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Resumo
A delimitação de corpos de água com recurso a imagens de 
satélite desempenha um papel crucial em diversas aplicações, 
como monitorização ambiental, planeamento de recursos hídricos, 
planeamento na defesa contra a incêndios e na análise das alterações 
climáticas. Neste trabalho, pretendemos explorar a aplicação da 
aprendizagem profunda tendo por base o Framework Detectron2, 
na geração automática de polígonos que representam corpos de 
água como pequenas albufeiras, lagos, charcos e reservatórios. 
A caracterização eficiente das disponibilidades hídricas dos 
reservatórios, albufeiras e barragens permite uma melhor e mais 
eficiente monitorização dos Planos de Água (PA), bem como a boa 
gestão desses mesmos recursos. A área geográfica de estudo e as 
metodologias desenvolvidas, encontra-se enquadrada nas áreas 
de jurisdição da Administração da Região Hidrográfica do Alentejo, 
Departamentos desconcentrados da Agência portuguesa do 
Ambiente, I.P.
Foi desenvolvido um conjunto de dados abrangente e personalizado 
composto por imagens de satélite de alta resolução e rótulos anotados 
manualmente, identificando as áreas correspondentes aos corpos 
de água, para treinar o modelo. Foi utilizada a arquitetura ResNet-50 
combinada com a Mask R-CNN, presentes no Detectron2, para 
realizar a tarefa de deteção de objetos em geral e segmentação 
respetivamente. Em seguida, treinamos o modelo de aprendizagem 
profunda utilizando o nosso conjunto de dados na plataforma 
Google Colab, aproveitando o poder computacional das unidades 
de processamento gráfico (GPU).
A vantagem de usar a Framework Detectron2 é a sua capacidade 
rápida e eficiente de delimitação de corpos de água em grandes 
volumes de dados, comparativamente ao método tradicional, o qual 
envolve um processo manual de análise e marcação dos polígonos nas 
imagens de satélite através de pessoal especializado, apresentando 
elevados custos em termos de recursos humanos, económicos e com 
elevada morosidade.
Na (Figura-1) é possível observar dois corpos de água corretamente 
segmentados utilizando o método proposto. Esta abordagem pode 
impulsionar o desenvolvimento de técnicas mais precisas e eficientes 
para a deteção e delimitação de características hidrológicas em 
imagens de satélite uma vez que conseguimos segmentar corpos de 
água com dimensões de até 121 m2. A abordagem implementada 

neste trabalho pode ser aplicada a outras áreas temáticas como por 
exemplo a deteção de incêndios, blooms de algas, identificação de 
estruturas urbanas, delimitação de florestas e cultivos agrícolas.

Abstract
The segmentation of water bodies through satellite imagery plays a 
crucial role in various applications, including environmental monitoring, 
water resource planning, defence against fires, and climate change 
analysis. In this article aims to explore the application of deep learning 
based on the Detectron2 framework for the automatic generation of 
polygons representing water bodies such as small reservoirs, lakes, 
ponds, and reservoirs. Efficient characterization of water resources in 
small reservoirs, and dams allows a better and more effective monitoring 
of Water Plans (PA) and the proper management of these resources. 
The geographical area of study and the developed methodologies 
are situated within the jurisdictions of the Administração da Região 
Hidrográfica do Alentejo, decentralized departments of the Agência 
Portuguesa do Ambiente, I.P..
A comprehensive and customized dataset was developed, consisting 
of high-resolution satellite images with manually annotated labels 
identifying areas corresponding to water bodies, used for model training. 
The ResNet-50 architecture was combined with Mask R-CNN available 
in Detectron2, to perform the task of object detection in general and 
segmentation respectively. Subsequently, we trained the deep learning 
model using our dataset on the Google Colab platform, leveraging the 
computational power of Graphics Processing Units (GPUs).
The advantage of employing the Detectron2 framework lies in its swift 
and efficient capacity for of water bodies segmentation within extensive 
datasets, in contrast to the conventional approach which involves the 
analysis and marking of polygons in satellite images by specialized 
personnel, incurring substantial costs in terms of human resources and 
economic resources while also being notably time-consuming.
Two water bodies segmented using the proposed procedure can be 
observed in (Figure 1). This approach has the potential to drive the 
development of more precise and efficient techniques for the detection 
and segmentation of hydrological features in satellite images, as it 
allows the segmentation of water bodies with dimensions as small as 121 
m². The methodology implemented in this work can be applied to other 
thematic areas, such as fire detection, algae blooms, identification of 
urban structures, delineation of forests, and agricultural crop mapping.
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1. INTRODUÇÃO

