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RESUMO

Este trabalho analisou a aplicabilidade do sensoriamento remoto com o uso de imagens de radar
e Opticas provenientes dos satélites Sentinel 1 e Sentinel 2, respectivamente, para mapeamento e
monitoramento da extensao da dgua superficial em reservatdrios nas regides semidrida e de mata
atlantica do estado de Pernambuco. Além disso, também foi proposta e aplicada uma metodologia
para correcdo de viés dos dados de drea de dgua obtidos por satélite utilizando Redes Neurais
Artificiais. Na primeira abordagem, com a utiliza¢do de produtos Sentinel 1, foram selecionados
os reservatdrios de Bita, Bonitinho, Pirapama, Serro Azul, Sicupema e Utinga na Mata Norte e
Regido Metropolitana do Recife para a aplicacio e avaliagdo de um algoritmo de detec¢do de dgua
baseado em Random Forest utilizando 365 cenas e de trés métodos de limiarizacdo utilizando
122 cenas, sendo estes o0 método de limiar predefinido, método de Otsu e método de Kittler-
Illingworth. Na segunda abordagem, com a utilizacdo de produtos Sentinel 2, foram selecionados
os reservatorios de Chapéu com 37 cenas, Serrinha II com 78 cenas e Po¢o da Cruz com 36 cenas
na regido Sertdo para aplicacdo e avaliacdo de um algoritmo automatico ndo-supervisionado
e ndo-paramétrico de detec¢do de dgua. Apds a geracao das mdscaras de dgua e o respectivo
célculo das areas de dgua superficial nas duas abordagens, os resultados foram comparados com
dois conjuntos de dados de drea de referéncia: monitoramento in situ € MapBiomas. Para a
metodologia adotada na primeira abordagem, o algoritmo baseado em Random Forest apresentou
os melhores resultados, com os valores de area obtidos refletindo de modo satisfatorio as
tendéncias da série histérica do monitoramento in situ, mas com limita¢des na deteccao de dgua,
com a subestimacdo dos valores maximos de drea e problemas em ambientes complexos. Para
a metodologia adotada na segunda abordagem, o algoritmo aplicado ndo alcangou resultados
satisfatorios na deteccao de 4gua, com os valores de area calculados subestimando os valores
obtidos de observagdes in situ. Além disso, diversas mascaras de dgua geradas pelo algoritmo
apresentaram falhas na classifica¢do dos pixels, comprometendo o resultado final. A utilizacdo do
MapBiomas como base de dados de referéncia apresentou limitagdes quanto a escala temporal,
a classificagdo dos corpos hidricos e a subestimag¢do dos valores minimos de drea de dgua
superficial. Por fim, o método de correcao de viés aplicado mostrou-se eficiente para situacoes
com tamanho de amostra de teste suficiente para o treinamento e calibragdo do modelo de Rede
Neural Artificial.

Palavras-chave: Sentinel 1; Sentinel 2; deteccdo de dgua; Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

This work analyzes the application of remote sensing using radar and optical images from the
Sentinel-1 and Sentinel-2 satellites, respectively, for mapping and monitoring the extent of
surface water in reservoirs in the semi-arid and atlantic forest regions of the state of Pernambuco.
Furthermore, a methodology for bias correction of water area data obtained by satellite using
Artificial Neural Networks was also proposed and applied. In the first approach, using Sentinel-1
products, the reservoirs of Bita, Bonitinho, Pirapama, Serro Azul, Sicupema and Utinga were
selected in Mata Norte and the Metropolitan Region of Recife for the application and evaluation
of a water detection algorithm based on Random Forest using 365 scenes and three thresholding
methods using 122 scenes, these being the predefined threshold method, Otsu method and Kittler-
[llingworth method. In the second approach, using Sentinel-2 products, the reservoirs of Chapéu
with 37 scenes, Serrinha II with 78 scenes, and Poc¢o da Cruz with 36 scenes in the Sertdo region
were selected for the application and evaluation of an unsupervised and non-parametric automatic
water detection algorithm. After generating the water masks and calculating the surface water
areas in both approaches, the results were compared with two sets of reference area data: in sifu
monitoring and MapBiomas. For the methodology adopted in the first approach, the algorithm
based on Random Forest presented the best results, with the area values obtained satisfactorily
reflecting the trends of the historical series of in situ monitoring, but with limitations in water
detection, with underestimation maximum area values and problems in complex environments.
For the methodology adopted in the second approach, the applied algorithm did not achieve
satisfactory results in water detection, with the calculated area values underestimating the values
obtained from in situ observations. Furthermore, several water masks generated by the algorithm
presented gaps in the pixel classification, compromising the final result. The use of MapBiomas
as a reference database presented limitations regarding the temporal scale, the classification of
water bodies and the underestimation of minimum values of surface water area. Finally, the
applied bias correction method proved to be efficient for situations with a sufficient test sample
size for training and calibration the Artificial Neural Network model.

Keywords: Sentinel-1; Sentinel-2; water detection; Artificial Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Com o surgimento das civilizacdes, o represamento € o armazenamento das aguas
superficiais em lagos e reservatdrios serviu historicamente para regularizar a 4gua temporal
e espacialmente, uma vez que pode manter o fornecimento de 4gua sem ou quase nenhuma
interrupg¢do durante todo o ciclo hidrolégico anual, mesmo em periodos secos, bem como serviu
para a conten¢do de cheias e, mais recentemente, para a geracdo de energia. O acimulo de
dgua em uma dada area pode ocorrer de forma natural, como os lagos; ou de forma artificial
pelo alagamento forcado pela alteracao do curso de rios para fins de uso humano, como os
reservatorios.

Chao, Wu e Li (2008) mostraram que na segunda metade do século XX houve um
aumento significativo de reservatorios para armazenamento de dgua superficial. Essa abordagem
"hard path" trouxe muitos beneficios para milhdes de pessoas, reduziu a incidéncia de doengas
de veiculacdo hidrica, expandiu a agricultura irrigada e moderou os riscos de inundagdes e
secas severas (Gleick, 2003). Isso ocorreu no contexto em que a autossuficiéncia em relagio a
disponibilidade de 4gua doce e geracdo de energia elétrica eram sinbnimos de desenvolvimento
econdmico e soberania nacional dos paises. Assim, 0 monitoramento dos corpos de dgua torna-se
um elemento essencial para uma eficiente gestdo dos recursos hidricos.

Com o indice de aridez, expresso como a relacdo entre a quantidade média de precipitacao
anual e a quantidade de evapotranspiracdo potencial, € possivel estabelecer uma classificacdo de
terra seca (Pereira; Cordery; lacovides, 2009). Assim, Marengo, Torres e Alves (2017) mostraram
que a regido semidrida do Nordeste do Brasil (NEB) ¢ a regido de terra seca mais populosa
do mundo, vulnerdvel aos extremos observados da variabilidade climética interanual, cuja
intensificagcdo das irregularidades espago-temporais no regime de precipitacdo e pouca variacao
sazonal da radiacdo solar constituem caracteristicas importantes. Além disso, estimativas recentes,
como as estudadas por Vieira et al. (2015), mostraram que 94% da regido do semidrido no NEB
estd suscetivel a desertificagdo. A fim de prevenir-se dos efeitos dos longos periodos de estiagem
na regido semidrida — caracterizada principalmente por rios intermitentes, funcdo da baixa
capacidade de retencdo dos solos e das condi¢des climaticas e meteoroldgicas desfavordveis —, o
poder publico fomentou desde o fim do século XIX politicas para armazenamento de d4gua, com
a construgdo e a operacdo de reservatdrios focadas majoritariamente nos nove estados do NEB e
na parte norte do estado de Minas Gerais (Collischonn; Clarke, 2016).

Observagdes por sensoriamento remoto no periodo entre as décadas de 1980 e 2000
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mostraram que aproximadamente 29% da érea total global de terras tem experienciado reducdes
na produtividade de biomassa. Da drea total de degradagdo do solo, cerca de 9,2% de terras secas
passam por processo de desertificacdo (Bai et al., 2008). Nesse sentido, no contexto de mudangas
climéticas, o estado de Pernambuco, como parte do NEB, € considerado um dos estados mais
vulneraveis do Brasil, enfrentando eventos extremos de seca nas regides do Sertdo e Agreste,
com mais de 135 municipios em dreas suscetiveis a desertificacdo, deixando em risco mais de
2,6 milhdes de pessoas (Pernambuco, 2011). Devido ao papel exercido pelos corpos hidricos
nessas regides (em especial aqueles usados para suprimento de demanda de dgua), manter o
monitoramento do nivel da d4gua e o respectivo volume armazenado é fator crucial de modo a
refletir a disponibilidade hidrica.

Sistemas convencionais de monitoramento hidrolégico dependem da disponibilidade de
redes de estacdes de medicao de chuva e vazio, que fornecem medidas de precipitacdo e altura
de 4gua em qualquer tempo. Isso os tornam importantes ferramentas para previsao e alarme
de cheias e gestdo de trafego fluvial. No entanto, dados providos de estacdes de medi¢do sao
observacgdes pontuais, de uma dnica dimensao — isto €, fornecem informa¢des em um tnico ponto
do corpo de 4gua, como, por exemplo, a altura de d4gua a jusante —, que ndo podem representar
totalmente a distribuicao espacial da dgua de superficie. Nesse sentido, o sensoriamento remoto
surge como uma alternativa para fornecer informagdes complementares na extensdo e altura
da dgua de superficie sobre grandes dreas geograficas, com resolucdo espacial e frequéncia
temporal significativas. Portanto, o monitoramento de dgua baseado em satélite pode dar suporte
as autoridades hidricas com informagdes hidroldgicas relevantes em dreas com monitoramento in
situ limitado ou até mesmo inexistente, auxiliar no desenvolvimento de projetos de infraestrutura
ou ajudar a entender os impactos das mudancas da hidrologia no ambiente, na economia e na
saide humana (Wieland; Martinis, 2020).

Martins et al. (2019) observaram, com o uso do satélite Landsat 8, que secas persistentes
por longos periodos, quando estendem-se por diversos anos, podem causar impactos consi-
deréveis sobre o nivel de dgua de grandes reservatérios, como o reservatorio de Sobradinho,
localizado na bacia do Rio Sao Francisco (RSF), de modo que a extensdo da superficie de
dgua pode reduzir em mais da metade de sua extensdo total. Como resultado, as comunidades
ribeirinhas locais podem ter dificuldade no acesso a dgua. Além disso, os autores mostraram que
os niveis de turbidez da 4gua aumentam em periodos de chuva, o que pode afetar a estética e a
qualidade da dgua.

Cooley, Ryan e Smith (2021) quantificaram a influéncia humana sobre o armazenamento
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global de 4gua superficial usando observacdes de sensoriamento remoto a partir de um laser
altimetro do satélite ICESat-2. A andlise foi feita sobre um conjunto de dados que quantificou
a variabilidade do nivel de dgua para 227.386 corpos d’4dgua no periodo de outubro de 2018 a
julho de 2020. Os resultados mostraram que 57% da variabilidade de armazenamento de dgua
sazonal na Terra ocorre em reservatdrios sob geréncia humana. A proporcao da variabilidade do
nivel de dgua associada aos reservatorios € maior em regides aridas e semidridas. Por exemplo,
os autores mostraram que, para a bacia do Rio Sdo Francisco, parte integrante do NEB, essa
variabilidade alcangou um patamar de 99,8% — isto €, a variabilidade total dos niveis de d4gua
da bacia considerando corpos d’dgua naturais (lagos) e artificiais (reservatdrios) € influenciada
quase que restritamente em funcdo destes ultimos. Da alta variabilidade de armazenamento
predominante em reservatérios decorre-se que, de um lado, em situacdes de precipitagdo intensa
o assoreamento do corpo hidrico causado pela erosdo sedimentar pode limitar o acesso seguro a
agua, e, por outro lado, os baixos niveis do reservatorio reduzem a capacidade de dilui¢ao da
agua; nos dois casos a qualidade da dgua pode ser comprometida (Martins et al., 2019).

O armazenamento de 4gua doce ndo € apenas sindnimo de beneficio para localidades que
adotam esse recurso. Sao muitos os impactos negativos decorrentes do represamento de dgua,
podendo citar, por exemplo, a degradacao do solo que serd alagado e da qualidade da dgua, riscos
a fauna e a flora locais, desalojamento de comunidades ribeirinhas, aumento da evapotranspiragdo
etc. Isso foi percebido ainda no periodo de expansao do nimero de reservatorios na segunda
metade do século XX no cendrio das discussdes sobre mudancas climaticas, de tal modo que
no mesmo periodo diversas obras de represamento foram desfeitas (Chao; Wu; Li, 2008). Uma
vez reconhecido o limite da expansdo dos reservatorios artificiais, as estratégias operacionais
nao-infraestruturais, chamadas também de "soft path", comeg¢aram a receber mais aten¢ao nas
ultimas décadas, com destaque aquelas com foco na otimizagdo da operacao de reservatorios
(He et al., 2022; Yang et al., 2023; Luo et al., 2023).

Dado o contexto tracado até aqui, € possivel concluir que as dguas superficiais sao
recursos altamente dindmicos que tanto respondem quanto trazem impacto as mudangas de
uso do solo e da variabilidade climética e sdo parte inerente do ciclo hidrolégico. Mudancas
na extensdo das dguas superficiais podem ocorrer quando uma determinada drea armazena
temporariamente dgua sobre sua superficie apds eventos de precipitagdo intensa ou aumento da
vazao de rios, ou apresentam mudancas nas bordas de corpos d’dgua, fazendo-os expandir ou
contrair sobre um tempo determinado (Vanderhoof et al., 2023).

Considerando a importancia do papel dos reservatérios no NEB, as limitacdes dos
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sistemas convencionais de monitoramento de corpos hidricos e o potencial do uso de produtos
de satélite para mapeamento de dgua superficial, é de importancia significativa a busca por
uma operacionalizacdo abrangente do monitoramento dos reservatérios com a aplicacdo de
sensoriamento remoto de modo a trazer melhorias para a gestao dos recursos hidricos e agilizar

a tomada de decisdao em situacdes de eventos extremos, como secas e cheias.

1.1 OBIJETIVOS

O objetivo geral a que se pretendeu este trabalho foi analisar o uso de imagens de satélite
de radar e Optico dos Sentinel 1 e Sentinel 2, respectivamente, no monitoramento de reservatorios
em regides semidridas e de mata atlantica de Pernambuco. Para alcangar o objetivo geral proposto,

fez-se necessdrio atingir os seguintes objetivos especificos:

* Investigar a viabilidade e aplicar algoritmos de detec¢cdo de dgua para extragdo da extensao

de 4gua superficial aos reservatorios selecionados no estado de Pernambuco;

* Avaliar a acurécia dos resultados da extensdo de dgua superficial obtidos com as aborda-
gens de deteccdo comparando os dados de drea calculados com os dados observados de

monitoramento in situ dos reservatorios;

* Desenvolver um método para correcio de viés dos dados de drea de dgua calculados.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 SEGURANCA HIDRICA

A 4gua € essencial para todos os aspectos da vida. Tanto é verdade que os ecossistemas
relacionados a 4gua e a0 meio ambiente historicamente forneceram locais para assentamentos
humanos e tornaram-se, desse modo, ber¢o para as primeiras civilizacdes (UN, 2018). Uma vez
que a dgua € determinante para o pleno desenvolvimento das sociedades, as dguas superficiais
e subterraneas proprias para o beneficio humano direto e indireto sdo denominadas recursos
hidricos. Se apenas sob o viés de consumo ja era importante compreender a dindmica ciclica
desse recurso natural, agora, quando levado em conta o contexto de mudangas climdticas, torna-se
ainda mais crucial o seu entendimento.

