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“O importante ¢ ndo parar de questionar. A curiosidade
tem sua propria razdo de existéncia. N&o se pode deixar
de ficar admirado quando contempla os mistérios da
eternidade, da vida, da maravilhosa estrutura da
realidade. Basta que se busque compreender um pouco
desse mistério a cada dia. Nunca perca a curiosidade...
Nao pare de se maravilhar.”

Albert Einstein
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RESUMO

A importancia econdmica da pesca, as reservas de petréleo e gas existentes no subsolo
marinho e a utilizacdo das vias maritimas para 0 comercio, turismo e lazer fazem do territorio
maritimo brasileiro uma das principais fontes de recursos do pais. Portanto, é necessario
monitora-lo para protegé-lo. O sensoriamento remoto € indicado para a aquisi¢éo de dados de
monitoramento de recursos terrestres em areas extensas por ndo exigir o contato direto com a
regido investigada. Esta dissertacdo apresenta um método para deteccdo de embarcacdes em
imagens provenientes de sensores Opticos orbitais baseado em caracteristicas contextuais,
relacionadas a dados espectrais, de textura e de formato, como a compacidade e o diametro, e
caracteristicas de comparacao de formato de contorno dos alvos detectados na imagem a partir
da aplicacdo de filtros de deteccdo de bordas. Essas caracteristicas constituem descritores que
sdo submetidos a um processo de classificacdo por rede neural artificial. O método foi avaliado
pelas medidas de precisdo e abrangéncia combinadas pela medida-F. A média dos resultados
do método, aplicado a um estudo de caso em que foram utilizadas imagens RapidEye com
resolucdo espacial de 5 metros, foi de 94,94%. A média da abrangéncia para o0 método foi de
100%, i. e. todas as embarcacGes de médio a grande porte presentes nas imagens foram
detectadas. As falhas de precisdo ocorreram em virtude de falsos positivos provocados por
pequenas e médias ilhas. O método conseguiu detectar embarcagdes juntas e ou atracadas ao
cais.

Palavras-chave: Deteccdo de Embarcacdes, Sensores Multiespectrais Opticos, Imagens
Multiespectrais Opticas, Processamento de Imagens, Detecgdo de Bordas, Caracteristicas de
Contexto, Comparacdo de Formato de Contorno, Codigo de Cadeia, Funcao de Desvio, Redes
Neurais Artificiais.
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ABSTRACT

Due to the economic importance of fishing such as oil and gas reserves in marine subsoil
and the use of sea routes for trade, tourism and recreation, the Brazilian maritime territory is
one of the main resources of the country. Therefore, it is necessary to monitor and protect it.
Remote sensing is used to monitor and get data from earth resources over large areas because
it is not necessary any direct contact with the investigated region. This dissertation presents a
method to detect vessels in images from orbital optical receivers that uses contextual
characteristics, related to spectral, texture and shape, such as compactness and diameter, and
contour shape comparison characteristics of targets detected in image by applying edge
detection filters. These characteristics represent descriptors that are submitted to a neural
artificial network classification process. The method was evaluated by precision, recall and
F-measure and it was applied to RapidEye images with 5 meters spatial resolution. The average
method result was 94,94% and the average method recall was 100%. It means that all medium
to large sized vessels in images were detected. Precision failures were caused by false positives
related to small and medium islands. The method was able to detect vessels beside each other
or docked.

Keywords: Ship Detection, Multiespectral Optical sensors, Multiespectral Optical Image,
Image Processing, Edge Detection, Context Characteristics, Shape Comparison, Chain Code,
Turning Function, Artificial Neural Network.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo inicia com uma breve explanacao sobre a formacao e delimitacdo das areas
que constituem o territério maritimo brasileiro, bem como a legislacdo que o regulamenta. Em
seguida, apresenta a contextualizacdo, motivacdo, objetivo e a justificativa para o
desenvolvimento do estudo contido nesta dissertagdo. Finaliza com a mencdo e comparacgao
deste estudo com alguns dos principais trabalhos publicados sobre o tema e mostra como esta

dissertacdo esta organizada.
1.1 TERRITORIO MARITIMO BRASILEIRO

O Brasil é um pais que possui forte relacdo de dependéncia com o mar, pois 17 estados,
aproximadamente 63% das suas unidades federativas, sdo banhados pelo mar, que é uma fonte
de riqueza econémica e de biodiversidade.

O territério maritimo brasileiro estende-se por uma area de 3,6 milhdes de km?
(AMAZUL, 2017) e representa uma das principais fontes de recursos do nosso pais, devido ao
fato de abrigar uma grande diversidade de fauna e flora, da importancia econémica da pesca,
das reservas de petroleo e gas existentes no subsolo e da utilizacdo das suas vias para o
comeércio, turismo e lazer.

A navegacdo maritima, por sua vez, representa mais de 95% do comércio exterior do pais
(DEFENSEA, 2017), em funcdo do reduzido custo para o transporte de grandes cargas para
longas distancias. Além disso, apds as descobertas de petroleo no Pré-Sal, a producdo diaria de
petréleo nessa regido, que era de cerca de 41 mil barris por dia em 2010, aumentou para
um milhdo de barris por dia em 2016 e posicionou estrategicamente o Brasil em relacdo a
demanda mundial de energia (PETROBRAS, 2017).

Portanto, € imprescindivel a implementacdo de solu¢cBes que minimizem 0s riscos e as
vulnerabilidades relacionadas ao meio maritimo. Também € necessario atender aos
compromissos nacionais e internacionais relativos a seguranca do trafego aquaviario,
assisténcia, busca e salvamento de embarcacdes e de vida humana em perigo no mar, combate
a pesca ilegal e protecio contra os ataques de pirataria nas Aguas Jurisdicionais
Brasileiras (AJB).

Em 1982, a Organizagdo das NacGes Unidas (ONU) promoveu a assinatura de uma

convencédo com a finalidade de promover a paz e a seguranga, fortalecer relagdes de amizade e
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estabelecer uma ordem juridica para protecdo, preservacdo e uso pacifico dos mares e oceanos,
a Convencdo das Nacdes Unidas sobre o Direito no Mar (CNUDM), ratificada pelo Governo
Brasileiro em 1988 (BRASIL-1, 1995).

Portanto, o territorio maritimo brasileiro € uma area de soberania nacional formada pelas
Aguas Interiores, o Mar Territorial — MT, a Zona Contigua — ZC, a Zona Econdmica
Exclusiva — ZEE e a Plataforma Continental — PC (MARTINS, 2010). Esta soberania estende-
Se ao espacgo aéreo sobrejacente ao mar territorial, bem como ao leito e ao subsolo deste mar
(MORE, 2013).

O MT refere-se a faixa de mar, cuja largura ndo ultrapasse o limite de 12 milhas nauticas
(MN), contadas a partir das linhas de base do litoral. A area que se estende das 12 as 24 MN
seguintes, corresponde a ZC. Nela poderdo ser tomadas as medidas de fiscalizacdo necessarias
para o cumprimento das leis e regulamentos aduaneiros, fiscais, de imigracdo ou sanitarios. A
ZEE compreende a faixa maritima de 188 MN situada além do MT sobre a qual o Estado
costeiro exerce direito de soberania, para fins de exploragdo, aproveitamento, conservacao e
gestdo dos recursos naturais, vivos ou ndo vivos, das aguas sobrejacentes ao leito do mar, do
leito do mar e seu subsolo e outras atividades com vista a exploracao e ao aproveitamento para
fins econdmicos. Além disso, o Estado costeiro também exerce jurisdi¢do, no que se refere a
colocacdo e utilizacdo de ilhas artificiais, instalacdes e estruturas, investigacdo cientifica
marinha e protecao e preservacdo do meio marinho (AMAZUL, 2017).

Por altimo, a PC compreende o leito e o subsolo das areas maritimas que se estendem até
0 bordo exterior da margem continental, ou até uma distancia limite de 200 MN das linhas de
base, nos casos em que o bordo exterior da margem continental ndo atinja essa distancia. Caso
a margem continental ultrapasse as 200 MN, o Estado costeiro poderéa pleitear junto a ONU o
prolongamento da PC, até um limite de 350 MN, o gque necessita ser comprovado, mediante
levantamento técnico apropriado. Em setembro de 2004, o Brasil apresentou a ONU um pleito
de extenséo da PC em cerca de 960 mil km?, conforme mostra a FIG. 1.1 (AMAZUL, 2017).

A érea da ZEE brasileira somada aos 960 mil km? de extens&o reivindicados pelo Brasil
junto a ONU, perfazem o total aproximado de 4,5 milhdes de km?, cinquenta e dois por cento
da area continental. Devido a vastiddo e riqueza da ZEE, a Marinha do Brasil (MB) passou a
denominé-la Amazénia Azul, a fim de enfatizar a importancia estratégica dessa area
(AMAZUL, 2018).

Tendo em vista a extensdo do territorio maritimo e a significativa participacdo no comércio

maritimo mundial, o Brasil ¢ membro da Organizacdo Maritima Internacional (IMO) e possui
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uma Representacdo Permanente junto & Organizacdo Maritima Internacional (RPB-IMO). A
IMO foi criada pela necessidade de adogao de regulamentos internacionais, a serem cumpridos
por todas as nacGes envolvidas com o transporte maritimo, e “tem por missdo implementar
regulamentacdo adequada a garantia do transporte maritimo seguro, protegido e eficiente sobre
oceanos limpos” (CCA-IMO, 2017).

A IMO atualizou a Convencéo Internacional para a Salvaguarda da VVida Humana no Mar
(Convencdo SOLAS), tratado internacional que trata da seguranca maritima. Em seguida, foram
criados outros instrumentos, como convencgdes destinadas a evitar abalroamentos no mar,
padronizacdo da formacdo de maritimos, regulamentagdo do servico de busca e salvamento,
regulamentacdo do transporte de mercadorias perigosas, determinacdo das linhas de carga e
estabelecimento da medida de arqueacao bruta (AB) dos navios (CCA-IMO, 2017).
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FIG. 1.1: Territério Maritimo Brasileiro. Fonte: Camara (2018) modificada.
1.2 CONTEXTUALIZACAO

O Sensoriamento Remoto (SR) é muito utilizado na coleta automatica de dados para o

levantamento e a monitoracdo de recursos terrestres em escala global porque ndo exige o
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contato direto com a rea sob investigacdo (IBGE, 2001). As imagens provenientes de sensores
remotos vém sendo utilizadas em atividades diversas, como mapeamento e inventario florestal
(ESPIRITO-SANTO, 2003), mapeamento de vegetacio aquatica (GRACIANI, 2002), apoio a
estimativas de safras agricolas (ADAMI et al., 2005), mapeamento topografico (MACHADO
E SILVA etal., 2003), mapeamento do uso do solo (DEMARCHI et al., 2011), estudos urbanos
para a execucao de obras de engenharia rodoviaria (MELO, 2002), entre outras atividades.

Os dados obtidos por sensoriamento remoto devem passar por um processo de anélise e
classificacdo. Existem os métodos de classificagdo supervisionados que, a partir de um conjunto
de amostras das classes de interesse, identificam padrdes de respostas espectrais para separar
os pixels da imagem dentro das classes previamente informadas, enquanto os métodos néo-
supervisionados fazem um processamento inverso, agrupam pixels com padrdes de respostas
espectrais semelhantes, retornando as classes distintas encontradas.

O reconhecimento de padrdes € aplicado as mais variadas areas, como comeércio, financas,
medicina, educacdo, seguranca, telecomunicagdes, industria e esporte. Especificamente em
imagens de sensores remotos, o reconhecimento de padrées vem sendo empregado em estudos
na area de defesa e vigilancia de areas maritimas, como o sistema inteligente para detec¢édo de
6leo de SOUZA (2006), o estudo do sensoriamento remoto como ferramenta de entrada e
validacéo para modelagem de derramamento de 6leo de BASCHEK et al. (2011) e o estudo de

implementacdo de uma diretiva padrao de estratégia maritima europeia de YANG et al. (2015).
1.3 MOTIVACAO

Diversos 6rgdos, como a Marinha do Brasil (MB), Marinhas Estrangeiras, Agéncia
Nacional de Transportes Aquaviarios (ANTAQ), Secretaria Especial de Portos (SEP), praticos
e proprietarios de embarcacGes, interagem entre si, a fim de implementar mecanismos que
garantam o controle e a seguranca do trafego maritimo brasileiro.

Variados sdo 0s sistemas computacionais que ddo suporte as atividades de controle do
trafego maritimo, a mencionar: Sistema Naval de Comando e Controle (SISNC2), Sistema de
Informacdes sobre o Trafego Maritimo (SISTRAM), Programa Nacional de Rastreamento de
Embarcacgdes Pesqueiras (PREPS), Automatic Identification System (AIS), Virtual Regional
Maritime Traffic Centre (VRMTC), Maritime Safety and Security Information System
(MSSIS), Long Range Identification and Tracking (LRIT).
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Cada sistema é responsavel por obter dados dentro de sua esfera de atuacdo. Por exemplo,
0 PREPS possui dados apenas de embarcac6es pesqueiras e o AlS, conforme regulamentagéo
da Convencdo SOLAS (Safety Of Life At Sea) da IMO, é de adesdo obrigatdria para navios a
partir de 300 AB (Arqueacdo Bruta) ou que tenham finalidade de transporte de passageiros ou
que realizem viagens internacionais (AIS, 2017). Além disso, os dados gerados pelos sistemas
ndo sdo fusionados e, em alguns casos, encontram-se até defasados.

A Marinha do Brasil e o Ministério da Defesa perceberam a necessidade de criar um
Sistema de Gerenciamento da Amazonia Azul (SISGAAZ) que fornecesse informacoes
completas, precisas e atualizadas para o monitoramento da AJB e das regiGes de busca e
salvamento sob responsabilidade do Brasil. O SISGAAZ prevé a integracdo de todos os
sistemas relacionados a embarcagdes, monitoramento da area do Pré-Sal, controle das
atividades de pesquisa cientifica no mar, combate ao trafego de entorpecentes, monitoramento
e prevencao de poluicdo hidrica e interligacdo com dados de satélites e radares (DEFESA,
2018).
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FIG. 1.2: SISGAAZ. Fonte: DEFESA (2018)

A importancia do uso do sensoriamento remoto aplicado as atividades de defesa do Pais é
percebida pela MB j& que esta participa ativamente do Programa Estratégico de Sistemas
Espaciais (PESE), sob a coordenacdo da Forca Aérea Brasileira (FAB), em conjunto com o
Exército Brasileiro (EB) e o Ministério da Defesa — MD (LEMOS JUNIOR, 2014).