A água doce armazenada nos continentes é um recur-
so essencial para a vida na Terra, ecossistemas, biodiver-
sidade e sociedade humana. Setores como a agricultura, 
indústria, ambiente doméstico, turismo, produção de 
energia, aquacultura e a pastorícia apresentam uma de-
pendência significativa deste recurso. As massas de água 
superficiais desempenham um papel fundamental no 
ciclo global da água[1,2], realizando trocas constantes 
de massa com a atmosfera, biosfera, litosfera e hidrosfera 
terrestre, o que as torna um componente essencial do 
sistema climático e da sua variabilidade[3–5]. No entanto, 
o armazenamento e o fluxo de água doce, bem como a 
sua distribuição espacial e variabilidade, continuam larga-
mente desconhecidos em muitas regiões do mundo[6,7], o 
que impede o desenvolvimento de estratégias adequadas 

e sustentáveis para a gestão dos recursos hídricos[8–10]. 
Estes fatores adquirem uma importância crucial na região 
do Alentejo, onde a escassez hídrica terá repercussões nos 
ecossistemas e nas atividades económicas[11,12].

A precisa deteção e delimitação de corpos de água 
pode contribuir para alcançar as metas 6.4, 6.5, 6.6 e 6.A 
estabelecidas no Objetivo 6 das Nações Unidas para o 
Desenvolvimento Sustentável (SDGs) até 2030. O ma-
peamento de corpos de água superficiais ajudar-nos-á 
na avaliação das disponibilidades hídricas do território, 
na melhor compreensão dos impactes das alterações 
climáticas, na preservação dos serviços de ecossistema 
relacionados com os recursos hídricos e na implemen-
tação de atividades e programas voltados para a gestão 
da água, abrangendo desde estratégias de captação até 
o tratamento de efluentes líquidos. Os arquivos históricos 
de dados provenientes de satélites de observação terres-

Figura 1. Corpos de água delimitados em imagens de satélite de alta resolução com recurso ao modelo de deteção e segmentação de imagem Mask R-CNN com 

o Framework Detectron2.
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tre são um dos únicos meios viáveis para quantificar essas 
dinâmicas em escala global e ao longo do tempo, uma vez 
que conseguem capturar informações em larga escala es-
pacial e temporal da superfície terrestre em pouco tempo 
e com baixos custos.

A tradicional delimitação de corpos de água sobre 
ortofotomapas é dispendiosa, morosa e não tão eficaz 
quanto um modelo de deteção. Os métodos classicos 
baseados nos índices da água[13–15] levam ao problema 
de classificar erroneamente pixels de água como pixels 
não pertencentes à água, identificar de forma imprecisa 
os pixels de fronteira devido à tarefa tediosa de seleção de 
limiares ótimos e os satélites de dados abertos apresen-
tam uma baixa resolução de imagens impossibilitando a 
deteção de pequenos corpos de água. A aprendizagem 
profunda (deep learning) emergiu como um propulsor 
fundamental para a rápida evolução de uma ampla gama 
de tarefas voltadas à análise de imagens. Esse cenário tem 
proporcionado notáveis benefícios aos investigadores 
interessados na análise de vastos conjuntos de dados 
visuais. Neste campo dinâmico, denominado visão com-
putacional, revelam-se desenvolvimentos científicos de 
alta relevância com aplicações em variados setores como 
os sistemas de condução autónoma [16,17], medicina[18], 
planeamento urbano [19], agricultura [20], levantamen-
tos geológicos [21], controlo de qualidade industrial [22], 
biotecnologia [23] e astronomia [24]. A delimitação de 
corpos de água superficiais, constitui uma tarefa clássica 
e desafiante no campo da deteção remota e interpretação 
de imagens, disciplina que tem sido estudada há décadas. 
Kadhim, Inas   et al. [25] desenvolveu em 2023 uma pla-
taforma para segmentação de corpos de água a partir de 
imagens da base de dados publica Sentinel-2. Os resulta-
dos alcançados evidenciaram um desempenho bem-su-
cedido e uma melhoria na performance em relação a 
outras metodologias consideradas de estado-da-arte 
à época. Ma, Zhanming et al.[26] no ano de 2023 des-
envolveu uma rede de pesquisa de caraterísticas locais 
para segmentação de edifícios e água sobre imagens de 
deteção remota. Yuan, Kunhao et al. [27] em 2021 des-
envolveu uma metodologia baseada numa rede neural 
convolucional profunda para segmentação de corpos de 
água em imagens multiespectrais provenientes de satéli-
tes. Marc Wieland et al. [28] em 2023 desenvolveu um mé-
todo que permitiu delimitar corpos de água em imagens 
de alta resolução através de segmentação semântica, 
combinado diferentes arquiteturas de modelos U-Net e 
DeepLab-V3+MobileNet-V3, ResNet-50 e EfficientNet-B4. 
Também, Rishikesh et al. implementou em 2021 uma ar-
quitetura avançada de aprendizagem profunda de múl-
tiplos atributos para segmentação de corpos de água a 
partir de imagens de satélite [29].

