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Resumo

Esta dissertacdo aborda o desenvolvimento de um algoritmo para a detec¢do de manchas de
6leo e embarcacdes em imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR), utilizando uma verséao
modificada da rede neural U-Net, originalmente proposta por Ronneberger, Fischer e Brox
(2015). Este trabalho destaca-se pelo aprimoramento da arquitetura U-Net, por meio de
modificagdes, tais como o uso de blocos residuais, inclusdo de regularizacdo L2, adaptacéo da
ultima camada convolucional, entre outras, visando melhorar os resultados dos estudos de
referéncia no campo de detecgdo por meio da segmentacdo semantica de imagens SAR. A
pesquisa abrange um conjunto de processos metodologicos, divididos em cinco etapas
principais. A primeira etapa envolve a aquisicao e construcdo de bancos de dados (dataset) de
imagens SAR, fornecidas pelos satélites Sentinel-1 da Agéncia Espacial Europeia (ESA)
contendo alvos especificos de manchas de éleo e embarcagdes. A segunda etapa se concentra
no processamento dessas imagens SAR, um passo importante para garantir a qualidade e a
precisdo dos dados para os treinamentos subsequentes. A terceira etapa aborda a
implementacdo de modificagdes na arquitetura U-Net. Estas alteragdes visam aumentar a
eficacia do modelo em lidar com as complexidades inerentes a deteccdo de alvos em imagens
SAR. A quarta etapa, envolvendo treinamentos e validacdes dos modelos, é feita de forma
individualizada para cada tipo de alvo - manchas de 6leo e embarcagdes. Esta abordagem
garante que o algoritmo seja otimizado para identificar cada tipo de alvo de forma
individualizada. A etapa final é a confeccdo do algoritmo de deteccdo, que opera de forma
sequencial. Inicialmente, detecta-se as manchas de 6leo e, em seguida, as embarcacdes, mas
apenas nas imagens onde a detec¢do de manchas de 6leo foi confirmada. Esta estratégia
sequencial permite uma analise mais focada no alvo a ser detectado. Os resultados obtidos nos
treinamentos foram promissores. O modelo para deteccdo de manchas de 6leo apresentou uma
Acurécia de 94%, Precisdo de 86% e indice de Jaccard (loU) de 67,51%. O modelo para
deteccdo de embarcagfes alcangou uma Acurécia de 99%, Precisdo de 89% e loU de 76,23%.
Estes resultados superam algumas abordagens de referéncia anteriores que fizeram o uso da
arquitetura U-Net, como KRESTENITIS et al. (2019) e SHABAN et al. (2021), evidenciando
a eficdcia das modifica¢bes implementadas e da metodologia adotada. O estudo demonstra a
viabilidade de combinar sensoriamento remoto SAR com inteligéncia artificial para enfrentar

desafios ambientais contemporaneos. Sugere-se para estudos futuros a pesquisa por melhorias



viii

na rede com outras modifica¢Oes e seus hiperparametros, ampliagdo dos conjuntos de dados e
utilizacdo de outras técnicas de aumento de dados, a exploracdo de outras arquiteturas de
redes neurais para avaliar seu desempenho em comparacdo com a U-Net e a integracdo de

métodos de deteccdo de mudancas para identificar os alvos.



Abstract

This dissertation discusses the development of an algorithm for detecting oil spills and vessels
in Synthetic Aperture Radar (SAR) images, using a modified version of the U-Net neural
network originally proposed by Ronneberger, Fischer, and Brox (2015). This work is
distinguished by improvements to the U-Net architecture through modifications such as the
use of residual blocks, the inclusion of L2 regularization, adaptation of the final convolutional
layer, and others, aimed at enhancing the results of reference studies in the field of detection
through semantic segmentation of SAR images. The research encompasses a set of
methodological processes, divided into five main stages. The first stage involves the
acquisition and construction of SAR image datasets, provided by the European Space
Agency's (ESA) Sentinel-1 satellites, containing specific targets of oil spills and vessels. The
second stage focuses on the processing of these SAR images, a crucial step to ensure the
quality and accuracy of the data for subsequent training. The third stage addresses the
implementation of modifications to the U-Net architecture, aiming to increase the model's
effectiveness in dealing with the complexities inherent in target detection in SAR images. The
fourth stage involves the training and validation of the models, conducted individually for
each type of target - oil spills and vessels. This approach ensures that the algorithm is
optimized for identifying each type of target individually. The final stage is the development
of the detection algorithm, which operates sequentially. Initially, it detects oil spills and then
vessels, but only in images where oil spill detection has been confirmed. This sequential
strategy allows for a more targeted analysis of the object to be detected. The results obtained
in the training were promising. The model for oil spill detection showed an Accuracy of 94%,
Precision of 86%, and Jaccard Index (loU) of 67.51%. The model for vessel detection
achieved an Accuracy of 99%, Precision of 89%, and loU of 76.23%. These results surpass
some previous reference approaches that used the U-Net architecture, such as KRESTENITIS
et al. (2019) and SHABAN et al. (2021), demonstrating the effectiveness of the implemented
modifications and the adopted methodology. The study demonstrates the feasibility of
combining SAR remote sensing with artificial intelligence to address contemporary
environmental challenges. Future studies are suggested to research improvements in the
network with other modifications and hyperparameters, expansion of datasets, use of other

data augmentation techniques, exploration of other neural network architectures to evaluate



their performance in comparison with U-Net, and the integration of change detection methods
to identify targets.
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1 Introducao

O monitoramento e gestdo de ambientes oceanicos compreendem uma tematica de
destaque em discussbes académicas e politico-econdmicas globais, dada a complexidade e
amplitude de implicacbes interligadas a estes ecossistemas. As regifes maritimas,
fundamentais para a sustentabilidade biologica, também séo espinhas dorsais de economias,
ancorando setores como a pesca, transporte maritimo, e, ainda, operacdes de exploracdo de
recursos naturais (SOLAN; ASPDEN; PATERSON, 2012). Este altimo, especialmente a
exploracdo de petréleo offshore, carrega consigo um 6nus consideravel, materializado por
meio de derramamentos de 6leo que perpassam intersecdes de danos ambientais, prejuizos
econdmicos e consequéncias sociais (OGBUKA et al., 2022).

Em um cenario global onde os oceanos constituem elementos para a biodiversidade e
para atividades humanas essenciais, a formulacdo de mecanismos voltados a0 monitoramento
e a gestdo destas vastas extensdes aquaticas torna-se imperativa. Diferentes tecnologias e
métodos tém sido incorporados a pratica de monitoramento de oceanos numa escala mundial,
incluindo a utilizacdo de imagens de satélite e sistemas dedicados a coleta de dados marinhos,
proporcionando assim ferramentas para uma administracdo oceanica mais esclarecida e
estratégica (VO et al., 2021).

No que concerne a América Latina e, particularmente, ao Brasil, as particularidades e
desafios em relagcdo aos mares assumem contornos Unicos. A expressdo "Amazonia Azul"
surge como uma representacdo da extensa e rica faixa maritima brasileira, a qual além de ser
um reservatorio de biodiversidade, € um ativo econémico estratégico, figurando no centro de
politicas e debates voltados para sua exploracdo sustentavel e protecdo (SOARES et al.,
2017). A paridade entre preservar e utilizar de forma eficiente esta porcdo azul do territorio
evidencia-se por meio de praticas e politicas que visam a monitorizacdo e mitigacdo de
ameacas potenciais, como 0s ja mencionados derramamentos de 6leo.

A vigilancia maritima, quando apoiada pelo sensoriamento remoto, emerge como uma
estratégia saliente para amparar essa protecdo, atuando como um dissuasor de atividades
ilicitas, como exploracdo ilegal e pirataria. Sistemas equipados com Radar de Abertura
Sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR) tém desempenhado um papel integral no
sensoriamento remoto terrestre por mais de trés décadas, encontrando aplicabilidade em areas

como geociéncias, alteragdes climéaticas (MOREIRA et al., 2013) e na resposta a acidentes
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ambientais relacionados a derramamentos de 6leo (CANTORNA et al., 2019; SOLBERG,
2012). Adicionalmente, a técnica SAR se estabeleceu como uma abordagem utilizada na
vigilancia maritima (BRUSCH et al., 2010; RANE; SANGILI, 2020).

Os sistemas SAR tém facultado imagens oceéanicas de alta resolucédo, propiciando a
supervisdo operacional de embarcacfes, com destaque para sistemas como o de
Monitoramento do Oceano (Ocean Monitoring System - OMW), o SAR de Demonstracdo do
Alasca (Alaska SAR Demonstration - AKDEMO), o sistema do Centro Comum de Pesquisa
da Comunidade Europeia (Joint Research Centre - JRC), o sistema MaST do Qinetiq (CRISP,
2004), e o sistema Copernicus da Agéncia Espacial Europeia (ESA) (POTIN et al., 2019).

Esta dissertacdo, portanto, propde-se a desenvolver um algoritmo de monitoramento
maritimo, eficiente e robusto, detectando possiveis manchas de 6leo e embarcacdes de forma
automatica com uso de Inteligéncia Artificial (IA), por meio de Rede de Aprendizado
Profundo. Dessa forma, a estruturacéo subsequente deste trabalho busca, inicialmente, situar o
leitor no contexto global dos oceanos e desafios advindos de derramamentos de 6leo (Se¢édo
1.1), transitar pelas tecnologias e métodos de monitoramento maritimo em voga no cenario
mundial (Secdo 1.2), e aprofundar-se na peculiaridade e relevancia da Amazo6nia Azul no
espectro maritimo brasileiro e latino-americano (Secdo 1.3). A clareza dos propdsitos desta
pesquisa e 0s caminhos pelos quais ela se desenvolvera serdo delineados na Secdo 1.4 e 1.5,

respectivamente.

1.1 Contexto global dos oceanos e derramamentos de 0leo

Os oceanos, que abrangem 70% da superficie terrestre, sdo vitais para a manutencao
da vida no planeta (ORGANIZACAO DAS NACOES UNIDAS, 2022). Eles atuam como
reguladores climaticos, absorvendo grandes quantidades de diéxido de carbono e liberando
oxigénio, essencial para a sobrevivéncia de inimeras espécies. Além disso, 0s oceanos sao a
espinha dorsal de muitas economias globais, proporcionando alimentos, empregos e formando
a base para setores como a pesca, transporte maritimo e turismo.

No entanto, a integridade dos oceanos estd sob ameaca constante devido a varias
atividades humanas. Derramamentos de 6leo, em particular, tém sido uma fonte recorrente de
degradacdo ambiental. Incidentes como o do Exxon Valdez, que despejou cerca de 11 milhdes
de galGes de oleo cru no Golfo do Alasca (ENCYCLOPAEDIA BRITANNICA, 2023), e 0
Deepwater Horizon, que resultou no vazamento de aproximadamente 4,9 milhdes de barris de

6leo no Golfo do México (BBC BRASIL, 2010), sdo testemunhos da magnitude do problema.
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1.1.1 Impactos ambientais, econdmicas e sociais

Os derramamentos de 6leo apresentam consequéncias profundas e multifacetadas que
se estendem muito além do que é imediatamente visivel. Segundo Cole et al. (2011), a
contaminacdo pode persistir no ambiente por décadas, comprometendo a reproducdo e
crescimento de organismos marinhos, desde 0s microscopicos até grandes mamiferos
marinhos. Esta contaminacéo tem o potencial de perturbar ecossistemas delicados, com zonas
umidas, manguezais e recifes de corais, todos vitais para a biodiversidade marinha,
mostrando-se particularmente vulnerdveis. O 06leo derramado pode cobrir e asfixiar
organismos, causando desequilibrios ecoldgicos de longo prazo e perturbando cadeias
alimentares. Do ponto de vista econdmico, as ramificacbes sdo igualmente severas. A pesca e
o0 turismo, pilares fundamentais para muitas comunidades costeiras, enfrentam adversidades
significativas. Segundo Newman et al. (2015), ha também a desvalorizagdo de propriedades
costeiras e 0s custos substanciais associados a limpeza e recuperacdo apdés tais incidentes. No
aspecto social, as consequéncias sao igualmente perturbadoras. Aléem dos impactos diretos na
salde humana devido a exposicdo ao Oleo, comunidades inteiras podem sofrer com
deslocamentos, perda de empregos e uma ruptura significativa em seus modos de vida

tradicionais.

1.1.2 Desafios globais de derramamentos de 6leo

A prevencao e resposta a derramamentos de 6leo sdo grandes desafios. Globalmente, é
imperativo fortalecer regulamentacdes e padrbes de seguranca para exploracdo e transporte de
petroleo. Investimentos em pesquisa e desenvolvimento sdo necessarios para criar tecnologias
mais eficazes de prevencdo, deteccdo e limpeza de derramamentos. A cooperacdo
internacional é vital, pois os impactos de um derramamento podem transcender fronteiras,

afetando ecossistemas e economias em uma escala global.
1.2 Tecnologias e métodos de monitoramento maritimo mundial
O monitoramento maritimo € uma componente essencial para a gestdo e protecdo dos

oceanos, especialmente quando se trata de detectar derramamentos de 6leo e monitorar

embarcacgdes. Tradicionalmente, 0 monitoramento maritimo é realizado por diversas técnicas,
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desde as visuais realizadas por patrulhas oceénicas por navios e aeronaves, até as realizadas
em regides litoraneas pelas autoridades, organizacdes e comunidades.

Com o surgimento de satélites, aliado a necessidade de monitoramento em grandes
areas, tem dependido de tecnologias como radar e satélites (PATROUMPAS et al., 2017;
PITSIKALIS et al., 2019). Estes sistemas permitem a detec¢do de navios e em alguns casos,
derramamentos de 6leo ou outras substancias no oceano. Diversas técnicas surgiram ao longo
dos ultimos anos na area de deteccdo e classificacdo de alvos com uso de imagens do

sensoriamento remoto orbital, ilustrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1 — Evolucdo das técnicas de deteccdo de alvos em imagens de sensoriamento remoto

orbital.

Os radares, especialmente o Radar de Abertura Sintética, séo amplamente utilizados
para detectar derramamentos de 6leo, pois podem operar em qualquer condicdo climatica e
fornecer imagens de alta resolucdo da superficie do mar (DEL FRATE et al., 2000). Satélites
equipados com sensores radares, Opticos e infravermelhos desempenham um papel
significante, permitindo uma visdo ampla e continua das areas maritimas (SOLDI et al.,
2021).

O cenério tecnoldgico esta em constante evolugdo. Segundo Vasconcelos et al. (2020),
atualmente, observa-se uma tendéncia crescente na adogdo de Inteligéncia Artificial (I1A) com
uso do Aprendizado de Maquina para analisar dados de satélite e detectar anomalias, como

derramamentos de 6leo.
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Dentro do Aprendizado de Maquinas, as Redes Neurais Convolucionais (CNNS)
possuem destaque na deteccdo de objetos em imagens, e em particular a rede U-Net, utilizada
por diversos pesquisadores atualmente em trabalhos de deteccdo de alvos maritimos em
imagens SAR (CHEN; WANG, 2022; SHABAN et al., 2021; KRESTENITIS et al., 2019).

1.3 Relevancia da América Latina e o Brasil no cenario maritimo

A América Latina, com sua vasta extensdo costeira e riqueza em biodiversidade
marinha, desempenha um papel significativo no cenario maritimo global. O Brasil, em
particular, com sua extensa costa de mais de 7.000 km, ndo s6 é um gigante em termos de
biodiversidade marinha, mas também é uma poténcia econdmica na regido, com portos
movimentados e uma industria pesqueira robusta.

O Brasil € um dos grandes paises em transporte maritimo na América Latina, com
portos como Santos e Paranagué sendo alguns dos mais movimentados do continente e ndo
estd livre de enfrentar problemas ambientais, tal como pesca predatoria e incidentes de
derramamentos de 6leo (FAZCOMEX, 2023). Um exemplo marcante foi o derramamento que
afetou vastas regides do Nordeste em 2019 (DA FONSECA; OLIVEIRA, 2021), causando

danos ecologicos e socioeconémicos significativos.

1.3.1 A Amazonia Azul: Significado e importancia

O Brasil é dono de uma faixa litoranea de grande extensdo, denominada Amazodnia
Azul, como pode ser observado na Figura 1.1, que cobre uma imensa area de 4,5 milhdes de
quilémetros quadrados. Esta notavel &rea marinha, tdo fundamental para o pais, abriga uma
diversidade bioldgica excepcional e é rica em recursos naturais valiosos como petréleo, gas
natural e diversas espécies pesqueiras (MARINHA DO BRASIL, 2022).

A Amazodnia Azul recebe esse nome por sua semelhanca com a Floresta Amazonica,
tanto em termos de sua vasta extensdo quanto pela diversidade biologica que apresenta. A
fauna e a flora marinha presentes nesta regido sdo extraordinarias, 0 que a torna um

patrimdnio natural de imenso valor para o pais € 0 mundo (SOARES et al., 2017).
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AMAZONIA AZUL

A Amazdnia Azul inclui o Mar Tertritoral, a Plataforma Continental,
a Zona Econdmica Exclusiva e as aguas interiores brasileiras
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Figura 1.2 — Area oceénica que compde a Amazonia Azul: em azul claro, as areas sob
jurisdicdo nacional e em azul escuro as areas solicitadas para ampliagdo do limite exterior da
plataforma continental, que estdo sob analise na ONU (GOMES E SALDANHA-CORREA,

2021).