Embora o PESE tenha iniciado seu processo de implantacdo, previsto para estender-se até
2030, a Marinha ndo possui militares e servidores civis capacitados em numero suficiente para

usufruir dos beneficios possiveis de serem alcangados com as imagens advindas dos sensores
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remotos. Na esfera da MB, as imagens multiespectrais de sensores remotos séo utilizadas em
atividades cartograficas e de previsdo meteoroldgica. Tendo em vista a previsdo de
fornecimento de imagens multiespectrais Opticas por intermédio do PESE, esta dissertacdo
representa um estudo inicial para explorar o uso dessas imagens em tarefas de monitoramento

maritimo.
1.4 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € propor um método para detectar embarcacdes em imagens
Opticas multiespectrais de satélite utilizando caracteristicas de contexto, formato e textura e
dados de comparacdo de contorno. O reconhecimento de padrbes serd feito por rede neural
artificial (RNA) do tipo perceptron multicamadas (MLP).

1.4.1 DELIMITACAO DO ESCOPO

O método proposto aplica-se a imagens de sensores épticos multiespectrais orbitais.
Portanto, sua aplicagdo em imagens provenientes de outros tipos de sensores esta condicionada
a adaptacao dos processos de acordo com as caracteristicas e particularidades do tipo de sensor.

O método proposto ndo realiza corre¢bes geométricas ou radiométricas. Logo, as imagens
obtidas devem ter passado pelos devidos ajustes antes da utilizacdo do método.

O menor porte das embarcacgdes detectadas pelo método proposto é definido pela resolucéo
espacial da imagem, sendo que, além de considerar 0 comprimento da embarcacdo, deve-se

observar uma largura minima correspondente a pelo menos duas vezes o tamanho do pixel.
1.4.2 JUSTIFICATIVA

O sensoriamento remoto aplica-se como solugdo ao problema de monitoramento da AJB
devido ao fato de possibilitar a monitoragdo de recursos terrestres em escala global sem
necessidade de contato direto com a area de interesse. A escolha pelo uso de imagens oriundas
de satélites deve-se ao fato da previsdo de fornecimento de imagens multiespectrais Opticas por
intermédio do PESE, conforme mencionado na sec¢do 1.3, e pela maior facilidade de cobertura
de areas extensas em relacdo as imagens aerotransportadas.

A combinacéo de dados de contexto com os dados obtidos pela comparacgdo da forma por
meio de fungdo de desvio e com a utilizagdo de uma RNA do tipo MLP representam o

diferencial do método proposto em relacdo aos trabalhos relacionados. Os dados de contexto
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sdo aqueles relacionados as caracteristicas dos alvos de interesse e ao ambiente onde se
encontram e a RNA é utilizada para o reconhecimento de padroes e classificacdo dos segmentos
detectados na imagem.

A Rede Neural Artificial (RNA) foi escolhida por ser flexivel, robusta, capaz de aprender
por experiéncia, fazer associagOes entre padrdes de natureza distinta, extrair informagéo mesmo
de padrdes ruidosos (abstracdo) e realizar generalizaces a partir de exemplos anteriores,
destacando-se entre os demais métodos classificadores. Além disso, 0 MLP ¢ simples de ser

implementado e possibilita resolver problemas néo-lineares.
1.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Tomando-se por base a similaridade de objetivos, foram selecionados alguns artigos
recentes, relacionados ao tema desta dissertacdo, julgados mais relevantes e publicados nos
ultimos oito anos.

GAMBA (2010) testou técnicas de processamento de imagens, como contrastes, filtros
morfolégicos e transformadores por realce e composicdo de imagens de Radar de Abertura
Sintética (SAR) de baixa correlacdo. Testou classificadores ndo-supervisionados, como isodata
e k-médias, e supervisionados, como Distancia Mahalanobis, Maxima Verossimilhanca
(MaxVer) e Maquina de Vetor Suporte (SVM), em busca do melhor resultado para deteccao de
embarcagdes em imagens SAR, obtendo indice Kappa de 0,9 para o melhor classificador, o
SVM. Também analisou estatisticamente as tonalidades e os tamanhos dos alvos detectados
para conseguir diferenciar os navios militares e 0s mercantes, com margem de erro de
aproximadamente 16 metros. Obteve resultados mais confidveis quando as embarcacoes
estavam em alto-mar, por ndo sofrerem influéncia do cais.

ZHU et al. (2010) desenvolveu um método para deteccdo de navios baseado na extracéo
de caracteristicas de textura, e. g. média, variancia, momento, entropia, e de formato, e.g.
compacidade, convexidade, retangularidade, excentricidade e momento invariante. O método
introduziu um novo operador de textura: Local Multiple Patterns (LMP) e utilizou 0 SVM como
classificador. O método registrou melhor acurécia (razdo entre o nimero de navios detectados
corretamente e o nimero real de navios) de 96,4%. As perdas na deteccdo de alvos candidatos
ocorreram em casos de navios parcialmente cobertos por nuvem ou proximos a ilhas e situacdo
em que o nivel de cinza se assemelhava ao da vizinhanga. Logo, nuvens e espuma do mar

geraram falsos candidatos.
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QI et al. (2015) propuseram um meétodo nao-supervisionado de deteccdo de navios por
meio da extracdo de regides candidatas, que apresentem alguma saliéncia visualmente
percebida, aplicaram um filtro de homogeneizacao de areas similares e utilizaram um descritor
Histograma de Gradiente Orientado para navios (S-HOG), baseado em caracteristicas de
simetria. O método mostrou-se robusto em cenas com presenca de nuvens, ondas e cristas. Os
melhores resultados apresentados foram 93,4% de preciséo e 92,8% de abrangéncia para navios
grandes e 87,8% para navios pequenos.

LI et al. (2016) criaram um método para deteccdo de navios costeiros por meio da
classificacdo da proa do navio e determinagédo das bordas do corpo, que utiliza um detector de
bordas, transpde os pixels em uma janela circular para o dominio do sistema de coordenada
polar e aplica filtros de convolucéo para localizar proas pontudas e em forma de “V”. O método
utilizou 0 SVM como classificador e registrou 94,3% para precisao e 91,7% para abrangéncia.

ZOU et al. (2016) propuseram um novo método de deteccdo de navios que utiliza uma
Rede de Descompensacéo de Valor Singular (SVDNet), baseada em rede neural convolucional,
na fase de deteccdo dos navios candidatos e 0 SVM na fase de verificacdo. Atingiu resultado
superior a 98% para precisdo e abrangéncia. Embora o método seja bastante otimizado, ainda
exige recurso computacional diferenciado por apresentar alto consumo de memoria.

YANG et al. (2017) publicaram um método de deteccdo de navios em imagens de satélites
oOpticos baseado na segmentacdo de saliéncia e no descritor padrdo local binario (LBP
descriptor). Em seu processo, emprega caracteristicas de formato, como area, razdo entre
comprimento e largura e compacidade. Os melhores resultados obtidos sédo 92,6% de preciséo
e 98,6% de abrangéncia.

Em termos das resolucdes espaciais dos sensores utilizados, ZHU et al. (2010) utilizou
imagens com resolucdes de 5, 10 e 20m, GAMBA (2010) utilizou imagens com resolucdes de
3 m e os demais autores utilizaram imagens com resolu¢des de 2m ou resolugdes superiores. O
método desta dissertacdo foi aplicado a imagens de resolucdo de 5m.

No que diz respeito as técnicas utilizadas para a selecdo dos navios candidatos, GAMBA
(2010), ZHU et al. (2010), QI et al. (2015) e YANG et al. (2017) realizaram deteccdes de
bordas para a selecdo dos alvos candidatos, analisando-os posteriormente por suas
caracteristicas de textura e de formato, LI et al. (2016) utiliza um detector de bordas e aplica
filtros de convolugdo para localizar formatos de “V” e ZOU et al. (2016) utilizou seu

classificador proprio, o SVDNet para selecionar 0s navios candidatos.
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Para a deteccdo de navios candidatos nas imagens, 0 método proposto nesta dissertacéo

baseia-se na combinac&o de duas abordagens: o uso de caracteristicas contextuais de vizinhanga

e de formato (0 uso de dados contextuais foi sugerido por ZHU et al. (2010) e YANG et al.

(2017)), e a comparagdo de contorno dos navios candidatos com padrdes de contorno desejaveis

(pré-estabelecidos), por meio de funcdo de desvio, com o intuito de localizar proa e popa de

navios (a proposta de LI etal. (2016) baseia-se na busca de formato de proa de navio nas

imagens).

Quanto ao classificador utilizado na verificacdo dos navios candidatos, GAMBA (2010),
ZHU et al. (2010), LI et al. (2016) e ZOU et al. (2016) utilizaram 0 SVM e o0 método proposto
nesta dissertagdo utiliza uma rede neural artificial MLP, conforme aplicagdo do método no

estudo de caso apresentado no capitulo 4.

TAB. 1.1: Trabalhos relacionados

Resultados e

Pesquisa  Sensor Objetivo Técnica Utilizada Observacdes
GAMBA SAR Testar métodos de SVM e um método Indice Kappa 0,9 para a
(2010) processamento e préprio de medigédo classificagdo com SVM.
classificacédo de automatica de Erro ~ 16 metros para
imagem para detecgdo embarcacao. identificagdo. Resultados

de embarcagoes
e identificar navios

(militares e mercantes)

ZHUetal. Optico Deteccéo de navios. Extracdo de
(2010) caracteristicas de textura
e de formato e SVM.
Qletal. Optico  Detectar embarcagdes. Extracdo de saliéncia,
(2015) filtro de

homogeneizagéo e
descritor S-HOG.

mais confidveis para

embarcacBes em alto-mar.

Acurécia de 96,4%. Perdas
na deteccdo de navios
parcialmente cobertos por
nuvem, préximos a ilhas ou
atracados. Falsos
candidatos em nuvens e
agitacdo do mar.
Robustez em cenas com
presenca de nuvens, ondas
e cristas. Melhores
resultados: 93,4% de
preciséo e 92,8% de

abrangéncia.
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Resultados e

Pesquisa  Sensor Objetivo Técnica Utilizada Observacdes
Lletal. Optico Detectar navios Classificacdo da proa, Registrou 94,3% para
(2016) costeiros. determinacdo de bordas precisdo e 91,7% para

do corpo do navio e abrangéncia.
SVM

ZOUetal. Optico Detectar navios. Rede neural Precisdo e abrangéncia

(2016) convolucional e SVM superiores a 98%. Porém,
exige alto custo
computacional.

YANGet  Optico Deteccéo de navios. Segmentacéo de 92,6% de precisdo e 98,6%

al. (2017) saliéncia, caracteristicas de abrangéncia.

de formato, descritor
LBP e algoritmo
AdaBoost.
Método Optico  Detectar embarcacdes Deteccao de bordas, 92,19% de precisao, 100%
desta caracteristicas de abrangéncia e 94,94%

dissertagéo

contextuais, comparacéo

de formato de contorno

e rede neural artificial
MLP

para medida-F1.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 2, sdo fornecidos conceitos basicos e breves explanac@es sobre as técnicas e

funcdes utilizados nesta dissertacdo, a fim de fornecer ao leitor o entendimento necessario para

familiariza-lo aos tépicos abordados nos capitulos seguintes.

O capitulo 3 apresenta detalhadamente o método proposto nesta dissertacdo, abordando sua

estrutura e 0s processos utilizados.

No capitulo 4, o método é aplicado em um estudo de caso e sdo demonstrados 0S

correspondentes resultados e avaliacdes.

O capitulo 5 apresenta as conclus@es sobre 0 método e sugere possiveis trabalhos futuros.
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2. CONCEITOS BASICOS

Esta secdo destina-se a explicar as principais técnicas e funcdes empregadas na execucdo
do método apresentado. Inicia abordando conceitos sobre inteligéncia artificial e rede neural
artificial, segue demonstrando exemplos de filtros de média, mediana e de detec¢édo de bordas,
limiarizacdo, codigo de cadeia, perimetro, area e funcéo de desvio e finaliza apresentando o
método de avalia¢do pelas medidas de precisdo e abrangéncia e a distribuicdo t de Student.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

IA é uma area da ciéncia da computacdo que trata do desenvolvimento de sistemas capazes
de realizar atividades ligadas ao raciocinio, percepc¢do, deducéo logica, aprendizado, evolucéao
e adaptacdo (caracteristicas da inteligéncia humana). 1A ¢é “o estudo das computagdes que
tornam possivel perceber, raciocinar ¢ agir” (WINSTON, 1992).

O comportamento inteligente de um sistema resulta de decisbes multiplas e encadeadas,
onde as tomadas de decisOes sdo sequenciais, sincronizadas, inter-relacionadas e baseadas em
critérios de desempenho, duracéo e risco (REZENDE et al., 2005).

A 1A é uma area ampla que utiliza diversas técnicas, como Aprendizado de Maquina,
Computacdo Evolutiva, Logica Nebulosa (Fuzzy), Redes Neurais Artificiais, Sistemas de

Agentes Inteligentes, Sistemas Especialistas, Comité de Classificadores, entre outras.
2.1.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL

RNA é uma especialidade da IA baseada em modelos matematicos que simulam estruturas
neurais humanas, por meio da capacidade de aprendizado, generalizacdo e reconhecimento de
padroes (REZENDE et al., 2005).

O processamento da informacdo em uma RNA é feito por meio de estruturas neurais
artificiais, de maneira paralela e distribuida, sendo que cada elemento processador corresponde
a um neurénio artificial (REZENDE et al., 2005).

Os neurdnios bioldgicos sdo formados principalmente pelos dendritos, que sdo conjuntos
de terminais de entrada, pelo corpo central e pelos axénios, longos terminais de saida. A

comunicagéo entre neurdnios é feita atraves das sinapses. conforme representacéo da FIG. 2.1.
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FIG. 2.1: Neurdbnio bioldgico. Fonte: RUSSELL e NORVIG (2004) modificada

O esquema proposto por MCCULLOCH E PITTS (1943) representa um modelo
matematico para um neurdnio artificial que, suficientemente estimulado, permite a passagem
de sinal em uma rede de neurdnios, através dos estados “ligado” ou “desligado”. A FIG. 2.2
representa o funcionamento do modelo, onde os sinais de entrada x sdo multiplicados pelos
pesos w correspondentes e é aplicada uma funcdo de saida ¢(v) sobre a soma ponderada dos

sinais de entrada.

Bias

Activation
function
Input ) Y% s Output
signals > #0) Vi

Summing
junction

mO

Synaptic
weights

FIG. 2.2: Esquema de unidade do modelo de MCCULLOCH E PITTS (1943)

Se o resultado de ¢(Vv) for igual ou superior ao limiar de ativacdo, havera sinal na saida do
neurdnio, conforme funcéo da EQ. 2.1 de REZENDE et al. (2005).
_ 0,sev<0
o(V) = L sevs0 EQ. 2.1
onde ¢(v) € a funcéo de saida e & corresponde ao limiar de ativagéo.
A RNA apresenta uma fase de aprendizado e uma fase de reconhecimento. No aprendizado

(ou treinamento) ocorre 0 ajuste dos pesos das conexdes em decorréncia do estimulo gerado na
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rede. No reconhecimento a rede responde a um estimulo de entrada sem que sua estrutura seja
modificada (OLIVEIRA JR et al., 2007).