Neste artigo, propomos uma metodologia de ex-
tração de corpos de água utilizando a framework es-
tado-de-arte Detectron2 baseada em Pythorch. Esta 
plataforma de visão computacional permite desenvolver 
métodos de segmentação de instancias, semântica, pa-
nótica, Densepose, Cascade R-CNN, caixas delimitado-
ras rotacionadas, PointRend, DeepLab, ViTDet, MViTv2, 
entre outros [30]. Tem sido amplamente utilizada na 
deteção de fogos florestais [31], deteção e classificação 
de danos em estradas [32], cuidados de saúde [33,34], 
astronomia [35], agricultura [36], entre outros campos da 
investigação.

O principal avanço deste artigo reside na sua capa-
cidade de detetar e delimitar com alta precisão corpos 
de água superficiais a partir de imagens capturadas por 
satélites de alta resolução. As imagens processadas pelo 
modelo podem conter um ou múltiplos corpos de água 
com diferentes dimensões e tonalidade, demonstrando 
assim sua eficácia na identificação de espelhos de água.

Foi desenvolvido um método automatizado de de-
teção e delimitação de corpos de água superficiais cap-
turados através de satélites de alta resolução.

Para treinar o modelo proposto, recolheu-se um vas-
to conjunto de dados personalizados contendo vários 
cenários, florestais, montanhosos, agrícola, urbana, 
baixo índice de vegetação. Utilizou-se a ferramenta de 
anotação de imagem VGG Image Annotator (VIA), para 
delimitar os corpos de água utilizando polígonos em 
vez de retângulos. Foram comparados os resultados da 
deteção de corpos de água automatizada com o levanta-
mento manual a ponto realizado no ano de 2017.

O restante estudo encontra-se estruturado do seguin-
te modo. Na Secção 2 é apresentada a área de estudo e 
descrito em detalhe o modelo de deteção e segmentação 
de corpos de água proposto. Discutiram-se os resultados 
experimentais obtidos a partir da análise quantitativa e 
qualitativa, bem como do conjunto de dados na Secção 3. 
O artigo conclui com um resumo dos resultados obtidos e 
propostas de trabalho futuras na Secção 4.

2. MATERIAIS E MÉTODOS

Os modelos de segmentação de instâncias têm como 
objetivo atribuir rótulos a cada pixel dentro de uma 
Região da imagem por meio de uma estrutura codifica-
dor-descodificador [37]. Essa tarefa é particularmente 
desafiadora, pois exige não apenas a segmentação de 
objetos, mas também a habilidade de diferenciar entre 
instâncias distintas pertencentes à mesma classe. Nesta 
seção, apresentaremos uma descrição detalhada dos ma-
teriais e métodos adotados na criação de uma metodolo-
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gia para detetar e segmentar corpos de água superficiais 
em imagens de alta resolução.

2.1 Descrição do Fluxo de Trabalho
A implementação desta metodologia, cujo core as-

senta na Framework Detectron2, requereu a subdivisão 
do procedimento em 10 componentes, detalhadamente 
descritas nas subseções seguintes. Uma representação vi-
sual dos diferentes subprocessos e dos dados de entrada 
e saída no formato raster e vetorial destinados à deteção 
e segmentação de corpos de água pode ser observada na 
(Figura-2). 

Uma amostra aleatória de imagens das duas Regiões 
Hidrográficas (RH) foi cuidadosamente examinada. Du-
rante essa análise, todos os corpos de água superficiais 

identificados nessas imagens foram segmentados e 
anotados manualmente. Esse conjunto de imagens, jun-
tamente com os polígonos e anotações no padrão COCO, 
desempenharam um papel fundamental como dados de 
entrada para o treino dos modelos de computação visual. 
Os modelos finais aplicaram-se às duas RH para segmen-
tação de polígonos que delimitam os corpos de água. As 
coordenadas dos pixels associados aos polígonos foram 
convertidas nos sistemas de coordenadas geográfico. A 
shapefile intermédia contendo todas os polígonos gera-
dos foi avaliada no sentido de eliminação de polígonos 
aberrantes e falsos positivos correspondentes a estruturas 
com tonalidade de cor e formato próximas dos corpos de 
água. Finalmente obteve-se a shapefile final com todos os 
corpos de água encontrados nas duas RH.

