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Resumo

O sensoriamento remoto desempenha papel fundamental no monitoramento ambiental no
Brasil, um pais de dimensoes continentais que concentra aproximadamente 50% das terras
da América do Sul e 81% de seus recursos hidricos na Regiao Hidrografica Amazonica.
O rio Amazonas, principal via fluvial da regiao, conecta localidades estratégicas que vao
do Peru até os estados do Para e Amapa. A triplice fronteira entre Brasil, Peru e Co-
lombia destaca-se como uma das areas mais vulneraveis a movimentacao de atividades
ilicitas, majoritariamente realizadas por transporte maritimo. Nesse contexto, a deteccao
e o monitoramento de embarcacoes por meio de satélites, em especial utilizando Radar de
Abertura Sintética (SAR), tornam-se ferramentas indispensaveis para reforcar as agoes
de controle e combate as atividades ilicitas realizadas por meio de meios aquaticos. Nesse
sentido, este estudo propoe a analise do modelo YOLOv12, em suas variantes n, s e m,
para a tarefa de deteccao de embarcacoes. Este documento aborda tanto a elaboracao
de uma base de dados proveniente do satélite de radar Sentinel-1 quanto o treinamento
dos modelos mencionados. A base de dados resultante compreende 359 imagens e 674
amostras de embarcagoes. Os resultados, avaliados por meio das métricas de desempenho,
mostram que a variante YOLOv12 s alcancou precisao de 72,00%, revocacao de 65,06% e
F1-Score de 68,35% para a cena complexa de Manaus, utilizando um limiar de confianca
de 0,50. Para essa mesma cena, com um limiar de 0,25, os valores de precisao, revocacao e
F1-Score foram de 67,89%, 68,67% e 68,26%, respectivamente. Os resultados evidenciam
que a variante YOLOv12 s apresentou desempenho superior em comparagao as variantes
n e m, sendo, portanto, o modelo selecionado para a deteccao de embarcacoes nas areas
de interesse. A partir das detecgoes realizadas, foram gerados arquivos vetoriais contendo
informagoes relevantes sobre cada embarcacao identificada. Por fim, conclui-se que o uso
desse tipo de solugao tecnoldgica contribui para o avanco e o fortalecimento de iniciativas

espaciais voltadas a seguranca publica.

Palavras-chaves: Sensoriamento Remoto. Rio Amazonas. Triplice fronteira. SAR. Base
de dados. YOLOv12. Sentinel-1.



Abstract

Remote sensing plays a fundamental role in environmental monitoring in Brazil, a coun-
try of continental dimensions that contains approximately 50% of the land area of South
America and 81% of its water resources within the Amazon Hydrographic Region. The
Amazon River, the main fluvial route of the region, connects strategic locations ranging
from Peru to the states of Parda and Amapa. The tri-border area between Brazil, Peru,
and Colombia stands out as one of the most vulnerable regions to illicit activities, which
are mostly carried out through maritime transport. In this context, the detection and
monitoring of vessels by means of satellites, especially using Synthetic Aperture Radar
(SAR), become indispensable tools to strengthen control actions and combat illicit activ-
ities conducted through aquatic routes. In this sense, this study proposes the analysis of
the YOLOv12 model, in its n, s and m variants, for the task of vessel detection. This
document addresses both the construction of a database derived from Sentinel-1 radar
satellite imagery and the training of the aforementioned models. The resulting database
comprises 359 images and 674 vessel samples. The results, evaluated through performance
metrics, show that the YOLOv12 s variant achieved a precision of 72.00%, recall of 65.06%
and F1-Score of 68.35% for the complex scene of Manaus, using a confidence threshold
of 0.50. For this same scene, but with a threshold of 0.25, the values of precision, recall
and F'1-Score reached 67.89%, 68.67% and 68.26%, respectively. The results show that the
YOLOvV12 s variant presented superior performance compared to the n and m variants,
being therefore the chosen model for vessel detection in the areas of interest, generating
from the detection results vector files containing important information about each vessel.
Finally, it is concluded that the use of this type of technological solution contributes to

the development and strengthening of space-based initiatives in favor of public security

Key-words: Remote Sensing. Amazon River. Tri-border area. SAR. Dataset. YOLOv12.

Sentinel-1.
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mAP50:95  Precisao média-média avaliada em um limiar de IoU de 0,50 a 0,95.
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Lista de simbolos

comprimento de onda.
Frequéncia.

Velocidade da luz.

Energia de um quantum.
Constante de Planck

Ganho da antena.

Intensidade radiante.

Angulo sélido.

Angulo zenital.

Angulo Azimutal.

Poténcia total transmitida.
Radiancia Espectral

Superficie.

Largura de banda.

Superficie coletora.

Poténcia recebida pela antena.
Densidade de poténcia recebida por um alvo.
Secao Transversal de Radar .
Secao Transversal de Radar normalizada.
Distancia entre satélite e o solo.
Resolucao em azimute.
Didmetro da antena.

Duracgao de pulso do radar



Ary Distancia entre dois objetos.

Oy Resolucao em Slant Range.

w Bandwidth.

Er, Energia do sinal recebido.

Er, Energia do sinal transmitido.

P Poténcia de pico.

K Chirp Rate.

t Fast time

A Amplitude do LFM transmitido.

fo Frequéncia central de operagao do radar.

rect() Fungao retangular.

Sy Sinal atenuado

Gy Refletividade da superficie iluminada

Srecebido Sinal recebido

0, Largura de feixe.

L, Comprimento da abertura sintética.

Osa Largura de feixe em funcao da abertura sintética.
Oa Resolugao em azimuth.

Q Consulta

K Chave

Y Valor

I Imagem bidimensional

K Ncleo

q(t) Probabilidade acumulada de ocorréncia de pixel.
P(7) Probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i.

w(t) Média de classe.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O Brasil é um pais extenso, ocupando uma superficie de 8.515.767,049 quilometros
quadrados, e é responsavel por 47,2 % da ocupagdo do continente sul-americano. Pelas
suas dimensoes continentais, o Brasil ocupa o quinto lugar no mundo, sendo superado
apenas pelos Estados Unidos, Canadé, China e Russia (MINISTERIO DAS RELACOES
EXTERIORES, 2025). Dentro dessas vastas terras, existem extensas redes de rios, a mai-
oria localizada na Regiao Hidrografica Amazonica, que ocupa 45 % do territério brasileiro
e concentra 81 % da disponibilidade de dguas superficiais do pais (AGENCIA NACIO-
NAL DE AGUAS E SANEAMENTO BASICO (ANA), 2025). Na Regido Hidrografica
Amazobnica se estende o rio Amazonas, destacado na Fig. (1) o qual é considerado o rio
mais extenso do planeta Terra. O rio Amazonas nasce na Cordilheira dos Andes, no Peru,
e desemboca em sua foz no conhecido Delta do Amazonas, compartilhado pelos estados
do Pard e Amapa. O rio Amazonas recebe diversos nomes desde o seu nascimento até a
sua foz, sendo nomeado de rio Amazonas apds seu encontro com o Rio Negro, no estado
do Amazonas. Antes disso, o rio é conhecido como rio Solimdes, no Brasil, iniciando na
famosa Triplice Fronteira Amazonica (NATIONAL GEOGRAPHIC, 2025).

Atlantic
Ocean

‘Bogoié
COLOMBIA

.
Brasilia

Pacific BRAZIL

Ocean Riode

Janeiro
saay‘-

Figura 1 — Regido Hidrografica Amazonica (KMUSSER, 2013)

A Triplice Fronteira Amazonica, representada na Fig. (2) é constituida por trés
paises: Brasil, Colombia e Peru. Mais especificamente, nessa fronteira complexa, trés ci-

dades se encontram: no Brasil, a cidade de Tabatinga, no Amazonas, que possui uma
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area territorial de 3.260,245 km? e uma populagao estimada de 66.764 habitantes (IBGE,
2025). Na Colombia, na cidade de Leticia, no Departamento do Amazonas, vivem 41.957
habitantes, em uma &rea territorial de 5.832,00 km? (DANE, 2025). Por ltimo, a cidade

de Santa Rosa de Yavari, no Peru, onde vivem cerca de 1 mil habitantes.

De acordo com Andrade e Granziera (2022), devido ao isolamento geogréfico da re-
giao, as cidades, principalmente Leticia e Tabatinga, compartilham até servicos informais
ou ilegais. Segundo Magalhaes e Carmo (2022), nos anos de 1970, ja havia registros de
entrada de cocaina colombiana no territério brasileiro via Leticia. Os grandes responsaveis
por esse trafico eram cartéis internacionais, como o Cartel de Medellin e o Cartel de Cali,
ambos da Colombia. Conforme Jacarandd (2024), a cidade de Tabatinga é considerada o
segundo maior ponto de entrada de cocaina no Brasil. Ainda segundo o autor, entre 1995

e 2021, as apreensoes de cocaina pela Policia Federal (PF) somaram mais de 33.313 kg.
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Figura 2 — Triplice Fronteira Amazdnica (OCHA, 2020)

Esse cenario ¢ resultado de grandes disputas entre organizacoes criminosas pelo
controle do trafico de cocaina na regiao Norte do pais, refletindo diretamente no aumento
das taxas de homicidios nessas cidades. Dessa forma, Ribeiro (2022) afirma que cidades
como Tabatinga e Leticia, no Amazonas, tornam-se entrepostos comerciais, sendo contro-

ladas e delimitadas por traficantes.

Couto (2020) discute a estrutura espacial do narcotrafico na Amazdnia e descreve
a dindmica do percurso das substancias ilicitas desde o Peru e a Colémbia até a chegada
no Brasil. Em sintese, quase toda substéancia ilicita que entra no Brasil proveniente desses
dois paises chega, e é distribuido, por meio aquatico. No Corredor Peru-Brasil, o produto
entra pelo Acre, seguindo uma rota no rio Madeira com destino ao estado do Amazonas.
A partir dai, o destino é o rio Solimbes, que se conecta a capital, Manaus. Pelo rio
Amazonas, a rota segue de barco pelo rio Branco até chegar a Roraima, com a finalidade

de a droga atravessar a fronteira do Brasil com as Guianas e Suriname, e, assim, continuar
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seu trajeto até o destino final, a Europa. J4 no Corredor Colémbia-Brasil, a droga que
chega de Medellin por meios aéreos até Leticia é cruzada para Tabatinga. A partir dali,
utilizando a rota no rio Solimdes, ilustrado na Fig. 3, o produto segue em dire¢do a Manaus
e, dai, é distribuido para o resto das conexoes, sempre com a finalidade de chegar a costa

atlantica, para, entdao, empreender viagem em direcao ao mercado europeu.

Adroga sai da L\wﬂ_\

Colémbia e entra no
Brasil por trés rios

COLOMBIA -
Rio Japura Rio Negro
=
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BRASIL De Manaus ela
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as regices Morte,
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Centro-Oeste

Figura 3 — Rotas maritimas possiveis no Corredor Coldémbia - Brasil. (Agéncia Cenarium,
2025)

Atualmente, ja existem sistemas de monitoramento em operacao no Brasil. A Pla-
net fornece imagens de alta resolugdo ao governo brasileiro por meio do programa Brasil
MALIS, o qual contempla acoes voltadas a seguranca publica e possibilita o acesso a ima-
gens de satélite de alta resolucao (Ministério da Justiga e Seguranga Piblica, 2024). Essas
imagens podem ser acessadas e compartilhadas por meio de uma plataforma web, que
também disponibiliza alertas de desmatamento, focos de queimadas, deteccao de em-
barcagoes, entre outros (Programa Brasil MAIS, 2024). Entretanto, os sensores desses
satélites operam na faixa Optica do espectro eletromagnético, a qual é fortemente afe-
tada pela presenca de nuvens e pelas condigoes climaticas em geral, representando uma

limitagao critica na regiao de interesse.

1.1.1 Motivacao

Com base nas informacoes apresentadas e considerando a dimensao continental
do Brasil, bem como a necessidade de monitoramento de embarcagoes na regiao de in-
teresse, questiona-se se é possivel aplicar métodos de deteccao de objetos baseados em
aprendizado profundo para gerar deteccoes confidveis de embarcagoes e, a partir delas,
produzir produtos vetoriais geoespaciais que possam ser utilizados como ferramenta de

monitoramento na regiao.
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Esse questionamento sera respondido ao longo deste trabalho por meio de metodo-
logias desenvolvidas para a criacao de bases de dados compostas por imagens de satélite
destinadas ao treinamento de redes neurais convolucionais, especificamente do modelo

YOLOvV12, em suas variantes n, s e m.

E fundamental a implementacgao de solugoes que possibilitem o monitoramento de
grandes areas, bem como a detec¢do automatica de veiculos aquaticos tanto embarcagoes
legais quanto ilegais especialmente na regidao mais vulneravel da zona norte do pais: a
Triplice Fronteira Amazodnica, assim como ao longo do percurso do rio Amazonas até a

costa atlantica.

Diante desse cenario, o sensoriamento remoto orbital ganha relevancia. Zannota et
al. (2019) afirma que o sensoriamento remoto orbital, realizado por meio de plataformas
em Orbita — geralmente satélites de Observagao da Terra (EOQ) —, consiste na obtengao
de informagoes da superficie terrestre a partir de imagens capturadas do espago. Esse
método utiliza a radiacao eletromagnética refletida ou emitida em uma ou mais regioes

do espectro eletromagnético.

Entre os satélites de Observacao da Terra, destacam-se o CBERS-4A, o Landsat 9 e
o Sentinel-1 (Fig. 4), sendo este tltimo de papel fundamental ao longo do desenvolvimento
deste trabalho.