O ponto de partida é, portanto, entender no que consiste o ciclo da dgua, caracterizado
em termos gerais como um sistema complexo e interconectado que representa a circulagdo da
dgua pelos meios atmosférico, terrestre e marinho em suas diferentes fases, composto nao apenas
pela parte fisica, mas também por subsistemas biogeoquimicos, ecoldgicos e humanos cujas
interacdes contribuem para a formacao da Terra e para a manutencdo da vida (Wagener et al.,
2010; Bogardi et al., 2012).

O grande debate acerca das mudangas climaticas estd relacionado ao aquecimento do
planeta, com projecdes futuras no intervalo de 1,5°C e 2,0°C para o aumento da temperatura
média global. Entretanto, esse aumento ndo acontece de maneira uniforme, como mostrado por
Lickley e Solomon (2018), em que as tendéncias de aquecimento em terras secas sdo o dobro
da média global, ocasionando o aumento da frequéncia de eventos extremos de seca e cheia,
com intensidade e duragdo maiores. Esse conjunto de fatores pode sobrecarregar a habilidade
do solo em se recuperar, causando degradacao. Gedney et al. (2006) mostraram que o aumento
da concentragdo de di6xido de carbono CO, e de outros gases do efeito estufa (decorrentes de
atividades humanas) e o aumento associado de temperatura, bem como as mudangas de uso
do solo, impactam diretamente o balan¢o hidrico, com mudangas nos padrdes de precipitagao,
aumentando sua intensidade e variabilidade, alterando os fluxos e armazenamento de dgua
superficiais e subterraneos.

Um dos principais problemas paralelos e em constante relacdo com as mudancas cli-
maticas sdo as formas do desenvolvimento socioecondmico e a crescente demanda por dgua,

energia e alimento em funcdo do continuo crescimento populacional, cuja taxa de aumento
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estd na ordem de 80 milhdes de pessoas ao ano (Falkenmark, 2013). Ambos os fendmenos, as
mudancas climdticas e o crescimento populacional, exercem pressao sobre os recursos hidricos e
constituem as forcas motrizes para a escassez de dgua. Além da dindmica natural peculiar do
ciclo hidrolégico de cada regido do globo e das alteracdes provenientes das mudangas climéticas,
0 que também té€m contribuido para os riscos de escassez hidrica sdo as especulacdes financeiras
e os conflitos em torno dos recursos naturais que estdo cada vez mais em disputa. Problemas
esses jd apontados pelo relatorio do Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC, 2013),
cujas projecdes climéticas indicam um declinio dos recursos renovaveis de dguas superficiais e
subterraneas.

A crescente demanda hidrica agrava as condi¢des de escassez nas regides dridas e
semidridas, onde a baixa precipitacdo e a alta evaporacdo limitam a disponibilidade de dgua
superficial e aumentam o risco de ndo conseguir manter a produgdo sustentdvel de alimentos e o
desenvolvimento econdmico. Nessas regioes, a disponibilidade de recursos hidricos superficiais
frequentemente € insuficiente para atender as atividades intensas de irrigacao, particularmente
durante os periodos de crescimento da colheita (Wada et al., 2016).

Todas essas questdes em torno da dgua — dindmica natural, demanda crescente, mudangas
climaticas, conflitos etc. — levaram a necessidade de conceituar a forma de garantir o seu acesso
universal. Assim, o conceito de seguranca hidrica surgiu como uma resposta a essa natureza
multifacetada da crise hidrica global e implica na capacidade de uma populacao salvaguardar
0 acesso a dgua em quantidade e qualidade aceitdveis para satde, meios de subsisténcia, ecos-
sistemas e produgdo, bem como o pleno controle dos riscos associados para as pessoas, meio
ambiente e economia. Além disso, a seguranca hidrica também estd associada a capacidade de
adaptacdo, incluindo previsdo e resiliéncia, a eventos extremos e periodos de escassez, que serdo
cada vez mais frequentes (UN-Water, 2013; Grey; Sadoff, 2007; Scott et al., 2013; Taffarello et
al., 2016).

A abordagem convencional para a segurang¢a hidrica conforme conceituada e implemen-
tada por agéncias e instituicdes internacionais € estabelecer padrdes sobre quanta dgua precisa
estar disponivel para atender as necessidades de saide, meios de subsisténcia e ecossistemas,
criar indices apropriados e, em seguida, acompanhar o progresso em relacdo a eles. Srinivasan,
Konar e Sivapalan (2017) mostraram que, apesar do tratamento cada vez mais sofisticado das
necessidades humanas e ambientais em relacio a dgua, muitas defini¢des e tentativas de quanti-
ficagdo tém sido inadequadas de varias maneiras. De maneira geral, muitos indices utilizados

erram em levar em conta apenas o comportamento restrito das varidveis em andlise, ignorando as
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possiveis e provdveis interconexdes entre os elementos. Portanto, um bom indicador deve ter em
conta a interconectividade entre os sistemas humanos e hidricos e que caminhos essa relagao
pode levar, de modo a representar as diferencas climéticas, sociais € econdmicas das regioes.

Nesse contexto, em 2019, no Brasil, foi divulgado o Plano Nacional de Seguranca Hidrica
(PNSH) (ANA, 2019), fruto de uma parceria entre o Ministério de Desenvolvimento Regional
(MDR) e a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA). O PNSH definiu as
principais intervenc¢des em infraestrutura hidrica de natureza estratégica e relevancia regional,
necessdrias para o abastecimento humano, para o uso em atividades produtivas e para melhorar a
gestao dos riscos associados a eventos criticos (secas e cheias).

No arcabouco do PNSH foi elaborado o Indice de Seguranca Hidrica (ISH) de forma a
representar as quatro dimensdes da seguranca hidrica abordadas: (1) humana; (2) econdmica;
(3) ecossistémica; e (4) resiliéncia. Cada uma dessas dimensdes € formada por indicadores que
combinam varidveis mensurdveis de modo a compor o indice global para o Brasil e representar
da melhor forma a diversidade do territério nacional. As dimensdes e os indicadores utilizados

na composic¢ao do ISH estdo representados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dimensoes e indicadores do ISH

Dimensao Indicador
Humana Garantia de dgua para abastecimento humano
Econdémica Garantia de dgua para irrigacdo e pecudria

Garantia de dgua para atividade industrial

Ecossistémica Quantidade adequada de dgua para usos naturais
Qualidade adequada de dgua para usos naturais
Segurancga das barragens de rejeito de mineracao

Resiliéncia Reservacao artificial
Reservagao natural
Potencial de armazenamento subterraneo
Variabilidade pluviométrica

Fonte: ANA (2019).

Para o objetivo a que se pretende este trabalho, torna-se importante desenvolver mais o
conceito da dimensdo de resiliéncia, uma vez que esta expressa o potencial dos estoques de dgua
naturais e artificiais para suprimento de demandas considerando eventos extremos de seca, que
podem ser agravados pelas mudancas climaticas. Os quatro indicadores do ISH agregados a essa
dimensdo servem para avaliar o potencial de resiliéncia de uma dada regido em fun¢do da soma

total dos volumes de dgua disponiveis — rios, aquiferos e reservatorios.
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A Figura 1 apresenta a distribui¢do espacial dos graus de seguranca hidrica da dimensao

de resiliéncia para o estado de Pernambuco.

Figura 1 — Dimensao resiliéncia do ISH para o Estado de Pernambuco

Fonte: ANA (2019), adaptado.

O grau de seguranca hidrica (gsh) medido pelo ISH apresenta cinco niveis, sendo eles
maximo, alto, médio, baixo e minimo. Entretanto, nenhuma regido do estado de Pernambuco foi
classificada com grau méximo para a dimensao resiliéncia, conforme pode ser visto no mapa.
Cerca de 81,5% do territério pernambucano apresenta gsh de baixo a minimo, enquanto apenas
2,6% € classificado com gsh alto.

As pequenas ilhas de mancha cujo gsh varia entre médio e alto observadas no mapa
representam as localidades que contém reservatorios que resistem a variabilidade pluviométrica
e que recebem suprimento de dgua nos periodos chuvosos e, portanto, permanecem operacionais,
mesmo durante os periodos mais prolongados de estiagem. Nota-se ainda uma regido consideravel
com gsh alto na regido limitrofe ao estado da Bahia. Isso se deve a disponibilidade hidrica muito
superior a demanda em func¢do do Rio Sdo Francisco, que € a principal fonte de abastecimento
das regides do Sertdo e do Agreste, como mencionado pelo Plano Estadual de Recursos Hidricos

(PERH) de Pernambuco (SEINFRA-PE, 2022).

2.2 SOBRE OS RESERVATORIOS EM PERNAMBUCO

O estado de Pernambuco é abastecido por mananciais predominantemente superficiais,
com 85% das sedes urbanas atendidas nessa modalidade. A oferta de d4gua no estado provém de
mananciais estratégicos, sendo o RSF a principal solu¢do para atendimento as cidades localizadas
na regido semidrida, que, além de atender aos municipios ribeirinhos, também abastece varias

sedes municipais por meio de sistemas adutores integrados. Na regido préxima ao litoral, destaca-
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se o emprego de pequenos rios perenes e acudes como os de Pirapama, Gurjad, Botafogo e
Tapacurd, que abastecem cidades da Regido Metropolitana de Recife (ANA, 2021).

De acordo com a mais recente atualizacdo do PERH de Pernambuco (SEINFRA-PE,
2022), a responsabilidade pela fiscalizacdo das barragens no estado de Pernambuco ¢é dividida

entre quatro autarquias:

« Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA);
* Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL);
* Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC);

* Secretaria de Estado do Meio Ambiente e dos Recursos Hidricos de Alagoas

(SEMARH/AL);

O conhecimento da quantidade de d4gua armazenada nos reservatdrios de forma precisa e
atualizada fornece dados e informacdes essenciais para auxiliar na gestao efetiva dos recursos
hidricos. Nesse sentido, o volume de 4gua acumulado é uma das varidveis mais importantes para
a tomada de decisdo, e pode ser obtido indiretamente, por meio de informagdes da batimetria do
reservatorio (caracteristicas geométricas) e do nivel de 4gua em um dado tempo (ANA, 2016).
Em Pernambuco, a APAC ¢ responsavel pela construcdo e atualizacdo das curvas cota-area-
volume (CAV) que facilitam a obtencao da informagao da quantidade de 4gua acumulada apenas
pela leitura do nivel de dgua. A Figura 2 apresenta a distribuicao espacial dos reservatorios

monitorados pela APAC em Pernambuco.

Figura 2 — Reservat6rios monitorados pela APAC

Fonte: Seinfra-PE (2022), adaptado.
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Os dados e as informacdes de reservatérios sao compilados no Sistema de Acompa-
nhamento de Reservatérios!, citado daqui em diante como ANA-SAR, permitindo consultas,
espacializacdo da informacao e analise da operacdo de diversos reservatorios. Em Pernambuco, a
ANA trabalha em parceria com a APAC no monitoramento de reservatorios.

Segundo ANA (2021), em uma avaliacdo dos mananciais e sistemas produtores em
Pernambuco, 63% das sedes urbanas apresentam mananciais vulnerdveis. A grande maioria dos
municipios classificados como ndo vulneraveis sdo os abastecidos pelo RSF. Nas regides do
Agreste e do Sertdo, mesmo com o aumento do nimero de reservatérios implantados, o que
promove a seguranga hidrica sdo as transferéncias de dgua entre os reservatdrios e os pontos de
demanda e, em especial, do RSF para os reservatdrios existentes ou diretamente para os locais
de demanda (SEINFRA-PE, 2022).

A Figura 3 apresenta a diferenca de disponibilidade hidrica entre as unidades de planeja-

mento (UP) com e sem contribui¢cdo do RSF em seus territorios.

Figura 3 — Disponibilidade Hidrica no estado de Pernambuco

Fonte: Seinfra-PE (2022), adaptado.

E possivel notar que as disponibilidades hidricas do RSF sio altas, muito superiores
as dos demais rios no estado de Pernambuco. Nas UPs de rios que ndo tém o RSF em seus
territérios, as disponibilidades hidricas sdo bem menores, com destaque as UPs 08 e 09, Rios
Mundau e Ipanema, respectivamente, que apresentam uma drastica reducdo, comparadas as suas
vizinhas (SEINFRA-PE, 2022). Das UPs sem contribui¢do do RSF, tém destaque as UPs 04 e 07,

Metropolitana Sul e Rio Una, respectivamente.

IDisponivel em: <https://www.ana.gov.br/sar/>.


https://www.ana.gov.br/sar/
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2.3 DETECCAO DE AGUA VIA SENSORIAMENTO REMOTO

Na medida em que as limitacdes das redes de medigdo in situ existentes possuem em
fornecer uma base de conhecimento global das mudancgas do volume de dgua armazenado
nos diferentes corpos d’agua foram reconhecidas (Alsdorf; Rodriguez; Lettenmaier, 2007), a
tecnologia de sensoriamento remoto oferece caminhos mais efetivos e eficientes para observar a
dindmica da dgua superficial, pela sua habilidade de monitorar continuamente a superficie da
Terra em multiplas escalas (Huang, C. et al., 2018).

O aumento do nimero de satélites usados hoje em dia em sensoriamento remoto permite
0 acesso facil a um nimero extraordinério de observacdes (denominadas imagens ou cenas) com
alta resolugdo temporal e espacial. A abordagem geral para extrair qualquer tipo de informacao
de cobertura da Terra por meio de uma imagem € baseada na capacidade de um objeto em refletir
a energia radiante dentro de um determinado espectro. Uma vez definido o espectro da dgua
e diferenciado dos demais espectros chamados de "ndo dgua", a comparacao dos limites dos
corpos de dgua superficial pode ser usada corretamente para mapear dreas com dgua (Condeca;
Nascimento; Barreiras, 2022).

Existem geralmente duas categorias de sensores que podem servir ao propdsito de
medi¢do de dgua superficial: o sensor 6ptico e o sensor de radar de abertura sintética (SAR —
do inglés Synthetic Aperture Radar). Junto aos dois tipos de sensores, a maioria dos métodos
automaticos de deteccao de dgua via sensoriamento remoto podem também ser divididos em
duas categorias: segmentacao de limiar e classificacdo de imagem. A abordagem de segmentagdo
usa principalmente observacdes de sensores Opticos a fim de construir modelos de classificacdo
e indices de dgua/vegetacao (Tulbure ef al., 2016). Enquanto a abordagem de classificacao de
imagem se apoia em observagdes de sensores SAR e utiliza o conhecimento do espectro, da
textura e das caracteristicas espaciais para extrair informacdes dos corpos d’dgua (Morandeira et

al., 2016).

2.3.1 Os sensores de radar e a missao Sentinel 1

Os sensores de radar de abertura sintética sdo sistemas ativos de sensoriamento remoto e
sdo capazes de medir com precisdo a quantidade de energia retornada — isto é, o retroespalhamento
—, € podem, assim, delinear com precisao o terreno, independentemente do tempo e do clima.
A utilizagdo do SAR para o mapeamento da superficie da dgua torna-se possivel porque o

retroespalhamento SAR da dgua € muito baixo uma vez que a superficie desse recurso natural é
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lisa. Como resultado, as dreas inundadas aparecem em tons escuros devido a baixa resposta de
retroespalhamento, enquanto a superficie terrestre aparece em tons brilhantes porque a superficie
de geometria irregular e dspera do solo e da vegetacao produzem reflexdo difusa, resultando em
um forte retroespalhamento (Manjusree et al., 2012).