Figura 2. Diagrama de fluxo passo-a-passo da metodologia implementada. Aquisição de imagens, anotação manual de corpos de água, treino do modelo 

Mask R-CNN, deteção e segmentação automáticas de corpos de água sobre imagens, conversão das coordenadas dos pixels no Datum WGS84 (EPSG:4326), 

obtenção de shapefile final com a combinação dos corpos de água na RH6 e RH7. Apresentam-se ainda os dados de entrada e saída ao longo do procedimento. 

Deteção e delimitação de corpos de água em imagens de satélite de alta resolução com aprendizagem profunda: um estudo preliminar com oDetectron2
Detection and delineation of water bodies in high-resolution satellite images with deep learning. A preliminary study with Detectron2
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2.2 Local de estudo
O estudo realizado centra-se 

nas duas Regiões Hidrográficas do 
Alentejo, RH6 e RH7. A RH6 - Sado 
e Mira com uma área total de 12 
149 km2, integra as bacias hidro-
gráficas dos rios Sado e Mira e as 
bacias hidrográficas das ribeiras 
de costa. A RH7 - Guadiana, é uma 
região hidrográfica internacional 
com uma área total em Portugal 
de 11 611 km2, integra a bacia 
hidrográfica do rio Guadiana e as 
bacias hidrográficas das ribeiras 
de costa. As áreas de estudo e os 
detalhes associados são apresen-
tados na (Figura-3).

O clima nas duas Regiões Hi-
drográficas é tipicamente medi-
terrânico, bioclima mediterrâneo 
pluvisazonal oceânico, sub-árido 
seco, e mesotérmico [38,39], com 
dias quentes e secos no verão, 
temperaturas que podem ir até 
aos 45ºC. No inverno os dias são 
frios e chuvosos com tempera-
turas mínimas que podem ir até 
aos -4ºC [40,41]. A precipitação 
anual nas duas regiões apresenta 
variações entre os 266 e os 610 
mm na última década [42]. A alti-
tude varia entre os 0 m ao nível do 
oceano e os 1027 m na Serra de 
São Mamede. Estas dua regiões 
são altamente vulneráveis às alte-
rações climáticas no futuro, como 
evidenciado pela previsão de 
expansão da área de clima árido 
[43]. 

2.3 Preparação dos dados 
de base e armazenamento de 
informação 

A resolução espacial mede a 
riqueza de características con-
tidas em imagens de deteção 
remota, o que é fundamental 
para distinguir corpos de água do 
resto dos objetos. As resoluções 
baixas geralmente resultam em 
menor precisão de segmentação 
e contornos mais grosseiros. Além 

Figura 4. Abordagem utilizada para a aquisição de imagens em múltiplas seções. Uma vez que foram definidos 

blocos retangulares, na zona de fronteira adjacente às duas RH verificou-se a sobreposição das duas camadas.

Samuel Fernandes, Alice Fialho, Isabel Patriarca

Figura 3. Delimitação das Regiões Hidrográficas da ARH do Alentejo, RH6 - Sado e Mira e RH7 – Guadiana, como 

indicado no mapa maior, a) mapa geral de Portugal com a delimitação das 8 Regiões Hidrográficas, b) mapa 

de pormenor com a identificação da Região Hidrográfica 6 e 7.
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disso, modelos de aprendizagem profunda treinados em 
imagens de baixa resolução são desafiadores de aplicar 
a imagens com resoluções mais elevadas. O método 
proposto faz uso dos mapas de satélite de alta resolução 
disponíveis na plataforma Google Maps. As imagens fo-
ram recolhidas em blocos retangulares que cobrem as 
duas Regiões Hidrográficas, na (Figura-4) é ilustrada a 
metodologia de aquisição da informação. Tendo sido a 

RH6 e RH7 repartidas em 7 e 9 blocos respetivamente. Por 
sua vez cada um dos blocos foi subdivido em pequenas 
quadrículas com 1.8 km de comprimento e 0.8 km de lar-
gura, com o zoom ao nível 17. As imagens recolhidas têm 
uma dimensão espacial de 1942 x 860 pixels. A obtenção 
destes dados foi realizada com recurso ao módulo satelli-
te imagery downloader (SDI), o qual permite descarregar 
imagens retangulares da região pretendida, tendo como 

Figura 5. Amostra do conjunto de imagens utilizadas para treino do modelo. Foi utilizado um conjunto de 200 imagens na RH6 e um conjunto de 100 imagens 

na RH7. As imagens utilizadas poderiam conter um ou mais corpos de água com diferentes tonalidades, dimensões, estruturas físicas diversas e uma variedade 

de usos do solo na envolvente.

