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RESUMO

Técnicas de monitoramento baseadas em imagens tém sido aplicadas para realizar o acom-
panhamento do volume de dgua. O principal objetivo deste trabalho é apresentar um fra-
mework que aproveita o aprendizado profundo e imagens multiespectrais para monitorar
os volumes de agua de reservatérios no estado da Paraiba, Brasil. Para validar a me-
todologia, foram selecionados seis reservatérios distintos ao longo do estado: Engenheiro
Avidos, Argemiro de Figueiredo, Lagoa do Arroz, Gramame/Mamuaba, Sumé e Marés.
Uma Rede Neural Convolucional (CNN) foi empregada para extrair a drea da superficie
dos corpos d’agua, utilizando imagens de satélite. O grafico de monitoramento de volume
foi derivado dos dados de area da superficie da dgua dos reservatérios, juntamente com o
uso das respectivas curvas CAV. Foram empregadas imagens multiespectrais de satélite
que abrangem o periodo de meados de 2018 a 2023. Quatro abordagens distintas foram
testadas na criacao do modelo de segmentacao, com todos os testes conduzidos usando a
técnica de validacao cruzada com 5 folds. O modelo baseado na U-Net, com a técnica de
aumento de dados, obteve as melhores métricas, com resultados de 95,81% IoU e 96,86%
de coeficiente de Dice. As séries temporais dos volumes de dgua destacaram variacoes
significativas no desempenho do modelo de segmentacao entre os reservatorios, com al-
guns, como Argemiro de Figueiredo e Engenheiro Avidos, revelando resultados de MAPE
inferiores a 15% e coeficientes de Pearson maiores que 0,92, enquanto outros, como Marés
e Gramame/Mamuaba, apresentaram métricas inferiores. A andlise permitiu avaliar a
eficicia do modelo e da metodologia, identificando fatores que podem afetar a precisao
das estimativas, como a presenca de nuvens, a resolucao espacial das imagens de satélite

e a localizacao geografica dos reservatorios.

Palavras-chave: aprendizado profundo, sensoriamento remoto, simulagao de re-

servatorios, monitoramento de reservatorios.



ABSTRACT

Image-based monitoring techniques have been applied to track water volume. The
main objective of this work is to present a framework that leverages deep learning and
multispectral images to monitor water volumes in reservoirs in Paraiba, Brazil. To validate
the methodology, six different reservoirs throughout the state were selected: Engenheiro
Avidos, Argemiro de Figueiredo, Lagoa do Arroz, Gramame/Mamuaba, Sumé, and Marés.
A Convolutional Neural Network (CNN) was employed to extract the surface area of
water bodies using satellite images. The volume monitoring graph was derived from
the reservoirs’ water surface area data, along with their respective elevation-area-volume
(EAV) curves. Multispectral satellite images covering the period from mid-2018 to 2023
were employed. Four distinct approaches were tested in creating the segmentation model,
with all tests conducted using 5-fold cross-validation. The U-Net-based model, with data
augmentation technique, achieved the best metrics, with results of 95.81% IoU and 96.86%
Dice coefficient. The temporal series of water volumes highlighted significant variations in
the segmentation model performance among the reservoirs, with some, such as Argemiro
de Figueiredo and Engenheiro Avidos, revealing MAPE results below 15% and Pearson
coefficients greater than 0.92. In contrast, others, such as Marés and Gramame/Mamuaba,
showed inferior metrics. The analysis allowed for evaluating the effectiveness of the model
and methodology, identifying factors that may affect the accuracy of estimates, such as
cloud presence, spatial resolution of satellite images, and geographical location of the

reservoirs.

Key-words: deep learning, remote sensing, reservoir simulation, reservoir moni-

toring.
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1 INTRODUCAO

Aguas doces superficiais representam apenas uma pequena porcao dos recursos
hidricos existentes no planeta. No entanto, por serem as mais acessiveis, seu valor
economico e social para a populacdo humana é inestimavel. Além disso, fornecem uma
variedade de servigos ecossistémicos abrangentes para toda a vida (PEKEL et al., 2016;
POSTEL et al., 1996). Essa importancia das aguas superficiais é particularmente evi-
dente em regioes sujeitas a eventos de seca extrema, como a regiao semidrida do Brasil,
que sofreu com chuvas abaixo da média nos ultimos anos (CUNHA et al., 2019). Esses
eventos de seca impactaram severamente tanto a economia, quanto a vida da populagao
da regiao (ZHANG et al., 2021).

Na Paraiba, a seca tem causado impactos significativos, afetando tanto o aspecto
social, quanto o econémico da populagao, principalmente nas areas rurais (MEDEIROS;
BRITO, 2017). Os prejuizos da falta de d4gua na regiao atingem desde a seguranca hidrica,
até a producao de alimentos e a criacao de animais. Dada a pouca disponibilidade de agua
subterranea e vazoes fluviais, os reservatorios hidricos sao as principais fontes de abasteci-
mento de dgua na Paraiba (MAMEDE et al., 2012). Em face dessa realidade de escassez
hidrica e da critica importancia dos corpos d’agua superficiais para a saiude humana e
a gestao eficaz dos recursos hidricos, é essencial considerar o avango do Sensoriamento
Remoto e o uso de satélites, que tém contribuido para um melhor monitoramento desses

recursos.

Com o crescente numero de satélites em oOrbita, os produtos de imageamento da
superficie do planeta estao oferecendo resolugoes espaciais e temporais cada vez melhores
(YAN et al., 2017). Esse avango, combinado com a disponibilidade de uma ampla gama de
produtos de imageamento, resultou em um aumento substancial na quantidade de dados
de sensoriamento remoto disponiveis para quem busca informagoes valiosas relacionadas
a cobertura terrestre. Atualmente, a utilizacao do Sensoriamento Remoto para o estudo
e monitoramento dos recursos hidricos é bastante diversificada e se mostra de grande
relevancia. Medicoes por satélites e outras plataformas também podem ser usadas como
fonte de informacoes para permitir o mapeamento das dguas superficiais do ecossistema
aquatico em planicies de inundacao, rios, canais, lagos e reservatérios (SOUZA et al.,
2019a).

Assim, a identificacao de corpos d’agua apresenta uma gama de aplicacoes significa-
tivas, incluindo a estimativa da disponibilidade hidrica, a delimitacao de area inundadas,
a detecgao de mudangas ambientais (ACHARYA et al., 2016), a avaliacao de regides pro-
pensas a inundagoes (BANDIM; GALVINCIO, 2021) e a distingao entre lagoas costeiras
artificiais de aquicultura e salinicultura (DINIZ et al., 2021). Além disso, seu uso é evi-

denciado em diversas pesquisas, como na classifica¢ao de corpos d’agua (KO et al., 2015),
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no monitoramento da qualidade da dgua (MACHADO; BAPTISTA, 2016; LOPES et al.,
2015; XU et al., 2021), na medi¢ao do volume em reservatérios (DUAN; BASTIAANS-
SEN, 2013; NAMIKAWA| 2015), na andlise da temperatura da dgua (DUGDALE, 2016),
na compreensao da dinamica espacial global da agua (PEKEL et al., 2016; KLEIN et
al., 2017; YAO et al., 2019; PICKENS et al., 2020), no mapeamento territorial (MAR-
TINS et al., 2007; MOREIRA et al., 2018) e local dos espelhos d’adgua (TAN et al., 2019;
NOBREGA et al., 2019); bem como na dessecacao de lagos (ROKNI et al., 2014; TOU-
RIAN et al., 2015), no mapeamento e monitoramento dreas imidas (PERENNOU et al.,
2018), e na avaliagdo multitemporal do espelho d’dgua (SOUZA et al., 2019b).

Deste modo, técnicas de Sensoriamento Remoto e dos seus produtos tém se mos-
trado extremamente uteis para monitorar e gerenciar os recursos hidricos. Além disso,
com o advento das tecnologias como a computagao em nuvem, big data e Inteligéncia
Artificial, com o uso do aprendizado de méaquina - do inglés, machine learning - e do
aprendizado profundo - do inglés, deep learning -, ainda é capaz de analisar grandes areas

em menor tempo e com melhor custo-beneficio (BARBOSA et al., 2021).

O aprendizado profundo e a analise de big data tornaram-se comuns em muitos
campos cientificos. Essa mudanca de paradigma também estd evoluindo rapidamente no
campo do sensoriamento remoto. As técnicas de aprendizado profundo, no entanto, sao
notoérias por demandarem uma elevada quantidade de dados e exigir grandes demandas
computacionais (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018; KAUSHAL et al., 2019). No
contexto das observagoes aplicadas da Terra, ha uma crescente riqueza de dados com
componentes adicionados de localizacdo, tempo e dados multimodais (MOU et al., 2017).
As plataformas geocomputacionais baseadas em nuvem, como o Google Earth Engine
(GEE), resolveram muitos dos desafios computacionais e de gerenciamento de dados, cen-
tralizando e padronizando os dados em uma estrutura comum, reduzindo a barreira do uso
de dados de observagao da Terra (GORELICK et al., 2017). O GEE tem sido aproveitado
em intmeros estudos cientificos (TASSI; VIZZARI, 2020; CAMPOS-TABERNER et al.,
2018; AGUILAR et al., 2018; PARKS et al., 2018). A recente integragao de big data, com
tecnologias de aprendizado profundo, permite a utilizacao por uma ampla variedade de

usuarios, incluindo aqueles em disciplinas cientificas (MAYER et al., 2021).

Dessa forma, os dados de sensoriamento remoto, aliados com a aprendizagem pro-
funda e a visao computacional, tém sido empregados para resolver problemas de grande
complexidade e vém gerando uma grande contribuicao para a obtencao de métodos mais
efetivos de controle ambiental (ARROYO-FIGUEROA et al., 2000; PHYS-ORG, 2016;
SILVER et al., 2016).

A visao computacional desempenha um papel fundamental nesse contexto, permi-
tindo a andlise e interpretacao automatizadas de imagens de satélite e outros dados de

sensoriamento remoto. Por meio de algoritmos e técnicas avancadas, a visao computa-
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cional possibilita a extracao de informacoes relevantes (GAO et al., 2016; WANG et al.,
2020; CHEN et al., 2018). Essa abordagem complementa o aprendizado profundo e o uso
de big data, ampliando ainda mais as capacidades de monitoramento e gestao dos recursos

hidricos.

Este trabalho emprega redes neurais convolucionais em conjunto com imagens de
satélite como abordagem para monitorar os recursos hidricos. Essa técnica possibilita a
analise automatizada de grandes conjuntos de dados de imagens de satélite, com o objetivo
de estimar o volume de reservatérios hidricos. A integracao de dados de sensoriamento re-
moto com técnicas avancadas de aprendizado de maquina permite obter conclusoes sobre a

dinamica dos recursos hidricos, contribuindo para aprimorar sua gestao e monitoramento.

Apesar das promissoras aplicagoes dessa técnica, o monitoramento de reservatérios
por meio de imagens de satélite enfrenta diversos desafios. Estes incluem variacoes na
cobertura de nuvens, mudancas sazonais na cobertura de agua, interferéncia de outros

elementos do terreno e imprecisoes nos dados de referéncia disponiveis.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é desenvolver uma estrutura baseada em redes neurais
convolucionais profundas utilizando imagens multiespectrais da constelacao de satélites

Sentinel-2 e monitorar o volume de agua de reservatorios.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para que a solucao proposta tenha éxito, faz-se necessario, portanto, que os se-

guintes objetivos especificos sejam atingidos:
e Segmentar corpos hidricos a partir de imagens de satélites multiespectrais da cons-
telacao de satélites Sentinel-2 utilizando Redes Neurais Convolucionais.

e Tracar séries temporais do volume dos reservatorios hidricos selecionados do estado

da Paraiba.

e Comparar os resultados obtidos com os resultados disponibilizados mensalmente
pela Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas (AESA).
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a este trabalho. Na
Secao 2.1, é oferecida uma visao geral dos reservatérios hidricos na Paraiba. A Secao 2.2
explana os principais conceitos de sensoriamento remoto e a missao de satélites utilizada
no trabalho. A Secao 2.3 fornece um resumo sobre redes neurais. Por fim, a Segao 2.4

trata a segmentacao de imagens.

2.1 Reservatérios Hidricos na Paraiba e o Abastecimento de Agua

A gestao dos recursos hidricos no estado da Paraiba enfrenta desafios significativos.
A maioria dos rios sao intermitentes, com chuvas concentradas em poucos meses do ano
e uma variabilidade interanual. Essa situacao é agravada pela alternancia de anos com
chuvas regulares e anos com valores abaixo da média, resultando em secas prolongadas e
escassez hidrica aguda. O periodo entre 2012 e 2016 foi marcado pelo agravamento das
condicoes climaticas em diversas sub-regioes do estado, bem como pelo esgotamento de
muitos mananciais superficiais, rios e reservatérios, o que exigiu a implantacao de obras

emergenciais para garantir o abastecimento de dgua da populagao (SEIRHMA, 2021).

A construcao de reservatérios de regularizacao de vazoes, que armazenam volumes
no periodo chuvoso para garantir o abastecimento nos periodos de estiagem, é uma solucao
estratégica que visa aumentar a disponibilidade hidrica. Esses reservatorios tém como
finalidade manter a 4gua armazenada durante uma estacgao seca ou por varios anos. Diante
da importancia dessas estruturas hidricas, a Agéncia Nacional de Aguas (ANA) realizou
um estudo entre 2015 e 2017, com o objetivo de analisar os problemas e as potencialidades
dos grandes sistemas de reservatérios da regiao Nordeste, englobando um total de 204

reservatérios, sendo 46 deles localizados em territério paraibano (ANA, 2017).

O estado de Paraiba possui 87% de seu territério na regiao semidrida, onde mais
de 81% dos municipios utilizam exclusivamente os mananciais superficiais (rios e reser-
vatérios) como fonte de abastecimento da populagao, segundo dados do Atlas de Abasteci-
mento Urbano (ANA, 2021a). Portanto, conhecer os recursos disponiveis nos reservatérios
e cursos d’agua ¢ fundamental nao apenas para diminuir o grau de incerteza no processo
de tomada de decisao, mas também para garantir a seguranca hidrica e o desenvolvimento

socioeconomico dessa regiao.

