UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS

SEGMENT ANYTHING MODEL INTEGRADO A ANALISE DE AREAS DE RISCOS NO
CORREGO DO CABORE, ZONA LESTE DO MUNICIPIO DE SAO PAULO

VINICIUS BRASIL OLIVEIRA
ORIENTADORA: CAMILA DUELIS VIANA

TRABALHO DE FORMATURA
TF-24/53

Sao Paulo

2024



RESUMO

Este trabalho tem como objetivo a aplicacdo de técnicas avancadas de inteligéncia
artificial, especificamente o modelo Segment Anything Model (SAM), para a segmentacao de
imagens aéreas de alta resolugcdo na regido do Jardim Caboré, Zona Leste de Séo Paulo.
Diante do aumento alarmante de eventos climaticos extremos e ocorréncias naturais na area,
a pesquisa busca identificar e analisar os condicionantes de risco geologico e hidroldgico,
contribuindo para a seguranca e resiliéncia da comunidade local. Inicialmente foi realizado um
levantamento da literatura e de documentos sobre o histérico de riscos na regido, para
compreender 0s processos e fatores envolvidos. Em seguida, foram identificados os
elementos passiveis de segmentacdo nas imagens de alta resolucao, seguidos pela execucao
da segmentacao e avaliacdo dos resultados utilizando abordagens zero-shot e one-shot. Além
disso, foi executada uma andlise integrada dos resultados, das caracteristicas da area e das
obras em andamento, considerando os processos geoldgicos e hidrologicos.

Os resultados obtidos mostraram que, apesar do foco na segmentacao de construgdes e
vegetacdo como elementos criticos para a classificagdo de risco, a segmentacao de veiculos
apresentou os melhores resultados. O modelo SAM enfrentou limitagdes na identificacdo de
construcdes e vegetacdo, com dificuldades em diferenciar objetos e inconsisténcias na
segmentacdo. Embora o Mask R-CNN tenha melhorado a deteccdo de veiculos, desafios
persistiram na segmentacao de vegetacao e constru¢gdes. O MapFlow destacou-se como uma
alternativa promissora para complementar os modelos anteriores, demonstrando maior
eficacia na deteccao de construcdes e vegetacao.

Além disso, os resultados ressaltaram o potencial das técnicas empregadas para embasar
intervencdes urbanas e politicas publicas voltadas a mitigacdo de riscos em areas urbanas
vulneraveis. Apesar das limitacdes observadas, os métodos aplicados demonstraram
viabilidade para a andlise de ocupagdo urbana e areas de risco. Este trabalho tem como
finalidade contribuir para o desenvolvimento de medidas preventivas e estratégias de
adaptacdo que mitiguem os impactos de eventos adversos sobre a populacdo e a
infraestrutura urbana. Através da andlise de dados geoespaciais e da aplicagéo de inteligéncia
artificial, o trabalho buscou identificar areas de risco e padrées que possam prever futuras
ocorréncias naturais.

Palavras-chave: Segmentac&o, Geoprocessamento, Area de Risco, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

This project aims to apply advanced artificial intelligence techniques, specifically the
Segment Anything Model (SAM), for the segmentation of high-resolution aerial images in the
Jardim Caboré region, located in the East Zone of S&o Paulo. In light of the alarming increase
in extreme weather events and natural occurrences in the area, the research seeks to identify
and analyze the geological and hydrological risk factors, contributing to the safety and
resilience of the local community. Initially, a literature review and analysis of documents on the
region's risk history were conducted to understand the processes and factors involved.
Subsequently, the elements suitable for segmentation in high-resolution images were
identified, followed by the execution of segmentation and evaluation of the results using zero-
shot and one-shot approaches. Additionally, an integrated analysis of the results, area
characteristics, and ongoing works was performed, considering geological and hydrological
processes.

The results showed that, despite focusing on the segmentation of constructions and
vegetation as critical elements for risk classification, vehicle segmentation yielded the best
results. The SAM model faced limitations in identifying constructions and vegetation, struggling
with object differentiation and segmentation inconsistencies. Although the Mask R-CNN
improved vehicle detection, challenges remained in segmenting vegetation and constructions.
The MapFlow emerged as a promising alternative to complement the previous models,
demonstrating greater effectiveness in detecting constructions and vegetation.

Moreover, the results highlighted the potential of the employed techniques to support urban
interventions and public policies aimed at mitigating risks in vulnerable urban areas. Despite
the observed limitations, the applied methods proved feasible for analyzing urban occupation
and risk areas. This work aims to contribute to the development of preventive measures and
adaptation strategies that mitigate the impacts of adverse events on the population and urban
infrastructure. Through geospatial data analysis and the application of artificial intelligence, the
project sought to identify risk areas and patterns that may predict future natural occurrences.

Keywords: Segmentation, Geoprocessing, Risk Area, Atrtificial Intelligence.
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1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

A presenca crescente de eventos climaticos extremos tem gerado um aumento
significativo nos riscos geoldgicos e hidrologicos. Este aumento € especialmente preocupante
em areas urbanas, onde h4 maior exposicdo de pessoas e infraestrutura, impactando
diretamente a seguranca e qualidade de vida das populagbes. Segundo relatério da
Organizacao das Nac¢des Unidas (ONU), a perspectiva futura € de que as areas urbanas, que
representavam 56% em 2021, aumentem para 68% em 2050 (UN-Habitat, 2022). Este
crescimento acelerado traz diversos desafios, especialmente aqueles que se relacionam ao
Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel da ONU numero 11: Tornar as cidades e
comunidades mais inclusivas, seguras, resilientes e sustentaveis.

Segundo dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), entre 2019 e 2023,
a Regidao Metropolitana de S&o Paulo registrou um aumento alarmante no numero de
ocorréncias relacionadas a ocorréncias naturais, com destague para a Zona Leste da cidade.
Em particular, o Jardim Caboré, localizado nessa regido, tem sido afetado por uma série de
eventos adversos, incluindo inundagdes recorrentes e deslizamentos de encostas (Rinaldi,
2023), colocando em risco a seguranca e integridade da comunidade local.

Diante desse cenario, a adogdo de ferramentas que automatizam o processo de analise
de imagens para fins de monitoramento da ocupacdo e dos condicionantes de risco é
extremamente valioso. A identificacdo e monitoramento feitos de forma automética permitem,
por exemplo, melhorar modelos de suscetibilidade aos processos superficiais; a atualizacéo
em escala temporal mais proxima daquela em que ocorre a ocupacao urbana e a modificacéo
do ambiente; analises objetivas que podem ser reproduzidas de forma homogénea em todo
territdrio; melhor suporte a tomada de decis&o, como no caso de execugdo de intervengdes
estruturais ou elaborag&o de politicas publicas setoriais; e uma resposta rapida em cenarios
de desastre.

O presente trabalho propde a aplicacdo de um Modelo Fundacional (Foundation Model)
para a segmentacdo de imagens aéreas de alta resolugcdo, de modo a subsidiar o
mapeamento objetivo e automatizado de riscos geolégicos e hidrologicos na regido do Jardim
Caboré. Para isso, foi escolhido o Segment Anything Model (SAM), um Foundation Model
(FM), também chamado de modelo base, criado para segmentacéo de imagens pela Meta Al
um laboratério de inteligéncia artificial que pertence a Meta Platforms Inc. (Kirillov et al., 2023).
Ao contrario dos modelos tradicionais, que exigem treinamento extensivo em tarefas
especificas, o design de trabalho do SAM adota uma abordagem mais adaptavel, que
potencializa a anotacdo de dados e permite a transferéncia instantanea para uma variedade

de tarefas por meio de engenharia de prompt. Estudos recentes demonstram o potencial deste
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modelo, que usa modelos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) como suporte principal,
na segmentagdo de imagens em diversos contextos, incluindo na analise e interpretacao de
dados espaciais (Osco et al., 2023).

Desta forma, este trabalho visa desenvolver um método de andlise que integre
informacdes  provenientes de imagens aéreas de alta resolugdo, dados

geotécnicos/topogréficos e historicos de ocorréncias na area de estudo.

2. OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é empregar tecnologias avancadas de inteligéncia
artificial na segmentagcdo de imagens aerofotogramétricas (ortofotos) integradas ao
Aprendizado de Maquina (ML) para identificar e analisar areas de risco geolégico/hidrolégico
adjacentes ao leito do Cérrego Caboré (Rio Aricanduva), localizado no Jardim Caboré, Zona
Leste de S&o Paulo. Este trecho estd em fase de obras de canalizagdo, conduzidas pela
Secretaria Municipal de Infraestrutura Urbana e Obras (SIURB), o que justifica a necessidade
de andlise das imagens para compreender o impacto dessas obras no contexto dos riscos
geoldgicos/hidrolégicos da regido.

Para isso, seréo perseguidos os seguintes objetivos especificos:

e Realizar levantamento bibliografico e documental sobre o histérico de risco da regiéo,

de modo a entender os processos atuantes e seus condicionantes;

e Identificar os elementos condicionantes de risco passiveis de segmentacdo nas

imagens de alta resolugao;

e Realizar a segmentacado dos elementos identificados em imagens de alta resolucdo da

area de estudo;

e Auvaliar o resultado da segmentacdo sem exemplos (zero-shot) e com exemplos (one-

shot);

e Analisar de forma conjunta os resultados da segmentacao, as caracteristicas da area

e as obras em execucdo, face aos processos geoldgicos e hidroldgicos.

Como resultado, o trabalho visa contribuir para o desenvolvimento de medidas preventivas
e estratégias de adaptacdo que possam mitigar os impactos desses eventos sobre a
populacéo e a infraestrutura urbana. Por meio da analise detalhada de dados geoespaciais e
da aplicacdo de inteligéncia artificial, busca-se ndo apenas identificar areas de risco, mas
também compreender os padrbes e tendéncias que possam indicar a ocorréncia de futuros

ocorréncias naturais.



3. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A é&rea de estudo deste trabalho esta localizada na regido da Zona Leste do municipio de
S&o Paulo (Figura 3.1), e compreende um trecho do Rio Aricanduva, popularmente conhecido
como Coérrego do Caboré, que pertence a Bacia Hidrografica do Aricanduva e delimita as
subprefeituras de Itaquera (a norte) e Sdo Mateus (a sul). O foco do estudo esta na area
composta geologicamente por rochas do Complexo Embu (NP1le) vista na Figura 3.2 —
especificamente na Unidade predominante de sericita xisto (NP1esx)(Fernandes, 1991), vista
em afloramento do corpo em situ apds escavacdes na Figura 3.3.
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Figura 3.1 — Localizagéo da area de estudo. Fonte: Geosampa
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Figura 3.2 — Geologia Regional da area de estudo. Fonte: Geosampa

Figura 3.3 — Solo de alteracdo de rocha da Unidade - NP1lesx. Foto sem escala. Fonte: Autor



Na area de estudo pode-se observar 0s seguintes riscos: geoldgicos e hidrolégicos. Os
hidrologicos caracterizam-se por inundacdes, alagamentos e enchentes que estdo
distribuidos ao longo do trecho e classificados por graus R2 (médio) e R3 (alto) (Figura
3.3). Segundo Relatério Técnico HSM (PMSP, 2023a), essas areas estdo setorizadas pelas
siglas HSM-01 e HSM-02 para a subprefeitura de Sdo Mateus (margem sul do trecho) e
segundo Relatério Técnico HIQ (PMSP, 2023b), HIQ-06 e HIQ-07 sdo para as areas
localizadas na subprefeitura de Itaquera (margem norte do trecho).

J& para os riscos geoldgicos, os tipos sédo: solapamento e escorregamento, que também
estdo classificados como R2 (médio) e R3 (alto), respectivamente (Figura 3.4). Segundo
Relatério Técnico SM (COMDEC, 2023), essas areas estao setorizadas pela sigla SM-22 para
a subprefeitura de Sdo Mateus (margem sul do trecho) e, segundo Relatério Técnico I1Q
(COMDEC, 2023), pela sigla 1Q-13 para as areas localizadas na subprefeitura de Itaquera
(margem norte do trecho).
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Figura 3.4 — Setores de Riscos Hidroldgicos na area de estudo. Fonte: Geosampa
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Figura 3.5 — Setores de Riscos Geoldgicos na area de estudo. Fonte: Geosampa

4. FUNDAMENTACAO BIBLIOGRAFICA

A inteligéncia artificial (IA) € um campo em constante evolucéo, com mdltiplas ramificacdes
gue visam simular e replicar aspectos da inteligéncia humana em méaquinas. Seus subcampos
abordam diferentes desafios e aplica¢des, possibilitando avangos significativos em diversas
areas. A sequir, serdo apresentados os conceitos fundamentais e as principais ramificacdes
da IA, com destaque para suas caracteristicas e potencialidades.

4.1. Inteligéncia Artificial e seus ramos

A inteligéncia artificial € um campo interdisciplinar da ciéncia da computacéo que se dedica
ao estudo e desenvolvimento de sistemas e algoritmos capazes de simular, em parte ou na
totalidade, processos cognitivos humanos. Envolve a concepcao e implementagédo de técnicas
que habilitam maquinas a realizar tarefas complexas que normalmente exigiriam inteligéncia
humana, tais como: percepg¢éo, raciocinio, aprendizado, planejamento e tomada de deciséo.

Como definido por Russell e Norvig (2014), a inteligéncia artificial busca criar agentes
13



racionais que possam interagir de forma autbnoma com o ambiente, adaptando-se e
aprendendo com a experiéncia, com o intuito de alcancar objetivos especificos.

A inteligéncia artificial se subdivide em varios ramos e subareas (Figura 4.1.1) e cada
ramificagdo representa aspectos especificos do desenvolvimento e aplicagdo de tecnologias
inteligentes (Russell & Norvig, 2014). Entre os principais ramos, destacam-se o0 Aprendizado
de Maquina (Machine Learning), o Processamento de Linguagem Natural (Natural Language
Processing), a Visdo Computacional (Computer Vision), a Robdtica Inteligente (Intelligent
Robotics), entre outros.

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é um dos principais ramos da inteligéncia
artificial e tem sido amplamente utilizado na indastria. Ele envolve o desenvolvimento de
algoritmos que permitem que as maquinas aprendam com dados e melhorem seu
desempenho ao longo do tempo. "O aprendizado de maquina é o estudo de algoritmos que
melhoram automaticamente através da experiéncia" (Mitchell et al., 1997). Com o aprendizado
de maquina, as maquinas podem automatizar tarefas complexas, detectar padrées e tomar
decisBes com base nos dados disponiveis.

O Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing) € uma area
importante da inteligéncia artificial que se concentra em permitir que as maquinas entendam
e processem a linguagem humana de forma eficaz. "PLN é um campo de inteligéncia artificial
que da aos computadores a capacidade de entender, interpretar e manipular a linguagem
humana" (Jurafsky et al., 2009). Aplicagdes de PLN incluem assistentes virtuais, chatbots e
sistemas de traducdo automatica.

Os Sistemas Baseados em Regras (Rules-based Systems) utilizam uma série de regras
pré-definidas para tomar decisdes ou inferir novos dados a partir de informacg6es conhecidas
(Giarratano & Riley, 2005). Estes sistemas sdo comuns em aplicacdes que requerem tomadas
de decisao repetitivas e padronizadas, onde as regras podem ser claramente definidas.

O Planejamento, Agendamento e Otimizacdo (Planning, Scheduling, Optimization) s&o
areas da lA que se dedicam a criacao de estratégias para atingir objetivos especificos (Russell
& Norvig, 2014). Estas técnicas sao utilizadas para determinar a melhor sequéncia de acdes
ou a alocacao ideal de recursos para a execucao eficiente de tarefas complexas.

O Reconhecimento de Fala (Speech) é uma tecnologia de IA que permite a interpretacéo
e a transcricdo da fala humana (Jurafsky et al., 2009). Essa tecnologia é utilizada em
assistentes virtuais, sistemas de ditado e em interfaces de usuéario que dependem de
comandos de voz.

A Visdo Computacional (Computer Vision) € um campo da inteligéncia artificial que permite
que as maquinas “vejam” e interpretem imagens ou videos. "Visdo computacional € o campo

gue estuda como construir sistemas atrtificiais que obtém informacdes Uteis a partir de
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imagens" (Szeliski et al., 2010). Por meio de algoritmos avangados, as maquinas podem
reconhecer objetos, pessoas e até mesmo emogdes em imagens.