Deteção e delimitação de corpos de água em imagens de satélite de alta resolução com aprendizagem profunda: um estudo preliminar com oDetectron2
Detection and delineation of water bodies in high-resolution satellite images with deep learning. A preliminary study with Detectron2
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variáveis de entrada as coordenadas geográficas e nível 
zoom, por sua vez a imagem é guardada na extensão PNG 
no formato de cores vermelho, verde e azul (RGB).

Como o módulo python SDI guarda as imagens sem 
a inclusão do sistema de coordenadas, os pontos de re-
ferência correspondentes ao vértice superior esquerdo e 
vértice inferior direito foram guardadas para serem utiliza-
das como pontos de referência no processo de conversão 
das coordenadas do pixel para o sistema de coordenadas 
WGS84. O processamento de dados foi realizado na ver-
são gratuita do Google Colab em conjunto com o Google 
Drive para armazenamento de informação recolhida.  Esta 
metodologia de armazenamento de imagens por bloco 
foi adotada ao invés de descartar cada imagem após o 
processamento, o que permitiu na ocorrência de falsos 
positivos e de polígonos aberrantes numa determinada 
área, maior rapidez na correção do modelo inicial.

2.4 Segmentação, anotação de corpos de água e treino
A segmentação de instâncias desempenha um papel 

fundamental no desenvolvimento de modelos de deteção 
de objetos avançados, como o Mask R-CNN. Para treinar e 
validar esses modelos, é essencial contar com conjuntos 
de dados robustos e representativos. No contexto deste 
estudo, os dados utilizados para treinar o modelo foram 
adquiridos a partir dos blocos retangulares em duas Re-
giões Hidrográficas (RH). Uma amostra dessas imagens 
pode ser vista na (Figura-5). É importante notar que as RH6 
e RH7 apresentam diferenças no que concerne à morfolo-
gia, culturas agrícolas e topografia do terreno. Portanto, 
optou-se por criar dois conjuntos de dados distintos para 

melhorar a precisão e exatidão na deteção e segmentação 
de corpos de água. Na RH6, foram selecionadas aleatoria-
mente 200 imagens para compor o conjunto de treino do 
modelo. Essa decisão foi tomada devido à observação ini-
cial de um alto número de falsos positivos, especialmente 
relacionados com as copas das árvores de grande porte 
e as sombras que elas projetam. Na RH7, escolheram-se 
aleatoriamente 100 imagens para o conjunto de treino, 
considerando as características específicas dessa região. 
Esta abordagem que passou por utilizar um maior núme-
ro de imagens na RH6 e comparativamente com a RH7 
permitiu ajustar o modelo de acordo com as particulari-
dades de cada região, melhorando assim capacidade de 
segmentação e deteção de corpos de água.

A segmentação e anotação manual dos corpos de 
água desempenha um papel crítico no processo de treino 
de modelos de visão computacional, como o Detectron2, 
para a deteção e segmentação precisa dessas caracterís-
ticas geográficas. Para realizar essa tarefa, foi utilizado o 
software VGG Image Annotator (VIA), uma ferramenta 
amplamente reconhecida e utilizada em tarefas de ano-
tação de dados visuais, incluindo deteção de objetos e 
segmentação de imagens (Figura-6). O processo de ano-
tação permitiu a introdução de imagens específicas da 
área de jurisdição da ARH Alentejo no modelo, um fator 
que contribuiu significativamente para melhorar o des-
empenho na deteção de corpos de água. 

Através do VIA, foi possível criar um conjunto de dados 
anotado com informações precisas sobre a localização dos 
corpos de água. O software gerou um arquivo JSON que 
continha as coordenadas dos polígonos que representam 

Figura 6. Anotação de corpos de água em imagens de satélite com recurso ao software VGG Image Annotator. Na figura encontram-se anotados dois corpos 

de água (polígono amarelo).
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os corpos de água, juntamente com as suas respetivas 
anotações. Esses dados foram formatados de acordo com 
o padrão COCO. É importante destacar que, para garan-

tir a consistência no treino do modelo, todas as imagens 
utilizadas devem ter as mesmas dimensões em termos de 
altura e largura. Isso é fundamental para que o modelo 

Figura 7. Amostra do conjunto de imagens analisadas pelo modelo com os respetivos polígonos e anotações.

Deteção e delimitação de corpos de água em imagens de satélite de alta resolução com aprendizagem profunda: um estudo preliminar com oDetectron2
Detection and delineation of water bodies in high-resolution satellite images with deep learning. A preliminary study with Detectron2



Pág. 18 REVISTA MAPPING  VOL.32   Nº214   2023  ISSN: 1131-9100

possa aprender com eficácia os padrões e características 
dos corpos de água nas imagens de treino. 