Uma RNA pode resolver problemas de predicdo, generalizacdo, reconhecimento de
padrdes ruidosos ou incompletos, classificacdo, categorizacdo e aproximacao (e.g. predicéo de
séries temporais, aproximacao de funcdes ou regressdo, reconhecimento de caracteres, de voz

ou de faces).
2.1.2 REDE PERCEPTRON MULTICAMADAS

O surgimento da rede Multilayer Perceptron (MLP) teve origem nos Perceptrons, de
Rosenblatt, e nos Madalines de Widrow (CABRAL JR, 2003). O algoritmo de aprendizado
backpropagation foi inventado e popularizado por Rummelhart, Hinton e Williams, resolvendo
uma das limitaces fundamentais para o treinamento de redes complexas (KOVACS, 1996).

A arquitetura de uma MLP é formada por neurdnios dispostos em vérias camadas. Os
neurdnios que recebem diretamente as entradas da rede representam a camada de entrada, 0s
que recebem a saida da camada de entrada constituem a segunda camada e segue
sucessivamente até a camada de saida (KOVACS, 1996). As camadas intermediarias s&o

conhecidas como camadas ocultas.

C1

C2

C3

FIG. 2.3: Rede MLP

A FIG. 2.3 mostra uma rede MLP completamente conectada, ou seja, um neurénio em
qualquer camada € conectado a todos os neurbnios da camada anterior, onde os atributos de
entrada séo (A, Az, As, ..., An), @a camada de entrada é composta por (Es, Ez, Es, ..., En), possui
uma camada oculta composta por (O1, O2, Os, ...,On), uma camada de saida com trés neurénios
(S1, S2 e S3) e trés classes de saida representadas por (C1, C2 e Cs).

O numero de entradas e saidas é definido pela dimensionalidade dos dados e o nimero de
camadas ocultas e suas quantidades de neurénios dependem da complexidade do problema.

Contudo, o0 excesso de neurdnios intermediarios pode gerar resultados indesejaveis (REZENDE
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et al., 2005). Entre as camadas sdo definidas matrizes de pesos que correspondem as conexdes

entre elas.
2.1.2.1 FUNCOES DE ATIVACAO

As funcBes neurais, conhecidas como funcdes de ativagdo dos neurdnios, sao definidas para
cada camada. HAYKIN (2008) define dois tipos basicos de fun¢des de ativagéo:
a) Funcdo de limiar - apresenta valores de saida 0 ou 1, conforme EQ. 2.1 e FIG. 2.4.

A

1_

FIG. 2.4: Funcéo de limiar
b) Funcdo sigmoide - assume valores continuos de 0 a 1, conforme EQ. 2.2 e FIG. 2.5.

1 EQ.2.2
1+ et-av)’
onde a corresponde ao parametro de inclinacéo.

o) =

-

I
0
FIG. 2.5: Funcao sigmoide

A funcédo tangente hiperbdlica é uma funcdo sigmoide que assume valores negativos,
conforme EQ. 2.3 e FIG. 2.6.
o(v) = tanh(v) EQ.2.3

L —
—

FIG. 2.6: Funcdo tangente hiperbdlica
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2.1.2.2 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo error-backpropagation consiste dos passos forward e backward. No forward,
“um padrdo de entrada € apresentado a camada de entrada da rede e seu efeito é propagado
camada por camada” até que atinja a camada de saida (CABRAL JR, 2003). Durante esta fase,
0s parametros da rede séo fixos.

No backward-step, “os pesos e 0os demais parametros sao ajustados por uma regra baseada
no erro cometido, medindo a diferenca entre a saida da rede e o valor de saida desejado.”
Aregra de atualizacdo e aprendizado propaga o sinal de erro no sentido contrario ao
forward-step (CABRAL JR, 2003), ou seja, da camada de saida até a primeira camada oculta.
Este processo é repetido diversas vezes, de forma que a fungéo de custo, baseada no erro entre

a saida da rede e a saida esperada, seja minimizada.
22 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Imagem é uma funcdo bidimensional f(x, y), onde x e y sdo coordenadas espaciais e a
amplitude de f em qualquer par de coordenadas (X, y) é chamada de intensidade ou nivel de
cinza da imagem nesse ponto. Quando X, y e a intensidade de f sdo finitos e discretos, a imagem
é denominada digital (GONZALEZ e WOODS, 2014).

Nas sec¢Oes 2.2.1 a 2.2.10 s&o apresentados conceitos de processamento digital de imagens,
como vizinhanca, filtragem no dominio espacial, filtros de média aritmética e mediana, textura,

deteccdo de bordas, limiarizacdo, codigo de cadeia, perimetro, area e fungdo de desvio.
2.2.1 VIZINHANCA

Um pixel p de coordenada (x, y) possui dois vizinhos na horizontal e dois na vertical, de
coordenadas (x - 1,y), (x + 1,y), (x,y - 1) e (x, y + 1), correspondentes a vizinhanca-4, que é
representada por N4(p). Na vizinhanca-8, representada por Ng(p), também sdo considerados 0s
quatro vizinhos diagonaisde p, (x-1,y-1), (x +1,y-1), (x-1,y+1)e (x + 1,y + 1), conforme
demonstra a FIG. 2.7 (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

FIG. 2.7: Vizinhanga-4 e vizinhanca-8
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2.2.2 FILTRAGEM NO DOMINIO ESPACIAL

As transformacgdes no dominio espacial atuam diretamente no conjunto de pixels que
compdem a imagem. Em geral, sdo computacionalmente eficientes e requerem poucos recursos
de processamento em sua execucao. O operador de filtragem calcula o valor resultante para o
pixel pela combinagdo dos niveis de cinza em uma matriz aplicada sobre a imagem. A cada
posi¢do da matriz, conhecida como méscara, representada na FIG. 2.8, é atribuido um valor
numérico. O resultado do processo de filtragem para um ponto (X, y) depende do nivel de cinza
deste ponto e de outros pontos da sua vizinhanca, sendo que 0s vizinhos mais proximos tendem
a contribuir mais significativamente para o novo valor calculado de nivel de cinza (PEDRINI e
SCHWARTZ, 2008).

O valor do nivel de cinza do pixel (X, y), correspondente no centro da mascara, € substituido
pelo resultado da aplicacdo do filtro sobre a imagem. A mascara é movida para o pixel da
posicdo seguinte e 0 processo é repetido até que todos os pixels da imagem tenham sido
percorridos (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

W1 | W2 | W3

W4 | W5 | W6

W7 | W8 | W9

FIG. 2.8: Mascara de 3x3 pixels
2.2.3 FILTRO DE MEDIA ARITMETICA

O filtro espacial de média aritmética consiste em substituir o valor de cada pixel da imagem
pela média dos niveis de intensidade da vizinhanca definida pela méascara. A média € um filtro
de suavizacdo para reducao de ruido aleatério. Contudo, resulta em perda de nitidez da imagem
devido ao borramento de bordas, que séo transicdes abruptas nas intensidades, uma
caracteristica comum também nos ruidos aleatdrios. Na FIG. 2.9, (a) corresponde a imagem
original e (b) a (d) sdo os resultados das aplicacdes dos filtros de média 3x3, 5x5 e 7x7,
respectivamente. Nota-se que a imagem resultante do processo de filtragem fica mais borrada,
conforme o tamanho da mascara € aumentado (GONZALEZ e WOODS, 2014).
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FIG. 2.9: Filtro de média aritmética
2.2.4 FILTRO DE MEDIANA

A mediana é um filtro de estatistica de ordem, cuja resposta baseia-se na ordenacdo dos
pixels da méascara pelos valores dos niveis de cinza e na substituicdo do pixel central pela
mediana dessa classificacdo. Por exemplo, em uma vizinhanca 3x3, a mediana € o quinto maior
valor e corresponde ao elemento central na ordenacdo. A EQ. 2.4 define o célculo da mediana
para uma vizinhanga n x n, sendo n impar (GONZALEZ e WOODS, 2014).

Mediana = x ,2 ,
& 2+1) EQ.24

. .. . . 2+1
onde n é a vizinhanca e x € o elemento do vetor ordenado de posi¢édo (n > ).

) . : ) O (c)
FIG. 2.10: Filtros de média e mediana. Fonte: GONZALEZ e WOODS (2014)
Este filtro é bastante eficaz em situacdes de presenca de ruido impulsivo, conhecido
também por ruido sal e pimenta, devido a aparéncia caracterizada por pontos brancos e pretos
sobrepostos na imagem. A FIG. 2.10 (a) é a imagem de raio X de uma placa de circuito

corrompida por ruido sal e pimenta, (b) é a redugdo de ruido com o filtro de média 3x3 e (c) é
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a reducéo de ruido com o filtro de mediana 3x3. O filtro de média teve desempenho baixo na
remoc&o de ruidos e borrou a imagem. O filtro de mediana proporcionou resultado superior na
remoc&o de ruido do tipo sal e pimenta (GONZALEZ e WOODS, 2014).

2.2.5 TEXTURA

A textura pode ser descrita pela interacdo entre as primitivas tonais que a compdem, estas
ocorrendo em diferente nimero e formas (HARALICK, 1979). Texturas finas sdo decorrentes
de grandes variacBes nos niveis de cinza das primitivas, enquanto texturas &speras Sao
caracterizadas por interaces mais homogéneas. As caracteristicas de textura sdo bastante
utilizadas para fins de classificacdo, segmentacdo e sintese de textura em imagens. Na tentativa
de extrair medidas que representem indiretamente a textura, abordagens estatisticas sao
utilizadas para obter propriedades que definam a distribuicdo e o relacionamento entre os niveis
de cinza da imagem. Uma das medidas mais basicas de textura é o desvio-padrdo, descrito na
EQ. 2.5, que descreve a dispersdo dos valores de nivel de cinza em relagdo a média (PEDRINI
e SCHWARTZ, 2008).

5=~ \/Z?zl(xi —-X)2, EQ.25

onde J é o desvio-padrio, n é a quantidade de elementos, X; é um elemento da matriz e X

€ a média dos elementos da matriz.
2.2.6 DETECCAO DE BORDAS

A deteccdo de bordas € um método muito usado na segmentacao de imagens baseada em
deteccdo de descontinuidades, variacGes abruptas de intensidade de nivel de cinza. Uma borda
é o limite ou a fronteira entre duas regides com propriedades relativamente distintas de nivel de
cinza. Os métodos mais conhecidos e empregados na deteccdo de bordas sdo os operadores de
Roberts, Prewitt, Sobel e Canny. O filtro de Roberts usa duas mascaras 2x2, chamadas de
operadores cruzados de gradiente de Roberts, onde o resultado é dado pela soma das respostas
das mascaras horizontal e vertical, conforme representado na FIG. 2.11 (PEDRINI e
SCHWARTZ, 2008).

110 0|-1
01]-1 110
FIG. 2.11: Operadores de Roberts
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O filtro de Prewitt utiliza duas méascaras de 3x3 pixels para fazer o célculo do valor da
aproximagcéo da derivada na direcdo x (horizontal) e na dire¢do y (vertical), conforme mostra a
FIG. 2.12 (CHAPLE et al., 2015). A mascara de Sobel é parecida com a de Prewitt, sendo que
sua variacdo de maior peso aumenta a intensidade nas bordas perpendiculares ao eixo y, para a

mascara Gx, e nas bordas perpendiculares ao eixo x, para Gy (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

-1 0|1 101 -1
-1 0|1 00| O
-110 1 1 (1|1

FIG. 2.12: Operadores de Prewitt

Na FIG. 2.13, (a) corresponde a imagem original, (b) e (c) correspondem as detec¢des de
bordas utilizando os operadores de Roberts e Sobel respectivamente e (d) mostra um exemplo

da aplicacdo do filtro de Canny.

(© (d)
FIG. 2.13: Filtros de Roberts e Sobel

O filtro de Canny propde uma melhor deteccdo de bordas por meio da otimizacdo na
identificacdo dos pontos pertencentes a borda, em imagens com ruido, e utiliza uma técnica
denominada supressdo ndao-maxima, que gera a reducdo da espessura das bordas (PEDRINI e
SCHWARTZ, 2008).

2.2.7 LIMIARIZACAO

A limiarizacdo é bastante utilizada em aplicacGes de segmentacdo de imagens com o

objetivo de reduzir falsos pontos de borda. E uma técnica simples e de rapida implementacéo
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gue consiste em classificar a imagem de acordo com um limiar. Um limiar muito baixo fara
com que muitas bordas falsas permanecam na imagem e um limiar muito elevado fara com que
pontos de bordas validos sejam eliminados. A selecdo de limiares é feita de modo a separar 0s
grupos dominantes dos objetos e o fundo da imagem no histograma de niveis de cinza
(PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

2.2.8 CODIGO DE CADEIA (CHAIN CODE)

FREEMAN (1961) propds um esquema conhecido por codigo de cadeia para representar o
contorno de objetos em imagens binarias, preto e branco. A técnica utiliza a posicdo relativa
entre pixels consecutivos da borda. A partir de um ponto inicial da borda, o codigo € definido
pela sequéncia formada pelas direcdes relativas entre cada pixel e seu vizinho, até que todos o0s
pixels que formam as bordas do objeto tenham sido percorridos. A codificacdo das direcdes
segue um esquema de numeracédo baseado na vizinhanga-4 ou vizinhanca-8. A FIG. 2.14 ilustra

as direcOes para os esquemas de vizinhanca-4 e vizinhanga-8.

1

1
| 3 2
2« >0 4+ >0
l 5 T
3 6

FIG. 2.14: DirecGes na vizinhanca-4 e na vizinhancga-8

O codigo da cadeia € gerado ao seguir a borda do objeto no sentido anti-horério e atribuir
uma direcdo aos pixels adjacentes, conforme o tipo de vizinhanca desejado (vizinhanga-4 ou
vizinhanca-8) e baseia-se ha amostragem da borda projetada sobre uma grade cujo espacamento
define a resolucdo da codificacdo (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

O cdbdigo de cadeia é formado por uma posicdo inicial qualquer (X, y) e da sucessiva cadeia
de direcdes dos pixels que formam o contorno, ou seja, a fronteira entre o0 segmento e o fundo
da imagem. Considerando a imagem da FIG. 2.15, o cadigo de cadeira resultante para a posi¢cdo
inicial (11, 28), marcada em cor vermelha, é:

5-4-6-6-4-6-6-6-4-6-6-6-4-6-6-6-4-6-6-6-4-6-6-6-6-4-6-6-4-6-6-6-
4-6-6-6-6-4-6-6-6-6-4-6-6-6-7-0-0-0-1-1-2-2-0-2-2-0-2-2-0-2-2-2-
2-0-2-2-1-2-2-2-0-2-2-1-2-2-2-0-2-2-2-2-0-2-2-2-2-0-2-2-3-4-4.
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FIG. 2.15: Cddigo de cadeia
2.2.9 PERIMETRO E AREA

Representa o comprimento da linha de contorno de um objeto, obtido pela simples
contagem dos pixels. Na FIG. 2.16, o perimetro € igual a 12 e os pixels estdo destacados na cor
cinza. Em uma borda representada por cddigo de cadeia de vizinhanca-8, o perimetro pode ser

calculado pelo numero de cddigos que, nas direcbes vertical e horizontal, contam 1 unidade e,

nas direcdes diagonais, v/2 unidades com resultado em pixels, conforme EQ. 2.6 (PEDRINI e
SCHWARTZ, 2008).