2.1.1 Seguranca Hidrica

A Seguranga Hidrica refere-se a capacidade de uma comunidade em garantir acesso
sustentavel a volumes adequados de agua com niveis aceitaveis de qualidade, visando pro-

mover o bem-estar humano e o desenvolvimento socioecondémico. Este conceito também
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engloba a prevencao de doencas transmitidas pela dgua, a gestao de desastres relaciona-
dos a adgua e a conservacao dos ecossistemas, dentro de um contexto de paz e estabilidade
politica (UN-WATER, 2013).

A complexidade dos fatores associados a gestdao e ao uso da agua evidencia a ne-
cessidade de estabelecer indicadores de seguranca hidrica que, ao mesmo tempo, retratem
essas diferencas e possibilitem o facil entendimento e aplicacao por parte de politicas
publicas vinculadas a infraestrutura e gestao da agua. Nesse sentido, a Agéncia Nacional
de Aguas (ANA) desenvolveu o Indice de Seguranca Hidrica (ISH) com o propésito de re-
presentar de forma clara e direta as multiplas dimensoes da seguranca hidrica, integrando

o conceito de risco aos diversos usos da dgua (ANA, 2019).

A composicao do ISH foi apresentada no Plano Nacional de Seguranga Hidrica
(PNSH), o qual avaliou os niveis de seguranca hidrica em todo o territério brasileiro.
Essa conceito foi estruturado em quatro dimensdes: humana, econdmica, ecossistémica e
de resiliéncia. Cada umas dessas dimensoes sao compostas por outros indicadores forma-
dos por uma combinagao de varidveis mensuraveis (ANA, 2019). A Tabela 1 mostra as

dimensoes e os indicadores utilizados para compor o ISH.

Tabela 1: Dimensoes e indicadores do indice de seguranca hidrica (ISH).

DIMENSAO INDICADOR

Humana Garantia de dgua para abastecimento humano
Garantia de dgua para irrigagdo e pecudria
Garantia de agua para atividade industrial
Quantidade adequada de agua para usos naturais
Ecossistémica Qualidade adequada de agua para usos naturais
Seguranca das barragens de rejeito de mineragao
Reservacao artificial

Reservacao natural

Potencial de armazenamento subterraneo
Variabilidade pluviométrica

Fonte: ANA (2019).

Economica

Resiliéncia

As dimensoes humana e economica do ISH sao utilizadas para quantificar os déficits
de atendimento as demandas hidricas do abastecimento humano e do setor produtivo. As
dimensoes ecossistémica e de resiliéncia sao utilizadas para identificar as areas mais criticas
e vulneraveis (ANA, 2019).

O ISH apresenta cinco niveis para classificar grau de seguranca hidrica do Brasil de
classificagao: maximo, alto, médio, baixo e minimo. No territério do estado da Paraiba,
apenas um municipio entre os 223 esta classificado como grau méaximo de segurancga, o
municipio de Juarez Tdvora. A maior parte do estado, 73% dos municipios, estd classifi-

cada com grau de média ou baixa seguranca, representando cerca de 80% da populacao do
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estado. Outros 4% da populacao do estado estao atualmente submetidos no nivel Minimo

do ISH, o mais critico (ANA, 2021b).

Ao analisar os resultados da dimensao de resiliéncia do ISH para o estado da
Paraiba, fica evidente que a maioria das regioes apresenta alta vulnerabilidade. Isso estd
relacionado a presenca de uma porcao significativa do estado situada na regiao semiarida,
onde ocorre grande variabilidade e baixas taxas de precipitacao, resultando em menor
disponibilidade hidrica. Além disso, as caracteristicas geoldgicas dessa regiao nao favo-
recem o armazenamento de dguas subterraneas. Como resultado, o estado requer uma
infraestrutura hidrica mais complexa e, em geral, de carater integrado, com cobertura

regional capaz de mitigar a inseguranca hidrica.

2.1.2 Reservatérios Paraibanos

De acordo com o Plano Estadual de Recursos Hidricos da Paraiba, o estado
apresenta um quantitativo de 9.695 reservatorios hidricos distribuidos em 11 bacias hi-
drogréficas paraibanas. Os reservatérios vao desde pequenos barreiros, em propriedades
privadas, até agudes com capacidade para armazenar mais de bilhoes de metros ctibicos,
sob a responsabilidade do Governo do Estado, sendo a AESA o 6rgao que monitora os

135 acudes de maior capacidade (PARAIBA, 2022).

Desses reservatorios, 98% sao classificados como pequenos acudes. A Tabela 2

mostra a distribuicao dos reservatérios do estado da Paraiba, de acordo com a sua capa-

cidade.

Tabela 2: Reservatdrios paraibanos divididos por capacidade hidrica.

Capacidade \ Numero de Reservatdrios
>= 10 hm? 51
1 hm? - 10 hm? 140
<1 hm3 9504

Fonte: Paraiba (2022).

A Figura 1 mostra a distribuicao dos pequenos agudes do estado em forma de mapa
de calor. Observa-se a maior densidade desses pequenos acudes na bacia hidrografica

Piranhas e a menor concentragao estéd localizada no litoral paraibano.

Segundo Martins et al. (2007), a utilizacdo de pequenos reservatérios estd relacio-
nada a necessidade de distribuicao do estoque de dgua na bacia hidrografica, uma vez que
a disponibilizacao de recursos hidricos, de forma espacializada, auxilia no desenvolvimento

socioeconomico das comunidades difusas.
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Figura 1: Densidade de pequenos reservatorios de agua.
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2.2 Sensoriamento Remoto

Atualmente, dada a grande escala do sistema hidrico do pais, os custos financeiros
para a realizacao de monitoramentos e andlises técnicas em campo de corpos hidricos
sao bastante elevados. Como resultado, o sensoriamento remoto tem se mostrado uma
ferramenta com maior acessibilidade e de menor custo financeiro para realizar levanta-

mentos técnicos, mapeamentos e monitoramentos para planejamento ambiental e urbano

(VILELA, 2010).

De acordo com Maio et al. (2008), o sensoriamento remoto ¢é definido como um
conjunto de atividades que permitem a obtencao de informacgoes sobre os objetos que
compoem a superficie da Terra, sem que exista o contato fisico direto com os mesmos.
Essas atividades envolvem a detecgao, aquisigao e andlise (interpretagdo e extracao de
informagoes) da energia eletromagnética refletida e/ou emitida pelos objetos que compdem
a superficie terrestre que sao detectadas pelos sensores remotos. A energia eletromagnética
também pode ser chamada de radiagao eletromagnética (NOVO; PONZONTI, 2001; MAIO
et al., 2008).

A energia eletromagnética é emitida por todos os corpos que apresentam uma
temperatura acima do zero grau absoluto (0 Kelvin). O Sol e a Terra sao as duas fontes
naturais mais importantes dessa energia. A quantidade e a qualidade da energia ele-
tromagnética refletida e emitida pelos objetos terrestres é determinada pelas interagoes
existentes entres eles, ou seja, pelas interagoes existentes entre a energia eletromagnética
e os objetos. Essas interacoes dependem das propriedades fisico-quimicas-biolégicas dos

objetos, e podem ser identificadas nas imagens e nos dados de sensores remotos (MAIO

21



et al., 2008).

Os sensores remotos sao dispositivos capazes de captar a energia eletromagnética
proveniente dos objetos que compoe a superficie terrestre, convertendo-a em sinal elétrico
passivel de ser anotado, e apresentando-a em forma adequada a extracao das informagoes
(BARROS et al., 2016). Estes sensores podem estar acoplados tanto em aeronaves (ge-
rando fotografias aéreas), quanto a bordo de satélites (gerando imagens). Além disso,
eles podem operar em uma variedade de faixas do espectro eletromagnético, variando do
visivel até ao infravermelho proximo, para fotografias aéreas, e do visivel ao termal, para
os sensores orbitais (LIU, 2015).

Atualmente, as técnicas de sensoriamento remoto sao amplamente utilizadas por
gebdgrafos, engenheiros, ambientalistas e pesquisadores de varias ciéncias para o plane-
jamento territorial, possibilitando a analise dos recursos naturais, transportes, comu-
nicagoes, energia e planejamento urbano e rural (MORATO et al., 2008; PEDRASSOLI,
2011). Aliado & enorme gama de produtos e informagoes que as técnicas de sensoriamento
remoto podem gerar, elas também proporcionam baixo custo, em comparacao com outras
formas de pesquisa que exigem atividades de campo, maior volume de informacao ao longo
do tempo, além de uma boa qualidade, permitindo a visualizagao unificada do ambiente,

entre outras vantagens (NOVO, 1992; BARROS et al., 2016).

Dentre os principais satélites utilizados para o monitoramento da cobertura ter-
reste, destacam-se aqueles com sensores multiespectrais, como MODIS, Landsat-8 e Sentin-
el-2, cada um com seu proprio conjunto de caracteristicas, como resolucao temporal, es-
pectral e espacial (LO, 2022).

Pesquisas anteriores demonstraram o uso bem-sucedido de produtos de sensori-
amento remoto no monitoramento de reservatorios hidricos, incluindo a estimativa do
volume de dgua. Por exemplo, Abileah et al. (2011) combinaram imagens épticas do
Landsat e dados de altimetros de radar de satélites, para monitorar a capacidade de agua
de um reservatorio remotamente. Sua abordagem foi aplicada com sucesso no Lago Nasser
durante um periodo de seis anos. Outro estudo, conduzido por Avisse et al. (2017), propos
uma abordagem que utilizou imagens Landsat e modelos digitais de elevagao (DEM, do
inglés Digital Elevation Model) para recuperar informagoes sobre variagbes de armazena-
mento em reservatorios de irrigagao. Esta abordagem eliminou a necessidade de medigoes

in situ e foi aplicada com sucesso na bacia de Yarmouk, na Jordania.

Além do Landsat, outro satélite amplamente utilizado é o Sentinel. Gourgouletis et
al. (2022), com base nas missoes Sentinel-2 e 3, demonstraram a eficiéncia da combinacao
de estimativas de nivel e area de agua obtidas por sensoriamento remoto para estimar a
variagao do armazenamento de dgua do reservatério de Yliki, na Grécia. Os resultados

mostraram uma correlacao extremamente alta com o armazenamento monitorado in situ
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e o nivel de dgua derivado de satélite, atingindo 98,81% e 99,27%, respectivamente. A
variacao do armazenamento de agua foi estimada e comparada com a série temporal
observada, resultando em um erro médio quadratico que representa 1,28% da capacidade

do reservatério e uma correlacao de 96,14%.

2.2.1 Missao Sentinel-2

O Sentinel-2 foi projetado para missoes de observacao da Terra e faz parte do
Programa Europeu Copernicus, criado e administrado pela Agéncia Espacial Europeia
(ESA, do inglés European Space Agency). Seus dados tém sido utilizados em uma ampla
gama de trabalhos, nas mais diversas areas, por se tratar de um sistema com cobertura
global, com alta resolucao espacial, temporal e espectral, além de acesso gratuito. Alguns
exemplos incluem seu uso na monitorizacao de mudancas no uso da terra, estudos de

vegetacao e agricultura de precisao, andlise de desastres naturais e muito mais.

Lancada em 2015, a missao tem como propodsito disponibilizar imagens multies-
pectrais de alta resolucao de maneira agil e acessivel. Essa iniciativa permite aprimorar o
gerenciamento ambiental, o monitoramento e a compreensao dos impactos das mudancgas
climaticas, além de facilitar o gerenciamento de servigos de emergéncia e desastres, e

prover assisténcia a seguranga civil (ESA, 2022).

A missao é formada por uma constelacao de dois satélites imageadores idénticos
(Sentinel-2A e Sentinel-2B), que orbitam em fase de 180°, reduzindo o tempo de revisita
ao mesmo ponto. A resolucao temporal de cada satélite é de 10 dias ou de 5 dias, se for
considerada a alternancia dos dois satélites. Os satélites cruzam a linha do equador as
10:30 do horério local, com objetivo de manter uma similaridade com os dados da série
Landsat e SPOT, além de obter menor cobertura de nuvens e boa iluminagao solar (ESA,
2022; SOTHE et al., 2017).

A missao Sentinel-2 faz parte de um conjunto de missoes divididas em 5 familias de
satélites: a missao Sentinel-1, equipada com radar de abertura sintética, compreendendo
a banda C; a missao Sentinel-2, aparelhada com um imageador multiespectral; a missao
Sentinel-3, constituido por um par de satélites destinados a medir diversos parametros

do mar e da terra; e as missoes Sentinel-4 e Sentinel-5, voltadas a aquisicao de dados da
composigao atmosférica (ESA, 2022; ASCHBACHER; MILAGRO-PéREZ, 2012).

Ambos os satélites Sentinel-2 (2A e 2B) possuem o sensor Instrumento Multiespec-
tral - do inglés MultiSpectral Instrument (MSI) - com resolugoes espaciais de 10 m, 20 m
ou 60 m, dependendo da faixa espectral de imageamento, como apresentadas na Tabela 3.
As bandas azul, verde, vermelho e infravermelho préximo possuem resolugao espacial de
10 m e resolugao radiométrica de 12 bits (ESA, 2022).

Os dados provenientes do sensor MSI/Sentinel-2 sao disponibilizados ao publico
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Tabela 3: Bandas espectrais do sensor MSI do satélite Sentinel-2.

Banda Nome ogggnz:ﬁ(;?t& ::3 Resolugao (m)
B0O1 Aerossol 4427 60
B02 Azul 492 .4 10
B03 Verde 559.8 10
B04 Vermelho 664,6 10
B05 Red edge 1 704,1 20
B06 Red edge 2 740,5 20
BO7 Red edge 3 782,8 20
B08 Infravermelho préximo 832,8 10

BOSA Red edge 4 864,7 20
B09 Vapor d’agua 945,1 60
B10 Cirrus 1373,5 60
B11 | Infravermelho ondas curtas 1 1613,7 20
B12 | Infravermelho ondas curtas 2 2202,4 20

Fonte: ESA (2022).

com processamento de Nivel-1C (Level-1C), o que implica na aplicacdo da corregao de
refletancia no Topo da Atmosfera - do inglés, Top Of Atmosphere (TOA). No entanto, é
possivel realizar uma correcao de refletancia na Base da Atmosfera - do inglés, Bottom
Of Atmosphere Reflectance (BOA) -, resultando no processamento de Nivel-2A (Level-
2A). Para realizar essa corregao, é utilizado o software Sentinel-2 Atmospheric Cor-
rection (Sen2Cor) (LOUIS et al., 2016). As imagens sdo ortorretificadas na projegao
UTM/WGS84 e subdivididas em tiles com dimensoes de 100 x 100 km? (ESA, 2022;
EMDE et al., 2016).