Os sistemas SAR transmitem micro-ondas eletromagnéticas de sua antena de radar e
registram o sinal de retroespalhamento. A sensibilidade dos sensores SAR é uma func¢do de
dois conjuntos de fatores. O primeiro conjunto € referente as caracteristicas do sensor — banda,
polarizacdo e angulo de incidéncia do sinal eletromagnético transmitido. Enquanto o segundo
conjunto refere-se as propriedades geométricas e dielétricas do alvo a ser observado pelo radar.
Os alvos de radar podem ser discriminados em uma imagem SAR se seus componentes de
retroespalhamento forem diferentes e se a resolugdo espacial do radar for suficiente para fazer a
distin¢do dos alvos (Schumann; Moller, 2015; Dabboor; Brisco, 2018).

Os sistemas convencionais de sensoriamento remoto do tipo SAR transmitem sinal de
radar polarizado horizontal e/ou verticalmente e recebem os componentes do sinal de retro-
espalhamento polarizado horizontal e/ou vertical. Em sistemas SAR a polarizacao refere-se a
orientacao do campo elétrico da onda eletromagnética (Dabboor; Brisco, 2018) e, como citam
Schumann e Moller (2015), descreve a dire¢do na qual os materiais refletem os sinais e o sensor

SAR os recebem. A Figura 4 representa de modo cartesiano a propagacao do sinal de radar.

Figura 4 — Polarizacdo do sinal de radar

dar SiSNaI
Vertically i
Polarized Signal

Fonte: Dabboor e Brisco (2018).

Existem trés tipos de sensor SAR com diferencas na configuracdo da polarizacdo que
podem ser simples, dupla e totalmente polarimétrica. Um sistema SAR de polarizacio simples

transmite um sinal polarizado horizontal ou verticalmente e recebe o componente polarizado
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horizontal ou vertical do sinal de retorno. Um sistema SAR de polarizacdo dupla transmite
um sinal polarizado horizontal ou verticalmente e recebe ambos os componentes polarizados
horizontal e vertical do sinal retornado. Um sistema SAR de polarizacao simples ou dupla
adquire informagdes parciais com relacdo ao estado polarimétrico completo do alvo do radar. Um
sistema SAR totalmente polarimétrico transmite sinal polarizado alternadamente na horizontal
e na vertical e recebe retornos em ambas as polarizagdes ortogonais, permitindo informacgdes
completas do alvo do radar (Dabboor; Brisco, 2018). Na literatura, o sinal polarizado horizontal-
mente € representado com a letra H, enquanto o sinal polarizado verticalmente é representado
com aletra V.

Os sensores SAR tém sido amplamente usados para mapeamento € monitoramento
de dgua superficial, indo desde a observagdo de reservatérios até o monitoramento de areas
suscetiveis a inundacdo. Martinis, Twele e Voigt (2009) apresentaram uma abordagem de
deteccao de cheia com o uso de dados SAR de polarizacdo simples do satélite TerraSAR-X
para regides da Inglaterra. Bolanos et al. (2016) usaram dados SAR do satélite Radarsat 2 para
mapeamento automadtico de 4gua nas pradarias canadenses sem a necessidade de dados auxiliares.
A fim de demonstrar a utilidade de dados multi-temporais SAR para caracterizacdo da superficie
terrestre, especialmente para a deteccdo de corpos d’dgua, Santoro e Wegmiiller (2014) usaram
um conjunto de dados de imagens Envisat Advanced SAR (Envisat ASAR) aplicados a paisagens
bastante diversas e em diferentes condi¢des sazonais e ambientais.

Existem diversos métodos na literatura para detec¢ao e mapeamento de 4gua com o uso
de imagens SAR. Dentre esses, pode-se citar limiarizagdo de histograma (Manjusree et al., 2012;
Santoro et al., 2015), 16gica fuzzy (Martinis; Plank; éwik, 2018), abordagens de classificacao
(Morandeira et al., 2016; Dabboor; Brisco, 2018). As técnicas mais bem estabelecidas e usadas,
como as de limiarizacdo de histograma, por exemplo, permitem separar o baixo retroespalha-
mento da dgua superficial usando um valor de limiar. Entretanto, o sinal de retroespalhamento
pode ser afetado por dguas com aparéncia rugosa movimentadas pelo vento, por vegetacdes
flutuantes e de borda, ou ainda pelo angulo de incidéncia do sensor. Em casos desse género, o
valor de limiar do método precisa ser modificado cena por cena (Brisco et al., 2009; White et al.,
2014).

Além dos satélites mencionados, existe também o satélite Sentinel 1 — tido como uma
continuacao do Envisat ASAR —, lang¢ado pela missao de mesmo nome e operado pela Agéncia
Espacial Europeia (ESA —do inglés European Space Agency) no quadro do Programa Copernicus

da Unido Europeia. O Sentinel 1 consiste de dois sensores de satélite de aquisi¢cao sistemética
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(Sentinel 1A e Sentinel 1B?) com um ciclo de repeti¢io de 6 dias para a constelacdo final. Os
sensores Sentinel 1A e 1B sdo equipados com uma carga ttil SAR de Banda C operando em uma
frequéncia central de 5,405 GHz. Os sensores Sentinel 1 suportam operacdes em polarizagao
dupla (HH/HV,VV /VH) implementada através de uma cadeia de transmissdo (podendo ser H
ou V) e duas cadeias de recepc¢do paralelas para polarizacdo H e V — ou seja, serdo geradas duas
imagens em cada data de aquisi¢@o: para produtos do tipo HH /HV serdo geradas imagens em que
o sinal H foi transmitido e foram retornadas e recebidas sinais H e V; a mesma situagao acontece
para produtos do tipo VV /VH, com o sinal V transmitido e os sinais V e H retornados e recebidos.
Os produtos Sentinel 1 podem ser adquiridos em quatro modos: (1) o modo interferométrico de
faixa ampla (IW — do inglés Interferometric Wide-swath); (2) o modo de onda (WV — do inglés
Wave); (3) o modo mapa de faixas (SM — do inglés Strip Map); e (4) o modo de faixa extra larga
(EW - do inglés Extra Wide-swath) (Torres et al., 2012). A Figura 5 apresenta os modos do

Sentinel 1.

Figura 5 — Modos do Sentinel 1

Fonte: Torres et al. (2012).

Para observacdes terrestres, o modo IW € o tipo de imagem operacional principal, usado

por padréo, adquirindo dados SAR de polarizagdo dupla com polarizagédo VV /VH. Ele adquire

20 satélite Sentinel 1B apresentou problemas operacionais em dezembro de 2021, culminando em sua inativacio.
A partir dessa data, os produtos Sentinel 1 passaram a ter ciclo de repeticao de 12 dias (ESA, 2022).
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dados com uma faixa de 250 km com resolucdo espacial de 5 m por 20m, equivalente a um pixel.
Os dados Sentinel 1 no modo IW foram aplicados em diversos estudos no campo da hidrologia.
Por exemplo, Twele et al. (2016) apresentaram uma abordagem automatizada para deteccao e
monitoramento de cheia em tempo quase real na fronteira entre a Grécia e a Turquia. Por sua vez,
Conde e Muiioz (2019) avaliaram o potencial do uso de imagens Sentinel 1 para o mapeamento
da extensdo de cheias em tempo real, essencial para a tomada de decisdo e mitigacao de riscos.
Huang, W. et al. (2018) descreveram uma abordagem de arvore de classificacdo totalmente
automadtica para mapeamento da extensdo da superficie de dgua.

Mudangas continuas na extensao da dgua superficial necessitam de produtos de satélite
confidveis, precisos e de alta resolugdo espacial e temporal. Os langcamentos dos Sentinel 1A e
1B melhoraram muito as oportunidades para observacdes de dindmicas de inundacgdo, incluindo
melhorias na detec¢do de cheias, e mapeamento aprimorado de pantanos (< 1 ha) e riachos
menores (Vanderhoof et al., 2023). A facilidade com que a superficie de 4gua pode ser mapeada
vai depender do tipo de cobertura do solo, do tamanho do corpo d’4gua e da estrutura da
vegetacdo. Entretanto, enquanto os produtos do satélite Sentinel 1 se mostraram efetivos para o
mapeamento de dguas profundas e abertas, a presenca de dguas rasas, bem como vegetacao, tanto
emergente quanto florestal, diminui a precisdo com que a dgua pode ser mapeada (Leeuwen;

Tobak; Kovacs, 2020).

2.3.2 Os sensores opticos e a missao Sentinel 2

As imagens Opticas s@o parte do sensoriamento remoto passivo, que obtém o espectro
de objetos terrestres pelo recebimento da luz solar refletida, principalmente nas bandas visiveis
e infravermelho. Dados 6pticos s@o as fontes primdrias usadas atualmente para extracdao de
informacgdes de corpos d’4gua (Li et al., 2022). Comparando com outros objetos terrestres, a
agua possui uma baixa refletividade nas bandas visiveis e proximas ao infravermelho, e essa
caracteristica constitui o principio para o mapeamento e a extragdao de dgua superficial (Huang,
C. et al., 2018). Uma vez que os sensores Opticos capturam informacdes de maneira passiva, a
resolugdo espacial constitui fator determinante para a qualidade da imagem e o nivel de detalhes
capturados pelo sensor.

Os satélites de sensores Opticos podem ser classificados de acordo com sua resolugdo
espacial: (a) baixa (> 200 m); (b) média (10-200 m): e (c) alta (< 10 m). Os sensores de baixa
resolucdo tém como caracteristica um alto nivel de generalizacdo de informacao, embora ge-

ralmente possuam alta resolu¢@o temporal e ampla cobertura, podendo citar como exemplo os
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satélites NOAA/AVHRR e MODIS. Ja a série de sensores Landsat de scanner multiespectral
(MSS - do inglés Multispectral Scanner), mapeador tematico (TM — do inglés Thematic Map-
per), mapeador tematico aprimorado (ETM+ — do inglé€s Enhanced Thematic Mapper Plus) e
imageador terrestre operacional (OLI — do inglés Operational Land Imager) € caracterizada
como média resolucao espacial (Huang, C. et al., 2018).

Diversas abordagens foram desenvolvidas a fim de extrair a drea de 4gua em imagens
opticas. Por exemplo, a d4gua pode ser detectada e extraida pela escolha de um valor de limiar
que segmente os pixels de 4gua — uma vez que possuem baixa reflectiancia, especialmente nas
faixas do infravermelho préximo e do infravermelho de ondas curtas (Figura 6) — das demais
classes de pixels aplicado em uma banda espectral ou em um conjunto de bandas espectrais.
O método de detec¢do de 4gua mais utilizado em imagens Opticas € aquele que combina duas
ou mais bandas espectrais. Isso porque a abordagem de segmentagao utilizando apenas uma
banda, apesar de sua simplicidade e facilidade de implementacdo, possui baixa precisdo, ja que
as imagens apresentam caracteristicas multifacetadas do solo (sombras de montanhas, concreto,

asfalto etc.) (Li et al., 2022).

Figura 6 — Reflectincia de diversos tipos de objetos da cobertura terrestre
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Fonte: Huang, C. et al. (2018).

As imagens Landsat t€ém sido amplamente utilizadas para geracao de mapas de cobertura
e uso do solo e, principalmente, para mapeamento de dgua superficial. E o caso, por exemplo, do
MapBiomas, uma iniciativa do Sistema de Estimativas de Emissdes de Gases de Efeito Estufa
do Observatério do Clima (SEEG/OC) e produzido por uma rede colaborativa formada por

universidades, empresas de tecnologia e ONGs em 2015 para desenvolver um método de baixo
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custo de producdo de séries temporais anuais de cobertura e uso do solo no Brasil com imagens
Landsat processadas pela plataforma Google Earth Engine (GEE) com resolucao espacial de
30m inicialmente no periodo 1985-2017 (Souza et al., 2020). Os produtos MapBiomas j4 estao
em sua Colecdo 8, que incluem mapas de dgua superficial nas escalas anual e mensal geradas
para o periodo 1985-2022 em todo o territério brasileiro (SEEG/OC, 2022).

Na classe dos sensores Opticos de média resolugdo espacial estd o satélite Sentinel 2,
lancado pela missdo de mesmo nome e, assim como o Sentinel 1, operado pela ESA no quadro
do Programa Copernicus da Unido Europeia. A missdo Sentinel 2 foi projetada de tal modo que,
com um sistema operacional multiespectral de observagao terrestre, complementa as observacoes
nos quadros das missdes Landsat e do Satélite de Observagdo da Terra (SPOT — do francés
Satellite Pour I’Obsersation de la Terre). Portanto, o Sentinel 2 fornece uma continuidade aos
servicos que dependem de observagdes Opticas multiespectrais de alta resolucdo espacial sobre a
superficie da Terra (Drusch et al., 2012).

A missao Sentinel 2 € composta por dois satélites: o Sentinel 2A, lancado em 2015; e o
Sentinel 2B, langado em 2017. Os dois satélites foram colocados na mesma 6rbita, com fases
de 180° entre si. Essa estratégia permitiu o aumento do tempo de revisita de 10 dias, quando
utilizado apenas um satélite, para 5 dias, com a utilizagcdo de dois satélites em fases opostas. Os
satélites da missao Sentinel 2 foram equipados com um sensor de Instrumento MultiEspectral
(MSI - do inglés MultiSpectral Instrument), para detectar radiacdes eletromagnéticas em 13
bandas espectrais nas faixas visiveis (VIS), infravermelho préximo (NIR — do inglés near infra-
red) e infravermelho de ondas curtas (SWIR — do inglés short wave infra-red), operando em
diferentes resolucgdes espaciais no intervalo 10-60 m (Drusch et al., 2012; Filippucci et al., 2022).
Para que as observagdes Sentinel 2 adquiram as qualidades para as quais foram projetadas, os
produtos bésicos de Nivel 1 passam por registros geométricos e calibragdo radiométrica. Os
produtos Sentinel 2 passam, entdo, por uma série de refinamentos, de modo que os niveis de

qualidade das imagens disponibilizadas aos usudrios siao os seguintes (ESA, 2015):

« Nivel 1B: é o menor produto disponivel, em uma grade de tamanho 25 x 23 km?. O Nivel
1B fornece imagens corrigidas radiometricamente nos valores de radiincia do topo da

atmosfera;

* Nivel 1C: resultado do uso de um modelo digital de elevacdo para projetar a imagem em
coordenadas cartograficas. Esse nivel fornece imagens de reflectancia do topo da atmosfera

projetadas em UTM/WGS84. Méscaras de solo/dgua e nuvem estdo associadas ao produto.



31

Possui uma grade de tamanho equivalente a 100 km?;

* Nivel 2A: Esse nivel fornece imagens de reflectincia do fundo da atmosfera derivadas
dos produtos de Nivel 1C. Os produtos de Nivel 2A ndo sdo gerados sistematicamente no

segmento terrestre; sdo, portanto, imagens de Nivel 1C pés-processadas.

Os produtos Sentinel 2 de niveis 1C e 2A sdo os mais utilizados para observagdes
terrestres, especialmente em estudos hidrologicos e hidrodindmicos. Filippucci et al. (2022)
usaram as bandas do espectro NIR de observacdes Sentinel 2 de Nivel 1C para identificar pixels
de dgua em torno da se¢@o de um rio e estimar seu volume de descarga. Du et al. (2016) utilizaram
produtos de Nivel 1C para testar diferentes indices espectrais com diferentes combinagdes de
bandas nas faixas VIS e SWIR para avaliar o mapeamento de corpos d’dgua. Por sua vez, Yang
et al. (2018) usaram produtos de Nivel 2A gerados a partir de produtos de Nivel 1C pelo modelo
oficial de correcdo atmosférica Sen2Cor. Os autores apresentaram um método para corre¢ao de
deteccao de 4gua em aplicacdes de drea urbana, em situacdes em que corpos de “ndo dgua” sdo
classificados como “dgua”.