FIG. 2.16: Perimetro

Perimetro = N, + V2.N;, EQ.2.6

onde N, representa a quantidade de cddigos pares (direcdo horizontal e vertical) e N;
representa os impares (direcdes diagonais).

A area € obtida pela quantidade de pixels da borda e do interior de um objeto. A FIG. 2.17
mostra um exemplo de area. O célculo da area para um poligono de contorno fechado com
n vértices, (Xo, Yo), (X1, Y1), ..., (Xn, Yn), onde (Xo, Yo) = (Xn, Yn), € dado pela EQ. 2.7 (PEDRINI e
SCHWARTZ, 2008) com resultado em pixels.

FIG. 2.17: Area
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Area = EQ.2.7

N[ =

n—-1
Z(xkyk+1 — Xk+1YVk)
k=0

2.2.10 FUNCAO DE DESVIO

A funcéo de desvio (turning function ou turning angle function) é utilizada para gerar a
descricdo do formato de um objeto, fornecendo sua assinatura. Qualquer poligono
bidimensional finito pode ser convertido em turning function (VOLOTAO et al., 2010). Na
funcdo de desvio, os angulos variam de 0 a 360°, i. e. 0 espaco transformado € uma proje¢édo
cilindrica (CAKMAKOV e CELAKOSKA, 2004). Semelhante a codificacdo em cadeia, a
funcdo de desvio baseia-se na amostragem da borda de um poligono projetado sobre uma grade,
cujo espacamento define a resolugdo adotada. A funcdo de desvio pode ser convertida em
c6digo de cadeia e vice-versa (VOLOTAO et al., 2010).

A partir de um ponto inicial do poligono, a funcédo de desvio é gerada registrando-se 0s
pares de dados: distancia, tamanho do segmento continuo na mesma direcdo, e angulo de
desvio, curva entre o segmento atual e o segmento adjacente anterior. A FIG. 2.18 apresenta a
imagem binaria de um objeto, 0 seu contorno vetorizado e a representacdo gréfica da sua funcédo
de desvio.

Na funcdo de desvio, as dire¢des do codigo de cadeia sdo convertidas em angulos e
distancias. A conversdo em angulo inicia em 0° para a direcdo 0 e varia em 45°, seguindo a
vizinhanca-8, no sentido anti-horério. Cada pixel na direcéo horizontal ou vertical (dire¢des 0,
2, 4 e 6) corresponde a 1 unidade de distancia e os pixels das direcGes diagonais (direcdes 1, 3,

5 e 7) correspondem & v/2 unidades de distancia.
O cddigo de cadeia exibido na secdo 2.2.8, referente a FIG. 2.15, pode ser convertido na

funcdo de desvio abaixo, onde os pares de valores sdo, respectivamente, o angulo e a distancia.

[ (225°, 1): (180°, 1); (270°, 2); (180°, 1); (270°, 3); (180°, 1); (270°, 3); (180°, 1); (270",
3); (180°, 1); (2700, 3); (180°, 1); (270°, 4); (180°, 1);: (270°, 2); (180, 1); (270°, 3); (180°,
1); (2700, 4); (180°, 1); (270°, 4); (180°, 1); (270°, 3); (315°, 1); (0°, 3); (45°, 2); (90°, 2);
(0°,1); (90°, 2); (0°, 1); (90°, 2); (0°, 1); (90°, 4); (0° 1); (90°, 2); (45°, 1); (90°, 3); (C°, 1);
(90°, 2); (45°, 1); (90°, 3); (0°, 1); (90°, 4); (0°, 1); (90°, 2); (135°, 1); (180°, 2) ]
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FIG. 2.18: Funcdo de desvio. FONTE: VOLOTAO et al. (2010)

A comparacdo de formato entre dois poligonos A e B é obtida por meio do calculo da
distancia entre as fungdes de desvio de A e B, mostrada na EQ. 2.8 (ARKIN et al., 1991). Quanto
mais proximo de O for o valor da distancia, maior é a semelhanca entre os poligonos, conforme
indicado pelas propriedades: d(A.B) >0 e d(A.B) = 0, se somente se A=B.

| =

1 P
DP(A B) = (mln te [0'1] [f |6A (s + t) — HB(S) + 0|P ds]> EQ 28
] Y0

6 €[0,27]
23 PRECISAO E ABRANGENCIA

Precisdo e abrangéncia (precision and recall) sdo medidas de desempenho utilizadas para
avaliar sistemas ou modelos. A precisdo refere-se a capacidade de retornar os resultados
relevantes e a abrangéncia consiste em, a partir de um conjunto de dados, encontrar aqueles que

sdo relevantes. A precisdo € dada pela fracdo das instancias relevantes recuperadas entre as
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instancias recuperadas, conforme EQ. 2.9. A abrangéncia é a fracdo das instancias relevantes
recuperadas sobre a quantidade total de instancias relevantes, conforme EQ. 2.10. A acurécia é
dada pela média harmonica entre a precisdo e a abrangéncia do modelo. A medida-F
(F-Measure) combina precisdo e abrangéncia. Na EQ. 2.11, para # = 1, a medida-F corresponde
a média harmdnica entre preciséo e abrangéncia.

(instancias relevantes) N (instancias recuperados)

Precisao = — EQ. 2.9
instancias recuperados

(instancias relevantes) N (instancias recuperados)

Abrangéncia = EQ. 2.10

quantidade total de instancias relevantes

Precisdo * Abrangéncia EQ. 2.11

FB = (1+ 8% f? * Precisdo + Abrangéncia

Em classificacbes e reconhecimento de padrdes, a precisdo e a abrangéncia sdo obtidas a
partir da matriz de confusdo, tabela onde as colunas representam a quantidade de classificacfes
do modelo por classe e as linhas, a quantidade correta de exemplos por classe. A precisdo
corresponde a fracdo dos exemplos classificados de uma classe, positivos verdadeiros, dentre
os que foram classificados nessa classe, positivos verdadeiros + positivos falsos. A abrangéncia
corresponde a fracdo dos exemplos classificados de uma classe, positivos verdadeiros, dentre

aqueles que séo da classe, positivos verdadeiros + negativos falsos (FIG. 2.19).

Negativos Verdadeiros

* + + o+
*
U + 4+
Elementos relevantes
Positivos
* + +
Falsos Elementos recuperados
+ +
L
* + +
*
+ + +

FIG. 2.19: Precisdo e Abrangéncia

No exemplo da matriz de confusdo da TAB. 2.1, para a classe embarcacéo, a preciséo da
classificacédo foi de 100%, a abrangéncia foi de 96,15% e a medida F, com g = 1, foi de 98,04%.
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TAB. 2.1: Matriz de confusdo exemplo
Classe Verdadeira

Embarcacao Nao-Embarcacao

Classe Embarcacao 25 0
Resultado  N3o-embarcagio 1 0

24 DISTRIBUICAO T DE STUDENT

O nome dessa distribuicdo deve-se ao pseuddnimo Student utilizado por William Sealy
Gosset como condicdo imposta pela cervejaria de Arthur Guinness e Cia Ltda de Dublin -
Irlanda, onde trabalhava como cervejeiro, para publicar o artigo, The Probable Error of a Mean,
em 1908 em que apresentou a distribuicdo t (VIALI et al., 2016).

A distribuicdo t de Student é um modelo continuo que se assemelha a distribuicdo normal
padrdo e é utilizada para inferéncias estatisticas, particularmente, quando o tamanho das
amostras é inferior a 30 elementos (FONSECA et at, 2010). A distribuicdo é simétrica em

relacdo a média, que é igual a 0, e sua variancia é dada pela EQ. 2.12.

Var [tg] = % (0> 2) EQ. 2.12

2.4.1 TESTE T PARA DUAS AMOSTRAS COM VARIANCIAS DIFERENTES

Presumindo-se que as amostras sdo diferentes, foram selecionadas aleatoriamente a partir
de populagdes distribuidas nos moldes da distribuicdo normal e as variancias das populacoes
sdo iguais, é possivel utilizar um teste t de variancia agrupada para verificar se as médias
aritméticas das duas populacgdes sao significativamente diferentes (LEVINE et al., 2008).

Para testar a hipdtese de que nédo existe diferenca entre as médias aritméticas de duas
populagdes independentes, Ho: p1 = pz ou i - pz2 = 0, contra a hipdtese de que as médias ndo
sdo iguais, utiliza-se a estatistica do teste t de variancia agrupada conforme EQ. 2.13
(LEVINE at al. , 2008).

()?1 - )?2 ) — (M1 — M)
EQ. 2.13
sz G+ 5

g2 - (m- 1)S? + (n, — 1)S3 EQ.2.14
P (n-D+Mm—-1)
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onde S7 = variancia agrupada e é calculada conforme EQ. 2.14, X; = média aritmética da
amostra da populacdo 1, S? = variancia da amostra da populagdo 1, n; = tamanho da amostra
da populagdo 1, X, = média aritmética da amostra da populacio 2, S7 = variancia da amostra

da populacéo 2 e n, = tamanho da amostra da populagéo 2.
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3. APRESENTACAO DO METODO

Este capitulo apresenta detalhadamente a sequéncia de execucao de processos do metodo.
3.1 PROCESSOS DO METODO PROPOSTO

A execucdo do método compreende um conjunto de processos, conforme demonstra o
fluxograma da FIG. 3.1. Os processos I, Il, 111, 1V, V e VI do fluxograma estéo representados

em uma visdo macro e séo devidamente detalhados nas se¢des seguintes.

Inicio

|. Preparar
imagem

Néo Detecgao
satisfatoria?
Sim

[I. Obter dados de
contexto e de comparacgéo
de formato e gerar

matriz de descritores Sim

s

N&o

V. Normalizar matriz,
classicar na RNAe |~y

analisar por segmento

[ll. Configurar
e treinar a RNA

Treino
atisfatorio?

Sim

V. Armazenar

Base de pardmetros de
V1. Exibir dados normalizacéo
resultado
v

@im da cIassificagéD

FIG. 3.1: Fluxograma do método proposto

3.2 PREPARAR IMAGEM (1)

O processo | da Fig. 3.1 compreende a obtengéo da imagem, a selecdo das amostras e a

deteccdo de bordas.
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3.21 OBTENCAO DA IMAGEM

Este processo corresponde a obtencdo das imagens para a execucao do método. Dentre 0s
fatores que devem ser considerados para a obtencdo das imagens estdo: o tipo de sensor, a
resolucdo espacial e sua correlacdo com o pixel da imagem e as correcdes atmosférica e
geométrica.

Quanto ao tipo de sensor, 0 método proposto foi descrito para ser aplicado em imagens
multiespectrais de sensores opticos. Logo, sua aplicagdo em imagens provenientes de outros
tipos de sensores estard condicionada a realizacdo dos ajustes necessarios em funcdo das
caracteristicas do tipo do sensor.

No que diz respeito a resolucdo, a eficacia da deteccdo € definida pela relacdo entre o
tamanho da embarcacdo e a resolucdo espacial da imagem, sendo que a largura minima da
embarcacao deve corresponder a, no minimo, duas vezes o tamanho do pixel.

Por ultimo, cabe ressaltar que, caso ndo estejam corrigidas, as imagens obtidas devem
passar pelo devido processo de correcdo geomeétrica e atmosférica antes de serem submetidas a

execucdo do método.
3.2.2 SELECAO DE AMOSTRAS

A selecdo de amostras consiste primeiramente em selecionar, dentre as imagens obtidas,
aquelas das quais serdo obtidos os dados para o treinamento da rede neural artificial. Em cada
imagem, sdo selecionadas amostras para cada classe de saida da RNA, i. e. amostras de
embarcacGes e de outros elementos, como mar, ilha, ponte e continente, registrando as
coordenadas (x, y) dos pixels dessas amostras para a obtencdo dos dados de contexto e de
comparacédo de formato no processo seguinte.

3.2.3 DETECCAO DE BORDAS

O processo de deteccdo de bordas € empregado com o objetivo de realizar a segmentacéao
da imagem. Os segmentos encontrados na imagem sdo analisados para a selecdo dos navios
candidatos.

Para a escolha do filtro a ser utilizado no método, foram testados trés operadores de
deteccdo de bordas: Roberts, Sobel e Canny. O filtro de Canny mostrou-se mais adequado ao
objetivo do método porque gera linhas de representacdo de bordas mais finas e mais fiéis a

posicao dos pixels na imagem original, conforme demonstra a FIG. 3.5. Alem disso, esse filtro
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gera uma imagem binaria, que € o tipo de imagem apropriada para a geracdo do codigo de
cadeia.
Na FIG. 3.2 (a) é apresentada a imagem original e em (b), (c) e (d) sdo apresentados 0s

resultados das aplicacGes dos filtros de Roberts, Sobel e Canny respectivamente.

o ;
@ ®  ©
FIG. 3.2: (a) Imagem original. Fonte: RapidEye (b) Roberts (c) Sobel (d) Canny.

Na FIG. 3.2, verifica-se que os filtros de deteccdo de bordas geram resultados com muito
ruido. Em diversos casos € necessario aplicar, sobre a imagem resultante da deteccao de bordas,
uma mascara baseada na filtragem de limiarizacdo sobre a imagem original com um valor de
limiar definido entre o maior nimero digital assumido para a &gua do mar e 0 menor nimero
digital assumido pelos alvos (segmentos) da imagem. A FIG. 3.3 (c) apresenta a aplicacdo da

mascara baseada na limiarizacdo sobre a deteccao de bordas da figura (b).

(d) (e) ()
FIG. 3.3: Detecgdo de bordas: (a) imagem original. Fonte: RapidEye (b) filtro Canny
(c) méscara baseada na limiarizacdo (d) filtragem por minimo de pixels consecutivos
(e) fechamento e preenchimento (f) representacéo grafica do cddigo de cadeia

Com o intuito de eliminar ruidos residuais, o ultimo passo da detec¢édo de bordas consiste
em filtrar a imagem binaria em funcdo do tamanho minimo do conjunto de pixels consecutivos,
de valor igual a um, capaz de representar uma embarcacdo, variando conforme a resolucgéo

espacial, como mostra a FIG. 3.3 (d). Na FIG. 3.4 (a) € apresentado um exemplo de conjunto
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de pixels a ser eliminado, enquanto em (b) é apresentado um exemplo de conjunto de pixels

consecutivos capaz de corresponder a uma embarcagéo.

@ (b

FIG. 3.4: Conjunto minimo de pixels

Também podem ser realizados processamentos complementares como processamentos
morfolégicos de fechamento e de preenchimento de regido, conforme mostra a FIG. 3.3 (e).

A sequéncia dos passos realizados no processo de deteccdo de bordas é representada na
FIG. 3.5.