2.5 Arquitetura do Modelo
A Framework Detectron2 possui diferentes modelos 

de referência, que são combinações de diferentes back-
bones e cronogramas de treino. O backbone do modelo 
apresentado é a arquitetura ResNet-50, uma rede neural 
convolucional profundamente elaborada com 50 cama-
das (48 camadas convolucionais, uma camada MaxPool 
e uma camada de Médio pool). A escolha do ResNet-50 
como backbone é fundamental para a extração de ca-
racterísticas robustas a partir das imagens de entrada. 
Esta arquitetura destaca-se pela capacidade de capturar 
informações de diferentes níveis de abstração, o que é 
crucial para tarefas de deteção e segmentação de obje-
tos em imagens complexas. A arquitetura Mask R-CNN 
estende o Faster R-CNN ao incorporar a capacidade de 
segmentação por pixel, permitindo a previsão de másca-
ras binárias para objetos em uma imagem por meio do 
uso de uma rede totalmente convolucional (FCN). A FCN 
gera uma máscara m x m para cada região de interesse 
(ROI), preservando a correspondência pixel a pixel atra-
vés de convoluções. Isto permite uma extração precisa da 
estrutura espacial do objeto. A camada RoIAlign na Mask 
R-CNN ajuda a manter a precisão das características das 
pequenas ROIs, alinhando-as com a entrada, resultando 
num melhor desempenho na previsão de máscaras. A 
camada RoIAlign é crucial para uma previsão de más-
cara precisa e assegura uma correspondência espacial 
por pixel. Para abordar objetos em diferentes escalas, a 
arquitetura incorpora a Feature Pyramid Network (FPN). 
A FPN é responsável por criar uma pirâmide de carac-
terísticas a partir das saídas de diferentes camadas do 
backbone. Essa pirâmide permite que o modelo detete 
objetos em diferentes tamanhos. A etapa subsequente 
é a aplicação de uma Região de Proposta de Rede (Re-
gion Proposal Network - RPN). O RPN gera propostas de 
regiões candidatas que possam conter objetos. Essas 
propostas são uma etapa fundamental na seleção das 
Regiões de Interesse (RoIs) que serão posteriormente 
refinadas para deteção e segmentação. Uma das carac-
terísticas distintas deste modelo é o treino intensivo. O 
conjunto de dados foi treinado utilizado o padrão COCO 
numa taxa três vezes superior ao padrão. 

Utilizou-se o modelo de deteção e segmentação de 
imagem selecionado a partir do repositório de modelos 
Detectron2, “mask_rcnn_R_50_FPN_3x” e a configu-
ração dos parâmetros do treino consistiram no seguinte:

Imagens por Lote (Batch Size): Definimos um taman-
ho de lote de 2 imagens por iteração. Isso permite que o 
modelo generalize melhor e evite o ajuste excessivo(o-

verfitting), especialmente considerando as variações nas 
imagens de satélite.

Taxa de Aprendizagem Base (Learning Rate): Confi-
guramos a taxa de aprendizagem base em 0.00025. Essa 
taxa foi cuidadosamente ajustada para controlar a con-
vergência do modelo durante o treino. 

Iterações de Treino: O modelo foi treinado ao longo 
de 400 iterações.

Tamanho de Lote por Imagem (Image Batch Size): Foi 
utilizado um tamanho de imagem de 512, que permitiu 
acelerar o treino sem colocar em causa a qualidade da 
informação.

Número de Classes: O número de classes considera-
do foi de 1 (Corpos de Água).

Valor critico: Foi definindo 0.85 o limiar para o qual 
um objeto é identificado como corpo de água superfi-
cial.

2.6 Conversão de coordenadas DATUM WGS84
Na ausência de uma integração nativa da funcionali-

dade de processamento de imagens georreferenciadas 
no framwork Detectron2 e no módulo satellite imagery 
downloader, foram imperativos no desenvolvimento 
e implementação de uma metodologia robusta para a 
conversão das coordenadas dos polígonos produzidos 
pelo modelo de computação visual para o sistema de 
coordenadas DATUM WGS84. Este procedimento permi-
tiu garantir a exatidão espacial e a coerência geográfica 
da informação extraída. 

 A transformação de coordenadas é efetuada através 
de um modelo de regressão linear como descrito na 
equação 1: 

Y=βX+ε               Eq.1

onde Y denota as coordenadas transformadas no DA-
TUM WGS84, X denota as coordenadas originais geradas 
pelo modelo de visão computacional, β e ε são os parâ-
metros do modelo linear.

