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Resumo

Este estudo avaliou o desempenho da arquitetura U-Net na identificagdo de favelas
em ortoimagens de alta resolugdo, utilizando mascaras manuais como referéncia.
Foram comparados modelos treinados com e sem data augmentation. O modelo com
data augmentation apresentou melhor desempenho em IoU, F1-Score e Preciséo,
enquanto o modelo sem augmentation obteve maior Revocagéo, evidenciando o
trade-off entre sensibilidade e controle de falsos positivos. Apesar das dificuldades
em areas pequenas e de baixo contraste visual, os resultados confirmam o potencial
da U-Net para o mapeamento de assentamentos precarios.

Palavras-chave:
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Abstract

This study evaluated the performance of the U-Net architecture for identifying informal
settlements in high-resolution orthoimagery, using manually annotated masks as
reference. Models trained with and without data augmentation were compared. The
model with data augmentation achieved better performance in terms of loU,
F1-Score, and Precision, while the model without augmentation obtained higher
Recall, highlighting the trade-off between sensitivity and false-positive control.
Despite challenges related to small areas and low visual contrast, the results confirm
the potential of U-Net for mapping informal settlements.

Keywords: favela, orthoimage, deep learning, urban planning, geotechnologies

Resumen

Este estudio evalud el desempefio de la arquitectura U-Net en la identificacion de
asentamientos informales en ortoimagenes de alta resolucion, utilizando mascaras
anotadas manualmente como referencia. Se compararon modelos entrenados con y
sin data augmentation. EI modelo con aumento de datos presentd un mejor
desempefio en términos de loU, F1-Score y Precision, mientras que el modelo sin
augmentation obtuvo una mayor Revocacion, evidenciando el trade-off entre
sensibilidad y control de falsos positivos. A pesar de las dificultades asociadas a
areas pequefas y de bajo contraste visual, los resultados confirman el potencial de la
U-Net para el mapeo de asentamientos informales.

Palabras clave: favela, ortoimagen, deep learning, planificacién urbana, geotecnologias



1 Introducgao

O crescimento urbano acelerado e muitas vezes desordenado impde desafios
crescentes a gestdo das cidades, comprometendo o desenvolvimento sustentavel.
Segundo o Relatério Mundial das Cidades (ONU BRASIL, 2022), a populacao
urbana mundial deve passar de 56% em 2021 para 68% em 2050.

No Brasil, a urbanizacdo esteve historicamente associada a expansido de
assentamentos precarios, resultado da auséncia de politicas publicas eficazes e da
falta de acesso a moradia e infraestrutura adequadas. No Rio de Janeiro, o
processo de remocgao de corticos no final do século XIX levou familias a ocupar
morros e areas periféricas, originando as primeiras favelas (Ling, 2018; Marins,
1998).

Diante da escala global da urbanizacdo, a Agenda 2030 da ONU estabeleceu os 17
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), entre os quais o ODS 11 —
Cidades e Comunidades Sustentaveis visa “tornar as cidades inclusivas, seguras,
resilientes e sustentaveis”, prevendo a melhoria e urbanizacéo das favelas até 2030
(ONU BRASIL, 2023). Um dos principais desafios para atingir essa meta é a
identificagdo e o monitoramento continuo de assentamentos precarios, essenciais
para o planejamento urbano e a formulagao de politicas publicas.

Tradicionalmente, essas informagdes sao obtidas pelos censos demograficos,
realizados a cada dez anos, o que limita 0 acompanhamento de transformagdes no
periodo intercensitario. Nesse contexto, o uso de imagens de satélite e técnicas de
inteligéncia artificial surge como uma alternativa promissora, permitindo identificar,
mapear e monitorar favelas de forma mais agil e precisa.

O sensoriamento remoto tem sido amplamente empregado para a identificagdo e o
monitoramento de assentamentos informais, aproveitando imagens de satélite de
diferentes resolucbes espaciais e temporais em contextos urbanos diversos.
Estudos demonstram que caracteristicas espectrais, texturais, geométricas e
morfolégicas extraidas dessas imagens permitem distinguir areas formais e
informais, especialmente quando combinadas com técnicas de processamento
digital de imagens e aprendizado de maquina (Kemper et al., 2015; Alrasheedi et
al., 2021; Cinnamon; Noth, 2023).

Abordagens tradicionais, como a analise baseada em objetos e algoritmos de
aprendizado de maquina classico, apresentam bons resultados, porém demandam
extracdo e selecdo manual de caracteristicas e ajustes especificos para cada
contexto urbano (Ghaffarian; Emtehani, 2021; Oliveira et al., 2023). Nos ultimos
anos, métodos baseados em aprendizado profundo, especialmente redes neurais
convolucionais e modelos de segmentacao semantica, tém se consolidado como o
estado da arte na analise de imagens de satélite, demonstrando maior capacidade
de capturar a complexidade morfolégica e a heterogeneidade espacial
caracteristicas das favelas (Wurm et al., 2019; Maiya; Babu, 2018; Lu et al., 2021;
Abascal et al., 2022). Essas abordagens ampliam o potencial de mapeamento e
monitoramento continuo de assentamentos informais, fornecendo subsidios mais
precisos para o planejamento urbano e a formulacao de politicas publicas.

O presente trabalho busca contribuir para esse esforgo, aplicando modelos de
aprendizado profundo em imagens de satélite para a identificacdo e o
monitoramento da dindmica de favelas na cidade do Rio de Janeiro.

2 Materiais e Métodos

2.1 Identificagdo e Delimitagdo das Areas de Interesse

Foram utilizadas no estudo ortoimagens RGBI com resolugédo espacial de 15 cm
(Ground Sample Distance - GSD), adquiridas durante voo fotogramétrico realizado
em abril de 2024 pela camera aerofotogramétrica UltraCam Osprey 4.1. Os dados
foram cedidos pelo Instituto Municipal de Urbanismo Pereira Passos (IPP), érgao da
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Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro. As ortoimagens sdo compostas pelas
bandas espectrais do vermelho (Red), verde (Green), azul (Blue) e infravermelho
préximo (Near Infrared - NIR).

As imagens encontram-se no sistema de referéncia de coordenadas EPSG:31983,
que corresponde ao sistema geodésico SIRGAS 2000 associado a projecao
cartografica Universal Transversa de Mercator (UTM), fuso 23 Sul (meridiano
central 45°W). Este sistema de referéncia é adequado a area de estudo, uma vez
gque o municipio do Rio de Janeiro esta localizado proximo ao meridiano de
secancia do fuso, o que contribui para a minimizagdo das distorcoes lineares e
areais nas analises espaciais.

Para este estudo, foram utilizadas exclusivamente as bandas do espectro visivel
(RGB). Considerando o elevado custo computacional associado ao processamento
de imagens de grande extensdo territorial, foi elaborada uma grade espacial
composta por quadrados de 512 x 512 metros, delimitada pela area do municipio
do Rio de Janeiro.

Com o objetivo de reduzir a resolugédo espacial das imagens, originalmente de 15
cm, foi realizada a reamostragem dos pixels pelo método bilinear, resultando em
uma resolugao de 50 cm. Essa nova resolugao preserva uma adequada capacidade
de identificagdo dos componentes urbanos, ao mesmo tempo em que reduz
significativamente o custo computacional do processamento.

Os quadrados localizados em ilhas desabitadas foram descartados, enquanto
aqueles situados na fronteira municipal foram mantidos apenas quando pelo menos
um terco de sua area se encontrava dentro dos limites do municipio.

Ao final desse processo, a grade resultante passou de 5.002 para 4.647 quadrados.
Esses quadrados foram, entdo, utilizados para recortar a imagem do municipio do
Rio de Janeiro (com resolucdo espacial de 1 m), gerando multiplas imagens
menores e, portanto, mais viaveis para analise computacional.