1.3.2 Relevéancia da Amazonia Azul para o Brasil

Na regido da Amazdnia Azul se encontram as importantes reservas do pré-sal, um
recurso geoldgico com alto potencial para a producdo de petroleo e gas (MARINHA DO
BRASIL, 2019). Estas reservas, localizadas em camadas profundas abaixo do leito marinho,
representam uma valiosa fonte de recursos energéticos para o Brasil. A exploracdo
responsavel e eficiente desses recursos tem o potencial de impulsionar a economia, criar
empregos e contribuir para a seguranca energética do pais. Diversos portos estratégicos estdo
localizados ao longo desta vasta faixa litoranea, facilitando a importacdo e exportacdo de
bens. Portos como Santos (0 maior da América Latina), Rio de Janeiro, Paranagua, Itajai e
Rio Grande desempenham um papel vital na economia brasileira, movimentando milhdes de

toneladas de cargas todos os anos.
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Estes portos facilitam o comércio de commodities como soja, minério de ferro,
petroleo, carne e café, que representam uma parcela significativa das exportacdes do Brasil
(FAZCOMEX, 2023). Da mesma forma, sdo pontos de entrada para uma ampla gama de
importagdes, incluindo maquinarios, equipamentos eletrdnicos, produtos quimicos, veiculos,
entre outros.

A pesca é outra atividade econdmica na Amazonia Azul. A diversidade marinha da
regido suporta uma industria pesqueira prospera, que fornece alimento, emprego e renda para
milhares de brasileiros. A pesca comercial, artesanal e esportiva é praticada ao longo da costa,
e algumas espécies pescadas, como camardo, lagosta e atum, sdo altamente valorizadas nos
mercados nacional e internacional. Estima-se que essa area maritima seja responsavel por
75% da producdo de gas, 85% da producdo de petréleo e 45% da producdo de pescado do
Brasil (MARINHA DO BRASIL, 2019). Esses recursos desempenham um papel estratégico
no desenvolvimento econdmico e na seguranca energética do pais.

No entanto, a Amazonia Azul também enfrenta desafios. Ag¢des ilegais, como pesca
predatéria, trafico de drogas, contrabando e polui¢cdo marinha por descarte inadequado de
residuos ou derramamentos de 0Oleo, sdo ameacas constantes a regido (MARQUES, 2020).
Essas atividades ndo apenas prejudicam a economia e 0 meio ambiente, mas também
ameacam a seguranca maritima. Por isso, € imprescindivel que haja investimentos em
monitoramento, fiscalizacdo e preservagdo da Amazonia Azul, equilibrando a exploracdo dos

recursos naturais com a protecdo e sustentabilidade desta regido vital para o Brasil.

1.3.3 Desafios de monitoramento e prote¢do da Amazonia Azul

A Amazobnia Azul, com sua vasta extensdo e rica biodiversidade representa uma
importante fronteira para o desenvolvimento socioecondmico do Brasil. No entanto, essa
regido também apresenta desafios significativos quando se trata de monitoramento e protecéo.
O primeiro desafio se refere ao tamanho da area que precisa ser monitorada. Com uma
extensdo de mais de 4,5 milhdes de quildmetros quadrados (MARINHA DO BRASIL, 2022),
a Amazonia Azul é maior que muitos paises, e monitorar essa area vasta requer recursos
consideraveis, tanto humanos quanto tecnologicos.

O segundo desafio é a diversidade das ameacas potenciais & Amazonia Azul. Estas
incluem a pesca ilegal, a polui¢do por derramamentos de dleo e outros residuos, a degradagdo
do habitat marinho e a exploracdo ndo regulamentada de recursos minerais e energéticos.

Além disso, a regido € palco de atividades de trafico, contrabando e outras formas de crime
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organizado (MARQUES, 2020). A complexidade e a diversidade dessas ameacas exigem
estratégias de monitoramento e protecdo que possam se adaptar a uma variedade de cenarios.
O terceiro desafio é o equilibrio entre o desenvolvimento econdmico e a protecéo
ambiental. A Amazonia Azul abriga recursos valiosos, como petréleo e gas natural, que sdo
vitais para a economia brasileira. Ao mesmo tempo, a regido é um dos principais refugios de
biodiversidade marinha do mundo e desempenha um papel fundamental na regulacdo do
clima global (DDS ONLINE, 2023). Assim, qualquer estratégia de monitoramento e protecédo
deve levar em conta ndo apenas a necessidade de proteger esses recursos naturais, mas
também a importancia de promover o desenvolvimento econdmico sustentavel. Este é um

desafio complexo que exige uma abordagem equilibrada e multifacetada.

1.3.4 Comparacdo com outras regides maritimas

A Amazbonia Azul, embora Unica em sua extensdo e biodiversidade, pode ser
comparada a outras regiGes maritimas significativas ao redor do mundo em termos de desafios
e importancia estratégica. Por exemplo, o Mar da China Meridional, rico em biodiversidade e
recursos naturais, € outro territorio maritimo que enfrenta desafios semelhantes de
monitoramento, protecdo e equilibrio entre desenvolvimento e conservacdo (BBC NEWS,
2023).

O Mar do Norte, situado entre o Reino Unido e a Europa continental, é outro exemplo.
Esta regido, rica em petréleo e gas, enfrenta desafios de exploracdo sustentavel e protecdo da
biodiversidade marinha. Além disso, o Mar do Norte é uma das rotas maritimas mais
movimentadas do mundo, aumentando a necessidade de monitoramento eficaz e gestdo de
trafego maritimo (SALIBA; FRANTZI; VAN BEUKERING, 2022).

O Mar Mediterraneo, por sua vez, é uma regidao que enfrenta desafios de degradacéo
ambiental, pesca excessiva e migracdo irregular. Sua posicdo estratégica entre a Europa,
Africa e Asia o torna uma regido de grande importancia geopolitica (SCOULLOS;
FERRAGINA, 2010) assim como a Amazénia Azul.

Ao comparar a Amazonia Azul com essas regides, fica claro que, embora cada regido
tenha suas peculiaridades, existem desafios comuns enfrentados em escala global. A
necessidade de equilibrar desenvolvimento econémico com protegdo ambiental, combater

atividades ilegais e garantir a seguranga maritima sdo questdes universais.
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1.4 Objetivo principal e metas especificas

As necessidades operacionais de um sistema que possa auxiliar a tomada de decisoes e
contribuir para uma resposta rdpida no combate e mitigagdo de possiveis casos de
derramamentos de OGleo, reduzindo assim seus impactos ambientais, e contribuindo na
localizagcdo de embarcacdes suspeitas, remetem ao objetivo principal desse trabalho:

Confecgdo de um algoritmo eficiente e robusto capaz de detectar autonomamente
manchas de 6leo e embarcagdes em imagens SAR por meio de rede de aprendizado profundo.

Para alcancar esse objetivo, metas especificas foram tracadas:

. Aquisicdo e Preparacdo dos conjuntos de dados (Dataset);

. Definicdo e ModificacGes da arquitetura de aprendizado profundo U-Net;
. Realizagdo de Treinamentos e Validagdes das redes; e

. Confeccgdo e Aplicacdo do algoritmo.

1.5 Organizacao da Dissertagao

Esta dissertacdo é composta de capitulos subsequentes, com inicio pelos Conceitos
Teoricos, detalhados no Capitulo 2, que propde um entendimento sucinto dos fundamentos
tedricos dos principais conceitos ao objeto de estudo. Prossegue-se, no Capitulo 3, com a
exposicdo da Metodologia, desde a aquisicdo e tratamento dos conjuntos de dados e descricdo
dos recursos computacionais utilizados, assim como 0s métodos e estratégias adotados para o
desenvolvimento do algoritmo de deteccdo. No Capitulo 4, encontram-se os Resultados e
Discussdes. Por fim, o Capitulo 5 finaliza com as Conclusdes, sintetizando as contribuigdes

da pesquisa e apontando para possiveis trabalhos futuros na area.
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2 Conceitos Teoricos

Este capitulo visa estabelecer uma base teorica consistente, introduzindo e explorando
conceitos fundamentais para a adequada contextualizagdo e compreensdao da pesquisa
desenvolvida. Inicialmente, delineia-se a polarimetria e as matrizes de espalhamento, cruciais
para o entendimento das interacdes de ondas eletromagnéticas com alvos naturais e artificiais.
Em sequéncia, analisa-se 0 Sensor SAR, enfatizando caracteristicas e aplicacfes dos Sensores
Orbitais SAR, e especificamente do Sentinel-1, abordando a relevancia do retroespalhamento
na deteccdo de alvos e na mitigacao de falsos positivos. Posteriormente, a discusséo adentra o
dominio das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), com uma abordagem sobre as aplicacdes
em algoritmos de deteccdo, bem como a escolha da arquitetura U-Net, que utiliza da técnica
de segmentacdo semantica. O capitulo culmina abordando os indicadores empregados para
avaliacdo, essenciais para a validacdo e interpretacdo dos resultados obtidos ao longo do

estudo.

2.1 Polarimetria e matrizes de espalhamento

A polarimetria SAR é uma area da ciéncia que se baseia na elipsometria e se dedica ao
estudo da aquisicdo, processamento e analise do estado de polarizacdo de um campo
eletromagnético na faixa de comprimento das micro-ondas (BOERNER, 2007). Por meio da
polarimetria, é possivel desdobrar os mecanismos de espalhamento que séo sensiveis a forma,
orientacdo e propriedades dielétricas dos alvos presentes em uma cena imageada (MOREIRA
et al., 2013), sendo um aspecto fundamental do sensoriamento remoto por radar,
proporcionando uma riqueza de informacdes sobre as propriedades e a estrutura da superficie
da Terra, e envolve a analise da polarizacdo do sinal do radar, que pode variar dependendo do
tipo de superficie que reflete o sinal (ISLAM; RICO-RAMIREZ, 2014).

A onda eletromagnética emitida por um sistema SAR pode ser representada pelo vetor
do campo elétrico E(R,t), onde R denota a posicao e t o tempo. Esse vetor pode ser modelado

pela equacdo da onda plana:

E(R't) = Eoej(wt_ﬁR+¢) — Eoej(qb)ej(wt_ﬁR) (21)
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em que Eo é a amplitude, w é a frequéncia angular (2rf ou 2mc/2), B € a constante de fase ou
namero de onda (8 = 2m/1) e ¢ € a fase (RICHARDS, 2009).

Na polarimetria SAR, a descricdo do estado de polarizacdo da onda é realizada por
meio de trés parametros principais: amplitude, fase e polarizacéo.

A polarizagdo é determinada pela direcdo do campo elétrico em relagcdo ao plano de
propagacdo da onda. Normalmente, descreve-se a polarizacdo pela forma que o vetor do
campo elétrico traca no plano perpendicular ao eixo de propagacao. Nesse contexto, utiliza-se
a convengéo de designar a direcdo horizontal (H) para o plano paralelo ao solo e a dire¢do
vertical (V) para o plano perpendicular ao solo.

No imageamento SAR, a polarizacdo é estabelecida pela configuracdo da antena do
radar e pode diferir entre a transmissdo (Tx) e a recepcao (Rx). O sistema linear ortogonal é
comumente utilizado, resultando nas possiveis combinacdes de polarizagdo: HH (transmissao
horizontal, recepcdo horizontal), HV (transmissdo horizontal, recepcdo vertical), VH
(transmissédo vertical, recepcdo horizontal) e VV (transmissdo vertical, recepcdo vertical). A
primeira letra na notacao indica a polarizacdo de transmissdo, enquanto a segunda letra indica
a polarizacéo de recepcdo. Quando a polarizacdo € idéntica para a transmissdo e a recepcao,
obtém-se uma imagem co-polarizada (co-polarized, like-polarized, copol). Por outro lado,
qguando as polarizacdes de transmissdo e recepcao sdo diferentes, temos uma imagem cross
polarizada (cross-polarized, cross-pol).

Essas configuracdes de polarizacdo tém impacto na interacdo da onda eletromagnética
com os alvos, permitindo separar mecanismos de espalhamento sensiveis a forma, orientacao
e propriedades dielétricas dos objetos presentes na cena imageada. (BOERNER, 2007).

Os sistemas podem ser classificados de acordo com a polarizacdo utilizada na emissao
e recepcao da onda eletromagnética. A evolugdo dos satélites SAR levou ao desenvolvimento
de diferentes modos de operacdo polarimétrica. Os primeiros satélites SAR eram do tipo
single pol, onde a transmissao e a recep¢do eram realizadas em uma Unica polarizacdo, sendo
comum utilizar a polarizacao horizontal (HH) ou vertical (VV). Atualmente, os satélites SAR
também possuem modos de operacdo dual pol coerente, nos quais a transmissdo ocorre em
uma polarizacdo do eixo ortogonal e a recepcao é feita em ambas as direcdes ortogonais. 1sso
resulta em combinacdes de polarizagdes como HH e HV, ou VV e VH.

Outro modo de operagdo € o dual pol incoerente, onde a transmissdo e recepcgao
ocorrem nos canais copolares, como HH e VV. Nesse caso, ndo ha coeréncia de fase entre 0s

sinais transmitidos e recebidos.
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Por fim, existe o modo full pol ou quad pol, em que a transmisséo e a recepgédo séo
realizadas em ambas as polariza¢Ges ortogonais (HH, HV, VV e VH). Essa configuracéo
permite gravar os dados na matriz de Sinclair, também conhecida como matriz de
espalhamento, que fornece informacdes detalhadas sobre a polarizacdo e permite uma analise

mais completa das propriedades dos alvos:

S = SHH SHV]
SVH SVV

(2.2)

Esses diferentes modos de operacdo polarimétrica nos sistemas SAR oferecem uma
variedade de opgdes para coletar dados polarimétricos e possibilitam a extracdo de
informacdes valiosas sobre a estrutura e as propriedades dos objetos presentes na cena
imageada.

A matriz de espalhamento é um conceito fundamental que permite caracterizar
completamente o comportamento de espalhamento de um alvo. E uma matriz 2x2 complexa
que descreve o relacionamento entre os campos elétricos transmitidos e recebidos na presenca
de um alvo, e seu uso permite a obtencdo de dados mais detalhados e precisos, em
comparacdo com os radares de polarizacdo simples (FREEMAN, DURDEN, 1993). As
matrizes sdo utilizadas em vérias aplicacbes de sensoriamento remoto por radar, incluindo o
mapeamento da cobertura do solo, detec¢do e classificacdo de alvos. Além disso, sua analise
também pode ser util para identificar e entender os mecanismos de espalhamento
predominantes em diferentes tipos de superficie (POTTIER et al., 2009).

A polarimetria e as matrizes de espalhamento sdo ferramentas essenciais na analise de
dados de sensoriamento remoto por radar, permitindo uma melhor compreensdo das
propriedades fisicas da superficie da Terra. Com a crescente disponibilidade de dados de radar
polarimétrico, tais como os fornecidos pelas missfes Sentinel-1 da Agéncia Espacial Europeia
(ESA) e ALOS PALSAR da Agéncia de Exploracdo Aeroespacial do Japdo (JAXA), 0 uso
destas ferramentas estdo destinados a crescer ainda mais no futuro (YAMAGUCHI et al.,
2011).

2.2 Sensor SAR

O radar SAR ¢é um sensor amplamente utilizado na deteccdo e medicdo de objetos de

interesse, operando na faixa de micro-ondas do espectro eletromagnético. Esse sensor baseia-
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se no principio do retroespalhamento, onde o parte da energia do pulso emitido pela antena é
refletido pelo objeto e captado novamente (backscatter), possibilitando a medigéo da distancia
entre eles.

Entre os sensores orbitais SAR existentes, destacam-se 0s seguintes listados na Tabela
2.1

Tabela 2.1 — Principais sensores orbitais SAR.

Sensor Banda (Frequéncia) de Trabalho
TerraSAR-X e COSMO-SkyMed Banda X
Sentinel-1 e RADARSAT Banda C
ALOS PALSAR e UAVSAR Banda L
RADARSAT-2 Banda Ku

O satélite Sentinel-1, parte integral do programa Copernicus da ESA, ilustrado na
Figura 2.1, serve como um exemplo pratico do uso dessa tecnologia. Equipado com uma
antena SAR planar, o Sentinel-1 opera na banda C do espectro de micro-ondas, uma escolha
que favorece a penetracdo através das nuvens e a capacidade de capturar imagens sob diversas
condicBes meteoroldgicas, inclusive durante a noite.

Além disso, o Sentinel-1 se destaca por sua capacidade de aquisicdo de imagens com
diferentes modos de polarizacdo, como VH e VV, o que amplia significativamente a gama de
aplicacBes. Este satélite também possui uma configuracdo de antena que permite o
mapeamento de grandes &reas com alta resolucdo, uma caracteristica para monitoramento
ambiental, avaliacdo de desastres naturais e observacdo de mudancas em ambientes terrestres
e maritimos. A flexibilidade do Sentinel-1 em termos de modos de aquisi¢do (como stripmap,
interferometria e varredura ampla) e sua habilidade de operar tanto em modos de resolugédo
mais fina quanto de cobertura ampla, tornam-no uma ferramenta extremamente versatil de

observacdo de mudancas na superficie terrestre e maritima.
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Figura 2.1 — llustracdo do satélite com sensor SAR Sentinel-1. Imagem extraida de

(EUROPEAN SPACE AGENCY, 2023).

O tempo entre a transmissdo e a recep¢do € mensurado para se calcular essa distancia
(R), denominada como slant range (JACKSON; APEL, 2004; MOREIRA et al., 2013;
TOMIYASU, 1978).

A resolugdo espacial em range (dr), que é a distdncia minima na qual é possivel
distinguir dois objetos, estd diretamente relacionada a duragdo do pulso (tr). Em férmula,
podemos expressar essa relagdo da seguinte maneira:

CcT
2 (2.3)
onde ¢ é a velocidade da luz e o fator 2 é utilizado, pois a onda percorre a distancia minima
tanto no caminho de ida (transmissdo) quanto no caminho de volta (recepg¢do) (JACKSON;
APEL, 2004; RICHARDS, 2009).