O Sentinel-2 se destaca na aplicagao de técnicas de aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés, Convolutional Neural Networks), para
diversas tarefas de processamento de imagens, incluindo segmentacao e monitoramento
de recursos hidricos. Gracas aos dados de alta resolucao espacial e cobertura global

fornecidos por essa missao, ela se torna uma fonte indispensavel para essas aplicagoes.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) surgiram na década de 40, quando McCulloch e
Pitts desenvolveram o primeiro modelo neural. Desde entao, o interesse por RNAs cresceu,

resultando no desenvolvimento de varios algoritmos, amplamente aplicados em diversas

dreas (BRAHME, 2014).

As RNAs tém como intuito resolver problemas complexos que requerem um pro-

cessamento intensivo. Conforme descrito por Haykin (2001), uma RNA é um modelo
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computacional composto por diversos neuronios artificiais interconectados, sendo uma
técnica eficaz de aprendizado de maquina amplamente empregada em tarefas como clas-

sificagao, reconhecimento de padroes e previsao.

Uma das principais caracteristicas de uma rede neural artificial é sua capacidade de
aprender com as entradas fornecidas. Essas redes podem ser treinadas tanto por meio de
aprendizado supervisionado, onde dados rotulados sao apresentados para a rede aprender
a classificar novos dados, quanto por meio de aprendizado nao supervisionado, onde a rede
é capaz de descobrir padroes por conta prépria. De acordo com Santos (2017), as redes
neurais tém a capacidade de processar miltiplas entradas simultaneamente e distribui-las
de forma organizada. As informacoes processadas pela rede sao compartilhadas entre suas

unidades de processamento.

Os neuronios sao unidades simples, nao lineares, conectadas em camadas sequen-
ciais. A saida de uma camada é a entrada da préxima camada (RODRIGUES et al.,
2021). A Figura 2 apresenta uma representacao da organizacdo em camadas de uma
RNA simples.

Figura 2: Estrutura de uma rede neural artificial simples.

Camada de entrada
Camada de saida

Camada oculta

Fonte: Farias (2023).

Na estrutura de uma rede neural, a primeira camada é denominada camada de
entrada, sendo responsavel por receber os dados brutos que serao processados pela rede.
As camadas intermedidrias, conhecidas como camadas ocultas, compreendem neurdnios
que realizam transformacgoes nos dados, gerando uma representagao abstrata (LECUN et
al., 2015). Por fim, a camada de saida desempenha geralmente a fungao de classificagdo
dos dados de entrada, embora essa atribuicao possa variar em diferentes configuragoes de

rede.
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2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sao redes neurais artificiais de aprendizado pro-
fundo, em que se aplica a operacao de convolucao em pelo menos uma de suas camadas
(GUYON; ELISSEEFF, 2006). As CNNs sao modelos biologicamente inspirados que po-
dem aprender caracteristicas de forma hierarquica (LECUN et al., 2015). Elas foram
projetadas para lidar com dados bidimensionais, como imagens em formato matricial,
e utilizam operacoes de convolucao para extrair informacoes das camadas subsequentes
(SCHMIDHUBER, 2015). As camadas ocultas de uma CNN desempenham predominan-
temente dois tipos diferentes de fungoes: convolucao e agrupamento (BHADORIA et al.,

2021). Na Figura 3, é apresentada a estrutura em camadas de uma rede neural profunda.

Figura 3: Estrutura de uma rede neural profunda simplificada.
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Fonte: Farias (2023).
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A arquitetura de uma CNN, de maneira geral, inclui trés tipos principais de cama-
das: convolucionais, pooling e completamente conectadas (KANG; WANG, 2014). As ca-
madas convolucionais tém a funcao de extrair caracteristicas e reduzir a dimensionalidade
dos dados destinados a classificagao. Nesse processo, as caracteristicas sao transferidas
de uma camada para outra, onde cada neuronio na camada atual estd conectado a uma
area local receptiva na camada anterior. Dessa forma, as caracteristicas sao combina-
das sequencialmente para a extragao de caracteristicas de mais alto nivel (FERNANDES,
2013). Essas camadas sao seguidas por camadas completamente conectadas, que assumem
a responsabilidade pela classificacao com base nas caracteristicas extraidas nas camadas

precedentes. A Figura 4 ilustra a arquitetura de uma CNN.
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Figura 4: Estrutura de uma CNN.
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Fonte: Adaptado de Aratjo et al. (2017).

2.3.1.1 Camada convolucionais

As camadas de convolugao sao compostas por filtros ajustaveis que sao aplicados a
imagem de entrada para produzir diversos mapas de caracteristicas (LECUN et al., 2015).
Esses filtros delimitam uma drea pequena (por exemplo, 3x3, 5x5, 7x7 pixels), sendo cada
neuronio conectado apenas aos neuronios nas proximidades da camada anterior. Os pesos
dos filtros sao compartilhados entre os neurdonios, o que possibilita que os filtros aprendam
padrdes comuns em diferentes partes da imagem. Apos o treinamento da rede, cada filtro
é encarregado de detectar caracteristicas especificas que podem ocorrer em qualquer lugar
da imagem, independentemente da localizac¢ao exata na entrada (HAFEMANN, 2014). A

Figura 5 ilustra como ocorre a convolu¢gao em uma imagem.

Figura 5: Representacao da Camada de Convolugao.
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2.3.1.2 Pooling

Ap6s a camada de convolucao, é utilizado a camada pooling. As camadas de
pooling, de acordo com Hafemann (2014), sdo utilizadas para construir o mapa de recursos
agrupando as informagoes advindas das camadas anteriores. Esta camada visa reduzir
os dados de entrada. Com a reducao dos dados de entrada, também ha a reducao do
custo computacional. Além disso, a operacao de pooling ajuda a evitar o overfitting, um
fenomeno no qual a rede memoriza os dados de treinamento, dificultando sua capacidade

de generalizacao para novos conjuntos de dados.

A Figura 6 apresenta o processo da camada de pooling do tipo méaxima ativagao,
no qual apenas o pixel de maior intensidade no campo receptivo anterior é mantido,
criando uma matriz de pixels com valores mais altos. Essa técnica descarta valores menos
relevantes, tornando a rede mais robusta a pequenas mudancas e distorgoes. Outras

formas de pooling incluem a média e a mediana.

Figura 6: Representacao da Camada de Pooling.
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Fonte: Silva (2017).

2.3.1.3 Camadas completamente conectadas

Ap6s a conclusao das etapas de convolugao e pooling, que visam extrair carac-
teristicas da imagem, os pixels de todos os mapas de caracteristicas da camada anterior
sao fornecidos como entrada as camadas completamente conectadas. Estas camadas sao
encarregadas da classificacao dos padroes de entrada, de forma semelhante ao perceptron

de multiplas camadas (MLP, do inglés Multilayer Precepton).

Na camada totalmente conectada, o sinal é propagado por meio de multiplicacoes
ponto a ponto e da aplicacao de uma funcao de ativacao. A imagem de entrada é clas-

sificada com base nas caracteristicas extraidas, permitindo a rede neural determinar a
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probabilidade de pertencer a uma das classes previamente treinadas. O ajuste dos pe-
sos do modelo é realizado por meio do processo de retropropagacao do gradiente do erro
(ABIRAMI; CHITRA, 2020).

2.3.1.4 Funcoes de ativagoes

Na construcao de modelos de redes neurais, as funcoes de ativacao desempenham
um papel crucial, introduzindo nao linearidade e determinando quando um neurdnio deve

ser ativado com base na relevancia da informacao.

Uma fungao de ativacdo amplamente empregada é a ReLLU (Rectified Linear Unit),
que ¢ frequentemente seguida por operacoes adicionais, como camadas de pooling, camadas
totalmente conectadas e camadas de normalizacao. A retropropagacao é uma técnica
usada para distribuir erros e ajustar os pesos da rede (REN et al., 2021). A fungao ReLU
gera valores na faixa de 0 a infinito, onde valores negativos retornam como 0 e valores
positivos permanecem inalterados. Para ativar um neuronio, o valor de entrada deve ser
maior que 0, tornando essa funcao esparsa e eficiente. A representacao matematica da

funcao ReLU é descrita pela Equacao 1 e visualizada na Figura 7.

ReLu(x) = max{0, z} (1)

Figura 7: Funcao de ativagcao ReLu.
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Fonte: Goldbarg (2021).

A funcao de ativacao sigmoid é uma funcao de ativagao nao linear amplamente
utilizada. Ela transforma um nimero real em um valor entre 0 e 1. Quando a entrada
¢é grande, o resultado se aproxima de 1, enquanto para entradas grandes e negativas, o
resultado se aproxima de zero. Isso possibilita a interpretacao da intensidade de ativagao
dos neuronios, onde 0 indica nenhuma ativacao e 1 representa uma ativacao completa
(ZHANG et al., 2021). A fungao sigmoid é definida conforme a Equagao 2 e é ilustrada

na Figura 8.
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2.3.1.5 Aumento de dados

O aumento de dados, conhecido como data augmentation, é uma estratégia que
visa expandir o conjunto de dados de treinamento, por meio da geragao artificial de novas
amostras a partir dos dados ja existentes. Embora seja amplamente utilizado em conjun-
tos de dados pequenos, essa técnica pode ser aplicada mesmo quando o conjunto de dados
é extenso. Para criar novas instancias de dados, sao empregadas diversas técnicas, como
translacao, rotacao, modificacao de perspectiva, introducao de ruidos, achatamento, alon-
gamento, entre outras, que sao aplicadas as entradas durante a fase de treinamento. Além
de aumentar o tamanho do conjunto de dados, o data augmentation também contribui

para mitigar o overfitting.

2.3.1.6 Adam

O otimizador Adam é uma técnica empregada em modelos de redes neurais com
o objetivo de acelerar o processo de treinamento. Ele combina o método do gradiente
descendente estocastico, com uma abordagem que adapta automaticamente a taxa de

aprendizado, levando em consideragao a velocidade e a direcao em que os gradientes estao

se alterando (KINGMA; BA, 2017).

2.3.1.7 Dropout

O dropout é uma abordagem de regularizacao empregada em redes neurais com

o proposito de mitigar o overfitting. O mecanismo do dropout consiste em desativar, de
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maneira aleatoria, um conjunto de unidades de saida em uma camada durante o processo
de treinamento. Isso induz a rede a adquirir representagoes mais diversificadas e diminui
a énfase em caracteristicas particulares, resultando em uma ampliacao da capacidade de
generalizacdo do modelo (SRIVASTAVA et al., 2014). A Figura 9 ilustra o efeito do

dropout em uma rede neural.

Figura 9: Ilustracao do efeito dropout em uma rede neural. a) Rede
neuronal padrao com 2 camadas ocultas. b) Exemplo da aplicagao do
dropout na rede da esquerda.

Fonte: Srivastava et al. (2014).

2.3.1.8 Flatten

A camada de flatten é um componente comumente aplicado em CNNs e tem a
finalidade de transformar a saida das camadas convolucionais em um vetor unidimensio-
nal. Essa conversao possibilita a transicao da saida das camadas convolucionais para uma

camada densa, permitindo que a rede neural aprenda padroes mais complexos e abstratos.

2.3.1.9 Aprendizado por Transferéncia

A aprendizagem por transferéncia é uma técnica de aprendizado profundo que
envolve a reutilizacao do conhecimento adquirido em uma tarefa para a execucao de
outra (AFRIDI et al., 2018). Essa abordagem permite a utilizagao dos parametros de um
modelo previamente treinado em um conjunto de dados como o ImageNet, que abrange
mais de 1000 classes de imagens. Em outras palavras, modelos previamente treinados em
conjuntos de dados podem ser aplicados a tarefas semelhantes de maneira mais eficiente
e precisa, uma vez que podem aproveitar os pesos pré-treinados de um conjunto de dados

muito mais amplo, resultando em um tempo de convergéncia mais curto.
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2.4 Segmentacao de Imagens

A segmentacao de imagens € o processo de subdividir uma imagem em regioes com
caracteristicas semelhantes, que nao se sobrepoem. Ela visa extrair regioes ou objetos
de acordo com o objetivo desejado (ZHAO et al., 2021). Essa etapa desempenha um
papel fundamental no processamento de imagens, pois uma segmentacao eficaz simplifica
a analise subsequente ao fornecer uma representacao mais compreensivel e estruturada
da imagem. A segmentacao pode ser conduzida manualmente, analisando imagem por

imagem, ou de maneira automatica por meio de algoritmos.

Nos ultimos anos, o uso de técnicas de aprendizado profundo tem se destacado na
area de segmentacao de imagens, com énfase nas Redes Neurais Convolucionais (WANG
et al., 2021). Um exemplo notavel de aplicagao dessas técnicas é a segmentacao de corpos
d’dgua em imagens de satélite. No estudo conduzido por Chen et al. (2018), uma arquite-
tura de CNN foi proposta para extrair corpos d’agua em imagens de sensoriamento remoto
de alta resolugao. Os resultados demonstraram uma precisao significativamente superior

em comparacao com abordagens tradicionais, com uma precisao média de 99,14%.

Outro exemplo do uso de CNN em imagens de satélite é apresentado por Miranda
et al. (2021), onde uma CNN foi empregada para classificar o volume de 4gua em represas
no estado de Sao Paulo, Brasil, com base em imagens de sensoriamento remoto. Os
resultados revelaram uma acurédcia geral de 85,56% no modelo, com testes realizados
nas represas de Atibainha e Jaguari do sistema de abastecimento de dgua Cantareira,

destacando a viabilidade dessa abordagem para essa aplicacao.

Uma arquitetura amplamente empregada na segmentagao de imagens é a U-Net.
Ela se tornou uma escolha comum para pesquisadores e profissionais no processamento
de imagens, gragas a sua eficacia e capacidade de combinar informacoes contextuais e

detalhes locais na criacao de mascaras precisas e extracao de caracteristicas relevantes.