A cidade do Rio de Janeiro, conforme definido em seu Plano Diretor de
Desenvolvimento Urbano Sustentavel (PDUS), é subdividida em diferentes
unidades territoriais destinadas ao planejamento e controle do desenvolvimento
urbano. Entre essas unidades estdo as Areas de Planejamento (APs), cinco areas
definidas a partir de critérios de compartimentagdo ambiental, caracteristicas
histéricas e padrdes de uso e ocupacgao do solo (Rio de Janeiro, 2025):

e Area de Planejamento 1 (AP1) — corresponde & regido central da cidade;
e Area de Planejamento 2 (AP2) — abrange a Zona Sul e Grande Tijuca;

e Area de Planejamento 3 (AP3) — compreende a Zona Norte, com excegao da
Grande Tijuca e da Regidao Administrativa VIl (Sao Cristovao);

e Area de Planejamento 4 (AP4) — corresponde & Regido Sudoeste, criada mais
recentemente;

e Area de Planejamento 5 (AP5) — engloba os bairros da Zona Oeste.

Com o objetivo de assegurar uma representatividade territorial abrangente,
optou-se por utilizar as Areas de Planejamento definidas oficialmente pela
Prefeitura. Essa decisao considera que as diferencgas fisicas e socioecondmicas da
populagdo exercem influéncia direta sobre a configuragdo e as caracteristicas do
espaco urbano.

Assim, cada quadrado da grade foi associado a uma Area de Planejamento (AP) do
municipio (Figura 1), conforme a divisdo oficial disponibilizada pela plataforma
DATA.RIO (2023). Nos casos em que um quadrado se sobrepunha a duas ou mais
APs, foram estabelecidos critérios especificos de atribuicao, assegurando a
consisténcia da classificagao territorial:

3/32



1. Quadrados contendo regides classificadas como favelas pelo IBGE ou pela
Prefeitura do Rio foram atribuidos a AP que englobasse essa area
classificada;

2. Quadrados sem areas de favela, ou contendo areas de favela em mais de
uma AP, foram designados a AP que apresentasse a maior extensao territorial
dentro do quadrado.

Figura 1: Grade de quadrados de 512 m? aplicada sobre a imagem da cidade do Rio
de Janeiro. A malha foi utilizada para segmentar a area urbana em recortes
menores e padronizados, facilitando o processamento das imagens de satélite.

Distribuida pelas Areas de Planejamento da Prefeitura do Rio de Janeiro.
Fonte: Elaboracéo propria

A identificacdo dos quadrados da grade que continham as areas de interesse foi
realizada com base em dados espaciais vetoriais em formato shapefile. Esses
dados correspondem a malha de setores censitarios do Censo 2022, disponibilizada
pelo IBGE, inicialmente classificados como Aglomerados Subnormais (AGSN),
denominagao posteriormente atualizada para Favelas e Comunidades Urbanas
(FCU).

A mudanga de nomenclatura reflete um processo de revisdo conceitual conduzido
pelo IBGE, em dialogo com movimentos sociais, a comunidade académica e outros
6rgaos governamentais. Essa atualizacdo busca adotar uma terminologia mais
adequada e respeitosa, substituindo a expressado “Aglomerados Subnormais”, que
vinha sendo considerada inadequada por reforgar estigmas sociais. No entanto, é
importante destacar que a alteracdao foi apenas terminoldgica, ndo havendo
mudancgas nos critérios técnicos utilizados para a identificacdo e 0 mapeamento
dessas areas (IBGE, 2024).

Complementarmente, foram incorporados dados do Instituto Municipal de
Urbanismo Pereira Passos (IPP). Esses dados, disponibilizados no portal DATA.RIO
(2019), delimitam as areas oficialmente reconhecidas como favelas.

Para o IBGE, a caracterizacdao de um aglomerado subnormal ocorre quando ha
ocupacao irregular da terra, associada a pelo menos uma das seguintes condi¢des
(IBGE, 2020):

e Precariedade de servigos publicos essenciais, como abastecimento de agua,
fornecimento de energia elétrica, coleta de lixo ou esgotamento sanitario;

e Padrédo urbanistico irregular, refletido na presenga de vias de circulagao
estreitas, alinhamento irregular, lotes de tamanhos e formas desiguais,
auséncia de calgadas ou construgdes nao regularizadas por 6rgaos publicos;

e Restricdo a ocupagao do solo, quando os domicilios se encontram em areas
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protegidas por legislagdo ambiental, faixas de dominio de rodovias ou
ferrovias, areas contaminadas, entre outras situagdes de uso inadequado do
solo urbano.

Além disso, apdés a identificacdo e delimitagdo das areas, o IBGE associa os
aglomerados subnormais as unidades operacionais do Censo Demografico,
denominadas setores censitarios. Cada setor deve compreender areas contiguas
com, no minimo, 51 domicilios, respeitando limites politico-administrativos e
garantindo a coeréncia territorial e operacional da coleta censitaria (IBGE, 2020).

Por sua vez, o IPP — érgéo vinculado a Prefeitura do Rio de Janeiro — utiliza o
termo favela com um enfoque socioespacial e administrativo, buscando reconhecer
e mapear territérios consolidados no tecido urbano. A definicdo adotada pelo IPP
leva em conta um conjunto mais amplo de caracteristicas, que incluem tanto
aspectos fisicos quanto sociais e cadastrais. Segundo o Instituto, uma area é
considerada favela quando apresenta (Rio de Janeiro, 2012):

1. Ocupacao irregular da terra;

2. Auséncia de titulos de propriedade formais (0 que nao implica ilegalidade da
ocupagao);

Tecido urbano disposto de forma irregular;

Lotes pequenos e indefinidos;

Vias estreitas;

Infraestrutura de saneamento precaria;

Equipamentos sociais inexistentes ou insuficientes;

Habitacgdes precarias e em desacordo com as normas urbanisticas;
9. Inexisténcia de normas urbanisticas especiais aplicaveis a area,;
10. Nao inser¢ao dos imdveis nos cadastros imobiliarios municipais;
11. Predominéncia de populagao de baixa renda.

© N OR®

Figura 2: Areas de favelas classificadas pelo IBGE e pelo Data.Rio. A sobreposigao
das duas bases permite visualizar areas de concordancia e divergéncia entre as
classificagbes, evidenciando trechos reconhecidos por ambas as fontes e regides

identificadas por apenas uma delas.
Fonte: Elaboragao prépria
A sobreposicédo dos poligonos das duas bases permitiu identificar discrepancias de
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classificacao, revelando areas reconhecidas como Favelas e Comunidades Urbanas
(FCU) pelo IBGE, mas nao registradas como favelas no DATA.RIO, e o inverso
também (Figura 2). A consolidacdo dessas bases possibilitou ampliar o conjunto de
areas pre-classificadas, de modo a extrair da grade de quadrados apenas os
recortes de imagem que apresentavam alguma identificacao prévia de favela em
pelo menos uma das fontes.

Como resultado, observou-se uma reducéo significativa no numero de imagens a
serem processadas. Ao final, foram identificados 1.512 quadrados potencialmente
associados a presencga de areas de favela (Figura 3).

Figura 3: Sobreposicao da grade de quadrados com as areas de favelas
classificadas pelo IBGE e pelo Data.Rio. A combinacao dessas camadas permite
identificar quais recortes da grade apresentam indicios de conter favelas dentro da

cena, com base nas classificagdes previamente realizadas pelos 6rgaos.
Fonte: Elaboragéo prépria

2.2 Amostra de Treinamento

2.2.1 Identificacao das areas de favelas

As imagens da grade espacial resultante da sobreposi¢éo das areas do IBGE e do
Data.Rio (Figura 3) foram consideradas como a populagao-alvo, da qual foi extraida
a amostra de treinamento. Foi selecionada uma amostra estratificada com
amostragem inversa, correspondente a 30% dos quadrados pertencentes as Areas
de Planejamento 1 a 4.