Figura 4 — Satélite Sentinel 1. Desenvolvido pela European Space Agency (ESA). (Euro-
pean Space Agency, 2025)

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é aplicar uma técnica baseada em inteligéncia artificial,

especificamente redes neurais do modelo YOLOv12, para a deteccdo de embarcacoes em
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imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) de areas do rio Amazonas, com especial

atencao a regiao da Triplice Fronteira Amazonica.

Os resultados obtidos com a aplicacao dessa técnica poderao, futuramente, servir
como ferramenta de apoio as medidas ja existentes de combate ao trafico de ilicitos na
regiao.

Ao longo do trabalho, serdo abordados os conceitos fundamentais de Sensoriamento
Remoto e de Sistemas de Observacao da Terra, bem como técnicas de processamento de
imagens de satélite e a aplicagdo de algoritmos de aprendizado profundo para detecgao

de objetos em imagens de sensoriamento remoto.

1.2.2 Objetivos especificos

Revisar os conceitos fundamentais de Sensoriamento Remoto e dos Sistemas de
Observagao da Terra, que constituem a base tedrica do presente trabalho. Definir a regiao
de interesse e selecionar o satélite e o instrumento mais adequados para a extracao das
imagens que comporao o conjunto de amostras de treinamento. Processar as imagens
selecionadas utilizando softwares especificos para o tratamento de produtos provenientes
de sensores orbitais. Avaliar as imagens processadas e realizar a anotagao das amostras de
treinamento. Treinar o modelo YOLOv12 nos tamanhos n, s e m, utilizando as amostras
previamente anotadas. Analisar o desempenho dos diferentes tamanhos do modelo por
meio de métricas de avaliacdo e graficos comparativos, considerando tanto o conjunto de
validacao quanto as imagens de generalizagao. Por fim, gerar arquivos vetoriais contendo
informagoes geograficas e descritivas, como posicao, comprimento, largura, data e hora

da deteccao e demais atributos, referentes aos navios detectados pelo modelo.

1.3 Justificativa

O desenvolvimento de pesquisas na area de sensoriamento remoto é de extrema
relevancia para o Brasil. O setor aeroespacial desempenha um papel fundamental na
producao de plataformas espaciais, como satélites, que sao essenciais para o sensoriamento

remoto orbital, gerando, na maioria das vezes, imagens digitais.

Para a escolha adequada do satélite que atendera aos objetivos da pesquisa, é
indispensével que o usudrio tenha um entendimento dos pardmetros orbitais (altitude,
inclinagao, periodo orbital) e dos subsistemas do satélite de sensoriamento remoto, espe-
cialmente da carga ttil, que envolve caracteristicas como resolucao espacial e resolucao

radiométrica.

Os métodos aplicados ao processamento desses produtos requerem conhecimentos

em diversas areas, processamento de imagens, geoprocessamento e sistemas de informagao
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geografica. Neste caso, a aplicacao de técnicas de Inteligéncia Artificial, como aprendizado
de maquina e aprendizado profundo, também se faz necessaria. Por fim, os produtos ge-
rados a partir do sensoriamento remoto sao amplamente aplicados em diversas areas,
como o monitoramento, gerenciamento e gestao de recursos naturais. Essas tecnologias
possibilitam, entre outras aplicacgoes, a detecgdo de crimes ambientais e outras infracoes,
contribuindo para a protecao e preservacao do territorio brasileiro em seus diversos as-

pectos.

Nesse contexto, o presente trabalho aborda técnicas de deteccao de embarcagoes
a partir de produtos de sensoriamento remoto orbital, com énfase em dados provenientes
de satélites de Radar de Abertura Sintética (SAR). Os resultados obtidos poderao servir
como ferramenta de apoio para as autoridades competentes, contribuindo para a mitigacao

dos fluxos de atividades ilicitas na regiao mencionada.

1.4 Organizacao do Trabalho

o Capitulo 1: Apresenta a contextualizacao do tema, a motivacao para o desenvolvi-

mento da pesquisa, os objetivos geral e especificos, além da justificativa do trabalho.

o Capitulo 2: Neste capitulo foi realizada uma revisao da literatura focada na de-
teccao de embarcagoes, trabalhos incluindo métodos tradicionais e nao tradicionais,

trabalhos que sdo fundamentais para esta pesquisa.

o Capitulo 3: Aborda de forma aprofundada os conceitos fundamentais de Sensori-
amento Remoto, partindo de defini¢coes gerais, passando pela radiacao eletromag-
nética e culminando na descricdo detalhada dos sistemas de Radar de Abertura
Sintética (SAR).

o Capitulo 4: Explora os principais conceitos relacionados a inteligéncia artificial,
bem como uma explicacao sobre os principais sub-ramos desta disciplina, incluindo
o modelo YOLO e sua variante, YOLOV12 .

o Capitulo 5: Descreve a metodologia adotada no trabalho, destacando os softwares
utilizados, as bases de dados selecionadas, os procedimentos de pré-processamento
das imagens, o processo de anotagao das amostras e todo o relacionado ao treina-

mento e avaliacdo do modelo YOLOv12.

o Capitulo 6: Apresenta e analisa os resultados obtidos a partir da aplicagdo da
metodologia proposta, incluindo figuras e tabelas para melhor entendimento dos

resultados.
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o Capitulo 7 e 8: Expoe os componentes e as conclusoes do trabalho, relacionando
os resultados alcancados com os objetivos propostos, bem como as propostas de

melhoras para serem implementadas em trabalhos futuros.
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2 Revisao de literatura

Muitos trabalhos tém utilizado imagens de radar de abertura sintética em métodos
de vigilancia e reconhecimento maritimo. Métodos de classificagdo supervisionados e nao
supervisionados sao discutidos em GAMBA, SANO e ROCHA (2011) para a detecgao de
embarcagoes na area de Porto de Tuburdo, ES, classificando as imagens SAR em cate-
gorias como embarcagoes, instalagoes portudrias, agua, vegetagao e solo. Neste trabalho,
classificadores como Distancia Minima, Maxima Verossimilhanca e Support Vector Ma-
chine (SVM) demonstraram alcangar uma exatidao global superior a 80% em andlises do

radar aerotransportado R-99.

Outros trabalhos de classificacdo, como o apresentado em Meyer, Kleynhans e
Schwegmann (2016), complementam as informagoes do Sistema Automético de Identifi-
cagdo (AIS) embarcado em embarcagoes. Neste trabalho os autores usam o método de
classificacaio SVM para predecir o tamanho dos barcos contidos em uma cena Sentinel-1

EW-GRDM de baixa resolucao e grande swath, ideal para monitoramento em océanos.

Estudos como Grover, Kumar e Kumar (2018) empregam imagens SAR para de-
tectar embarcagbes e/ou objetos maritimos usando o algoritmo "Busqueda de objetos
maritimos nao identificados"abreviado como "SUMO". Estos objetos sao identificados por
meio de pixels brilhantes que apresentam alto contraste em relagdo ao fundo. Para isso,
uma mascara de terra é aplicada a imagem para evitar alvos fora da area maritima. Logo,
procede-se a detectar pixels brilhantes dentro de uma janela moével por meio do algo-
ritmo Taxa de Falso Alarme Constante (CFAR) com limiar adaptativo para cada regiao
da imagem. Além disso, o algoritmo conta com remocao de ambiguidades e extragao de

atributos.

O método CFAR ja foi amplamente utilizado para realizar a tarefa de detecgao
de embarcagbes. Bezerra (2021) utiliza este método para detectar alvos maritimos no
Nordeste do Brasil. Descrevendo melhor essa técnica, ela consiste em buscar pixels bri-
lhantes em comparacao com a distribuicao estatistica do clutter marinho. Esta operacao
é feita a través das janelas do alvo, de fundo e de guarda, sendo o tamanho destas janelas
escolhidas com base ao satélite utilizado. Os valores de retroespalhamento na janela de
fundo sdo usados como entrada da fun¢do de densidade de probabilidade (PDF) para
modelar estatisticamente o clutter marinho. O PDF, além de um valor de Probabilidade
de Falso Alarme (PFA), sdo usados para calcular um limiar "T"que funciona como filtro
entre pixels de interesse e nao interesse. O autor propde como trabalho futuro o desen-
volvimento de modelos de aprendizado profunda para a realizagao de esta tarefa. . Li et

al. (2019) afirma que o CFAR apresenta desvantagens como alta taxa de falsos alarmes
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e baixa adaptabilidade. Isto porque o CFAR é um algoritmo de deteccao em nivel de
pixel. Consequentemente, ignorara algumas informagoes estruturais importantes (distri-
buigao da estrutura, contorno do alvo, formato das partes do alvo...), de modo que seu

desempenho de generalizagao e sua robustez sao pobres.

Zhang e Hao (2022) argumenta que ainda existem diversas limitagoes na tarefa de
deteccao de objetos em imagens SAR quando se utilizam métodos tradicionais, e que abor-
dagens baseadas em inteligéncia artificial apresentam vantagens significativas. Segundo o
autor, modelos de aprendizado profundo apresentam elevada capacidade de discrimina-
¢ao, uma vez que utilizam multiplas camadas de rede e func¢oes de ativacdo ndo lineares
para realizar aprendizado de alto nivel. Dessa forma, conseguem extrair caracteristicas
complexas com maior precisao e eliminar a necessidade de extracdo manual de atributos,
reduzindo substancialmente a carga de trabalho. Além disso, quando ha volume suficiente
de dados para o treinamento, esses modelos apresentam maior robustez e capacidade de
generalizagdo, mantendo desempenho satisfatério mesmo em ambientes complexos. Ou-
tro ponto destacado é a forte capacidade de modelagem nao linear das redes profundas,
que utilizam convolugoes e camadas totalmente conectadas para aprender representacoes

estruturais e texturais de elevada complexidade.

Dentro das areas da inteligéncia artificial, métodos de aprendizado profundo tém
sido amplamente utilizados para a tarefa em questdo. As redes neurais convolucionais
(CNNs) sao componentes essenciais do aprendizado profundo e sdo amplamente utiliza-
das para a deteccao de objetos em imagens. Nesse contexto, Wei et al. empregaram uma
versao modificada da High-Resolution Network para a detecao de embarcacoes. A aborda-
gem inclui uma FPN (Feature Pyramid Network), uma RPN (Region Proposal Network)
responsavel pela geracao das caixas delimitadoras candidatas das embarcacoes e, por fim,
uma Soft Non-Mazimum Suppression, que aprimora o desempenho da detec¢do ao refinar
as caixas delimitadoras. Esse método apresentou uma precissao média (AP) de 63.9%
quando treinado com o backbone HRFPN-W18, 64.5% quando treinado com O HRFPN-
W32 e 64.6% quanto treinado com o HRFPN-W40. Cabe mencionar que a base de dados
SAR Ship Detection Dataset (SSDD), foi utilizada nesse trabalho. Dita base de dados é
composta por 1160 imagens SAR e 2456 amostras de embarcagoes, geradas pelos sensores
RadarSat-2, TerraSAR-X, Sentinel-1 (ZHANG et al., 2021). A pesquisa feita por Zhang
e Zhang (2019) apresenta um método para detecgdo de embarcagoes (G-CNN) usando
o banco de dados SSDD. Nele, a imagem SAR é separada por meio de uma grade para
fazer detecgoes de barcos em cada uma delas. Logo, a imagem inteira é passada para o
backbone para extracdo de caracteristicas e logo as detecgdes sdo completadas por meio
do detector. Tudo baseado em redes neurais convolucionais. Os autores mencionam que
o sistema G-CNN apresentou desempenho ligeiramente inferior na deteccao de embarca-
¢oes pequenas e densamente agrupadas. Esta metodologia foi inspirada no modelo YOLO,

principalmente no processo de separagao da imagem por grades.
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No mundo YOLO, Oliveira (2021) utilizou um modelo YOLOv4 para detectar em-
barcagoes usando imagens de radar da constelacao ICEYE, em regioes como Sao Sebastiao
e IlThabela, no litoral paulista, no estado de Sao Paulo. O modelo alcan¢ou uma precisao
e acuracia de 88,88% e 82,75%, respectivamente, nos testes de generalizacao realizados
no experimento central. O autor menciona a importancia da quantidade e qualidade das
amostras de treinamento, além de mencionar a importancia de recuperar a posi¢cao geo-
grafica nas detecgoes. Wang et al. (2022) utilizaram uma versao modificada do YOLOX
para detectar pequenas embarcacoes utilizando convolugdo multiescala (MSC), que tem
como objetivo fundir informagoes de caracteristicas em diferentes escalas para melhorar
a extragao de caracteristicas, além do Mdédulo Transformador de Caracteristicas (FTM),
que é projetado para capturar caracteristicas globais e conecta-las ao contexto, com o
objetivo de otimizar a informagao semantica nas camadas superiores e, assim, alcancar
excelente desempenho de detecgao. Este artigo utilizou as bases de dados do HRSID, que
conta com 16.951 amostras de embarcagoes distribuidas em 6504 imagens SAR (WEI et
al., 2020), para realizar testes, alcangando um AP de 59,5% com imagem de entrada de

800x800 pixels.

As bases de dados existentes, como o SSDD e o HRSID, concentram a maior parte
de suas amostras em regioes costeiras e areas de mar aberto. Com o objetivo de adaptar
o treinamento as caracteristicas especificas das areas fluviais da regidao Norte do pais e de
incluir embarcagoes autoctones das diversas zonas do Rio Amazonas, este trabalho propoe
a criacdo de uma nova base de dados SAR composta por imagens do satélite Sentinel-1,

em banda C, obtidas ao longo do curso do Rio Amazonas.