2.4.1 U-Net

O modelo U-Net foi inicialmente apresentado por Ronneberger et al. (2015) para
segmentacao de imagens biomédicas. Desde entao, diversos estudos tém explorado o
potencial deste modelo em varias aplicagoes, como classificacao de cobertura e uso do
solo urbano (ZHANG et al., 2018), segmentacao semantica de um espago verde urbano
(LIU et al., 2019), segmentacao semantica de uma area de cultivo de pequenos agricultores
(DU et al., 2019), mapeamento de tipos de floresta e perturbagoes na Mata Atlantica com
imagens de alta resolugao (WAGNER et al., 2019), segmentagao semantica de espécies de
arvores em ambiente urbano (TORRES et al., 2020), e classificagao de cobertura do solo
e deteccao de objetos (ZHANG et al., 2020).
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Figura 10: Representacao da Arquitetura U-Net.
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Fonte: Ronneberger et al. (2015).

A U-Net é um modelo especifico de Rede Totalmente Convolucional (FCN - do
inglés, Fully Convolutional Network), composto por um caminho de contra¢ao simétrica
e um caminho expansivo. Esta arquitetura aprimora a precisao da segmentagao ao com-
binar caracteristicas de baixo nivel, contendo informacoes espaciais detalhadas, com ca-
racteristicas de alto nivel e informagoes semanticas. Essa abordagem demonstra eficdcia

em tarefas de segmentagdo de uma classe (ZHANG et al., 2018).

A arquitetura da U-Net é caracterizada por um padrao em forma de U (Figura 10),
no qual cada bloco consiste em duas camadas de convolucao seguidas por uma camada
de pooling. Esses blocos sao organizados em uma estrutura em que cada nivel da escada
conecta o caminho de downsampling (redugao da amostragem) ao caminho de upsam-
pling (aumento da amostragem). Essas conexoes entre os caminhos ajudam a preservar

informagbes contextuais importantes ao longo da rede (SUDRE et al., 2017).

Essa rede pode ser treinada de ponta a ponta a partir de um pequeno conjunto de
imagens, onde a U-Net simplesmente concatena os mapas de caracteristicas do codificador
para mapear caracteristicas do decodificador em todas as etapas, formando uma estrutura
semelhante a uma escada. Através das conexoes de concatenacao, essa arquitetura possi-
bilita que o decodificador em cada etapa aprenda caracteristicas relevantes que podem ser
perdidas durante o processo de agrupamento no codificador. No presente estudo, a U-Net

foi empregada para realizar a segmentacao de corpos hidricos em imagens de satélite.
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3 MATERIAIS E METODOS

O capitulo de Materiais e Métodos detalha o procedimento metodolégico desenvol-
vido para a realizacao deste estudo, que foi dividido em duas etapas. A primeira etapa
compreende a segmentagao de corpos d’agua nas imagens de satélite. Inicialmente, foi
desenvolvida a arquitetura da rede utilizada na construcao do modelo de segmentacao.
Para avaliar a eficacia da rede, foram conduzidos quatro testes diferentes durante o trei-
namento da U-Net. Na segunda etapa do trabalho, as imagens segmentadas na primeira
etapa foram utilizadas para estimar a area superficial dos reservatérios hidricos. Com
base na area superficial obtida, foi determinado o volume correspondente. A Figura 11

apresenta as etapas para aplicacao da metodologia aplicada ao estudo.

Figura 11: Metodologia adotada na pesquisa.
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3.1 Area de Estudo

A area de estudo abrange alguns dos reservatorios localizados nas principais regices
hidrograficas do estado da Paraiba. Para atender aos objetivos deste estudo, foram sele-
cionados seis reservatérios distribuidos em diversas regioes do estado, levando em consi-

deracao suas caracteristicas distintas.

Os critérios utilizados para a selecao dos reservatorios foram a capacidade hidrica e

a localizacao geografica. Os reservatérios foram escolhidos com base em sua capacidade de
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armazenamento de agua, visando representar uma variedade de tamanhos, desde pequenos
até grandes volumes de armazenamento. Além disso, buscou-se representar diferentes
regioes do estado da Paraiba, incluindo areas costeiras, regioes de semiarido e outras

areas geograficamente distintas.

Esses reservatorios incluem o Engenheiro Avidos, Argemiro de Figueiredo, Lagoa
do Arroz, Gramame-Mamuaba, Sumé e Marés. A Figura 12 ilustra o mapa do estado da

Paraiba com a localizacao dos seis reservatérios selecionados.

Figura 12: Mapa do estado da Paraiba com a localizacao dos seis
reservatorios escolhidos.
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3.1.1 Reservatorio Engenheiro Avidos

O Engenheiro Avidos (Figura 13) esta localizado no municipio de Cajazeiras. Sua
construcao foi iniciada em 1932 pelo engenheiro Moacir Avidos e concluida em 1936
pelo engenheiro Silvio Aderne (DNOCS, 2003). Sua finalidade é abastecer Cajazeiras e
Nazarezinho, dos distritos Engenheiro Avidos e Gravatd, bem como regularizar a vazao
do Rio Piranhas. Suas aguas sao utilizadas para o abastecimento humano, dessedentagao
animal, irrigagao e industria (ANA, 2016). O municipio de Cajazeiras, onde esta situado,
apresenta destaque no sertao como centro de educacao e cultura. A Tabela 4 apresenta

as principais caracteristicas do reservatorio Engenheiro Avidos.

No contexto climatoldgico, o reservatorio esta situado no que é conhecido como

“Poligono das Secas”, caracterizado por um clima semidrido quente e seco. Durante o
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Figura 13: Reservatério Engenheiro Avidos em 22 de junho de 2020.

Tabela 4: Caracteristicas do reservatério Engenheiro Avidos.

Rio Represado Rio Piranhas
Localizagao Cajazeiras-PB
Bacia Hidrografica Alto Piranhas
Volume Maximo 255.000.000 m?
Area Alagada Maxima 27.884.911 m?

Fonte: AESA (2023).

dia, as temperaturas sao altas, enquanto tendem a diminuir durante a noite, com variacoes
anuais oscilando entre 23 e 30° C, havendo ocasionalmente picos mais elevados, especi-
almente durante a estacao seca. A precipitacao é escassa e irregular, com uma média
anual de 880,6 mm, variando entre minimos de 227,1 mm e maximos de 1961,0 mm. De
forma geral, o clima é marcado por apenas duas estacoes distintas: a estacao seca, que
corresponde ao verao, alcancando seu auge de setembro a dezembro; e a estacao chuvosa,
conhecida localmente como inverno, que se limita a um periodo de 3 a 4 meses, geralmente
entre fevereiro e abril, a cada ano (COSTA, 2010).

3.1.2 Reservatério Argemiro de Figueiredo

O reservatério Argemiro de Figueiredo (Figura 14), popularmente conhecido como
Acaua, estd localizado no Agreste paraibano, entre os municipios de Itatuba e Natuba.
Ele represa as dguas do Rio Paraiba no exutério do seu médio curso. Classificado como
o quarta maior reservatorio em capacidade de armazenamento de agua no estado da
Paraiba, possui uma capacidade maxima de acumulagao de 253 milhoes de metros ctibicos.
O impacto significativo da construcao da barragem Argemiro de Figueiredo se reflete em

toda a regiao, afetando diversos aspectos, inclusive a otimizacao do abastecimento de agua
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das comunidades situadas a jusante, bem como o uso da agua em atividades economicas
realizadas pela populagao local. Isso possibilita a sustentabilidade economica, promovendo
a pesca direta no reservatério e no curso perene do rio (CORREIA et al., 2007). A Tabela

5 apresenta as principais caracteristicas do reservatério Argemiro de Figueiredo.

Figura 14: Reservatério Argemiro de Figueiredo em 25 de agosto de 2020.

Tabela 5: Caracteristicas do reservatério Argemiro de Figueiredo.

Rio Represado Rio Paraiba
Localizagao Itatuba-PB
Bacia Hidrografica Paraiba
Volume Méaximo 253.142.247 m?
Area Alagada Méxima 17.247.867 m?

Fonte: AESA (2023).

Em termos climatolégicos, a area onde o reservatorio esta localizado possui um
clima Tropical Semiarido, caracterizado por chuvas de verao. Essas chuvas geralmente
comecam em novembro e terminam entre abril e junho, resultando em uma precipitacao
pluviométrica notavelmente irregular. As médias anuais e mensais de precipitagao giram
em torno de 431,8 mm e 60 mm, respectivamente (BELTRAO et al., 2005).

3.1.3 Reservatorio Lagoa do Arroz

Assim como o Engenheiro Avidos, o reservatério Lagoa do Arroz (Figura 15) é
localizado no municipio de Cajazeiras. Tem capacidade de armazenamento de 80 milhoes
de metros ciibicos de dgua (AESA, 2023). A barragem situa-se no Vale do Riacho Cacaré,
afluente pela margem direita do Rio do Peixe, e abastece a zona norte da cidade, além

das cidade de Sao Joao do Rio do Peixe, Bom Jesus e Santa Helena, além de alimentar
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varios projetos de irrigacao na regiao e suas aguas servirem de lazer, onde sao encontrados
alguns balnedrios que recebem turistas principalmente nos finais de semanas (BRAGA,

2016). A Tabela 16 apresenta as principais caracteristicas do reservatério Lagoa do Arroz.

Figura 15: Reservatério Lagoa do Arroz em 7 de julho de 2020.

Tabela 6: Caracteristicas do reservatério Lagoa do Arroz.

Rio Represado Riacho Cacaré
Localizagao Cajazeiras-PB
Bacia Hidrografica Peixe
Volume Maximo 80.220.750 m?
Area Alagada Maxima 12.284.000 m?

Fonte: AESA (2023).

Por estar localizado na mesma regiao do reservatoério Engenheiro Avidos, este re-
servatério compartilha as mesmas caracteristicas climatologicas. Estd situado em uma
area de clima semiarido quente e seco, caracterizada por temperaturas elevadas e baixa
precipitacao. As estagoes sao distintas entre seca (verao) e chuvosa (inverno), com chuvas
irregulares (COSTA, 2010).

3.1.4 Reservatdério Gramame-Mamuaba

O Reservatério de Gramame-Mamuaba (Figura 16) fica localizado na cidade de
Alhandra, regiao metropolitana da capital Joao Pessoa. Composto por duas barragens
conectadas por um canal de 750 metros, este reservatério abrange os rios Gramame e
Mamuaba, tendo uma capacidade total de aproximadamente 56,94 milhoes de metros
cibicos (AESA, 2023). Silva et al. (2016) ressaltam a importancia desse manancial, que
representa a principal fonte de dgua para o abastecimento de grande parte da populagao
da regiao metropolitana de Joao Pessoa, contribuindo com cerca de 70% do fornecimento

de agua pela Companhia de Agua e Esgotos da Paraiba (CAGEPA). O reservatério de
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Gramame-Mamuaba é utilizado para diversos fins, incluindo abastecimento humano, ir-
rigacao, piscicultura, pesca recreativa e lazer das comunidades vizinhas.(SILVA, 2018). A

Tabela 7 apresenta as principais caracteristicas do reservatério Gramame-Mamuaba.

Figura 16: Reservatério Gramame-Mamuaba em 26 de junho de 2021.

Tabela 7: Caracteristicas do reservatorio Gramame-Mamuaba.

Rio Represado Rios Gramame e Mamuaba
Localizacao Alhandra-PB
Bacia Hidrografica Gramame-Mamuaba

Volume Maximo 56.937.000 m?
Area Alagada Maxima 8.552.990 m?

Fonte: AESA (2023).

O reservatorio Gramame-Mamuaba estd localizado na mesorregiao da Zona da
Mata, que possui um clima caracterizado como Tropical quente-imido. Nessa regiao, as
estacoes de primavera e verao sao menos chuvosas, com chuvas abundantes ocorrendo
de maio a agosto, com uma média anual de precipitacao entre 1200 e 1800 mm. A
temperatura média é de 26°C, com as minimas variando em torno de 23°C nos meses de
julho e agosto. A amplitude térmica anual é de 5°C, e a umidade relativa do ar é cerca
de 80% (FREITAS, 2012).

3.1.5 Reservatorio Sumé

O Reservatorio de Sumé (Figura 17) estd localizado no municipio de mesmo nome.
Ele foi construido pelo Departamento Nacional de Obras Contra as Secas (DNOCS) du-

rante o periodo de 1957 a 1962. Possui uma capacidade méxima de armazenamento de
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44,8 milhoes de metros ctbicos e uma &area de superficie correspondente a 8,5 milhoes
de metros quadrados, de acordo com informagoes fornecidas por DNOCS (2003). O re-
servatorio é utilizado pelos concessionarios dos terrenos para atividades agricolas, pesca
tradicional e criacdo de animais, conforme indicado por Cantalice (2010). A Tabela 8

apresenta as principais caracteristicas do reservatério Sumé.

Figura 17: Reservatério Sumé em 4 de julho de 2020.

Tabela 8: Caracteristicas do reservatdorio Sumeé.

Rio Represado Rio Sucuru
Localizagao Sumé-PB
Bacia Hidrografica Paraiba
Volume Méximo 44.864.100 m?
Area Alagada Maxima 8.518.250 m?

Fonte: AESA (2023).

Do ponto de vista climatolégico, o reservatorio Sumé esta situado no que é co-
nhecido como ”Poligono das Secas”, caracterizado por um clima semiarido quente e seco.
As temperaturas sao elevadas durante o dia, diminuindo & noite, com variagoes anuais
entre 26 e 31°C e picos mais altos durante a estacao seca. A precipitacao pluviométrica é
baixa e irregular, com uma média anual de aproximadamente 871,1 mm, variando entre
minimas de 339,6 mm e méaximas de 1521,8 mm por ano (SUME7 2014).

3.1.6 Reservatorio Marés

O Reservatério Marés (Figura 18) estd situado a oeste da cidade de Joao Pessoa.
Sua construcao teve inicio em 1948, durante a gestao do governador Osvaldo Trigueiro, e

foi concluida em 1952, sob a administracao de José Américo de Almeida. O projeto foi
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concebido para complementar o sistema de abastecimento de Buraquinho, que atendia a
crescente populacao da capital por meio de pogos. O reservatério tem uma capacidade
de aproximadamente 2 milhoes de metros ctbicos e, atualmente, fornece agua para cerca
de 30% da populacao de Joao Pessoa, além de atender a alguns bairros de Santa Rita e
Bayeux. Suas principais fungoes incluem o abastecimento de dgua para consumo humano,
atividades de lazer, pesca artesanal e fornecimento de dgua para animais (SILVA, 2018).

A Tabela 9 apresenta as principais caracteristicas do reservatério Marés.

Figura 18: Reservatério Marés em 04 de dezembro de 2019.

Tabela 9: Caracteristicas do reservatorio Marés.