As imagens multiespectrais do Sentinel 2 sdo usadas principalmente através da aplicacao
de um limiar em indices espectrais para detec¢io de dgua. E o caso, por exemplo, do Indice
de Agua de Diferenca Normalizada (NDWI — do inglés Normalized Difference Water Index),
do NDWI Modificado (MNDWI — do inglés Modified NDWI), do Indice de Agua Multi-Banda
(MBWI — do inglés Multi-Band Water Index), do Indice de Extracdo de Agua Automatizado
(AWEI — do inglés Automated Water Extraction Index) (McFeeters, 1996; Xu, 2006; Wang et al.,
2018; Feyisa et al., 2014). Esses indices geralmente sdo empregados com um procedimento de
calibracdo para cada data de aquisicao e area de cobertura, como a limiariza¢ao de Otsu, que
divide os valores dos indices em um histograma bimodal nas classes "dgua" e "ndo dgua" (Otsu,
1979).

Mesmo com métodos bem definidos e leitura de dados disponiveis de sensores dpticos
para aplicagdes de mapeamento de superficie de 4gua, seu uso € limitado por nuvens e sombras
que obscurecem as observacdes da superficie (Alsdorf; Rodriguez; Lettenmaier, 2007; Huang, W.
etal.,2018; Li et al., 2022); a extensdo maxima da dgua em lagos e reservatérios pode ocorrer
durante eventos de cheia enquanto ha cobertura de nuvens, resultando em lacuna de dados e
uma inabilidade de capturar a magnitude precisa de tais eventos. Dados SAR, por outro lado,
podem preencher essas lacunas, uma vez que imagens de radar podem ser adquiridas para todas

as condic¢oes climdticas, seja dia ou noite (Markert et al., 2018).
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Para superar as limitagdes inerentes aos sensores opticos, os produtos Sentinel 2 podem
ser utilizados em conjunto com produtos de outros satélites. E o caso do estudo feito por
Martinis et al. (2022), no qual propuseram uma metodologia em que combinam programas de
processamento jd existentes para deteccdo de cheias baseados em dados Sentinel 1 e Sentinel 2
para geracdo de mdscaras de d4gua permanentes e sazonais em um periodo de tempo de referéncia
ajustavel. Nesse estudo, a fim de desenvolver uma ferramenta automatizada para aplicagdes em
monitoramento de cheias, as mascaras de 4gua sdo primariamente baseadas em produtos Sentinel
2 e sdo, entdo, complementadas pela anélise de dados Sentinel 1 em regides escassas de dados
opticos. Rittich, Martinis e Wieland (2020) também apresentaram um método de geracao de
madscaras de dgua para monitoramento de cheias usando dados dos satélites Sentinel 1, Sentinel

2, Landsat-8 e TerraSAR-X.

2.3.3 Dois algoritmos de deteccao de agua: SurfWater e WaterDetect

Como ja citado, os algoritmos de deteccao de 4gua podem combinar diferentes tipos de
observagdes — sejam elas provenientes de sensores Opticos ou de radar — dentro de uma janela
de tempo para produzir mapas mais precisos para uma data especifica. E o caso do algoritmo
SurfWater, desenvolvido por Pefia-Luque et al. (2021), do Centro Nacional de Estudos Espaciais
da Franga (CNES — do francés Centre National d’Estudes Spatiales), que pode ser usado com ob-
servagOes Sentinel 1 e Sentinel 2, de modo restrito ou simultaneo. O algoritmo é complementado
ainda com dois conjuntos de dados auxiliares, usados para selecionar automaticamente amostras
de aprendizado ou para aplicar correcdes sobre as mascaras de dgua derivadas de imagens de
radar ou Opticas. Sao eles: (a) dados de ocorréncia de superficie de dgua global (Pekel et al.,
2016), escolhido para identificar as 4guas globalmente permanentes, usados como dados de
treino para deteccdes de dgua de radar por amostragem de nivel de pixel; e (b) dados de relevo
acima de area de drenagem mais proxima (HAND — do inglés Height Above Nearest Drainage)
(Nobre et al., 2011) derivado do MERIT DEM (Yamazaki et al., 2019), usado para identificar
areas livres de inundagdo, de modo que essas zonas sempre serdo detectadas como “nao-dgua”.

A abordagem de detec¢do de dgua WaterDetect, desenvolvido por Cordeiro, Martinez e
Pena-Luque (2021), consiste em um algoritmo automatico ndo-supervisionado e nao-paramétrico
para identificacdo de pixels de 4gua em grandes cendrios a partir de uma dnica imagem proveni-
ente de sensores Opticos das missdes Sentinel 2 e Landsat 8 utilizando métodos automaticos para
processamento de imagens sem a necessidade do uso de dados auxiliares ou mosaico de séries

temporais. Diferente de outras abordagens de limiarizagdo que usam apenas uma dimensao,
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como a utilizagdo de um indice de dgua, esse algoritmo combina diferentes indices de dgua e

bandas espectrais em agrupamentos hierdrquicos multidimensionais.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O aprendizado de maquina (Machine Learning) ¢ um subcampo da inteligéncia artificial
que se preocupa com o design e o desenvolvimento de algoritmos que permitem que os com-
putadores aprendam empiricamente o comportamento de conjuntos de dados. Neste subcampo
existe a chamada Rede Neural Artificial (RNA), um sistema de processamento de informagdes
que replica o comportamento do cérebro humano pela imitagdo das operagdes e conectividade
dos neurdnios bioldgicos (Lary et al., 2009; Chung et al., 2022).

As RNAs, conhecidas como neurdnios artificiais, executam fun¢des matematicas e sao
dispostas em uma ou mais camadas interligadas por um grande nimero de conexdes com pesos
associados, que ponderam a entrada recebida por cada neur6nio da rede (Faceli et al., 2019). Em
uma RNA, fun¢des complexas e ndo lineares com muitos parametros sio ajustadas no estagio
de treinamento para fazer com que as saidas da RNA sejam similares ao conjunto de dados
observado (Chung et al., 2022). A estrutura de uma RNA tipica inclui camada de entrada, camada
intermedidria (que pode ser uma ou mais camadas intermedidrias) e camada de saida. A Figura 7
apresenta um exemplo de uma RNA. Aqui, i, j e k sdo os indices dos nds para as camadas de
entrada, intermedidrias e de saida, respectivamente, E; € a varidvel de entrada, Sy € a varidvel de
saida, Wj; € o peso que conecta a camada de entrada a camada intermedidria e Wy ; € o peso que

conecta a camada intermediaria a camada de saida.

Figura 7 — Rede Neural Artificial

Fonte: O autor (2023).
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A RNA ¢ caracterizada pelos processos de simulag@o e resposta para aprender a resposta
correta para cada entrada por meio de treinamento. A fun¢do geral entre a entrada e a saida é
chamada de funcao de ativacao, que pode ser tanto uma funcao linear quanto uma fun¢do nao
linear (Jabbari; Bae, 2018).

As RNAs tém sido amplamente usadas para diversos propdsitos, como, por exemplo,
estimativa de precipitacdo (Tapiador et al., 2004; Pan et al., 2019), modelagem hidroldgica
(Aichouri et al., 2015; Peng et al., 2017), previsao de cheias (Tayfur et al., 2018; Tien Bui et al.,
2018), estimativa de umidade do solo (Said; Kothyari; Arora, 2008; Paloscia et al., 2013). Mais
recentemente, as RNAs foram aplicadas para correcdo de viés em dados provenientes de satélites
(Moghim; Bras, 2017; Le et al., 2020; Han, L. et al., 2021; Han, G. et al., 2022), entretanto tais

aplicagOes ainda estdo em estado de primeiros passos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para alcancar o propdsito deste trabalho, foram adotadas duas abordagens metodoldgicas.
A primeira abordagem consistiu no uso de imagens de radar da missdo Sentinel 1 seguindo dois
caminhos: (1) aplicacdo do algoritmo SurfWater; e (2) aplicacao de métodos de limiarizacdo. A
segunda abordagem consistiu na utilizacdo de imagens Opticas da missdo Sentinel 2 para detec¢ao
de 4gua com o algoritmo WaterDetect. Os algoritmos SurfWater e WaterDetect detectam a dgua
de maneira automatica. Em contrapartida, os trés métodos de limiarizacdo selecionados para
andlise — predefinida, Otsu e Kittler-Illingworth (KI) — foram aplicados de maneira manual por

meio de rotinas. A Figura 8 apresenta o fluxograma da metodologia utilizada.

Figura 8 — Fluxograma da metodologia adotada neste trabalho

Abordagem 1: Imagens de Abordagem 2: Imagens
Radar (Sentinel 1) opticas (Sentinel 2)
I
v v v
Algoritmo SurfWater Métodos de Limiarizagao Algoritmo WaterDetect
Obtencao dos produtos Obtencao dos produtos Obtencao dos produtos
S1 e dos dados auxiliares S1 S2
v v v
Pré-processamento das Pré-processamento SNAP . .
imagens S1 pelo Pre-p[oceisam?pt.o.
algoritmo S7tiling l corregdo atmosférica
v gl Método de limiarizacdo v
Aplicacdo do filtro de Lee predefinida Selecdo dos indices
v v
Definicao da polarizacdo — Método de Otsu Método de agrupamento
cruzada (VV e VH) para deteccdo de agua
v v
Classificagao dos pixels - Método de K Classificacao por Naive
por Random Forest Bayes
4 h 4 v

- < a ) Comparac¢ao com valores N Correcdo dos valores
Extragaojdalarealdeiagiia in situ e do MapBiomas calculados com RNA

Fonte: O autor (2023).

Ap6s a deteccdo e geracdo das mdascaras de d4gua em cada uma das duas abordagens,
foram calculadas as 4reas de 4gua e comparadas com os valores de monitoramento in sifu obtidos
pelo ANA-SAR e com os valores de drea de dgua superficial em escala mensal calculados pelo

MapBiomas para cada um dos reservatorios selecionados. Além disso, foi aplicado um modelo
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de RNA para corre¢do dos dados de drea de dgua extraidos dos produtos de satélite. Foi utilizada
a linguagem de programacao Python 3 em todas as etapas de deteccao, extracdo e correcao da

area de agua.

3.1 ABORDAGEM I1: IMAGENS DE RADAR

3.1.1 Area de estudo

A primeira abordagem metodoldgica desenvolvida no &mbito deste trabalho foi aplicada
no estado de Pernambuco, localizado no NEB. A selecdo dos reservatérios para aplicacao e
avaliacdo das abordagens propostas deveu-se a dois fatores. O primeiro fator estd relacionado a
uma limitacao da disponibilidade de dados de sensoriamento remoto utilizados pelo algoritmo
SurfWater, que seré tratado em secao posterior. O segundo fator levou em conta apenas os
reservatorios monitorados pelo ANA-SAR. Foram escolhidos, portanto, seis reservatérios na
zona da Mata do estado e Regido Metropolitana de Recife considerando a quadricula T25LBL
da grade Sentinel 2: Sicupema, Pirapama, Utinga, Bita, Bonitinho e Serro Azul. A Figura 9
apresenta a configuracao espacial da drea de estudo e a localizagao dos reservatorios que serao
analisados. A Tabela 2 apresenta dados fornecidos pela APAC com as caracteristicas de drea

superficial médxima e capacidade de armazenamento maxima dos reservatorios selecionados.

Figura 9 — Configuracio espacial da area de estudo (Abordagem 1)

Fonte: O autor (2023).
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Tabela 2 — Caracteristicas dos reservatérios (Abordagem 1)

Reservatério Area superficial Capacidade
méaxima (km?) méaxima (hm?)

Sicupema 0,114 3,20
Pirapama 12,780 60,88
Utinga 1,662 10,43

Bita 0,823 2,77
Bonitinho 0,727 1,84
Serro Azul 9,263 303,12

Fonte: O autor (2023).

3.1.2 Dados utilizados

A detec¢do de dgua em reservatorios nesta abordagem com o algoritmo SurfWater e com
os métodos de limiarizagdo foi feita utilizando imagens de radar do satélite Sentinel 1 no periodo
de 1° de janeiro de 2016 a 30 de abril de 2023. Os produtos foram obtidos com tempo de revisita
de aproximadamente 12 dias. No modo de aquisi¢ao principal (IW), o produto de Alcance
de Solo Detectado (GRD — do inglés Ground Range Detected) em alta resolucao de Nivel 1
possui resolucdo de 20,4 x 22,5 m e espacamento de pixel, a distancia entre pixels adjacentes
em uma imagem, equivalente a 10 x 10 m na polariza¢do dupla VV/VH. Para a aplicacao do
SurfWater foram utilizadas 365 imagens obtidas da base de dados PEPS, a plataforma francesa
de distribui¢io dos dados Sentinel 1 e 2. Para a aplicacdo dos métodos de limiarizacdo, foram
utilizadas 122 imagens obtidas da base de dados Copernicus.

Para os dados auxiliares utilizados pelo SurfWater, os dados de ocorréncia de dgua
superficial foram adquiridos da plataforma Global Surface Water® (Pekel et al., 2016) na grade
40W ON. Os dados HAND foram obtidos da base de dados MERIT Hydro* na grade S30 W060.

Por fim, foram obtidas informagcdes topograficas de inclinacdo do solo da base de dados SRTM?.

3.1.3 Algoritmo SurfWater

Para que as imagens de radar possam ser processadas pelo SurfWater, € necessério que
os dados Sentinel 1 sejam reprojetados para a grade e resolugdo dos produtos Sentinel 2 de Nivel
2A. Esse pré-processamento dos dados de entrada é feito pela biblioteca S1tiling®, implementada

em Python 3, que faz a calibracdo, projecao e concatenacio das imagens de radar.

3Disponivel em: <https://global-surface-water.appspot.com>.

“Disponivel em: <https://hydro.iis.u-tokyo.ac.jp/~yamadai/MERIT_Hydro>.
SDisponivel em: <https://www2.jpl.nasa.gov/srtm>.

Disponivel em: <https://s1-tiling.pages.orfeo-toolbox.org/s1tiling>.


https://global-surface-water.appspot.com
https://hydro.iis.u-tokyo.ac.jp/~yamadai/MERIT_Hydro
https://www2.jpl.nasa.gov/srtm
https://s1-tiling.pages.orfeo-toolbox.org/s1tiling
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Todo o processamento do algoritmo SurfWater foi realizado em um cluster de alta
performance dentro da infraestrutura computacional do CNES, cujo acesso foi disponibilizado
para uso restrito neste trabalho. Como ja citado, o SurfWater pode ser usado para processar
imagens provenientes tanto do Sentinel 1 quanto do Sentinel 2. Entretanto, no ambito desta
abordagem foram utilizados somente produtos Sentinel 1, uma vez que os reservatorios analisados
estdo localizados na regido litoranea do estado de Pernambuco, caracterizada por uma extensa
cobertura de nuvens durante todo o periodo do ano. Essa limitacdo dé-se pelo fato de que o
servidor CNES usa como referéncia imagens Sentinel 2 Nivel 2A geradas pelo processador
MAJA (Hagolle et al., 2010), disponibilizadas pelo centro de dados THEIA, para a etapa de
pré-processamento dos produtos Sentinel 1 pelo algoritmo Sltiling. Esses produtos Sentinel 2 da
base THEIA estdao disponiveis apenas para a regido do litoral pernambucano na grade T25LBL.

Uma etapa importante no tratamento de dados Sentinel 1 € a filtragem Speckle. O Speckle
¢ um ruido granular comum em imagens do tipo SAR, e ocorre em funcado da interferéncia de
uma grande quantidade de dispersores. A filtragem, portanto, aumenta a qualidade da imagem de
radar reduzindo o ruido. Neste algoritmo foi utilizado o filtro de Lee, aplicado individualmente a
cada uma das polarizacdes em cada data, devido a sua capacidade de preservacdo das bordas.