A Area de Planejamento 5 foi excluida nesta etapa devido ao elevado esforco
necessario para a criagdo das mascaras de referéncia. Em razao dessa limitagao
operacional, a AP5 nao foi incluida na amostra atual, sendo prevista sua
incorporacdo em estudos futuros.

Na amostragem estratificada, a populacéo (U) é dividida em estratos (H) — grupos
distintos e exaustivos, homogéneos em relagao a variavel de interesse. A selegao
ocorre de forma independente em cada estrato, e a amostra final resulta da uniao
das unidades selecionadas (Silva; Bianchini; Dias, 2023).

Neste estudo, os estratos correspondem as Areas de Planejamento, uma vez que
essa divisdo se baseia em critérios previamente mencionados que influenciam o
padrao urbanistico. A estratificagdo espacial tende a aumentar significativamente a
eficiéncia da amostragem, especialmente em regides com caracteristicas
heterogéneas (Dong et al., 2022).
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Para a selecdo dentro dos estratos, utilizou-se amostragem inversa simples, um
procedimento sequencial em que, em vez de selecionar diretamente um numero
fixo n de unidades, avaliam-se sucessivamente as unidades da populagao até que
n delas satisfacam a condigdo de interesse (Silva; Bianchini; Dias, 2023). No
presente estudo, isso correspondeu a avaliar m imagens até que n delas
contivessem areas de favelas e comunidades urbanas.

No total, foram avaliadas 358 imagens, correspondentes aos quadrados
selecionados nas APs 1 a 4. Destas, 286 imagens (30% das elegiveis)
compuseram a amostra final, enquanto 72 foram descartadas (Tabela 1).

Tabela 1: Quantidade de imagens da amostra nas Areas de Planejamento
AP (H) Populagao (U) Avaliadas (m) Descartadas (r) Amostra (n)

1 70 23 2 21

2 117 53 18 35
3 444 157 24 133
4 322 125 25 97

Fonte: Elaboragéo propria

A identificacdo das areas de favela foi realizada por meio da andlise da grade de
quadrados da amostra no Google Earth Pro. Nas regibes com cobertura do Street
View, procedeu-se a inspecao visual direta das edificagbes. Nas areas sem essa
cobertura, a avaliacao foi baseada no relevo do terreno e nas construgdes em 3D,
examinadas a partir de multiplos angulos e pontos de referéncia dentro das
imagens, 0 que garantiu uma identificagao visual consistente das areas de interesse
(Figura 4).
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Figura 4: Visualizagéo, no Google Earth Pro, da sobreposi¢cao da grade de
quadrados com as areas de favelas classificadas pelo IBGE e pelo Data.Rio. A
analise inclui a inspegao das vias internas por meio do Street View e, nos locais
onde essa ferramenta nao esta disponivel, a observagao do relevo e das
construcdes em 3D. A fixagdo de elementos de referéncia (circulo amarelo) auxilia

na localizacdo geoespacial de cada imagem durante o processo de analise visual.
Fonte: Elaboragao proépria

¥

N

Simultaneamente a identificagdo visual das favelas no Google Earth Pro, as
imagens da amostra foram segmentadas manualmente no aplicativo de desenho
Procreate, em um tablet, para a producdo das mascaras de referéncia utilizadas no
treinamento e teste do modelo. Nas mascaras, as areas de favelas foram
preenchidas com a cor branca, enquanto as demais areas urbanas receberam a cor
preta. Durante o processo, buscou-se contornar elementos que, embora localizados
dentro das favelas, ndo constituem habitacbes, como arvores, ruas e campos de
futebol, de modo a refinar o delineamento das areas de interesse (Figura 5).
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Figura 5: Imagem de satélite 7690, correspondente a parte do Complexo do Alemao
(Area de Planejamento 3). No canto inferior direito, observa-se o Colégio Estadual
Jornalista Tim Lopes e, um pouco acima, a Vila Olimpica Carlos Castilho. A figura

apresenta também a mascara de referéncia produzida no estudo: as areas em
branco correspondem as regides classificadas como favela apds o processo de
analise e segmentacdo manual da imagem, enquanto as areas em preto

representam as demais regides urbanas nao classificadas como favela.
Fonte: Elaboragéo propria

Ao todo, foi analisada uma area aproximada de 75 km?, cujas imagens foram
integralmente segmentadas de forma manual. Do total da area segmentada,
12,10% correspondem a variavel de interesse, isto é, as areas de favelas. Esse
percentual é superior ao das areas oficialmente demarcadas como favelas pelo
IBGE e pelo IPP quando considerada a totalidade da extensao territorial do
municipio do Rio de Janeiro, nas quais essas areas representam menos de 5%.

A amostra foi dividida em dois grupos distintos: treino e teste. Do total, 80% das
imagens (229) foram destinadas ao treinamento do modelo, enquanto 20% (57)
compuseram o conjunto de teste (Tabela 2). As imagens foram distribuidas entre as
quatro Areas de Planejamento (Figura 6).

Tabela 2: Quantidade de imagens de treino e teste

AP Treino Teste
1 17 4
2 28 7
3 106 27
4 78 19

Fonte: Elaboragéo propria
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Figura 6: Distribuicdo espacial dos conjuntos de treino e teste pelas Areas de
Planejamento 1 a 4, correspondentes aos estratos definidos no processo de

amostragem.
Fonte: Elaboragéo prépria

2.2.2 Critérios para selegao de areas de favelas

O descarte de parte das imagens durante o processo de amostragem inversa foi
realizado por meio de inspec¢éo visual individual, com o objetivo de garantir que
apenas aquelas que apresentassem pixels correspondentes a construcoes
caracteristicas de favelas fossem incluidas na amostra.

A exclusdo de imagens ocorreu pela auséncia de construgdes tipicas de favelas
dentro da cena analisada. Esse fato decorre de que as delimitacbes espaciais
utilizadas — tanto do IBGE quanto do Data.Rio — frequentemente apresentam
extensao territorial superior a area efetiva da favela. Dessa forma, no processo de
sobreposicdo dessas areas com a grade de quadrados utilizada para definir a
populagao, foram incluidas imagens que nao continham favelas (Figura 7).

@® Data.Rio 2019
@ IBGE 2022
@ Intesecao

Figura 7: A imagem 8436, localizada nas proximidades do Complexo do Turano, no
bairro do Rio Comprido, foi descartada. Embora a base do IBGE indique uma
pequena area de favela dentro do recorte, ndo ha construgdes com caracteristicas
compativeis nessa porgao da cena. Diferentemente, as imagens 8435 e 8508

apresentam edificagdes que justificam sua inclusao na analise.
Fonte: Elaboragéo propria
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Por se tratar de uma analise baseada em imagens, a identificagdo das areas de
favela fundamentou-se em um conjunto de critérios visuais (Figura 8):

1. Padrao irregular das construg¢des: disposi¢cao desordenada das edificagbes,
sem indicios de planejamento urbano.

2. Materiais construtivos precarios: uso de materiais improvisados ou de baixa
durabilidade.

3. Localizagdo em encostas: presencga de constru¢cdes em terrenos inclinados,
muitas vezes sujeitos a riscos de deslizamentos.

4. Proximidade de rodovias e ferrovias: ocupacbes em faixas restritas junto a
infraestruturas de transporte.

5. Proximidade de valdes: ocorréncia de edificagbes junto a esgoto a céu
aberto ou cursos d’agua canalizados de forma precaria.

6. Arruamentos estreitos: ruas de largura reduzida, geralmente incompativeis
com a circulagao de veiculos de emergéncia ou transporte publico.