Essa base tem como objetivo o treinamento de uma rede neural do modelo YO-
LOv12, visando alcancar valores altos quando avaliado por meio de métricas consagradas

de deteccao de objetos.

O presente estudo busca, ainda, entregar um produto vetorial confidvel que indique
a posicao geografica das embarcacoes detectadas, juntamente com atributos complemen-
tares, de modo a fornecer as autoridades competentes informagoes precisas e prontamente

utilizaveis no contexto de monitoramento e fiscalizacao fluvial.
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3 Sensoriamento Remoto

3.1 Sensoriamento Remoto: Conceitos Gerais

A American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) define o
sensoriamento remoto como “arte, ciéncia e tecnologia de obter informacoes confiaveis so-
bre objetos fisicos e o ambiente, por meio do processo de registro, medigao e interpretacao
de imagens e representagoes digitais de padroes de energia derivados de um sistema sensor
sem contato” (COLWELL, 1989). Alguns anos antes, Lillesand, Kiefer e Chipman (2013)
definiram o sensoriamento remoto como o processo de obtenc¢ao de informagoes sobre um
objeto, area ou fendmeno por meio da analise de dados coletados por instrumentos que
nao estao em contato direto com essas entidades. Para Lorenzzetti (2022), o entendimento
dessa ciéncia esta diretamente relacionado a aplicagao dos dados coletados, podendo ser
voltado a identificacdo de fei¢cbes na superficie terrestre ou a extracdo de informacoes

quantitativas sobre parametros que influenciam sistemas fisicos, bioldgicos, entre outros.

Observa-se, a partir dessas defini¢oes, que o sensoriamento remoto depende de
instrumentos equipados com sensores capazes de captar a energia refletida pelos objetos.
Gomes (2020) destaca que esses sensores podem estar embarcados em satélites (sensori-
amento remoto orbital), aeronaves ou RPAs (aeronaves remotamente pilotadas), popu-
larmente conhecidas como drones. Os sensores a bordo dessas plataformas podem ser
classificados em dois tipos: passivos e ativos. Os sensores passivos dependem da radiagao
eletromagnética proveniente do Sol, captando essa energia quando ela é emitida ou refle-
tida pelos alvos. Ja os sensores ativos geram sua prépria fonte de energia e detectam o
sinal refletido a partir do retroespalhamento, permitindo a obtencao de dados indepen-
dentemente da iluminagdo solar (LORENZZETTI, 2022).

O sensoriamento remoto depende de componentes que fazem possivel a aquisi¢ao de
imagens com caracteristicas geométricas, espectrais e temporais. Entre esses componentes

podem ser listados (ilustrados na Figura 5):

» A energia que incide sobre o alvo.

» Caracteristicas do meio em que ocorre a propagacao de energia.

Propriedades do alvo a ser estudado.

o (Caracteristicas do sensor a ser usado.

Segundo Meneses, Almeida e Baptista (2019), a compreensao do SR fundamenta-se

nos principios fisicos da interagdo da radiacao eletromagnética com a matéria.
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Figura 5 — Componentes do Sensoriamento Remoto. (ZANNOTA et al., 2019)
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Figura 6 — Onda Eletromagnética. Campo elétrico e magnético em fase perpendiculares

entre si. (ACADEMY, 2025)

3.1.0.1 Comprimento de Onda e Frequéncia

Quando falamos sobre sensoriamento remoto, duas caracteristicas sao fundamen-
tais para entender como a radiagao interage com a matéria. Por um lado, o comprimento
de onda, geralmente representado por A, é definido como a distancia entre duas cris-
tas consecutivas de um pulso de radiagao (ver Figura 6). Por outro lado, a frequéncia
f representa o nimero de oscilagoes realizadas pelo pulso de radiacao em um segundo
(ZANNOTA et al., 2019).

-

E importante notar que, a medida que o comprimento de onda aumenta, a fre-
quéncia diminui. A multiplicacdo destas duas constantes deve resultar na constante ¢, a
velocidade da luz. Matematicamente, o comprimento de onda e a frequéncia estao relaci-

onados conforme a seguinte equacao:

AN =c (3.1)
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3.1.0.2 Espectro Eletromagnético

A luz visivel é apenas uma parte do espectro eletromagnético (figura 7). As ondas
de radio, os raios ultravioleta e o infravermelho também fazem parte dele. No sensoria-
mento remoto, é comum agrupar a energia dentro do espectro eletromagnético de acordo
com sua frequéncia e comprimento de onda. A unidade mais utilizada para medir o com-
primento de onda é o micrometro (um) que equivale a 1 x 1076 m. A porcao do espectro

perceptivel ao olho humano é conhecida como a regiao do visivel e se estende de 0,4 um
(azul) até 0,7 pm (vermelho) (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2013).



3.1. Sensoriamento Remoto: Conceitos Gerais 35

Neste trabalho, sera utilizada a regiao das micro-ondas, que compreende compri-

mentos de onda de 1 mm a 1 m dentro do espectro eletromagnético.
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Figura 7 — Espectro eletromagnético. Em destaque a regiao do visivel. (DORNELLES,
2008)

Para melhorar nossa compreensao da interacao entre a energia e a matéria, devemos
saber que a luz, além de se comportar como onda, também se comporta como particula.
A teoria do comportamento corpuscular da luz nos diz que a radiacao eletromagnética é
composta por fétons ou quanta. A energia de um quanta pode ser obtida por meio da

seguinte relacao:

Q=nhf (3.2)
Onde @ representa a energia de um quantum, em joules (J), h representa a cons-
tante de Planck, com valor de 6.626 x 1073* (J x seg), e f representa a frequéncia.

E comprovado que, quanto maior for o comprimento de onda, menor ser4 a energia
de um quantum(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2013) . Assim, a energia de um

quantum ¢ inversamente proporcional ao comprimento de onda, ou matematicamente:

Q= (3.3)
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3.2 Sensoriamento Remoto de Micro-ondas

Segundo Lorenzzetti (2022), o comprimento de onda que define os limites da regiao
das micro-ondas varia de 1 centimetro a 1 metro. Nessa faixa, a transmitancia atmosférica
¢ alta; no entanto, bandas com frequéncias de 22,2, 60, 118,7 e 183,3 GHz sao conhecidas
como bandas de absorgao, sendo afetadas pela presenca de vapor d’dgua e oxigénio (ver
figura 8). Os comprimentos de onda nesta faixa do espectro chegam a ser da ordem
de 200.000 vezes maior que os comprimentos de onda da regiao do visivel (MENESES;
ALMEIDA, 2012).
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Figura 8 — Janelas atmosféricas no Espectro eletromagnético. (GOMES, 2006)

Como vimos na Sec¢ao 2.1, os sensores podem ser classificados em passivos e ativos.
Os sensores passivos registram a energia eletromagnética refletida e emitida pelos alvos,
sendo altamente dependentes da iluminagao solar. Ja os sensores ativos nao dependem do
Sol, pois geram sua propria energia eletromagnética, que interage com o terreno e produz
um sinal de retroespalhamento (backscatter), posteriormente registrado pelo sensor. Para
sistemas ativos, o Retroespalhamento é equivalente a energia solar refletida e detectada
por sensores passivos (SANO; MATRICARDI; CAMARGO, 2020). O instrumento ativo
mais amplamente utilizado é o Radar. (JENSEN, 2014).

O RADAR (Radio Detection and Ranging), como é conhecido atualmente, foi
estudado por A. H. Taylor e L. C. Young em 1922. Enviando sinais de um lado do rio
Anacosta para o outro, eles observaram que, quando um navio passava pelo meio, o sinal,
com comprimento de onda entre 1 e 10 metros, era interrompido. Esse foi o primeiro
indicio de que a radiacao nesses comprimentos de onda poderia ser utilizada para medir

distancias (range) .

Rapidamente, essa nova descoberta teve aplicagoes militares, principalmente du-
rante a Segunda Guerra Mundial, para navegagao e localizagao de alvos. Radares construi-

dos pelo Reino Unido permitiam detectar a chegada de aeronaves com um alcance maximo
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de 80 quilémetros, o que foi fundamental para conter o ataque aéreo da Alemanha naquela

época.

Como mencionado, o radar foi desenvolvido e aplicado em cenarios de guerra. Nesse
contexto, as bandas de operacgao utilizadas foram designadas por letras, aparentemente
com o intuito de manter sigilo militar. Na Tabela 3.2, apresentam-se as principais bandas
utilizadas dentro do espectro das micro-ondas. Nota-se que o parametro mais comum,
adotado para representar essas bandas, além do comprimento de onda, é a frequéncia,
expressa em Hertz. Em sistemas que operam na faixa das micro-ondas, essa abordagem
é comum, pois, citando textualmente a Meneses e Almeida (2012), "quando a radiagao
eletromagnética atravessa materiais de diferentes densidades, a frequéncia nao se altera,
enquanto o comprimento de onda e a velocidade se alteram"(MENESES; ALMEIDA,
2012).

Banda Comprimento de onda (cm) Frequéncia (GHz)

X 2438 12,5 -8
C 38-75 84
S 75— 15 4-2
L 15 — 30 2-1
p 30 — 100 1-03

Tabela 1 — Faixas de frequéncia e comprimento de onda das bandas de RADAR

Apesar das grandes aplicagoes da tecnologia RADAR naquela época, imagens de

RADAR como as conhecemos hoje ainda nao estavam disponiveis.

Um marco para a geracao de imagens e o mapeamento de terrenos em faixas
continuas foi o desenvolvimento do SLAR (Side-Looking Airborne Radar) na década de
1950. Esse sistema se destacou pela alta capacidade de obter imagens de grandes porgoes
de terreno, sendo instalado no lado esquerdo ou direito de uma aeronave, permitindo a
aquisicao de dados laterais de longo alcance. Existem dois tipos principais de SLAR: o
radar de abertura real e o radar de abertura sintética (SAR) (JENSEN, 2014), sendo este

ultimo o tipo de radar a ser utilizado para o desenvolvimento do presente trabalho.

3.3 SAR: Radar de Abertura Sintética

O Radar de Abertura Sintética (SAR) é um tipo de sensor ativo que geralmente
opera na faixa de micro-ondas. Esses sensores foram desenvolvidos como uma alternativa
aos sensores oOpticos, pois o SAR é capaz de obter informacoes de forma independente
das condigoes climaticas ou de iluminacao (SAUSEN; LACRUZ, 2015). Os sistemas SAR
geram imagens a partir de uma visao lateral (side-looking), representado na Figura 9,

enviando pulsos de energia eletromagnética e captando o sinal refletido de volta. As pro-
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priedades desse sinal (amplitude e fase) dependem dos pardametros do sensor (ou seja,
frequéncia) e das caracteristicas fisicas (como geometria e rugosidade) e dielétricas (como
permissividade) do alvo. A dire¢do de voo é conhecida como azimute e a linha de visada

¢ conhecida como slant range.

Flight path

e Slant range

Range direction

Azimuth direction

Figura 9 — Geometria de imageamento de um sistema SAR

(GOMES, 2006)

3.3.1 Principio de Medicao por Radar

A energia se propaga pelo ar aproximadamente na velocidade da luz (c), percor-
rendo a distancia de ida e volta, a uma distancia ry ente o satélite e o alvo. O tempo ¢

que o sinal demorou em ir e voltar (em forma de eco, ou sinal retro-espalhado) seré de:

27“0
t=— 3.4
; (3.4)

Com ¢ = 3 x 108m/seg, temos, como exemplo, que um tempo de retraso de 1 us
representa uma distancia de 150 metros em slant range. Este principio de medicao é

de distancia é fundamental para o funcionamento e entendimento dos sistemas de radar
(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN;, 2013).

3.3.2 Resolucao Espacial

Os radares mais antigos, que nao utilizavam o principio de Abertura Sintética,
apresentavam uma resolu¢ao moderada em azimute. A resolucdo em azimute refere-se a
menor separacao entre dois objetos que o radar ¢é capaz de distinguir em azimuth, equacao

mostrada a seguir.
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63 = — T (35)

Onde A representa o comprimento de onda, da representa o didmetro da antena e
ro representa a distdncia em range entre a antena e o alvo. Podemos observar claramente
na equagao (2.12) que a resolugdo em azimuth diminui linearmente com o aumento da
distancia entre o satélite e o solo. Como exemplo, para uma antena funcionado na banda
X (0,03 m), com uma antena de didmetro 3 m e uma distancia em range de 5 km, temos
que 9, = 50m, uma resolucao relativamente baixa, sendo impossivel usar este tipo de
sistemas para aplicagoes orbitais. Contudo, o sistema SAR resolve isso, incrementando a
resolucao espacial em até 30 vezes, sendo a resolugao a metade do comprimento da antena
e sendo também independente da distancia em Range (MOREIRA et al., 2013).

3.3.2.1 Resolucao em Slant Range

Para que dois objetos sejam considerados separaveis, ¢ necessario que o sinal retro-
espalhado por cada um deles seja recebido pela antena em instantes de tempo distintos.
A distincao entre os objetos torna-se problemética quando a distdncia Ary entre os dois
objetos é muito pequeno, ou seja, menor que o comprimento do pulso transmitido (que é

determinado pela duragao do pulso 7). Esse cendrio pode ser melhor visualizado na figura
12.

o Rear of outgoing wave
~

N 25
A B
Front of return wave from B_/ /
(overlaps return from A) PL >~/
<7

Figura 10 — A resolugao em range depende exclusivamente da duragao do pulso 7, ou do
seu derivado comprimento de pulso PL. Se a distancia Arg entre A e B for
menor a PL/2; os sinais nao serdo separaveis.