O SurfWater prop0Oe trés alternativas de métodos para deteccdo de 4gua com imagens
de radar Sentinel 1: (1) limiar de histograma; (2) Random Forest; e (3) limiar duplo. Neste
trabalho foi utilizado apenas o método Random Forest. A abordagem Random Forest (RF) —
Floresta Aleatéria, em traducdo direta —, desenvolvido por Breiman (2001), ¢ um método de
aprendizado em conjunto que combina uma determinada quantidade de arvores (n_estimators)
de classificacdo e regressao bindrias. Cada arvore € construida executando um algoritmo de
aprendizagem individual que divide as varidveis de entrada em subconjuntos baseados em um
teste de valor atribuido. As drvores RF sdo construidas selecionando aleatoriamente em cada n6
um subconjunto de varidveis de entrada. O nimero de varidveis usado para dividir um n6 RF
corresponde a raiz quadrada do ndmero de varidveis de entrada (Liaw; Wiener et al., 2002). Esse
processo € repetido recursivamente em cada subconjunto derivado até que o n6 contenha amostras
muito similares, ou quando a divisdo nio agregar mais valor as previsoes. Para propdsitos de
implementagdo, a construcao da arvore pode ser parada quando uma profundidade maxima
(max_depth) de subconjuntos derivados for atingida, ou quando o nimero de amostras no né
estiver abaixo de um limite minimo (min_samples).

Os dados de ocorréncia de dgua foram usados como dados de treinamento, em que 2000

"Disponivel em: <https:/theia.cnes.fr/atdistrib/rocket/#/home>.


https://theia.cnes.fr/atdistrib/rocket/#/home
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amostras (pixels) de dgua sdo obtidas de 4guas permanentes (ocorréncia > 75%, de modo que o
parametro de entrada pekel_threshold = 75) e 10000 amostras de solo de 4reas onde a d4gua nunca
foi detectada (ocorréncia = 0%). Por fim, foi feito um processo de regularizacio, para remover pi-
xels isolados detectados como "dgua", utilizando a aplicac¢do "ClassificationMapRegularization"
da ferramenta de aplica¢des em sensoriamento remoto OrpheoToolBox3. O processo de regulari-
zagdo leva em conta um valor de raio (radius) do pixel a ser removido.

Foram testados diferentes cendrios em apenas um tnico ano no periodo de anélise com
os parametros de entrada mencionados a fim de encontrar os melhores resultados para deteccao

de 4gua. A Tabela 3 apresenta o conjunto de cendrios testados.

Tabela 3 — Cendrios testados para os pardmetros de entrada

Cendrio radius pekel_threshold n_estimators max_depth

0 (Padrao) 2 75 100 3
1 1 80 100 3
2 1 80 50 2
3 1 90 50 2
4 1 90 100 3

Fonte: O autor (2023).

Uma vez encontrado o melhor cendrio do conjunto de testes apresentado na Tabela 3,
os parametros de entrada desse cendrio foram usados para compor um conjunto de testes de
diferentes alteracdes no préprio cédigo do algoritmo SurfWater. As alteracdes foram feitas na
composicao das polarizacdes VV e VH implementada pelo algoritmo no RF, responsavel pela
normaliza¢do dos pixels de dgua detectados — ou seja, a composi¢ao de polarizacdo deve ser
tal que apresente a menor variacdo possivel (sem saltos significativos) de pixels detectados
como "4dgua" em datas proximas. A Tabela 4 apresenta os diferentes cendrios testados para a

composi¢do de polarizacio do SurfWater.

Tabela 4 — Cenadrios testados para a composi¢ao de polarizacdo

Cenario Composicao de polarizacoes
0 (Padrao) VV,VH,VV/(VV+VH)
1 VV,VH,VV —-VH
2 VV,VH, (VV+VH)/2

Fonte: O autor (2023).

8Disponivel em: <https://www.orfeo-toolbox.org>.


https://www.orfeo-toolbox.org
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3.1.4 Métodos de limiarizacio

Para os métodos de limiariza¢ao, o conjunto de imagens Sentinel 1 de polarizacdo VV
foi pré-processado usando a Plataforma de Aplicagdo Sentinel (SNAP — do inglés Sentinel
Application Platform), destinada a manipulacdo e tratamento de imagens das missdes Sentinel 1,
2 e 3. O software SNAP ¢€ livre e aberto e inclui uma variedade de ferramentas que permitem
visualizar, processar e analisar os dados de satélite. Como mostrado por Filipponi (2019), para
que os dados Sentinel 1 estejam aptos para a deteccdo de dgua pela abordagem proposta é
necessario a realizacdo de um processamento que consiste em um conjunto padrdo de corre¢des

aplicadas:

a) Aplicacdo e atualizacdo de arquivos de Orbita;
b) Remocao de ruido térmico;

¢) Remocdo de ruido de borda;

d) Calibragao radiométrica;

e) Filtragem Speckle;

f) Corre¢do geométrica do terreno.

3.1.4.1 Meétodo de limiarizacdo predefinida

A intensidade do retroespalhamento SAR foi analisada para detectar 4gua por meio de
valores negativos referentes as caracteristicas dos pixels por meio da aplicacdo de um histograma
bimodal. Isso € possivel porque a superficie plana da 4gua age como um espelho e reflete quase
toda a energia que chega na direcdo especular, fornecendo, portanto, um baixo retroespalhamento
(Pham-Duc; Prigent; Aires, 2017).

Baseado nesse principio fisico, um processo de limiarizacdo do coeficiente de retroespa-
lhamento 6° SAR baseado na distribui¢ao do histograma bimodal foi conduzido em um conjunto
limitado de observagdes Sentinel 1 de maneira supervisionada em um algoritmo simplificado.
Foi desenvolvida uma rotina em Python 3 para a automatizagao da interpretagao gréfica para
cada uma das imagens Sentinel 1 para selecionar o melhor valor de limiar a fim de separar os
pixels de "dgua" dos pixels de "ndo dgua". A Figura 10 apresenta um exemplo de um histograma
bimodal de intensidade do retroespalhamento SAR em trabalho realizado por Souza et al. (2022)

em um reservatorio em Pernambuco.



41

Figura 10 — Histograma bimodal de intensidade do retroespalhamento SAR

Land and
vegetation
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Fonte: Souza et al. (2022).

3.1.4.2 Meétodo de Otsu

O algoritmo de limiariza¢gdo de Otsu € uma abordagem ndo paramétrica e nao supervi-
sionada para selecdo automadtica do limite 6timo para segmentacdo de imagem (Otsu, 1979).
Em métodos de limiarizacio, € conveniente representar a distribui¢do dos niveis de cinza na
imagem na forma de um histograma que fornece a frequéncia de ocorréncia de cada nivel de
cinza. O método de Otsu assume que o histograma da imagem € bimodal, de tal modo que sejam
definidas apenas duas classes. O método do limite de Otsu tem sido demonstrado como uma
abordagem simples e eficiente para mapeamento de dgua superficial (Tran; Menenti; Jia, 2022).
A Equacdo 1 representa o método de Otsu em que os pixels de 4gua em cada imagem Sentinel 1

serao detectados:

62 (t) = POISM,W(I) X thsu,w(t) +P01SM,HW<I> X Gétsu,nw(t) (1)

onde 62 é a soma ponderada das varidncias das classes “4dgua” e “ndo d4gua”. P e o sdo as fungdes
de probabilidade e variancia calculadas para cada uma das classes “dgua” (w) e “ndo dgua” (nw).
Baseado no histograma da imagem Sentinel 1 pré-processada, o algoritmo busca iterativamente
o valor do limite # que minimize a variancia intraclasse 6. O método de limiarizag¢ao de Otsu foi

implementado a partir da biblioteca SciKit Image (van der Walt et al., 2014).

3.1.4.3 Meétodo de Kittler-Illingworth

A abordagem de KI desenvolvida por Kittler e Illingworth (1986) otimiza uma fungdo
de critério relacionada a taxa média de classificacdo de pixel em uma fun¢do de histograma

para estimar o valor 6timo do limite t. Essa abordagem também considera que o histograma da
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imagem pode ser modelado estatisticamente em duas distribuicdes normais, ou seja, duas classes,
“dgua” e “ndo dgua”. A Equacdo 2 representa o método de KI em que os pixels de 4gua em cada

imagem Sentinel 1 serdo detectados:

J(l‘) =1+2 |:PKI7W(I) lnGI%LW(t) +PKI,nw(t) 11’1612(17,”‘,([)}

— 2 [Pxr,w(t)InPgp () + Prinw(t) In Pip ()]

2)

onde J € uma funcdo de critério de ajuste. Aqui novamente o algoritmo busca o valor limite
t de modo que minimize o valor de J. Até o momento ndo existe biblioteca apropriada para
a aplicacao do método de KI. Portanto, foi desenvolvida pelos pesquisadores Thibault Catry
e Renaud Hostache do Instituto de Pesquisa para o Desenvolvimento da Franca (IRD — do
francés Institut de Recherche pour le Développement) uma rotina de funcdo a partir das equagdes

matematicas apresentadas por Kittler e Illingworth (1986).

3.2 ABORDAGEM 2: IMAGENS OPTICAS

3.2.1 Area de estudo

A segunda abordagem metodoldgica desenvolvida no ambito deste trabalho foi aplicada
no estado de Pernambuco, localizado no NEB. A selecdo dos reservatdrios para aplicagdo e
avaliacdo das abordagens propostas deveu-se a dois fatores. O primeiro fator € a preferéncia
dada aos grandes reservatérios da regido Sertdo do estado de Pernambuco, visto que o algoritmo
WaterDetect foi desenvolvido para detec¢do de dgua em grandes cendrios. O segundo fator levou
em conta apenas os reservatorios monitorados pelo ANA-SAR. Foram escolhidos, portanto, trés
reservatorios na regido semidrida do estado considerando as quadriculas T24MVS, T24MWS
e T24LXR da grade Sentinel 2: Chapéu, Serrinha II e Poco da Cruz. A Figura 11 apresenta a
configuragdo espacial da drea de estudo e a localizacdo dos reservatdrios que serdo analisados.
A Tabela 5 apresenta dados fornecidos pela APAC com as caracteristicas de drea superficial

maxima e capacidade de armazenamento maxima dos reservatérios selecionados.
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Figura 11 — Configuragdo espacial da drea de estudo (Abordagem 2)

Fonte: O autor (2023).

Tabela 5 — Caracteristicas dos reservatérios (Abordagem 2)

Reservatério Area superficial Capacidade
méaxima (km?) méaxima (hm?)
Chapéu 26,605 187,69
Serrinha II 44228 311,08
Poco da Cruz 53,336 483,72

Fonte: O autor (2023).

3.2.2 Dados utilizados

Diferentes processadores foram desenvolvidos para gerar os produtos Sentinel 2 Nivel
2A, que fornecem imagens corrigidas para condicdes atmosféricas, além de implementarem
reflectancia de superficie. Um importante subproduto desse processo € a classificacdo de pixel,
que fornece mascaras de Nuvens, Sombras, Solo e Agua. A deteccio de dgua nesta abordagem
com o algoritmo WaterDetect foi feita utilizando imagens Opticas do satélite Sentinel 2 de Nivel
2A geradas pelo processador Sen2Cor (Mueller-Wilm; Devignot; Pessiot, 2016) no periodo 1°
de janeiro de 2019 a 31 de dezembro de 2022 adquiridas na base de dados Copernicus, de modo
que foram coletadas 37 imagens para Chapéu, 78 imagens para Serrinha II e 36 imagens para

Poco da Cruz.
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3.2.3 Algoritmo WaterDetect

O método utilizado pelo algoritmo WaterDetect combina um agrupamento aglomerativo
multidimensional com um classificador de aprendizado de mdquina para tornar a deteccao de
dgua eficaz e rdpida ao mesmo tempo. A andlise de agrupamento € uma técnica que € usada para
identificar amostras similares em um espaco multidimensional. A principal ideia do algoritmo
¢ a combinacdo de indices de dgua (NDWI, MNDWI, MBWI) com bandas de reflectancia
(VIS, NIR, SWIR) em um processo de agrupamento automatizado. Os indices de d4gua tendem
a ter valores altos em dguas superficiais, mas apenas um unico indice associado a um limiar
pode apresentar falsos negativos ou falsos positivos e o valor 6timo de limiar pode ser dificil
de definir dependendo da cena (Feyisa et al., 2014; Wieland; Martinis, 2019). Nesse sentido,
o agrupamento multidimensional aplicado pelo algoritmo combina as bandas de reflectancia
favordveis a deteccao de dgua com indices para uma melhor discriminagao de pixel.

Um importante passo no aprendizado de maquina é chamado de engenharia de recursos,
no qual os recursos sdo as informagdes de entrada fornecidas ao algoritmo. Para o desenvolvi-
mento do WaterDetect, foram selecionadas cinco bandas 6pticas espectrais e trés indices de dgua,
de modo que possam ser combinadas de diferentes maneiras a fim de encontrar os melhores
resultados para detecgd@o de pixels de agua (Cordeiro; Martinez; Pefia-Luque, 2021). A Tabela 6

apresenta o conjunto e as caracteristicas desses recursos que podem ser combinados.

Tabela 6 — Recursos e métodos de calculo dos indices considerados pelo WaterDetect

Recurso Resolucao Notacao Equacao

Verde VIS (537-582 nm) 10m B3 -

Vermelho VIS (646-685 nm) 10m B4 -

NIR (767-908 nm) 10m BS§ -

SWIR (1539-1681 nm) 20m B11 Amostragem média

SWIR (2072-2312 nm) 20m B12 Amostragem média

Indice de Agua de Diferenca 10 m NDWI NDWI = gg;gg

Normalizada

NDWI Modificado 10m MNDWI  MNDWI = 5-54

Indice de Agua Multi-Banda 10 m MBWI MBWI = 3 -B3 — B4 —
B8 —B11—B12

Fonte: Cordeiro, Martinez e Pefia-Luque (2021), tradug@o nossa.

Para este trabalho foi adotada a combinacdo [MNDWI, NDWI, B12], visto que, segundo

Cordeiro, Martinez e Pefia-Luque (2021), apresentou o melhor balanco entre robustez e precisao.
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O método de agrupamento utilizado pelo algoritmo, o agrupamento aglomerativo, par-
ticiona os pixels em um dado nimero de conjuntos (clusters), de modo a separar os pixels de
"adgua"dos pixels de "ndo dgua". Essa abordagem ndo possui nenhuma restricao em relagdo ao
tamanho dos clusters resultantes. Tal caracteristica é importante, uma vez que, dependendo
do tamanho do cendrio trabalhado, as bandas incluidas na anélise e o nimero de pixels de
"dgua" comparado ao de pixels de "ndo dgua" podem implicar em tamanhos muito diferentes
de clusters. O agrupamento aglomerativo € um subtipo de agrupamento hierarquico que segue
uma abordagem inferior-superior, em que cada pixel/ comeca em seu proprio cluster e € entao
mesclado iterativamente até que o ntimero desejado de clusters K seja alcangado (Nielsen, 2016).