A Robodtica Inteligente (Intelligent Robotics) combina a inteligéncia artificial com a robética
para criar maquinas autbnomas que podem interagir e realizar tarefas sem a necessidade de
intervencdo humana constante. Segundo Siciliano e Khatib (2016) - "robds inteligentes sédo
maquinas que podem realizar tarefas de forma autbnoma ou semiautdbnoma, interagindo com
o0 ambiente e executando fungdes complexas”. Os robos inteligentes podem ser programados
para executar varias funcbes, desde tarefas industriais complexas até assisténcia em

atividades diarias.

Machine
Learning

Artificial Intelligence (Al)

Natural
Language
Processing

Vision

Figura 4.1.1 — Ramificacdes da Inteligéncia Artificial. Fonte: Moodle USP

Os modelos de inteligéncia artificial, como o Segment Anything Model (SAM) e 0 Mask R-
CNN, tém se tornado essenciais em diversas areas devido a sua capacidade de processar e
analisar grandes volumes de dados. Esses modelos s&o projetados para resolver problemas
complexos, permitindo que as maquinas realizem tarefas que antes exigiam inteligéncia

humana.
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O SAM, com sua natureza multimodal, permite a segmentagdo de imagens através de
diferentes tipos de prompts, sendo particularmente Util em aplicacbes que requerem a
extracdo de informacgdes detalhadas (Kirillov et al., 2023). O Mask R-CNN, por sua vez, nao
apenas identifica objetos em uma imagem, mas também fornece mascaras de segmentacao,
0 que é crucial em contextos que exigem precisdo, como na analise de imagens médicas (He
et al., 2017).

A adocédo dessas tecnologias também promove a automacédo de processos, aumentando
a eficiéncia operacional e permitindo que os profissionais se concentrem em atividades mais

estratégicas (Russell & Norvig, 2014).

4.2. Segment Anything Model (SAM)

A inteligéncia artificial utilizada para o desenvolvimento deste trabalho é chamada de SAM
- Segment Anything Model, um modelo de segmentacédo de imagens desenvolvido pela Meta
Al, anteriormente conhecida como Facebook Reality Labs, € uma divisao da Meta Platforms,
Inc. (anteriormente conhecida como Facebook, Inc.) focada em pesquisa e desenvolvimento
de tecnologias avancadas de inteligéncia artificial, realidade virtual e aumentada. A Meta Al
desenvolve sistemas e modelos de IA inovadores para uma variedade de aplica¢des, incluindo
processamento de imagens, reconhecimento de padrbes, processamento de linguagem
natural, entre outros.

O SAM é um modelo avancado de segmentacdo de imagens capaz de identificar e
delinear objetos em imagens com alta precisdo. Ele foi treinado em um vasto conjunto de
dados composto por milhées de imagens e bilhdes de mascaras de segmentacao, o que lhe
confere uma robusta capacidade de generalizag&o. (Kirillov et al., 2023)

A segmentacdo de imagens € o processo de dividir uma imagem em varias partes ou
segmentos, cada um representando um objeto ou uma regido especifica. Essa técnica é
fundamental em diversas aplica¢des de Visdo Computacional, pois permite identificar e isolar
elementos de interesse em uma imagem. A segmentacdo pode ser usada para posterior
classificacdo dos objetos, facilitando tarefas como reconhecimento de padrbes, deteccéo de
anomalias e andlise de cenas.

Uma caracteristica distintiva do SAM € sua natureza multimodal, permitindo a
segmentacao através de diferentes tipos de prompts, incluindo caixas delimitadoras, pontos
individuais e descricdes de texto. Essa versatilidade faz com que o SAM seja capaz de
processar imagens de ultra resolucdo, extraindo informag¢des detalhadas que podem ser

cruciais para aplicacées como monitoramento ambiental e anélise urbana.
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O Segment Anything Model (SAM) é considerado um modelo Deep Learning que é
definido como uma subérea do ramo do Aprendizado de Maquina (Machine Learning) que se
concentra no treinamento de modelos de rede neural profunda para aprender representacdes
complexas dos dados. Esses modelos sdo capazes de aprender automaticamente
caracteristicas ou representacfes dos dados em diferentes niveis de abstracdo, sem a
necessidade de caracteristicas manualmente projetadas. Isso € possivel gracas ao uso de
algoritmos de treinamento eficazes, como backpropagation, que ajustam os parametros do
modelo para minimizar a diferenca entre as previsdes do modelo e os rotulos reais dos dados.
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Em Deep Learning, os modelos de rede neural profunda tém varias camadas de
processamento, permitindo que aprendam representacdes hierarquicas dos dados. No caso
do SAM, essas camadas neurais sdo capazes de aprender a segmentar objetos em uma
imagem de maneira progressivamente mais complexa e precisa, a medida que processam as

informacdes de entrada.

4.2.1. Text SAM

Ha também o modelo - Text SAM, que é uma abordagem inovadora que combina o
Segment Anything Model (SAM) com o modelo de visdo-linguagem Grounding Dino,
permitindo a extrag&o de caracteristicas GIS com base em descri¢des textuais fornecidas pelo
usuario. O Text SAM permitie que o usuario forneca prompts textuais que descrevem o objeto
de interesse, como “tree” ou “building”, permitindo que o modelo segmente e identifique com
precisdo esses elementos. (Tuteja, Singh & Pathak, 2024)

Essa integracdo entre SAM e Grounding Dino amplia significativamente a utilidade do
modelo em aplicagdes GIS, possibilitando a extragdo de caracteristicas especificas de
imagens, como construcdes, vegetacdo e outros objetos bem definidos. No entanto, o Text
SAM néo é adequado para segmentar elementos amorfos ou com limites imprecisos, como
areas de agua ou florestas. Para esses casos, modelos de classificacdo de pixels, como o
High Resolution Land Cover Classification, sdo mais apropriados.

Além disso, a precisdo do modelo pode ser aprimorada com ajustes como o tamanho da
célula, que determina a quantidade de contexto que o modelo observa ao segmentar o0s
objetos, e parametros como threshold de caixa e threshold de texto para refinar os resultados.
O uso de ferramentas de pés-processamento, como o ArcGIS Pro, também é recomendado
para filtrar e melhorar a segmentacgéo, ajustando detec¢cfes pequenas e removendo possiveis
ruidos. (Tuteja, Singh & Pathak, 2024)
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4.3. Arquitetura do SAM

As capacidades de processamento do Segment Anything Model (SAM) (Figura 4.3.1)
baseiam-se principalmente na sua arquitetura inovadora, composta por trés componentes
principais: o codificador de imagem, o codificador de prompt e o decodificador de mascara
(Figura 4.3.2).

valid mask valid mask | annotate l
lightweight mask decoder model data
T T train |
model
i imﬂjﬂ Segment Anything 1B (SA-1B):
encoder
[ ] ¢ 1+ billion masks r 1ﬂ'
prompt « 11 million imas o
.« ® | cat with encoder million images 5
L] black ears T T * privacy respecting -
. * licensed images
segmentation prompt image prompt image

(a) Task: promptable segmentation (b) Model: Segment Anything Model (SAM) (c) Data: data engine (top) & dataset (bottom)

Figura 4.3.1 — O projeto Segment Anything (SA) apresenta uma nova tarefa, modelo e conjunto de dados para
segmentacdo de imagens. Fonte: Segment Anything (Kirillov et al., 2023)
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Figura 4.3.2 — A arquitetura do SAM consiste nos seguintes componentes: um codificador de imagem, um

decodificador e um decodificador de mascara. — Fonte: Segment Anything (Kirillov et al., 2023)

O codificador de imagem é o nlcleo da arquitetura do SAM, um componente sofisticado
responsavel por processar e transformar imagens de entrada em um conjunto abrangente de
caracteristicas. Utilizando uma abordagem baseada em transformadores, semelhante ao que
€ visto em modelos avancados de PLN, esse codificador comprime as imagens em uma matriz
densa de caracteristicas. Essa matriz forma a base a partir da qual o modelo identifica varios
elementos da imagem (Kirillov et al., 2023).