(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2013)

O problema de Ary ser muito pequeno reside no fato de que, consequentemente, a
diferenca de tempo At entre a chegada dos sinais retroespalhados também sera reduzida,

conforme a relagao abaixo:
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Definimos a resolucao em slant range 6, como a distancia minima entre dois objetos
que ainda podem ser distinguidos um do outro, ou seja, a distancia que corresponde a
uma diferenga de tempo At igual ou maior a duracdo do pulso 7 (German Aerospace
Center (DLR), Microwaves & Radar Institute (HR), Pol-InSAR Research Group, 2024).

Assim, representamos essa resolu¢do como:

P (3.7)

Observa-se, pela equagao acima, que a resolugdo em range nao depende da distancia
entre o sensor e o alvo; depende exclusivamente da duragao do pulso 7, que é inversamente

proporcional a largura de banda do pulso (pulse bandwidth) W:

CT C
5, =

5 = o1 (3.8)

Como exemplo, temos que uma largura de banda de pulso de W = 100 MHz leva
a uma resolucao em alcance de §, = 1,5m (correspondente a uma duracao de pulso de
7 = 10ns).

Até aqui tudo certo, porém existe um grande dilema. A energia do pulso transmi-
tido é o que define a distancia maxima na qual um objeto pode ser detectado. Quando
um pulso de radar é enviado por um sensor, ele percorre uma certa distancia até atingir

um objeto e retornar ao sensor. A distancia entre o sensor e o objeto é ry.

A energia do sinal recebido, Fgry, de um objeto localizado a uma distancia rg,
depende da energia do pulso transmitido, F1y, e decai de acordo com a quarta poténcia

inversa da distancia:

E Tx

z

ERX ~

(3.9)

A energia do pulso transmitido é determinada pelo produto entre a poténcia de
pico instantanea P e a duragdo do pulso 7. No entanto, a poténcia P ¢ limitada pelas
capacidades do hardware do sensor, principalmente em sensores embarcados no espaco.

Para aumentar a energia do pulso, seria necessario aumentar sua duracao.

Contudo, existe uma limitagao: para obter alta resolucao espacial, sdo necessarios
pulsos curtos, o que exige o uso de larguras de banda maiores. Isso cria um conflito entre

o alcance e a resolucao.

A solugao para esse dilema é o uso de pulsos modulados em frequéncia, como o
chamado FM Chirp, em conjunto com técnicas de filtragem casada (matching filtering),

que permitem manter alta resolucao mesmo com pulsos mais longos.
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3.3.2.2 Resolucao em Azimuth

A resolugao em Azimuth, representada por d,, é dada pela abertura sintética Lg4.
A largura do feixe da antena (Beamwidth) é a amplitude angular do l6bulo principal do
padrao de radiacao da antena, que é a regiao do padrao onde a maior parte da poténcia

¢ irradiada. O Beamwidth ¢é dado por:

0, = — (3.10)
Onde d, representa o comprimento da antena. Usando a equacao 2.34, temos que:

)\TO
dq

Lsa=ro-6, = (3.11)

Podemos ver melhor ¢ e 6, na figura 11. Em comparacao com o Beamwidth de
uma antena real, que depende totalmente do comprimento d,, no radar de abertura sin-
tética temos o comprimento Lg4, que atua substituindo ao comprimento fisico da antena
(MOREIRA et al., 2013). Assim, a relagdo que representa o beamwidth em um sistema
SAR é:

A

Hsa =
2Lsa

(3.12)

E importante notar que na equacao acima, o '2’ representa o caminho de ida e

volta da onda eletromagnética. Assim, nossa resolugao em azimuth fica:

A da (3.13)

6a - rogsa - T02Lsa = 9

Ou seja, que nao dependemos da distancia em range e que antenas menores podem

gerar uma resolugao em azimuth consideravelmente boa (MOREIRA et al., 2013).

Em sintese, O radar pode medir a amplitude (a for¢a do eco refletido) e a fase
(a posicao de um ponto no tempo em um ciclo de forma de onda). O radar sé pode
medir a parte do eco refletido de volta para a antena (retroespalhamento). Os pulsos
de radar viajam a velocidade da luz. A intensidade do eco refletido é o coeficiente de

retroespalhamento ¢ e é expressa em decibéis (dB).
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Figura 11 — Visualizagao clara dos parametros usados para os calculos das resolucoes.

(MOREIRA et al., 2013)
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4 Inteligencia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) foi introduzida pela primeira vez no Colégio Dart-
mouth, nos Estados Unidos, no ano de 1956 (DEMIR; SARI, 2020). Segundo RUSSELL
e NORVIG (2021), a inteligéncia artificial pode ser compreendida pelos processos de pen-
samento e comportamento, sendo seu sucesso avaliado pela aproximacao ao desempenho
humano ou pelo ideal de racionalidade. Neste sentido, SALEHI e BURGUENO (2018)
afirma que a inteligéncia artificial ¢ um método de célculo que busca simular a cognicao
humana. Complementando, HAENLEIN e KAPLAN (2019) definem ela como “a capaci-
dade de um sistema de interpretar corretamente dados externos, aprender a partir desses
dados e utilizar esses aprendizados para alcancar objetivos e tarefas especificos por meio

de adaptacao flexivel”.

CHENG e BRADLEY (2023) argumentam que a inteligéncia artificial esta se con-
solidando como uma das tecnologias mais relevantes da atualidade, uma vez que o apren-
dizado de méquina (em especial o aprendizado profundo) tem permitido que os compu-
tadores adquiram conhecimento a partir do treinamento com grandes bases de dados e
desenvolvam a capacidade de aprender por meio da analise dessas informagoes, em vez de

dependerem exclusivamente de algoritmos deterministicos previamente programados.

A inteligéncia artificial (IA) é tradicionalmente subdividida em areas como o apren-
dizado de maquina (ML) e o aprendizado profundo (DL) (DEMIR; SARI, 2020). Um
esquema para visualizar esta divisao pode ser vista na figura 12. Esses trés termos sao
amplamente utilizados, porém, muitas vezes de forma inadequada. Embora estejam rela-
cionados, nao se referem aos mesmos conceitos e, portanto, nao devem ser empregados de
maneira intercambidavel (PUCHI-CABRERA et al., 2023).

4.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma subarea da inteligéncia artificial dedicada ao
desenvolvimento e estudo de modelos e métodos de IA (CHENG; BRADLEY, 2023). O
objetivo deste ramo da IA é a construcao de programas que melhorem seu desempenho
por meio de exemplos. Para que isso seja possivel, é necessaria uma grande quantidade de
exemplos para gerar o conhecimento do computador, que sao hipéteses geradas a partir

dos dados. Quanto mais precisos forem esses dados, teremos generalizagoes mais precisas
(LUDERMIR, 2021).

Os sistemas de aprendizado de maquina podem ser classificados de acordo com

a quantidade e o tipo de supervisao recebida durante o treinamento. Alguns dos tipos
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Figura 12 — Esquema que representa a organizacao da inteligéncia artificial e exemplos

de produtos. Nessa representacao, ANN, CNN, RNN correspondem, respecti-
vamente, a redes neurais artificiais (artificial neural networks), redes neurais
convolucionais ( convolutional neural networks) e redes neurais recorrentes (re-

current neural networks). Adaptado de (CHENG; BRADLEY, 2023)

principais sao:

o Aprendizado supervisionado, onde para cada exemplo apresentado ao algoritmo de

aprendizado é necessario apresentar um rotulo informando a que classe o exemplo
pertence (LUDERMIR, 2021). Uma tarefa tipica de aprendizado supervisionado é
a classificacio (GERON, 2019).

Aprendizado nao supervisionado: os dados de treinamento nao sao rotulados. O
sistema tenta aprender sem a presenca de um “professor”; que no caso dos algoritmos
supervisionados, sao os rotulos (GERON, 2019). O algoritmo agrupa os exemplos

pelas similaridades dos seus atributos. Estas agrupacoes sao chamadas de clusters
(LUDERMIR, 2021).

Aprendizado semi-supervisionado: Dependendo da quantidade de dados, o processo
de rotulacao pode ser demorado e custoso. Nesse sentido, ¢ comum haver uma grande
quantidade de instancias nao rotuladas e apenas algumas instancias rotuladas em
algumas bases de dados. Alguns algoritmos sao capazes de lidar com este tipo de
dados, ou seja, dados parcialmente rotulados. Este tipo de algoritmos sao conhecidos

como algoritmos de aprendizado semi-supervisionado (GCERON, 2019).
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4.2 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais podem ser representadas como redes neurais feed-
forward, compostas por diferentes camadas de nods, que sao chamados também de neu-

ronios, que produzem uma saida a partir da entrada recebida das camadas anteriores
(PUCHI-CABRERA et al., 2023).

Estas redes foram inspiradas no funcionamento dos neurénios humanos. Um neu-
ronio artificial pode ser considerado um modelo matematico influenciado por um neurénio
biolégico. Um neurénio é composto por um corpo celular, também conhecido como ’soma’
ou 'nucleo’, um ou mais dendritos, que sao os responsaveis por receber sinais de outros
neurdnios e um axonio responsavel por transmitir os sinais gerados pelo neurdnio (estru-
tura representada na figura 13). Dizemos que um neurdnio estd em estado ativo quando
envia sinais a outros neuronios; entretanto, encontra-se em estado inativo quando apenas
esta recebendo sinais. Para que o neurénio possa enviar sinais para outros neurénios, isto
é, atingir o estado de ativacgao, é necessario alcancar o limiar de ativagao, que ocorre pela
acumulagao de sinais no estado inativo. Todo esse processo motivou os pesquisadores a
desenvolver e testar as redes neurais artificiais (ANNs) (RAZZAQUE, 2019).

As redes neurais artificiais (ANNs) permanecem como os algoritmos de aprendi-
zado de maquina mais difundidos. A primeira rede neural artificial foi o perceptron que é
uma uma rede neural de camada unica e funciona como classificador bindario (figura 14).
Quando temos varias camadas de neurdnios conectados dentro da rede, isto é, quando
a profundidade da nossa rede aumenta, dizemos que estamos trabalhando com redes de
aprendizado profundo (PUCHI-CABRERA et al., 2023).
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Figura 13 — Estrutura de um neur6nio humano (Khan Academy, 2025).
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Figura 14 — Arquitetura da rede Perceptron

4.3 Aprendizado Profundo

Enquanto modelos tradicionais de aprendizado de maquina deixam de melhorar
ap6s determinado ponto, modelos de aprendizado profundo tendem a apresentar bom
desempenho quando treinados com grandes volumes de dados (RAZZAQUE, 2019). De
acordo com GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE (2016):

"o aprendizado profundo é um tipo especifico de aprendizado de mé-
quina que alcanca grande poder e flexibilidade ao aprender a represen-
tar o mundo como uma hierarquia aninhada de conceitos, em que cada
conceito é definido em relagdo a conceitos mais simples, e representa-
¢Oes mais abstratas sdo computadas a partir de representagdes menos
abstratas."

Ou seja, Ele permite que o computador construa conceitos complexos a partir de
conceitos mais simples. Isso é feito por meio da utilizacdo de redes neurais multicamadas,
chamadas redes neurais profundas, para simular o poder de tomada de decisao do cére-
bro humano (IBM, 2025). Esta ideia esta representada na figura 15 na qual é ilustrado
como um sistema de aprendizado profundo, combinando conceitos simples, pode repre-
sentar o conceito de uma imagem de uma pessoa. Segundo (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), no sistema representado na figura 15, temos uma entrada, chamada
‘camada visivel. Sao os dados que passamos para o nosso sistema. No nosso caso, uma
imagem, que nao é nada mais que uma matriz conformada por pixels. Em seguida, temos
uma série de ‘camadas ocultas’. A primeira camada oculta identifica arestas, comparando
o brilho de pixels vizinhos. Com base nessas informagoes, a seguinte camada oculta pode
juntar essas arestas e identificar cantos e contornos. A partir das informacgoes da segunda
camada oculta, a terceira camada pode reconhecer partes inteiras de objetos presentes na
imagem de entrada. Por fim, na camada de saida sao representados os objetos detectados

a partir das caracteristicas extraidas de cada camada oculta.
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Figura 15 — Representacao de uma imagem de uma pessoa por meio de um sistema de
aprendizado profundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Existem diversos tipos de redes neurais artificiais, porém dois se consolidaram mais
do que os demais: as redes neurais recorrentes (RNNs) e as redes neurais convolucionais
(CNNs). Esta tltima constitui parte do objeto de estudo do presente trabalho e, por esse
motivo, serd aprofundada nas proximas sec¢oes. Além disso, uma breve introducao sobre

transformers sera dada.

4.3.1 Transformadores

O "Transformador'é um componente de rede neural que pode ser utilizado para
aprender representagoes uteis de sequéncias ou conjuntos de pontos de dados (TURNER,
2023), ou seja, este aprende o contexto de dados sequenciais e gera novos dados a par-
tir deles. As entradas, também conhecidas como tokens, passam por uma sequéncia de
codificadores e decodificadores que trabalham paralelamente para gerar uma saida. Na
parte inicial de um codificador ocorre a transformacao das entradas em vetores; isso é
feito pelas chamadas "incorporagoes de entrada'(input embeddings). A ordem ou sequén-
cia destas entradas é regida pela "codificacao posicional'(positional encoders). A camada
de codificacao serve para transformar todas as sequéncias de entrada em uma represen-
tacao continua e abstrata que encapsula as informacoes aprendidas de toda a sequéncia;

este bloco pode ser visto na figura 16a.