O Radar SAR é um sistema de radar que utiliza uma técnica de imageamento onde
pulsos sdo emitidos na direcdo perpendicular ao deslocamento da plataforma (azimute), e 0s
dados de amplitude e fase desses pulsos sdo armazenados. O efeito Doppler € aproveitado
para processar esses dados e gerar uma antena sintética virtual, que é proporcional a
velocidade de deslocamento da plataforma (V) e ao tempo de abertura da antena, também
conhecido como largura de banda. A resolugdo espacial em azimute (da) representa a
distancia minima necesséria para obter a distin¢do angular entre dois espalhadores.

Em formula, a relagéo é expressa como:

2 (2.4)

onde L representa o tamanho da antena fisica.
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A geometria basica de aquisicdo de um sistema SAR € ilustrada na Figura 2.2:

Velocidade da Plataforma t= 1/2

=
/ t=0 / Direcdo de Propagagao
e da Plataforma

t = Tempo do Azimute { L )
T = Tempo da Abertura Sintética = \ Diregao do Azimute
r = Intervalo de Tempo

~ Diregéo ground-
range

Sy

Diregao slant-range

Figura 2.2 — Geometria basica de aquisicdo de um sistema SAR.

Adaptado de (OUCHI, 2013).

E possivel observar a abertura sintética da antena, que é obtida pelo processamento do
sinal de vérios pulsos correspondentes a uma unica posi¢do. O deslocamento da plataforma
com velocidade V na direcdo x (azimute) é representado. O tempo de abertura sintética é
denotado como T.

Na Figura 2.2, é evidenciado que o pulso € modulado em chirp, o qual possui uma
duracdo t e se propaga na velocidade da luz (c), desconsiderando os efeitos do meio
atmosférico. A propagacdo ocorre na direcdo slant range, a qual é perpendicular ao
movimento da plataforma e obliqua em relagdo ao solo. Essa geometria de aquisi¢do permite
capturar informacdes detalhadas sobre a superficie terrestre, possibilitando a formacdo de
imagens SAR com alta resolucdo espacial e a identificacdo de diversas caracteristicas e alvos.

O angulo de incidéncia @i (incident angle), é definido como o angulo formado entre o
plano slant-range (plano de propagacéo do pulso) e a normal a superficie imageada. No caso
em que a topografia local é considerada em vez da curvatura da Terra, utiliza-se o angulo de
incidéncia local 6i local. E importante destacar que o angulo de incidéncia varia de acordo
com a distancia da plataforma em relacéo ao alvo. Especificamente, a medida que a distancia
aumenta do near range (faixa proxima) para o far range (faixa distante), o angulo de
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incidéncia também aumenta. Isso ocorre devido & geometria de aquisicdo do SAR, em que a
plataforma estd se afastando do alvo & medida que se desloca ao longo da trajetdria de
imageamento. Consequentemente, o angulo de incidéncia aumenta progressivamente. Esse
efeito do angulo de incidéncia variavel ao longo da faixa de imageamento é importante para a
interpretagdo e corregdo das imagens SAR, pois pode afetar a intensidade do sinal refletido e a
aparéncia dos alvos na imagem final (JACKSON; APEL, 2004; RICHARDS, 2009). Portanto,
€ necessario considerar essa variacdo angular ao realizar analises e interpretacdes precisas das
imagens SAR.

O near range ¢é o ponto da superficie imageada que esta mais proximo da plataforma
de aquisicdo, sendo representado pela coordenada (0,0) na Figura 2.2. Em contraste, o far
range é o ponto mais distante da plataforma na superficie imageada. A faixa de imageamento,
conhecida como swath, é delimitada em largura pela distancia entre o near range e o far
range. As limitacOes técnicas do sensor, em particular a Frequéncia de Repeticdo de Pulsos
(FRP) associada ao modo de imageamento, afetam diretamente o tamanho do swath
(MOREIRA et al., 2013). Em sistemas monoestaticos, nos quais a antena transmissora é a
mesma que a receptora, o far range é limitado pela FRP. Esse fato implica que imagens
polarimétricas completas (full polarimétricas) abrangem faixas de imageamento menores do
gue imagens com apenas uma ou duas polarizagcdes (single ou dual pol). Portanto, a
capacidade de cobertura da superficie imageada pelo radar SAR € diretamente influenciada
pelas especificacBes técnicas do sensor, como a FRP o modo de imageamento ou até a
capacidade de armazenamento de dados (memoria RAM), e isso afeta o tamanho do swath e a
disponibilidade das informacdes polarimétricas (JACKSON; APEL, 2004; MOREIRA et al.,
2013)

Ground-range é a distancia de um objeto medida na direcdo perpendicular a trajetéria
da plataforma de aquisicdo (direcdo y na Figura 2.2). Em outras palavras, € a projecdo da
distancia slant range no solo. Enquanto a distancia slant range representa a distancia ao longo
da direcdo obliqua entre a plataforma e o objeto, a distancia ground-range fornece a medida
da distancia no solo, considerando a componente perpendicular ao movimento da plataforma.
Essa projecao é realizada levando em conta o angulo de incidéncia e a topografia local.

A utilizacdo do ground-range é importante para analises e interpretacbes da imagem
SAR, pois facilita a interpretacdo dos dados de distancias e localizacbes dos objetos em
relacdo a superficie terrestre. E uma medida essencial para aplicagbes geoespaciais, como
mapeamento, andalise de terreno e monitoramento ambiental. (EUROPEAN SPACE
AGENCY, 2023).
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O produto do radar imageador é a imagem SAR, que é representada por uma matriz
bidimensional. Essa matriz correlaciona a distancia em range nas colunas e a progresséo do
sensor em azimute nas linhas. Cada célula da matriz contém um valor complexo que é
resultado do processamento do sinal bruto. O valor complexo de cada célula da imagem SAR
é composto pela amplitude (valor absoluto) e pela fase (angulo) correspondentes. Essa
representagdo complexa fornece informacdes detalhadas sobre a resposta do alvo, incluindo
sua intensidade e posicédo espacial.

Assim, a imagem SAR € uma representacdo visual da cena imageada, onde cada pixel
contém informacdes sobre a amplitude e a fase resultantes do processamento do sinal de
retorno do radar. Essa imagem € utilizada para analises e interpretacGes, permitindo a
identificacdo de alvos, a caracterizagdo de superficies e o mapeamento de diferentes
caracteristicas da area imageada.

A imagem SAR, quando utiliza toda a largura de banda disponivel no processamento,
é denominada imagem SLC (Single Look Complex). A banda, seja em azimute, range ou em
ambas as dire¢des, pode ser dividida em n partes (n looks) para realizar a compressdo dos
pulsos, resultando em sub-imagens que sdo combinadas para formar a imagem final. Esse
processo é conhecido como imagem Multi-Look (YANG et al., 2018).

O objetivo principal dessa abordagem € reduzir o efeito de interferéncia conhecido
como speckle, que é um ruido granular presente nas imagens SAR decorrente das
interferéncias construtivas e destrutivas das ondas refletidas. No entanto, a utilizacdo do
Multi-Look para reduzir o Speckle acarreta uma diminuicdo na resolucdo espacial da imagem.

Os dados da imagem SLC s&o geralmente gravados no formato complexo Z, onde In
representa a parte real (in phase) e Q representa a parte complexa (quadrature). Essa
representacdo complexa permite armazenar as informacdes de amplitude e fase do sinal de

retorno do radar, possibilitando a realizacdo de andlises e processamentos adicionais.

Z=In+Qi (2.5)

A amplitude A do sinal é dada pelo mddulo de Z, ou seja:

A=,/In? +Q? (2.6)
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A poténcia ou intensidade | é o quadrado da amplitude:
I = A% = In? + Q? (2.7)

A fase do sinal ¢ é dada por:

¢ = arctg (%) 2.8)

Portanto, a escolha entre a imagem SLC e a imagem Multi-Look envolve um
compromisso entre a reducdo do efeito Speckle e a resolucdo espacial desejada, dependendo
das necessidades e aplicacdes especificas de cada imagem SAR.

A imagem SLC pode passar por processos adicionais de calibracdo e geocodificagéo,
que visam melhorar a qualidade e a precisdo da relacdo pixel com a posi¢cdo geogréfica real.
Esses processos ajudam a corrigir distor¢bes geométricas e radiométricas, permitindo uma
interpretacdo mais precisa dos dados.

Dentre os principais elementos que influenciam a formacéo da imagem SAR, estdo o
proprio sensor, a geometria de aquisigdo e o alvo. Esses elementos tm um impacto direto na
performance de algoritmos de Reconhecimento Automatico de Alvos (ATR) (XUE, SINK e
POWER (2003).

Do sensor, é importante destacar as resolucdes em azimute (6a) e em ground (6g), que
é a resolucdo em range projetada no solo. Quanto menor for a area de uma célula de
resolucdo, mais detalhada sera a imagem resultante, permitindo a extracdo de contornos e
medidas mais precisas dos alvos. Isso possibilita o levantamento de diversos atributos que
podem ser Uteis para a classificacdo dos alvos (LIN; SONG; YANG, 2018). No entanto, é
importante considerar que o pixel spacing de uma imagem SAR nem sempre corresponde a
célula de resolucdo do sensor. O pixel spacing refere-se ao tamanho da area do terreno
representada por um pixel na imagem. Portanto, se for maior do que a resolucéo espacial do
sensor, havera uma perda na resolucdo espacial permitida pelo sensor (MOREIRA et al.,
2013).

O comprimento de onda eletromagnética (1) ¢ outra caracteristica essencial do sensor
SAR, pois esta diretamente relacionado a capacidade de penetracdo nos alvos (DE MORAES,
2002). Quanto maior o comprimento de onda, maior € a capacidade de penetracdo da onda
eletromagnética. Além disso, ondas de comprimento maior sofrem menos absorcdo pela
atmosfera. Os radares SAR operam em uma faixa de comprimento de onda entre 1 mme 1 m,
que é subdividida em diferentes bandas (VHF, P, L, S, C, X, Ka, K e Ku) para facilitar o
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estudo e a aplicacdo dos sistemas. Os sensores SAR orbitais geralmente utilizam as bandas L,
S, C e X, enquanto os radares aero embarcados podem fazer uso das bandas VHF, P, Ka e Ku
(FALQUETO, 2019).

Em relacdo a geometria de aquisicdo, o angulo de incidéncia é a principal
caracteristica, variando com a distancia em range, e tem um efeito direto na forma como a
onda incidente é refletida pelos alvos, levando em consideracdo as Leis de Snell
(LORENZZETTI, 2015; MARINO; VELOTTO; NUNZIATA, 2017). As alteracdes causadas
pelo angulo de incidéncia podem interferir na capacidade de reconhecimento dos algoritmos,
visto que um mesmo alvo pode apresentar uma resposta diferente dependendo de sua posigéo
em relacdo a plataforma. Exemplificando, numa topografia plana, a resposta relativa a
estrutura vertical de alvos mais proximos da plataforma (near range) sera de menor
intensidade do que a de alvos mais distantes, mesmo que tenham a mesma altura.

A secdo transversal de radar (RCS) ou sigma (o) ¢ uma caracteristica a ser considerada
quando se trata de alvos. Existem trés principais fatores que tém influéncia direta sobre a
RCS.

O primeiro fator € a rugosidade. A rugosidade é medida levando em consideracdo o
relevo da area, o comprimento de onda e o &ngulo de incidéncia. Em uma escala micro, a
rugosidade afeta a tonalidade da célula de resolucdo, enquanto em uma escala macro, ela
influencia a textura da imagem resultante. De maneira geral, quanto maior for a rugosidade da
area, maior sera o valor de G.

O segundo fator € a permissividade elétrica. Essa constante fisica descreve como um
campo elétrico interage com um meio e afeta diretamente a reflexdo da onda eletromagnética
que incide no alvo. A permissividade elétrica é um elemento importante na determinacdo da
RCS, pois influencia a forma como o alvo reflete a energia eletromagnética.

O terceiro fator é a geometria. Tanto a forma do alvo em si quanto a sua disposi¢ao no
terreno, também conhecido como angulo de aspecto, tém um impacto significativo na
dispersdo da onda eletromagnética. A geometria do alvo determina a maneira como a onda se
espalha e interage com o objeto, resultando em diferentes valores de RCS.

Esses trés aspectos sdo fundamentais para compreender e calcular a RCS de um
determinado alvo (DYBDAL, 1987).

A poténcia (intensidade) recebida, que é proporcional a RCS dos objetos imageados, é
discretizada de acordo com a resolucéo radiométrica do sensor, ou seja, a quantidade de bits
(niveis de cinza), e é registrada em um nivel digital (ND). Apo6s o processamento da imagem

por meio de algoritmos de calibragdo radiométrica, normalmente € obtida a imagem em
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sigma-zero (00), que representa a RCS por unidade de &rea do terreno imageado e é expressa
em decibéis (dB). Esse processo permite a comparacdo de imagens obtidas por diferentes
sensores, em regides distintas e em momentos diferentes (SCHMIDT et al., 2020).

E importante ressaltar que uma célula de resolugdo SAR ou um pixel é composto por
diversos espalhadores deterministicos distribuidos aleatoriamente, tornando o processo de
interacdo da onda estocastico (FALQUETO, 2019) Como o sistema SAR é coerente, ocorre
interferéncia construtiva e destrutiva causada pela reflexdo dos diferentes espalhadores
elementares da célula de resolucdo, resultando em uma forte variacdo nos valores de
backscattering entre pixels vizinhos. Esse efeito particular das imagens SAR é conhecido
como speckle (DUTRA et al., 2003).

O speckle pode dificultar o processo de segmentacdo em algoritmos que se concentram
na detecgdo de bordas. No caso do reconhecimento de alvos, esse efeito pode interferir no
desempenho, dependendo de como os atributos sdo extraidos da imagem.

A Figura 2.3 ilustra explicitamente os impactos provocados pelo speckle em imagens.
Observa-se, na imagem a esquerda, que o efeito speckle causa ruidos que se manifestam
visualmente em padrdes preto e branco, originando um efeito conhecido como salt and
pepper (sal e pimenta). Esse fendmeno degrada a qualidade da imagem e pode obstaculizar o
treinamento eficiente de algoritmos de deteccdo de alvos. Contrariamente, a imagem a direita,
submetida a um processamento mediante filtro speckle, exibe uma superficie mais suave. Tal
tratamento aprimora a distingdo entre os tons de fundo e os alvos, salientando particularmente
as bordas e, consequentemente, possibilitando uma andlise visual e computacional mais clara

e menos suscetivel a erros atribuiveis ao ruido speckle.

Figura 2.3 — Imagem SAR com mancha de 6leo (regido mais escura ao centro das imagens)

demonstrando o efeito degradante do speckle: (a) imagem SAR original, (b) imagem SAR

com filtro speckle.
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Portanto, a andlise e a interpretacdo das imagens SAR levam em consideragdo uma
série de caracteristicas relacionadas ao sensor, a geometria de aquisicdo e aos alvos. Essas
caracteristicas influenciam diretamente o desempenho dos algoritmos e devem ser
cuidadosamente consideradas ao realizar analises e extracdo de informacBes das imagens
SAR.

2.2.1 Sensores orbitais SAR - Sentinel-1

A missdao Sentinel-1 é uma iniciativa da Agéncia Espacial Europeia que foi lancada
com o objetivo de fornecer dados de radar de abertura sintética continuos e confidveis para
uma serie de aplicacdes, incluindo monitoramento ambiental, manejo de recursos e ajuda
humanitaria, sendo composta por uma constelacdo de dois satélites, Sentinel-1A e Sentinel-
1B, que foram langados respectivamente em 2014 e 2016 e devido a problemas operacionais
em 2021 no Sentinel-1B, atualmente apenas o Sentinel-1A continua em funcionamento. Estes
satélites operam em uma Orbita polar, proporcionando cobertura global e capacidade de
revisita frequente, que € especialmente importante para o monitoramento de fenémenos
dindmicos, como o deslocamento do terreno e o estado dos oceanos (TORRES et al., 2012).

Os satélites Sentinel-1 carregam um radar de abertura sintética em banda C, que é
particularmente Gtil para aplicacbes de observacdo da Terra devido a sua capacidade de
penetrar nuvens e fornecer imagens dia e noite. Além disso, é relativamente imune a
interferéncia da atmosfera, permitindo a coleta de dados precisos sob uma ampla gama de
condic@es climaticas (GEUDTNER et al., 2021).

Os instrumentos Sentinel-1 suportam diferentes modos de operacdo, oferecendo
flexibilidade em termos de polarizacdo e produtos gerados. A polarizacdo pode ser simples,
com opc¢des de HH (Horizontal Transmit, Horizontal Receive) ou VV (Vertical Transmit,
Vertical Receive), ou polarizacdo dupla, com opg¢des de HH+HV ou VV+VH. Essa
funcionalidade € alcancada através de uma cadeia de transmissdo comutavel para H ou V e
duas cadeias de recepgdo paralelas para a polarizagdo He V.

Os produtos derivados desses modos sdo categorizados como SM (Stripmap), IW
(Interferometric Wide Swath), EW (Extra Wide), e WV (Wave). O modo SM ¢ adequado para
aquisicdo de dados em pequenas partes e, sob demanda, para eventos extraordinarios que
exigem gerenciamento de emergéncia. O modo IW oferece uma ampla faixa interferométrica
e suporta polarizagdo dupla VV+VH em éareas terrestres. O modo EW € principalmente

utilizado para monitoramento costeiro de areas extensas, incluindo derramamentos de 6leo e
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monitoramento de gelo marinho. O modo WV & restrito a polarizacdo simples, oferecendo
apenas a op¢do HH ou VYV, sendo ideal para aquisi¢do de dados em oceano aberto. Os modos
sdo alternados e operam sob demanda da ESA.