O codificador de prompt € um aspecto unico do SAM que o diferencia dos modelos
tradicionais de segmentacdo de imagens. Ele interpreta véarias formas de prompts de entrada,
sejam elas baseadas em texto, pontos, mascaras aproximadas ou uma combinacéo desses
elementos. Esse codificador traduz esses prompts em uma incorporagcdo que orienta o
processo de segmentacdo, permitindo que o modelo se concentre em areas ou objetos

especificos dentro de uma imagem conforme o indicado pelo prompt (Kirillov et al., 2023).
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O decodificador de méascara é onde ocorre a segmentacao propriamente dita. Ele sintetiza
as informacdes dos codificadores de imagem e de prompt para produzir mascaras de
segmentacao precisas. Esse componente é responsavel pelo resultado final, determinando
0S contornos e areas exatas de cada segmento dentro da imagem (Kirillov et al., 2023).

A interacdo entre esses componentes € vital para a segmentacao eficaz de imagens:

e O codificador de imagem primeiro cria uma compreensao detalhada da imagem inteira,

decompondo-a em caracteristicas que o motor pode analisar.

e O codificador de prompt entédo adiciona contexto, focando a atencdo do modelo com

base no input fornecido, seja um simples ponto ou uma descrigéo textual complexa.

e Finalmente, o decodificador de mascara usa essa informacdo combinada para

segmentar a imagem com precisdo, garantindo que o output esteja alinhado com a
intencdo do prompt de entrada.

4.4, SAM 2

O avango das ferramentas de segmentacéo foi marcado pelo langcamento do SAM 2,
anunciado em 29 de julho de 2024, como a mais recente evolu¢cdo do modelo da Meta Al.
Sucessor do Segment Anything Model (SAM), o SAM 2 é um modelo unificado para
segmentacao de objetos em imagens e videos, oferecendo uma transi¢éo perfeita entre esses
formatos e um desempenho consistente. Ele alcanga velocidades de 44 quadros por segundo,
0 que o torna altamente adequado para aplicacdes em tempo real, como analise ambiental,
mapeamento urbano e monitoramento de areas de risco. (Meta Al, 2024)

Entre as principais inovagdes do SAM 2 esta sua forte generalizagdo zero-shot, que
permite segmentar objetos que nunca encontrou antes, sem a necessidade de treinamento
especifico para cada classe. Essa capacidade é essencial em cenarios dindmicos e variados,
como é&reas urbanas complexas e regides de ocupacdo irregular. Além disso, o modelo
introduz o refinamento interativo, possibilitando ajustes continuos durante a segmentacao
para corrigir erros ou melhorar a precisdo, especialmente em situacdes onde os objetos
aparecem agrupados, sob sombra ou parcialmente ocultos.

O SAM 2 também supera muitos desafios associados a segmentacao de video. Com o
uso de uma arquitetura baseada em memoria, ele consegue rastrear objetos ao longo do
tempo, mesmo diante de oclusdes, reaparecimentos ou alteracdes de iluminagdo. Essa
funcionalidade é particularmente Util para analisar mudancas ao longo de videos que retratam
areas sujeitas a ocorréncias naturais ou ocupacodes desordenadas. Contudo, o modelo ainda
apresenta limitagbes em videos muito longos ou com mudancgas drasticas de perspectiva, o
gue exige intervengdes manuais para manter a precisdo. (Meta Al, 2024)
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Outro diferencial do SAM 2 é o suporte ao conjunto de dados SA-V, que contém mais de
51 mil videos e 600 mil mascaras de objetos, tornando-se 0 maior e mais diverso dataset de
segmentacao de video ja criado. Esse recurso foi fundamental para melhorar a capacidade
do modelo, ao fornecer uma base ampla e detalhada para seu treinamento. Em comparacao
com o modelo SAM anterior, 0 SAM 2 oferece ganhos expressivos em precisao, velocidade e
reduc&o no tempo de interagdo humana necessaria. (Meta Al, 2024)

No contexto do mapeamento de risco, 0 SAM 2 apresenta grande potencial para identificar
construgdes, vegetacao e elementos de infraestrutura em imagens e videos. Ele oferece maior
flexibilidade para lidar com dados visuais complexos, permitindo uma analise mais detalhada
e eficiente de areas sujeitas a ocupacdes irregulares ou mudancas ambientais. Apesar das
limitacGes em cenarios extremos, o0 SAM 2 demonstra ser uma ferramenta promissora para
automatizar processos de analise visual, trazendo ganhos significativos para o planejamento

urbano e a gestao de areas de risco.

4.5. Mask R-CNN

O Mask R-CNN é uma extensao do modelo Faster R-CNN, que é uma arquitetura de
deteccdo de objetos amplamente utilizada. O Faster R-CNN combina a eficiéncia da extracao
de caracteristicas com a proposta de regifes para identificar e classificar objetos em imagens.
Ele consiste em duas etapas principais: a primeira utiliza uma Rede de Proposta de Regides
(RPN) para gerar propostas de regides que podem conter objetos, enquanto a segunda etapa
aplica uma rede Fast R-CNN para classificar essas regides e refinar as caixas delimitadoras
(Ren et al., 2015). Essa abordagem permite que o modelo opere em tempo real, tornando-o
adequado para aplicacbes em cenarios dinamicos, como vigilancia e robdética.

O Mask R-CNN adiciona uma terceira saida ao Faster R-CNN, que gera mascaras de
segmentacdo para cada instancia detectada. Essa abordagem permite que o modelo ndo
apenas identifique a presenca de objetos, mas também delimite suas formas exatas em nivel
de pixel, resultando em uma segmentacdo mais precisa e detalhada (He et al., 2018). A
arquitetura do Mask R-CNN utiliza uma técnica chamada RolAlign (Figura 4.5.1), que resolve
problemas de alinhamento espacial, garantindo que as saidas do modelo correspondam de
forma mais precisa as entradas. Essa camada € fundamental para preservar a localizagéo

exata dos pixels, permitindo uma segmentagdo mais fiel (He et al., 2018).
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Figura 4.5.1 — A estrutura Mask R-CNN para segmentag&o de instancias. Fonte: Mask R-CNN (He et al., 2018)

O Mask R-CNN tem uma ampla gama de aplicacdes, incluindo segmentacéo de objetos
em imagens, detec¢do de poses humanas e andlise de cenas em videos. Sua flexibilidade e
eficiéncia o tornam uma ferramenta valiosa em diversas areas, como visdao computacional,
robética e analise de imagens médicas. Além disso, o0 Mask R-CNN demonstrou resultados
superiores em competicdes de segmentagdo, como o COCO (Common Objects in Context),
gue € um conjunto de dados amplamente utilizado para treinamento e avaliacdo de modelos
de deteccdo e segmentagdo de objetos, contendo imagens com anotacdes detalhadas de

objetos em diferentes contextos e cenarios (Lin et al., 2014).

4.6. MapFlow

O Mapflow é uma plataforma avancada de analise de dados geoespaciais, projetada para
processar e extrair informacdes de imagens de satélite e aéreas utilizando ferramentas
baseadas em inteligéncia artificial (IA). Lancada em 2021 pela Geoalert, a plataforma é
voltada para transformar imagens em dados Uteis e especificos para diversas areas de
aplicacdo, como mapeamento urbano, monitoramento ambiental, planejamento de
infraestrutura e agricultura de precisdo. Sua interface intuitiva permite que usudrios sem
profundo conhecimento técnico em GIS ou programacgédo possam utilizar modelos de IA para
realizar tarefas de segmentacao e classificacdo de objetos e caracteristicas geograficas.

Entre as ferramentas oferecidas, destaca-se o modelo "Buildings", que € treinado para
identificar telhados de edificios e fornecer opgdes de processamento como simplificacdo de

contornos irregulares e integracédo com dados do OpenStreetMap para aumentar a precisao.
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Outro modelo importante é o "Forest", especializado em detectar areas de vegetagao, e o
"Roads", que se concentra na extracdo de redes viarias, especialmente em areas rurais e
suburbanas. Essas ferramentas sdo capazes de processar imagens de alta resolugéo e sédo
projetadas para se adaptar a diferentes regides geograficas, permitindo a escolha de modelos
especificos conforme as caracteristicas locais (MapFlow Al, 2023).