Figura 8: Critérios visuais para identificacdo de favelas. As areas destacadas
apresentam: (1) padrao irregular de construgées sem planejamento urbano; (2)
materiais construtivos precarios; (3) ocupagido em encostas; (4) proximidade de

rodovias e ferrovias em faixas restritas; (5) edifica¢cdes junto a valdes e esgotos a
céu aberto; (6) arruamentos estreitos incompativeis com circulagéo de veiculos de
emergéncia
Fonte: Elaboragao prépria

2.3 Aumento de Imagens para Ampliagao do Conjunto de Treinamento

Com o objetivo de ampliar o conjunto de treinamento sem a necessidade de
produzir novas mascaras manualmente, foi utilizada a biblioteca Albumentations
(Buslaev, 2018), que permite aplicar transformacdes rapidas, eficientes e flexiveis
nas imagens, como espelhamentos, rotacoes e distorgdbes geométricas.

Foram aplicadas ao conjunto original (OR) de imagens (Figura 9) as seguintes
transformacoes:

e HorizontalFlip (HF) — espelhamento horizontal da imagem;
e VerticalFlip (VF) — espelhamento vertical da imagem;
e Transpose (TP) — transposi¢cdo da imagem, invertendo linhas e colunas.
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Méscara OR_09064_AP_3 Imagem VF_09064_AP_3 Méscara VF_09064_AP_3

Py

Mascara HF_09064 AP 3 Mascara TP_09064_AP 3

Figura 9: Imagem 09064, localizada no bairro de Cocota, na Ilha do Governador,
nas proximidades da Praia de Cocota (Area de Planejamento 3). A imagem original
foi submetida, por meio da biblioteca Albumentations, as transformagdes de
espelhamento horizontal, espelhamento vertical e transposicéo de linhas e colunas.
As mesmas transformagdes foram aplicadas a mascara de referéncia
correspondente, assegurando a consisténcia do par imagem—mascara apos o

aumento de dados.
Fonte: Elaboragao propria

A partir dessas transformacgdes, foram definidos dois conjuntos de dados para o
treinamento do modelo:

1. Modelo treinado sem data augmentation;
2. Modelo treinado com data augmentation.

No modelo treinado com data augmentation, apdés o aumento de imagens, o
numero de imagens de treinamento tornou-se quatro vezes superior ao do conjunto
original (sem data augmentation), enquanto o conjunto de teste permaneceu
inalterado.

2.4 Identificagdo Automatica das Areas de Favelas

A identificacdo automatica das areas de favelas nas imagens de satélite foi
realizada a partir do conjunto de imagens de treino, processado por meio de um
modelo baseado na arquitetura U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015). Esta
rede neural convolucional (CNN) é projetada especificamente para tarefas de
segmentacdo semantica, nas quais cada pixel da imagem é classificado em uma
categoria especifica.

A aplicagdo de redes neurais profundas, em particular a arquitetura U-Net, para o
mapeamento de assentamentos precarios a partir de imagens de satélite tem sido
explorada em estudos recentes, demonstrando resultados promissores.

Lu et al. (2021) propuseram o GASlum-Net, uma arquitetura inovadora que combina
os principios da U-Net e da ConvNeXt em uma estrutura de duas correntes para
integrar imagens RGB (do satélite Jilin-1, 5 m) e caracteristicas geoespaciais
derivadas do Sentinel-2. Seu modelo, treinado em 2.892 imagens de 64x64 pixels,
superou significativamente as baselines (U-Net, ConvNeXt-UNet e FuseNet),
alcangcando uma melhoria de até 10,97% no loU. O estudo destacou a eficacia do
modelo na detecgéo de favelas de médio e grande porte (5 a >25 ha) e analisou o
impacto de diferentes caracteristicas e ajustes da arquitetura no desempenho.

Complementarmente, Abascal et al. (2022) aplicaram a U-Net para mapear padrdes
de privagdo urbana em Nairdbi, utilizando imagens de altissima resolugao
(WorldView-3, 30 cm). O modelo alcangou uma acuracia de 0,92 e um loU de 0,73
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no conjunto de teste, validando sua eficacia para extragdo de feigbes urbanas. O
estudo também revelou limitagbes na distingcdo de edificagdes individuais em areas
de alta densidade, onde o tamanho do pixel superava 0s espagos entre
constru¢des. Para superar isso, os autores recorreram a uma analise morfologica
agregada, classificando areas em niveis de privagao (Alta, Média, Baixa) com uma
acuracia geral de 0,71. A pesquisa conclui que a extragdo semiautomatica de
feicOes é viavel e que a combinacao de deep learning com analise espacial fornece
insights valiosos para o planejamento urbano.

A principal caracteristica dessa arquitetura é sua estrutura simétrica em formato de
“U”, composta por duas partes complementares, o encoder e o decoder (Figura 10).

Encoder Decoder
4 64 128 64 64 1
1024
64 128 128 256 128 128
512x512m > »I 512x512
128 256 256 512 256 256
256x256 DD » 256x256

—p conv 3x3, ReLu

256 512 512 1024 512 512
128x128 i » > 128x128 = copy and crop

v
v

512

caved N 1024 N 1024
» >

64x64

Figura 10: llustragao da arquitetura U-Net aplicada a imagens de 1024 x 1024 pixels
com trés canais, apresentada em seu formato simétrico caracteristico, composto

pelos blocos de encoder (contragéo) e decoder (expansao).
Fonte: Elaboragao propria

As caixas azuis na Figura 10 representam os mapas de caracteristicas extraidos
das imagens, enquanto as caixas amarelas mostram as copias dessas
caracteristicas utilizadas posteriormente. As setas indicam as diferentes operacdes
realizadas ao longo da rede.

No lado esquerdo esta o encoder, ou caminho de contragdo, responsavel por extrair
caracteristicas da imagem de entrada. A medida que a imagem passa pelas
camadas convolucionais (seta vermelha) seguidas da aplicacdo da funcao de
ativacdo RelLU (Rectified Linear Unit), a rede identifica padroes em diferentes
niveis, aumentando o numero de canais. Em seguida, as camadas de max pooling
2x2 (seta verde) reduzem a resolugdo espacial, permitindo que a rede capture
informacdes mais gerais.

No lado direito esta o decoder, ou caminho de expansao, responsavel por recuperar
a resolucdo das caracteristicas e reconstruir o0 mapa de segmentagao. Esse
processo € realizado por meio de convolugdes transpostas (seta rosa), que
aumentam a resolugéo espacial, seguido da aplicagéo da fungéo de ativagdo RelLU
e de novas camadas convolucionais (seta vermelha), que refinam os detalhes
recuperados.

Entre os dois caminhos estdo as conexbes de salto (seta azul), que ligam
diretamente as camadas da contragao as camadas correspondentes da expansao.
Essas conexdes concatenam os mapas de caracteristicas dos dois lados,
permitindo combinar detalhes finos — preservados no encoder — com as
informacdes mais abstratas do decoder, gerando segmentacdes mais precisas.

Por fim, a camada de saida (seta laranja) € uma camada convolucional responsavel
por produzir a segmentagao final, com a mesma resolugao da imagem original.

Durante o treinamento do modelo, foi utilizada como fungédo de perda a Dice Loss,
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definida como 1 — Coeficiente de Dice (Figura 11). Essa escolha foi motivada pelo
desbalanceamento entre as classes, uma vez que as areas de favelas ocupam uma
proporcao significativamente menor da imagem em comparagao as demais classes
urbanas. A Dice Loss é especialmente adequada para tarefas de segmentagdo em
cenarios desbalanceados, pois penaliza de forma mais severa erros na predicao da
classe minoritaria e favorece a maximizagdo da sobreposi¢do entre as mascaras
preditas e de referéncia.