Para realizar essa transformação, é necessário o 
conhecimento prévio de dois pontos de referência geo-
rreferenciados, que correspondem ao vértice superior 
direito e ao vértice inferior esquerdo da imagem ou da 
área de interesse em questão. Esses pontos fornecem 
os dados necessários para estimar os coeficientes, β e ε 
na equação da regressão linear. Uma vez calculados os 
coeficientes, torna-se possível aplicar a transformação 
linear a todas as coordenadas dos polígonos gerados 
pelo modelo de visão computacional, alinhando-os com 
o DATUM WGS84.

Após a conversão das coordenadas, os polígonos 
resultantes passaram por um processo de validação. 
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Este passo garantiu a integridade e a precisão dos da-
dos geoespaciais, uma vez que nem todos os polígonos 
gerados pelo modelo de visão computacional eram ne-
cessariamente representativos de corpos de água reais. 

3. RESULTADOS

O modelo de computação visual desenvolvido revelou-se 
capaz de detetar e segmentar corpos de água superficiais 
nas duas RH. Uma amostra aleatória do conjunto de dados 
onde o modelo conseguiu identificar corretamente os cor-
pos de água e traçar os respetivos contornos de forma coe-
rente com a geografia real é apresentada na (Figura 7). Junta-
mente com a delimitação do polígono, o output do modelo 
inclui o nome da classe observada e o limiar de classificação 
do objeto. Os modelos desenvolvidos passaram por um 
processo de validação tendo por base a comparação com o 
levantamento manual de corpos de água no formato ponto 
realizado no ano de 2017, para as duas regiões. A validação 
permitiu-nos aferir o nível de performance que o modelo 
pode alcançar em condições do mundo real e confirmar a 
sua eficácia na tarefa específica para a qual foi desenvolvido.  
As métricas utilizadas para a aferição dos modelos, incluíram 
a determinação dos polígonos positivos que efetivamente 
representam corpos de água, falsos positivos, polígonos que 
erroneamente indicam a presença dos objetos de interesse, 
falsos negativos e ausência de polígono quando na verdade 
existe um corpo de água. Foi ainda calculada a precisão, a 
taxa de verdadeiros positivos, o recall, parâmetro que mede 
a capacidade de o modelo identificar corretamente todos os 
exemplos positivos em um conjunto de dados e o f1-score 
uma única medida do desempenho de um modelo de clas-
sificação, levando em consideração tanto a precisão quanto 
a sensibilidade. 

A precisão do modelo em determinar corpos de água 
foi determinada segundo a Equação-2:

		  Eq.2

onde P denota a precisão, TP os polígonos positivos, 
FP falsos positivos.

A taxa de verdadeiros positivos também conhecida 
como a sensibilidade do modelo foi calculada através da 
Equação-3:

	 		  Eq.3

O coeficiente f1-score foi determinado segundo a 
Equação-4:

	 Eq.4

onde PPV denota o valor preditivo positivo

O parâmetro recall foi calculado segundo a Equação-5:

	 		  Eq.5

onde FN denota o número de polígonos falsos posi-
tivos.

Após a análise dos resultados obtidos (Tabela-1), 
verificamos que o número de polígonos positivos repre-
sentativos de corpos de água foi mais elevado na RH7 
em comparação com RH6, o que é expectável conside-
rando o levantamento realizado no ano de 2017. 

Como a RH6 apresenta um conjunto de característi-
cas orográficas e culturas agrícolas próprias, a deteção 
de corpos de águas nesta região foi mais desafiadora. 
Observou-se num estágio preliminar que a utilização do 
modelo calibrado com informação da RH7 na RH6 apre-
sentava resultados pobres e ainda que se tenha incre-
mentado o número de dados de entrada com imagens 
da Região, verificou-se que as métricas como a precisão 
e o f1-score foram inferiores às métricas obtidas para a 
RH7. Uma das causas que levou ao aumento de falsos 
positivos foi a classificação de copas de árvores cuja 
tonalidade se aproximou da água. As sombras das ár-
vores pela sua tonalidade e forma foram algumas vezes 
classificadas como corpos de água. Verificou-se também 
nas zonas urbanas uma tendência para a classificação de 
campos desportivos ou zonas de recreio como corpos de 
água. Segundo a análise efetuada verificou-se que o mo-
delo apresentou uma maior precisão na RH7, 0.06 pon-
tos superior à RH6 e o recall foi exatamente o mesmo nas 
duas RH. Consequentemente verificou-se uma melhoria 
qualitativa nos resultados da RH7 comparativamente à 
RH6. Numa perspetiva global, o modelo desenvolvido 
permitiu identificar e delimitar 9236 corpos de água em 
contraste com os 13902 identificados em 2017, obteve 
uma precisão de 0.71, uma taxa de verdadeiros positivos 
de 0.67, o recall de 0.60 e o f1-score de 0.68. Estima-se 
ainda que devido à dinâmica do território existam atual-
mente mais 1450 corpos de água presentes nas duas RH 
quando comparado com o ano de referência.