Durante cada iteragdo, o algoritmo mescla os dois clusters, entre todos os clusters, que
estdo mais préximos entre si. A iteragdo continua até que seja alcangado o melhor valor de K.
Para isso, é empregado o coeficiente de Critério de Razdo de Variancia, conhecido como Indice
de Calinsk-Harabasz (Califiski; Harabasz, 1974), que mede se os clusters obtidos sao densos
e bem separados. Esse indice considera as variancias intracluster (Equagdo 3) e intercluster

(Equacdo 4), representadas por W e V, respectivamente, e € definido como Scy na Equacao 5:

W = |,(|)§<EDW 3)
N-—-K
Scn = (_1 X)l 5)

onde x é um ponto no cluster k, |k| € o nimero de amostras no cluster k, 1 € o centroide do
cluster k, ED,y, € a distancia euclidiana entre x e [, i € o centroide de todos os clusters,
N é o nimero total de pontos e K é o nimero total de clusters. Neste trabalho, o Indice de
Calinsk-Harabasz foi avaliado para multiplos experimentos com o valor K variando de 2 a 10,
cujo intervalo foi definido empiricamente pelos autores do algoritmo. Para identificar qual cluster
contem os pontos de dgua, o MBWI € calculado para os centroides de cada cluster. O cluster que
apresentar o valor MBWI mais alto € selecionado como o cluster de dgua, os demais clusters sao

rotulados como "ndo dgua".
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Considerando que cada cena Sentinel 2 possui aproximadamente 120 milhdes de pixels
(10.980 x 10.980 pixels), torna-se invidvel aplicar o método de agrupamento aglomerativo
para toda a cena de uma vez, pois necessitaria de uma grande quantidade de tempo e memoria.
O WaterDetect seleciona aleatoriamente um subconjunto de pixels na cena para aplicar o
agrupamento até que o melhor valor de K seja encontrado e o cluster de dgua seja identificado.
A solugdo é, entdo, generalizada para todos os pixels na cena por meio do classificador Naive
Bayes, um classificador de aprendizado de mdquina supervisionado.

O WaterDetect foi desenvolvido na linguagem de programacdo Python 3.7. Neste trabalho,
o algoritmo foi executado no sistema operacional Linux Ubuntu 20.04. Para a geragdo das
maéscaras de dgua, foram selecionadas cenas Sentinel 2 sem cobertura de nuvem sobre os

reservatorios da analise.

3.3 AVALIACAO E CORRECAO DOS DADOS CALCULADOS

3.3.1 Métricas e estatisticas de avaliacao

Os dados de area de dgua obtidos dos métodos de detec¢do empregados serdo comparados
com os dados de monitoramento in situ obtidos da base de dados SAR. A avaliacdo serd realizada
usando o erro médio absoluto (MAE — do inglés Mean Absolute Error, Equacdo 6), a raiz do
erro quadratico médio (RMSE — do inglés Root Mean Squared Error, Equacdo 7) e a raiz relativa

do erro quadratico médio (RRMSE — do inglés Relative Root Mean Squared Error, Equacdo 8).

1 N
MAE = — Z |Xref,i _Xi| (6)
Ni:I
1 X 2
RMSE =\ |5 Y (Xperi —Xi) (7)
i=1

RRMSE (%) = | —

Y ()
VR

100 (®)

onde X,,r e X s@o os valores da drea de dgua observados por medig¢des in situ e calculados

dos produtos de satélite, respectivamente, e N é a quantidade de dias com dados observados e
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calculados. Uma vez que a Equagdo 8 ¢ uma medida relativa, seus valores podem variar entre 0 e
100%, de modo que quanto mais proximo de zero, melhor serd a acurdcia do valor calculado em
relacdo ao valor observado.

Foram selecionadas as estatisticas de média (X), desvio padrdo (DP), coeficiente de
variacdo (CV) e coeficiente de correlagdo de Pearson (p). As estatisticas de CV e p foram

medidas em relagdo aos dados in situ.

3.3.2 Correcao dos dados calculados com RNA

Neste trabalho foi utilizado a RNA de tipo Perceptron Multicamadas (MLP — do inglés
Multilayer Perceptron) de Regressao para correcao dos dados de drea calculados. Esse tipo
de RNA apresenta uma ou mais camadas intermedidrias de neurdnios € uma camada de saida,
em que os neordnios de uma dada camada / estdo conectados a todos os neurdnios da camada
[+ 1, tornando-a completamente conectada. Assim, a fung¢do de unidades lineares retificadas
(ReLU) foi usada como fung¢do de ativagdo para as camadas ocultas. A funcdo ReLLU permite o
treinamento de redes neurais profundas, visto que propaga de modo idéntico todas as entradas

positivas e atribui zero as entradas negativas. A Equacdo 9 representa a funcdo ReL.U:

f(x) = argmax max(0,x) )
i€l,...,N

onde x é uma varidvel de entrada. De modo simplificado, a fun¢cao ReLLU funciona limitando
valores em 0, ou seja, f(x) = 0 quando x < 0 e, inversamente, gera uma fungdo linear quando
x > 0. A otimizacao dos pesos associados a cada varidvel foi feita pelo método de Adam,
apresentado por Kingma e Ba (2017), definido como um otimizador estocastico baseado em
gradiente.

A RNA MLP de Regressao foi implementada a partir da biblioteca SciKit Learn (Pe-
dregosa et al., 2011) na linguagem de programacdo Python 3. Foram utilizadas trés camadas
ocultas com 150 neurdnios na camada 1, 100 neurdnios na camada 2 e 50 neurdnios na camada 3.
Foram testados diferentes tamanhos de amostra de teste no intervalo [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5] para
o treinamento e calibragdo e diferentes valores para nimero méximo de iteracdes no intervalo
[200,205,210, - - - ,400] até que fossem encontrados os pardmetros do modelo com os melhores

resultados para as métricas MAE, RMSE e RRMSE, das Equagdes 6, 7 e 8, respectivamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da metodologia proposta descrita

no Capitulo 3, assim como as principais discussdes acerca dos resultados alcancados.

4.1 ABORDAGEM 1: IMAGENS DE RADAR

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos do processamento e deteccao de dgua superfi-
cial por meio de imagens de radar provenientes do satélite Sentinel 1, conforme metodologia

descrita na Secao 3.1.

4.1.1 Algoritmo SurfWater

Inicialmente, os cendrios propostos na Tabela 3 para os parametros de entrada do al-
goritmo SurfWater foram testados para o ano de 2018, uma vez que esse ano apresentou uma
quantidade significativa de dados observados de monitoramento in situ necessaria para a compa-
racdo dos cendrios. A Tabela 7 apresenta os resultados da métrica RMSE calculada a partir da

Equacdo 7 para os cendrios testados com os valores minimos em destaque.

Tabela 7 — Métrica RMSE para os cendrios de pardmetros de entrada do SurfWater

Reservatoério RMSE <km2)
c0 cl c2 c3 c4

Bita 0,116107 0,116107 0,075998 0,076824  0,076337
Bonitinho 0,196121 0,143859 0,167434  0,170477  0,145206
Pirapama 2,441609 1,789409 1,902179 1,970645 1,810330
Serro Azul 3,515728  2,842266 3,066317  3,220476  2,889708
Sicupema 0,202542 0,267935 0,267541  0,263057 0,266147
Utinga 0,400747  0,258689 0,488920 0,487112 0,261090

Fonte: O autor (2023).

Nota-se, portanto, que o cendrio 1 apresentou os melhores resultados, seguido do cendrio 4.
A excecdo € o reservatdrio de Sicupema, cujo cendrio 0, cendrio padrdo do algoritmo, apresentou
melhor resultado, comparado aos demais cendrios testados. Assim, o cendrio 1 foi selecionado
para o processamento das imagens Sentinel 1 em todo o periodo de andlise. A Figura 12 apresenta
os graficos de drea de dgua observada (in sifu) e calculada considerando os parametros de entrada

do SurfWater para os cendrios O e 1.
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Figura 12 — Area de dgua observada e calculada considerando os pardmetros de entrada do SurfWater

(a) Bita (b) Bonitinho
(c) Pirapama (d) Serro Azul
(e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Da Figura 12 nota-se uma melhoria considerdvel na detec¢do de dgua do cendrio 1,
comparado ao cendrio 0. Além disso, os valores de drea de d4gua detectados pelo algoritmo acom-
panham, até certo ponto, as tendéncias de aumento e queda da drea de dgua dos dados observados.
Entretanto, existe uma diferenca considerdvel entre os valores observados e calculados, com
estes dltimos apresentando um comportamento de subestimacao, com a exce¢do do reservatdrio
de Sicupema, Figura 12e, em que ocorre o comportamento inverso dos demais reservatorios,

com uma superestimagdo dos valores calculados.
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Visto que, considerando os diferentes cendrios para os parametros de entrada apresentados
na Tabela 3, o cendrio 1 apresentou os melhores resultados, sua configuracao de entrada foi
utilizada para testar diferentes composi¢des de polarizacdo, conforme os cendrios apresentados
na Tabela 4. Novamente, os cendrios propostos para a composi¢do de polarizagdao do SurfWater
foram testados para o ano de 2018. O cendrio 0 da Tabela 4 refere-se a composicao de polarizagdo
padrdo do algoritmo que foi utilizada para os testes dos parametros de entrada. A Tabela 8
apresenta os resultados da métrica RMSE para os cendrios testados com os valores minimos em

destaque.

Tabela 8 — Métrica RMSE para os cendrios de composic@o de polarizagdo do SurfWater

Reservatorio RMSE (kmz)
c0 cl c2

Bita 0,075364  0,077088  0,071657
Bonitinho 0,143859  0,149347  0,135903
Pirapama 1,789409  1,798343  1,739537
Serro Azul 2,842267 2,859811  2,744467
Sicupema 0,267935  0,267008 0,276658
Utinga 0,258688  0,483943  0,234578

Fonte: O autor (2023).

Dos cendrios de composi¢cdo de polarizacdo testados para o ano de 2018 nota-se que
o cendrio 2 apresentou os melhores resultados para todos os reservatérios, com a exceg¢ao,
novamente, do reservatorio de Sicupema, em que, para este, o cendrio 1 obteve destaque. Desse
modo, o cendrio 2 foi selecionado para o processamento das imagens Sentinel 1 em todo o
periodo de andlise. A Figura 13 apresenta os graficos de area de dgua observada e calculada
considerando a composi¢@o de polarizagao do SurfWater para os cendrios 0 e 2.
Figura 13 — Area de dgua observada e calculada considerando diferentes composices de polarizagio do SurfWater

(a) Bita (b) Bonitinho
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(c) Pirapama (d) Serro Azul

(e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Para esse conjunto de testes, em que foram consideradas diferentes composi¢cdes de
polarizacdo, os resultados obtidos mostraram que a diferenca entre os cendrios 0 e 2 ndo é
significativa. Entretanto, o cendrio 2 se sobressai, uma vez que € possivel notar, a partir da
Figura 13, uma diminui¢do de quedas bruscas entre valores, podendo citar, como exemplos, 0os
casos dos reservatdrios de Bonitinho, Figura 13b, para o valor apresentado em 30/12/2016, e
de Serro Azul, Figura 13d, para os valores apresentados nas datas 28/11/2019, 09/12/2020 e
16/12/2020.

4.1.2 Meétodos de limiarizacao

Considerando os métodos de limiarizacdo apresentados na Secdo 3.1.4, apds o pré-
processamento das imagens Sentinel 1 pelo SNAP, foram aplicados os métodos de limiar
predefinido, Otsu e KI para a geracdo de méscaras de dgua e posterior cdlculo de area de dgua
superficial. A Tabela 9 apresenta os resultados da métrica RMSE entre os métodos de limiarizagdo

e os dados observados de monitoramento in situ com os valores minimos em destaque.



52

Tabela 9 — Métrica RMSE para os métodos de limiar predefinido, Otsu e KI

Reservatorio RMSE (kmz)
PreDef Otsu KI

Bita 0,200458  0,198732  0,426604
Bonitinho 0,168265 0,210329 0,360938
Pirapama 1,886061 1,234338 2,053949
Serro Azul 2,283154  0,476309 2444134
Sicupema 0,200805 0,555965 0,256007
Utinga 0,423678 0,892759  1,297922

Fonte: O autor (2023).

Em uma primeira observacgao, considerando apenas os valores da métrica RMSE, notou-
se que os métodos de limiar predefinido e Otsu alcancaram os melhores resultados. Entretanto,
quando levada em conta também a andlise visual dos valores de drea obtidos pelos métodos
testados, surgem novas questdes para a discussao. A Figura 14 apresenta os graficos de drea de
dgua observada e calculada considerando as metodologias de limiar predefinido, Otsu e KI para
deteccao de agua.

Figura 14 — Area de 4gua observada e calculada considerando os métodos de limiarizagdo predefinido, Otsu e KI

(a) Bita (b) Bonitinho

(c) Pirapama (d) Serro Azul
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(e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Da Figura 14 € possivel notar que o método de limiar predefinido acompanhou as tendén-
cias de aumento e queda da drea de dgua dos valores in situ. O método de KI também apresentou
esse comportamento até certo ponto, entretanto a detec¢do de dgua mostrou-se insatisfatoria
nas situacdes em que os valores de drea sio muito baixos (aproximadamente < 0,2 km?), o
que pode ser visto com facilidade nos casos dos reservatdrios de Bita e Bonitinho, Figuras 14a
e 14b, respectivamente. Em relacdo ao método de Otsu, este mostrou um comportamento de
subestimacdo da area de dgua detectada, notado principalmente nos reservatérios com espelho
d’agua inferiores a 0,5 km?, como Bita, Bonitinho, Sicupema e Utinga, Figuras 14a, 14b, 14e
e 14f, respectivamente. A deficiéncia na deteccdo de dgua apresentada pelos métodos de Otsu
e KI pode ser resultado de erros na escolha dos valores de limiar de segmentagcdo. A fim de
verificar a qualidade da escolha desse limiar, os histogramas bimodais das dreas minima e
maxima detectadas para cada um dos seis reservatérios foram plotados, conforme ilustrados na

Figura 15.

Figura 15 — Avaliag¢do do histograma bimodal para os métodos de limiarizacao

(a) Bita



(b) Bonitinho

(c) Pirapama

(d) Serro Azul

(e) Sicupema
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(f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Uma vez que o alvo a ser detectado pelos métodos testados € a dgua superficial, especial-
mente a dgua de reservatérios, nas imagens do Sentinel 1 os pixels que podem ser considerados
como "dgua" constituem a menor parte da cena, enquanto os pixels de "ndo dgua" constituem
a ampla maioria. Conforme ilustrado na Figura 10, o valor 6timo do limiar para segmentar os
pixels de "dgua" encontra-se imediatamente antes do conjunto de pixels que compdem solo,
vegetacdo, construgdes etc. Entdo, da Figura 15 € possivel notar que o método de Otsu selecionou
valores errados de limiar em todos os casos demonstrados, com exce¢do apenas do valor de drea
maéxima do reservatdrio de Pirapama, Figura 15c, mas que, mesmo na excecao, o limiar escolhido
superestima o valor ideal. Do mesmo modo, o método de KI também selecionou valores errados
de limiar, principalmente nas situacdes em que os valores de drea sdo muito baixos, como ja
observado na andlise da Figura 14. Os métodos de Otsu e de KI possuem poucas aplicagdes em
reservatorios, uma vez que sdo utilizados geralmente para monitoramento de cheias e inundacoes,
além de terem apresentado eficiéncia inferior a métodos mais sofisticados na segmentacao de
agua (Liang; Liu, 2020). Portanto, 0 método de limiar predefinido € a melhor escolha, uma vez
que a selec@o do valor de limiar é determinada pela andlise do histograma considerando as curvas

dos montantes de pixel de “dgua” e “ndo dgua’.