Além disso, o Mapflow também integra fluxos de trabalho avangados como o Segment
Anything Model (SAM), que permite a classificagdo de uma vasta gama de objetos nas
imagens com base em diferentes niveis de zoom. Essa funcionalidade é extremamente util
para tarefas que envolvem o uso do solo, identificagédo de areas agricolas e reconhecimento
de estruturas diversas, como edificios e rodovias (MapFlow Al, 2023).

O Mapflow oferece versbes pagas e gratuitas, sendo que as opcdes pagas proporcionam
maior capacidade de processamento e mais créditos para analise de imagens (MapFlow Al,
2023)..Para utilizar a plataforma, é necessario ter imagens georreferenciadas e seguir o
formato adequado, como GeoTIFF. A plataforma também se integra com softwares GIS como
QGIS, permitindo que os resultados sejam exportados para analises mais detalhadas.

Em resumo, o Mapflow se destaca por sua capacidade de fornecer resultados de alta
precisdo e por ser uma solucdo acessivel e poderosa para profissionais e empresas que
buscam aproveitar os dados geoespaciais em diversas areas de atuacao (MapFlow Al, 2023).

5. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos adotados para o
desenvolvimento do trabalho, desde a revisdo da literatura até a aplicacdo de modelos de
segmentacao de objetos em imagens de alta resolucdo. As andlises focaram na identificacdo
de elementos de risco geoldgico e hidrologico na regido do Jardim Caboré, em Sdo Paulo,
utilizando imagens fornecidas pelo portal Geosampa.

Os principais modelos aplicados foram 0 SAM (Segment Anything Model), o Mask R-CNN
e o complemento MapFlow no QGIS, além do Tree Segmentation no ArcGIS Pro, cada um
ajustado para segmentar constru¢des, veiculos e vegetacdo. Esses testes foram realizados
com o objetivo de avaliar a eficacia dos métodos em diferentes cenarios e contribuir para o
mapeamento de risco na area de estudo.

As analises foram realizadas em uma maquina com as seguintes especificacdes e
softwares:

o Especificactes:

o Processador: Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz
o RAM: 32 GB (utilizavel: 31,8 GB)
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o GPU 1: NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti — 4 GB
e Softwares:
o ArcGIS Pro (versdo 3.0.2): para execugcdo de modelos de segmentagéo e
andlises espaciais.
o QGIS (versédo 3.36.1): para analises complementares e uso do complemento
MapFlow.
o Adobe Fireworks CS6: para edicdo e ajustes nas imagens processadas.

5.1. Revisao da Literatura

A primeira etapa do trabalho consistiu em uma revisdo abrangente da literatura existente
sobre riscos geoldgicos e hidrologicos, com foco na regido do Jardim Caboré. Essa revisdo
incluiu a busca em bases de dados académicas, como Scopus, Web of Science e Google
Scholar, além de revistas indexadas como Computers & Geoscience, Remote Sensing,
e Artificial Intelligence in Geosciences. Também foram consultados relatdrios e documentos
da prefeitura de Séo Paulo, que fornecem dados histéricos sobre ocorréncias naturais na area.
O objetivo dessa reviséo foi entender os processos atuantes e os condicionantes de risco que
afetam a regido.

5.2. Identificag&o de Elementos Condicionantes de Risco

A identificacdo dos elementos condicionantes de risco foi realizada exclusivamente a partir
da andlise de imagens aéreas de alta resolugdo. Essa abordagem permitiu observar as
caracteristicas fisicas e ocupacionais do entorno do Corrego Caboré, correlacionando os
dados com os conceitos e diretrizes descritos no Manual de Mapeamento de Riscos em
Encostas e Margens de Rios (IPT, 2007). Além disso, foram consideradas classificacoes
prévias que indicaram setores da area como pertencentes aos niveis de risco R2 (médio) e
R3 (alto).

Esse processo integrou os aspectos conceituais de risco com os fatores que condicionam
a ocorréncia de acidentes, como enchentes e inundagdes em areas urbanas.

Conforme o manual, o risco é entendido como a interagdo entre a suscetibilidade do
terreno e a vulnerabilidade das ocupac¢fes humanas (IPT, 2007, p. 25). Ja as areas de risco
— sdo areas passiveis de serem afetadas por processos nhaturais ou induzidos, como
deslizamentos e inundagdes, com potencial para causar danos materiais e perdas humanas
(IPT, 2007, p. 26).
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Condicionantes de Risco ldentificados

e Tipo de Uso do Solo: Areas urbanizadas apresentaram maior risco de deslizamentos
devido a impermeabilizacao do solo e aumento da carga causada pelas construcdes
(IPT, 2007, p. 41). Areas naturais, com solo exposto ou cobertura vegetal insuficiente,

mostraram maior suscetibilidade a eros&o (IPT, 2007, p. 42).

e Drenagem e Cursos d'Agua: Drenagem inadequada contribuiu para saturacdo do
solo e aumento dos riscos de deslizamento e solapamento, especialmente em regides
de ocupacéo irregular (IPT, 2007, p. 41). Proximidade de cursos d'agua apresentou
risco elevado de inundacfes, agravado pela canalizacdo inadequada e presenca de
margens instaveis (IPT, 2007, p. 47).

e Cobertura Vegetal: A vegetacdo foi identificada como estabilizadora do solo,
reduzindo a eroséo e a infiltracdo excessiva de agua. Sua auséncia foi associada a
maior vulnerabilidade (IPT, 2007, p. 42).

e Geometriado Terreno: Declividades superiores a 25° foram identificadas como areas
criticas para deslizamentos, especialmente em encostas com baixa resisténcia do solo
(IPT, 2007, p. 44).

e Infraestrutura e Construgdes: Construgdes em areas vulneraveis, como encostas e
margens de rios, aumentaram a carga no terreno e a probabilidade de instabilidade,

especialmente em ocupacoes irregulares (IPT, 2007, p. 47).

e Areas de Contencdo ou Barreiras Naturais: Barreiras vegetativas ou construidas,
como faixas de mata ciliar, foram observadas como medidas de mitigacéo de risco,

mas estavam ausentes em muitas areas analisadas (IPT, 2007, p. 48).

5.3. Delimitac&o da Area de Estudo e Segmentacdo de Imagens

Para a delimitac@o da &area de estudo, foi utilizado o software QGIS, complementado pelo
ArcGIS Pro. A regido selecionada é o Jardim Caboré, na Zona Leste de Sao Paulo. O ArcGIS
Pro permitiu uma analise espacial detalhada e a integracdo de diversas camadas de
informacdo geogréafica. Bibliotecas Python especificas foram instaladas para permitir a
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execucdo do modelo SAM (Segment Anything Model) diretamente dentro do ambiente do
ArcGIS Pro.

As imagens de alta resolugéo de 2020, disponiveis no portal Geosampa através do servico
WMS, foram importadas para ambos os softwares. Inicialmente, a abordagem zero-shot foi
utilizada no QGIS e ArcGIS Pro, onde o modelo SAM foi empregado para segmentar as
imagens diretamente, sem qualquer treinamento prévio. Essa fase teve como objetivo
identificar os elementos que o modelo consegue segmentar autonomamente, tais como tipos
de telhados de edificios, cobertura vegetal, constru¢des, cursos d'agua, areas de encosta,
veiculos entre outros.

Para realizar a segmentacao, foram seguidos os passos abaixo:

1. Importacdo das Imagens: As imagens foram importadas do portal Geosampa para

os softwares QGIS e ArcGIS Pro, utilizando o servico WMS para garantir a resolugéo
e atualizacao das imagens.

2. Configuracdo do SAM no ArcGIS Pro: Foram instaladas as bibliotecas Python
necessarias para rodar o modelo SAM dentro do ArcGIS Pro. Isso incluiu a
configuracdo do ambiente de desenvolvimento e a integragdo do modelo de
segmentacgao.

3. Segmentagéo Zero-Shot: No primeiro experimento, o modelo SAM foi executado em
sua forma zero-shot, ou seja, segmentando as imagens diretamente sem qualquer
treinamento adicional. Esse processo foi conduzido tanto no QGIS quanto no ArcGIS
Pro para comparar a eficacia do modelo em diferentes plataformas.