Dentro dele, como visto na figura 16b, temos a "atencao multi-cabega'e uma rede

feed fordward para refinamento adicional, além das operag¢oes de normalizacao e das co-
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nexoes residuais. Os transformadores sao projetados para compreender o contexto anali-
sando a relacgao entre diferentes elementos, e dependem quase inteiramente de uma técnica

matemadtica chamada de "atengao"para fazer isso (DataCamp, 2025).

Segundo Vaswani et al. (2017), uma fungao de atencdo pode ser descrita como
um mapeamento entre uma query (consulta, Q) e um conjunto de pares chave—valor
(key—value, K, V) para uma saida, onde a query, as keys, os values e a saida sao todos
vetores. A saida é computada como uma soma ponderada dos valores, na qual o peso
atribuido a cada valor é calculado por meio de uma fun¢ao de compatibilidade entre a

query e a key correspondente. Esta fungdo pode ser vista na equagao 4.1.

Atencao(Q, K,V) = softma <QKT> Vv
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Figura 16 — Arquitetura do modelo transformador original. Adaptado de (VASWANI et
al., 2017)

4.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais tém sido amplamente adotadas na visdo computa-
cional, especialmente em tarefas como o reconhecimento de imagens (RAZZAQUE, 2019).
O nome “rede neural convolucional” indica que a rede emprega uma operagdo matema-
tica denominada convolucao. As camadas de convolugao geralmente vem acompanhadas
de camadas de pooling que permite a simplificacao gradual dos dados, e uma camada de
normalizacao, que possibilita lidar com a variabilidade nas dimensoes das caracteristicas.
A convolucao é um tipo especializado de operagao linear. As redes convolucionais sao, por-

tanto, redes neurais que utilizam a convolucao em substituicao a multiplicagao matricial
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geral em pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Em termos gerias, a operacao de convolucao diz sobre como duas fung¢des produzem
uma terceira que descreve como a forma de uma é modificada pela outra (PODAREANU
et al., 2019), e é representado pelo asterisco. A sua forma regular pode ser visto na
equacao 4.2 A operacao de convolucao utilizada em uma rede neural convolucional nao

necesariamente corresponde a definicao de convolugao empregada em outras areas.

(f*g)(t / f(r)gt—7)dr (4.2)

Em aplicagoes de aprendizado de maquina, a entrada normalmente ¢ um tensor
(arranjo multidimensional de dados), e o kernel também é um tensor de pardmetros
ajustados pelo algoritmo. Como sé armazenamos valores em um conjunto finito de pontos,
a convolugao pratica é implementada como uma soma finita. Muitas vezes, essa operacao
ocorre em mais de um eixo; por exemplo, ao processar uma imagem bidimensional I,
utiliza-se um kernel bidimensional K. A operacao de convolucao deve ser discreta, ou
seja, operamos sobre valores inteiros, e comutativa, ou seja, tanto faz aplicar a imagem
sobre o kernel ou o kernel sobre a imagem, o resultado serd o mesmo. Por fim, temos a

equacao resultante destas propiedades na equagao 4.3.

(IxK)(i Z ZIz—m]—n)K( n) (4.3)
—M n=-—

Um exemplo da operacao de convolugao é apresentado na Figura 17. Nesse caso,
temos a imagem de entrada (Source layer) sobre a qual é aplicado um filtro (Convolutional
kernel) de dimensao 3x3. Em cada posi¢ao, realiza-se a operagdo de produto escalar
entre os valores dos pixels da vizinhanca da imagem de entrada e os coeficientes do filtro
convolucional. O resultado dessa soma ponderada define o novo valor do pixel central,

formando assim a matriz de saida (Destination layer).

Alguns resultados da aplicacao de diferentes filtros de convolucao podem ser ob-
servados na Figura 17. O objetivo desta figura é ilustrar o processo de extracao de ca-
racteristicas por meio de filtros de convolugao. Embora esses filtros nao sejam aplicados
diretamente na rede neural, eles servem como exemplo inicial do que ocorre nas primei-
ras camadas convolucionais dos modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Na
figura, sao apresentados os filtros Sobel inferior (superior esquerdo), Sobel superior (supe-
rior central), Sobel esquerdo (superior direito), Sobel direito (inferior esquerdo), desfoque
(inferior central) e contorno (inferior direito), este tltimo apresenta o filtro de convolucao

com os parametros para gerar a imagem de saida.

Além da operacao de convolugao, é comum utilizar uma func¢ao de pooling para
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Figura 17 — Operagao de convolugdo (PODAREANU et al., 2019)

definir uma hierarquia de informagoes, além disso, o pooling ajuda a tornar a representacao
aproximadamente invariante a pequenas translacoes da entrada. Isto é feito por meio
da substituicao da saida da rede em uma determinada localizacdo por uma estatistica
resumida das saidas vizinhas. Um dos tipos mais utilizados ¢ o maz pooling, o qual retorna

o valor maximo dentro de uma janela retangular (figura 19).



4.8. Aprendizado Profundo 52

Imagem original Filtro de convolugéo:
Contorno
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Sobel superior|
Sobel esquerdo

Contorno

Figura 18 — Filtros por meio de convolugao
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Figura 19 — Operacao max pooling por meio de uma janela 2x2

(PODAREANU et al., 2019)

As redes neurais convolucionais sao tao eficazes porque conseguem aprender de

forma eficiente padroes em imagens. Isso acontece gragas a trés ideias principais: cada
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neurénio olha apenas para uma pequena regiao da entrada (interagdes esparsas), 0 mesmo
conjunto de filtros é usado em toda a imagem (compartilhamento de pardmetros) e a rede
responde de forma consistente quando um objeto se desloca de posicao (equivaridncia a
translagao). Essas caracteristicas reduzem drasticamente o nimero de pardmetros, tornam
o treinamento mais rapido e permitem reconhecer padroes recorrentes em diferentes partes

da entrada.

433 YOLO

A deteccao de objetos é uma técnica utilizada para identificar e localizar objetos
dentro de uma imagem ou de um video. A detecgao de objetos desempenha um papel fun-
damental em sistemas de visao computacional, podendo ser aplicada em diversas areas.
Por exemplo, na seguranca, é utilizada em tarefas de vigilancia por video, enquanto na
satude contribui para a andlise de imagens médicas (GALVEZ et al., 2018). Neste sentido,
o algoritmo YOLO ( You Only Look Once) é considerado um dos mais proeminentes algo-
ritmos nesta area (JEGHAM et al., 2024). O YOLO foi introduzido em 2015 por Joseph
Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick e Ali Farhadi. Em resumo, YOLO funciona a
partir das seguintes etapas (baseado em (REDMON et al., 2016)):

« Divisao da imagem em células da grade: O sistema divide a imagem de entrada

em uma grade de S x S.

« Caixas delimitadoras e confiancga: Cada célula da grade prevé B caixas delimi-
tadoras e as respectivas pontuacgoes de confianca. Essas pontuagoes refletem quao
confiante o modelo estd de que a caixa contém um objeto e também quao precisa

acredita ser a predicao dessa caixa. Formalmente, define-se:

Confianga = Pr(objeto) x IOU red, truth-

_ 1, se o centro do objeto estiver dentro da caixa,
Pr(objeto) =
0, caso contrario.
« Probabilidade de classe: Cada célula da grade também prevé C probabilidades
condicionais de classe:

Pr(Classe; | Objeto).
Essas probabilidades sao condicionadas ao fato de a célula conter um objeto.

o Probabilidade final: Na inferéncia, multiplicam-se as probabilidades condicionais

de classe pelas predi¢oes individuais de confianca das caixas:

Pr(Classe; | Objeto) - Pr(Objeto) - IOU™! = Pr(Classe;) - IOUZE (4.4)

pred pred *
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Essa operagao fornece pontuacoes de confianca especificas por classe para cada caixa
delimitadora. Essas pontuagoes codificam tanto a probabilidade de aquela classe

aparecer na caixa quanto o quao bem a caixa predita se ajusta ao objeto.

Cada uma destas etapas estd ilustrada na figura 20:
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Figura 20 — Etapas para detectar objetos no modelo YOLO original (REDMON et al.,
2016)

Para compreender o modelo que sera utilizado no desenvolvimento deste trabalho,
faz-se necessario apresentar brevemente os principais modelos antecessores. No YOLOv8
surgiu o médulo C2f (Convolutional to Fused). Ele funciona assim: divide os mapas de
caracteristicas, processa com camadas "pescoco de garafa'e depois junta tudo de novo.
Isso melhora a aprendizagem em miiltiplas escalas e amplia o campo de visao da rede,
sem aumentar o custo de processamento Além disso, este modelo introduz o suporte a
caixas delimitadoras orientadas (OBB). O YOLOV9 evoluiu o YOLOv8 ao introduzir o
PGI, que garante melhor fluxo de gradientes e treinamento mais eficiente, e 0 GELAN,
que melhora o aproveitamento dos parametros da rede, além de ampliar o suporte a
OBB na variante YOLOv9u. O YOLOv10 inovou ao remover a dependéncia da Supressao
Nao Maxima (NMS) para reduzir laténcia e acelerar a inferéncia, além de otimizar a
arquitetura para equilibrar eficiéncia e precisao; em algumas variantes, também recebeu
suporte para OBB. O YOLOv11 foi o dltimo YOLO puramente baseado em CNN, focado
em velocidade e eficiéncia com C3k2 e convolugoes separaveis em profundidade, além de
oficializar o OBB, preparando o terreno para o YOLOv12, que é uma rede neural profunda
baseada majoritariamente em convolugoes, com médulos de atengao integrados (SINGH,
2025).
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4.3.4 YOLOV12

O YOLOV12 foi lancado o 18 de fevereiro de 2025, sendo um dos modelos mais
recentes na area de detecgdo de objetos. Este modelo foi desenvolvido por Yunjie Tian
(Universidade de Buffalo, SUNY), Qixiang Ye (Universidade da Academia Chinesa de
Ciéncias) e David Doermann (Universidade de Buffalo, SUNY) (Ultralytics, 2025).

O YOLOV12 é a primeira versao a integrar mecanismos de aten¢ao como um ele-
mento arquitetonico central, com o objetivo de aprimorar a detecgao de objetos pequenos
em ambientes complexos, mantendo ao mesmo tempo a velocidade de inferéncia em tempo

real (CUL LIU; YANG, 2025a).

Modelos YOLO anteriores sao baseados puramente em CNN. Um desafio fun-
damental em detectores baseados em CNN é sua capacidade limitada de capturar de-
pendéncias de longo alcance, que sao cruciais para compreender relacoes espaciais em
cenas complexas. Os Transformadores de visao ou Vision transformers se destacam na

modelagem de caracteristicas globais, porém aumentam a complexidade computacional
(KHANAM; HUSSAIN, 2025).

YOLOV12 faz uma integracao entre redes neurais convolucionais e Transformado-
res, incluindo na arquitetura YOLO mecanismos de atengao A2, dentro do bloco A2C2F,
que faz agregacao de caracteristicas multi-escala, facilitando a fusao eficaz de caracteris-
ticas semanticas em diferentes escalas, melhorando assim o desempenho da detecgao para
alvos de varios tamanhos (CUI; LIU; YANG, 2025b).

A arquitetura geral do YOLOV12 esta formada por trés componentes principais:
Espinha dorsal (para extragao de caracteristicas), pescogo (para fusdo de caracteristicas)

e cabeca (para predigao) conforme a figura 21.

Na espinha dorsal é onde tudo comeca. Este componente é responsavel por analisar
a imagem de entrada e extrair padroes significativos. as duas primeiras fases correspon-
dem a camadas convolucionais convencionais (Conv), que sdo compostas por Conv2d,
normalizagao em lote (batch normalization) e fungoes de ativacao SiLU. Estes blocos sao
responsaveis por reduzir as dimensoes espaciais da imagem ao mesmo tempo em que

capturam padroes bésicos, como contornos e cantos. Em seguida, temos os blocos C3k2,

Os blocos C3k2 que refinam a extracdo de caracteristicas ao mesmo tempo em

que mantém a eficiéncia.

Esses modulos enfatizam tanto os padroes locais quanto os globais nas imagens,
criando mapas de caracteristicas hierarquicos. As camadas rasas capturam detalhes mais

finos, enquanto as camadas profundas se concentram em caracteristicas de alto nivel.

O bloco A2C2f ¢é o mecanismo de atencao de area desenhado para aprimorar a

habilidade do modelo em focar nas regides mais relevantes da imagem, partindo a ima-
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Espinha dorsal
(Backbone)

A2C2F 6 | ' Pescoco (Neck) - ' Cabega (Head)
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A2C2F 8 [ Concat 19 ]

c3k2 20 H Detectar

Figura 21 — Arquitetura do modelo Yolov12.

gem em sub imagens, alcancando maior velocidade enquanto mantém o desempenho de
deteccao alta. Dentro deste bloco, temos a arquitetura mostrado na figura 22. Apéds o
processamento, as saidas de todos os fluxos paralelos A2 sdo concatenadas ao longo da di-
mensao de canais formando um novo mapa de caracteristicas rico em detalhes (NGUYEN,
2025). Este bloco é poderoso pois usa convolugdes para transformar e misturar informa-
¢oes de canais, permitindo a rede combinar caracteristicas ao longo dos canais sem afetar
resolucao espacial. Além disso, dentro dos blocos A2, aplicamos atencao de area para
focar nas regides mais relevantes da imagem (fronteiras, zonas ricas em texturas). Este
bloco enlaca multiplas transformacoes permitindo que cada estagio seja construido sobre
o anterior, refinando a saida ainda mais para frente (TORNERO, 2025).