Rio Represado Rio Marés
Localizacao Joao Pessoa-PB
Bacia Hidrografica Paraiba
Volume M3aximo 2.136.637 m?
Area Alagada Maxima 394.343 m?

Fonte: AESA (2023).

O Reservatério de Marés, localizado na cidade de Joao Pessoa, possui carac-
teristicas climatoldgicas tipicas da regiao litoranea nordestina. O clima é classificado
como tropical imido, com temperaturas elevadas ao longo do ano, geralmente variando
entre 25°C e 30°C. A umidade relativa do ar é relativamente alta, especialmente durante
0s meses mais quentes, proporcionando uma sensacao de calor intenso. As chuvas sao
mais frequentes durante os meses de abril a julho, coincidindo com a estacao chuvosa.
No entanto, mesmo nos meses mais secos, a precipitacao ainda pode ocorrer devido a
influéncia dos ventos imidos vindos do oceano (SOBREIRA, 2010).
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3.1.7 Obtencao das Imagens

As imagens dos reservatérios paraibanos foram obtidas através do Google Earth En-
gine (GEE). O GEE é uma plataforma baseada em nuvem que oferece uma vasta cole¢ao
de imagens de satélite e conjuntos de dados geoespaciais de acesso publico, com capaci-
dades de andlise em escala global, tornando-os acessiveis para cientistas, pesquisadores e

desenvolvedores que desejam estudar a superficie terrestre (INC, 2022).

Para o monitoramento das superficies aquaticas, foram adquiridas imagens dos
seis reservatorios selecionados no formato TIFF, com as bandas B2, B3, B4, B8, Bl1l e
B12, totalizando seis bandas da missao Sentinel-2 L2A. Essas seis bandas coincidem com
aquelas utilizadas nas imagens empregadas para o treinamento da rede, conforme serd
detalhado na Secao 3.2.1. As imagens utilizadas no estudo possuem uma resolucgao espacial
de 10 metros, sendo que cada um dos reservatorios selecionados apresenta dimensoes

distintas.

O conjunto de imagens abrange o periodo de dezembro de 2018 a setembro de
2023. Embora a missao Sentinel-2 L2A disponha de imagens mais antigas do que o
periodo selecionado, no momento em que foram adquiridas para este estudo pelo GEE,
elas estavam disponiveis apenas a partir do final de 2018. Assim, optou-se por utilizar
o periodo de 2018 a 2023 para garantir a consisténcia dos dados e a disponibilidade
de imagens para analise. Muitas das imagens adquiridas apresentavam uma cobertura
significativa de nuvens, o que dificultava a previsao da superficie da agua usando modelos
de aprendizado profundo. Para superar esse problema, implementou-se um filtro que
selecionou apenas as cenas com uma cobertura minima de nuvens, excluindo aquelas em
que mais de 20% da drea da superficie da dgua dos corpos hidricos estava coberta por
nuvens. Como resultado, foram obtidas as seguintes quantidades de imagens para cada
reservatorio: 158 imagens para o Reservatério Engenheiro Avidos, 65 imagens para o
Reservatério Argemiro de Figueiredo, 165 imagens para o Reservatorio Lagoa do Arroz,
68 imagens para o Reservatério Gramame/Mamuaba, 166 imagens para o Reservatério

Sumé e 127 imagens para o Reservatorio Marés.

3.2 Segmentacao das Imagens de Satélites

Nesta secao, descreveremos as etapas envolvidas na criagao de um modelo de apren-
dizado profundo para a segmentacao de corpos d’agua em imagens de satélite. Inicial-
mente, foi selecionado o conjunto de dados utilizado no treinamento do modelo. Em
seguida, desenvolvemos a arquitetura da rede neural utilizada na construcao do modelo
de segmentacao, a qual é fundamental para extrair a area de superficie hidrica a partir
das imagens de satélite. Esse processo incluiu a definicao das caracteristicas do modelo

e a escolha do conjunto de dados para o treinamento. Utilizamos diversas abordagens e
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técnicas, visando aprimorar o desempenho e a precisao na segmentacao das areas de dgua,

incorporando estratégias especificas para otimizar a precisao do processo de segmentacao.

3.2.1 Conjunto de Dados da Rede

O conjunto de dados utilizado para o treinamento da rede foi o Farth Surface
Water Knowledge Base (ESWKB) (LUO et al., 2021). Ele é composto por 95 imagens
no formato TIFF coletadas do Sentinel-2 Multispectral Instrument (MSI), com corre¢ao

atmosférica em todo o mundo e ao longo de todas as estacoes do ano.

O conjunto é formado por varios tipos de corpos d’agua e nao d’agua, o que suporta
um aprendizado completo e de alta qualidade das caracteristicas das dguas superficiais. As
imagens do conjunto sao compostas por seis bandas ao total: quatro bandas de resolucao
de 10 m (Blue, Green, Red, NIR) e duas bandas de resolucao de 20 m que abrangem as
partes do espectro visivel ao infravermelho (SWIR). Das 13 bandas que o satélite Sentinel-
2 fornece, foram removidas as bandas espectrais de resolugao mais baixa. Cada imagem ¢é
acompanhada de sua respectiva méascara. Elas funcionam como etiquetas que atribuem a
cada pixel uma categoria especifica, com o propdsito de distinguir entre diferentes classes
de objetos ou caracteristicas na imagem. No contexto deste estudo, as mascaras sao
utilizadas para identificar e classificar os pixels que correspondem a corpos d’dgua (classe
1) e aqueles que representam outras caracteristicas, como areas terrestres ou nuvens (classe
0). A Figura 19 apresenta um exemplo de imagem do conjunto de dados juntamente com

a mascara correspondente.

Figura 19: Exemplo de uma imagem do conjunto de dados utilizado. a)
Visualizacao das bandas B2, B3 e B4 de uma imagem do conjunto de dados.
b) A maéscara correspondente.

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o treinamento da rede, foram utilizadas imagens de 128 x128 pixels. Dessa
forma, foi realizado um pré-processamento de dados transformando as imagens brutas em

um formato desejado para analise. Para alcancar as dimensoes desejadas das imagens
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para o treinamento da rede, foram realizadas operagoes de preenchimento (padding) para
ajustar todas as imagens ao tamanho adequado para corte. Em seguida, foi efetuado
o corte para garantir que todas as imagens possuissem 128x128 pixels. Essas etapas
resultaram na geragao de 3800 imagens com as dimensoes especificadas. A Figura 20

ilustra o processo de pré-processamento das imagens do conjunto de dados.

Figura 20: Pré-processamento das imagens do conjunto de dados. a) Imagem
original. b) Imagem com o padding. c) Imagem apéds o processo de corte.

Fonte: Elaborado pela autora.

Além disso, foi utilizada a técnica de aumento de dados (data augmentation). Esta
técnica ¢ utilizada com o intuito de aprimorar a capacidade do modelo em generalizar
para novos exemplos e evitar problemas de owverfitting, mesmo quando a quantidade de
imagens ¢ limitada. Para expandir o conjunto de dados, recorreu-se a biblioteca disponivel
em Python denominada Albumentations. Essa biblioteca possibilita a aplicacdo de uma
série de transformacoes aleatdérias em imagens e mascaras, resultando na geracao de novas
imagens e mascaras a partir das originais. Entre as transformacoes utilizadas, incluem-
se: rotacao, espelhamento horizontal e vertical, além de ajustes aleatérios de brilho e

contraste nas imagens iniciais.

Esse processo de aumento de dados resultou em um conjunto de dados expan-
dido, totalizando 7.600 imagens com mascaras correspondentes. Portanto, foram criados
dois conjuntos de dados: um com 3.800 imagens, que passaram pelo processo de pré-
processamento, e outro com 7.600 imagens apods a aplicacao de estratégias de aumento de
dados. A Figura 21 resume o processo de formacao dos dois conjuntos de dados. Ambos
os conjuntos de dados foram utilizados no teste da rede desenvolvida para este estudo,

permitindo uma avaliagao mais robusta de seu desempenho.

3.2.2 Arquitetura da Rede

A rede implementada neste estudo foi baseada na U-Net. A construcao da rede
foi realizada utilizando a biblioteca Keras versao 2.12, integrada com o framework Ten-

sorFlow 2.12. Ambas as bibliotecas sao amplamente utilizadas para desenvolver modelos
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Figura 21: Formacao dos conjuntos de dados.
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Fonte: Elaborado pela autora.

de aprendizado profundo e possuem uma comunidade ativa de desenvolvedores. Além
disso, a implementacao da rede foi feita em Python 3.10, uma linguagem de programacao

popular para tarefas de aprendizado de maquina e visao computacional.

Uma das principais modificacoes realizadas em relagao ao modelo original da U-
Net foi a reducao pela metade da profundidade das camadas em cada etapa da rede. Essa
reducao foi efetuada com o propdsito de otimizar a relagao entre a profundidade da rede
e a quantidade de dados disponiveis para treinamento. Em redes profundas, treinadas
com um conjunto de dados limitado, pode ocorrer overfitting, ou seja, a rede se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento e nao consegue generalizar bem para novos
dados. Além disso, essa reducao de profundidade contribui para a diminui¢ao do tempo

de processamento.

Outra modificagao significativa foi a alteracdo do preenchimento (padding) das
camadas de convolucao para same. Essa mudanca garante que nenhum pixel seja removido
nos limites das imagens durante o processo de convolucao, mantendo as dimensoes de saida
da rede iguais as dimensoes de entrada. Isso facilita a correspondéncia entre as camadas

e é especialmente relevante para imagens de entrada de 128x128 pixels.

Em todos os blocos de convolucao da rede neural, foi implementada uma técnica
conhecida como dropout. Essa técnica consiste em desligar aleatoriamente um determi-
nado percentual de unidades de neurénios durante o treinamento da rede, o que ajuda
a prevenir o sobreajuste (ou overfitting). Isso significa que, entre cada dois processos de
convolugao, uma camada de dropout foi adicionada para regular a complexidade da rede

e melhorar sua capacidade de generalizacao.

Na tltima camada da rede neural, foi utilizada a fungao de ativagao nao linear
sigmoid. Essa funcao transforma a saida da rede em valores continuos entre 0 e 1, re-
presentando a probabilidade de um pixel pertencer a classe de interesse. Nesse contexto,
uma probabilidade superior a um limiar (geralmente 50%) indica que o pixel pertence

a classe de interesse, enquanto os pixels cuja probabilidade é inferior a esse limiar sao
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considerados como pertencentes a classe de fundo, ou seja, nao representam os corpos

d’dgua na imagem.

Essas modificagoes foram implementadas com o objetivo de aprimorar o desempe-
nho da rede, torna-la mais eficiente em termos de processamento computacional e capaz

de generalizar melhor para novos dados

3.2.3 Método do Treino da Rede

A abordagem principal adotada para o treinamento da rede consistiu na inicia-
lizagao do treinamento com pesos do modelo inicializados de forma aleatéria. Os dados
de treinamento foram pré-processados e transformados em matrizes para serem utilizados
no treinamento. Essas matrizes foram agrupadas em tensores, seguindo as configuragoes
do framework TensorFlow. Os tensores resultantes possuiam dimensoes (N, H, W, B),
onde, N representa a quantidade de dados de treinamento, H e W representam as di-
mensoes da imagem em comprimento e largura, respectivamente, e o B corresponde ao
nimero de canais das matrizes, que, no caso de imagens, equivale as diferentes bandas

espectrais.

Para avaliar o desempenho do modelo e garantir sua capacidade de generalizagao,
o conjunto de dados foi inicialmente dividido em 10% para teste e 90% para treinamento
e validagao, respectivamente através do método train_test_split (biblioteca Scikit-learn).

A divisao do conjunto de dados para o treinamento do modelo segue na Figura 22.

Figura 22: Divisao do conjunto de dados para o treinamento do modelo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O treinamento foi realizado usando a técnica de validacao cruzada (cross-validation),
um método importante para avaliar o desempenho do modelo em vérios conjuntos de da-
dos e evitar o owverfitting. A forma basica da validacao cruzada é a k-fold, na qual os
dados sao divididos em k grupos de tamanho igual ou aproximado. Durante k iteragoes
de treinamento e validacao,um conjunto diferente é reservado para validagao, enquanto as
k-1 conjuntos restantes sdo utilizados para treinamento (REFAEILZADEH et al., 2009).
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Durante o treinamento, o modelo é avaliado usando o conjunto de validagao. O
conjunto de treinamento foi dividido em 5 folds, em que cada fold é utilizado uma vez
como conjunto de validacao, enquanto os demais folds sao utilizados como conjunto de
treinamento. Isso implica que cerca de 20% do conjunto de treinamento é utilizado como

conjunto de validacao em cada iteracao do loop.

Apés cada ciclo de validacao cruzada com k = 5 iteracoes, as métricas de desempe-
nho, como acuracia, loU, Dice, precisao, recall e pontuacao F1, sao registradas com base
no conjunto de teste. As médias e desvio padrao dessas medidas foram entao calculados,
permitindo a avaliacao da capacidade de generalizacao do modelo, ou seja, sua eficacia em
lidar com dados novos e desconhecidos. Essas métricas de avaliagao sao empregadas para
comparar as previsoes do modelo com os dados de referéncia e avaliar seu desempenho

geral.

Na Tabela 10, sao apresentados os hiperparametros utilizados durante o treina-
mento e caracterizagao da rede. Esses hiperparametros foram definidos com base em
praticas recomendadas e experimentos para alcancar um bom desempenho na tarefa de

segmentacao.

Tabela 10: Valores dos hiperparametros utilizados no treinamento do modelo
de classificacao.

Hiperparametros de Treino \ Valores
Epocas 30
Tamanho do Lote 32
Funcao de Perda BinaryCrossEntropy
Optimizador Adam
Dropout 10%
Inicializador dos Pesos He normal
Tamanho das Imagens (128 x 128)
Funcao de ativagao ReLU
Dimensoes do filtro (3 x 3)

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2.4 Abordagens Utilizadas

Para aprimorar o desempenho da segmentagao semantica de 4gua em imagens de
satélite, foram exploradas diferentes abordagens que visavam melhorar a precisao e a

capacidade de generalizacao do modelo.

Inicialmente, no Teste 1, foram realizados os testes no banco de dados sem a
aplicacao de abordagens especiais. Nessa etapa, a arquitetura do modelo U-Net foi empre-

gada, seguindo a configuragao previamente definida, para validar a capacidade do modelo
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em realizar a segmentacao semantica da dgua em imagens de satélite. Os resultados des-
ses testes iniciais serviram como ponto de partida. Visando melhorar o desempenho, foi
aplicada a abordagem de aumento de dados no Teste 2, duplicando o ntimero de imagens

disponiveis no banco de dados.