4. Treinamento e Segmentacdo One-Shot: Em seguida, foram fornecidos exemplos
especificos dos objetos de interesse ao modelo SAM para realizar uma segmentacao
one-shot. Esse treinamento visou melhorar a precisdo do modelo na identificacdo de

elementos previamente definidos.

Apds a analise inicial realizada com o0 SAM (Segment Anything Model), foram conduzidos
novos testes com o modelo Mask R-CNN para segmentacdo de diferentes classes de
interesse na area de estudo, como construcdes, veiculos e vegetacdo. O Mask R-CNN,
utilizado para comparacdo e ajuste da metodologia, € um modelo de segmentacdo de
instancias que trabalha identificando objetos e gerando mascaras pixel a pixel para cada
classe detectada. Sua implementag&o envolveu treinamento supervisionado com rotulagem
manual dos objetos, seguido por testes para avaliar a precisdo da segmentacéo na area de
estudo. Embora tenha apresentado melhorias em relagdo ao SAM para a deteccdo de
veiculos, ainda houve erros, como falsos positivos na identificagc&o de telhados e objetos sobre

as lajes, e dificuldades na segmentacéo de vegetacdo e construcoes.
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Apo6s os testes preliminares com o Mask R-CNN, foi utilizado o Mapflow, um complemento
do QGIS desenvolvido para segmentacdo automatizada. O Mapflow oferece suporte a
deteccdo de classes urbanas e naturais, incluindo construgdes, ruas, florestas, plantagdes e
areas em construcdo. Seu diferencial € o uso de modelos de inteligéncia artificial treinados
para identificar padrdes urbanos e rurais diretamente em imagens de satélite, facilitando
andlises detalhadas e automatizadas. No contexto deste trabalho, o MapFlow foi utilizado
como ferramenta comparativa para avaliar sua precisédo e eficacia em relacdo aos modelos
previamente testados.

Além disso, foi utilizado o Tree Segmentation, uma ferramenta baseada em Deep Learning
disponivel no ArcGIS, especialmente projetada para a segmentacao de copas de arvores em
imagens de alta resolucdo. Conforme descrito no site oficial da Esri, 0 Tree Segmentation
emprega algoritmos de aprendizado profundo para identificar e segmentar arvores em um
nivel individual, considerando variacdes de tamanho, forma e densidade. Essa ferramenta é
amplamente utilizada para analises florestais, mas, neste trabalho, foi aplicada com o objetivo
de mapear vegetacdo em areas urbanas e avaliar sua aplicabilidade para detec¢éo de risco.
O processo envolveu o uso de imagens aéreas e configuracao de parametros especificos para
maximizar a precisdo da segmentacéo das arvores no contexto urbano.

Essas abordagens combinadas permitiram uma analise comparativa dos métodos de
segmentacao, destacando as limitagdes e os potenciais de cada ferramenta no contexto de

mapeamento de areas de risco geoldgico e hidrolégico.

5.4. Verificagdo, Validagdo e Andlise Integrada dos Resultados

Os objetos segmentados automaticamente pelo modelo SAM foram verificados por meio
de uma andlise comparativa com resultados de outros trabalhos na area de segmentagéo de
imagens aéreas. Essa comparacdo permitiu avaliar a precisdo e eficacia do modelo na
identificacdo de elementos de risco, destacando possiveis falhas ou inconsisténcias nas
segmentacdes automaticas em relagéo aos resultados obtidos em estudos semelhantes.

Posteriormente, os resultados foram analisados de forma integrada, levando em
consideragao os riscos geolégicos e hidrologicos da area. Foram avaliadas as potencialidades
do modelo SAM para 0 monitoramento continuo e a identificacdo precoce de riscos, assim
como sua eficacia em diferentes cenarios de treinamento.

A andlise também buscou aplicar os resultados obtidos para o desenvolvimento de
estratégias de mitigacdo de riscos, consolidando os achados do trabalho e propondo
recomendacfes para 0 uso de modelos de segmentagdo de imagens em estudos de risco
geoldgico e hidrologico de estratégias de mitigagcdo de riscos. Essa etapa final visou
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consolidar os produtos do trabalho e propor recomendagdes para a utilizagdo de modelos de

segmentacao de imagens em estudos de risco geoldgico e hidrolégico.

6. RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta os resultados das analises realizadas com diferentes modelos de
segmentacao para identificar elementos em areas de risco. O modelo inicial SAM (Segment
Anything Model) revelou limitagBes significativas, levando a aplicagdo de outros métodos,
como o MASK R-CNN, o Tree Segmentation e o plugin MapFlow.

Os testes demonstraram variagdes nos resultados de acordo com os modelos e os ajustes
aplicados, destacando avancos na deteccao de objetos como veiculos, mas dificuldades
persistentes na segmentacdo de elementos criticos, como constru¢cdes e vegetacdo. As
observacbes obtidas reforcam a importancia da escolha adequada de parametros e

ferramentas para alcancar maior precisdo na analise.

6.1. Modelo pré-treinado - SAM

Os resultados obtidos (Figura 6.1.1) a partir da segmentacdo das imagens aéreas revelam

uma série de insights sobre a eficacia do modelo aplicado.

Figura 6.1.1 — Vis&o geral de todo raster segmentado. Fonte: ArcGIS Pro
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Na figura 6.1.2, observa-se que alguns veiculos foram identificados com sucesso,
enquanto outros nao foram reconhecidos. Essa discrepancia pode ser atribuida a fatores
como a presenca de sombras que obscurecem a visibilidade dos veiculos ou a iluminacao
direta do sol, que pode dificultar a segmentacdo. Ao centro da imagem, a sombra foi
segmentada corretamente, mas, ao lado dela, uma sombra néo foi identificada, evidenciando

a variabilidade na capacidade do modelo de reconhecer elementos sob diferentes condi¢cdes
de iluminacao.

Figura 6.1.2 — Veiculos segmentados e outros ndo. Fonte: ArcGIS Pro

Ja na figura 6.1.3, a andlise da mata densa mostra algumas distincbes nas copas das
arvores, com algumas sendo segmentadas corretamente, enquanto outras nado foram
identificadas. Essa limitacdo pode indicar a necessidade de um treinamento mais robusto para

gue o modelo aprenda a diferenciar melhor entre as copas das arvores e o fundo denso da
vegetacao.
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Figura 6.1.3 — Vegetagdo segmentada. Fonte: ArcGIS Pro

Adicionalmente, na figura 6.1.4 é possivel observar que, em um terreno baldio, alguns
bancos de areia foram identificados, enquanto outros ndo foram reconhecidos. Essa
inconsisténcia sugere que a segmentacao pode ser influenciada pela variagdo na textura e na

cor do solo, o que pode dificultar a identificagcdo uniforme de todos os elementos presentes.

Figura 6.1.4 — Terreno baldio com bancos de areia segmentados. Fonte: ArcGIS Pro
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Ademais, na figura 6.1.5, um erro de segmentacdo € evidente, onde a vegetacao foi
dividida erroneamente, indicando que o modelo pode ter dificuldades em lidar com &reas de
vegetacao complexa.

Figura 6.1.5 — Erro de segmentacdo em meio a vegetacao. Fonte: ArcGIS Pro

Por fim, a andlise da segmentacao revelou que as ruas, estradas e sistemas de drenagem
(figura 6.1.6) ndo foram identificados de forma eficaz. Essa falha é preocupante, pois esses
elementos sdo cruciais para a gestdo de aguas pluviais e a mitigacdo de inundacdes. A
auséncia de segmentacdo adequada pode comprometer a avaliagcdo dos riscos geoldgicos e
hidrologicos.
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Figura 6.1.6 — Erro de segmentacdo em meio a vegetacao. Fonte: ArcGIS Pro

Para explorar outras abordagens de segmentacao, foi testado o modelo de segmentagéo
textual citado anteriormente - o TEXTSAM. Este método, que utiliza prompts de texto para
guiar a segmentacdo também nao obteve sucesso, com todos os resultados gerados sendo

vazios.

6.2. Modelo pré-treinado — Tree Segmentation

O Tree Segmentation € um modelo de aprendizado profundo desenvolvido para a
deteccdo de arvores em imagens aéreas ou capturas de drones de alta resolucdo. Este
modelo baseia-se na arquitetura DeepForest, utilizando técnicas de aprendizado profundo
treinadas com dados da Rede Nacional de Observatérios Ecologicos (NEON).