Mascara
verdadeira

Dice Loss = 1 - Coef. Dice

Intersecao
L Mascara
2 x Areadaintersecio < 2X predita

Area total Méscara
verdadeira

Coeficiente de Dice =

Mascara
predita

Figura 11: llustragéo do conceito do Coeficiente de Dice e Dice Loss, mostrando a
relacdo entre o dobro da area de intersegéo das regides da mascara verdadeira e

da mascara predita e a soma das areas de ambas as mascaras..
Fonte: Elaboragao propria

Para ambos os conjuntos de dados, o treinamento foi realizado com um nuamero
maximo de 400 épocas, utilizando early stopping com paciéncia de 50 épocas,
técnica que interrompe o treinamento quando ndo ha melhoria no desempenho em
validacao por um determinado numero de épocas, evitando sobreajuste. Em ambos
0s casos, adotou-se um batch size de 8 e uma taxa de aprendizado de 1 x 10™. No
Conjunto de Dados 2, o uso de data augmentation aumentou o numero efetivo de
amostras, permitindo manter essa configuragao e garantindo uma comparagao justa
entre os modelos.

A implementagdo do modelo, assim como todo o pipeline de treinamento e
avaliagdo, foi desenvolvida na linguagem Python, utilizando bibliotecas
especializadas em aprendizado profundo, com destaque para TensorFlow e Keras
na construgdo da arquitetura neural. O pré-processamento das imagens foi
realizado com OpenCV (cv2) e NumPy, enquanto a avaliagdo quantitativa
empregou métricas da biblioteca scikit-learn.

2.5 Métricas para Avaliagao do Desempenho dos Modelos

As métricas de avaliagdo utilizadas neste estudo foram o loU (Intersection over
Union), F1-Score (ou Estatistica F), Revocagao (Recall) e Precisao (Precision).
Ambas variam entre 0 e 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior
precisdo do modelo na tarefa de segmentacao.

O IoU, também conhecido como indice de Jaccard, mede o grau de sobreposicéo
entre a mascara predita e a mascara verdadeira, sendo calculado pela razdo entre
a area de intersecdo e a area de unido das duas mascaras (Lakshmanan; Goérner;
Gillard, 2021). Quanto maior o valor do /oU, mais precisa é a segmentagao, o que o
torna especialmente relevante em tarefas que demandam alta exatidao espacial
(Figura 12).
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Figura 12: llustragéo do conceito de loU (Intersection over Union), mostrando a area
de intersecao entre a mascara verdadeira e a mascara predita em relacéo a area de

unido entre ambas.
Fonte: Elaboragéo propria

Para uma compreensdo mais aprofundada das demais métricas, € fundamental
conhecer os conceitos associados a matriz de confusao (Figura 13): Verdadeiro
Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN)
(Provost; Fawcett, 2016).

Valor predito: | Valor predito:
Verdadeiro Verdadeiro

Valor real: Verdadeiro Falso

Verdadeiro Positivo (VP) | Negativo (FN)

Erro do Tipo Il

Valor real: Falso Verdadeiro
Falso Positivo (FP) | Negativo (VN)

Erro do Tipo |

Figura 13: Matriz de confus&o, que compara os valores preditos do modelo com os
valores reais, organizando os resultados em quatro categorias: Verdadeiros
Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN) representam acertos; Falsos Positivos

(FP) e Falsos Negativos (FN) representam os erros.
Fonte: Elaboragéo prépria

e Verdadeiro Positivo (VP): Caso em que o modelo prevé a classe positiva e
essa previsao corresponde a classe positiva real. Ou seja, o modelo identifica
corretamente a presenca da classe de interesse.

e Verdadeiro Negativo (VN): Situacdo na qual tanto a previsdo do modelo
quanto a realidade pertencem a classe negativa. Dessa forma, o modelo
reconhece adequadamente a auséncia da classe de interesse.

e Falso Positivo (FP): Ocorre quando o modelo prevé a classe positiva, mas a
classe real é negativa. Em outras palavras, o modelo sinaliza erroneamente a
presenca da classe de interesse.

e Falso Negativo (FN): Caso em que o modelo prevé a classe negativa, mas a
classe real é positiva. Isso significa que o modelo falha ao nao identificar a
presenga da classe de interesse.
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Precisdo e Revocacdo sdo métricas complementares amplamente utilizadas na
avaliagdo de modelos de classificacdo, especialmente em contextos de
desbalanceamento de classes (Figura 14). Enquanto a Precisdo esta associada a
confiabilidade das previsdes positivas realizadas pelo modelo, a Revocacao reflete
sua capacidade de identificar corretamente os casos positivos existentes (Provost;
Fawcett, 2016):

e Precisao: avalia a proporcdo de previsdes positivas que sdo efetivamente
corretas, sendo calculada pela razdo entre os verdadeiros positivos (VP) e a
soma dos verdadeiros positivos e dos falsos positivos (VP + FP).

e Revocagdo: mede a capacidade do modelo de identificar todos os casos
positivos reais, correspondendo a razao entre os verdadeiros positivos (VP) e
a soma dos verdadeiros positivos e dos falsos negativos (VP + FN).

Precisao

Revocacgao

@ Predigdo correta

Figura 14: llustragcao do conceito de Precisao e Revocagéao. A figura ilustra como
falsos positivos reduzem a Precisao e falsos negativos reduzem a Revocacgéo,

enfatizando que a énfase em uma métrica impacta a outra.
Fonte: Elaboracéo propria

O F1-Score, por sua vez, integra as métricas de Precisdo e Revocagdo em uma
Unica medida, permitindo avaliar simultaneamente a confiabilidade das previsdes
positivas e a capacidade do modelo de identificar corretamente todos os casos
positivos (Provost; Fawcett, 2016).

Essa métrica é calculada por meio da média harménica entre Precisdo e
Revocacgao, o que penaliza valores extremos e resulta em uma avaliacdo mais
equilibrada e representativa do desempenho do modelo, especialmente em
cenarios com desbalanceamento de classes.

_ Precisdo X Revocagdo
F1 =2Xx Precisdo + Revocagao (1)

3 Resultados

Apbs o treinamento dos modelos com e sem data augmentation, os menores
valores da fungcdo de perda foram atingidos na época 52 para o modelo sem
aumento de dados e na época 71 para o modelo com aumento de dados. Em
ambos o0s casos, nao houve melhoria nas 50 épocas subsequentes, o que acionou
o critério de early stopping.
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A andlise global dos resultados, considerando a média das quatro areas de
planejamento, indica que o modelo treinado com data augmentation apresenta
desempenho superior em trés das quatro métricas avaliadas. Obtendo maiores
valores médios de loU, Precisdo e F1-Score, evidenciando uma melhora na
qualidade geral da segmentagao e no equilibrio entre erros de falso positivo e falso
negativo.

Por outro lado, 0 modelo sem data augmentation apresentou maior valor médio de
Revocacéo, indicando maior capacidade de identificar corretamente as regides de
interesse, ainda que a custa de uma maior incidéncia de falsos positivos. Esse
comportamento refor¢ca a existéncia de um trade-off entre Precisdo e Revocacgao,
no qual o aumento de uma métrica tende a impactar negativamente a outra.

De forma geral, os resultados sugerem que a utilizacdo de data augmentation
contribui para tornar o modelo mais equilibrado e robusto, com ganhos consistentes
em métricas agregadas como /loU e F1-Score, que sao particularmente relevantes
para a avaliagao global do desempenho em tarefas de segmentacgao (Tabela 3).

Tabela 3. Desempenho médio das métricas de avaliagao da U-Net treinada sem e
com data augmentation. Os valores superiores entre os dois modelos por Area de
Planejamento e Geral estdo destacados em azul.

AP Modelo sem data augmentation Modelo com data augmentation
loU Prec Revoc F1 loU Prec Revoc F1

1 0,7037 0,5101 10,7850 0,5887 0,7053 0,5328 0,7031 0,5828

2 0,7491 0,6953 0,7962 0,7287 0,7576 0,7419 0,7659 0,7344

3 0,6334 0,5188 0,7785 0,5628 0,6847 0,6034 0,7548 0,6256

4 0,7283 0,5188 0,7785 0,6791 0,7441 0,6902 0,7282 0,6955

Geral 0,6842 0,5189 0,7751 0,6238 0,7149 0,6444 10,7437 0,6592

Fonte: Elaboragao propria

A anélise desagregada por Area de Planejamento (AP) evidencia que os efeitos do
data augmentation variam conforme o contexto espacial, embora se observe um
padrédo geral de melhora em métricas agregadas. Nas APs 2, 3 e 4, o modelo com
data augmentation apresentou desempenho superior ou equivalente ao modelo
sem aumento de dados nas métricas de loU, Precisdo e F7-Score, indicando
ganhos consistentes na qualidade da segmentac&o e no equilibrio entre erros de
classificacao.