A escolha do modo operacional principal, o0 modo IW, atende aos requisitos de servico
mais recentes, evita conflitos de polarizacéo e preserva o desempenho de revisita. Além disso,
essa escolha simplifica o planejamento da misséo, reduzindo custos operacionais e permitindo
a criacao de um arquivo de dados consistente em longo prazo.

Para cada um dos modos mencionados, é possivel gerar produtos em diferentes niveis
de processamento, incluindo SAR Nivel-0, Nivel-1 SLC (Single Look Complex), Nivel-1
GRD (Ground Range Detected) e Nivel-2 OCN (Ocean). Esses diferentes niveis de
processamento oferecem diversas opcdes de analise e aplicacdo dos dados SAR, de acordo
com as necessidades especificas de cada estudo. Na Figura 2.4 pode-se verificar uma

exemplifica¢do de funcionamento dos modos com suas caracteristicas.

Diregao de Voo

SENTINEL 1

Faixa Sub-Satélite

Altitude
Orbita
~700km
/
‘3‘ Extra Wide Swath
0‘ Mode
2

Mode

Wave Mode

Interferometric Wide Swath
Mode

Figura 2.4 — Modos dos produtos dos satélites Sentinel 1 (EUROPEAN SPACE AGENCY,
2023).
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A missédo tem produzido um grande volume de dados desde o seu langamento,
contribuindo significativamente para a compreensdo do nosso planeta. Esses dados tém sido
utilizados em uma variedade de aplica¢es, incluindo o monitoramento da cobertura do solo, a
observacdo das mudancas no uso da terra, a deteccdo de derramamentos de petroleo e o
monitoramento da atividade sismica, entre outras (DAVIDSON et al., 2009; PHIRI et al.,
2020). Representa um marco importante no campo da observacdo da Terra por satélite,
demonstrando o potencial do sensoriamento remoto Radar para fornecer insights valiosos

sobre 0 nosso planeta e seus processos dinamicos.

2.2.2 Sensoriamento Remoto por imagens de Radar

O sensoriamento remoto através de imagens de radar se manifesta como uma
ferramenta insubstituivel e intrinseca no entendimento e interpretacdo da superficie terrestre,
oferecendo uma matriz robusta e confiavel de dados, mesmo sob condi¢Ges atmosféricas
desafiadoras, segundo Lillesand, Kiefer e Chipman (2014). Esta capacidade singular é
atribuida a operacionalidade dos sistemas de radar na regido do espectro eletromagnético
denominada micro-ondas, notoriamente capazes de penetrar nuvens e fornecer dados

ininterruptamente, independentemente do ciclo diurno ou das condicdes climaticas, conforme

ilustrado na Figura 2.5.

(b)

Figura 2.5 — Comparacdo entre a imagem otica (a) e SAR (b) de uma mesma regido, obtidas

em horarios proximos, demonstra a independéncia das imagens SAR em relagéo as condigdes

climaticas.
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A aplicabilidade dos produtos derivados do sensoriamento remoto por radar permeia
diversas disciplinas e contextos, proporcionando insights inovadores e criticos em cada
aplicacdo. Em geologia, os dados obtidos sdo imperativos para 0 mapeamento detalhado de
caracteristicas estruturais geologicas, como falhas e dobras, fornecendo uma visdo intrinseca
da dindmica terrestre e de processos tectonicos (AHMADI; PEKKAN, 2021).

Atravessando os dominios da hidrologia, o sensoriamento por radar se torna um
recurso fundamental para o mapeamento e monitoramento de areas Umidas, a0 passo que
também oferece uma visdo dindmica do movimento superficial da &gua, essencial para a
compreensdo das tendéncias hidroldgicas e para a gestao de recursos hidricos (JENSEN et al.,
2018).

No cenario critico de gestdo de desastres, os dados derivados do sensoriamento
remoto por radar ndo apenas desempenham um papel fundamental no mapeamento de
inundacdes, mas também se revelam ferramentas criticas para a deteccdo de derramamentos
de 6leo (CONCEICAO et al., 2021; FINGAS, BROWN, 2017; KRESTENITIS et al., 2019) e
de embarcacdes (CHEN, LI, 2019; LI et al., 2022; MAO et al., 2020). Neste contexto, o radar
facilita a implementacdo de medidas de mitigacdo, permitindo uma resposta mais rapida e
informada durante eventos criticos.

J& no monitoramento ambiental, onde a atencdo é frequentemente voltada para
fendmenos como desmatamento e alteracGes na cobertura do solo, o radar serve como um
observador continuo, provendo dados que sdo cruciais para a construcdo de estratégias de
conservacdo e para o entendimento da interacdo entre atividades humanas e ecossistemas
naturais (KASISCHKE, MELACK, DOBSON, 2007).

Portanto, o sensoriamento remoto por imagens de radar, ao agregar profundidade e
uma perspectiva dindmica a coleta de dados, emerge como um pilar no avanco do
conhecimento e nas estratégias praticas em diversos campos da ciéncia e da gestdo ambiental.
Seu papel é ndo apenas fundamental, mas também continuamente evolutivo, adaptando-se e

alinhando-se com tecnologias emergentes e requisitos analiticos progressivamente refinados.

2.2.3 Retroespalhamento dos alvos, do Background e dos Falsos positivos

O retroespalhamento (backscattering) é um conceito relevante no sensoriamento
remoto por radar de abertura sintética. E o processo pelo qual o sinal de radar é refletido de
volta para o sensor apos atingir a superficie da Terra (ULABY; MOORE; FUNG, 1986).
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Os padrdes de retroespalhamento podem variar significativamente dependendo das
propriedades da superficie que reflete o sinal. Por exemplo, superficies planas e lisas, como
corpos d'agua, tendem a refletir o sinal de radar para longe do sensor, resultando em um sinal
mais fraco. Por outro lado, superficies &speras ou com caracteristicas complexas, como
florestas ou areas urbanas, podem resultar em um sinal de mais forte (RICHARDS, 2009).

Além disso, a anélise de retroespalhamento também é critica na interpretacdo e
classificacdo de imagens SAR. Diferentes tipos de alvos podem apresentar diferentes padrdes
de retroespalhamento, e a compreensdo desses padrdes pode ajudar a identificar e classificar
os alvos nas imagens SAR (LEE; POTTIER, 2017). O sinal também é influenciado pela
polarizagdo do sinal de radar. Os radares polarimétricos, que transmitem e recebem sinais em
varias polarizacdes, podem fornecer informacdes mais detalhadas sobre o retroespalhamento e
ajudar a melhorar a interpretacdo e a classificacdo das imagens SAR (CLOUDE; POTTIER,
1996).

Os efeitos do retroespalhamento sdo elementos cruciais a serem considerados na
deteccdo de manchas de 6leo, embarcaces, background (oceano) e falsos positivos. Cada um
desses elementos possui caracteristicas de espalhamento distintas que influenciam a formacao
da imagem SAR. Abaixo estdo detalhados os efeitos do retroespalhamento de cada tipo de
alvo, do background e dos falsos positivos:

1. Manchas de 6leo (alvos): As manchas de Oleo tém propriedades Unicas de
retroespalhamento relacionadas a sua composicdo quimica e fisica, predominando a reflexédo
especular, onde o sinal emitido ndo retorna para o sensor. Essas propriedades resultam em um
sinal de radar que difere do espalhamento da superficie do oceano, com manchas de 6leo
produzindo espalhamento mais suave ou menos estruturado em comparagdo com o fundo
marinho (DEL FRATE et al., 2000). A presenca de 6leo na superficie do mar pode alterar as
propriedades de espalhamento, resultando em um sinal de radar com caracteristicas distintas
em relacdo a outras areas do oceano (BELLOUL; THORPE, 1992).

2. Embarcacdes (alvos): As embarcagdes, geralmente compostas por materiais
metalicos, também possuem caracteristicas de retroespalhamento especificas. Devido as suas
formas e composicdo, as embarcagdes podem gerar um espalhamento de radar que difere
tanto do background do oceano quanto das manchas de 6leo. O retroespalhamento de radar de
um navio é influenciado por vérios fatores, incluindo reflexdo Unica de superficies metalicas,
reflexdo dupla de interacbes mar-navio e mdaltiplas interagdes (volumétricas) entre a onda
eletromagnética e estruturas mar-navio. Essa combinacdo Unica de mecanismos de

espalhamento afeta tanto as partes polarizadas quanto as nao polarizadas da onda espalhada,
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criando um padrdo de espalhamento estruturado com reflexdes fortes e uma assinatura
distintiva de reflex&o Unica e dupla dos sinais (ADIL et al., 2022).

3. Oceano (Background): O background, que representa o oceano em si, exibe um
comportamento de retroespalhnamento predominante. Normalmente, o espalhamento do
background maritimo é governado pelo mecanismo de reflexdo Unica e especular. Isso resulta
em uma resposta de radar mais uniforme e menos estruturada em comparagdo aos alvos de
interesse, como manchas de Oleo e embarcacdes. A compreensdo das caracteristicas do
espalhamento do background é importante para distinguir alvos de interesse do ambiente
circundante.

O comportamento especular do oceano como background é particularmente sensivel
ao estado do mar. Ventos com velocidades abaixo de 1,5 m/s (3kt) ndo provocam alteracGes
significativas, mas ventos entre 1,5 m/s (3kt) e 10 m/s (20kt), comuns em regides maritimas,
resultam no espalhamento superficial conhecido como efeito Bragg. Esse efeito, altamente
coerente, reforca o sinal de retorno devido a presenca de ondas capilares e pequenas ondas
uniformemente espacadas em range. No processamento de imagens SAR, esse efeito pode ser
considerado clutter (JACKSON, APEL, 2004; PAES, 2009), e alvos de interesse, como
manchas de Oleo, podem atenuar esse efeito, facilitando a sua identificagdo. O
retroespalhamento superficial relacionado ao efeito de Bragg é influenciado pelo angulo de
incidéncia e comprimento de onda, sendo mais pronunciado para polarizacbes VV em
comparagdo com HH ou HV.

4. Falsos positivos (confusers): Falsos positivos ou falsos alarmes sdo elementos que
podem ser erroneamente identificados como alvos de interesse. Eles s&o um problema comum
em sistemas de deteccdo de alvos e podem surgir devido a vérios fatores, como interferéncia
eletromagnética, condi¢bes ambientais ou objetos com propriedades de dispersdo semelhantes
aos alvos desejados (ISHII; SAYAMA; MIZUTANI, 2011). Os falsos positivos podem
apresentar uma resposta de retroespalhamento que se assemelha aos alvos de interesse,
tornando sua distingdo um desafio.

Discriminar falsos positivos de alvos reais é uma tarefa desafiadora, pois eles podem
apresentar uma resposta de retroespalhamento que se assemelha aos alvos de interesse. Para
minimizar a ocorréncia de falsos alarmes, é fundamental analisar e entender cuidadosamente
as caracteristicas desses elementos (GEMME; DELLEPIANE; VERNAZZA, 2015; XIAO;
DONG; GONG, 2023).

Na deteccdo das manchas de 6leo, os falsos positivos sdo gerados por diversos fatores

adicionais. Areas proximas do continente, que estdo abrigadas do vento e possuem
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caracteristicas diferentes de mar aberto, podem gerar reflexdes que podem ser confundidas
com manchas de 6leo. Além disso, cardumes de peixes e agregacdes de organismos
planctonicos na superficie do oceano também podem criar reflexdes que se assemelham a
manchas de 6leo. Outros elementos, como detritos flutuantes, algas ou detritos vegetais,
podem igualmente resultar em falsas detecgdes.

Na deteccdo de embarcacdes em imagens SAR, também é necessario lidar com o0s
falsos positivos. Podem ocorrer devido a varios fatores, como a presenca de estruturas
costeiras, como portos, docas e pieres, que podem gerar reflexdes de radar semelhantes as
embarcacgdes. Além disso, objetos flutuantes, como detritos marinhos ou vegetacao flutuante,
podem ser confundidos com embarcagdes. Outras fontes de falsas detec¢Oes incluem ilhas
artificiais, plataformas de petréleo, boias de sinalizacao.

A distincdo entre grandes embarcacGes e plataformas de petroleo apresenta desafios
significativos para os algoritmos de deteccdo de alvos. Ambos os tipos de alvos possuem
semelhancas em seus padrdes de retroespalhamento, tornando a tarefa de distingui-los
bastante complexa. A principal diferenca esta na presenca de espalhamento volumétrico mais
proeminente em plataformas de petréleo, enquanto as embarcacdes apresentam uma
proporcdo maior de reflexGes do tipo double bounce, devido a estrutura do casco e a
superestrutura elevada e complexa. Este trabalho limita-se a exploracdo de alvos do tipo
embarcagdes e manchas de 6leo, estando as plataformas maritimas incluidas dentro dos alvos
do tipo embarcacdes, podendo serem rapidamente omitidas com a inclusdo das coordenadas
delas no algoritmo, pois em maioria, essas plataformas possuem posicao fixa. A compreensao
dessas diferencas de retroespalhamento entre embarcacfes e plataformas de petrdleo é
fundamental para o desenvolvimento de algoritmos mais eficientes e precisos.

O desenvolvimento de algoritmos de deteccdo precisa levar em consideracdo a analise
cuidadosa desses elementos para minimizar a ocorréncia de falsos alarmes (QUAN; CHOI,
CHO, 2020).

A Figura 2.6 ilustra a dispersdo das ondas de radar nos diferentes alvos abordados
neste trabalho, incluindo a superficie oceanica, através dos principais modos de reflexéo:
reflexdo Unica, reflexdo dupla e reflexdo volumétrica. No entanto, é importante observar que o
espalhamento predominante no mar é geralmente caracterizado pela reflexdo Unica e
especular. Na imagem SAR, a superficie oceanica pode apresentar diversas caracteristicas
causadas pelas condic@es climaticas, quimicas e fisicas do ambiente, como rugosidade, brilho

e contraste.
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Por outro lado, em uma mancha de 6leo, o predominio é da reflexdo especular. 1sso
significa que a maioria do sinal de radar incidente n&o retorna ao sensor, resultando em tons
mais escuros nas imagens SAR. Em contraste, embarcacGes possuem um padrdo de
retroespalhamento mais complexo, com multiplos modos de reflexdo. Nesse caso, a maioria
do sinal é refletida de volta ao sensor, criando pontos brilhantes na imagem SAR que podem
se assemelhar a formatos estelares.

Essas caracteristicas de retroespalhamento nos diferentes alvos sdo importantes para a
interpretacdo e analise das imagens SAR, permitindo a distin¢do entre a superficie oceanica,

manchas de 6leo e embarcagdes.
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Figura 2.6 — Mecanismos de espalhamento da superficie do oceano e alvos.
Adaptado de (FALQUETO, 2019).

2.3 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Técnicas de aprendizado profundo tém se destacado nos Ultimos anos nos estudos de
pesquisas para deteccdo de alvos oceédnicos (GAO et al., 2019). Em especial, 0 uso das
técnicas em imagens SAR tem aumentado (SHARIFZADEH et al., 2019) e permitido avancos
no reconhecimento de objetos (HUANG et al., 2017).

O aprendizado profundo sdo redes neurais que organizam 0s neurdnios em diversas
camadas (NGUYEN et al., 2019; KUBAT, 2017). S&do exemplos: redes neurais profundas
(DNN, Deep Neural Network), redes neurais convolucionais (CNN, Convolutional Neural
Network), redes neurais recorrentes (RNN, Recurrent Neural Network) e rede adversativa
generativa (GAN, Generative Adversarial Network) (NGUYEN et al., 2019).
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A popularizagdo dessas técnicas, é devido a sua acurada capacidade na deteccdo de
objetos, classificacdo de alvos em imagens, segmentacdo semantica e processamento de
linguagem natural (WANG et al., 2018).

No campo dinamico do aprendizado profundo, o design da arquitetura e a otimizagao
das redes neurais desempenham um papel importante na capacidade dos modelos de
interpretar e prever com precisdo a partir de dados complexos. Elementos fundamentais como
overfitting, funcdes de ativacdo, algoritmos de otimizacdo e técnicas de regularizacao
constituem a partes dos processos de aprendizado. Estes conceitos ndo s6 definem a estrutura
e 0 comportamento das redes neurais, mas também guiam a sua adaptacdo e desempenho ao
longo do tempo. Entre as caracteristicas, algumas destacam-se:

Overfitting: Ocorre quando um modelo de aprendizado de maéaquina aprende 0s
detalhes e o ruido nos dados de treinamento a ponto de prejudicar o desempenho do modelo
em novos dados. Isso significa que o modelo fica muito bem ajustado aos dados de
treinamento e perde a capacidade de generalizar para dados néo vistos.

Funcdo de Ativacdo: As funcBes de ativacdo sdo fundamentais em redes neurais, pois
ajudam a determinar a saida de um no (neurbnio) dado um conjunto de entradas. Elas
introduzem ndo-linearidades no modelo, o que é essencial para aprender e representar dados
complexos.

Funcéo de Ativacdo ReLU: A funcdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) é
uma das funcdes de ativacdo mais comumente usadas em redes neurais. Ela é definida como
y = max(0, x), onde x é a entrada para o neurdnio. A ReLU é popular devido a sua
simplicidade computacional e porque ajuda a mitigar o problema do desvanecimento do
gradiente em redes profundas.

Logits: Em aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de classificacdo, os
logits sdo as saidas do modelo antes da aplicacdo da funcdo de ativacdo final, como a softmax
em problemas de classificacdo. Eles podem ser interpretados como as pontuagdes brutas que
séo transformadas em probabilidades.