Os blocos A2 combinam mecanismos de atengdo de area com redes feedforward
para processar os mapas de caracteristicas de entrada, mantendo um campo receptivo

amplo enquanto reduzem a complexidade computacional.

O moédulo de atengdo de drea (AAttn) processa a entrada e extrai relagoes espa-
ciais. Os resultados sao adicionados de volta a entrada original, formando uma conexao

residual. Isso ajuda a melhorar o fluxo do gradiente e estabiliza o treinamento.

O bloco MLP (duas convolugoes sequenciais) é responséavel por expandir e reduzir

o nimero de canais, mantendo sempre conexoes residuais.

Indo mais profundo no moédulo de atencdo de area AAttn, observamos uma ar-
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Figura 22 — Diagrama da arquitetura do bloco A2C2F, implementacao do YoloV12 que
aumenta a robustez na extracao de caracteristicas.

quitetura transformer bastante parecida a arquitetura original, mostrada na figura 16.
O YOLOvV12 implementa um mecanismo de atengao baseado em areas, que processa as
caracteristicas de entrada de forma sensivel ao espacgo, tornando-o particularmente eficaz

para tarefas de detecgao de objetos.

Como exemplo do processo interno, tomemos uma entrada com tamanho de lote
1, 64 canais, 30 de altura e 40 de largura [1, 64, 30, 40]. Esse tensor, ao passar pelo médulo
AAttn, é transformado em um espacgo de 192 dimensoes, produzindo um tensor denomi-
nado gkv. Em seguida, as colunas e linhas sao aplanadas, resultando em uma dimensao

de 1200 posicoes espaciais.

O proximo passo é dividir o tensor em quatro areas, obtendo, portanto, quatro
segmentos com 300 posicoes cada. Depois disso, as 192 dimensoes sao separadas em duas
cabecas de atencao (padrao do YOLOv12), resultando em 96 dimensdes para cada cabega.
Por fim, o tensor é dividido em seus componentes ¢, k e v, que compartilham as mesmas

dimensoes.

A visualizac¢ao espacial dessas operacoes pode ser observada na Figura 23. A equa-
¢ao que unifica esses tensores é apresentada na Equagao 4.5. Apesar da semelhanga ma-
tematica com a Equacao 4.1, as variagoes implementadas otimizam o desempenho em
tarefas de visao computacional (TORNERO, 2025).



4.8. Aprendizado Profundo 58

[1, 64, 30, 40]

(areas, heads, features, spatial locations)

2 (32 features, 300 locations) ¢ — (4, 2, 32, 300)
K — (4, 2, 32, 300)
v — (4, 2, 32, 300)

Figura 23 — Representacao espacial do tensor apds operacao de redimensionamento e apla-
namento. Extraido de (TORNERO, 2025).

T, K T
Attention = V - | softmax Q -k (4.5)
Vdy,
Com base na equacao acima, procede-se a operacao de transposicao na matriz
q, resultando em QT. A matriz Q (Query, em inglés) representa as consultas, isto é, as
caracteristicas ou aspectos da imagem aos quais o modelo tenta dar foco, como bordas,

texturas ou objetos.

Em seguida, realiza-se o produto ponto com a matriz k, que representa as chaves
(keys), isto é, regides potenciais da imagem que podem conter informagoes relevantes
relacionadas aquelas caracteristicas. Ao multiplicar essas matrizes, obtém-se a matriz de

atencao, formada por pesos que capturam a similaridade entre as consultas e as chaves.

Os pesos de atencao podem ser interpretados como uma medida de quao relevante
cada chave é para cada consulta. Esses valores sao entao normalizados para o intervalo
entre 0 e 1 por meio da fungdo Softmazr. A matriz resultante é transposta e, por fim,
multiplicada pela matriz v. A matriz de valores representa o contetdo ou informagao visual
que sera repassada depois dos pesos serem calculados. Estos valores contém caracteristicas
relevantes dos dados de entrada, os quais o modelo usa para tomar decisoes. Os pesos de
atencao sao usados para calcular uma soma ponderada dos valores (v), na qual o peso de
cada valor (v) é determinado pelo peso de atengao correspondente. Portanto, a saida da
atencdo é a soma ponderada dos valores (v) baseada na similaridade entre as consultas
(q) e as chaves (k). Este processo é executado em paralelo para as quatro dreas e para as
duas cabecas de atencao, concatenando as cabegas ao longo da dimensao correspondente.
Assim, a matriz resultante de 32 x 300, apresentada na Figura 24, é reorganizada para

formar um tensor de dimensao [4,2,32,300]. Em seguida, esse tensor é transformado
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para a forma z = [1,64,30,40]. O tensor de valores assume a mesma estrutura, isto é,
v =[1,64,30,40].

O tensor v é essencial para a geragao do tensor de codificagao posicional (positional
encoding), uma vez que contém caracteristicas ricas em contexto extraidas da imagem,
incluindo informacao sobre "o qué'e "onde"estao os objetos de interesse. Os codificadores
posicionais sado fundamentais, pois introduzem consciéncia espacial em um mecanismo de

atencao que, de outra forma, seria indiferente a localizacao das caracteristicas.

A matriz de valores é entao processada por meio de uma convolucao de separagao,
utilizando um ntcleo de 7 x 7 aplicado independentemente sobre cada canal do tensor
v. O resultado dessa operacao é o tensor de codificagdo posicional, que fornece contexto

sobre onde cada caracteristica estd localizada dentro da grid espacial (TORNERO, 2025).

queries

Figura 24 — Matriz resultante de valores de atencao. Extraido de (TORNERO, 2025).

Por fim, somam-se as matrizes de atencdo, que contém informacgao sobre como cada
caracteristica se relaciona com as demais, a matriz de codificagdo posicional, gerando,
assim, um novo tensor que contém informacao sobre o que cada caracteristica representa
e onde ela se encontra espacialmente (Figura 25). Em seguida, aplica-se uma operagao de
linearizagao, correspondente ao ultimo passo do médulo de atengao, deixando a matriz

pronta para prosseguir com as operagoes subsequentes.

Figura 25 — Tensor resultante da operacao de soma entre o tensor de aten¢ao e o tensor
de codificacao posicional. Extraido de (TORNERO, 2025).
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Na etapa conhecida como pescogo (Neck), utilizam-se as caracteristicas extraidas
pela espinha dorsal (Backbone) e procede-se a sua fusdo e refinamento para a tarefa
de deteccao de objetos. Operagoes de superamostragem (upsampling) integram detalhes
provenientes de estdgios anteriores, combinando-os com caracteristicas abstratas mais
profundas por meio de camadas de concatenagdo. No Neck existem camadas A2C2f;
entretanto, nesse estagio elas atuam de forma distinta, ndo empregando o mecanismo de
atencao de area, funcionando de maneira mais semelhante a um bloco C3K2. Esses blocos
realizam a combinacdo e o enriquecimento de caracteristicas com o objetivo de melhorar

o desempenho final do detector.

Na cabega (Head), encontra-se o médulo responsavel pela detecgao propriamente
dita, que processa as caracteristicas refinadas provenientes de trés escalas diferentes. Esse
modulo realiza a predicao das caixas delimitadoras, da classe do objeto e da pontuacao

de confiancga, identificando de forma eficaz os objetos presentes na imagem de entrada.

E importante mencionar que essa arquitetura é utilizada em todas as variantes
do YOLOv12 (nano, pequeno, médio, grande e extra-grande). Nota-se também que os
tamanhos especificos dos tensores seguem férmulas que dependem diretamente dos valores
de “MC” e “W7” de cada modelo. Exemplos concretos desses tamanhos sao apresentados

na Secao 5.5.
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5 Metodologia

Este capitulo se divide em 5 grandes segoes, uma sobre os Softwares e as quatro
restantes, mostradas na Figura 26 referentes as tarefas de aquisicdo de dados, processa-
mento dos dados, anotacao de amostras e treinamento da Rede Neural. Todas estas etapas

sao detalhadas nas se¢oes subsequentes.

zatélite por meio de

Aquizigio de imagens de
plataformas gratuitas.

Treinamento ‘

&

Processamento das

. Annotations das imagens
Nagens

Figura 26 — Etapas para realizacao do trabalho.

5.1 Softwares auxiliares

Foram utilizados quatro softwares principais para realizar todo o processo de trata-
mento e treinamento dos dados, conforme ilustrado na Tabela 5.1. O Sentinel Applications
Platform (SNAP), por meio da API python denominada ESA SNAPPY foi o software
escolhido para o processamento de imagens. Ele ¢ ideal para o processamento e a analise
de dados de Observacao da Terra, sendo capaz de lidar com informagoes de diferentes
sensores por meio de suas caixas de ferramentas (Toolboxes). Essa plataforma é de uso
gratuito e foi desenvolvida pelas empresas Brockmann Consult, Skywatch, Sensar e CS
(SNAP - Earth Online, 2024). O software QGIS é um sistema de informagao geografico e
foi utilizado como ferramenta para comparacao e valida¢ao da existéncia de embarcacoes
nas imagens SAR, por meio dos basemaps disponiveis no Plugin World Map Services.
Para realizar as anotagdes das embarcagoes nas imagens, foi utilizado a plataforma Robo-
flow. Por fim, para o treinamento da rede com os dados personalizados, o Google Colab
foi a plataforma escolhida. Ele oferece acesso gratuito a recursos computacionais, sendo

especialmente 1til para aprendizado de maquina e ciéncia de dados(COLAB.GOOGLE,

).
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Software Aplicacao

SNAP (API ESA Processamento de imagens SAR

SNAPPY)

QGIS Comparacao visual com imagens Opticas

Roboflow Geracgao de arquivos XML com coordenadas de caixas delimi-
tadoras

Google Colab Desenvolvimento de scripts e treinamento de redes neurais

Tabela 2 — Softwares utilizados e suas aplicagoes

5.2 Base de dados SAR

Nesta fase do trabalho, coletam-se imagens das Regioes de Interesse com o propé-

sito de obter amostras, que, neste caso, consistem em embarcagoes.

O satélite escolhido para cumprir a nossa missao foi o Sentinel-1. Na realidade,
Sentinel-1 é o nome da missao que inicialmente compreendeu os satélites Sentinel-1A e
Sentinel-1B, satélites gémeos em oOrbita polar heliossincrona, localizados no mesmo plano
orbital e deslocados em fase de 180 graus. Cada um deles possui um instrumento SAR
em banda C, disponivel para operar em qualquer condigdo climatica, tanto em periodos
diurnos quanto noturnos. Infelizmente, o satélite Sentinel-1B sofreu uma falha de energia
em 2021 e ficou inoperavel. Em dezembro de 2024, foi lang¢ado o Sentinel-1C, completando
novamente a constelagdo de satélites gémeos. A resolucao temporal desses satélites é de
12 dias e 175 orbitas por ciclo para um unico satélite. Informagoes relevantes para este

satélite podem ser encontradas na tabela 3.

Parametro Valor
Altitude 693 km
Inclinagao 98,18°
Periodo 98,6 minutos
Ciclo 12 dias
Desvio do tubo de referéncia + 120 m

Hora local no né ascendente 18:00 horas

Tabela 3 — Parametros orbitais do satélite Sentinel-1

As imagens foram obtidas de duas fontes, a Alaska Satellite Facility (ASF), que é
uma pagina administrada pela NASA e que oferece muitos produtos satelitais, incluindo
os produtos do Sentinel 1 (ASF — Alaska Satellite Facility, 2024), e o Sentinel Hub, pagina
para baixar exclusivamente produtos Sentinel, pertencente a Agéncia Espacial Europeia.

A figura 27 mostra parte do processo para baixar os produtos satelitais.
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(a) (b)
Figura 27 — Exemplos das areas de aquisicdo do Sentinel-1 para as regioes de interesse.
(a) Tabatinga, (b) Delta do Amazonas, e (c¢) Rio Solimoes.

Os satélites Sentinel-1 apresentam distintos tipos de modos de aquisicao de dados,
dependendo da plataforma em questdo. Na area de estudo, o método de aquisi¢cao mais
usual é o Interferometric Wide Swath Mode (IW), portanto, todas as imagens a serem
utilizadas para a criagdo do dataset serao neste modo, além disso se utilizaram imagens
Ground Range Detected (GRD) em alta definigao (GRDH). Pardmetros importantes desse

modo estao contidos na tabela 4.

Para explicar o processo de aquisicao de dados IW, vamos observar a Figura 28.
Nela, é possivel ver trés subfaixas que compoem uma faixa completa, chamada de faixa
larga, e tém um comprimento de 250 km (Copernicus — European Space Agency, 2024).
Para este modo, se usa a técnica chamada TOPSAR, que consiste basicamente em alternar
o feixe da antena entre as trés subfaixas, e através de um sistema eletronico, o feixe é
direcionado de tras para frente na direcao do voo , representado pelas setas em cor preta

na Figura 29.

¢ Wide
metric
1;:?:‘;';“3 (W)

Figura 29 — Movimento de tras para frente do feixe (Earth Science Data Systems, NASA|
2016).
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Valor

Parametro
Largura minima da faixa terrestre
Faixa de angulo de incidéncia

Numero de subfaixas
Angulo de direcdo em azimute

Resolugao em azimute
Resolucao de alcance terrestre

Opcoes de polarizacao

250 km
29,1° a 46,0°
3

+ 0,6°

20 m

5 m
Simples (HH ou VV)

(HH+HV ou VV+VH)

ou dupla

Tabela 4 — Parametros importantes do modo IW.