Na AP 3, em particular, a vantagem do modelo com data augmentation é mais
pronunciada, com aumentos expressivos em loU, Precisdo e F71-Score, além de
uma Revocacao elevada. Resultados semelhantes, ainda que menos acentuados,
sdo observados nas APs 2 e 4, onde o modelo com data augmentation mantém
desempenho globalmente superior.

A AP 1 apresenta um comportamento distinto. Embora o modelo com data
augmentation obtenha /loU ligeiramente superior (0,7053 contra 0,7037) e maior
Precisdo (0,5328 contra 0,5101), o modelo sem augmentation apresenta
Revocacgao consideravelmente mais elevada (0,7850 contra 0,7031), resultando em
um F1-Score marginalmente superior. Esse resultado indica um trade-off mais
acentuado entre Precisdo e Revocagdo nessa area especifica, possivelmente
associado as caracteristicas particulares da regido e a limitada quantidade de
amostras disponiveis.
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Em sintese, a analise por AP confirma que o data augmentation tende a produzir
modelos mais equilibrados e com melhor desempenho global, especialmente em
termos de loU e F1-Score, ainda que seu impacto possa variar localmente em
funcéo da distribuicdo e da representatividade dos dados de treinamento.

O boxplot apresenta a distribuicdo das métricas para as 57 imagens do conjunto de
teste, estratificadas por Area de Planejamento, observam-se padrdes importantes
(Figura 15). O modelo treinado com data augmentation demonstra menor dispersdo
nos valores de loU e F1-Score, indicando uma performance mais consistente e
previsivel nessas métricas. Em contrapartida, o modelo sem data augmentation
apresenta valores medianos superiores na métrica de Revocacdo. Quanto a
Precisdo, o modelo com augmentation mostra uma distribuicdo levemente
deslocada para cima, com primeiro, terceiro quartis e mediana mais elevados,
sugerindo um desempenho superior.

® AP1 AP 2 AP3 @ AP4

loU Precisao
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Figura 15: Distribuicdo das métricas de avaliagao (loU, Precisdo, Revocacéao e
F1-Score) da U-Net treinada sem e com data augmentation, estratificada por Area
de Planejamento (AP). A analise revela que o modelo com aumento de dados
apresenta menor dispersao nas métricas de loU, Precisao e F1-Score, enquanto o

modelo sem augmentation quartis superiores em Revocagao.
Fonte: Elaboracéo propria

Para avaliar objetivamente se o0 ganho em desempenho observado era
estatisticamente significativo, foram conduzidos testes de hipéteses comparando os
valores de loU e F1-Score obtidos pelo modelo com data augmentation contra os
do modelo sem data augmentation. Como os dados das 57 imagens do conjunto de
teste representam medi¢gdes pareadas (cada imagem avaliada por ambos os
modelos), testes estatisticos adequados para amostras pareadas foram
selecionados.

Inicialmente, o teste de Shapiro—Wilk aplicado as diferencas individuais dos valores
de loU para cada imagem rejeitou a hipétese de normalidade (valor p = 0,0019),
violando assim um pressuposto fundamental do teste t pareado. Diante disso,
optou-se pelo teste de Wilcoxon para amostras pareadas, um meétodo né&o
paramétrico robusto a desvios da normalidade, que avalia se as diferengas entre os
pares apresentam um deslocamento sistematico em relacéo a zero.
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O teste foi configurado com hipétese alternativa (H:) unilateral de que os valores de
loU do modelo com data augmentation (M:) tendem a ser maiores do que os do
modelo sem data augmentation (M+), conforme definido abaixo:

e Ho: As distribuicbes dos valores de loU de M: e M. sao iguais. Ou seja, ndo ha
evidéncia de que os valores de loU de M: sejam sistematicamente maiores
que os de M.

e H:: Os valores de loU de M. sdo sistematicamente maiores que os de M..

Considerando um nivel de significaAncia (a) de 0,05, o valor p de 0,0006 permitiu
rejeitar a hipétese nula (Ho), fornecendo evidéncia estatistica de que os valores de
loU do modelo treinado com data augmentation sdo superiores. A mediana das
diferengas foi positiva (+0,0183), corroborando essa conclusao. Adicionalmente, em
71,9% das imagens (41 de 57), o modelo com data augmentation superou o modelo
sem augmentation, reforcando a consisténcia pratica da vantagem observada.

Para o F1-Score, procedimento semelhante foi adotado. O teste de Shapiro—Wilk
também rejeitou a normalidade das diferengas (valor p = 0,0002), justificando
novamente o uso do teste de Wilcoxon nao paramétrico. Aplicou-se o mesmo
esquema de hipoéteses:

e Ho: As distribuicdes dos valores de F1-Score de M: e M: s&o iguais.

e Hi: Os valores de F1-Score de M. sédo sistematicamente maiores que os de
M;.

O resultado, considerando também um nivel de significancia (a) de 0,05, com valor
p = 0,0060, a hipétese nula foi rejeitada. A superioridade do modelo com data
augmentation também se manifestou na diferenca das medianas do F7-Score
(+0,0122 pontos). O modelo M. superou M: em 66,67% das imagens (38 de 57),
apresentando desempenho inferior em apenas 33,33% dos casos (19 de 57).

Com o objetivo de visualizar e compreender o comportamento das predi¢des na
identificacdo de favelas em imagens de satélite, sdo apresentados a seguir
resultados visuais referentes a duas amostras de cada uma das quatro Areas de
Planejamento (AP): um exemplo de predigdo bem-sucedida e outro em que o
desempenho foi inferior. Cada imagem é acompanhada de suas respectivas
métricas de loU e F1-Score. Para facilitar a analise comparativa, as areas preditas
como favela foram sobrepostas as imagens originais com aplicacdo de
transparéncia, permitindo visualizar claramente as regides urbanas classificadas
pelo modelo U-Net e, ao mesmo tempo, preservar a forma original para
comparacao direta com as mascaras de referéncia.

Na imagem 08135, correspondente & Area de Planejamento 1, observa-se no canto
superior direito um trecho da favela Parque Horacio Cardoso Franco, localizada em
Benfica, na Rua Couto de Magalhdes (Figura 16). Ambos os modelos apresentaram
desempenho satisfatério na segmentagédo da area de interesse; contudo, o0 modelo
treinado com data augmentation obteve resultados superiores, refletidos em
maiores valores de loU e F1-Score. Observa-se que o modelo sem data
augmentation classificou erroneamente uma pequena regido no canto superior
direito da imagem, enquanto os erros do modelo com aumento de dados
mostraram-se mais localizados e restritos as proximidades da favela, indicando
uma segmentagdo mais precisa e espacialmente coerente.
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Mascara - 08135 AP 1

Predigdo UNET - Sem Augmentation Predigdo UNET - Com Augmentation
~loU = 0.7759 | F1 = 0.7380 loU =0.7895 | F1 = 0.7598

Figura 16: Comparacdo visual das predicdes para a imagem 08135 (Area de
Planejamento 1). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena inclui, no canto superior direito, um
segmento da favela Parque Horacio Cardoso Franco, em Benfica (Rua Couto de
Magalhées).