Algoritmo Adam: E um algoritmo de otimizac&o usado para atualizar os pesos da rede
neural no processo de treinamento. Ele é popular devido a sua eficiéncia computacional e a
sua capacidade de ajustar a taxa de aprendizado automaticamente para diferentes parametros.

Regularizacdo Dropout: E uma técnica de regularizacdo utilizada para prevenir o
overfitting em redes neurais. Funciona "desligando" aleatoriamente alguns neurénios durante
0 treinamento, 0 que ajuda a tornar o modelo mais robusto e menos dependente de qualquer

Unico neurdnio.
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Taxa de Aprendizado: Um hiperparametro que controla o quanto atualizamos os
pesos da rede neural em resposta ao gradiente do erro. Uma taxa muito alta pode fazer com
que o modelo ndo convirja, enquanto uma taxa muito baixa pode levar a um processo de
treinamento muito lento.

Epocas: E uma passagem completa através do conjunto de dados de treinamento. O
namero de épocas em treinamento é um hiperparametro que define quantas vezes o algoritmo

de aprendizado trabalhara através do conjunto de dados de treinamento completo.
2.3.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs do inglés Convolutional Neural Networks)
sdo uma classe de modelos de aprendizado profundo (Deep Learning) que tém sido
amplamente aplicados em tarefas de visdo computacional, tais como classificacdo de imagens,
deteccdo de objetos e segmentacdo semantica. Na Figura 2.7, sdo ilustradas algumas da

principais redes CNNs utilizadas para deteccdo de objetos em imagens.
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Figura 2.7 — Principais redes CNNs para deteccdo de objetos em imagens.

As CNNs, representam um importante avanco na area de aprendizado de méaquina,
especialmente no campo do reconhecimento de imagens (LECUN et al., 1998). Elas sédo
inspiradas na estrutura biolégica do cértex visual de animais e sdo especialmente adaptadas
para processar dados que tém uma estrutura de grade topoldgica, como uma imagem, que
pode ser vista como uma grade de pixels (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).
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As CNNs possuem uma série de camadas de convolugdo que processam partes de uma
imagem, filtrando os dados de entrada através de pequenos neurénios locais, cujos pesos sdo
compartilhados em toda a imagem. Isso permite que a rede aprenda a detectar caracteristicas
locais, como bordas e texturas, independentemente de onde na imagem essas caracteristicas
ocorrem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Tém sido aplicadas com sucesso
a uma série de tarefas de aprendizado profundo, incluindo reconhecimento de imagem, analise
de video, classificacdo de texto e até mesmo geracédo de texto. Foi uma CNN que alcangou o
melhor desempenho no desafio de classificacdo de imagem, o ImageNet de 2012, uma
competicdo de referéncia na comunidade de aprendizado de méaquina (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Recentemente foram aplicadas no processamento e interpretacdo de imagens de
sensoriamento remoto, onde demonstraram um excelente desempenho na classificacdo de
imagens de alta resolu¢do (FALQUETO et al., 2019; ZHU et al., 2017).

2.3.2 Algoritmos de deteccao

A exploracdo dos algoritmos de detecgdo representa uma faceta contemporanea do
estudo computacional, permeando uma pluralidade de dominios, desde aplicacbes em visao
computacional, identificacdo biométrica, até monitoramento ambiental via sensoriamento
remoto. Os algoritmos de deteccdo buscam, intrinsecamente, automatizar o processo de
identificacdo e localizacdo de padrdes ou objetos especificos em dados - comumente imagens
ou sequéncias temporais. Seu desenvolvimento envolve, muitas vezes, uma simbiose entre
técnicas classicas de processamento de imagem e avan¢os no campo de aprendizado de
maquina, com destaque para as Redes Neurais Convolucionais (CNNS).

O espetro de aplicabilidade desses algoritmos € vasto e se estende desde a medicina,
com aplicacBes em diagnoésticos automatizados (PICCIALLI et al., 2020), até o setor de
seguranca, no reconhecimento automatico de atividades anémalas em videovigilancia
(SULTANI; CHEN; SHAH, 2018). Em cada contexto, a deteccdo é moldada para atender
especificidades e superar desafios inerentes ao tipo de dado e objetivo da analise, promovendo
constante evolucdo e adaptacdo das técnicas empregadas.

Transitando para o escopo ambiental e maritimo, o uso de algoritmos de deteccdo em
imagens SAR reveste-se de singular importancia, dada a demanda por monitoramento
constante e preciso de recursos hidricos para identificacdo de ocorréncias andmalas, como

derramamentos de 0leo, e rastreio de embarcacGes. A atencdo para esse contexto € crucial
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para a orquestracdo de respostas rapidas a incidentes ambientais e para a eficaz gestdo de
trafego maritimo (CONCEICAO et al., 2021).

As imagens SAR, com sua habilidade de capturar informacdes sob variadas condi¢fes
atmosféricas e iluminacdo, sdo instrumentos poderosos para 0 monitoramento oceanico.
Entretanto, a deteccdo de manchas de dleo e embarca¢des nas mencionadas imagens carrega
consigo desafios acentuados, impostos pela variabilidade na aparéncia desses alvos e pela
presenca de ruido e artefatos que podem confundir os algoritmos de deteccdo (HUANG;
PAN; LEI, 2017).

A diferenciacdo entre manchas de dleo, que podem apresentar-se de maneira difusa e
inconsistente, e embarcacGes, que ainda que mais pontuais e caracteristicos, também
proporcionam desafios devido a fatores como tamanho, material, e angulacdo em relacdo ao
sensor, requer uma abordagem algoritmica que concilia robustez e flexibilidade. Modelos
baseados em CNNs, como VGG-Net (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017) e, de maneira destacada, U-Net em sua
forma original (KRESTENITIS et al., 2019), tém sido empregados com éxito na deteccédo e
classificacdo de manchas de 6leo e embarcacbes em imagens SAR, demonstrando capacidade
superior na minimizacdo de falsos positivos e aumento da precisdo de detec¢do quando
comparados a métodos tradicionais (WANG et al., 2020).

2.3.3 Segmentacao semantica

A segmentacdo semantica é uma tarefa de visdo computacional que consiste em
atribuir um roétulo semantico a cada pixel de uma imagem, permitindo a identificacdo e
localizagdo precisas de objetos e caracteristicas (GARCIA- GARCIA et al., 2017). E uma
abordagem que dada a rotulagdo de cada pixel permite destacar “regides de interesse”
(LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

Em contraste com a detec¢do de objetos, que fornece rétulos de classe e limites em
formato de caixa para objetos individuais, a segmentacdo semantica fornece uma
compreensdo muito mais detalhada da cena, ao segmentar e classificar todos os pixels de uma
imagem.

Long; Shelhamer; Derrell, (2015) introduziram uma das primeiras redes neurais
convolucionais de segmentacdo semantica chamada Fully Convolutional Networks (FCNs).
FCNs utilizam camadas convolucionais ao longo de toda a rede, ao invés de camadas

totalmente conectadas, 0 que permite a producdo de mapas de caracteristicas espacialmente
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densos. Para conseguir isso, FCNs empregam uma operagdo chamada upsample para ampliar
a resolucdo do mapa de caracteristicas.

Desde a introducdo das FCNs, surgiram muitas outras arquiteturas de redes neurais
convolucionais para a segmentacdo semantica, como U-Net (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015), SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017) e DeepLab
(CHEN et al., 2018). Estes modelos, além de utilizarem técnicas avangadas como
convolucdes dilatadas, conexdes de salto e convolucgdes transpostas, foram amplamente
aplicados e mostraram um desempenho excepcional em diversas tarefas de segmentacao

semantica.

2.3.4 Arquitetura U-Net

O desenvolvimento de algoritmos robustos e eficientes para deteccdo de manchas de
0leo e embarcacGes em imagens SAR é um tdpico de pesquisa significativo. Pesquisas
cientificas recentes demonstram utilizacdo da rede U-Net no ambito da deteccdo de
embarcacdes e principalmente de manchas de 6leo, com bons resultados (CHEN; WANG,
2022; MAHMOUD et al., 2023; SHABAN et al., 2021).

A U-Net é uma arquitetura de CNN especialmente projetada para segmentacdo
semantica (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Apresenta formato em “U” e uma
estrutura de codificador-decodificador com conexdes de salto entre as camadas
correspondentes, como ilustrado na Figura 2.7.

A utilizacdo da rede U-Net na deteccdo de manchas de 6leo e embarcacbes em
imagens SAR € devido a sua capacidade de combinar informac6es de contexto e localizacao,
e obter resultados promissores em alvos que ndo possuem formato pré-definido, como as

manchas de 6leo.
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Figura 2.8 — Arquitetura da rede U-Net original (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015).

A utilizagdo da arquitetura U-Net mostra-se promissora para lidar com o desafio da
deteccdo de derramamentos de 6leo e embarcagdes devido as caracteristicas especificas dessa
arquitetura. A estrutura de encoder-decoder da U-Net permite que o modelo capture
informac@es contextuais em diferentes escalas espaciais, 0 que é fundamental para a deteccao
precisa de objetos de interesse em imagens de satélite (CHEN; WANG, 2022; MAHMOUD et
al., 2023; KRESTENITIS et al., 2019; SHABAN et al., 2021).

A capacidade de aprendizado de caracteristicas em diferentes escalas espaciais €
particularmente relevante na deteccdo de derramamentos de 6leo, pois essas manchas podem
variar em tamanho e forma. A U-Net é capaz de capturar tanto detalhes finos quanto
contextos mais amplos, o que possibilita a identificacdo de manchas de 6leo em diferentes
cenarios e condicdes.

Além disso, a arquitetura U-Net apresenta uma vantagem importante em relacdo a
abordagens mais simples, como a segmentacdo baseada em limiar. Enquanto a segmentacao
baseada em limiar € limitada na capacidade de lidar com varia¢des de contraste e ruido, a U-
Net é capaz de aprender a partir de exemplos rotulados e generalizar para casos nao vistos
durante o treinamento. 1sso aumenta a robustez do sistema e melhora sua capacidade de lidar
com condicOes adversas e variagdes nas imagens de satélite (PATTON et al., 2021).

Outra consideracdo relevante é a capacidade da U-Net de lidar com um nimero
limitado de dados rotulados. A obtencdo de um conjunto de treinamento rotulado grande e

diversificado pode ser uma tarefa dificil e demorada. A U-Net, por sua vez, permite um
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treinamento eficaz mesmo com uma quantidade relativamente pequena de dados rotulados, o
que é especialmente relevante em cenarios onde a disponibilidade de dados pode ser restrita
(SIDDIQUE et al., 2021).

No entanto, € importante ressaltar que a utilizacdo da arquitetura U-Net também
apresenta alguns desafios. Um deles é o treinamento adequado do modelo, que requer uma
cuidadosa definicdo dos hiperparametros e a selecdo de uma funcdo de perda apropriada. Para
equilibrar a capacidade do modelo de aprender detalhes finos e complexos com a necessidade
de evitar o sobreajuste e a generalizacdo inadequada, este estudo se concentrara em aplicar
modificagdes sobre a U-Net original (ZHOU et al., 2022).

Além disso, a qualidade e a representatividade do conjunto de treinamento sdo fatores
criticos para o desempenho do modelo. E necessario garantir que o conjunto de treinamento
contenha exemplos variados e representativos das classes de interesse, a fim de que o modelo
aprenda a detectar com precisdo as manchas de dleo e as embarcaces (RAJARAMAN et al.,
2021).

2.4 Indicadores utilizados para avaliacédo

A avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina requer a utilizacdo de métricas
apropriadas para obter uma representacao fiel da capacidade preditiva de um modelo. Entre as
métricas mais comuns utilizadas em problemas de classificacdo e segmentacdo estdo a
acuracia, a precisio, a loss (funcdo de perda) e o indice de Jaccard (também conhecido como
loU - Intersection over Union) (GARCIA- GARCIA et al., 2017; GIRARD-ARDHUIN et al.,
2005; LE; NGUYEN, 2022; POWERS, 2010). Dentre as métricas, as que possuem maior
importancia para trabalhos relacionados a segmentacdo semantica com uso de redes neurais,
destacam-se loss e loU. A funcdo de perda é fundamental para o treinamento da rede neural,
indicando o qudo bem o modelo esta realizando a tarefa de segmentacdo. Ja o loU é uma
métrica de avaliacdo que mede a sobreposicdo entre a area prevista pela rede neural e a area
real do objeto, sendo amplamente usada para avaliar a precisdo do modelo em segmentacéo
semantica. Além disso, a avaliacdo qualitativa de resultados de detec¢do pode ser til para
identificar areas de melhoria, como a reducdo de falsos positivos ou aprimoramento da
segmentacdo de manchas de 6leo complexas.

A acuracia é uma medida intuitiva que fornece a proporcao de previsdes corretas feitas

pelo modelo em relacédo ao total de previsdes. Essa métrica é calculada dividindo o nimero de
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previsdes corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) pelo numero total de
previsdes realizadas pelo modelo:

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos

Acuricia =
curacia Total de previsdes (2.9)

A precisdo € uma métrica util em situacdes em que os falsos positivos sdo
considerados mais prejudiciais que os falsos negativos (POWERS, 2010). Ela mede a
proporcao de previsdes positivas que sdo realmente corretas. A precisdo é calculada dividindo
0 numero de verdadeiros positivos pelo total de positivos previstos pelo modelo (soma dos

verdadeiros positivos e falsos positivos):

Verdadeiros Positivos

Precisao = _ — —
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos (2.10)

Loss (perda) refere-se a diferenca entre a previsdo do modelo e os valores reais. Em
outras palavras, a funcdo de perda quantifica o qudo bem o modelo esta performando em
relacdo ao objetivo de otimizacdo. Uma funcdo de perda é utilizada para treinar a rede neural,
através do ajuste dos pesos para minimizar a perda, 0 que, por sua vez, tenta fazer o modelo
aprender a padrdo subjacente nos dados (LE; NGUYEN, 2022). Exemplos comuns de funcdes
de perda incluem "mean squared error" para tarefas de regressao e "BCE with Logits Loss "

para tarefas de classificacdo, este tltimo utilizado neste estudo.

1
v (2.11)

BCEW ithlLogitsLoss(x,y) = —y - log(Hl_x) —(1—y)-log(1—-

onde x s&o os logits (outputs do modelo que ndo sdo normalizados para uma probabilidade), y

sdo os rotulos binarios verdadeiros (0 ou 1), e por fim e o Numero de Euler.

O loU é uma métrica frequentemente utilizada para avaliar a qualidade de um modelo
de segmentacdo. Ela mede a proporcéo da intersecdo entre a area da previsdo e a area da
verdade terrestre em relagdo a unido dessas duas areas. Quanto maior o valor do loU, maior é
a sobreposicdo entre a previsdo e a verdade terrestre, indicando uma segmentagcdo mais
precisa (GARCIA- GARCIA et al., 2017). A formula para calcular o loU é:
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Area de Intersecgio

IolU = = —
Area de Unido (2.12)

Essas métricas sdo amplamente utilizadas para avaliar o desempenho de modelos em
diferentes tarefas, como classificacdo, deteccdo de objetos e segmentacdo. Cada uma delas
tem suas proprias caracteristicas e pode ser apropriada em diferentes contextos, dependendo

dos objetivos e das necessidades.
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3 Metodologia

Este capitulo detalha a metodologia utilizada no desenvolvimento de um algoritmo
para deteccdo de manchas de 6leo e embarcacdes com base em imagens de Radar de Abertura
Sintética (SAR). O algoritmo se fundamenta em Deep Learning, uma subcategoria de
aprendizado de maquina que utiliza redes neurais profundas, emulando o comportamento de
neurbnios humanos. A arquitetura selecionada para este propo6sito é uma adaptacao da U-Net,
modificada especificamente para identificar os alvos deste estudo nas imagens SAR.

A metodologia é estruturada em etapas, iniciando pela primeira etapa, "Banco de
Dados (Dataset)", onde os datasets sdo adquiridos, organizados e as imagens SAR séo
processadas na segunda etapa. A terceira etapa "Definicdo da Arquitetura e Modificagdes”
adapta a arquitetura original U-Net as necessidades do estudo. Posteriormente, na quarta etapa
denominada "Treinamentos e Validacdes"”, os modelos - que sdo algoritmos computacionais
projetados para reconhecer padrdes e realizar previsdes com base em dados - séo treinados e
validados, verificando-se as métricas dos modelos treinados. Na quinta e Ultima etapa
“Implementacao do Algoritmo” os modelos sdo testados com implementa¢do de um algoritmo
sequencial de deteccdo, com uso de imagens recentes do satélite Sentinel-1, visando a avaliar
a aplicabilidade do algoritmo.

Uma representacado visual das etapas metodoldgicas € ilustrada na Figura 3.1.
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Banco de Dados (Datasef)

» Aquisicédo
» Criacédo

Processamento das Imagens

» Normalizacéo e Calibragdo Radiométrica
 Filtragem e Remoc&o de Ruidos

Georreferenciamento e Corregdo Geométrica

Criacdo de Mascaras Binarias (Rotulos de Verdade de Campo)

Definicao da Arquitetura e Modificagoes

¢ Arquitetura U-Net
* Modificagées na Rede

Etapas

Treinamentos e Validagoes

» U-Net Modificada i
* Modelo de "Manchas de Oleo”
* Modelo de "Embarcacoes"

Implementacao do Algoritmo

* Método Sequencial

* Fase 1 - Detecgdo de "Manchas de Oleo”

* Fase 2 - Detecgdo de "Embarcacgdes”

« Produtos - Imagem Binaria e indice de Probabilidades

Figura 3.1 — Metodologia da pesquisa.
3.1 Etapa 1: Banco de dados (Dataset)

Para o desenvolvimento eficaz de um algoritmo de detecgéo utilizando Deep Learning,
¢ importante a utilizacdo de um conjunto de dados volumoso, contendo imagens que
representam os alvos de interesse (HE et al., 2016). Neste estudo, foram utilizados dois
datasets publicos de imagens SAR contando alvos do tipo “manchas de oleo” e
“embarcag0es”, bem como roétulos indicando a localizacdo desses alvos — um elemento
essencial para a etapa de treinamento do algoritmo.