1. Aplicacéo do
filtro Canny

________ Y
|

|

' 2. Limiarizag&o

|

|

Y
3. Filtragem por Atividade obrigatéria
numere minimo de

pixels consecutivos } : Atividade opcional
Y

|
4. Fechamento |
i

5. Preenchimento
de regides

FIG. 3.5: Processo de detec¢édo de bordas

33 OBTER DADOS DE CONTEXTO E DADOS DE COMPARACAQ DE FORMATO
E GERAR MATRIZ DE DESCRITORES (1)

O processo Il da FIG. 3.1 compreende a geragdo do codigo de cadeia, o calculo da funcéao
de desvio, a comparacdo de contorno, a obtencdo dos dados de contexto e a geracdo da matriz

de descritores.
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3.3.1 GERACAO DO CODIGO DE CADEIA

Antes de gerar o codigo de cadeia, 0 método prevé a corre¢cdo de pixels com ruido na

imagem binéria resultante do processo de deteccdo de bordas, por meio do uso de mascaras,

/|7

FIG. 3.6: Correcéo de pixel

conforme mostra a FIG. 3.6.

Na imagem resultante, os pixels de fundo sdo desconsiderados e € gerado um codigo de
cadeia de contorno para cada conjunto valido de pixels consecutivos de valor igual a 1
encontrado na imagem, gerando uma matriz de cddigos de cadeia de contorno de segmentos da
imagem, representada graficamente na FIG. 3.3 (f).

3.3.2 CALCULO DA FUNCAO DE DESVIO

O cddigo de cadeia dos pixels de contorno do segmento pode ser diretamente convertido
em uma funcdo de desvio. Mas, para obter uma funcéo de desvio de contorno mais regular, o
cbdigo de cadeia obtido anteriormente foi analisado de forma a determinar pequenos segmentos
de reta, de modo a suavizar as irregularidades do contorno. Os segmentos de reta identificados
no codigo de cadeia iniciam no mesmo ponto (X, y) em que terminam os segmentos anteriores,
marcando, assim, o vértice entre eles. A FIG. 3.7 representa graficamente o c6digo de cadeia
de contorno de um segmento, sendo que os segmentos de reta estdo identificados na cor verde

&/

FIG. 3.7: Suavizacdo do cddigo de cadeia

e 0s vértices na cor vermelha.

Os angulos e as distancias da funcdo de desvio foram calculados a partir dos vértices e
segmentos de reta. Os angulos dos Vértices foram obtidos pela projecdo das coordenadas (X, y)

de inicio e fim dos pares de segmentos de reta adjacentes sob um plano cartesiano, conforme
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representacdo da FIG. 3.8, e pelo uso da funcédo de célculo de angulo entre vetores, conforme
EQ. 3.1

FIG. 3.8: Vetores adjacentes

<vu>
vl Jul EQ.3.1

onde cos0 ¢ o cosseno do angulo do vértice, <v,u> ¢ o produto escalar dos vetores v e u,

cosO =

calculado conforme EQ. 3.2, e |v|.Ju| é o produto dos modulos dos vetores v e u, cujo célculo é
exibido na EQ. 3.3, onde x e y sdo as coordenadas.

<v,u>= x1.% +Y1.)> EQ.3.2

lv| = /x2 + y2 EQ. 3.3
3.3.3 COMPARACAO DE CONTORNO

As embarcacgdes geralmente possuem aparéncia fina, alongada e simétrica e podem ser
divididas em trés partes principais: proa, popa e laterais. A proa corresponde a parte dianteira
da embarcacdo, normalmente, com aspecto pontiagudo ou arredondado. A popa, parte traseira,
pode possuir formato reto ou semelhante ao da proa. O foco da comparagdo de contornos esta
em reconhecer essas caracteristicas de formato nos segmentos detectados nas imagens. Em
cada segmento, foram encontrados os pontos do didmetro e os vértices mais proximos para
realizar a comparacdo pela funcdo de desvio. A FIG. 3.9 (a) mostra os pontos do diametro
sobre o contorno do segmento, em cor vermelha, e a imagem (b) mostra os vértices mais

préximos, em cor verde.

@ (b

FIG. 3.9: (a) diametro (b) vértices mais proximos
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Para adequar-se a embarcacgdes de quaisquer tamanhos, o parametro de distancia utilizado
para a comparacdo de formato baseou-se em uma distancia minima, definida conforme a
resolucdo da imagem. Quanto ao angulo, foram definidos parametros validos, possiveis de
ocorrerem na proa ou popa de uma embarcacdo, e invalidos, que ndo representam partes de
interesse da embarcacdo, considerando a resolucdo espacial da imagem.

A comparacéo dos segmentos detectados na imagem com os parametros validos e invalidos
é realizada por meio do calculo da distancia entre duas fungdes de desvio, conforme abordado
na secdo 2.2.10, sendo que, para a obtencdo dos dados de comparacdo de contorno que
compdem a matriz de descritores, foram consideradas apenas as comparaces validas
encontradas nos vertices mais proximos aos pontos de diametro dos segmentos.

A sequéncia dos passos realizados no processo de comparacao de contorno é representada
na FIG. 3.10.

1. Marcacdo dos
segmentos de reta
e vértices

Y
2. Marcagdo das
extremidades
do segmento

Y

3. Célculo da
fungdo de desvio

L

4. Comparacgdo de
contorno

FIG. 3.10: Processo de comparacgdo de contorno

Como resultado do processo de comparacdo dos segmentos da imagem, foram geradas:

a) Matriz binaria da comparacdo de contorno das extremidades, onde 1 indica que a
extremidade apresentou um dos formatos desejaveis; e

b) Imagem com a marcacdo das extremidades dos segmentos que apresentaram um dos

formatos desejaveis.
3.3.4 OBTENCAO DOS DADOS DE CONTEXTO
Os dados contextuais referem-se as caracteristicas relacionadas aos alvos de interesse, que

séo as embarcagOes, e a0 ambiente onde se encontram. Considerando primeiramente 0 meio
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onde estdo as embarcacdes, a agua do mar, cuja resposta espectral € muito baixa, € um dado
contextual utilizado no método de acordo com a EQ. 3.4.

1) Terceira menor resposta espectral numa moldura, estabelecida a partir do pixel

analisado, conforme mostra a FIG. 3.11, com dimensdo em que caiba a maior

embarcacdo e, no minimo, 5 pixels em volta da mesma.

Minimos = x3(xq, X3, X3, ..., Xn) , EQ.3.4

onde (X1, X2, X3, ..., Xn) COrresponde ao vetor dos elementos ordenados e sem repeticéo.

FIG. 3.11: Moldura

A utilizacdo da terceira menor resposta espectral diferente justifica-se para evitar que
ruidos ou outros valores baixos inseridos na imagem em funcao de configuracdes proprias do
sensor, como bordas ou linhas pretas, venham a influenciar negativamente neste dado
contextual.

Outro dado de contexto importante diz respeito a diferenciacdo dos tipos de materiais em
funcdo de suas respostas espectrais. No método, o valor da resposta espectral dos segmentos
detectados na imagem € obtido por:

2) mediana da vizinhanca 3x3 (FIG. 3.12), estabelecida a partir do pixel analisado,

considerando apenas os pixels que pertencem ao mesmo segmento que o pixel central,

conforme exemplo demonstrado na FIG. 3.13.

FIG. 3.12: Vizinhanga 3x3

Na FIG. 3.13, é representada uma vizinhanca 3x3, onde os pixels de cor amarela pertencem
ao fundo e os pixels de cor azul fazem parte do segmento 1. Para o calculo da mediana, foram
excluidos os pixels x1 e x4, por ndo fazerem parte do mesmo segmento do pixel em analise x5.

Neste caso, 0 conjunto ordenado dos elementos x2, X3, Xs, Xs, X7, Xg € X9, pertencentes ao mesmo
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segmento de xs, serd (x1Seg, X2Seg, xsSeg, xaSeg, xsSeg, xsSeg, x7Seg). Conforme EQ. 2.4, a

mediana é dada pelo valor de xSega.

x1 | X2 | X3
x4 | x5 | x6
X7 | x8 | x9

FIG. 3.13: Pixels e segmentos

Para uma vizinhanca n x n, onde n é par, a mediana é dada pela soma dos valores dos

elementos (x) das posi¢des centrais do vetor ordenado dividida por 2, conforme EQ. 3.5.

X 2 X .2
(P g+ EQ. 35
2 )

Mediana =

A textura é uma caracteristica importante e muito utilizada na criacdo de descritores em
processos de classificacdo. Em geral, a resposta espectral das embarcacOes possui textura
homogénea. Comparativamente, continentes e ilhas com construcdes tendem a gerar respostas
espectrais com textura heterogénea. Em uma representacdo muito basica, a média representa o
valor da distribuicdo dos niveis de cinza presentes em uma textura e o desvio-padrdo, descreve
a dispersdo dos valores em torno da média. Estes dois dados contextuais sdo utilizados
conforme descrito abaixo:

3) A médiados pixels na vizinhanga 9x9, estabelecida a partir do analisado, considerando

apenas o0s pixels do mesmo segmento que o pixel central, de acordo com a EQ. 3.6.

n

_ 1
X =— z xSeg EQ. 3.6
=
4) O desvio-padrdo na vizinhanca 9x9, estabelecida a partir do pixel analisado,
considerando apenas os pixels do mesmo segmento que o pixel central, de acordo com
aEQ. 3.7.

n
1 -
5 = - Z(xSegi — xSeg)? EQ.3.7
i=1

Em relacdo as caracteristicas de contexto de formato, a aparéncia fina, alongada e simétrica,
normalmente encontrada nas embarcaces, sera representada por:

5) Compacidade, que € a razéo entre o perimetro e a area, calculada conforme EQ. 3.8.
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P2
C = R EQ. 3.8
onde C é a compacidade, P é o perimetro e A é a area do segmento.
Na FIG. 3.14, a compacidade do objeto de cor verde é 22,64 e a compacidade o objeto de
cor azul é 9,88. Verifica-se que valores mais baixos correspondem a formatos mais compactos

enquanto formatos compridos e afinados possuem valores de compacidade mais elevados.

FIG. 3.14: Diferenca de compacidade

A Ultima caracteristica contextual utilizada pelo método é o diametro dos segmentos
detectados na imagem. Este dado ajudara a diferenciar, por exemplo, as embarcacfes das
grandes ilhas e porcdes de continente.

6) O diametro do segmento foi calculado conforme EQ. 3.9.

D =(x— %)%+ (31— ¥2)?, EQ.3.9

onde D é o diametro do segmento, x; e x, sdo as coordenadas do ponto P1 e y, e y, sdo
as coordenadas do ponto Pa.
A FIG. 3.15 mostra os dados de contexto. Os quatro primeiros sdo obtidos para o pixel. A

compacidade e o diametro estdo relacionados ao segmento ao qual o pixel pertence.

1. Minimo
4 2. Mediana
Dados /7 3.Média
de -
Contexto

s, Desvio-padréo
| 5. Compacidade

" 6. Diametro

FIG. 3.15: Dados de contexto
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Cabe ressaltar que as imagens apresentardo grande variacdo de amplitude nos valores de
nivel de cinza, em decorréncia, por exemplo, de correcdes geométricas e radiométricas.
Portanto, para permitir a comparacdo dos dados contextuais extraidos a partir de valores de
nivel de cinza de imagens diferentes, 0 método sugere que os dados de valor minimo, mediana,

média e desvio-padrdo passem por um processo de normalizacdo linear, baseado na EQ. 3.10.

x — Min

fG) = Max — Min’

EQ. 3.10
onde f(x) é a funcdo de normalizacdo, Min é o valor minimo obtido a partir da mediana de

vizinhanca 10x10 de um ponto central selecionado em por¢do de mar na imagem, e Max é 0

valor méximo obtido a partir da mediana em uma vizinhanga 3x3 de um ponto central

selecionado no interior da embarcacdo que apresentar a maior resposta espectral.
3.3.5 GERACAO DA MATRIZ DE DESCRITORES

A matriz é composta pelos oito descritores, dos quais seis correspondem aos dados de
contexto da imagem: minimo, mediana, média, desvio-padrdo, compacidade e didmetro e dois
correspondem as comparacOes de formato das extremidades do segmento, descritos nas secdes
3.3.4 e 3.3.3 respectivamente.

A sequéncia das atividades realizadas no processo de geracdo da matriz de descritores €

representada na FIG. 3.16.

1. Obter dados da
comparagao
de contorno

'

2. Obter dados de
contexto

|

v
3. Normalizar
dados de
contexto

|
v

4. Gerar matriz de
descritores

FIG. 3.16: Processo de geracdo da matriz de descritores
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No processo de classificacdo é gerada uma matriz de descritores para cada imagem a ser

classificada, conforme mostra o fluxograma de classificacdo de imagens da FIG. 3.17.

Inicio

1. Selecionar | 8. Gerar matriz |
'maiem de descritores
3. Detectar 11. Normalizar matriz
bordas cOM pardmetros  f-weeeees ;
da RNA i
It 12. Classificar Base de
imagem na RNA dados
4. Gerar codigo 13. Analisar
de oidela classificagédo
= Na&
5. Calcular fungéo ao
. satisfatorio?
de desvio
* Sim
14. Exibir
6. Comparar resultado
contornos
y Fim
7. Gerar dados
de contexto

FIG. 3.17: Fluxograma de classificacdo de imagem

Na obtencdo dos exemplos de treinamento da RNA, o processo foi realizado para todas as
imagens nas quais foram extraidas amostras. Para cada imagem foi gerada uma matriz de
descritores, cujo nimero de linhas estd associado a quantidade de pixels de amostra obtidos na
imagem. Essa iteracdo pode ser visualizada no fluxograma de treinamento da RNA apresentado
na FIG. 3.18. Em seguida, as matrizes de todas as imagens de amostras foram concatenadas,

gerando uma matriz Unica a ser utilizada como conjunto de dados de treinamento da RNA.
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de descritores

FIG. 3.18: Fluxograma de treinamento da RNA

34 CONFIGURAR E TREINAR A RNA (111)

O processo Il da FIG. 3.1 compreende a normalizacdo do conjunto de dados de

treinamento e a configuracao e treinamento da RNA.

3.4.1 NORMALIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS DE TREINAMENTO

O conjunto de dados de treinamento, que é a matriz de

passar por um processo de normalizagdo, cujo objetivo é ajustar as escalas de valores dos
atributos dentro de um mesmo intervalo. Antes de ser submetida como entrada para treinamento

da RNA, cada coluna da matriz de descritores sera normalizada pelo seu desvio-padréo,

conforme EQ. 2.5.
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3.4.2 CONFIGURACAO DA RNA

Na configuracdo da rede neural artificial sdo definidos parametros como quantidade de
entradas, numero de camadas ocultas e quantidade de neurdnios para cada uma delas,
quantidade de classes de saida, funcbes de ativagdo, distribuicdo (percentual) do conjunto de
dados para o treinamento, teste e validacdo da RNA e modos de selecdo das amostras (aleatorio,
em bloco).