No Teste 3, a énfase foi em obter um modelo mais generalizado através da trans-
feréncia de aprendizado, incorporando o modelo VGG16 a rede U-Net. A estrutura da
U-Net foi adaptada para incluir o VGG16 como parte do caminho de contragao. O VGG16,
carregada sem suas camadas superiores, teve suas camadas congeladas para preservar os
pesos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet. As camadas da U-Net foram adap-
tadas para incorporar as caracteristicas do VGG16. Essencialmente, a arquitetura da
U-Net foi estendida para aproveitar as representacoes complexas aprendidas pelo VGG16
no ImageNet, visando aprimorar a capacidade da U-Net na segmentacao de corpos d’agua

em imagens multiespectrais.

O Teste 4 buscou integrar os modelos dos Testes 2 e 3 para uma abordagem mais
abrangente. Essas diferentes estratégias foram aplicadas para explorar maneiras de me-
lhorar o desempenho do modelo de segmentacao em imagens de satélite, garantindo re-
sultados mais precisos na identificacao de areas de superficie de agua. Cada abordagem
representou uma etapa no processo de aprimoramento do modelo, contribuindo para o

progresso em direcao a um modelo final mais robusto e preciso.

A Figura 23 apresenta os passos necessarios para o treinamento do modelo obtido
nas quatro abordagens diferentes. Cada teste foi identificado com uma seta de cor distinta:
seta amarela para o Teste 1, seta vermelha para o Teste 2, seta verde para o Teste 3 e

seta azul para o Teste 4.

Figura 23: Passos para obter o modelo em cada teste.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos na segmentacao de areas de
superficie de dgua em imagens de satélite, foram utilizadas varias métricas especificas.
As métricas de avaliagao incluiram acurécia, Intersecgdo sobre Unido (Intersection-Over-
Union — loU) também conhecida como Indice de Jaccard, coeficiente de similaridade de

dados (Dice Coefficient), precisao, revocagao e pontuacao F1.

Na segmentagao, sdo utilizados os valores de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) para calcular métricas que
avaliam a qualidade dos resultados. Esses valores sao atribuidos a cada pixel da imagem.
Durante o processo de segmentagao, as classes positivas e negativas correspondem as
regioes de agua e do fundo, respectivamente. O calculo dessas métricas permite avaliar o

desempenho do modelo em relacao a sua capacidade de detectar as areas de interesse.

3.2.5.1 Acurécia

A acuracia mede a fracao de pixels corretamente classificados e é calculada como
a soma de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, dividida pelo nimero total de

pixels. A Equagao 3 define o calculo da métrica de acurécia.

Acuracia = VP VN (3)
 VP+VN4+FP+FN

3.2.5.2 Indice de Jaccard (IoU)

O IoU é uma das métricas mais comuns na segmentacao semantica, medindo a area
de sobreposicao entre a segmentacao prevista e a verdade terrestre, dividida pela area de
unido entre essas duas segmentagoes. O IoU varia de 0 a 1 (0-100%), onde 0 significa
nenhuma sobreposicao e 1 significa que as segmentagoes estao perfeitamente sobrepostas
(TTU, 2019).

Essa medida verifica o quanto a méscara de saida é semelhante a méscara correta.

Matematicamente, o IoU entre dois conjuntos A e B é dado pela Equagao 4.

_JANB

J(A.B) = T g
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3.2.5.3 Coeficiente Dice

O coeficiente Dice é um método semelhante ao IoU para validar imagens de seg-
mentacao geradas por inteligéncia artificial. Ele é calculado como o dobro da area de
sobreposicao dividido pela soma das areas da méscara prevista e da méascara verdadeira.
Quanto mais proximo de 1, melhor o desempenho. Considera-se menos sensivel as dife-
rengas entre os elementos dos conjuntos do que o loU, indicando que pequenas mudancas
nos conjuntos podem ter um impacto menor no valor do coeficiente Dice. A expressao

matematica para o coeficiente Dice é dada pela Equacao 5.

: 2 x |[AN B|
Dice = —————
Al + [ B

3.2.5.4 Precisao e Revocagao

Precisao e revocagao medem a capacidade do modelo de segmentar corretamente
os pixels da classe de interesse (verdadeiros positivos), em relagado a todos os pixels seg-
mentados como pertencentes a essa classe (verdadeiros positivos e falsos positivos). A
precisao é a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagao a todos os positivos previstos,

conforme representado pela Equagao 6:

VP
Precisao = ———— 6
VP+FP (6)
A revocacao é a proporgao de verdadeiros positivos em relagao a todos os verda-

deiros positivos e falsos negativos, representada pela Equagao 7:

P
Revocacao = P (7)

VP+ FN

3.2.5.5 Pontuagao F1

O F1 é uma métrica que combina precisao e revocacgao, atribuindo igual peso a
ambas. Sua pontuagao varia de 0 a 1, sendo valores mais préximos de 1 indicativos de

uma segmentacao mais proxima da esperada. A Equagao 8 define o calculo do F1.

- 2 - (Precisao - Revocacao)

Precisao + Revocacao
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O objetivo da avaliagao do modelo em cada um dos testes realizados foi analisar
o seu desempenho na segmentagao de areas de superficie de 4gua em imagens de satélite.
Os dados de teste, com dimensoes de 128 x 128 pixels e inclusao da classe em estudo,
foram empregados para avaliar o modelo. Cada imagem gerada a partir da aplicagao do
modelo consistia em probabilidades. Um limite de 50% foi inicialmente estabelecido para
distinguir quais pixels pertenciam a classe de interesse (dgua), representados pelo valor
1, e quais nao faziam parte da classe (ndo dgua), representados pelo valor 0. No entanto,
como parte da andlise, outros valores de limite foram testados para avaliar o impacto na
segmentacao e no desempenho do modelo. Essa variacao nos limites permitiu uma analise

mais abrangente do modelo em termos das métricas de avaliagao.

3.3 Criagao da Série Temporal do Volume dos Reservatorios

Apés a etapa anterior de criacao do modelo para segmentacao de agua em ima-
gens de satélite, esta secao descrevera as etapas envolvidas na formacao da série temporal
do volume hidrico dos reservatorios selecionados. Inicialmente, foram utilizadas as ima-
gens segmentadas na primeira etapa para estimar a area superficial dos reservatorios
hidricos. Com base na area superficial obtida, determinou-se o volume correspondente.
Para aprimorar a estimativa da série temporal, foram aplicados procedimentos de pds-
processamento nos dados do volume estimado. Por fim, foram empregadas métricas para
comparar os resultados do volume obtido estimado pela imagem de satélite com o volume
do reservatorio disponibilizado pela AESA (2023).

3.3.1 Calculo do Espelho d’Agua

Para determinar a area do espelho d’agua dos reservatorios escolhidos, inicialmente,
aplicou-se a rede neural desenvolvida nas etapas anteriores para segmentar e classificar
os pixels como “dgua” e “nao agua” em imagens de satélite. Com essa segmentacao,
tornou-se possivel quantificar o nimero de pixels que representavam a regiao ocupada
por um determinado corpo d’adgua. Juntamente com a resolucao espacial da imagem,
que no conjunto de dados é de 10 m x 10 m, calculou-se a area da superficie hidrica do

reservatorio.

Devido ao formato retangular das imagens utilizadas na predicao da rede e a ne-
cessidade de considerar apenas o corpo d’agua do reservatério em estudo, foram utilizadas
mascaras para garantir que o pixel contabilizado pertencesse ao reservatorio. As mascaras
foram obtidas por meio do shapefile dos reservatérios disponibilizados pela AESA. A Fi-

gura 24 mostra as mascaras utilizadas para cada um dos reservatorios.
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Figura 24: Mdscara dos reservatérios. a) Engenheiro Avidos. b) Argemiro de
Figueiredo. c) Lagoa do Arroz. d) Gramame/Mamuaba. e) Sumé. f) Marés.
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.3.2 Estimativa do Volume Armazenado

O volume armazenado pode ser estimado através da area do espelho d’dgua, em
conjunto com a Curva Cota x Area x Volume (CAV) especifica de cada reservatério. Essas
curvas desempenham um papel crucial no monitoramento e na gestao de reservatoérios,
fornecendo informagoes sobre o volume e a area do reservatério em relacao ao nivel da
agua. Neste estudo, as Curvas CAV especificas dos reservatérios foram disponibilizadas
pela Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA).

Uma Curva Cota x Area x Volume de um reservatério é uma representacio gréfica
que relaciona a elevacao do terreno (cota) com a area ocupada e o volume de dgua em
uma determinada regiao. Como os reservatérios em sua maioria apresentam formatos
irregulares, com profundidades varidveis em diferentes partes do reservatorio, como ob-
servado na Figura 25, essa curva ajuda a entender como a area inundada e o volume de

agua armazenado variam conforme a elevacao da agua.

Embora representada graficamente, essa curva geralmente é construida a partir de
dados coletados e organizados em tabelas. Essas tabelas contém informagoes sobre as
elevagoes, areas e volumes correspondentes, que sao entao plotadas em um gréfico para

visualizacao e andlise. Essa abordagem tabular ajuda a organizar os dados de forma
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Figura 25: Representacao grafica de um corte de um reservatorio.
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Z1

Fonte: Elaborado pela autora.

precisa e facilita a criacao das curvas para entender as relagoes entre cota, drea e volume

em uma determinada regiao.

Essas curvas CAV serviram como apoio para estimar o volume dos reservatérios
com base na area ocupada pela agua, obtida por meio da segmentacao das imagens de
satélite. O volume foi estimado interpolando a area superficial obtida com as imagens
de satélite e os dados da curva CAV do reservatério. A curva CAV utilizada para cada

reservatério encontra-se no Anexo A.

3.3.3 Pobs-processamento da Série Temporal Obtida

Apoés avaliar os graficos de monitoramento de volume de dgua, foram observadas
quedas acentuadas nas curvas de alguns reservatérios, uma ocorréncia que normalmente
nao estd presente nos graficos de monitoramento de volume. A presenca de nuvens em
algumas imagens foi responsavel por essa discrepancia. Apesar de excluir imagens com
mais de 20% de cobertura de nuvens, o método de filtragem aplicado nao conseguiu evitar
completamente que as nuvens afetassem as curvas. Para representar de forma mais precisa
o comportamento real da curva de monitoramento, foi estabelecido um valor maximo de
queda de volume para cada um dos corpos d’agua analisados. Esse valor foi calculado
considerando a queda média no volume de dgua de cada reservatorio, com base em dados
de monitoramento fornecidos pela AESA. Quaisquer valores registrados que excedessem
esses limites, considerando o periodo entre as medigoes, foram ajustados. Esse processo
aprimorou a precisao da representacao dos dados e compensou o impacto potencial da

cobertura de nuvens nas imagens de satélite originais.

3.3.4 Meétricas Utilizadas na Avaliagcao dos Resultados

Além da andlise visual, para comparar as duas séries temporais, uma obtida por

meio da metodologia descrita neste trabalho para o volume de reservatérios hidricos e
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a outra disponibilizada pelo érgdo de monitoramento hidrico do estado (AESA), consi-
derada a verdade terreste, foram utilizados algumas métricas. As métricas de avaliagao
incluiram o Erro Médio Quadratico, Erro Percentual Médio Absoluto, Coeficiente de De-

terminagao (R?) e Coeficiente de Correlagao de Pearson (r).

3.3.4.1 Erro Médio Quadratico (RMSE - Root Mean Square Error)

O RMSE ¢é uma métrica que quantifica a diferenga entre os valores reais (y;) e os
valores previstos (7;). Quanto menor o RMSE, melhor, indicando que as duas curvas sao

proximas uma da outra. A féormula do RMSE é dada pela Equacao 9:

RMSE = \l 1 Zn:(,% — 7;)? (9)

ni3

3.3.4.2 Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE - Mean Absolute Percen-

tage Error)

O MAPE é uma métrica de avaliacao de precisao amplamente utilizada em pre-
visoes e estimativas. Ele expressa o erro médio como uma porcentagem do valor real. A
formula do MAPE é dada pela Equagao 10:

1 i — Ui

MAPE ==Y ('yy’) x 100 (10)
ni: Yi

onde n é o numero de observacoes ou pontos de dados na série temporal, y; é o

valor real na série temporal e ¢; é o valor previsto ou estimado na série temporal.

O célculo do MAPE envolve a diferenca absoluta entre os valores reais e previstos,
normalizada pelo valor real, resultando em uma média ponderada por porcentagem. Um

valor menor de MAPE indica uma maior precisao nas previsoes.

3.3.4.3 Coeficiente de Determinacgao (R?)

O coeficiente de determinacao, frequentemente denotado como R2, mede a pro-
porcao da variabilidade na série temporal da imagem de satélite que é explicada pela

4

série “verdade terrestre”. Valores mais préximos de 1 indicam uma boa correspondéncia
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entre as curvas. A férmula do R? é mostrada pela Equacao 11:

n 002
R2:1_51Lyj)2 (11)
i:l(yi_y)

onde y representa a média dos valores reais.

3.3.4.4 Coeficiente de Correlagcao de Pearson

O coeficiente de correlagao de Pearson, denotado por r, é uma métrica comum
para andlise de correlacao entre duas séries temporais. Ele mede a correlacao linear
entre as duas séries, variando de -1 (correlacao negativa perfeita) a 1 (correlacao positiva
perfeita), com 0 indicando auséncia de correlagdo. Quanto mais préximo de 1 (ou -1),
maior a correlacao entre as séries. A férmula do coeficiente de correlagao de Pearson é

mostrada na Equagao 12:

_ Sy — ) (G — 9)
VI (s — 5)2 S0 (3 — )2

r

(12)

onde y e ¢ representam as médias das séries de valores reais e previstos, respecti-

vamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos por meio do modelo de
segmentacao criado, considerando as diversas abordagens discutidas no capitulo anterior.
Além disso, examina em detalhes os resultados das séries temporais de volume hidrico

dos reservatorios selecionados.

4.1 Segmentacao de Imagens de Satélites

Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados obtidos por meio da rede desenvolvida
com base na arquitetura U-Net. Foram testadas quatro abordagens diferentes para a
criacao do modelo de segmentacao, conforme apresentado na Figura 23. Todos os testes
foram conduzidos usado a técnica de validagao cruzada com 5 folds. Ao final, foram

calculadas as médias e os desvios padrao de cada métrica de desempenho.