4.1.3 Comparacao SurfWater x métodos de limiarizacao

Considerando que a melhor configuracdo dentre as alternativas testadas do SurfWater
foi encontrada e o método de limiar predefinido é a melhor opcao dentre os trés métodos de
limiarizagdo testados, os resultados dessas duas metodologias foram comparados. As métricas
de avaliacdo apresentadas na Secdo 3.3.1 foram aplicadas para avaliar a qualidade da detec¢ao
de dgua do SurfWater e do método de limiar predefinido em relagdo aos valores observados de

monitoramento in situ € sdo mostradas na Tabela 10.
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Tabela 10 — Métricas de avaliacdo para SurfWater e método de limiar predefinido

Reservatério MAE (km?) RMSE (km?) RRMSE (%)
SW PreDef SW PreDef SW PreDef
Bita 0,111980 0,184024 0,129942 0,199672 6,45 25,45
Bonitinho 0,120239  0,165489  0,123045 0,168997 2,78 8,46
Pirapama 1,359740 1,823971 1,438520 1,904242 1,70 4,20
Serro Azul 2,523487 2,201381 2,603731 2,253555 8,63 15,79
Sicupema 0,253838  0,189394 0,261191  0,198695 9,76 14,17
Utinga 0,184447 0,378617 0,228996 0422136 2,36 8,88

Fonte: O autor (2023).

Dos valores de MAE e RMSE alcancados notou-se que o SurfWater apresentou melhores
resultados para os reservatdrios de Bita, Bonitinho, Pirapama e Utinga. Enquanto o método de
limiar predefinido sobressaiu-se com os reservatdrios de Serro Azul e Sicupema. Entretanto,
quando analisado os resultados de RRMSE, o SurfWater obteve melhor ajuste em todos os
reservatorios. A Figura 16 apresenta os graficos de drea de 4gua calculados obtidos com SurfWater

e método de limiar predefinido e drea de dgua observada.

Figura 16 — Comparacdo entre SurfWater e método de limiar predefinido

(a) Bita (b) Bonitinho

(c) Pirapama (d) Serro Azul
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(e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Partindo de uma andlise visual dos graficos mostrados na Figura 16, foi possivel notar que
a diferenca dos valores de drea de 4gua obtidos pelos dois métodos € pequena para os reservatdrios
de Pirapama e Serro Azul, Figuras 16¢ e 16d, respectivamente, que sao os reservatorios com
maior espelho d’dgua nessa abordagem. Além disso, o método de limiar predefinido apresentou
valores bastante similares aos apresentados pela configuracdo padrdao do SurfWater, a saber, o
cenario 0 da Tabela 3. Essa similaridade torna-se mais clara quando comparados os valores
de RMSE da Tabela 7 para o cenério O com os valores de RMSE da Tabela 10 para o método
de limiar predefinido. Os resultados obtidos com o SurfWater sdo semelhantes aos obtidos por
Pena-Luque et al. (2021) para as configuracdes utilizadas neste trabalho. Para o método de limiar
predefinido, os resultados obtidos estdo em consonancia com os apresentados por Souza et al.
(2022), entretanto, € importante notar que os métodos de limiarizag¢do sdo bastante afetados por
ruido, e que, mesmo com o tratamento das imagens pelo SNAP, a precisdo da deteccdo de dgua
pode nao ser alta (Chen; Ming; Menenti, 2020). A Tabela 11 apresenta as medidas estatisticas

para cada um dos reservatorios.

Tabela 11 — Medidas estatisticas para SurfWater e método de limiar predefinido

Reservatério SurfWater ) Predefinido
X DP Cv p X DP Cv p

Bita 0,230 0,055 024 086 0,149 0,059 040 0,81
Bonitinho 0,294 0,029 0,10 037 0,247 0,028 0,11 0,28
Pirapama 4944 0612 0,12 0,74 4,573 0,724 0,16 0,79
Serro Azul 3,729 0,351 0,09 -0,30 3,851 0,331 0,09 0,30
Sicupema 0,332 0,104 031 093 0,283 0,085 030 0,92
Utinga 0,974 0366 037 096 0834 0384 046 0091

Fonte: O autor (2023).
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As estatisticas indicam que os reservatorios de Bonitinho e Serro Azul possuem uma
baixa correlacdo com os valores in situ. Em contrapartida, os demais reservatdrios apresentaram
bons valores de p, com destaque para os reservatérios de Utinga e Sicupema, expresso na
capacidade do SurfWater e do método de limiar predefinido em refletir bem as tendéncias da

série observada. Vale notar que os valores de CV foram proporcionais aos valores de p.

4.1.4 Dados MapBiomas

Considerando que o cendrio 2 de composicdo de polarizagdo da Tabela 4 com os parame-
tros de entrada do cendrio 1 referente a Tabela 3 apresentou os melhores resultados, este cendrio
foi comparado aos valores de drea de dgua superficial gerados pelo MapBiomas. Além disso,
os valores obtidos pelo MapBiomas também foram avaliados comparando-os com os valores
de monitoramento in situ, de modo a verificar a possibilidade de usa-los como uma alternativa
para base de dados de referéncia. Dois pontos importantes devem ser destacados: (1) como ja
mencionado no Capitulo 3, a comparacdo foi feita para a escala mensal, visto que o MapBiomas
gera dados apenas nas escalas mensal e anual; e (2) o MapBiomas considera os reservatorios
de Bita e Utinga como um corpo hidrico tnico, entdo para esta comparacao, os valores de drea
obtidos pelo SurfWater para esses dois reservatdrios foram somados. A Figura 17 apresenta os

grificos de area de dgua observada, calculada e obtidas do MapBiomas.

Figura 17 — Area de dgua observada, calculada e do MapBiomas

(a) Bita-Utinga (b) Bonitinho
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(c) Pirapama (d) Serro Azul

(e) Sicupema

Fonte: O autor (2023).

Com base em uma andlise visual dos graficos apresentados na Figura 17, notou-se que
em todos os reservatorios, com excecdo de Serro Azul, os valores calculados do SurfWater
ficaram bastante proximos aos valores obtidos do MapBiomas. Destaca-se o caso do reservatorio
de Sicupema, Figura 17e, em que os valores do SurfWater e do MapBiomas apresentaram um
comportamento de superestimagdo em relacao aos valores in situ, 0 que, por sua vez, pode ser um
indicativo ou de erros de medi¢do ou de CAV desatualizada dos valores obtidos pelo ANA-SAR.
Entretanto, em algumas situagdes, como as apresentadas pelos reservatdrios de Bita-Utinga
e de Sicupema, Figuras 17a e 17e, respectivamente, o MapBiomas superestimou os valores
minimos. Em todos os casos analisados, com excecao do reservatério de Sicupema, Figura 17e,
0 MapBiomas subestimou os valores maximos de drea do monitoramento in situ.

As métricas de avaliacdo apresentadas na Secdo 3.3.1 foram aplicadas para avaliar a
qualidade da detecc¢ao de dgua do SurfWater com produtos Sentinel 1 em relagdo aos valores
obtidos do MapBiomas e para avaliar a qualidade de estimativa de drea do MapBiomas em

relac@o aos valores in situ. Os valores das métricas sdo mostradas na Tabela 12.

Da comparacgdo dos valores de drea de dgua superficial obtidos pelo MapBiomas com

aqueles obtidos pelo ANA-SAR e pelo SurfWater, os reservatério de Pirapama e Bonitinho
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Tabela 12 — Métricas de avaliacdo para SurfWater x MapBiomas

L. MB x in situ SW x MB
Reservatorio
MAE RMSE RRMSE MAE RMSE RRMSE

Bita-Utinga 0,405397 0,481792 4,40 0,259267 0,361171 3,38
Bonitinho 0,111508 0,119427 3,59 0,034701 0,044976 1,90
Pirapama 0,940551 1,062382 2,30 0,730570  0,851664 2,08
Serro Azul 4516408 4,612275 10,96 2,222070 2,514191 32,21
Sicupema 0,338118  0,339583 50,99 0,105409 0,150325 4,66

MAE e RMSE medidos em km? e RRMSE medido em %.
Fonte: O autor (2023).

alcancaram os melhores resultados, respectivamente. Por outro lado, as piores métricas de
avaliagdo ficaram com os reservatorios de Serro Azul e Sicupema, o que j4 era perceptivel
apenas pela andlise visual dos graficos mostrados na Figura 17, de modo que ocorreu uma
subestimacdo dos valores obtidos pelo SurfWater e pelo MapBiomas. A Tabela 13 apresenta as

medidas estatisticas para cada um dos reservatorios.

Tabela 13 — Medidas estatisticas para MapBiomas

Reservatério X DP CV op
Bita-Utinga 1,462 0,107 0,07 0,63
Bonitinho 0297 0027 009 —0,08
Pirapama 5,611 0,307 0,05 0,53
Serro Azul 1,129 0,262 0,23 —0,74
Sicupema 0,419 0,008 0,02 049

Fonte: O autor (2023).

Os reservatérios de Bonitinho e Serro Azul alcangcaram valores negativos de p, refletido
na tendéncia inversa do MapBiomas em relacdo aos valores in situ. Os resultados de CV foram
baixos, de modo geral, indicando a homogeneidade da série histérica do MapBiomas. Todas

essas questdes puderam ser visualizadas graficamente pela Figura 17.

4.1.5 Analise de ocorréncia de agua

Problemas de deteccao de d4gua nas bordas dos reservatdrios pela presenga de rvores sao
agravadas devido ao intervalo de variacdo dos altos valores do dngulo de incidéncia do Sentinel-1
(29,1° —46°) comparado ao Sentinel-2 (0° —10,1°). Quando as bordas de um corpo d’dgua estio
muito préximas a objetos de alta reflectancia (arvores, pontes, muros etc.), o sinal difuso desses

elementos pode afetar as zonas adjacentes de baixo sinal da dgua superficial, de modo que os
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pixels de “4dgua” nas bordas podem ser classificados como “ndo dgua”, resultando em uma perda
da 4rea inundada do reservatério (Pefia-Luque et al., 2021). Alguns dos problemas mencionados
podem ser observados nos mapas de ocorréncia de 4gua de imagens Sentinel 1 processadas pelo

SurfWater mostrados na Figura 18.

Figura 18 — Mapas de ocorréncia de dgua de observagdes Sentinel 1 processadas pelo SurfWater

(a) Bita (b) Bonitinho (c) Pirapama

(d) Serro Azul (e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

Da Figura 18 € possivel notar que os reservatdrios de Bita e Bonitinho, Figuras 18a
e 18b, respectivamente, sdo afetados por descontinuidades nas formas de seus espelhos d’dgua,
observando-se claramente que o reservatdrio de Bita é cortado por uma estrada. Existe uma
cobertura de vegetacdo consideravel no entorno dos reservatdrios de Bita, Sicupema e Utinga,
Figuras 18a, 18e e 18f, respectivamente, € em menor parte nos reservatérios de Bonitinho e
Pirapama, Figuras 18b e 18c, respectivamente. Vale destacar ainda o reservatério de Pirapama,
Figura 18c, pela sua forma complexa com diversas ramificagdes e bracos estreitos. Todos esses
pontos levantados podem afetar a qualidade da detec¢c@o de dgua e, por conseguinte, os valores
de drea de agua superficial, visto que os algoritmos de detec¢ao de d4gua sao muito afetados em
areas com vegetacdo densa em imagens opticas e de radar (Catry et al., 2018). Além disso, como
citado por Pefia-Luque et al. (2021), os algoritmos também tém dificuldade em detectar 4gua em

reservatérios com formato de espelho d’agua complexo e bracos estreitos, especialmente em
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bordas com limites sinuosos.

4.1.6 Correcao dos dados calculados

Por fim, foi aplicada a RNA de tipo MLP aos valores de drea obtidos pelo SurfWater
para correcdo de viés. Os resultados mostraram que o tamanho de amostra necessdrio para
o treinamento e calibragdo do modelo foi equivalente a 20% da série temporal para trés dos
seis reservatorios. A Tabela 14 apresenta as métricas de avaliagdo de calibragdo e validagao

associadas para cada reservatorio.

Tabela 14 — Métricas de avaliagdo da RNA MLP aplicadas em produtos Sentinel 1

Reservatério MAE (km?) RMSE (km?) RRMSE (%)
Cal Val Cal Val Cal Val
Bita 0,026221  0,035715  0,029930 0,053464 2,27 1,82
Bonitinho 0,017895  0,021436  0,024088  0,029658 0,86 0,49
Pirapama 0211797  0,252665 0,308977 0,413424 0,61 0,37
Serro Azul 0,300711  0,502112  0,388903  0,621667 196 147
Sicupema 0,005469  0,007845 0,007138  0,012275 1,71 1,76
Utinga 0,052084  0,068940 0,064279 0,118958 1,10 1,18

Fonte: O autor (2023).

Da Tabela 14, nota-se que, de modo geral, todos os reservatdrios alcancaram valores
satisfatorios. Entretanto, para uma melhor avaliacdo do método de correc¢do proposto € importante
também a andlise dos graficos. A Figura 20 apresenta os valores de drea de dgua calculada com

viés corrigido pela RNA MLP.

Figura 20 — Area de dgua observada, calculada e corrigida via RNA MLP com produtos Sentinel 1

(a) Bita (b) Bonitinho
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(c) Pirapama (d) Serro Azul

(e) Sicupema (f) Utinga

Fonte: O autor (2023).

A partir da andlise visual dos graficos apresentados na Figura 20, € possivel notar que a
correcao de viés alcangou um bom ajuste aos valores de referéncia (valores in sifu) para todos
os reservatodrios tratados, com excecdo do reservatorio de Serro Azul, Figura 20d. O modelo de
RNA ajustado ao reservatorio de Serro Azul ndo foi satisfatério, visto que os valores corrigidos
apresentaram um comportamento de tendéncia de inverter os valores calculados, obtendo uma
espécie de curva espelho, como pode ser visualizado pelo grafico. O baixo desempenho apresen-
tado pelo reservatério de Serro Azul pode ser decorrente do tamanho de amostra de teste muito
pequeno utilizado para o treinamento e calibracdo do modelo, pois este reservatério possui uma
série histérica de monitoramento in situ relativamente curta, uma vez que para a construcao de
modelos RNA, quanto mais longa a série temporal utilizada para o treinamento, melhor serd a

acurécia alcancada (Han, G. et al., 2022).

4.2  ABORDAGEM 2: IMAGENS OPTICAS

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos do processamento e deteccdo de dgua super-
ficial por meio de imagens dpticas provenientes do satélite Sentinel 2, conforme metodologia

descrita na Secdo 3.2.
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4.2.1 Algoritmo WaterDetect

A aplicagdo do algoritmo WaterDetect foi feita para o mapeamento de dgua sobre os
trés reservatdrios considerados: Chapéu, Serrinha II e Poco da Cruz. As métricas de avaliagdo
apresentadas na Secdo 3.3.1 foram aplicadas para avaliar a qualidade da detec¢ao de 4gua do

algoritmo em relacdo a série histdrica de referéncia de monitoramento in situ e sdo mostradas na

Tabela 15.

Tabela 15 — Métrica de avaliacdo WaterDetect em relagdo aos dados in situ

. Métricas
Reservatorio
MAE RMSE RRMSE
Chapéu 6,876516  7,129475 36,42
Serrinha I1 12,106997 13,148357 12,69
Poco da Cruz 3,402684 3,811909 2,86

MAE e RMSE medidos em km* ¢ RRMSE medido em %.
Fonte: O autor (2023).

Analisando os valores apresentados na Tabela 15, nota-se que as métricas alcangadas em
relacdo aos dados in situ foram muito inferiores aquelas alcancadas pela metodologia aplicada as
imagens Sentinel 1. Entretanto, o reservatério de Pogo da Cruz conseguiu os melhores resultados
de RRMSE, enquanto o reservatorio de Chapéu foi o pior resultado alcangado. Para avaliar a
qualidade dos resultados obtidos com o algoritmo WaterDetect em relacdo aos valores de area
obtidos do MapBiomas, as métricas de avaliagdo foram aplicadas. Além disso, também foi feita
uma avaliacdo da estimativa de darea do MapBiomas em relagdo aos valores in sifu. Os valores

das métricas para as duas avaliagdes sdo mostradas na Tabela 16.