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑃𝑃  

Eq.3 

 

𝐹𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 

Eq.4 

 

𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 
Eq.5 
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A camada resultante da metodologia desenvolvida e 
que contém todos os polígonos representativos de corpos 

de água pode ser observada na (Figura-8). 
Através desta abordagem foi possível não 
apenas a deteção dos corpos de água, mas 
também a delimitação das suas extensões, 
oferecendo um mapeamento altamente 
informativo e visualmente esclarecedor. 
Ainda que a figura apresentada seja está-
tica numa grande escala, a camada geos-
pacial no formato shapefile, permite uma 
visualização clara dos açudes, pequenas 
albufeiras, charcos, lagos, lagoas e represas, 
ajudando na tomada de decisão relaciona-
das com o uso sustentável da água, pro-
teção de ecossistemas aquáticos, monitori-

zação das alterações climáticas, gestão de recursos hídricos 
para a agricultura e ainda na defesa contra incêndios.

Tabela 1. Resultados do modelo de computação visual Mask R-CNN após implementação na RH6 e 

RH7 e a performance global conjugando as duas RH. Os corpos de água de 2017 dizem respeito ao 

levantamento a ponto efetuado nesse ano e que serviu de referência ao nosso estudo.

Figura 8. Mapa final com a representação de todos os corpos de água (polígono azul) detetados e segmentados na RH6 e RH7.
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Observa-se uma maior densidade de corpos de água 
sobretudo no Norte e Centro-Sul da RH7 e a menor densi-
dade de corpos de água ocorre na zona Centro-Norte da 
RH6 e Sul da RH7. O menor corpo de água identificado, 
com uma área de 121 m2 foi detetado na RH7 é um exem-
plo da capacidade do modelo Mask R-CNN implementado 
por meio da Framework Detectron2. Essa precisão notável 
é essencial para identificar corpos de água em todas as 
escalas, desde pequenos charcos até grandes represas. O 
impacto na gestão da água é significativo, pois cada corpo 
de água, independentemente do tamanho, desempenha 
um papel vital nos ecossistemas aquáticos e na segurança 
hídrica.

4. CONCLUSÕES

Neste trabalho foi desenvolvida uma nova metodologia 
para análise de imagens de alta resolução com o objetivo 
de extrair informações sobre corpos de água superficiais 
em grande escala. O levantamento foi realizado nas Regiões 
Hidrográficas da ARH do Alentejo, RH6 e RH7, e os resulta-
dos obtidos comparados com a informação de referência 
do ano de 2017, recolhidos pela metodologia clássica a 
ponto. A metodologia utiliza a Framework Detectron2 
para a implementação de um algoritmo de segmentação 
de instâncias que classifica os pixels em categorias, distin-
gue objetos individuais da mesma categoria e atribui uma 
identificação única a cada um deles. O algoritmo utilizou 
as vantagens das redes neurais convolucionais, usando a 
arquitetura ResNet-50 conjugada com a arquitetura Mask 
R-CNN para obter características em diferentes níveis. Os 
resultados demonstraram que o modelo conseguiu iden-
tificar e delimitar corretamente 9236 corpos de água dos 
13902 identificados no ano de referência, evidenciando 
uma taxa de acerto na ordem dos 67%. Tipicamente os mo-
delos computacionais utilizam dados de treino na ordem 
dos milhares de objetos, o que neste estudo preliminar não 
ocorreu, tendo sido utilizadas 300 imagens na combinação 
das duas RH. Pretende-se numa próxima abordagem utili-
zar os polígonos obtidos atualmente para treinar um mo-
delo com uma maior taxa de acerto, exatidão e precisão. 
Ainda que não se disponha de polígonos históricos que 
nos sirvam de referência para avaliar a precisão na definição 
dos polígonos, pode-se afirmar que na sua vasta maioria, 
os segmentos gerados encontram-se enquadrados com os 
corpos de água. Em virtude da versatilidade da Framework 
Detectro2, a metodologia aqui proposta pode ser utilizada 
em outros contextos da deteção remota como a ecologia 
aquática, levantamento de estruturas urbanas, florestas, 
agricultura, caracterização de elementos urbanos, deteção 
de desastres naturais, segurança e defesa. 
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