A deteccdo de arvores com o0 Tree Segmentation é particularmente Util em aplicagbes
como manejo de vegetacdo, silvicultura e planejamento urbano, permitindo andlises precisas
em diferentes contextos espaciais e temporais. Sua capacidade de segmentar copas de
arvores individuais, mesmo em ambientes com alta densidade de vegetacao, torna-o ideal
para estudos ambientais e urbanos. Além disso, a utilizacdo de imagens aéreas e de drones
facilita o monitoramento eficiente devido a ampla cobertura espaco-temporal oferecida por
essas tecnologias (DeepForest, 2020).
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Em um teste afim de analisar outro modelo, foi utilizado Tree Segmentation, aonde o
processamento levou aproximadamente 1 hora e 50 minutos para segmentar 547 objetos.
Entre os elementos detectados, 0 modelo conseguiu identificar varias arvores de diferentes
cores e tamanhos, incluindo arvores isoladas e agrupadas. No entanto, também foram
segmentados telhados de diversas composicdes e cores, além de objetos variados nas lajes
das casas e alguns veiculos.

Figura 6.2.1 — Primeiro teste de segmentacao usando o modelo Tree Segmentation. Fonte: ArcGIS Pro

Observou-se que algumas arvores claramente visiveis e isoladas ndo foram identificadas
pelo modelo, enquanto arvores em agrupamentos menos nitidos e sob sombra foram
corretamente detectadas. Os parametros configurados para esse teste incluiram: padding de
100, threshold de 0,1, nms overlap de 0,1, batch size de 4, com exclude pad detections
ativado, test time augmentation desativado e prompt configurado como box.
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Figura 6.2.2 — Alguns objetos exemplificando o primeiro teste. Fonte: ArcGIS Pro

6.3. Outros modelos (Mask R-CNN e MapFlow)

Até o relatério de progresso, a andlise de risco foi realizada com o modelo SAM (Segment
Anything Model), que apresentou limitagfes significativas na segmentacdo. Para superar
essas dificuldades, foram realizados testes com o modelo Mask-RCNN, que, embora tenha
mostrado melhorias, ainda apresentou imprecisdes. Isso levou a realizacdo de ajustes
sucessivos e a inclusdo de outros modelos comparativos para avaliar suas capacidades no
contexto da area de estudo.

6.3.1. Primeiros Testes e Configuragdes Iniciais

Inicialmente, a classificagdo dos objetos foi feita manualmente. Os veiculos, por exemplo,
foram rotulados desenhando poligonos sobre carros e caminhdes presentes na imagem da
area de estudo. Esses rétulos foram exportados para um primeiro teste do modelo de
aprendizado profundo, treinado no ArcGIS Pro. Para esse primeiro teste, houve a necessidade
de atualizar os pacotes CONDA e clonar o ambiente Py (Python) compativel com a plataforma
ArcGIS, o que foi fundamental para configurar o processamento.
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Esse primeiro modelo ndo obteve éxito. Apds avaliar os parametros, o segundo teste
incluiu ajustes no processamento, como a selecdo da GPU para acelerar a execucédo, a
reducao do numero de épocas de 20 para 10, a alteragcéo do chip size para 512 e o tamanho
do lote para 1. Com essas modificacbes, 0 tempo de processamento reduziu para

aproximadamente 10 minutos, porém, o resultado ainda foi vazio.

6.3.2. Evolucéo dos Testes: Introducéo de Novas Classes e Parametros

Com o objetivo de aumentar a precisédo e capturar mais elementos da area de estudo, foi
realizado um novo modelo com rotulagem adicional, introduzindo trés classes: veiculos,
construcdes e vegetacdo. Esse terceiro teste utilizou os mesmos parametros anteriores,
resultando em uma deteccdo parcial. O modelo conseguiu identificar aproximadamente 42
veiculos, mas néo foi capaz de segmentar as classes de vegetagao e construgdes.

Figura 6.3.2.1 — Primeiro teste de segmentacao de veiculos usando o modelo MASK R-CNN. Fonte: ArcGIS Pro

Com a configuragéo inicial estabilizada no MASK R-CNN, novos ajustes foram testados
para ampliar a quantidade de objetos detectados. As alteragBes incluiram o aumento do
padding de 64 para 128, o batch size de 4 para 8, o threshold reduzido de 0,9 para 0,7 e o tile
size expandido de 256 para 512. Esses ajustes resultaram em um aumento significativo nas

deteccbes, com mais de 200 objetos identificados. Contudo, 0 modelo apresentou uma taxa
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elevada de falsos positivos, identificando erroneamente telhados, caixas d’agua e lonas

plasticas nas lajes das casas como veiculos e corretamente alguns veiculos sob sombras.

Figura 6.3.2.2 — Segundo teste de segmentacao identificando telhados e caixas d’agua. Fonte: ArcGIS Pro

Para melhorar a selecao de objetos, um novo teste foi realizado, ajustando novamente o
threshold para 0,8 e ativando a supressdo maxima para evitar duplicacbes em objetos
proximos. Esse ajuste resultou em um total de 131 veiculos identificados com maior precisao,
excluindo a maioria dos objetos incorretos. No entanto, alguns veiculos, especialmente
aqueles localizados sob sombra, deixaram de ser reconhecidos, o que indica uma
sensibilidade do modelo as condi¢ées de iluminagao e posicionamento dos objetos.

Figura 6.3.2.3 — Terceiro teste com resultados divergentes do anterior para os mesmos objetos. Fonte: ArcGIS

Pro
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6.3.3. Testes Adicionais para Outras Classes e Limitagdes do Modelo

Observando a variabilidade de reconhecimento entre diferentes objetos, foram realizados
novos testes segmentando separadamente veiculos, caixas d'agua e vegetacdo. Os testes
focados na vegetacdo ndo obtiveram éxito, reforcando os resultados anteriores em que 0
modelo demonstrou baixa eficicia para essa classe. Em um teste especifico para construgdes
e moradias, foram desenhados manualmente novos rétulos sobre as casas, tentando capturar
a variedade de configuragdes arquitetdnicas e caracteristicas visuais. Ainda assim, o modelo,
mesmo apos multiplas tentativas com variagfes de parametros iniciais e finais, gerou produtos

vazios.

Figura 6.3.3.1 — Rotulos desenhados manualmente para treinar modelo para a detec¢do de moradias e

construcdes no geral. Fonte: ArcGIS Pro

6.3.4. Teste Final com o Plugin MapFlow no QGIS

Diante das limitagBes observadas nas tentativas com o ArcGIS, um teste adicional foi
conduzido no QGIS, utilizando o complemento - o MapFlow. Este plugin com uma interface
mais interativa, mas com poucas possibilidades de configuracbes nos ajustes, também é

baseado em IA para segmentacdo de objetos. Esta ferramenta apresentou uma capacidade
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diferenciada de reconhecer construgdes, ruas, florestas, plantacdes e locais em construcado
(Figura 6.3.4.1).

Nos testes realizados com o MapFlow foi possivel identificar moradias, ruas/estradas e
areas de vegetacao na imagem da area de estudo sendo classificadas por cores diferentes
em categorias pré-definidas do modelo — como densidade das vegetacdes e o tipo de
construgdes. Nota-se também como o modelo erroneamente confundiu o cérrego com uma
rua (Figura 6.3.4.2).

Legenda

Area de Estudo Construgéo Vegetagdo
D Residencial E 0m -4m
| Jcasa 4m - 10m
["] comercial 10m -99m 2
[ "] outros

Figura 6.3.4.1 — Teste de segmentagdo para vegetacdo, ruas e constru¢des usando o complemento MapFlow.
Fonte: QGIS
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Figura 6.3.4.2 — Composi¢cdo com ampliagcdo do teste de segmentacéo para vegetacao, ruas, construcdes e

edificios usando o complemento MapFlow. Fonte: QGIS

7. INTERPRETACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos destacam avancos e limitacbes nos diferentes modelos de
segmentacao aplicados ao mapeamento de risco no Jardim Caboré. Inicialmente, o0 SAM
(Segment Anything Model) foi utilizado para a analise de veiculos, constru¢des e vegetacao.
No entanto, apresentou limitagdes consideraveis, como dificuldade em diferenciar objetos de
interesse e inconsisténcias na segmentacao, particularmente em condi¢des de iluminacéo
adversas ou com objetos parcialmente visiveis.