Fonte: Elaboragao proépria

A imagem 08430, correspondente a Area de Planejamento 1, contém, em sua
porcao inferior, uma pequena favela registrada exclusivamente na base de dados
do Instituto Pereira Passos, localizada na esquina da Rua José Eugénio com a Rua
Francisco Eugénio, no bairro de Sao Cristévao (Figura 17). Em funcao da reduzida
dimensdao da area de interesse, ambos o0s modelos apresentaram baixa
sobreposicdo com a regido de favela, ainda que com valores de /oU superiores a
0,5. O modelo sem data augmentation obteve desempenho superior tanto em /loU
quanto em F17-Score; entretanto, apresentou uma area significativamente maior
classificada erroneamente como favela quando comparado ao modelo treinado com
aumento de dados, evidenciando um frade-off entre sobreposi¢cao global e controle
de falsos positivos.
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Mascara - 08430 AP 1

4 . P R
Predigao UNET - Sem Augmentation Predigdo UNET - Com Augmentation
loU = 0.5789 | F1 = 0.3027 loU = 0.5644 | F1 = 0.2430

Figura 17: Comparacao visual das predicdes para a imagem 08430 (Area de
Planejamento 1). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigéo
do modelo com data augmentation. A cena contém, na porgao inferior, uma
pequena favela catalogada apenas pelo Instituto Pereira Passos, situada na

esquina da Rua José Eugénio com a Rua Francisco Eugénio, em Sao Cristévao.
Fonte: Elaboracéo propria

Na imagem 07848, referente a Area de Planejamento 2, observam-se trechos do
Parque Vila Isabel, separados na cena pelo Parque Recanto do Trovador e pela
Vila Olimpica Artur da Tavola, no bairro de Vila Isabel, nas proximidades da Rua
Visconde de Santa Isabel com a Rua Bardao do Bom Retiro (Figura 18). Ambos os
modelos apresentaram desempenho elevado, com valores de loU e F1-Score
superiores a 0,9. Ainda assim, o modelo treinado com data augmentation
demonstrou ligeira superioridade, ao delimitar com maior precis&o os contornos da
favela e discriminar adequadamente elementos internos que nao correspondem a
domicilios precarios. Nota-se que pequenos trechos na porgédo inferior das
predicbes de ambos os modelos foram classificados erroneamente como favela;
tais regides correspondem, na realidade, a areas de terrago em edificagbes
residenciais de pequeno porte.
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Figura 18: Comparacdo visual das predicdes para a imagem 07848 (Area de
Planejamento 2). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena exibe trechos do Parque Vila Isabel,
separados pelo Parque Recanto do Trovador e pela Vila Olimpica Artur da Tavola,
no bairro de Vila Isabel, proximo ao cruzamento das ruas Visconde de Santa Isabel

e Bardo do Bom Retiro.
Fonte: Elaboragao propria

Na imagem 08157, referente a Area de Planejamento 2, observa-se a favela
Vidigal, localizada no bairro de mesmo nome, proximo a Avenida Niemeyer (Figura
19). Nota-se que ambos os modelos classificaram erroneamente uma extensa area
como favela, a qual ndo corresponde a mascara de referéncia nem esta registrada
como tal nas bases do IPP ou do IBGE. Esta regido apresenta um padrao misto de
ocupacdo: embora contenha construgdes que claramente ndo se enquadram na
classificacdo de favela, outras possuem caracteristicas visuais ambiguas que
poderiam suscitar questionamentos. Adicionalmente, a morfologia acidentada do
terreno, com forte inclinagdo, contribui para uma certa irregularidade nas formas
dos lotes e das edificacdes, o que pode ter influenciado os erros de classificagéo.
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Figura 19: Comparacdo visual das predi¢des para a imagem 08157 (Area de
Planejamento 2). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena mostra a favela Vidigal, no bairro

homénimo, nas proximidades da Avenida Niemeyer.
Fonte: Elaboragéo propria

A imagem 07691 mostra a favela Nova Brasilia, localizada no Complexo do Aleméao
na Area de Planejamento 3, nas proximidades do cruzamento da Estrada de Itararé
com a Avenida Itadca (Figura 20). A predicdo gerada pelo modelo com data
augmentation apresentou desempenho superior, caracterizado por uma menor
ocorréncia de falsos positivos (areas nao favela erroneamente classificadas) em
comparagdo ao modelo sem aumento de dados. As areas incorretamente
segmentadas como favela por ambos os modelos correspondem, em sua maioria, a
condominios residenciais.
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Mascara - 07691 AP 3

Imagem - 07691_AP_3

Predigdo UNET - Sem Augmentation Predigdo UNET - Com Augmentation
loU = 0.9008 | F1 = 0.9242

Figura 20: Comparacdo visual das predi¢des para a imagem 07691 (Area de
Planejamento 3). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena exibe a favela Nova Brasilia, no
Complexo do Alemao, préxima ao encontro da Estrada de Itararé com a Avenida

Itadca.
Fonte: Elaboragao proépria

A imagem 07170, da Area de Planejamento 3, exibe a pequena favela Castelo de
Lucas, registrada apenas na base de dados do IPP e localizada no bairro Parada
de Lucas, no encontro da Rua Cordovil com a Rua Amadeu Amaral (Figura 21). Em
uma area reduzida como esta, ambos os modelos tiveram uma baixa sobreposi¢cao
com /oU inferior a 0,5. O modelo sem data augmentation ainda conseguiu um
sobreposicdo com a area de favela evidenciado pelo F1-Score de 0,0006, no
entanto classificou erroneamente como favela diversas areas, Ja o modelo com
data augmentation classificou erroneamente uma menor area como favela, mas
teve um F1-Score zero.
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loU = 0.4597 | F1 = 0.0006 loU = 0.4806 | F1 = 0.0000

Figura 21: Comparacao visual das predicdes para a imagem 07170 (Area de
Planejamento 3). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicao do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena mostra a pequena favela Castelo de
Lucas, registrada exclusivamente pelo IPP, situada no bairro Parada de Lucas, na

confluéncia das ruas Cordovil e Amadeu Amaral.
Fonte: Elaboragéo propria

A imagem 05804, da Area de Planejamento 4, mostra a favela Comunidade
Corumau, localizada no bairro da Taquara, defronte a Estrada Curumau (Figura 22).
Ambos os modelos alcangaram valores elevados de loU e F1-Score; entretanto, o
modelo treinado com data augmentation apresentou desempenho superior. Do
ponto de vista qualitativo, observa-se que esse modelo delimitou com maior
fidelidade os contornos da favela e gerou uma quantidade menor de falsos positivos
— isto é, areas nao pertencentes a favela classificadas incorretamente — quando
comparado ao modelo sem aumento de dados. As principais regides erroneamente
segmentadas correspondem a terragos de sobrados e de edificacbes residenciais
de pequeno porte, cujas caracteristicas espectrais e texturais podem se assemelhar
as de areas de favela em imagens de satélite, dificultando a distingado por ambos os
modelos.

25/32



Mascara - 05804 AP 4

i AT
Predigdo UNET - Sem Augmentation Predigdo UNET - Com Augmentation
loU = 0.8525 | F1 = 0.8491 loU = 0.8753 | F1 = 0.8746

Figura 22: Comparagdo visual das predicdes para a imagem 05804 (Area de
Planejamento 4). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigédo
do modelo com data augmentation. A cena exibe a favela Comunidade Corumau,

na Taquara, de frente para a Estrada Curumau.
Fonte: Elaboragéo propria

A imagem 05729, da Area de Planejamento 4, mostra um pequeno aglomerado
residencial classificado como favela apenas na base do IPP, situado defronte a
Estrada da Boiuna, no bairro da Taquara, no canto inferior esquerdo da cena
(Figura 23). Ambos os modelos conseguiram identificar parcialmente esse conjunto
de edificacbes, atribuindo-lhe corretamente a classe de favela. No entanto, também
foram observados falsos positivos em outras regiées que nao constam como favela
nem na mascara de referéncia nem nas bases oficiais. A area segmentada no canto
superior esquerdo da imagem, nas proximidades da Rua Pereira, apresenta
caracteristicas morfoloégicas e espectrais ambiguas, o que pode justificar a
divergéncia de classificagcdo e suscitar questionamentos quanto a sua real
categorizacdo. Por outro lado, as edificagcbes identificadas no canto inferior direito
apenas pelo modelo sem data augmentation correspondem, na realidade, a um
pequeno condominio situado na Estrada Curumau, proximo ao Tunel Senador
Nelson Carneiro, configurando um erro inequivoco de classificagdo.
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Predigdo UNET - Sem Augmentation Predigdo UNET - Com Augmentation
loU = 0.5514 | F1 = 0.2023 loU = 0.5814 | F1 = 0.2865