5.2.1 Regiao de interesse e zonas de aquisicao das imagens

Um dos objetivos do presente trabalho é criar uma base de dados de imagens SAR,
extraidas integralmente em territério nacional, contendo amostras de embarcagoes para
o treinamento de uma rede neural. O objetivo é, no futuro, estabelecer um sistema efi-
caz para a deteccao e monitoramento de embarcagoes na complexa triplice fronteira, que
abrange os territérios do Brasil, Peru e Colombia, mostrados na Figura 30. Focando espe-
cificamente na area de Tabatinga, situada no estado do Amazonas, almeja-se aprimorar a

vigilancia e o controle das atividades de navegacao nessa regiao critica do Rio Amazonas
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Figura 30 — Mapa da Regido de Interesse (ROI).
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Contudo, é relevante destacar que a metodologia empregada transcende as frontei-
ras geograficas estritas de Tabatinga. Para o treinamento da rede neural, nossa abordagem
inclui nao apenas amostras de embarcagoes especificas dessa localidade, mas também da-
dos provenientes de outras duas areas igualmente vitais e movimentadas ao longo do Rio

Amazonas: o Delta do Amazonas e o Rio Solimoes.

Essa escolha estratégica de incorporar amostras de diferentes regives do Amazonas
amplia significativamente a robustez e a generalizagao do sistema de deteccdo de embarca-
¢oes. Compreender a variacao nas caracteristicas das embarcagoes, dependendo da regiao,
é fundamental para garantir que nosso sistema seja capaz de lidar com uma ampla gama
de situagoes. Na Figura 31, apresenta-se exemplos visuais dessas amostras coletadas em

diferentes regioes.

Figura 31 — Alguns exemplos de imagens de visualizagao rapida (superior) e imagens SAR
(inferior).

Na figura acima, (a), (b) e (c¢) representam as imagens em cor verdadeira de cenas
completas de Tabatinga, Delta do Amazonas e Rio Solimoes, respectivamente. (d), (e) e
(f) sao exemplos de imagens de embarcagoes das cenas de Tabatinga, Delta do Amazonas

e Rio Solimdes, respectivamente, cortadas e extraidas das cenas SAR, com polarizagao

VV (amplitude).

Para cada regiao, obtivemos varias cenas ( tabela 5) nas quais foi possivel observar
aproximadamente cinco embarcacgoes em cada uma. Essa pouca quantidade de embarca-
¢oes encontradas em cada cena foi outro dos motivos pelo qual escolheu-se trés areas de
interesse para as amostras. As embarcagoes sao distinguiveis devido a sua forma alon-
gada ou cilindrica e ao seu brilho, chamado de retroespalhamento (backscatter) na teoria

SAR. As informagoes de algumas dessas cenas estao contidas na Tabela 6. Cada cena
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tem um tamanho aproximado de 1 GB, por isso, foi necessario adquirir armazenamento
na nuvem, pois o Notebook no qual se estava trabalhando (Lenovo ideapad S340, 12GB
de RAM DDRA4 e processador Ryzen-5-3500U com disco SSD.M2 de 512 GB) néo tinha
a capacidade necessiria para armazenar e processar essa quantidade de dados, conside-
rando que outros arquivos e outros softwares usados em engenharia estavam instalados
previamente nele. O plano adquirido para armazenamento na nuvem foi o Microsoft 365
Basic, que permite armazenar até 100 GB na nuvem, pagando uma quantidade econémica

por més. O peso total das imagens foi de 95 GB aproximadamente.

Local Quantidade de cenas
Leticia 30
Delta Amazonas 15
Solimoes 15

Tabela 5 — Cenas baixadas para cada regiao de interesse.

Local Produto Data de aquisi- Passe Modo
cao

Leticia 20230622T102109 22/06/2023 Descendente W
10:20:08

Delta A. 20230917T090546 17/09/2023 Descendente IW
09:04:40

Solimoes 20231005T095626 05/10/2023 Descendente IW
09:55:22

Tabela 6 — Informacdes basicas sobre algumas cenas.

Apés baixar as imagens e té-las prontas para processamento, realizou-se o pré-
processamento e adaptacao das mesmas, preparando-as para a rede neural. Essas etapas

serao executadas nas secoes seguintes.

5.3 Pré-processamento das imagens

Inicialmente, as imagens SAR do Sentinel 1 sdo disponibilizadas em formato ZIP
(chamado de produto) contendo informagao da cena (preview, metadados, banner da ESA,
etc.). No software SNAP, podemos abrir a imagem sem necessidade de descomprimir o
arquivo. Os produtos Sentinel-1 sao classificados em diferentes niveis, designadamente
Nivel 0, Nivel 1 e Nivel 2 (ESA, 2025). Neste trabalho, serdo utilizados os produtos
do Nivel 1, que se subdividem em dois tipos: SLC e GRD, especificamente focando nos
produtos GRD (Ground Range Detected).
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Uma imagem GRD é o resultado de aplicar certos processamentos as imagens
SLC. Cada pixel que conforma uma imagem SLC contém informagao de amplitude e fase,
essas informagoes formam uma imagem "complexa'. Para obter uma imagem adequada
a vista do ser humano, é imprescindivel obter os valores de intensidade de cada pixel.
Este valor retornara, quando aplicada a calibragao radiométrica (segao 5.3.3), os valores
reais de retroespalhamento da superficie imageada. Os valores de intensidade sao obtidos
pelos valores do nimeros digitais de cada célula quadrada (DN), que por sua vez, pode
ser obtida por meio da raiz quadrada da soma dos quadrados das componentes reais

(SLCyeq) € imaginérias (SLCimaginario) do sinal complexo (equacao 5.1).

Intensidade = DN?, = SLC?,,, + SLC; (5.1)

e imaginario

Realizando este processo na imagem SLC, temos uma imagem Detectada, ou "De-
tected". Além do processamento "Detected", a imagem é projetada no solo, com corregoes

geométricas e reducao de ruido (speckle) (Alaska Satellite Facility, 2025).

Os produtos GRD sao disponibilizados como produtos "prontos para uso'. Apesar
de ja estarem prontos para uso, o usuario ainda pode realizar processamentos adicionais
para aprimorar determinadas caracteristicas, dependendo exclusivamente do tipo de es-
tudo ou aplicagao. Neste trabalho, foram aplicados os processamentos descritos na figura

32

O Pré - Processamento das imagens consiste em aplicar um recorte (subset), apli-
car arquivo de Orbita, remover ruido termal, realizar a calibracao radiométrica e fazer a
corre¢ao de terreno (MARZUKI et al., 2021). Porém, antes disso, temos que selecionar
quadrantes que contenham uma certa porcentagem de pixels que representem corpos de
agua. Este pré-processamento sera feito utilizando a linguagem de programacao Python,
além da API de Python da plataforma SNAP, chamada ESA-SNAPPY. O diagrama de
blocos esté ilustrado na Figura 32. Cada etapa estd marcada com nimeros, totalizando
quatro etapas, desde baixar as imagens de radar, até a selecao manual de amostras de

treinamento.
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Download de imagens
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Figura 32 — Fluxo de pré-processamento das imagens SAR e selegdo de amostras de trei-
namento.
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Para o passo nimero um, e como foi mostrado na seccao 5.2, as imagens foram
baixadas de fontes gratuitas de dados. Para mais informagoes das cenas, consultar a figura
27 e as tabelas 5 e 6.

No segundo passo, a tarefa principal é selecionar os quadrantes de interesse, ou seja,
aqueles que contenham corpos d’agua. Para isso, foi utilizada principalmente a imagem de
visualizagao rapida (Quick-look), em formato PNG, disponivel dentro da pasta do produto
da cena Sentinel-1. Essa escolha foi feita com a intencao de trabalhar com arquivos mais

leves.

A imagem de visualizagao rapida é gerada a partir da composi¢ao de bandas da
imagem SAR. Nesse processo, atribui-se a primeira polarizagao (VV) ao canal vermelho,
a segunda polarizagdo (VH) ao canal verde e, por fim, ao canal azul é atribuida a média
dos valores absolutos de VV e VH.

Em seguida, a tarefa consiste em dividir a imagem por meio de uma grid. Para
isso, é necessario extrair os valores de altura e largura tanto da cena SAR real quanto
da imagem de visualizagdo rapida. As dimensoes da cena SAR sdo obtidas a partir dos
metadados disponiveis dentro da pasta do produto, enquanto as dimensoes da imagem de
visualizacao rapida sao extraidas com auxilio da biblioteca Matplotlib, que permite ler essa
imagem e representd-la como uma matriz NumPy de trés canais (RGB). A partir disso,
basta obter o nimero de linhas (altura) e colunas (largura), em pixels, para determinar

as dimensoes da imagem.

Por fim, realizam-se divisdes pelo nimero de linhas e colunas desejadas no grid,
tanto para plotar essa malha sobre a imagem de visualizacao rapida quanto para obter as

coordenadas reais correspondentes na cena SAR.

Tendo pronta a imagem separada por quadrantes, agora o desafio é selecionar,
para processamento, unicamente os quadrantes de interesse, ou seja, os quadrantes que
contenham uma porc¢ao de 'rio’ dentro. Para isso, a abordagem foi binarizar a imagem de
visualizacao rapida para separar os corpos d’agua do terreno seco. A binarizacao é feito
por meio de um limiar calculado a través do método de Otsu. Este algoritmo calcula um
limiar “6timo” ao maximizar a variancia entre duas classes de pixels, que sao separadas por
esse limiar. De forma equivalente, esse limiar minimiza a varidncia intra-classe, definida

como (scikit-image developers, 2025):

o (t) = @ (t)oi (t) + q2(t)o3 (1), (5-2)

onde ¢ (t) e go(t) representam as probabilidades acumuladas de ocorréncia de pixels

em cada classe, calculadas como
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q(t) = Z:P(i), q(t) = _Z P(3), (5.3)

sendo P(i) a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i e I o nimero total de

niveis de intensidade.

As médias de cada classe sao definidas por

L iP(q) I, iP(i)
t) = L7 1) = L) 5.4
e, a partir delas, obtém-se as variancias intra-classe correspondentes:
O'%(t) _ szl[l Iul( )] (Z)7 O_%@) _ z—t+1[l lu2< )] (Z) (55>
(1) q2(t)

O limiar 6timo é aquele que minimiza o2 (t), garantindo que a separacio entre as
duas classes maximize a disting¢ao entre os grupos de pixels, ao mesmo tempo em que reduz
a dispersao dentro de cada classe. Para isso, foi utilizada a biblioteca scikit-image, por
meio da funcao threshold_otsu, no Python. Alguns resultados da aplicacao deste método

nas imagens podem ser consultados na Figura 33.

Imagem original (Cinza) Imagem resuiltante]

Limiar de Otsu = 0.482
10000 4
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Figura 33 — Exemplos de limiarizagao usando o método de Otsu. No topo, observamos
uma imagem referente a Leticia, nela, foi aplicado o limiar de 0,482. Embaixo,
temos uma imagem representando uma zona do Delta do Amazonas. O limiar
encontrado ideal para esta imagem foi de 0,498.

Por fim, apds a geracao da mascara binaria, foi realizada uma analise por qua-
drantes com o objetivo de identificar regides da cena contendo uma proporcao relevante

de pixels classificados como fundo (valor 0, representados em preto).
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Dentro de cada quadrante, foi contabilizado o niimero total de pixels e, em seguida,
o numero de pixels pretos. A partir desses valores, calculou-se o percentual de pixels pretos
em relacao ao total da célula. Quando esse percentual ultrapassava um limiar pré-definido
(no caso das cenas de Leticia, 5%), o quadrante era marcado como contendo predomi-
nancia de fundo. As coordenadas desses quadrantes foram extraidas e armazenadas em
um arquivo CSV. O objetivo desse procedimento é garantir que, no préximo passo (passo
ndimero trés), o processamento subsequente seja realizado unicamente nos quadrantes de

interesse.

O passo numero trés no esquema apresentado na figura 32 consiste no processa-
mento dos quadrantes selecionados na etapa dois. Cada uma das etapas do processamento
das imagens sera explicada a seguir, fundamentado segundo Filipponi (2019) e outros au-

tores:

5.3.0.1 Recortes (Subset)

Aplicar um recorte na imagem reduz significativamente o volume de dados com
que se ira trabalhar. Uma imagem SAR sem recorte pode pesar mais de 800 MB. Ao fazer
um recorte para as areas de interesse, que no nosso caso sao regioes pequenas contendo
barcos, o peso da imagem pode diminuir até 99%, passando, por exemplo, de 800 MB para
8 MB. Isso torna o pré-processamento muito mais rapido. Estes recortes sao os quadrantes

selecionados no passo dois. As coordenadas de cada quadrante sao extraidas do arquivo

CSV gerado.

5.3.1 Aplicar Arquivo de Orbita

Esse passo consiste em atualizar os vetores do estado da orbita do satélite em uso
(European Space Agency, a). E importante atualizar o arquivo de érbita para obter infor-
macao precisa sobre posicao e velocidade do satélite, pois a geocodificacao feita na tltima
etapa do processamento (corre¢ao do terreno) utiliza estas informagdes para posicionar

os pixels da imagem na posigao correta na superficie da terra (BRAUN, 2019).