3.4.3 TREINAMENTO DA RNA

Antes de ser usada como classificador, a RNA passa por uma fase de treinamento, na qual
0 conjunto de dados de amostras € fornecido a rede para que esta obtenha a melhor combinacéao
dos pesos sindpticos das conexdes entre os neurbnios artificiais. A métrica de avaliagcdo do

treinamento é o erro quadratico médio.
3.5 ARMAZENAR PARAMETROS DE NORMALIZACAO (1V)

A média e o desvio-padrdo utilizados para normalizar o conjunto de dados de treinamento
da rede neural artificial devem ser armazenados, pois serdo utilizados posteriormente como
parametros de normalizacdo das matrizes de descritores das imagens a serem classificadas pela
RNA. Corresponde ao processo 1V da FIG. 3.1.

3.6 NORMALIZAR MATRIZ DE DESCRITORES DA IMAGEM, CLASSIFICA-LA
NA RNA E REALIZAR A ANALISE POR SEGMENTO (V)

O processo V da FIG. 3.1 compreende a normalizacdo da matriz de descritores da imagem
a ser classificada pela RNA, a classificacdo da imagem e a analise da classificacdo por

segmento.

3.6.1 NORMALIZACAO DA MATRIZ DE DESCRITORES DA IMAGEM DE
CLASSIFICACAO

E o ajuste das escalas dos dados da matriz de descritores dos segmentos da imagem a ser
classificada pela RNA, dentro de um mesmo intervalo, realizado por uma normalizagdo
utilizando os mesmos parametros de media e desvio-padrdo empregados na normalizacdo do

conjunto de dados de treinamento da RNA.
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3.6.2 CLASSIFICACAO DA IMAGEM NA RNA

Consiste em submeter a matriz de descritores dos segmentos da imagem ao processo de
classificacdo da RNA. Na FIG. 3.19, cada linha da matriz € uma entrada da RNA, que gera uma

matriz de saida onde cada linha corresponde ao resultado referente a cada classe.

Descritores RNA Saida
D1
D2 S1
D3 s2
S1
Dn

FIG. 3.19: Classificacdo na RNA

3.6.3 ANALISE DA CLASSIFICACAO POR SEGMENTO

A RNA gera a classificacdo para o pixel. O resultado da classificacdo da imagem pode ser
melhorado por meio de uma analise que considere a classificacao para o segmento. Essa analise
considera a classificacdo majoritaria do segmento, i. e. a moda das classificacdes de todos os

pixels que formam o segmento.

37  EXIBIR RESULTADO DA DETECCAO DAS EMBARCACOES NA
IMAGEM (V1)

O resultado da deteccdo realizada pelo método ¢é exibido em uma imagem gerada a partir
de destaques por marcacdes coloridas sobre a imagem original submetida ao método proposto.
Corresponde ao processo VI da FIG. 3.1.
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4. APLICACAO DO METODO

Este capitulo apresenta a aplica¢do dos processos definidos para 0 método em um estudo
de caso. A classificacdo das imagens considera as situacdes:
a) Situacdo 1 -> utilizacdo dos oito descritores, formados pelas caracteristicas
espectrais, de textura e de formato e pelos dados de comparagédo de contorno;
b) Situacdo 2 —> utilizacdo de seis descritores, formados pelas caracteristicas
espectrais, de textura e de formato; e
c) Situacdo 3 > classificacdo das imagens pelo método SVM aplicado sobre as 5
bandas e com a andlise de resultado descrita na secéo 3.6.3.
Sdo apresentados 16 recortes de imagens classificados nas trés situagdes descritas acima.
Os resultados obtidos para as trés situac@es sdo avaliados em relacdo a precisédo, abrangéncia e

medida-F e comparados pelo teste t de Student.
4.1 ESTUDO DE CASO

A Baia de Guanabara foi a area teste selecionada para este estudo de caso, tendo em vista
0 seu intenso trafego maritimo, a existéncia dos portos do Rio de Janeiro e de Niteroi e o fato
de abrigar a sede da Esquadra Brasileira. A FIG. 4.1 mostra a area teste destacada em amarelo,
cujas coordenadas dos pontos A, B, C e D sdo, respectivamente, 22°46°28.83”S e
43°22°6.28"W, 22°46°19.20”S e 43°7°30.12”W, 23°0’1.35”S e 43°21°’56.55"W,
22°59°51.62”S € 43°7°18.94”W.

Neste estudo de caso foram utilizadas imagens de satélite RapidEye do catadlogo do
Ministério do Meio Ambiente (MMA), disponibilizadas ao IME. As imagens multiespectrais
RapidEye possuem 12 bits, resolugdo de 5 metros e estdo disponiveis em 5 bandas, onde as
bandas 3, 2, 1 formam a composicdo RGB, a banda 4 corresponde a faixa do red-edge e a 5
corresponde ao infravermelho proximo (MMA, 2017). Este capitulo ndo trata de correcdes
radiométricas e geométricas porque as imagens RapidEye ja passaram pelos devidos processos
de correcéo.

Neste estudo de caso, 0 método propbe-se a detectar embarcacdes de médio a grande porte
tendo em vista sua aplicagdo em imagens de resolucéo espacial de 5 m. Conforme BRASIL-3
(2011), embarcag6es de médio porte sdo aquelas que possuem comprimento maior que cinco e

menor que 24 metros e as de grande porte tém comprimento a partir de 24 metros ou arqueacao
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bruta (AB) maior que 100. A arqueacdo bruta € um valor adimensional calculado com base no
volume dos espacos internos do navio (BRASIL-3, 2011).

nte: MMA

FIG. 4.1: Area teste. Fo

Neste capitulo sdo comparados os resultados obtidos com o uso das caracteristicas de
contexto, formato, textura e dados de contorno dos segmentos (situagdo 1) com os resultados
obtidos com o uso apenas das caracteristicas de contexto, formato e textura (situacdo 2) e com
os resultados gerados pelo método SVM (situacdo 3) com amostras para as classes embarcacéo,
mar e outros, utilizando os dados das cinco bandas da imagem e a andlise da classificacdo por
segmento descrita na se¢éo 3.6.3, conforme mostra a FIG. 4.2.

*f‘

!

(a) (b)
FIG. 4.2: Classificagdo pelo método SVM. Fonte: RapidEye modificada.
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A FIG. 4.2 (b) mostra uma classificacdo pelo método SVM, onde os pixels em azul
representam a classe embarcacgéo, os de cor vermelha representam a classe outros e os de cor
branca representam a classe mar. Aplicando-se a andlise por segmento, 0S segmentos
identificados em (a) pelos numeros 1, 2, 3 e 5 serdo classificados como outro (ilha, continente,
ponte, etc), os segmentos 4 e 6 serdo classificados como embarcacéao e os pixels na cor branca

(fundo) serdo classificados como mar.
4.1.1 FERRAMENTAS E MATERIAIS

Para a visualizacdo e coleta de amostras foi utilizado o software de analise de imagens
ENVI (Environment for Visualizing Images). Os processos de deteccdo de bordas, geracédo de
cddigo de cadeia, comparacdo de contorno, geracao da matriz de descritores, normalizacdo da
matriz de descritores e analise da classificacdo foram implementados no ambiente de
desenvolvimento IDL (Interface Description Language), que faz parte do pacote de software
ENVI. Para a rede neural artificial foi utilizado o Neural Network Toolbox do MATLAB
(Matrix Laboratory) R2017b, licenga estudante.

O método proposto foi implementado em um microcomputador com processador Core i7,
2.30 GHz, 8GB de memdria RAM, sistema operacional Windows 10 Pro, 64 bits.

Foram utilizados 32 recortes de imagens RapidEye, geradas no primeiro semestre de 2011
e 2013 e no segundo semestre de 2014, com dimensdes variando entre 200x200 a 400x400

pixels.
4.2 CONFIGURACAO DA RNA

Foram utilizadas duas redes:
a) A primeira com oito entradas e duas camadas ocultas com, respectivamente, oito
e dois neurdnios para a aplicacdo do método na situacdo 1, onde sdo utilizados os oito
descritores; e
b) A segunda com seis entradas e duas camadas ocultas com, respectivamente, seis
e dois neurdnios para a aplicacdo do método na situacdo 2, onde sdo utilizados os seis
descritores relacionados com as caracteristicas de contexto, textura e formato.
Embora a classificacdo seja embarcagdo ou ndo-embarcacéo, as redes foram configuradas

com trés saidas (embarcacdo, mar e outros), pois dessa forma foi possivel fornecer um
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guantitativo de amostras de treinamento mais balanceado, dividindo os exemplos de ndo-
embarcacao nas classes mar e outros.
As redes usaram funcdo de ativacdo do tipo sigmoide e tiveram o conjunto de dados

dividido em 70% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste com selecéo aleatdria.
4.3 DADOS DE TREINAMENTO DA RNA

Os dados para treinamento, teste e validacdo da RNA foram obtidos de exemplos de
embarcacdes, mar, ilha, continente e ponte. Foram utilizadas 875 amostras de 134 embarcacdes,
593 amostras de mar e 702 de outros (ilhas, ponte, continente), totalizando 2.170 dados de
amostras, obtidos em 16 imagens de 400x400 pixels, utilizando o software ENVI.

A FIG. 4.3 mostra uma das imagens da qual foram colhidos exemplos de embarcacéo, mar,

ilha e continente, destacados nas cores azul, branca, vermelha e lilas respectivamente.

FIG. 4.3: Amostras. Fonte: RapidEye modificada.
4.4 DETECCAO DE BORDAS

A banda 5 (infravermelho proximo) foi utilizada nas detec¢des de bordas de todas as
imagens, tendo em vista o melhor resultado apresentado em relacdo aos testes realizados
utilizando as demais bandas isoladamente e a composicao das bandas 321 (RGB).

No processo de deteccdo de bordas, foram realizados processamentos de fechamento com
elemento estruturante [[1, 1, 1], [1, 1, 1], [1, 1, 1]] e processamentos de preenchimento de
regido com elemento estruturante [[0, 1, 0], [1, 1, 1], [O, 1, O]].
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4.5  CORRECAO DE PIXEL DE RUIDO

Antes de gerar o codigo de cadeia, 0 método realizou correcbes de 1 pixel na imagem
binaria resultante do processo de deteccdo de bordas, conforme mostra a FIG. 4.4, utilizando
quatro méascaras aplicadas a uma vizinhanga 3x3, discriminadas a seguir:

a)[[1,1,1],[1,7,1],[7,7, 7]] igual a 28 e (y-2, x+1) igual a um ou (y+2, x+1) igual a um

para a suavizagédo de pixel na horizontal superior do segmento.

b) [[7,7,7],[1, 7, 1], [1, 1, 1]] igual a 28 e (y-2, X-1) igual a um ou (y+2, x-1) igual a um

para a suavizacdo de pixel na horizontal inferior do segmento.

/ |/

FIG. 4.4: Corregéo de 1 pixel

o [[1,1,7],[2,7,7],[1, 1, 7]] igual a 28 e (y+1, x-2) igual a um ou (y+1, x+2) igual a um
para a suavizacdo de pixel na lateral direita do segmento.

d)[[7,1,1],[7,7, 1], [7, 1, 1]] igual a 28 e (y-1, x-2) igual a um ou (y-1, x+2) igual a um
para a suavizagédo de pixel na lateral esquerda do segmento.

4.6 COMPARACAO DE FORMATO DE CONTORNO

Para a comparacdo de contorno, a distancia minima utilizada foi de dois pixels e 0s
formatos validos, possiveis de ocorrerem na proa ou popa de uma embarcacdo, compreenderam
formatos em ‘V’ com angulos variando de 55 a 90°, conforme discriminado:

a) Formato 1 = [70.0, distdncia minima].

b) Formato 2 = [[135.0, distancia minima], [90.0, distancia minima], [135.0, distancia
minima]].

¢) Formato 3 = [55.0, distdncia minima].

d) Formato 4 =[90.0, distancia minima].

Os Padroes de comparacdo invalidos, que ndo representam as partes de interesse da
embarcacdo, corresponderam a desvios com angulos agudos menores de 40° ¢ angulos obtusos
maiores de 100°, conforme discriminado:

a) Formato 5 = [27.3, distancia minima].
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b) Formato 6 = [115.3, distancia minima].
c) Formato 7 = [160.0, distancia minima].

4.7 CONFIRMACAO VISUAL DO ALVO

A verdade presumida para a afirmacdo de que os alvos detectados nas imagens representam
embarcacoOes foi qualitativa e baseou-se em:

a) Caracteristicas de cor e formato das embarcagdes, compativeis com a resolugao

de 5 metros. A FIG. 4.5 mostra os formatos mais comuns das embarcagdes captadas nas

imagens. Nesta imagem, percebe-se a perda de detalhe de formato nas embarcaces de menor
porte;

FIG. 4.5: Caracteristicas de cor e formato

b) Resposta espectral de embarcacdes em movimento. A agitacdo do mar pelo
deslocamento da embarcacdo gera respostas espectrais mais altas que permitem perceber
embarcacdes de menor porte. Na FIG. 4.6, € possivel visualizar o destaque da embarcacdo em
cor vermelha seguida pela agitacdo da d&gua do mar em cor clara, que é uma caracteristica da
alta resposta espectral; e

FIG. 4.6: Embarcagdo em movimento

c) Embarcacdes de grande porte. Neste caso, as embarcaces podem ser identificadas
visualmente com facilidade, conforme mostra a FIG. 4.7. O Rio de Janeiro é uma cidade
turistica e o seu porto recebe navios de cruzeiro durante todo o ano, com maior concentracdo
nos meses de dezembro a fevereiro, devido aos eventos festivos de final de ano e o carnaval,

periodos nos quais a movimentacgdo de turistas € maior.

L,

FIG. 4.7: Embarcaco de grande porte
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4.8 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Dezesseis imagens com dimensdes variando entre 200x200 a 400x400 pixels foram
classificadas e os resultados para cada uma das trés situacGes previstas anteriormente na se¢do
4.1 foram exibidos com as embarcagdes detectadas marcadas em magenta sobre as imagens
originais, as embarcacdes ndo detectadas ou falsos positivos foram marcados por retangulos
vermelhos. Na primeira imagem, exibida na FIG. 4.8 (a), existem 26 embarcagOes, que estdo
destacas em (b).

(@) (b)

FIG. 4.8: (a) primeira imagem. Fonte: RapidEye. (b) embarcactes destacadas

Os resultados das classificacdes da primeira imagem sdo mostrados na FIG. 4.9. Nas
situacOes 1 (8 descritores) e 2 (6 descritores), exibidas respectivamente em (a) e (b), as respostas
foram iguais. Na situacdo 3 (SVM), exibida em (c) percebe-se que a embarcagdo marcada pelo

retangulo vermelho, ndo foi detectada.

(@) (b) (©

FIG. 4.9: Classificacdo da primeira imagem: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacédo 3
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As matrizes de confusdo das classificacOes da primeira imagem nas trés situacoes

previstas sdo apresentadas nas TAB. 4.1 e TAB. 4.2.