Figura 23: Comparacdo visual das predicdes para a imagem 05729 (Area de
Planejamento 4). Da esquerda para a direita: (a) imagem de satélite original; (b)
mascara de referéncia; (c) predicdo do modelo sem data augmentation; (d) predigdo
do modelo com data augmentation. A cena exibe, no canto inferior esquerdo, um
pequeno aglomerado residencial catalogado como favela apenas pelo IPP, defronte

a Estrada da Boiuna, na Taquara.
Fonte: Elaboragao proépria

4 Consideragoes Finais

Os resultados obtidos confirmam o desempenho promissor da arquitetura U-Net
para a identificacdo de favelas em imagens de satélite. De modo geral, 0 modelo
treinado com data augmentation apresentou desempenho superior nas métricas de
loU, F1-Score e Precisao, indicando maior qualidade na sobreposicdo das areas
segmentadas, melhor equilibrio entre erros de classificacao e maior controle sobre
a ocorréncia de falsos positivos. Em contrapartida, esse modelo registrou valores
ligeiramente inferiores de Revocagdo em comparagdo ao modelo treinado sem
aumento de dados, evidenciando um comportamento mais conservador na
identificagao das areas de interesse.

Esse resultado reflete o trade-off classico entre Precisdo e Revocagao, no qual o
data augmentation contribui para tornar o modelo mais seletivo, reduzindo
classificagcdes incorretas (falsos positivos), ainda que a custa da perda de algumas
deteccdes verdadeiras. Tal caracteristica pode ser interpretada como desejavel em
aplicagbes nas quais a reducao de falsos positivos & prioritaria, como em analises
urbanas e planejamento territorial. Ademais, as analises quantitativas e qualitativas
indicam que o uso de data augmentation favorece uma segmentagdo mais estavel e
espacialmente coerente, especialmente em areas com maior heterogeneidade
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morfologica, reforcando sua relevancia como estratégia para aumentar a
capacidade de generalizagcdo do modelo.

Apesar dos avangos observados, desafios relevantes ainda persistem. O modelo
treinado com data augmentation, embora apresente maior Precisdo, demonstra
uma tendéncia mais conservadora na identificacao de areas de favela, reduzindo a
ocorréncia de falsos positivos, mas, em alguns casos, deixando de detectar areas
legitimas, especialmente aquelas de pequena extensdo ou inseridas em contextos
visuais complexos. Por outro lado, o modelo treinado sem aumento de dados, ao
apresentar maior Revocagado, mostrou-se mais sensivel a deteccao dessas areas,
porém com maior propensdo a classificar erroneamente regides que nao
correspondem a esse tipo de ocupacéo.

Em ambos os casos, erros recorrentes estiveram associados a areas que
apresentam caracteristicas visuais semelhantes as de favelas, como terragos
residenciais, condominios de pequeno porte e zonas urbanas degradadas.
Ademais, a identificacao de favelas de pequena extensao, fragmentadas pela grade
de recorte ou inseridas em ambientes de baixo contraste visual, mostrou-se
particularmente desafiadora, evidenciando limitagdes na distincdo dessas areas em
funcdo da ambiguidade de suas caracteristicas espectrais e espaciais.

Para superar essas limitagdes e aprimorar o modelo, sugere-se as seguintes
direcbes para trabalhos futuros:

1 Incorporagdo de bandas espectrais adicionais, como Infravermelho Préximo
(NIR) e Infravermelho de Ondas Curtas (SWIR), que podem capturar
informacdes sobre vigor vegetativo, umidade e materiais construtivos, auxiliando
na distingao entre favelas e outras tipologias urbanas.

2 Refinamento do esquema de classes, com a subdivisdo da ampla categoria "nédo
favela" em classes semanticamente distintas. A criacdo de categorias especificas
para tipologias urbanas recorrentemente confundidas — como conjuntos
residenciais formais, edificagbes comerciais, galpdes industriais e coberturas de
terraco — permitiria ao modelo aprender representagdes mais discriminativas.
Essa maior granularidade na definicdo do objetivo de aprendizado tem potencial
para reduzir significativamente os falsos positivos, proporcionando uma
compreensao mais estratificada e contextual do tecido urbano.

3 Avaliacao de arquiteturas de rede neural mais avangadas, como HRNet,
transformers para visdo computacional (e.g., SegFormer, Mask2Former) e
métodos de Aprendizado Autossupervisionado (SSL), que podem melhorar a
capacidade de representacdo de caracteristicas espaciais e texturais,
especialmente em cenarios com dados anotados limitados.

4 Exploragao de estratégias de pos-processamento para refinamento de mascaras,
como técnicas de suavizagdo de bordas, fusdo de segmentagbes e métodos
baseados em geometria, visando corrigir incoeréncias espaciais e reduzir ruidos
nas predicdes.

5 Integracédo de dados contextuais e socioeconémicos em nivel de setor censitario,
que podem oferecer insights adicionais para a diferenciagdo de areas urbanas de
baixa renda com morfologias semelhantes.

6 Revisdo colaborativa do processo de anotagdo, envolvendo multiplos
especialistas na geragdo das mascaras de referéncia. Como a interpretagéo de
caracteristicas visuais que definem uma favela nem sempre é consensual, a
consolidagéo das anotagdes por meio de operagdes de unido ou intersec¢ao pode
produzir mascaras de referéncia mais consistentes e robustas. Essa abordagem
permite capturar tanto uma definigdo mais abrangente (unido) quanto uma mais
conservadora (intersecdo) do fendmeno, reduzindo vieses subjetivos individuais
e criando bases de treinamento que melhoram a capacidade de generalizagao do
modelo para diferentes contextos interpretativos.
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7 Ampliacdo e diversificagcdo das técnicas de data augmentation, utilizando
bibliotecas como Albumentations para introduzir transformacdes mais complexas
e estocasticas, aumentando a variabilidade do conjunto de treinamento e a
robustez do modelo a diferentes condicées de imagem.

A implementacao dessas propostas tem potencial para elevar significativamente a
acuracia, a confiabilidade e a aplicabilidade de modelos de segmentagao seméantica
no mapeamento de assentamentos precarios, contribuindo para politicas urbanas
mais assertivas e baseadas em evidéncias.
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Seu objetivo é divulgar a produgdo técnico-cientifica sobre temas relacionados a
cidade do Rio de Janeiro, bem como sua vinculagdo metropolitana e em contextos
regionais, nacionais e internacionais. Esta aberta a quaisquer pesquisadores (sejam
eles servidores municipais ou nao), abrangendo areas diversas - sempre que
atendam, parcial ou integralmente, o recorte espacial da cidade do Rio de Janeiro.

Os artigos também necessitam guardar coeréncia com os objetivos do Instituto, a
saber:

1. Promover e coordenar a intervengao publica sobre o espago urbano do
Municipio;

2. Prover e integrar as atividades do sistema de informagdes geograficas,
cartograficas, monograficas e dados estatisticos da Cidade;

3. Subsidiar a fixagcdo das diretrizes basicas ao desenvolvimento
socioecondémico do Municipio.

Especial énfase serd dada no tocante a articulagdo dos artigos a proposta de
desenvolvimento econémico da cidade. Desse modo, espera-se que os artigos
multidisciplinares submetidos a revista respondam as necessidades de
desenvolvimento urbano do Rio de Janeiro.
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