Os datasets utilizados foram desenvolvidos e disponibilizados por (CONCEICAO et
al., 2021) e por (KRESTENITIS et al., 2019). Em ambos os datasets, as imagens contidas se
originam dos satélites Sentinel 1A e 1B da Agéncia Espacial Europeia (ESA), com a presenca
de alvos (manchas de 6éleo e embarcacdes). A veracidade de campo dos alvos foi estabelecida

pelos autores dos conjuntos de dados, baseando-se em registros de acidentes ambientais,
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proporcionando assim uma referéncia confiavel. Amostras das imagens de cada dataset sdo
apresentadas nas Figuras 3.2 e 3.3.

Figura 3.3 - Exemplos de imagens SAR do dataset do autor (CONCEICAO et al., 2021).
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Cada conjunto de dados foi estabelecido e utilizado de forma individual neste trabalho,
ou seja, para detecgédo exclusivamente de um alvo. A escolha dos datasets para cada tipo de
alvo deve-se as diferencas nas caracteristicas metodologicas de criagdo do dataset por cada
autor, seja no formato, resolucdo e tamanho das imagens, que poderia causar
incompatibilidade ou perda de qualidade nos treinamentos e pela quantidade de alvos
catalogados em cada dataset. A principal diferenca observada foi no formato dos arquivos das
imagens, estando um no formato decibel (dB) e outro no formato Joint Photographic Experts
Group (JPEG). As imagens no formato dB apresentam uma amplitude de valores
significativamente maior em comparacdo as imagens no formato JPEG (ANUSHA,
BHARATHI, 2019). Esta extensiva faixa dindmica oferece uma riqueza de detalhes que é
particularmente benéfica para o treinamento de deteccdo de manchas de 6leo. Em ambientes
onde nuances sutis podem ser cruciais para discernir entre uma mancha de 6leo auténtica e um
falso positivo, uma amplitude maior facilita a distin¢gdo. Adicionalmente, essa amplitude
dindmica pode contribuir para modelos mais precisos, possibilitando a geracdo de indices de
probabilidade mais refinados, otimizando assim a eficacia do sistema de deteccdo. Sendo
assim, por conveniéncia, foi utilizado para treinamento do modelo de “manchas de 6leo” o
dataset com formato em dB (CONCEICAO et al., 2021), e no modelo de “embarcagdes” o
dataset com formato JPEG, de (KRESTENITIS et al., 2019), visto que alvos do tipo
embarcacBes possuem caracteristicas peculiares e distintas dos demais alvos, ndo havendo
prejuizos no treinamento o uso de imagens nesse formato (JPEG). Os detalhes de cada dataset

de dados sdo fornecidos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Caracteristicas dos datasets.

Quantidade  Resolucdo das

Nome do de imagens imagens Tamanhodo  Formato das
dataset (Un) (pixels) dataset (Mb) imagens
CONCEICAO et _
al., 2021 2.148 256x256 454 Decibel (dB)
KRESTENITIS
etal., 2019 1112 1250x650 386 JPEG

Além dos datasets adquiridos dos autores, foi conduzida uma pesquisa propria
abrangendo imagens SAR em ambito global dos Gltimos 5 anos, provenientes dos satélites
Sentinel-1, com presenga de manchas de Oleo de acidentes ambientais publicamente
reportados e de embarcacBes. Este processo visou a elaboracdo de um dataset proprio e

inédito, destinado a avaliagbes subsequentes do algoritmo de deteccdo desenvolvido e
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implementado neste estudo. As imagens foram submetidas as mesmas etapas de pré-
processamento e preparacdo que as imagens dos conjuntos de dados dos autores
(CONCEICAO et al., 2021) (KRESTENITIS et al., 2019).

3.2 Etapa 2: Processamento das imagens

As imagens dos datasets passaram por técnicas de processamento digital de imagens
SAR com a finalidade melhorar a qualidade visual. Estes procedimentos buscam aumentar a
eficiéncia nos treinamentos dos modelos de deteccdo (RICHARDS, 2009). Foram realizadas
as seguintes etapas de pré-processamento:

1. Normalizagdo e Calibragcdo Radiométrica: A normalizacdo radiométrica é essencial
para reduzir a variacdo nas intensidades das imagens SAR, ajustando-as para uma escala
consistente (EL HAJJ et al., 2016). Esta escala consistente refere-se a padronizacdo dos
valores de intensidade do radar, de modo que representem de forma uniforme as
caracteristicas fisicas observadas, independentemente das variacbes nas condi¢cdes de
aquisicdo ou nas caracteristicas do sensor. Isso permite comparacfes mais precisas e
confiaveis entre diferentes imagens SAR, fundamental para analises detalhadas e
monitoramento ao longo do tempo. Isso facilita a comparacdo entre diferentes imagens e
melhora a estabilidade do treinamento;

2. Filtragem e Remocdo de Ruidos: Técnicas de filtragem, com uso da filtragem
speckle, sdo aplicadas para reduzir os ruidos presentes nas imagens SAR. Isso melhora a
clareza das caracteristicas alvo e minimiza artefatos indesejados que poderiam afetar a
precisdo das detec¢es (CHOI; JEONG, 2019); e

3. Georreferenciamento e Correcdo Geométrica: O georreferenciamento e a corregéo
geométrica garantem que as imagens sejam espacialmente precisas e coerentes com
informacBes geogréaficas. Esses processos eliminam distorcdes geométricas e melhoram a
sobreposic¢do entre diferentes imagens (TOMASTIK et al., 2019). As distorcdes geométricas
nas imagens podem ser causadas por varios fatores, incluindo variacbes na altitude e
velocidade da plataforma de sensoriamento, irregularidades topogréficas do terreno, variaces
atmosféricas e o angulo de inclinacdo do sensor. Estes fatores podem levar a erros de
localizacdo e forma dos objetos na imagem, afetando a precisdo na sobreposi¢cdo e na

interpretacéo dos dados.
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Outra operacdo muito importante realizada nas imagens foi a criacdo de rétulos
(labels), que sdo maéscaras binarias definidas a partir das localizagbes dos alvos, como pode

ser observado nas Figuras 3.2 e 3.3.

() (d)

Figura 3.4 - Exemplos de imagens com alvos com manchas de 6leo (a) e embarcacdes (b) com
seus respectivos rotulos (c) e (d), determinando a localizacdo dos alvos. Azul: Mancha de

6leo; Marrom: EmbarcacGes.
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Figura 3.5 - Exemplos de imagens SAR com falsos positivo (a) e (b) e seus respectivos

rotulos (c) e (d). Azul: Mancha de 6leo; Vermelho: Falso positivo; Verde: Continente.

Os roétulos, frequentemente referidos como mascaras binarias, sdo meticulosamente
gerados a partir de anotagdes manuais para indicar a localizagdo precisa dos alvos de interesse
em cada imagem. Cada classe de alvo € associada a um numero digital especifico, que serve
como sua identidade. Geralmente, utiliza-se tons de cinza ou cores RGB para marcar esses
alvos nos rotulos.

Neste estudo, o foco recai sobre dois alvos principais: “manchas de o6leo” e
“embarcagdes”. Cada conjunto de dados abrange um desses alvos. A especificacdo dos rotulos
para esses alvos é detalhada na Tabela 3.2. E relevante destacar que quaisquer outros alvos

identificados nas imagens sdo categorizados como "fundo”. Tal abordagem foi escolhida por
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conveniéncia e visando simplificar o treinamento dos algoritmos em uma perspectiva binéria,

diferenciando os alvos de interesse do contexto geral.

Tabela 3.2 — Identificacdo dos rotulos (mascaras binarias) dos datasets.

ND (Numero Digital) da

Classe do Alvo Dataset
classe do alvo
Mancha de Oleo Sentinel-1 SAR Image Dataset! 1
Embarcagéo Oil Spill Dataset? 3
—— oA
Fundo Sentinel-1 SAR Image Dataset! e Qil 0

Spill Dataset?

1 CONCEICAO et al., 2021; 2 KRESTENITIS et al., 2019

Por fim, foram aplicadas algumas técnicas de aumento de dados (Horizontal, Vertical,
Rotagdo, Redimensionamento), conhecidas como "data augmentation” (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019), utilizada em aprendizado de maquina e visdo computacional para
ampliar a quantidade de dados. Ela envolve a aplicacédo de varias transformacdes nas imagens
originais, como rotacOes, reflexbes e variacdes de escala, criando variagbes das imagens
existentes. Isso permite ao modelo aprender e generalizar melhor, especialmente em situagdes
com conjuntos de dados limitados. No ambito dos estudos dos autores (CONCEICAO et al.,
2021) e (KRESTENITIS et al., 2019) e nesta pesquisa, tais técnicas foram aplicadas a todas
as imagens dos conjuntos de dados durante os treinamentos, ampliando a quantidade de
informacdes e a diversidade dos alvos. Embora o aumento de dados seja uma estratégia eficaz
para melhorar a generalizacdo do modelo, é importante notar que Seu USO eXCessivo ou
inadequado pode, em alguns casos, levar a overfitting. O overfitting ocorre quando um
modelo aprende padrdes especificos dos dados de treinamento tdo bem que se torna menos
eficaz em prever dados ndo vistos. Para evitar isso, deve-se equilibrar a quantidade e o tipo de
aumento de dados aplicado, garantindo que o modelo néo se torne excessivamente ajustado as
caracteristicas ampliadas, mas sim aprenda a generalizar a partir de uma variedade

representativa de caracteristicas."

3.3 Etapa 3: Arquitetura U-Net e modificacOes

A arquitetura do modelo é uma parte primordial do desenvolvimento do algoritmo de
deteccdo. Como mencionado na Secdo 2.2.3, a arquitetura escolhida para este estudo foi a U-
Net, que é especialmente adequada para este problema devido a sua capacidade de capturar

caracteristicas em escalas variadas e tem se destacado em varias tarefas de segmentacéo de



65

imagens com uso de Deep Learning nos ultimos anos, devido a sua codifica¢do-decodificacdo
e a sua caracteristica de conexdes de salto que permitem que a rede aprenda representactes
mais ricas e detalhadas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

O modelo U-Net é composto por uma sequéncia de camadas convolucionais, camadas
de max pooling e camadas de up-sampling. As camadas convolucionais aprendem uma
representacdo de caracteristicas das imagens, enquanto as camadas de max pooling reduzem a
dimensionalidade das imagens. As camadas de up-sampling aumentam a dimensionalidade
das imagens para permitir a segmentacéo em nivel de pixel.

Inicialmente a rede U-Net foi implementada na forma original proposta por
Ronneberger, Fischer e Brox (2015), com o objetivo de replicar e comparar os resultados com
a pesquisa de Krestenitis (2019), cujo dataset foi utilizado neste estudo. Na reproducdo dos
resultados, observou-se uma correspondéncia proxima com os achados de Krestenitis et al.
(2019), apesar de ligeiras variacfes. Essas flutuacGes podem ser atribuidas a diferencas
intrinsecas nos processos de treinamento e a variagbes computacionais. Esta comparagdo
serviu para validar a implementacdo da rede U-Net original e permitir a realizacdo das
modificacdes e adensamento do banco de dados que serdo apresentadas mais a frente.

Para configuragdo da U-Net, utilizou-se a funcdo de ativacdo ReL U (Rectified Linear
Unit) nas camadas convolucionais. A ReLU transforma qualquer valor de entrada negativo em
zero e mantém qualquer valor positivo inalterado. Esta caracteristica permite ao modelo
aprender representacfes ndo-lineares de maneira eficiente, evitando o risco de saturacdo. Os
valores de saida (logits), que sdo os valores brutos e ndo normalizados produzidos pela rede
neural, sdo entdo passados por uma funcdo de ativacdo softmax, que 0s converte em
probabilidades. A softmax normaliza os logits para que seus valores estejam entre 0 e 1, com
uma soma total de 1, tornando-os assim interpretaveis como probabilidades, o que é
fundamental para tarefas de classificacdo multiclasse.

A funcdo de perda utilizada nos treinamentos foi a “Perda de Entropia Cruzada Binaria
com Logits (BCE with Logits Loss). Esta funcdo de perda é adequada para problemas de
classificacdo binaria e tem sido amplamente utilizada na segmentacdo de imagens (SUDRE et
al., 2017). Explicando brevemente o funcionamento da func¢ao de perda, “Entropia Cruzada”
(Cross-Entropy) é uma métrica de desempenho utilizada em problemas de classificagcdo. Para
a classificacdo binaria, usa-se a entropia cruzada binaria e logits sdo as saidas do modelo antes
da aplicacdo de uma funcdo de ativagcdo, como a funcdo sigmoide em problemas de

classificacdo binaria. A expressdo "com logits", significa que a funcdo espera que seja
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fornecido essas saidas diretas (sem funcdo de ativacdo aplicada) e ela mesma se encarregaré
de aplicar a funcdo sigmoide e calcular a perda.

Adicionalmente, empregou-se a técnica de balanceamento de classes para gerenciar o
desequilibrio de classes nos dados de treinamento, atribuindo pesos ampliados aos pixels
associados a classe minoritaria.

Para otimizar os pesos da rede, o algoritmo Adam foi adicionado na rede, que é um
método de otimizacdo estocastica que combina os beneficios dos algoritmos AdaGrad e
RMSProp. O Adam € conhecido por sua eficiéncia computacional e pela necessidade minima
de ajuste manual dos hiperparametros (KINGMA,; BA, 2014).

Implementou-se a técnica de early stopping para evitar a chance de ocorréncia do
sobre ajuste do modelo (overfitting). Essa técnica monitora o “erro de validagdo” durante o
treinamento, podendo interromper o treinamento quando esse erro para de melhorar durante
uma sequéncia de épocas pré-definidas (PRECHELT, 2002).

Com o intuito de obter melhores resultados, foram realizadas alteragdes adicionais na
rede U-Net, visando sua adaptabilidade as caracteristicas especificas das imagens SAR e a
questdo da deteccdo de derramamento de 6leo e embarcacBes. As modificagcdes consistem em:

1. Uso de Blocos Residuais: Inseridos blocos residuais no modelo U-Net. Cada bloco
residual contém duas camadas convolucionais seguidas por uma camada de ReLU e uma de
dropout. Além disso, temos uma conexdo de atalho ou conexdo residual que permite que a
entrada original seja somada a saida das camadas convolucionais. Esta modificacdo € usada
para combater o problema de desaparecimento do gradiente que pode ocorrer durante o
treinamento de redes profundas;

2. Incluséo de Regularizagdo L2: Para evitar o overfitting (sobreajuste) e melhorar a
generalizacdo do nosso modelo, foi adicionada uma regularizacdo L2 na nossa funcdo de
perda. A forca da regularizacdo é controlada pelo hiperparametro lambda_reg;

3. Adaptacdo da ultima camada convolucional: Na rede U-Net original, a Gltima
camada é uma camada convolucional de 1x1 que mapeia cada componente do vetor de 64
componentes resultante em uma imagem desejada de 2 classes. Neste contexto, ajustou-se
essa camada para gerar um mapa de segmentacgdo binario (6leo x ndo 6éleo e embarcacéo x nao
embarcacao); e

4. Funcdo de perda e Otimizacdo: No treinamento, utilizou-se a funcdo de perda de
entropia cruzada binaria com logits (BCEWithLogitsLoss) e o otimizador Adam.

Na Tabela 3.3, sdo informados os principais parametros utilizados na rede.
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Tabela 3.3 — Principais parametros da rede U-NET com modificaces.

Parametro Valor/Descrigao
Arquitetura U-Net modificada
Profundidade da rede (camadas) 40
Funcéo de ativacédo ReLU (Rectified Linear Unit)
Regularizacao Dropout (0.5)
Funcéo de perda BCE with Logits Loss
Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 0.000005
Tamanho do lote 4
Epocas 100

Horizontal, Vertical, Rotacéo,
Redimensionamento

Métricas de avaliacdo Acurécia, Precisdo, Recall e loU

Aumento de dados

Estas modificacbes foram implementadas para adaptar a rede U-Net ao problema
especifico abordado neste trabalho, visando aprimorar sua performance e capacidade de
generalizacdo apresentados posteriormente na secdo de resultados, onde se compararé a rede
modificada com a versao original utilizada pelas referéncias citadas.

3.4 Etapa 4: Treinamentos e Validagdes

O ambiente computacional e as ferramentas usada no desenvolvimento do trabalho
sdo:

Ambiente Computacional:

- Processador: Intel Core i9;

- Sistema Operacional: Windows 11;

- Meméria RAM: 64GB;

- Armazenamento: 1TB SSD; e

- GPU: NVIDIA GTX1650 com 4GB.

Ferramentas de Desenvolvimento:
-Linguagem de Programacéo: Python 3.9;

-Ambiente Interativo: Jupyter Notebook;
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-Biblioteca de Deep Learning: PyTorch (PASZKE et al., 2019), e

-Plataforma de Processamento de Imagens SAR: Sentinel Application Platform
(SNAP).