No primeiro teste, foi empregada a primeira abordagem, na qual o modelo U-Net
foi treinado sem a aplicacao da etapa de aumento de dados. Os resultados do Teste 1
indicam um desempenho significativo do modelo de aprendizado de maquina na tarefa
de segmentacao. A acuracia do modelo foi de 98,90%, com uma variacao de £ 0,001. A
precisao foi de 97,30%, com uma variacao de £ 0,003. A revocacao atingiu 98,10%, com
uma variacao de £+ 0,002, e o valor F1 foi de 97,70%, com uma variacao de &+ 0,002. O
coeficiente Dice ficou em 96,42%, com uma variacao de £ 0,005, e o Indice de Jaccard
(IoU) em 95,50%, com uma variacao de + 0,004.

O Teste 2, que utilizou a técnica de aumento de dados. A acuracia do modelo foi
de 99,05%, com uma variacao de £ 0,0, a precisao de 97,55%, com uma variacao de =+
0,002, a revocacao de 98,17%, com uma variacao de 4 0,001, o valor F1 de 97,86%, com
uma variacao de £ 0,001, o coeficiente Dice de 96,86%, com uma variacao de £ 0,001,
e o Indice de Jaccard (IoU) de 95,81%, com uma variagao de £ 0,001. Os resultados do

Teste 2 apontam para um desempenho superior quando comparado ao Teste 1.

O Teste 3 combinou o modelo U-Net utilizando a técnica de aprendizado por
transferéncia utilizando a VGG16, mas sem aplicar o aumento de dados. Os resultados
do Teste 3 indicam que o uso de técnicas de aprendizado nao proporcionou resultados
melhores do que o Teste 2, com excecao da métrica Dice. A acurdcia do modelo foi de
98,95%, com uma variacao de + 0,001. A precisao de 97,53%, com uma variacao de +
0,002, a revocacao de 98,07%, com uma variacao de & 0,001, o valor F1 de 97,80%, com
uma variacao de 4 0,001, o coeficiente Dice de 96,87%, com uma variacao de 4 0,001, e
o Indice de Jaccard (IoU) de 95,69%, com uma variagao de + 0,001.

No Teste 4, foram combinadas as técnicas do Teste 2 e 3, incluindo o aumento de

dados no conjunto de treinamento e o uso de aprendizado por transferéncia. A acuracia
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do modelo foi de 98,86%, com uma variacao de £ 0,002, a precisao de 97,47%, com uma
variacao de + 0,009, a revocacao de 97,41%, com uma variacao de + 0,007, o valor F1 de
97,44%, com uma variacao de & 0,004, o coeficiente Dice de 96,21%, com uma variacao
de £+ 0,008, e o Indice de Jaccard (IoU) de 95,00%, com uma variacao de £ 0,008.

As Tabelas 11 e 12 fornecem uma visao detalhada dos resultados dos quatro testes
realizados. Ao analisar esses resultados, é possivel observar que o Teste 2 apresentou o
melhor desempenho em termos de [loU, acuracia, precisao, revocacao e pontuacao F1.
A tnica métrica na qual o Teste 3 superou os demais foi na métrica Dice. Embora haja
semelhancas nos resultados, o modelo do Teste 2 se destacou como o mais eficaz. Portanto,
o modelo do Teste 2 foi selecionado para realizar a segmentacao da dgua nas imagens de
satélite dos reservatorios escolhidos.

Tabela 11: Resultados dos testes realizados em segmentacao de agua nas
medidas de IoU e D:ice.
\ IoU \

Dice

Teste 1 95,50%-0,004 96,41%+0,005
Teste 2 95,81%+0,001 96,86%+0,001
Teste 3 95,69%+0,001 96,87%=+0,001
Teste 4 95,00%0,008 96,21%+0,008

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 12: Resultados dos testes realizados em segmentagao de agua nas
demais medidas.

Acuracia \ Precisao \ Revocagao \ F1
Teste 1 98,90%+0,001 97,30%=+0,003 98,10%=+0,002 97,70%40,002
Teste 2 99,05%+0,0 97,55%+0,002 | 98,17%=+0,001 | 97,86%=0,001
Teste 3 98,95%40,0 97,53%40,002 98,07%=0,001 97,80%=+0,001
Teste 4 | 98,86%=+0,002 97,47%=£0,009 97,41%40,007 97,44%=+0,004

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 26 exibe dois exemplos das previsoes geradas pelo modelo do Teste 2 no
conjunto de teste. Cada exemplo compreende a imagem de satélite com as bandas RGB,
a méscara de referéncia (também conhecida como ”verdade terrestre”), a mascara obtida
e a diferenca entre a mascara de referéncia e a mascara obtida. A mascara de referéncia
é uma representacao das areas de agua presentes nas imagens de satélite, e foi criada

manualmente pelo autor do banco de dados utilizado neste estudo.

E perceptivel que as méscaras obtidas se aproximam da méscara de referéncia,
evidenciando a eficiéncia da técnica em identificar e separar os pixels correspondentes a
agua em imagens de satélite. As maiores discrepancias sao identificadas nas bordas dos
corpos d’agua, onde o modelo enfrenta dificuldades em distinguir entre os pixels de dgua

e nao agua. Ressalta-se que cada exemplo apresenta caracteristicas distintas, tanto na
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imagem original, quanto nas mascaras de referéncia e obtidas pela rede. Isso evidencia a

versatilidade da rede em lidar com imagens de diferentes complexidades e contetidos.

Embora as mascaras de referéncia tenham sido criadas pelo autor original do banco
de dados, o mérito deste estudo reside na implementacao e avaliacao das Redes Neurais
Convolucionais para a segmentagao de areas de agua em imagens de satélite. Além da pela
aplicacao e analise das técnicas propostas neste trabalho para aprimorar a segmentacao

automatica de corpos d’agua.

Figura 26: Exemplos das previsoes geradas pelo modelo do Teste 2 no
conjunto de teste
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.2 Série Temporal do Volume dos Reservatoérios

Com base no modelo obtido no Teste 2, as imagens de satélite dos reservatérios
selecionados foram processadas para extrair a area de agua. Utilizando a rede neural con-
volucional desenvolvida para este estudo, a area da superficie da dgua dos reservatérios
escolhidos foi determinada com sucesso usando imagens de satélite. Inicialmente, a area
da superficie da agua de cada reservatério dentro de uma imagem foi estabelecida iden-
tificando os pixels classificados como agua. Em seguida, multiplicou-se a contagem de
pixels identificados pela area de resolucao espacial deles, que é de 10 metros. O grafico
de monitoramento de volume foi derivado dos dados de area da superficie da agua dos

reservatorios, juntamente com as curvas CAV.

Essa estimativa do volume de dgua nas imagens permitiu a criacao de gréaficos de

monitoramento do volume hidrico ao longo do tempo para cada reservatério. Para avaliar
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a série temporal resultante, foram empregadas métricas como RMSE, MAPE, o coeficiente

de determinacao R? e o coeficiente de correlagao de Pearson.

O primeiro reservatoério avaliado foi o Engenheiro Avidos. A Figura 27 apresenta
dois exemplos da imagem original do reservatorio e a mascara correspondente gerada pela
rede treinada. Além disso, a Figura 28 exibe o grafico de série temporal obtido para o
reservatorio Engenheiro Avidos, comparando-o com os dados fornecidos pela agéncia que

monitora os reservatérios de dgua no estado da Paraiba, a AESA.

Figura 27: Exemplos da imagem do reservatério Engenheiro Avidos com
suas respectivas mascaras obtidas pela rede.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 28: A série temporal obtida para o reservatério Engenheiro Avidos,
comparando-o com os dados disponibilizados pela AESA.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Os resultados obtidos para o reservatorio Engenheiro Avidos foram: RMSE de
18,79 hm?, MAPE de 14,53%, o coeficiente de determinacao R? atingiu 0,62, e o coeficiente

de Pearson aplicado as duas curvas geradas resultou em 0,96. Esses valores sugerem uma
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relagao solida entre as medigoes por imagens de satélite e a verdade terrestre, embora com

alguma variagao.

O Argemiro de Figueiredo, segundo reservatério avaliado, apresentou resultados

melhores. A Figura 29 apresenta dois exemplos da imagem original e da mascara ge-

rada pela rede treinada no Teste 2. Além disso, a Figura 30 mostra o grafico da série

temporal obtido para o reservatorio Argemiro de Figueiredo, comparado com os dados
disponibilizados pela AESA.

Figura 29: Exemplos da imagem do reservatério Argemiro de Figueiredo
com suas respectivas mascaras obtidas pela rede.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 30: A série temporal obtida para o reservatério Argemiro de
Figueiredo, comparando-o com os dados disponibilizados pela AESA.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para o reservatdrio Argemiro de Figueiredo, o RMSE foi de 13,62 hm?®, o MAPE

foi de 13,31%, o coeficiente de determinacao R? foi de 0,94, e o coeficiente de Pearson

foi de 0,99. Observa-se que o resultado para o reservatério Argemiro de Figueiredo foi
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superior em relagao ao reservatério anterior. Suas métricas indicam um MAPFE um pouco
menor que o reservatorio anterior, com um R? bastante alto e um coeficiente de Pearson

muito proximo de 1, o que sugere uma relagao muito forte entre as séries temporais.

O proximo reservatorio é o Lagoa do Arroz. A Figura 31 apresenta dois exemplos da
imagem original e da méascara gerada pela rede U-Net treinada com a técnica de aumento
de dados, no reservatério Lagoa do Arroz. Além disso, a Figura 32 exibe o grafico da série

temporal obtido para o reservatério, comparando-o com os dados da AESA.

Figura 31: Exemplos da imagem do reservatério Lagoa do Arroz com suas
respectivas mascaras obtidas pela rede.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 32: A série temporal obtida para o reservatério Lagoa do Arroz,
comparando-o com os dados disponibilizados pela AESA.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Nesse reservatorio, foi observado um desempenho inferior, com um RMSFE de 26,22
hm?2, um MAPE de 50,43%, um R? negativo de -0,87 e um coeficiente de Pearson de 0,85.

O proéximo reservatério analisado foi o Gramame/Mamuaba. A Figura 33 apresenta

dois exemplos da imagem original e da mascara gerada pela rede U-Net treinada com a
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técnica de aumento de dados. Além disso, a Figura 34 mostra o grafico da série temporal

obtido para o reservatério Gramame/Mamuaba, comparando-o com os dados da AESA.

Figura 33: Exemplos da imagem do reservatério Gramame/Mamuaba com
suas respectivas mascaras obtidas pela rede.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 34: A série temporal obtida para o reservatério Gramame/Mamuaba,
comparando-o com os dados disponibilizados pela AESA.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O reservatério Gramame/Mamuaba apresentou os seguintes resultados: um RMSE
de 16,35 hm?, um MAPE de 30,61%, um R? negativo de -3,04 e um coeficiente de Pearson
de 0,62.

Para o reservatério Sumé, a Figura 35 apresenta dois exemplos da imagem original
e da méscara gerada pela rede U-Net treinada com a técnica de aumento de dados. Além
disso, a Figura 36 exibe o grafico da série temporal obtido para o reservatério Sumé,

comparando-o com os dados da AESA. Os resultados das métricas para este reservatorio
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foram: um RMSE de 4,08 hm?2, um MAPE de 43,28%, um R? de 0,33 e um coeficiente
de Pearson de 0,98.

Figura 35: Exemplos da imagem do reservatério Sumé com suas respectivas
mascaras obtidas pela rede.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 36: A série temporal obtida para o reservatério Sumé, comparando-o
com os dados disponibilizados pela AESA.
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Fonte: Elaborado pela autora.

E, por fim, o reservatério é o Marés. A Figura 37 apresenta dois exemplos da
imagem original e da mascara gerada pela rede treinada no Teste 2. Além disso, a Figura
38 mostra o grafico da série temporal obtido para o reservatério Marés, comparado com

os dados disponibilizados pela Agéncia que Monitora os Reservatorios Hidricos do Estado

(AESA).

Para o reservatorio de Marés, o menor reservatério entre os selecionados, foram
observadas caracteristicas singulares em sua série temporal. O RMSE de 1,16 hm® e o

MAPE de 58,38% revelam as discrepancias entre os volumes previstos pelo modelo e os
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Figura 37: Exemplos da imagem do reservatério Marés com suas respectivas
mascaras obtidas pela rede.

Méscara Mascara

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 38: A série temporal obtida para o reservatéorio Marés, comparando-o
com os dados disponibilizados pela AESA.

5 -
—— IMAGENS DE SATELITES

- —— AESA

E 4-

o

—

<< 3 -

-

Q

L

A 2'W\’\/\”\/_/__\/_\/\/\V\/—’\/\/\

w

=

2

o l-m\/_\‘\/ww"\’\l\r\

=

0 1 1 I I 1 1 1 I I 1
N A - A Sy A 5 A o A
5] i8] Q Q S N Q Q 5] 8]
'\9’ '\9' ’]9, ’191 ’L\: ’“If\" "]:V ’D’I ’“I?)’ ’“I?”
I T VA A A L L
ANO

Fonte: Elaborado pela autora.

dados considerados como verdade terrestre. Além disso, o coeficiente de determinagao
R2 e o coeficiente de Pearson, registrando -52,30 e -0,26, respectivamente, indicam uma
correlagao fraca e negativa entre as previsoes do modelo e os dados observados. O valor
proximo a zero do coeficiente de Pearson sugere uma relagdo minima entre as variaveis,
enquanto o R? negativo indica que o modelo nao se ajusta bem aos dados e nao é capaz

de explicar a variagao observada.

Ao interpretar esses resultados, é crucial considerar a natureza especifica da evolugao
temporal do reservatério de Marés. Este apresenta uma variagao minima em seu volume,

com oscilagoes de amplitude reduzida e uma aparéncia de ruido ao longo do tempo. Essa

64



constancia na capacidade do reservatorio impacta diretamente nas métricas utilizadas,

especialmente no coeficiente de Pearson.

O coeficiente de Pearson é conhecido por ser sensivel a variancia dos dados. Em
situagoes em que a variancia é baixa, como é o caso deste reservatério, a capacidade do
coeficiente de Pearson de refletir a verdadeira relagao entre as variaveis é limitada. Isso
ocorre porque, em situagoes de baixa variancia, a divisao por zero no calculo do coeficiente

de Pearson pode comprometer a interpretacao do mesmo, tornando-o menos robusto.