Tabela 16 — Métrica de avaliacio MapBiomas em relacdo aos dados in situ e WaterDetect

L. MB x in situ WD x MB
Reservatorio
MAE RMSE RRMSE MAE RMSE RRMSE
Chapéu 6,147570 6,362760 13,64 0,572618 0,136422 4,99
Serrinha 11 12,176945 14,313235 8,77 2,396424  3,644779 3,61
Poco da Cruz 5,514679  8,711999 6,94 4,057808 7,203456 6,82

MAE e RMSE medidos em km? e RRMSE medido em %.
Fonte: O autor (2023).

Para a avaliagcdo dos resultados obtidos com o WaterDetect comparados com os valores
de area obtidos com o MapBiomas, houve uma melhoria consideravel dos valores de métrica

alcancados, de modo que, para esse caso, o reservatorio de Serrinha II alcangou os melhores
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valores de métrica, seguido de Chapéu, com Poco da Cruz ficando com os resultados inferiores.
Entretanto, as métricas alcancadas pelo MapBiomas em relag¢do aos valores de monitoramento in
situ foram insatisfatdrias para o reservatorio de Chapéu. A Figura 21 apresenta os gréficos de

area de dgua observada, calculada e obtidas do MapBiomas.

Figura 21 — Area de dgua observada in sifu e MapBiomas e calculada pelo WaterDetect

(a) Chapéu (b) Serrinha IT

(c) Pogo da Cruz

Fonte: O autor (2023).

Com base em uma andlise visual dos graficos apresentados na Figura 21, € possivel
notar uma diferenca consideravel entre os valores de drea obtidos pelo algoritmo e aqueles das
observacgodes in situ, mas que, mesmo assim, os valores calculados ainda conseguiram refletir
as tendéncias de aumento e diminui¢do da drea de dgua, com o reservatério de Poco da Cruz,
Figura 21c, obtendo destaque. Por outro lado, comparando os valores obtidos pelo algoritmo e
os valores do MapBiomas, nota-se que sdo resultados com similaridade considerdvel, o que pode
refletir problemas na deteccdo de dgua tanto pelo WaterDetect quanto pela metodologia utilizada

pelo MapBiomas, dada a diferenca entre esses valores e os valores in situ. A Tabela 17 apresenta
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as medidas estatisticas para cada um dos reservatorios.

Tabela 17 — Medidas estatisticas para WaterDetect e MapBiomas

L. WaterDetect MapBiomas
Reservatéorio  _ _
X DP Cv p X DP Cv p
Chapéu 3,697 1,529 0,41 0,66 4212 1,223 0,29 0,91

Serrinha IT 20,376 7461 037 090 19,743 7351 037 0,82
PocodaCruz 18,531 10,497 0,57 0099 15966 9446 0,59 0,83

Fonte: O autor (2023).

Para o WaterDetect, o reservatdrio de Pogo da Cruz obteve o melhor valor de p, indicando
uma correlacao 6tima com os valores in situ. Em relacdo ao MapBiomas, o reservatério de Chapéu
obteve alcangou o melhor valor de p. No geral, WaterDetect e MapBiomas alcangaram valores

semelhantes de CV.

4.2.2 Problemas com deteccio de Agua em imagens opticas

Para verificar a qualidade da deteccdo dos pixels de 4gua do WaterDetect, as mascaras de
agua geradas foram analisadas e comparadas com a composicao RGB e com o valor de drea de
agua de referéncia. A titulo de exemplo, a Figura 22 apresenta um caso de erros na classificagcdo

de pixels de dgua para cada reservatorio.

Figura 22 — Composi¢cao RGB de imagens Sentinel 2 e pixels de dgua detectadas pelo WaterDetect

(a) Chapéu
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(b) Serrinha II

(c) Poco da Cruz

Fonte: O autor (2023).

Uma vez que a 4gua em sensores Opticos € capturada pelo recebimento da luz solar
refletida, pode ocorrer problemas na deteccao em fungdo de cobertura e sombra de nuvens e da
direcao da luz solar refletida e recebida pelo sensor do satélite (Harmel; Chami, 2013). Para as
datas referentes a cada reservatdrio dos casos apresentados na Figura 22 ndo houve cobertura de
nuvem, mas é possivel notar falhas na composi¢do da mascara de dgua, com pixels de "dgua"
classificados como pixels de "ndo dgua". Erros de deteccao como esses podem causar grandes

diferencas entre os valores de dgua calculados e os de referéncia in situ, como mostrado na

Tabela 18.

Tabela 18 — Comparacdo de valores de drea WaterDetect € in situ

Area (kmz)

Reservatorio

WD in situ Data
Chapéu 2,566 12,780 09/12/2020
Serrinha II 25,905 41,483 09/12/2020
Poco da Cruz 22,609 31,063 10/01/2022

Fonte: O autor (2023).
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Os resultados encontrados neste trabalho pela aplica¢do de produtos Sentinel 2 com
o uso do algoritmo WaterDetect divergem daqueles obtidos por Cordeiro, Martinez e Peia-
Luque (2021), visto que o autor obteve bons resultados de detec¢do de d4gua com o algoritmo,
especialmente em grandes reservatdrios. Além disso, ndo foram mencionados pelo autor erros de

classificacdo de pixels, como os observados nos exemplos apresentados na Figura 22.

4.2.3 Anadlise de ocorréncia de agua

A Figura 23 apresenta os mapas de ocorréncia de 4gua de imagens Sentinel 2 processadas

pelo WaterDetect.

Figura 23 — Mapas de ocorréncia de 4gua de observagdes Sentinel 2 processadas pelo WaterDetect

(a) Chapéu (b) Serrinha II (c) Poco da Cruz

Fonte: O autor (2023).

Da Figura 23 € possivel notar que os trés reservatérios possuem forma complexa com
diversas ramificacoes e bragos estreitos. Além disso, pode haver ainda a ocorréncia de vegetacdo
na margem dos corpos d’agua. Todos esses pontos levantados, juntamente com os problemas de
classificacdo de pixels mencionados acima, podem afetar a qualidade da deteccdo de dgua e, por
conseguinte, os valores de drea de dgua superficial, mesmo em reservatorios de grande dimensao,

como os analisados no 4ambito dessa abordagem.

4.2.4 Correcao dos dados calculados

Por fim, foi aplicada a RNA de tipo MLP aos valores de drea obtidos pelo WaterDetect
para corre¢ao de viés. Os resultados mostraram que o tamanho de amostra necessario para
o treinamento e calibracdo do modelo foi equivalente a 20% da série temporal para os trés

reservatorios considerados. A Tabela 19 apresenta as métricas de avaliacdo de calibracdo e
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validacdo associadas para cada reservatorio.

Tabela 19 — Métricas de avaliagdo da RNA MLP aplicadas em produtos Sentinel 2

- MAE (km?) RMSE (km?) RRMSE (%)
Reservatorio
Cal Val Cal Val Cal Val
Chapéu 0,133178 0,672927 0,142634 0,903481 0,53 1,80
Serrinha I1 1,566387 3,204256 1,830185 4,688994 1,81 2,38

Poco da Cruz 0,374398 1,131829 0,418639 1,898316 0,75 1,46

Fonte: O autor (2023).

Da Tabela 19, nota-se que, em relagdo as métricas de avaliacdo associadas aos modelos de
RNA, o reservatorio de Chapéu alcangou os resultados mais satisfatorios, seguido do reservatorio
de Poco da Cruz, com Serrinha II ficando com os resultados menos satisfatérios. Entretanto, as
métricas apresentadas na Tabela 16 referem-se as etapas de calibrag¢do e validacao do modelo
RNA, de modo que os valores de métrica alcangados na validagdo podem nao refletir a mesma
acurdcia dos valores alcangados no treinamento e calibracao (Moghim; Bras, 2017), o que € o
caso, por exemplo, dos reservatorios de Serrinha II e Poco da Cruz, dada a diferenca das métricas
nas duas etapas. A Figura 24 apresenta os valores de area de agua calculada com viés corrigido

pela RNA MLP.

Figura 24 — Area de 4gua observada, calculada e corrigida via RNA MLP com produtos Sentinel 2

(a) Chapéu (b) Serrinha II
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(c) Pocgo da Cruz

Fonte: O autor (2023).

A partir da andlise visual dos graficos apresentados na Figura 24, é possivel notar que a
correcao de viés alcangcou um bom ajuste aos valores de referéncia (in sifu) para os reservatorios
de Chapéu e Serrinha II, Figuras 24a e 24b, respectivamente. O ajuste da curva para o reservatorio
de Poco da Cruz, Figura 24c, ndo foi satisfatério, visto que a curva resultante do modelo de RNA
aplicado superestimou os valores de referéncia. De modo geral, a qualidade da correcao aplicada
aos trés reservatorios considerados nessa abordagem ficou abaixo da apresentada na corre¢ao
aplicada as imagens Sentinel 1, isso pode ser resultado do tamanho de amostra reduzido para o

treinamento da RNA.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O monitoramento continuo de reservatorios para uma gestdo eficiente dos recursos
hidricos é considerado essencial, dada a sua relevancia socioecondmica em cendrios de grande
demanda e de escassez de dgua. A metodologia proposta dividiu-se em duas abordagens: a
primeira, com o uso de imagens de radar do satélite Sentinel 1, foi aplicada em um conjunto de
seis reservatdrios na Zona da Mata e Regidao Metropolitana do Recife no estado de Pernambuco;
a segunda, com o uso de imagens Opticas do satélite Sentinel 2, foi aplicada em um conjunto de
trés reservatorios no sertdo pernambucano. Os resultados das duas abordagens foram comparados
com a base de dados de referéncia de monitoramento in situ € com a colegdo MapBiomas.

De modo geral, a deteccdo de dgua utilizando produtos de radar Sentinel 1 mostrou-se
satisfatoria, visto que seus resultados mostraram que € possivel acompanhar as tendéncias de
aumento e queda do nivel da dgua através do cdlculo da drea superficial da 4gua nos reservatorios.
Entretanto, existem limitacdes com a deteccdo de pixels de dgua préximos aos limites dos
reservatorios, refletido na dificuldade dos valores de area calculados em aproximar-se dos valores
mais altos de area dos dados observados in situ. Essas limitagdes podem ser em funcao de diversos
fatores, como, por exemplo, da complexidade do formato do espelho d’agua dos reservatorios,
com descontinuidades e/ou bragos estreitos, ou ainda da ocorréncia de vegetacdo proxima a
margem dos corpos hidricos, visto que os algoritmos de detec¢do empregados possuem eficiéncia
reduzida em mapear 4gua com vegetacao.

Dentre todos os métodos testados na abordagem 1 com a utiliza¢do de imagens de radar, o
algoritmo SurfWater apresentou os melhores resultados, seguido do método de limiar predefinido.
Com a realizacdo dos testes dos diversos cendrios para os parametros de entrada do SurfWater,
foi possivel notar que os parametros apresentaram sensibilidade considerdvel, dada a diferenca
de resultado entre os cendrios testados. A mesma sensibilidade nio foi observada para os testes
de composi¢ao de polarizacao, visto que nao houve grande diferenca nos resultados apresentados.
Alteragdes nas rotinas do algoritmo SurfWater podem ser testadas a fim de aprimorar a detec¢ao
de 4gua, tendo como finalidade a melhoria na detec¢do de 4gua em ambientes complexos. Entre-
tanto, a limitagcdo dos tipos de produtos de satélite que podem ser executados no SurfWater torna
o algoritmo invidvel para aplicagdes de grande escala, como o monitoramento de reservatorios em
toda a amplitude do estado de Pernambuco. Recomenda-se, para trabalhos futuros, a realizacao
de testes de parametros do algoritmo SurfWater que nao foram levados em conta no ambito

deste trabalho, podendo citar, como exemplo, o tamanho da janela de tempo considerado para a
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geracdo da mdascara final de dgua, a fim de melhorar as zonas de dgua de detectada.

Para a abordagem 2, com a utilizacdo de imagens 6pticas, de modo geral, os resultados
da detec¢do de dgua ndo foram satisfatorios, dada a grande diferenca entre os valores de area
calculados das mascaras de dgua geradas pelo algoritmo WaterDetect e os valores obtidos do
monitoramento in situ. Diversas dificuldades foram notadas com o uso de produtos 6pticos
provenientes do satélite Sentinel 2. A primeira dificuldade refere-se a limitagdo quanto a ocorrén-
cia de nuvens nas imagens, de modo que, mesmo com reservatorios localizados em areas com
cobertura de nuvem reduzida, como a regido Sertdo do estado de Pernambuco, diversos produtos
obtidos dentro do periodo de andlise foram descartados. Além disso, diversas mascaras de dgua
geradas pelo WaterDetect foram inviabilizadas por apresentarem falhas na deteccao dos pixels
de 4gua, o que pode ser uma limitacdo do algoritmo na classificacdo dos pixels em situagdes
especificas de reflexo da luz solar emitida pelo corpo hidrico. Vale destacar que os resultados
obtidos com o WaterDetect € com o MapBiomas sao bastante similares, o que pode reforcar
a hipotese da limitacdo do uso de imagens Opticas para o monitoramento de reservatorios na
regido. Desse modo, testes podem ser realizados na regido semidrida utilizando imagens de radar
a fim de verificar a acurdcia na detec¢ao de dgua superficial no bioma considerado e fazendo um
comparativo com a detecc¢do de 4gua por imagens Opticas.

Foram notadas algumas limitacdes com o uso dos dados MapBiomas que podem inviabi-
lizar a sua utilizacdo como base de dados de referéncia. A primeira limitacdo refere-se a escala
temporal do MapBiomas, visto que a base de dados nao fornece valores de area para a escala
didria, sendo possivel obter apenas dados nas escalas mensal e anual. A segunda limitagcdo é
referente a composi¢do dos corpos hidricos adotada pelo MapBiomas, de modo que, a depender
do tamanho e da proximidade entre os reservatdrios, a base de dados pode considerar que dois ou
mais reservatdrios constituem um unico corpo hidrico, € o caso, por exemplo, dos reservatorios
de Bita e Utinga, analisados neste trabalho, em que o MapBiomas os consideram como um tinico
corpo hidrico, ndo sendo possivel a andlise individual e restrita dos reservatdrios. Para a terceira
e ultima limitagao observada, o MapBiomas apresentou um comportamento de subestimacao dos
valores mais inferiores de drea de d4gua, de modo que ndo refletiu adequadamente a tendéncia da
série histdrica. Entretanto, vale destacar que os resultados do SurfWater e do MapBiomas foram
similares para o reservatério de Sicupema, considerando que apresentaram um comportamento
significativo de superestimacdo dos valores de drea quando comparados aos valores obtidos do
monitoramento in situ, o que pode refletir erros de medi¢cdao ou CAV desatualizada dos valores

obtidos pelo ANA-SAR. Portanto, a recomendacdo é que os produtos MapBiomas sejam usados
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apenas para confirmar ou reforcar hipétese de erros da base de dados usada como referéncia,
como o caso apresentado neste trabalho.

Por fim, os resultados de correcao de viés utilizando RNA, de modo geral, mostraram-se
satisfatdrios para os casos em que o tamanho da amostra de teste — isto &, a quantidade de dados
de monitoramento in situ nas mesmas datas dos dados calculados dos algoritmos de detec¢ao
— foi suficiente para treinamento e construcao do modelo MLP. Em situagdes como essas, 0
mesmo modelo obtido poderé ser aplicado a novos valores de drea de dgua calculados, visto
que conseguiu refletir com eficiéncia o comportamento da série histérica observada. Entretanto,
considerando a complexidade de implementacao da RNA e que a correcao da série temporal
calculada para as situa¢Oes abordadas neste estudo depende somente da série temporal observada,
recomenda-se testar o método de regressdo linear a fim de verificar simplificagdo da metodologia

para correcao de viés.
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