TAB. 4.1: Matriz de confusdo da primeira imagem para as situacdes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacao 26 0
Resultado  N&o-embarcagéo 0 0

TAB. 4.2: Matriz de confusdo da primeira imagem para a situacao 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacao 25 0
Resultado Nao-embarcacéo 1 0

Na segunda imagem, exibida na FIG. 4.10 (a), existem 8 segmentos, sendo que 7 s&o

embarcacdes e estdo destacadas em (b).

(a) (b)
FIG. 4.10: (a) segunda imagem. Fonte: RapidEye. (b) embarcacdes destacadas
Os resultados das classificagdes da segunda imagem sdo mostrados na FIG. 4.11. Nas
situacOes 1 (8 descritores) e 2 (6 descritores), exibidas respectivamente em (a) e (b), as respostas
foram iguais. Na situacdo 3 (SVM), exibida em (c), as embarcacdes marcadas por retangulos

vermelhos ndo foram detectadas.
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(a) (b) (©
FIG. 4.11: Classificacdo da imagem 2: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacédo 3

As matrizes de confuséo das classificacdes da segunda imagem nas trés situacoes previstas
séo apresentadas nas TAB. 4.3 e TAB. 4.4.

TAB. 4.3: Matriz de confusao da segunda imagem para as situacdes 1 e 2.
Classe Verdadeira
Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacao 7 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

TAB. 4.4. Matriz de confusdo da segunda imagem para a situacéo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcag&o 1 0
Resultado N&o-embarcacéo 6 1

Na terceira imagem classificada, exibida na FIG. 4.12 (a), existem seis segmentos dos quais
apenas um é embarcacédo, conforme exibido em (b).

As classificacOes da terceira imagem sdo mostradas na FIG. 4.14. Na situacdo 1 (a),
percebe-se que a embarcacdo foi detectada, mas houve um falso positivo marcado pelo
retdngulo vermelho. Na situacdo 2 (b), a embarcacdo foi detectada e houve 3 falsos positivos
marcados pelos retangulos vermelhos. Na classificacdo pelo SVM (c), a embarcacao foi

detectada e houve 1 falso positivo marcado pelo retdngulo vermelho.
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(a) (b)
FIG. 4.12: (a) terceira imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

(a) (b) (c)
FIG. 4.13: Classificacdo da imagem 3: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacdo 3

As matrizes de confusdo das classificacfes da terceira imagem nas trés situacdes previstas
sdo apresentadas nas TAB. 4.5 e TAB. 4.6.

TAB. 4.5: Matriz de confusdo da terceira imagem para as situagdes 1 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcagio 1 1
Resultado  N#o-embarcacéo 0 4
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TAB. 4.6: Matriz de confusdo da terceira imagem para a situacao 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcagéo 1 3
Resultado N&o-embarcacéo 0 2

Na quarta imagem, exibida na FIG. 4.14 (a), existem duas embarcacbes, conforme

destaques da figura (b).

(a) (b)
FIG. 4.14: (a) quarta imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificagOes da quarta imagem sdo mostradas na FIG. 4.16. Na situagéo 1 (a), as duas
embarcacdes foram detectadas. Tanto na situacdo 2 (b) quanto na situacéo 3 (c), a embarcacgéo

maior foi detectada, mas a menor, marcada pelo retangulo vermelho, ndo foi detectada.

(a) (b) (©)

FIG. 4.15: Classificacdo da quarta imagem: (a) situacéo 1 (b) situacéo 2 (c) situacéo 3
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As matrizes de confuséo das classificagOes da quarta imagem nas trés situacoes previstas
sdo apresentadas nas TAB. 4.7 e TAB. 4.8.

TAB. 4.7: Matriz de confusdo da quarta imagem para a situacdo 1.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio
Classe Embarcacéo 2 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 0

TAB. 4.8: Matriz de confusdo da quarta imagem para as situacoes 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio
Classe Embarcacéo 1 0
Resultado N&o-embarcacéo 1 0

Na quinta imagem classificada, exibida na FIG. 4.16 (a), existem quatro embarcaces, que

estdo marcadas na figura (b).

FIG. 4.16: (a) quinta imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificagdes da quinta imagem sdo mostradas na FIG. 4.17. As quatro embarcacoes
foram detectadas na situacdo 1, representada em (a), e nas situagdes 2 e 3, representadas em (b)
e (c) respectivamente, as embarcacdes marcadas pelos retangulos vermelhos ndo foram

detectadas.
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FIG. 4.17: Classificagdo da quinta imagem: (a) situacdo 1 (b) situacédo 2 (c) situacdo 3

As matrizes de confusdo das classificacGes da quinta imagem nas trés situacfes previstas
sdo apresentadas nas TAB. 4.9, TAB. 4.10 e TAB. 4.11.

TAB. 4.9: Matriz de confusao da quinta imagem para a situacédo 1.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcagéo 4 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

TAB. 4.10: Matriz de confusdo da quinta imagem para a situacdo 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacéo 3 0
Resultado N&o-embarcacéo 1 1

TAB. 4.11: Matriz de confusdo da quinta imagem para a situacdo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacéo 2 0
Resultado  N&o-embarcagéo 2 1

Na sexta imagem, exibida na FIG. 4.18 (a), existem quatro embarcacdes, que estdo
destacadas na FIG. 4.18 (b).
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FIG. 4.18: (a) sexta imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificagdes da sexta imagem sdo mostradas na FIG. 4.19. Percebe-se que nas 3

situacOes todas as embarcacdes foram detectadas.

FIG. 4.19: Classificagdo da sexta imagem: (a) situacdo 1 (b) situacéo 2 (c) situacdo 3

A matriz de confusdo das classificacdes da sexta imagem nas trés situacfes previstas €
apresentada na TAB. 4.12

TAB. 4.12: Matriz de confusdo da sexta imagem para as situagdes 1, 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacéo 4 0
Resultado  N&o-embarcagéo 0 1

Na sétima imagem, exibida na FIG. 4.20 (a), existem 11 embarcacGes, que estdo destacadas
em (b).
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(a) (b)
FIG. 4.20: (a) sétima imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificacdes da sétima imagem sdo mostradas na FIG. 4.21. Nas situacdes 1 e 2,
exibidas em (a) e (b) respectivamente, as respostas foram iguais. Na situacdo 3, exibida em (c),

a embarcacdo marcada pelo retangulo vermelho ndo foi detectada.

(a) (b) (c)
FIG. 4.21: Classificacdo da imagem 7: (a) situacdo 1 (b) situacéo 2 (c) situagéo 3

As matrizes de confusdo das classificagdes da sétima imagem nas trés situacoes previstas
sdo apresentadas nas TAB. 4.31 e TAB. 4.32.
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TAB. 4.13: Matriz de confusdo da sétima imagem para as situacdes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacao 11 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 0

TAB. 4.14: Matriz de confusdo da sétima imagem para a situagao 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacao 10 0
Resultado  N&o-embarcagéo 1 0

Na oitava imagem classificada, exibida na FIG. 4.22 (a), existem trés embarcacOes, que

estdo marcadas em (b).

(a) (b)
FIG. 4.22: (a) oitava imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificacdes da oitava imagem sdo mostradas na FIG. 4.23. Nas situacBes 1 e 2,
exibidas em (a) e (b) respectivamente, percebe-se que as trés embarcacbes foram detectadas,
mas houve um falso positivo destacado pelo retangulo vermelho. Na situacédo 3, exibida em (c),

as trés embarcacdes foram detectadas e ndo houve falso positivo.
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(a) (b) (©

FIG. 4.23: Classificacdo da oitava imagem: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacdo 3

As matrizes de confusdo das classificacdes da oitava imagem nas trés situacGes previstas
séo apresentadas nas TAB. 4.33 e TAB. 4.34.

TAB. 4.15: Matriz de confusdo da oitava imagem para as situacoes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio

Classe Embarcagéo 3 1
Resultado  N&o-embarcacéo 0 1

TAB. 4.16: Matriz de confusdo da oitava imagem para a situacéo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcago 3 0
Resultado  N&o-embarcacéo 0 2

Na nona imagem, exibida na FIG. 4.24 (a), existem 2 embarcac0es, que estdo destacadas
em (b).

FIG. 4.24: (a) nona imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos
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As classificagOes da nona imagem séo mostradas na FIG. 4.25. Nas trés situagoes, as duas
embarcacgdes foram detectadas.

» :

(b)b‘?; am \i' (‘c)b?; u

FIG. 4.25: Classificacdo da nona imagem: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacdo 3

A matriz de confusdo das classificacBes da nona imagem nas trés situacdes previstas é
apresentada na TAB. 4.35.

TAB. 4.17: Matriz de confusdo da nona imagem para as situagdes 1, 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio
Classe Embarcacéo 2 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

Na décima imagem, exibida na FIG. 4.26 (a), existem cinco embarcacdes, conforme mostra
a FIG. 4.26 (b).

() (b)
FIG. 4.26: (a) décima imagem. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificacfes da décima imagem sdo mostradas na FIG. 4.27. Nas trés situacdes, as

cinco embarcacgdes foram detectadas.
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(a) (b) (©

FIG. 4.27: Classificacdo da décima imagem: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacédo 3

A matriz de confusdo das classificacBes da décima imagem nas trés situacBes previstas é
apresentada na TAB. 4.18.

TAB. 4.18: Matriz de confuséo da nona imagem para as situagoes 1, 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacéo 5 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 0

Na imagem 11, exibida na FIG. 4.28 (a), existem trés embarcagdes, conforme mostra a
FIG. 4.28 (b).

() (b)
FIG. 4.28: (a) imagem 11. Fonte: RapidEye. (b) segmentos
As classificagdes da imagem 11 sdo mostradas na FIG. 4.29. As trés embarcacgdes foram
detectadas na situacdo 1, exibida em (a). Na situacgdo 2, exibida em (b), uma embarcacdo nao

foi detectada e na situacdo 3, exibida em (c), duas embarcacdes nao foram detectadas.

(a) (b) (c)
FIG. 4.29: Classificagdo da imagem 11: (a) situagéo 1 (b) situagéo 2 (c) situacéo 3
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As matrizes de confusdo das classificagdes da imagem 11 nas trés situagdes previstas sao
apresentadas nas TAB. 4.19, TAB. 4.20 e TAB. 4.21.

TAB. 4.19: Matriz de confuséo da imagem 11 para a situagéo 1.
Classe Verdadeira
Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacéo 3 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

TAB. 4.20: Matriz de confuséo da imagem 11 para a situagéo 2.
Classe Verdadeira
Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacéo 2 0
Resultado N&o-embarcacéo 1 1

TAB. 4.21: Matriz de confusdo da imagem 11 para a situacéo 3.
Classe Verdadeira
Embarcacdo N&o-Embarcacéo
Classe Embarcacgéo 1 0
Resultado  N&o-embarcacéo 2 1

Na imagem 12, exibida na FIG. 4.30 (a), existem seis segmentos, dos quais quatro sao
embarcagdes e estdo destacadas na FIG. 4.30 (b).

(@) G
FIG. 4.30: (a) imagem 12. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificagfes da imagem 12 sdo mostradas na FIG. 4.31. Nas situagdes 1 e 2, exibidas

em (a) e (b) respectivamente, as respostas foram iguais. Na situacéo 3, exibida em (c), apenas
uma embarcacéo foi detectada.
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FIG. 4.31: Classificagdo da imagem 12: (a) situagéo 1 (b) situagéo 2 (c) situacéo 3

As matrizes de confusdo das classificacdes da imagem 12 nas trés situacdes previstas séo
apresentadas nas TAB. 4.22 e TAB. 4.23.

TAB. 4.22: Matriz de confusdo da imagem 12 para as situagdes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio
Classe Embarcacéo 4 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 2

TAB. 4.23: Matriz de confusdo da imagem 12 para a situacéo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio
Classe Embarcacgéo 1 0
Resultado  N&o-embarcacéo 3 2

Na imagem 13, exibida na FIG. 4.32 (a), existe apenas uma embarcacdo, conforme
destaque na FIG. 4.32 (b).

(@) (b)
FIG. 4.32: (a) imagem 13. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

As classificacGes da imagem 13 sdo mostradas na FIG. 4.33. Nas situacgdes 1 e 2, exibidas

em (a) e (b) respectivamente, as respostas foram iguais, sendo que a embarcacéo foi detectada,
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mas houve 1 falso positivo. Na situacdo 3, exibida em (c), ndo houve falso positivo, mas a
embarcacao néo foi detectada.

(a) (b) ()
FIG. 4.33: Classificacdo da imagem 13: (a) situacdo 1 (b) situacéo 2 (c) situacdo 3

As matrizes de confusdo das classificacdes da imagem 13 nas trés situacdes previstas sao
apresentadas nas TAB. 4.24 e TAB. 4.25.

TAB. 4.24: Matriz de confusdo da imagem 13 para as situacoes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcagéo 1 1
Resultado  N&o-embarcacéo 0 0

TAB. 4.25: Matriz de confusdo da imagem 13 para a situacéo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcago 0 0
Resultado  N&o-embarcacéo 1 1

Na imagem 14, exibida na FIG. 4.34 (a), existem duas embarcacdes, conforme mostram os
destaques na FIG. 4.34 (b).

(a) (b)
FIG. 4.34: (a) imagem 14. Fonte: RapidEye. (b) segmentos
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As classificagdes da imagem 14 sdo mostradas na FIG. 4.35. Nas situagOes 1, 2 e 3, exibidas
respectivamente em (a), (b) e (c), as respostas foram iguais, sendo que as duas embarcagdes

foram detectadas.

() (b) (c)
FIG. 4.35: Classificacdo da imagem 14: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacdo 3

A matriz de confusdo das classificacbes da imagem 14 nas trés situacdes previstas é
apresentada na TAB. 4.26.

TAB. 4.26: Matriz de confusdo da imagem 14 para as situacbes 1, 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacéo 2 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

Na imagem 15, exibida na FIG. 4.36 (a), existem 9 segmentos, dos quais 8 sdo

embarcacdes, conforme destaques na FIG. 4.36 (b).

(a) (b)
FIG. 4.36: (a) imagem 15. Fonte: RapidEye. (b) segmentos
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As classificagOes da imagem 15 sdo mostradas na FIG. 4.38. Nas situagdes 1 e 2, exibidas
em (a) e (b) respectivamente, os resultados foram iguais, sendo que as 8 embarcagdes foram

detectadas. Na situacdo 3, mostrada em (c), apenas trés embarcacdes foram detectadas.

(a) (b) (c)
FIG. 4.37: Classificacdo da imagem 15: (a) situagéo 1 (b) situagéo 2 (c) situacdo 3

As matrizes de confusdo das classificagdes da imagem 15 nas trés situacdes previstas sao
apresentadas nas TAB. 4.27 e TAB. 4.28.