E relevante destacar que a aparente aleatoriedade na curva observada no gréfico
da série temporal do reservatorio Marés pode ser atribuida a sua evolucao temporal quase
constante. A variacao muito pequena e de modo aparentemente aleatério pode ser um
reflexo da limitada variabilidade nos dados, influenciando diretamente nas métricas quan-

titativas adotadas.

A Tabela 13 resume as anélises das métricas para os seis reservatorios avaliados.
No geral, os reservatérios Engenheiro Avidos e Argemiro de Figueiredo, que possuem as
maiores capacidades de armazenamento entre os selecionados no estudo, demonstraram
um ajuste de modelo superior. Apresentaram MAPFEs mais baixos, R? mais elevados e
coeficientes de Pearson mais fortes, indicando uma relagao mais estreita entre as séries

temporais de satélite e os dados reais do reservatorio.

Tabela 13: Resultados dos testes realizados em segmentacao de agua nas
demais medidas.

| Capacidade | poyigp MAPE )
Reservatorio | Maxima s R Pearson
8 (hm?) (%)
(m®)
Engenheiro 1o qq 17 376 18,79 14,52 0,62 0,96
Avidos
Argemiro de | o0 ) 10 o7 13,62 13,31 0,94 0,99
Figueiredo
Lagoa do 80.388.537 926,22 50,43 0,87 0,85
Arroz
Gramame/ | s 022 100 16,35 30,61 -3,04 0,62
Mamuaba
Sumé 44.864.100 1,08 43,28 0,33 0,98
Marés 2.136.637 1,16 58,38 52,31 20,26

Fonte: Elaborado pela autora.

Por outro lado, os demais reservatérios tiveram um desempenho inferior, com pelo
menos uma das métricas sugerindo um ajuste menos eficaz do modelo. No caso de Lagoa
do Arroz, embora tenha obtido um coeficiente de Pearson significativo de 0,85, sugerindo
uma boa relacao linear, o MAPEFE foi de 50%, indicando uma alta discrepancia entre os va-

lores estimados e os dados da AESA. Uma situagao semelhante ocorreu com o reservatorio
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de Sumé, onde o coeficiente de Pearson foi de 0,98, mas o MAPEFE foi relativamente alto,
atingindo 43,28%. Além desses, os reservatérios Gramame/Mamuaba e Marés apresenta-
ram valores de R? negativos, sinalizando que o modelo nao se ajusta adequadamente aos

dados, falhando em explicar a variacao observada.

Reservatérios com maior capacidade méxima parecem apresentar resultados me-
lhores. No entanto, é importante observar que outros fatores também podem influenciar
os resultados, e a capacidade méaxima nao é o unico indicador a considerar ao avaliar o

desempenho do modelo.

Uma hipdtese pertinente a ser considerada é que a presenca de nuvens pode obs-
truir a visibilidade do reservatério nas imagens de satélite, dificultando a obtencao de
estimativas precisas dos niveis de agua. Além disso, a resolucao espacial das imagens
desempenha um papel significativo. Reservatorios maiores tém uma vantagem, como no
caso do reservatorio Engenheiro Avidos e do Argemiro de Figueiredo, ja que a resolucao
espacial de 10 metros (a resolugdo das imagens de satélite utilizadas neste estudo) pode
permitir uma melhor visualizagao e estimativa dos niveis de dgua em reservatorios maio-
res. No entanto, essa resolugao espacial pode nao ser suficiente ao analisar reservatorios

menores, nos quais os detalhes se tornam mais criticos.

Outro fator que pode contribuir para as diferencas nos resultados é a localizacao
geografica dos reservatérios, especialmente aqueles situados no litoral, sujeitos a condig¢oes
climaticas instaveis e a presenca de nuvens. Portanto, é crucial considerar a sazonalidade

das condigoes climaticas ao analisar reservatorios nessas regioes.

Esses resultados oferecem informacoes valiosas sobre a eficacia do uso de imagens
de satélite na estimativa dos reservatorios hidricos no estado da Paraiba. Além disso,
ressaltam a importancia de considerar diferentes variaveis e fatores ao analisar os reser-

vatérios, especialmente aqueles que apresentaram resultados menos satisfatorios.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O monitoramento de reservatérios hidricos é tradicionalmente realizado in loco, por
meio de uma rede de estacoes de medicao fluviométricas, pluviométricas, de qualidade da
agua e outras. No entanto, para um pais de tamanho continental como o Brasil, essa
rede nao é capaz de fornecer uma cobertura abrangente. Para enfrentar esse desafio,
este estudo propoe a complementacao do monitoramento usando técnicas de aprendizado

profundo e imagens de satélite de sensoriamento remoto.

Os resultados destacaram variagoes significativas no desempenho do modelo de
segmentacao de agua em diferentes reservatérios. Enquanto alguns, como Argemiro de
Figueiredo e Engenheiro Avidos, revelaram resultados promissores, outros, como Marés
e Gramame/Mamuaba, apresentaram desafios consideraveis. Essas andlises permitiram
a avaliacao da eficacia do modelo e da metodologia utilizada para o monitoramento dos
reservatorios, identificando peculiaridades e fatores que podem afetar a precisao das esti-
mativas. Dentre esses fatores, incluem-se a presenca de nuvens, a resolucao espacial das

imagens de satélite e a localizagao geografica dos reservatorios.

Outro aspecto a ser ponderado ¢é que este estudo apresenta algumas limitagoes. Por
exemplo, além da possivel interferéncia da cobertura de nuvens na precisao das imagens

de satélite, a eficacia do método esta condicionada a disponibilidade e precisao das curvas
CAV.

Esses resultados fornecem uma base para pesquisas futuras e melhorias na aplicacao
de imagens de satélite para o monitoramento de reservatorios hidricos. Também destacam
a importancia de considerar varidveis complexas ao aplicar essa técnica em diferentes

contextos geograficos e climaticos.

No geral, este estudo contribui para a compreensao da aplicagao de técnicas de
aprendizado profundo e sensoriamento remoto na estimativa dos niveis de agua em reser-
vatoérios hidricos, destacando seu potencial como uma ferramenta valiosa e complementar
para o monitoramento de recursos hidricos, em um pais de dimensoes continentais como

o Brasil.

Pesquisas futuras podem se concentrar em aprimorar a robustez do modelo para
lidar com imagens com maior cobertura de nuvens. Além disso, explorar a integragao
de outros conjuntos de dados de sensoriamento remoto pode potencialmente melhorar
a precisao das estimativas de volume de agua. Investigagoes adicionais também podem
considerar a aplicacao deste método a outros tipos de corpos d’agua, como rios e lagos, a

fim de demonstrar sua versatilidade e ampla aplicacao.
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ANEXO A - CURVAS COTA x AREA x VOLUME

Tabela 14: Cota x Area x Volume do Reservatério Engenheiro Avidos.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?®)
290 560.192,0 160.100,00
291 812.942.0 852.800,00
292 1.092.616,0 1.891.800,00
293 1.399.312,0 3.263.800,00
294 1.733.742,0 4.983.500,00
295 2.097.230,0 7.042.600,00
296 2.491.712,0 9.460.700,00
297 2.919.742,0 12.259.800,00
298 3.384.483,0 13.951.000,00
299 3.889.712,0 17.847.500,00
300 4.439.822,0 21.744.000,00
301 5.039.816,0 26.776.665,00
302 5.695.312,0 31.911.000,00
303 6.412.542,0 38.225.000,00
304 7.198.359,0 44.539.000,00
305 8.060.192,0 52.375.500,00
306 9.006.142,0 60.212.000,00
307 10.044.888,0 70.353.000,00
308 11.185.712,0 80.494.000,00
309 12.438.542,0 94.104.000,00
310 13.813.897,0 107.714.000,00
311 15.322.912,0 125.350.000,00
312 16.977.341,0 142.986.000,00
313 18.789.549,0 164.238.500,00
314 20.772.512,0 185.491.000,00
315 22.939.821,0 211.073.500,00
316 25.305.683,0 236.656.000,00
317 27.884.911,0 255.000.000,00
318 30.692.941,0 270.803.800,00
319 33.745.816,0 309.752.400,00
320 37.060.192,0 344.661.000,00

Fonte: AESA (2023).
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Tabela 15: Cota x Area x Volume do Reservatério Argemiro de Figueiredo.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?)

90 138.939,00 0,00

91 169.297,00 335.136,00
92 219.737,00 944.519,00
93 290.924,00 1.497.351,00
94 383.457,00 2.033.709,00
95 497.860,00 2.592.511,00
96 634.592,00 3.211.516,00
97 794.041,00 3.927.325,00
98 976.526,00 4.775.377,00
99 1.182.294,00 5.789.957,00
100 1.411.527,00 7.004.187,00
101 1.664.334.,00 8.450.033,00
102 1.940.756,00 10.158.300,00
103 2.240.763,00 12.158.635,00
104 2.564.259,00 14.479.528,00
105 2.911.075,00 17.148.306,00
106 3.280.974,00 20.191.142.00
107 3.673.650,00 23.633.046,00
108 4.088.726,00 27.497.872,00
109 4.525.756,00 31.808.314,00
110 4.984.227,00 36.585.907,00
111 5.463.553,00 41.851.027,00
112 5.963.081,00 47.622.892,00
113 6.482.087,00 53.919.561,00
114 7.019.778,00 60.757.934,00
115 7.575.292,00 68.153.751,00
116 8.147.698,00 76.121.596,00
117 8.735.993,00 84.674.890,00
118 9.339.108,00 93.825.900,00
119 9.955.903,00 103.585.730,00
120 10.585.167,00 113.964.327,00
121 11.225.622,00 124.970.480,00
122 11.875.919,00 136.611.817,00
123 12.534.640,00 148.894.817,00
124 13.200.298,00 161.824.768,00
125 13.871.335,00 175.405.846,00
126 14.546.126,00 189.641.037,00
127 15.222.975,00 204.532.176,00
128 15.900.116,00 220.079.939,00
129 16.575.715,00 236.283.843,00

78



Tabela 15: Cota x Area x Volume do Reservatério Argemiro de Figueiredo.

(continuacgado)

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?)
130 17.247.867,00 253.142.247,00
131 17.914.599,00 270.652.350,00
132 18.573.868,00 288.810.194,00
133 19.223.560,00 307.610.660,00
134 19.861.495,00 327.047.471,00
135 20.485.420,00 347.113.191,00
136 21.093.015,00 367.799.227,00
137 21.681.889,00 389.095.824,00
138 22.249.582,00 410.992.070,00
139 22.311.239,00 433.475.894,00
140 23.311.239,00 456.534.067,00

Fonte: AESA (2023).

Tabela 16: Cota x Area x Volume do Reservatério Lagoa do Arroz.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?®)
77 0,00 0,00
78 7.500,00 3.750,00
79 80.000,00 47.500,00
80 172.500,00 173.750,00
81 240.500,00 380.250,00
82 304.000,00 652.500,00
83 359.000,00 984.000,00
84 487.000,00 1.407.000,00
85 592.000,00 1.946.500,00
86 637.000,00 2.561.000,00
87 761.250,00 3.260.125,00
88 953.500,00 4.117.500,00
89 1.221.000,00 5.204.750,00
90 1.573.000,00 6.651.750,00
91 2.060.000,00 8.518.250,00
92 2.509.500,00 10.803.000,00
93 3.212.000,00 13.663.750,00
94 4.703.000,00 17.621.250,00
95 4.945.500,00 22.445.500,00
96 5.420.000,00 27.628.250,00
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Tabela 16: Cota x Area x Volume do Reservatério Lagoa do Arroz. (conti-

nuacao)
Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?)
97 6.237.500,00 33.457.000,00
98 7.318.000,00 40.234.700,00
99 8.570.500,00 48.179.000,00
100 10.245.500,00 57.587.000,00
101 11.369.000,00 68.394.250,00
102 12.284.000,00 80.220.750,00
103 13.616.500,00 93.171.000,00

104 15.257.500,00
Fonte: AESA (2023).

107.607.750,00

Tabela 17: Cota x Area x Volume do Reservatério Gramame/Mamuaba.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?)

17 0,00 0,00

18 104.049,00 20.000,00
19 208.098,00 85.000,00
20 437.859,00 299.000,00
21 667.620,00 722.000,00
22 914.124,50 1.442.000,00
23 1.160.629,00 2.537.000,00
24 1.657.749,00 4.048.000,00
25 2.154.869,00 6.122.000,00
26 2.650.610,50 8.945.000,00
27 3.146.352,00 11.964.000,00
28 3.717.510,00 15.454.000,00
29 4.288.668,00 19.721.000,00
30 4.931.510,50 23.305.000,00
31 5.574.353,00 28.646.000,00
32 6.285.896,00 34.651.000,00
33 6.997.439,00 41.238.000,00
34 7.775.214,50 48.492.000,00
35 8.552.990,00 56.937.000,00
36 9.271.156,25 65.885.000,00
37 10.015.815,50 75.764.000,00

Fonte: AESA (2023).
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Tabela 18: Cota x Area x Volume do Reservatério Sumé.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?)

59.4 0,00 0,00

60 5.250,00 1.575,00
61 26.500,00 17.450,00
62 93.000,00 77.200,00
63 216.250,00 231.825,00
64 582.000,00 630.950,00
65 1.004.000,00 1.423.950,00
66 1.464.750,00 2.658.325,00
67 2.039.750,00 4.410.575,00
68 2.673.250,00 6.767.075,00
69 3.325.250,00 9.766.325,00
70 3.897.750,00 13.377.825,00
71 4.623.000,00 17.638.200,00
72 5.434.250,00 22.666.825,00
73 6.311.000,00 28.539.450,00
74 7.253.500,00 35.321.700,00
75 8.317.250,00 43.107.075,00
75.2 8.518.250,00 44.864.100,00

Fonte: AESA (2023).

Tabela 19: Cota x Area x Volume do Reservatério Marés.

Cota (m) ‘ Area inundada (m?) ‘ Volume acumulado (m?®)
8 50.520,00 40.350,00
10 191.440,00 267.353,00
12 244.880,00 720.513,00
14 316.240,00 1.262.073,00
16 375.200,00 1.952.567,00
16.5 394.343,00 2.136.637,00
18 444.560,00 2.774.314,00
20 498.560,00 3.713.260,00

Fonte: AESA (2023).
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