A introducdo do Mask R-CNN trouxe melhorias pontuais, com maior precisdo na detec¢do
de veiculos e construgdes, mas manteve limitacdes ao lidar com vegetacédo e elementos de
drenagem. Além disso, a execucdo prolongada, frequentemente superior a duas horas,
restringiu ajustes mais aprofundados nos parametros. O uso do MapFlow, por sua vez,
mostrou-se eficaz na deteccdo de construcdes e vegetacdo, sendo uma alternativa
promissora para complementar os modelos anteriores, apesar de sua configuracdo limitada e
dependéncia de um modelo pré-treinado.

As dificuldades técnicas surgidas ao longo do trabalho incluiram ajustes complexos no
ambiente Python do ArcGIS, limitacdes no uso eficiente da GPU e altos indices de falsos
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positivos em alguns testes. Esses desafios impactaram o ritmo dos experimentos,
evidenciando a necessidade de ferramentas mais otimizadas e intuitivas para andlises futuras.
Adicionalmente, o tempo prolongado de processamento foi um fator limitante. Com tempos
que ultrapassaram duas horas em alguns testes, mesmo com uma maquina de boa
capacidade, o processo de ajuste continuo dos parametros foi afetado, restringindo a
possibilidade de explorar configuragdes e modelos adicionais com a profundidade desejada.
Esses periodos de processamento destacam a necessidade de otimizagfes futuras nos
modelos, para viabilizar o uso pratico das ferramentas em mapeamentos de risco.

Essas limitagdes levaram a ajustes nos objetivos originais. A proposta inicial, que buscava
a segmentacdo multiclasse abrangente, foi redirecionada para priorizar a deteccdo de
elementos mais diretamente associados a ocupacdo urbana em areas de risco, como
construcdes e moradias. Esse foco mais direcionado permitiu avancos na analise, embora
ainda tenha sido limitada pela necessidade de parametros mais ajustados e pela dificuldade
de explorar todas as configuracdes possiveis devido ao tempo de processamento.

A segmentacdo desempenha um papel crucial no monitoramento de areas dinamicas
como o Jardim Caboré, onde as mudangas frequentes no uso do solo e nas ocupacdes
urbanas representam desafios para a gestdo de riscos geoldgicos e hidrologicos. A
identificacdo precisa de elementos como construgbes em expansdo, remoc¢ao de vegetacdo
e alteracbes em sistemas de drenagem pode contribuir significativamente para intervencoes
mais eficazes e direcionadas.

A andlise dos resultados sugere que, apesar das limitagcdes, uma abordagem combinada,
utilizando o SAM para uma viséo inicial, 0 MASK R-CNN para detec¢cfes mais refinadas e o
MapFlow para validacdes finais, pode oferecer uma base sélida para estudos futuros. Essa
combinacdo de ferramentas ndo apenas amplia a precisdo das analises, mas também otimiza
0s recursos disponiveis, permitindo um mapeamento mais robusto e adaptado as
particularidades de areas urbanas de risco.

Além disso, a incluséo de fotos de campo como as figuras abaixo (7.1, 7.2, 7.3 e 7.4), ou
até mesmo imagens aéreas, ambas de datas distintas, poderia enriquecer o monitoramento
dessas areas dinamicas, evidenciando mudancas significativas, como obras e ocupacdes
recentes. Esse tipo de andlise comparativa pode complementar as segmentacfes
automaticas, validando os resultados e direcionando futuras intervengoes.

Este processo incluiria fotos de campo e imagens aéreas de diferentes datas para
enriquecer o monitoramento de areas dinamicas, complementando as segmentacdes
automaticas realizadas pelos modelos de inteligéncia artificial.

As fotos de campo desempenham um papel importante ao fornecer uma viséo local

detalhada, capturando elementos especificos que podem nao ser evidentes em imagens
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aéreas. Exemplos incluem sinais de instabilidade, como trincas no solo ou desniveis recentes,
gue sédo informacgdes essenciais para validar ou corrigir as segmentacdes automaticas. Ja as
imagens aéreas, especialmente aquelas capturadas em periodos diferentes (multitemporais),
permitem analisar a evolugdo dos riscos e alteracbes na paisagem ao longo do tempo.
Comparar imagens de antes e depois de uma obra de canalizacdo, por exemplo, pode revelar
impactos na estabilidade do terreno ou no comportamento das margens do corrego.

A analise comparativa entre essas fontes complementa as segmentacdes automaticas,
pois fornece um contexto mais rico para interpretar os resultados. Por exemplo, uma area
identificada como vegetacao pelo modelo pode ser corrigida ao se observar, em uma imagem
recente ou foto de campo, que a vegetagéo foi removida. Essa integragao de informagdes néo
apenas valida os modelos, mas também ajuda a identificar tendéncias, como o0 aumento de
ocupacgdes em areas vulneraveis ou a degradacao de barreiras naturais, como taludes e faixas

de vegetacao.

Figura 7.1 — Rua Angelo Sampaio, altura do nimero 30 em fevereiro de 2010. Fonte: Google Street View
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Figura 7.2 — Rua Angelo Sampaio, altura do nimero 30 em margo de 2023. Fonte: Google Street View

Figura 7.3 — Rua Angelo Sampaio, altura do nimero 30 em abril de 2024. Obras de canalizag&o ja iniciadas.

Fonte: Google Street View
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Figura 7.4 — Rua Angelo Sampaio, altura do nimero 30 ao final de outubro de 2024. Obras de canalizac&o ja

avancadas. Fonte: Autor

8. CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo empregar técnicas de inteligéncia artificial,
especificamente o modelo Segment Anything Model (SAM), para segmentar imagens aéreas
de alta resolucéo e identificar elementos de risco geoldgico e hidrolégico na regido do Jardim
Caboré, Zona Leste de Sédo Paulo. Utilizando uma abordagem que combinou revisdo
bibliografica, aplicacdo de modelos pré-treinados e validagéo integrada, buscou-se explorar o
potencial desses métodos para 0 mapeamento e gestdo de areas de risco. As etapas
envolveram analises zero-shot e one-shot, bem como testes complementares com os modelos
Mask R-CNN e MapFlow, visando refinar a identificagdo de construcdes, vegetacao e outros
elementos criticos para a classificagcdo de riscos.

Em termos de uso pratico, os resultados obtidos tém grande potencial para embasar
intervencdes urbanas e politicas pulblicas voltadas a prevengcdo de enchentes e
deslizamentos. A deteccdo de construgbes, majoritariamente irregulares, auxilia no
planejamento urbano, especialmente em locais onde a vegetagcdo tem sido substituida por

essas edificacfes, aumentando a vulnerabilidade da area a eventos hidrolégicos e geolégicos
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— escorregamento, solapamento e erosdo. Apesar das limitagbes observadas, como
segmentacao imprecisa em condi¢cdes adversas e identificagcdo parcial de elementos como
vegetacdo, os métodos empregados demonstraram viabilidade para andlise de ocupacgéo
urbana em areas vulneraveis. A integracdo das técnicas empregadas mostrou-se promissora
para o mapeamento de areas de risco, consolidando-se como uma abordagem que pode ser
ampliada e refinada em aplicagdes futuras.

Para o aprimoramento das metodologias de analise e mapeamento de riscos, recomenda-
se explorar o uso de fotos obliquas em estudos futuros. Esse tipo de imagem, que capta 0s
elementos construtivos de diferentes angulos, apresenta um potencial significativo para areas
com alta declividade, onde as perspectivas aéreas convencionais podem ndo capturar
detalhes essenciais. Além disso, estudos adicionais poderiam incluir modelos pré-treinados
mais robustos, analise de imagens multitemporais para compreender a evolugéo dos riscos e
a implementacéo de infraestrutura computacional otimizada para processamento em tempo
reduzido. Esses avancos podem proporcionar maior precisdo e agilidade na identificacdo de

areas criticas, subsidiando acfes de prevencgdo e mitigacdo mais eficazes.
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