TAB. 4.27: Matriz de confusdo da imagem 15 para as situacfes 1 e 2.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacio

Classe Embarcag&o 8 0
Resultado N&o-embarcacéo 0 1

TAB. 4.28: Matriz de confuséo da imagem 15 para a situagéo 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcac&o 3 0
Resultado N&o-embarcacdo 5 1

Na imagem 16, exibida na FIG. 4.38 (a), existem 13 embarcac6es, conforme mostraa FIG.
4.38 (b). As classificagcOes da imagem 16 sdo mostradas na FIG. 4.39. Nas situagdes 1, 2 e 3
exibidas em (a), (b) e (c) respectivamente, as respostas foram iguais, sendo que todas as

embarcacOes foram detectadas.
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(a) (b)
FIG. 4.38: (a) imagem 16. Fonte: RapidEye. (b) segmentos

(a) (b) ()
FIG. 4.39: Classificacdo da imagem 16: (a) situacdo 1 (b) situacdo 2 (c) situacdo 3

A matriz de confusdo das classificacbes da imagem 16 nas trés situacdes previstas é
apresentada na TAB. 4.29.

TAB. 4.29: Matriz de confusdo da imagem 16 para as situacbes 1, 2 e 3.
Classe Verdadeira

Embarcacdo N&o-Embarcacéo

Classe Embarcacao 13 0
Resultado Nao-embarcacéo 0 0
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4.9 RESULTADOS

Os resultados foram obtidos a partir das matrizes de confuséo, por meio do célculo da
precisdo, abrangéncia e medida-F (com B igual a um) para a classe embarcacao. Os resultados

das detecc¢des nas 16 imagens para a situacao 1 é apresentado na TAB. 4.30.

TAB. 4.30: Resultados obtidos para a situagéo 1.

Imagem Precisdo Abrangéncia Medida-F1
(%) (%) (%)
Imagem 1 100 100 100
Imagem 2 100 100 100
Imagem 3 50 100 66,67
Imagem 4 100 100 100
Imagem 5 100 100 100
Imagem 6 100 100 100
Imagem 7 100 100 100
Imagem 8 75 100 85,71
Imagem 9 100 100 100
Imagem 10 100 100 100
Imagem 11 100 100 100
Imagem 12 100 100 100
Imagem 13 50 100 66,67
Imagem 14 100 100 100
Imagem 15 100 100 100
Imagem 16 100 100 100
Média 92,19 100 94,94

A TAB. 4.31 apresenta os resultados das detec¢des nas 16 imagens para a situagéo 2.

TAB. 4.31: Resultados das imagens classificadas para a situacdo 2.

Imagem Precisédo Abrangéncia Medida-F1
(%) (%) (%)
Imagem 1 100 100 100
Imagem 2 100 100 100
Imagem 3 25 100 40
Imagem 4 100 50 66,67
Imagem 5 100 75 85,71
Imagem 6 100 100 100
Imagem 7 100 100 100
Imagem 8 75 100 85,71
Imagem 9 100 100 100
Imagem 10 100 100 100
Imagem 11 100 66,67 80
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Precisao Abrangéncia Medida-F1
Imagem

(%) (%) (%)

Imagem 12 100 100 100
Imagem 13 50 100 66,67
Imagem 14 100 100 100
Imagem 15 100 100 100
Imagem 16 100 100 100
Média 90,63 93,23 89,05

A TAB. 4.32 apresenta os resultados das detec¢des nas 16 imagens para a situacao 3.

TAB. 4.32: Resultados das imagens classificadas para a situacéo 3.

Imagem Precisdo Abrangéncia Medida-F1
(%) (%) (%)
Imagem 1 100 96,15 98,04
Imagem 2 100 14,29 25
Imagem 3 50 100 66,67
Imagem 4 100 50 66,67
Imagem 5 100 50 66,67
Imagem 6 100 100 100
Imagem 7 100 90,91 95,24
Imagem 8 100 100 100
Imagem 9 100 100 100
Imagem 10 100 100 100
Imagem 11 100 33,33 50
Imagem 12 100 25 40
Imagem 13 0 0 0
Imagem 14 100 100 100
Imagem 15 100 37,5 54,55
Imagem 16 100 100 100
Média 90,63 68,57 72,68

410  AVALIACAO

A TAB. 4.33 apresenta os percentuais da medida-F; para as situagdes 1, 2 e 3.

TAB. 4.33: Medida-F; das imagens classificadas

Imagem Situacdo 1 Situacao 2 Situacdo 3
(%) (%0) (%0) (%0)
Imagem 1 100 100 98,04
Imagem 2 100 100 25
Imagem 3 66,67 40 66,67
Imagem 4 100 66,67 66,67
Imagem 5 100 85,71 66,67
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Imagem Situagéo 1 Situagéo 2 Situacéo 3
(%) (%) (%) (%)
Imagem 6 100 100 100
Imagem 7 100 100 95,24
Imagem 8 85,71 85,71 100
Imagem 9 100 100 100
Imagem 10 100 100 100
Imagem 11 100 80 50
Imagem 12 100 100 40
Imagem 13 66,67 66,67 0,00
Imagem 14 100 100 100
Imagem 15 100 100 54,55
Imagem 16 100 100 100
Média 94,94 89,05 72,68

foi melhor que o método aplicado na situacdo 2.

Os resultados das deteccdes nas 16 imagens foram comparados pelo teste t para duas
amostras, considerando médias aritméticas com variancias diferentes. Foram comparados 0s
resultados das situacdes 1 e 2, conforme mostra a TAB. 4.34. P(T<=t) uni-caudal e P(T<=t)

bi-caudal foram maiores que 5%, logo nédo se pode afirmar que o método aplicado na situacdo 1

TAB. 4.34: Teste-t para os resultados das situagdes 1 e 2

P(T<=t) uni-caudal
t critico uni-caudal
P(T<=t) bi-caudal
t critico bi-caudal

0,137947288
1,70561792
0,275894576
2,055529439

Situagéo 1 Situacéo 2
Média 0,949404762 0,8904762
Variancia 0,013444822 0,0314074
Observacdes 16 16
Hipotese da diferenca de média 0
gl 26
Stat t 1,112996721
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Em seguida, foram comparados os resultados das situagdes 1 e 3, conforme mostra a TAB.
4.35. P(T<=t) uni-caudal e P(T<=t) bi-caudal foram menores que 5%, logo pode-se afirmar

que o método aplicado na situacdo 1 foi melhor que o método SVM aplicado na situacao 3.



TAB. 4.35: Teste-t para os resultados das situagtes 1 e 3

Situacdo 1 Situacdo 3
Média 0,942460317 0,726764228
Variancia 0,013466868 0,10137149
Observagoes 16 16
Hipotese da diferenca de média 0
gl 19
Stat t 2,628224307
P(T<=t) uni-caudal 0,0082779
t critico uni-caudal 1,729132812
P(T<=t) bi-caudal 0,016555799
t critico bi-caudal 2,093024054

O método aplicado no estudo de caso com imagens de resolucdo espacial de 5 metros,
utilizando apenas a banda 5 (infravermelho préximo), conforme a situacdo 1, onde foram
utilizados os oito descritores, caracteristicas contextuais (espectrais, de textura e de formato) e
dados de comparacdo de contorno, obteve precisdo média de 92,19%, abrangéncia média de
100% e medida-F1 média de 94,94%. A abrangéncia média de 100% indica que o método
detectou todas as embarcagdes presentes nas 16 imagens. A precisdo média de 92,19% indica
que houve falsos positivos na deteccdo de embarcacdes. Esses falsos positivos foram causados
por pequenas ilhas que, na resolucdo espacial de 5 metros, apresentaram formato similar ao
esperado para as embarcac@es. Portanto, ndo foi possivel diferencia-las.

O método aplicado em imagens de resolucdo espacial de 5 metros, utilizando apenas a
banda 5 da imagem, conforme a situagdo 2, onde foram utilizados seis descritores,
caracteristicas contextuais (espectrais, de textura e de formato), obteve precisdo média de
90,63%, abrangéncia média de 93,23% e medida-F1 média de 89,05%. A abrangéncia média de
93,23% indica que, sem os dados de comparacdo de contorno, ndo foi possivel detectar todas
as embarcacOes nas 16 imagens. A precisdo média de 90,63% indica que, sem os dados de
comparacdo de contorno, houve maior nimero de falsos positivos, que foram causados pelas
pequenas ilhas que causaram falsos positivos na situacdo 1 e por ilhas maiores.

O SVM aplicado em imagens de resolucdo espacial de 5 metros, conforme a situacéo 3
(sobre as 5 bandas das imagens e com a andlise de resultado descrita na secdo 3.6.3) obteve
precisdo média de 90,63%, abrangéncia média de 68,57% e medida-F1 de 72,68%. A
abrangéncia média de 68,57% em relacdo as abrangéncias do método na situacdo 1 (100%) e

na situacdo 2 (93,23%) foi significativamente menor.
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Na comparagdo entre 0 método aplicado na situagdo 1 e 0 SVM (situacdo 3), o resultado
do teste t foi menor que 5%, permitindo afirmar que o método proposto nesta dissertagdo foi
melhor. Na comparacéo entre o0 método aplicado na situacdo 1 e o método aplicado na situacao
2, 0 resultado do teste t foi maior que 5%, ndo permitindo afirmar que o0 método na situacéo 1
foi melhor que na situacdo 2, i.e. a analise com teste t ndo permite afirmar que o uso dos dados
de comparacédo tenha gerado melhor resultado no estudo de caso com imagens de resolucéo
espacial de 5 metros.

Quanto maior for a quantidade de pixels do contorno mais preciso sera o formato da
embarcacdo e menor serd a influéncia dos pixels de vizinhanga, permitindo uma melhor
caracterizacdo do problema. Em resolucdo de 5 metros, uma embarcacdo de médio porte, com
largura a partir de 8 metros, possui poucos pixels de contorno em sua proa e popa. Por isso, em
imagens de alta resolucdo espacial, onde a quantidade de pixels € muito maior e os contornos
possuem maior riqueza de detalhe, é possivel que o desempenho do método desta dissertacdo
seja superior.

Percebe-se que o método proposto nesta dissertacdo e o SVM discordaram em seus
resultados. Essa discordancia pode representar uma sinalizacéo para a necessidade de confirmar
as deteccdes a fim de realizar a eliminagdo dos falsos positivos ocorridos no método. Além
disso, considera-se vélida a criacdo de um sistema multiclassificador, como o Comité de
Classificadores, que é formado por um conjunto de classificadores base, organizados
paralelamente, de forma a recebem as entradas e produzirem as saidas que serdo processadas
por um método de combinacdo, cujo resultado é melhor que os resultados obtidos isoladamente
em cada classificador (KUNCHEVA, 2004).
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5. CONCLUSAO

O meétodo proposto nesta dissertacdo realiza a deteccdo de embarcacfes em imagens de
sensores remotos oOpticos utilizando caracteristicas contextuais (espectrais, de textura e de
formato) e comparacédo de contorno, por meio do calculo da distancia entre funcGes de desvio.
Aplica filtro Canny, filtros de limiarizagéo, fechamento e preenchimento de regiéo para realizar
a deteccdo de bordas nas imagens. Para 0s segmentos encontrados nas imagens, gera o codigo
de cadeia e a funcdo de desvio que é utilizada para a comparacdo dos contornos das
extremidades dos segmentos, com os valores de referéncia definidos para proa e popa. A
classificacdo dos descritores dos segmentos das imagens é realizada por rede neural artificial
MLP com backpropagation. Pelo fato do método basear-se nos segmentos encontrados na
imagem, o seu resultado depende diretamente da qualidade da detec¢do de bordas realizada.

No estudo de caso, o0 método € aplicado em duas situacdes, a primeira utiliza 0s oito
descritores definidos no método, formados pelos dados contextuais e os dados de comparagao
de contorno, e a segunda utiliza seis descritores, formados apenas pelos dados contextuais. Na
terceira situacdo apresentada é utilizado o SVM com a analise da classificacdo por segmento.

O método aplicado na situacdo 1 obteve precisdo média de 92,19%, abrangéncia média de
100% e medida-F1 de 94,94%, o que indica que todas as embarcacfes presentes nas 16 imagens
foram detectadas, que houve falsos positivos na deteccéo, causados por pequenas ilhas que, na
resolucdo espacial de 5 metros apresentaram formato similar ao das embarcacdes.

O método aplicado na situacdo 2 obteve precisdo média de 90,63%, abrangéncia média de
93,23% e medida-F1 de 89,05%, o que indica que sem o0s dados de comparacgéo de contorno,
ndo foi possivel detectar todas as embarcagdes nas 16 imagens e houve maior nimero de falsos
positivos, causados por pequenas ilhas e por ilhas maiores.

O SVM aplicado na situacdo 3 obteve precisdao média de 90,63%, abrangéncia média de
68,57% e medida-F1 de 72,68%. A abrangéncia média foi significativamente menor que a do
método na situacdo 1 e na situacdo 2. Na comparacdo do método aplicado na situacdo 1 e o
SVM na situagdo 3, o resultado do teste t foi menor que 5%, permitindo afirmar que, nas
condices testadas, o método foi melhor que o SVM. O resultado do teste t para a comparagéo
entre 0 método aplicado na situagdo 1 e na situacdo 2 foi maior que 5%, ndo permitindo afirmar
que o uso dos dados de comparacdo tenha gerado melhor resultado no estudo de caso com

imagens de resolucdo espacial de 5 metros.
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Tendo em vista que no estudo de caso apresentado as imagens utilizadas possuem resolucéo
espacial de 5 metros, o0 método detectou embarcacdes de médio a grande porte, inclusive em
situacdo de embarcacgdes juntas e/ou atracadas ao cais.

Em imagens com resolucdo espacial de 5 metros, embarcacfes de médio porte possuem
poucos pixels de contorno na proa e na popa. Logo, espera-se que em imagens de alta resolucéo
espacial, onde a quantidade de pixels é muito maior e 0s contornos possuem maior riqueza de
detalhe, o desempenho do método proposto nesta dissertacao seja superior.

Tendo em vista que 0 método ndo necessita de grandes recursos computacionais, conforme
descrito na secdo 4.1.1, e que foi bem-sucedido na deteccédo de embarcacbes em imagens
multiespectrais de sensores remotos orbitais, considera-se exequivel a sua utilizacdo em apoio
as tarefas de monitoramento e controle de area maritima, realizadas pela Marinha do Brasil e

outras autoridades maritimas.
5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros a serem implementados com base no método desta dissertacao,
espera-se 0 aprimoramento do mesmo se este for adaptado para aplicacdo em imagens de outros
tipos de sensores remotos, como Radar de Abertura Sintética (SAR). Também podera ser
avaliado o resultado da aplicacdo do método em imagens de melhor resolugéo.

Se for aplicado em imagens de alta resolugéo espacial e obtiver acesso a um banco de dados
contendo informacdes das embarcacGes, como dimensdes, caracteristicas estruturais e de
formato, pode-se aperfeicoar o método proposto de modo que identifiqgue os tipos de
embarcacOes detectadas nas imagens.

O uso de multiplas bandas espectrais, de bandas pancromaticas, de imageamento com
maior resolucdo espacial e de comité de classificadores também sdo sugestdes de

aperfeicoamento do método proposto para trabalhos futuros.
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