O desenvolvimento e implementacdo dos algoritmos foram realizados utilizando a
linguagem de programacgdo Python em ambiente Jupyter Notebook. Essa combinacdo de
ferramentas fornece um ambiente interativo e flexivel para o desenvolvimento e
experimentacdo (KLUYVER et al., 2016). Adicionalmente, a escolha da biblioteca PyTorch
(PASZKE et al., 2019) foi motivada pela sua eficiéncia em realizar calculos tensoriais em
GPUs, além de ser repleta de ferramentas e recursos prontos para o design, implementacéo e
treinamento de redes neurais.

Apds a implementacdo da arquitetura adaptada da U-Net, dois modelos distintos foram
treinados: o primeiro com o conjunto de dados proposto por Conceicdo et al. (2021), voltado a
deteccdo de manchas de 6leo, e 0 segundo com o conjunto de dados de Krestenitis et al.
(2019), direcionado a deteccdo de embarcagdes. Essa estratégia de treinamento
individualizado foi adotada pelas seguintes razdes:

1. Especializacdo de Tarefas: Cada modelo especializou-se em sua tarefa de deteccédo
correspondente. Ao treinar cada modelo de maneira direcionada, maximiza-se a capacidade de
cada um aprender e generalizar a partir dos padrdes Unicos presentes em sua respectiva classe
de alvo;

2. Eficiéncia de Treinamento: Ao treinar os modelos separadamente, otimiza-se o
treinamento para cada tipo de alvo. Isso significa que o ajuste dos parametros de treinamento
pode ser realizado para melhor atender as necessidades especificas de deteccdo de manchas de
6leo e posteriormente para embarcacGes, sem comprometer a eficacia de um pelo outro.

3. Economia de Recursos: Treinar dois modelos separados permite aplicar cada um
apenas quando necessario. Esta abordagem individualizada economiza recursos
computacionais.

Por fim, a decisdo de utilizar modelos de treinamento independentes para deteccdo de
"manchas de 06leo" e "embarcac¢Ges"”, ao invés de treinar ambos os alvos simultaneamente em
um Unico modelo, também foi motivada pela metodologia de deteccdo sequencial dos alvos
do algoritmo implementado, cuja abordagem sera mais detalhadamente discutida na subsecéo
subsequente.

Os tempos de treinamento para ambos os modelos foram comparaveis, refletindo a

adocgdo de arquiteturas similares para cada algoritmo. O modelo focado em manchas de 6leo
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demandou 8 horas de treinamento, ao passo que o destinado & deteccdo de embarcaches
consumiu 7 horas.

Durante o treinamento, os modelos foram instruidos a associar imagens SAR a seus
respectivos alvos e rotulos de identificacdo. A métrica Intersection over Union
(REZATOFIGHI et al., 2019) foi adotada para avaliar a precisdo da segmentacdo durante o
treinamento.

Uma vez que um modelo é treinado, ele precisa ser avaliado e validado para
determinar o seu desempenho. Para isso, 0s conjuntos de dados sdo divididos na proporcéo
90% para treinamento e 10% para validacdo, do total das imagens do banco de dados,
conforme utilizado pelo autor do dataset (KRESTENITIS et al., 2019). Esta abordagem de
separar um conjunto de dados € uma pratica padrdo em aprendizado de maquina para avaliar a

capacidade de generalizacdo de um modelo em dados néo vistos.

3.5 Etapa 5: Implementacao do algoritmo

Apos as fases de treinamentos e validagcbes dos modelos destinados a deteccdo de
manchas de 6leo e embarcacGes, elaborou-se um script de implementacdo do algoritmo de
deteccdo de manchas de Oleo e embarcacgdes, para aplicacdo pratica. O script adotado é

baseado numa abordagem sequencial detalhado na Figura 3.4.

*Download das Imagens SAR
*Processamento das Imagens SAR

«Deteccao de Manchas de Oleo
*Entrada: Imagem SAR
- Saida:
1 - Imagem Bindria com presenca ou auséncia de mancha de 6leo;
2 - Imagem de Indice de Probabilidades das detec¢des de mancha de dleo.

+0O Algortimo avancara para Fase 2 somente quando for detectado mancha de 6leo na
Fase 1, caso contrario encerra-se e reinicia com a proxima imagem SAR a ser
analisada.

*Deteccio de Embarcacdes
*Entrada: Imagem SAR utilizada na Fase |
- Saida:
1 - Imagem Bindria com presenca ou auséncia de embarcacdes;
2 - Imagem de Indice de Probabilidades das detec¢des de embarcagoes. Y,

Figura 3.6 — Script do algoritmo de deteccao.
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Para avaliacdo do algoritmo, selecionaram-se 5 (cinco) imagens SAR no formato dB,
distintas daquelas utilizadas no conjunto de treinamento. Estas passaram pelos mesmos
procedimentos de processamentos adotados para as imagens dos datasets de treinamentos. As
imagens, adquiridas do portal da ESA (Sentinel-1), datam dos ultimos cinco anos. Dentre elas,
algumas retratam manchas de Oleo resultantes de incidentes ambientais amplamente
divulgados nesse periodo. Adicionalmente, algumas imagens exibem embarcagdes proximas a
essas manchas de 6leo. A Figura 3.5 ilustra as imagens empregadas. A utilizacdo desse
conjunto de dados visa a uma avaliacdo pratica e atualizada da eficacia do algoritmo em

cenarios realisticos.

d) " ©

Figura 3.7 — Imagens SAR utilizadas na aplicacdo préatica do algoritmo: (a) litoral Nordeste
brasileiro (Rio Grande do Norte, 2019); (b) litoral Paulista (porto de Santos, 2023); (c) Mar
Vermelho, 2020; (d) litoral Nordeste brasileiro (Bahia, 2019); (¢) Mar Mediterraneo, 2018.

Nas imagens SAR utilizadas e apresentadas na Figura 3.5, as imagens (a), (c), (d) e (e)
evidenciam a presenca de manchas de 6leo (tons escuros) e nas imagens (a), (c) e (e) também
exibem embarcacgdes (pontos claros destacados nas figuras). A imagem (d) ndo h& presenca de
embarcacdes, somente de uma mancha de 6leo localizada na regido esquerda da imagem. Por
outro lado, a imagem (b) destaca diversas embarcacdes, mas ndo indica a presenca de
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manchas de 6leo. No entanto, h4 um efeito visual nessa imagem que se assemelha ao
retroespalhamento tipico de manchas de dleo, o que pode conduzir a deteccbes de falsos

positivos.

3.5.1 Fase 1: Detecgdo de manchas de dleo

O algoritmo desenvolvido opera em duas fases distintas. A primeira, voltada para a
deteccdo de manchas de dleo, analisa cada imagem em busca da presenga desses alvos,
gerando dois formatos de saida:

- Imagem de Indice de Probabilidades: Esta saida apresenta uma escala croméatica
que indica a probabilidade, variando de 0% a 100%, de identificacdo dos alvos. A
representacdo em probabilidades facilita a distincdo entre detec¢des auténticas e possiveis
falsos positivos.

- Imagem Binaria: Neste formato, a cor vermelha denota a deteccdo de alvos com
probabilidade superior a 90%, enquanto o azul sinaliza a auséncia de deteccéo.

Apos essa andlise inicial, as imagens que indicam a presenca de manchas de 6leo sdo
encaminhadas para a Fase 2, que se concentra na Deteccdo de Embarcacdes.

Se, na Fase 1, as imagens ndo evidenciarem manchas de 6leo, o processo é finalizado.
Tal estratégia otimiza a eficiéncia do algoritmo, evitando o consumo desnecessario de

recursos computacionais em analises de imagens desprovidas de manchas de 6leo.

3.5.2 Fase 2: Deteccdo de embarcacdes

Nesta etapa, as imagens sdo submetidas a um processo de deteccdo analogo ao da Fase
1, porém com o intuito de identificar embarcacdes. O objetivo é rastrear possiveis navios ou
barcos que poderiam estar relacionados ao derramamento de 6leo. Os resultados gerados nesta
fase sdo similares aos da etapa anterior, compreendendo uma imagem de indice de
Probabilidades e uma Imagem Binéria.

E importante salientar que a identificacio de embarcacBes nas imagens ndo é
assegurada. Os satélites, devido ao seu tempo de revisita, ndo proporcionam monitoramento
continuo, o que significa que a captura das imagens pode ndo coincidir com o exato momento
do vazamento de 6leo. Em situagcbes como essa, torna-se essencial a analise de um conjunto
mais extenso de imagens, especialmente aquelas temporalmente préximas a deteccdo da

mancha de 6leo.
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Além disso, é valido destacar a limitagdo imposta pela resolucéo espacial das imagens
provenientes dos satélites Sentinel-1. Embarcagdes de menor porte, com dimensdes inferiores
a 20 metros, podem ndo ser adequadamente detectadas devido a essa restri¢ao.

Ao final desta fase, obtém-se uma deteccdo completa de manchas de 6leo e possiveis

embarcacdes presentes na imagem analisada.

3.5.3 Analise da estratégia metodoldgica

A estratégia metodoldgica sequencial implementada demonstra uma abordagem na
alocacdo de recursos computacionais ao priorizar a deteccdo de embarcagfes somente em
imagens que exibem evidéncias de manchas de 6leo, buscando maximizar a eficiéncia do
processo, minimizando a analise de dados que possam nao ser relevantes para 0 objetivo
principal da pesquisa. Esta abordagem, ao reduzir a quantidade de dados processados, otimiza
0 tempo necessario para identificar embarcacBes que possam estar associadas a tais
derramamentos. E importante ressaltar que, em um contexto de monitoramento maritimo, a
rapidez e precisdo na deteccdo sdo determinantes para a tomada de decisdes em busca de
minimizar os impactos ambientais e localizar possiveis suspeitos.

As limitagdes inerentes as imagens de satélite, como o tempo de revisita e a resolucdo
espacial, sé@o alguns pontos que devem ser avaliados com maior atencdo, visto que pode
impactar diretamente em alguns resultados. Portanto, a metodologia proposta, ao mesmo
tempo que oferece avancgos para 0 monitoramento maritimo, também ressalta a necessidade de
uma avaliacdo continua e critica dos dados e resultados gerados, sempre que possivel por

analise humana dos resultados positivos, principalmente de manchas de 6leo.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos pelo modelo de aprendizado
profundo baseado em U-Net para a deteccdo de manchas de 6leo e embarcacdes em imagens
SAR, e estd organizado em subsecdes para um melhor entendimento. Primeiramente séo
abordados os resultados obtidos nos treinamentos dos modelos e na sequéncia os resultados da
aplicacdo pratica do algoritmo de deteccdo desenvolvido. As subsecdes finais deste capitulo,
discorrerdo sobre as discussfes dos resultados dos treinamentos e da aplicacdo pratica e por

fim, discussdo da comparacao deste algoritmo desenvolvido com os algoritmos de referéncias.

4.1 Resultado dos Treinamentos

Nesta subsecdo, detalharemos os resultados alcancados durante o treinamento dos
modelos destinados a detec¢do de manchas de 6leo e embarcacdes. Utilizamos uma estratégia
sequencial, treinando os modelos de forma independente, mas sob a mesma arquitetura U-Net.
Inicialmente, o foco foi direcionado ao modelo de deteccdo de manchas de 6leo, seguido pelo
de deteccdo de embarcacdes.

A validacdo de um modelo reside em sua performance pratica, e é capturada pelas
curvas de desempenho. Estas curvas, que podem incorporar métricas como loU, precisdo,
entre outras, oferecem uma avaliagdo quantitativa do desempenho do modelo em tarefas de
deteccdo. Enquanto a curva de aprendizado destaca a capacidade de se adaptar aos dados, a
curva de desempenho reflete sua eficacia pratica na tarefa de deteccdo. A analise conjunta das
curvas de aprendizado e desempenho proporciona uma visao holistica da robustez e eficacia
dos modelos treinados.

O desempenho durante o treinamento é um aspecto decisivo a ser considerado na
avaliacdo do treinamento. Durante os treinamentos foram monitoradas algumas métricas,
entre elas a perda de treinamento, a perda de validacdo e loU. A perda de treinamento
representa a discrepancia entre as predicbes do modelo e as mascaras binarias
correspondentes para o0 conjunto de treinamento, enquanto a perda de validacgdo é calculada da
mesma forma, mas para o conjunto de validagé&o.

As curvas de aprendizado desempenham um papel fundamental na avaliacdo da
evolucéo do treinamento. Estas curvas, que representam a perda de treinamento e validagédo ao

longo das épocas, fornecem insights valiosos sobre a eficAcia do modelo. A perda de
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treinamento reflete a capacidade de se ajustar aos dados de treinamento, enquanto a perda de
validagdo indica sua habilidade de generalizar para conjuntos de dados ndo vistos
anteriormente. Uma tendéncia decrescente na curva de perda sugere que o modelo estd
convergindo e se ajustando adequadamente as nuances das imagens SAR e seus respectivos
alvos.

Os gréficos que serdo apresentados fornecem informacGes das métricas em fungdo do
numero de épocas para cada modelo. O eixo horizontal representa 0 numero de épocas € 0
eixo vertical representa os valores das métricas.

A anélise do desempenho do treinamento permite avaliar a capacidade dos modelos
em aprender os padrdes relevantes para a deteccdo das manchas de éleo e embarcacdes. A
diminuicdo da perda ao longo das épocas indica que os modelos estdo se ajustando aos dados
de treinamento e melhorando suas habilidades de predi¢do. No entanto, é importante observar
o equilibrio entre a diminuicdo da perda de treinamento e a perda de validagdo, pois um
grande desvio entre essas duas curvas pode indicar overfitting do modelo.

Os resultados obtidos demonstraram bons valores de precisdo e acuracia para ambos
os modelos. O de deteccdo de manchas de dleo alcancou uma precisdo média de 86% e uma
acuracia média de 94%, enquanto o de detecgcdo de embarcagdes obteve uma precisdo média
de 89% e uma acurécia media de 99%. Esses resultados indicam que os modelos sdo capazes
de realizar detecgdes precisas e corretas das respectivas classes de interesse.

No que diz respeito ao coeficiente loU, que mede a sobreposicdo entre as previsdes
dos modelos e a verdade de campo, observamos valores satisfatorios. O de deteccdo de
manchas de 6leo alcancou um coeficiente loU médio de 67,51 enquanto o de deteccdo de
embarcacBes obteve um coeficiente loU médio de 76,23. Esses valores refletem uma
correspondéncia aceitavel entre as deteccdes feitas pelos modelos e a realidade das imagens.

Na Tabela 4.1 sdo apresentados todos os resultados obtidos nas métricas de avaliacao.

Tabela 4.1 — Métricas obtidas nos treinamentos dos modelos.

Modelo Acuracia Precisao loU
Modelo de Mancha de Oleo  94,35% 86,85% 67,51
Modelo de Embarcac6es 99,12% 89,49% 76,23

Em geral, os resultados do desempenho do treinamento sdo encorajadores, com uma
melhoria continua na capacidade dos modelos de realizar deteccBes precisas. Isso € um

indicativo de um treinamento eficiente e bem-sucedido. A préxima secdo discutird a avaliacdo
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dos modelos em um conjunto de dados de teste independente para verificar o desempenho em

cenarios reais.

4.1.1 Modelo de manchas de 6leo

Nos resultados obtidos pelo treinamento do modelo de detec¢do de manchas de 6leo, a
analise das curvas de aprendizado, representada na Figura 4.1, revelou uma tendéncia
consistente de diminuicdo da perda tanto no treinamento quanto na validacdo ao longo das
épocas. Esta tendéncia € um indicativo positivo de que o modelo esta aprendendo e
adaptando-se aos dados. No entanto, uma observacdo mais detalhada da curva de validacao
mostra flutuacGes sutis em comparacdo com a curva de treinamento. Esta discrepancia sugere
um possivel sobreajuste do modelo aos dados de treinamento, o que pode ser atribuido a
complexidade e variabilidade das manchas de O6leo em termos de forma, tamanho e
intensidade, ou também estar relacionado com o uso da técnica de data augmentation.

A Figura 4.2 ilustra a curva de desempenho do modelo, utilizando a métrica loU ao
longo das épocas. O loU, uma métrica utilizada para avaliar a precisdo das predi¢cbes em
tarefas de segmentacédo, apresentou uma tendéncia ascendente. Isso indica uma melhoria na
concordancia entre as predicdes do modelo e a verdade de campo. Contudo, semelhante ao
observado na curva de aprendizado, ha flutuacbes no loU, o que evidencia os desafios

inerentes na detec¢do de manchas de 6leo.
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Figura 4.1 — Curva de aprendizado do treinamento do modelo de deteccdo de manchas de
6leo. (Gréfico da perda de treinamento e validagcdo em funcéo do nimero de épocas para o

modelo de detec¢do de manchas de 6leo).
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Figura 4.2 — Curva de desempenho do treinamento do modelo de detec¢do de manchas de
oleo. (Gréafico do loU em funcéo do nimero de épocas para 0 modelo de detec¢do de manchas

de 6leo)
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4.1.2 Modelo de embarcagdes

Os resultados obtidos no treinamento do modelo de deteccdo de embarcaches
mostraram uma performance comparavel aquela do modelo de detec¢do de manchas de 6leo.
A andlise das curvas de aprendizado, conforme ilustrado na Figura 4.3, revelou uma
diminuicdo consistente da perda nos conjuntos de treinamento e validacdo ao longo das
épocas, de maneira similar ao observado no treinamento para deteccdo de manchas de dleo.
Esse padrdo indica que o modelo estd aprendendo e se ajustando adequadamente aos dados,
embora apresente certas dificuldades, possivelmente devido & ocorréncia de falsos positivos.

A uniformidade e consisténcia das caracteristicas das embarcaces, tais como formato,
tamanho e orientacdo, representam uma vantagem que pode levar a melhores resultados na
deteccdo, em comparacdo com as manchas de 6leo, que apresentam maior variabilidade e
padrGes menos previsiveis. Além disso, as embarcagdes, sendo objetos com estruturas
definidas, tendem a possuir contornos e caracteristicas mais distintos, facilitando a
identificacdo pelo modelo. No entanto, na segmentacdo de imagens, embarcacGes podem ser
confundidas com elementos como pequenas ilhas ou partes de continentes, entre outros
objetos na superficie oceénica.

A Figura 4.4, por sua vez, destaca a curva de desempenho do modelo utilizando a
métrica loU ao longo das épocas. O loU mostrou uma evolucao positiva e sutilmente melhor
do que a observada para a detec¢do de manchas de 6leo. Isso reforca a ideia de que a tarefa de
deteccdo de embarcacgdes, embora desafiadora, pode ser mais simplificada do que as manchas
de dleo.
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Figura 4.3 — Curva de aprendizado do treinamento do modelo de deteccéo de embarcagdes.
(Gréfico da perda de treinamento e validacdo em funcdo do nimero de épocas para 0 modelo

de deteccao de manchas de 6leo)
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Figura 4.4 — Curva de desempenho do treinamento do modelo de deteccdo de embarcagdes.
(Grafico da loU em funcdo do numero de épocas para 0 modelo de detec¢do de manchas de

6leo)
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4.2 Resultados da aplicacdo pratica do algoritmo

Os resultados oriundos da aplicacdo do algoritmo de deteccdo de manchas de dleo
(Fase 1) e embarcagOes (Fase 2) séo apresentados em dois formatos distintos de imagens.
Primeiramente no formato probabilistico, no qual as detec¢cdes sdo representadas por uma
escala cromatica que indica a probabilidade de identificacdo dos alvos. Nesta escala, a cor
azul simboliza a menor probabilidade, progredindo em intensidade através de tons de azul,
verde e amarelo, culminando na cor vermelha, que denota a maior probabilidade.
Posteriormente, os resultados sdo exibidos em formato binario: regides com probabilidade
superior a 90% de identificacdo de 6leo ou embarcacdo sdo destacadas em vermelho,
enquanto as demais areas séo representadas em azul.

Na Figura 4.5, encontram-se o0s resultados referentes a todas as imagens SAR
empregadas na aplicacdo pratica (conforme Figura 3.5), no formato probabilistico. A Figura
4.6 ilustra os resultados no formato binadrio para a Fase 1. Por fim a Figura 4.7 € a
representacdo dos resultados ap6s a Fase 2 (deteccdo de embarcacdes) nos formatos
probabilistico e binario.

@ ©

o (e

Figura 4.5 — Representacdo dos resultados apos a Fase 1 (detecgdo de manchas de 6leo) no
formato probabilistico. As areas em tons de vermelho indicam maior probabilidade de

presenca de manchas de 6leo, enquanto as regides em azul sugerem menor probabilidade.
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(b)

(d)

Figura 4.6 — Representacao dos resultados apds a Fase 1 (deteccdo de manchas de 6leo) no
formato binario, destacando apenas as detec¢des com probabilidade superior a 90%. As areas
em vermelho correspondem as manchas de éleo identificadas pelo modelo, enquanto as
regides em azul indicam areas ndo detectadas como manchas. Observa-se que somente nas

imagens (a), (c), (d) e (e) houve a identificacdo de manchas de 6leo.
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formatos probabilistico e binario. Observa-se que somente nas imagens (a), (b), (c) houve a

identificacdo clara de embarcacgdes. Na imagem (e) a deteccdo ocorreu de maneira menos

intensa, e na imagem (d) nada foi identificado.
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4.3 Discussao sobre os Treinamentos

Ao analisar e comparar os resultados dos treinamentos dos modelos, especialmente em
relacdo as métricas, observa-se que o modelo de deteccdo de embarcacdes exibiu um
desempenho ligeiramente superior. Esta vantagem pode ser atribuida a natureza mais
estruturada e uniforme das embarcacdes, em contraste com a variabilidade e complexidade
das manchas de oOleo. As manchas de dleo, com suas formas, tamanhos e intensidades
variados, representam um desafio maior para a rede. Isso fica evidente nas flutuagoes
observadas tanto nas curvas de aprendizado quanto na métrica loU, indicando a complexidade
da tarefa de detectar e segmentar essas manchas.

Por outro lado, as embarcacdes, com contornos mais distintos e caracteristicas
consistentes, apresentam-se como alvos mais “"amigaveis" para a rede, possibilitando
resultados de desempenho mais consistentes.

Uma alteracdo realizada na rede U-Net original, foi a definicdo da funcdo de perda
“BCE with Logits Loss”, que se mostrou mais adequada e possibilitou ao modelo produzir
segmentacdes que se aproximaram da verdade de campo, obtendo resultados melhores que
algumas referéncias (KRESTENITIS et al., 2019; SHABAN et al., 2021) demonstrados na
Tabela 4.2.

Os modelos demonstraram um desempenho encorajador, refletido pelas métricas finais
de precisdo, acuracia, loU, e nos resultados praticos obtidos que serdo apresentados na

Subsecdo seguinte.

4.4 Discussao sobre a aplicacdo prética dos algoritmos

A estratégia metodol6gica adotada, que consiste em primeiramente detectar manchas
de 6leo e, em seguida, identificar embarcacGes, com uso de duas redes treinadas
separadamente, uma para cada alvo, resulta em uma otimizacdo e economia de recursos
computacionais em comparacdo com uma abordagem que utiliza uma Unica rede neural para
identificar ambos os alvos simultaneamente. Durante a fase de implementacdo e teste da rede,
notou-se uma complexidade e dificuldade aumentadas nos treinamentos que visavam detectar
ambos os alvos. Especificamente, a incidéncia de overfitting foi mais frequente nesse cenario,
indicando um aprendizado excessivo das peculiaridades dos dados de treinamento em
detrimento da capacidade de generalizagdo. Uma das possiveis causas pode estar no

balanceamento das classes utilizadas.
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Por outro lado, ao focar o treinamento em um Unico alvo por vez apresentou resultados
mais promissores. Além disso, ao direcionar a detec¢cdo de embarcacBes exclusivamente para
imagens que ja demonstravam sinais de derramamentos de Oleo, a metodologia evitou o
processamento desnecessario de imagens sem relevancia para o objetivo da pesquisa,
maximizando assim a eficiéncia e a eficacia do estudo. Essa abordagem demonstrou néo
apenas ser eficiente em termos computacionais, mas também mais efetiva na obtencdo de
resultados para aplica¢des praticas no monitoramento ambiental maritimo.

A aplicacdo pratica do algoritmo nas 5 imagens SAR analisadas obteve bons
resultados. A deteccdo de manchas de dleo (Fase 1) acusou a presenga em todas as imagens,
com excecdo da imagem (b). Nessa imagem é possivel verificar que o efeito causado pelos
falsos positivos sensibilizou o modelo, gerando resultados com média chance de
probabilidade (tons amarelos e alaranjados), mas ap0s gerar o produto binario, ndo ficou
caracterizado como manchas de 6leo. Na imagem (a) ocorreu uma sensibilizacdo um pouco
mais acentuada de regides ao norte e sul da imagem, indicando a presenca de mancha de 6leo
gue também néo ficou caracterizado na imagem binéria. Nota-se que nesta imagem, a mancha
de dleo localizada ao centro obteve resultado probabilistico maior que as regiGes de falsos
positivos. Nas demais imagens, a deteccdo de manchas de 6leo comportou-se de maneira
esperada, indicando as manchas de 6leo presentes corretamente.

Na sequéncia, todas as 5 imagens foram analisadas pelo modelo de embarcagoes (Fase
2) para fins didaticos, até mesmo a imagem (b) que ndo acusou mancha de 6leo. Os resultados
desta fase, indicaram a presenca de embarcacdes nas imagens (a), (b), (c) e de maneira menos
intensa, de uma Unica embarcacdo na imagem (e). Observa-se que nas 3 primeiras imagens, as
embarcacgdes foram detectadas claramente, com bom resultado visual, sendo possivel obter até
0 numero de alvos em cada imagem. Na imagem (d), ndo foi detectado nenhum alvo, agindo
de maneira correta.

Os desfechos obtidos corroboram a robustez do algoritmo de identificacdo de
derramamentos de 6leo, propondo uma metodologia agil e acurada para a supervisao dessas

ocorréncias.

4.5 Discussdo sobre a comparacao dos resultados obtidos com algoritmos

de Referéncia

Nesta subsecdo, realizamos uma comparagdo dos resultados obtidos pelo nosso

modelo de detecgéo de manchas de 6leo com os achados de estudos anteriores que serviram
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como referéncias para este trabalho, especificamente os conduzidos por Krestenitis et al.
(2019) e Shaban et al. (2021). A Tabela 4.2 apresenta os principais resultados obtidos de

forma a comparar com os resultados.

Tabela 4.2 — Comparacao dos resultados do modelo de manchas de éleo do método proposto

com U-Net original e com trabalhos de referéncia utilizando arquitetura U-Net.

Métrica Metodo U-Net Krestenitis et al., Shaban et al.,
Proposto (este trabalho) 2019 2021
Acurécia 94,35% 91,52% nd 92%
Preciséo 86,85% 83,47% nd 84%
loU 67,51% 64,68% 64,97% nd

*nd = dados nédo disponiveis

Os resultados comparativos apresentados na Tabela 4.2, demonstram que a abordagem
realizada neste trabalho, juntamente com as modificacdes da rede, proporcionou resultados
sensivelmente melhores em comparacdo com alguns trabalhos que utilizam a mesma
arquitetura como base para a deteccdo de manchas de dleo. A utilizacdo de rede neural
convolucional U-Net, permitiu que o modelo aprendesse de forma automatica os atributos
relevantes das imagens, sem a necessidade de extrair manualmente esses atributos. Isso reduz
a dependéncia de caracteristicas especificas do dominio e simplifica o processo de
treinamento e implementacdo do sistema de deteccdo. As modificagdes implementadas, dentre
elas, os ajustes dos hiperparametros, proporcionaram melhores resultados, juntamente com o
uso de cadigo de indice de probabilidades na predicao.

No que diz respeito ao modelo de detecgdo de embarcagdes, treinado separadamente
neste estudo e utilizando a mesma arquitetura U-Net modificada empregada no treinamento
do modelo de manchas de 6leo, observou-se que os resultados alcancados superaram aqueles

reportados por Krestenitis et al. (2019), conforme evidenciado na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 — Comparacdo dos resultados do modelo de embarcagfes do método proposto com
U-Net original e com trabalhos de referéncia utilizando arquitetura U-Net.

Métrica Metodo U-Net Krestenitis et al.,
Proposto (este trabalho) 2019
Acurécia 99,12% 84,94% nd
Preciséo 89,49% 71,39% nd
loU 76,23% 49,04% 44,93%

*nd = dados ndo disponiveis

Embora o uso da U-Net para deteccdo de embarcagdes ndo seja tdo comum, visto que se
trata de uma rede originalmente destinada a segmentacdo semantica e ndo especificamente a
deteccdo de objetos (como as redes YOLO - You Only Look Once, SSD - Single Shot
Multibox Detector, e Faster R-CNN - Faster Regions with Convolutional Neural Network), os
resultados obtidos mostram-se promissores e podem contribuir positivamente para o

aprimoramento de sistemas de monitoramento e deteccéo.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Na presente dissertagdo, desenvolveu-se e avaliou-se um algoritmo de deteccdo de
derramamentos de 6leo e embarcagdes utilizando uma abordagem sequencial e baseada em
CNN, mais precisamente na arquitetura U-Net, numa versdo modificada exclusivamente apara
este trabalho. Os resultados alcancados para os dados utilizados, detalhados na Secdo de
Resultados, demonstram um desempenho eficaz e acurado na detecgéo dos alvos de interesse,
comprovando a viabilidade do sistema em fornecer indices de probabilidades para cada alvo
detectado nas imagens SAR.

A escolha da arquitetura U-Net, fundamentada em sua eficiéncia em problemas de
segmentacdo de imagens (RONNEBERGER et al, 2015), permitiu a aprendizagem de
caracteristicas em diferentes escalas espaciais. Essa abordagem obteve bons resultados na
deteccdo tanto de manchas de 6leo quanto de embarcacdes.

A especializacdo das tarefas, com modelos distintos para a deteccdo de manchas de
6leo e embarcacdes, revelou-se uma boa estratégia, onde cada modelo tornou-se especializado
em sua respectiva tarefa, minimizando possiveis confusdes de classe e maximizando a
capacidade de aprendizado e generalizacdo a partir dos padr@es Unicos presentes em cada
classe de imagem. A sistematica de deteccdo sequencial, priorizando a detec¢do de manchas
de 6leo seguida pela identificacdo de embarcacdes, reduziu o custo computacional e o tempo
necessario para deteccdes ndo essenciais ao objetivo da pesquisa. A flexibilidade do algoritmo
desenvolvido permite futuras adaptacdes para deteccdes isoladas ou em ordem inversa, com
ajustes minimos no cédigo.

Para futuras direcOes de pesquisa, sugere-se a exploracdo de melhorias na rede e nos
hiperparametros, a ampliacdo dos conjuntos de dados e a utilizacdo de técnicas de aumento de
dados. A avaliacdo de outras arquiteturas de redes neurais e a integracdo de métodos de
deteccdo de mudangas para identificar alvos de interesse apresentam-se como oportunidades
valiosas. A qualidade e a anotacéo dos dados de treinamento sdo fundamentais para 0 sucesso
das técnicas de Deep Learning em imagens SAR. A integracdo de dados multimodais e
multiescala, como dados Opticos de satélite e informacbes oceanograficas, pode aprimorar a
precisdo dos modelos de Deep Learning e reduzir falsos positivos. A combinagdo de dados
SAR de diferentes resolucdes espaciais e temporais € uma abordagem promissora para 0

rastreamento de manchas de 6leo ao longo do tempo.
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Em conclusdo, o sistema de deteccdo de derramamentos de éleo proposto neste estudo,
demonstrou ser uma ferramenta eficiente, alcangando bons resultados, que poderéo auxiliar na
tomada de decisbes e mitigacdo de possiveis acidentes ambientais. A especializacdo de
tarefas, o aprendizado automatico de atributos e a utilizacdo eficiente dos recursos
computacionais resultam num algoritmo robusto e eficaz, que ndo substituird por completo a
andlise humana qualificada, mas que podera contribuir significativamente para o
monitoramento maritimo e auxiliar na identificacdo de eventos ambientais relacionais e de

possiveis infratores.
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1 RESUMO:

Esta dissertacdo aborda o desenvolvimento de um algoritmo para a detec¢do de manchas de 6leo e embarcagdes em imagens
de Radar de Abertura Sintética (SAR), utilizando uma versdo modificada da rede neural U-Net, originalmente proposta por
Ronneberger, Fischer e Brox (2015). Este trabalho destaca-se pelo aprimoramento da arquitetura U-Net, por meio de
modificacdes, tais como o uso de blocos residuais, inclusdo de regularizacdo L2, adaptacdo da Ultima camada
convolucional, entre outras, visando melhorar os resultados dos estudos de referéncia no campo de detec¢do por meio da
segmentacdo semantica de imagens SAR. A pesquisa abrange um conjunto de processos metodolégicos, divididos em cinco
etapas principais. A primeira etapa envolve a aquisicdo e construgdo de bancos de dados (dataset) de imagens SAR,
fornecidas pelos satélites Sentinel-1 da Agéncia Espacial Europeia (ESA) contendo alvos especificos de manchas de 6leo e
embarcagdes. A segunda etapa se concentra no processamento dessas imagens SAR, um passo importante para garantir a
qualidade e a precisdo dos dados para 0s treinamentos subsequentes. A terceira etapa aborda a implementagdo de
modificages na arquitetura U-Net. Estas alteragBes visam aumentar a eficacia do modelo em lidar com as complexidades
inerentes a detecgdo de alvos em imagens SAR. A quarta etapa, envolvendo treinamentos e validacdes dos modelos, é feita
de forma individualizada para cada tipo de alvo - manchas de 6leo e embarcagdes. Esta abordagem garante que o algoritmo
seja otimizado para identificar cada tipo de alvo de forma individualizada. A etapa final é a confec¢do do algoritmo de
deteccdo, que opera de forma sequencial. Inicialmente, detecta-se as manchas de 6leo e, em seguida, as embarcagdes, mas
apenas nas imagens onde a deteccdo de manchas de 6leo foi confirmada. Esta estratégia sequencial permite uma anélise
mais focada no alvo a ser detectado. Os resultados obtidos nos treinamentos foram promissores. O modelo para deteccdo de
manchas de 6leo apresentou uma Acuracia de 94%, Precisdo de 86% e indice de Jaccard (loU) de 67,51%. O modelo para
deteccdo de embarcagdes alcangou uma Acuracia de 99%, Precisdo de 89% e loU de 76,23%. Estes resultados superam
algumas abordagens de referéncia anteriores que fizeram o uso da arquitetura U-Net, como KRESTENITIS et al. (2019) e
SHABAN et al. (2021), evidenciando a eficacia das modificagBes implementadas e da metodologia adotada. O estudo
demonstra a viabilidade de combinar sensoriamento remoto SAR com inteligéncia artificial para enfrentar desafios
ambientais contemporaneos. Sugere-se para estudos futuros a pesquisa por melhorias na rede com outras modificagdes e
seus hiperparametros, ampliagdo dos conjuntos de dados e utilizagdo de outras técnicas de aumento de dados, a exploragéo
de outras arquiteturas de redes neurais para avaliar seu desempenho em comparagdo com a U-Net e a integracdo de métodos
de deteccdo de mudancas para identificar os alvos.
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