5.3.2 Remover ruido termal

No presente trabalho usamos imagens de Intensidade do Sentinel 1. Esse tipo de
imagem apresenta um ruido termal, sendo muito mais evidente na polarizacao cruzada,
como VH ou HV, e em dados SAR com baixo retroespalhamento (European Space Agency,
b).A abordagem utilizada pela ESA para remover esse ruido consiste na subtragao da
intensidade medida no retroespalhamento de cada pixel pelos valores de ruido previamente
calculados. Para isso, ¢ gerado um arquivo XML que contém, para grupos de pixels em

determinadas linhas da imagem, os valores de ruido equivalente. Para os pixels situados
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entre esses pontos de referéncia, o valor de ruido é estimado por meio de interpolacao

bilinear, assegurando que cada pixel receba o valor correspondente de ruido a ser removido.
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Figura 34 — Remocao do ruido termal na polarizagao VH. Temos na direita cena, imagem
e histograma sem remocao do ruido termal. Na esquerda, os elementos com

remocao do ruido termal.

A Figura 34 mostra uma comparagdo entre uma imagem sem remogao de ruido

versus outra com remocao aplicada, incluindo os histogramas correspondentes. Observa-se

que, no histograma da imagem sem a remocao do ruido térmico, ha uma concentracao ar-
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tificial de pixels em determinados valores de intensidade (convertidos para a escala logyg),
a qual nao corresponde as condicoes fisicas reais da cena. Em contraste, no histograma da
imagem corrigida pela remocao do ruido térmico, verifica-se uma distribui¢do mais uni-
forme dos pixels, representando de forma mais fidedigna a resposta de retroespalhamento

do alvo.

5.3.3 Calibracdo Radiométrica.

A Calibragao radiométrica permite relacionar diretamente os valores de cada pixel
da imagem com valores de retroespalhamento da superficie. Embora para analises quali-
tativas a calibracao nao seja essencial, para andlises quantitativas é fundamental. Existem
4 unidades de calibragdo, sendo estas 3y, g, 79, DN. O tipo de calibragdo mais comum
é a 0y, pois ela esta diretamente relacionada a informagoes do terreno, representada na
Figura 35. Sigma Zero, oy E a variacdo espacial do coeficiente de retroespalhamento pela
geometria da célula de resolucao e é uma medida fundamental nas imagens de radar. Ele é
calculado pela razao entre uma area de secao transversal ¢ iluminada pelo pulso de onda

e uma unidade de drea (A) de reflexdo perfeita (retroespalhada isotropicamente):

(5.6)

a?

Figura 35 — Representacao fisica das unidades de calibragao, sendo ¢0 a mais utilizada
para estudos quantitativos (GUMELAR; LIU; RIZKIYANTO, 2017).
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5.3.4 Correcdo do Terreno

A correcao do terreno inclui a geocodificacao, a qual projeta os pixels em um
sistema de referéncia de coordenadas e permite o uso conjunto das imagens com outros
dados geoespacias, como arquivos vetoriais ou imagens 6pticas. Deve ser realizada como
ultima etapa, pois envolve o reamostramento dos pixels.(BRAUN, 2019). Os produtos
GRD sao projetados para o alcance em solo utilizando o modelo de elipsoide da Terra
WGS84. Enquanto a correcao de elipsoide é suficiente para geocodificar uma imagem
SAR em superficies planas, os efeitos de encurtamento (foreshortening) e sobreposicao
(layover), precisam ser corrigidos com o uso de um modelo digital de eleva¢ao. Uma

breve descricao sobre estes efeitos geométricos é apresentada a seguir:

5.3.4.1 Encurtamento (Foreshortening)

O tempo de iluminacao dos pulsos gerados pelo radar com a base de uma monta-
nha, por exemplo,geralmente é maior do que o tempo de contato da iluminacao e o topo.
Isso faz com que a pendente sofra um encurtamento. Existe uma excegdo, e ela aparece

quando o angulo de incidéncia local  é igual a 90°. Ela esta ilustrada na Figura 36 (a),

().

5.3.4.2 Invers3o do terreno (Layover)

Quando o topo da montanha esta mais proximo do satélite do que a base, a super-
ficie do topo fica mais exposta a radiagao electromagnética. Provocando que volte antes
do resto da radiagdo que interage com a geometria restante. Isso provoca uma inversao
do terreno ou Layover. Pois sdo mapeados primeiro os pontos mais proximos do satélite

e s6 depois o resto de elementos. Este efeito estd ilustrado na Figura 36 (b), (e).

5.3.4.3 Sombreamento (Shadowing)

As areas atras de relevos acentuados nao sao iluminadas adequadamente, isso
acontece pela geometria de aquisigao e iluminagao dos sistemas SAR. Essas areas aparecem
em preto na imagem e contém pouca ou nenhuma informacao. Este efeito é mostrado na
Figura 36 (c), (f).
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Figura 36 — Distor¢oes geométricas ilustradas em (a), (b), (c), para Encurtamento, inver-
sao do terreno e sombreamento, respectivamente. Em (d),(e),(f), observa-se
exemplos reais (PATRUNO, 2014).

Se bem, a pasta do produto Sentinel-1 contém as imagens georreferenciadas (VV

e VH, para Sentinel 1) em formato tiff,

As imagens SAR quando nao corrigidas geometricamente, representam a geometria
do radar (alcance, azimute). Aplicando a corre¢ao geométrica (elipsoide ou do terrreno),
as coordenadas de pixels (alcance, azimute) sdo convertidas em um sistema de coorde-
nadas de mapa (latitude e longitude). Quando trabalhamos com o software SNAP, as
bandas (isto é, as imagens VV/VH) sao abertas inicialmente na grade de alcance e azi-
mute, correspondendo a geometria de aquisicao do radar. Ao aplicarmos a correcao de
terreno, é gerado um novo produto no qual a imagem ¢ reprojetada para coordenadas ge-
ograficas reais (Lat/Lon). Como resultado desse processo de geocodificagio, a cena pode
parecer "espelhada’ou "rotacionada'em relacao a visualizacao original, conforme ilustrado

na Figura 37.
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Figura 37 — Corregao do terreno. (a) Imagem sem corre¢ao do terreno. (b) Imagem com
corre¢ao de terreno. Se obtém uma imagem espelhada e rotacionada, pois esse
é o formato de aquisi¢do da imagem por parte do satélite.

Em resumo, temos trés mecanismos principais de retroespalhamento: especular
(Rough Surface Scattering), volumétrico (Volume Scattering) e de refletor de canto (Dou-

ble bounce scattering). Estos trés mecanismos estdo ilustrados na figura 38.

Double Bounce

\ﬂ \
o

Figura 38 — Mecanismos principais de retroespalhamento em sistemas SAR (FLORES et
al., 2019).

Rough Surface
w2,

O Sentinel 1 conta com varias polarizagoes: HH, HV, VV e VH. Os diferentes me-
canismos de retroespalhamento nao contribuem igualmente para todas as polarizagoes.
Cada polarizacao “favorece” determinados tipos de espalhamento, de modo que a potén-
cia retroespalhada em cada canal polarimétrico segue um comportamento caracteristico.
Existe uma predominancia dos tipos de retroespalhamento em funcao da polarizacao
(FLORES et al., 2019). Esta relacao entre mecanismo de retroespalhamento e polarizagao

esta mostrada na tabela 7
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Tipo de espalhamento Relacao de intensidade relativa
Especular |Svv| > |Sau| > |Suv| ou |Syu|
Refletor de canto |Suu| > |Svv| > |Sav] ou |Sy x|
Volumétrico Principal fonte de |Sgv| e |Sy x|

Tabela 7 — Intensidade relativa de espalhamento por polarizagdo (FLORES et al., 2019).

Na tabela acima, |Syy /|, por exemplo, representa a intensidade do retroespalha-
mento registrado quando o radar transmite e recebe em polarizagao vertical. Analisando a
tabela 7, concluimos que as co-polarizacoes HH e VV sao ideais para detectar estruturas
naturais e artificiais tais como arvores e prédios. Ainda, a polarizacao VV é recomen-
dada por sua eficicia para monitorar superficies naturais como solos e corpos de agua.
A polarizagao cruzada, tanto VH quando HV apresenta eficiéncia para diversos estudos

envolvendo areas volumétricas.

O mecanismo de interesse principal neste trabalho é o do tipo refletor de canto. Os

navios aparecem como pixels brilhantes principalmente devido a esse tipo de mecanismo
(WANG et al., 2022) como visto na figura 39.

¢l '~I:'I'__'|L‘1|.'=1|i.'l..1li"1'l

{ship)

single reflection double reflectio

(water) (water and ship)

Figura 39 — Mecanismos presentes en alvos do tipo embarcagoes (WANG et al., 2022).

Uma comparacao entre a polarizacao simples e cruzada em func¢do da intensidade
de retroespalhamento é apresentada na Figura 40. Esta andlise foi feita por meio da
ferramenta Grafico de perfil (profile plot) no SNAP.
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Figura 40 — Histograma de intensidade para retroespalhamento do tipo refletor de canto
em polarizagoes VV (esquerda) e VH (direita).

Apoés a realizacao desses passos, duas pastas foram geradas: uma contendo os recor-
tes em formato GeoTIFF e outra contendo os recortes em formato JPEG. Inicialmente,
na pasta de recortes JPEG, foram selecionados visualmente os recortes com presenca
potencial de embarcagoes, estes recortes contam com uma profundidade de 8 bits. Em se-

guida, as embarcagoes identificadas nesses recortes foram validadas utilizando as imagens

GeoTIFF.

As imagens GeoTIFF cumprem o papel de servir como referéncia geografica, per-
mitindo a comparacao direta com as imagens do Google Satellite no QGIS, uma vez que,
por estarem georreferenciadas, sdo posicionadas exatamente no local correspondente no
mapa. Esse procedimento foi realizado para todos os recortes selecionados, que foram or-
ganizados em uma pasta especifica, preparados para a etapa seguinte, referente a anotacao

das amostras de treinamento.

Em principio, o Ultralytics oferece suporte apenas a imagens com profundidade de
8 bits, tanto para o treinamento quanto para a inferéncia. E possivel adicionar funcées no
cddigo-fonte do YOLO, especificamente no dataloader, para converter e ler imagens em
outros formatos; contudo, trata-se de um processo adicional que requer a edi¢ao do codigo

original, o que pode gerar inconsisténcias entre bibliotecas e etapas do processamento.

Dessa forma, neste trabalho optou-se por realizar o treinamento utilizando ima-
gens JPEG de 8 bits. Além disso, a plataforma Roboflow, utilizada para a anotacao das

amostras, ndo possui suporte nativo para imagens no formato TIF ou GeoTIFF.
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5.4 Anotacdo de amostras

Anotacao de amostras é o processo de anexar rotulos significativos aos dados bru-
tos para ajudar algoritmos de IA a compreender e classificar as informagcdes, ou seja, o
objetivo é criar caixas delimitadoras (Bounding Bozxes) ao redor dos objetos de interesse.
Ditas caixas sao retangulares e dentro dos quatro vértices que conformam ela teremos,
principalmente, as embarcagoes. Esta tarefa foi feita por meio da plataforma Roboflow,
a qual fornece uma interface rapida e robusta através da qual podemos anotar as nossas
imagens (Roboflow, 2025c¢).

A anotagao das amostras foi elaborado seguindo as recomendacoes a seguir (Ro-
boflow, 2025a):

« Rotular todos os objetos: cada instancia deve ser anotada, evitando falsos nega-

tivos que reduzem o desempenho do modelo.

e Delimitar o objeto completo: as caixas devem englobar todo o objeto, sem incluir

areas externas desnecessarias.

o Considerar objetos ocluidos: mesmo parcialmente encobertos, os objetos devem

ser rotulados como se estivessem totalmente visiveis.

o Criar caixas ajustadas: as delimitagoes precisam ser justas, sem margens exces-

sivas, mas sem cortar partes do objeto.

Resultados das anotac¢oes podem ser consultadas na figura 41:

A anotagao de amostras em imagens SAR nao segue exatamente o mesmo proce-
dimento aplicado a imagens no espectro visivel, como aquelas provenientes de satélites
Sentinel-2 ou Landsat-8. Nesse contexto, o uso de ferramentas de apoio, como softwares
de SIG e o Google Earth Pro, torna-se essencial. A comparacgao entre diferentes tipos de

imagens auxilia a reduzir a ocorréncia de falsos positivos (WEI et al.; 2020).

Por fim, na figura 42 temos o fluxo seguido para chegar até a anotagao de amostras.
Inicia-se o processo com o quadrante cortado e processado (resultado do passo 2 na figura
32. Logo, seleciona-se os recortes de tamanho 320x320 pixels que contenham embarcagoes

(passo 4 na figura 32). Por fim, procede-se a anotacao de amostras na plataforma Roboflow.

No final, foram 359 imagens, com 674 amostras anotadas (promédio de 1,9 por

imagem) distribuidas em 480 para treinamento, 123 para validacdo e 71 para teste.

No formato YOLOv12 para PyTorch, cada imagem possui um arquivo de anotagao
associado em extensao .txt. Nesse arquivo, cada linha corresponde a uma bounding box

e contém cinco valores:
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Figura 41 — Amostras de treinamento anotadas na plataforma Roboflow.

Selecgdo manual e anotagéo
Recortes 320x320 dos recortes que contém
processado =

embarcagoes

Cédigo Python

Figura 42 — Abordagem para recorte, selec¢do e anotacao de amostras de treinamento.

class_id center_x center_y width height

Os campos sao separados por espaco, sendo que as coordenadas sdo normalizadas
no intervalo de 0 a 1. Dessa forma, os valores nao estao expressos em pixels absolutos,

mas em propor¢oes relativas ao tamanho da imagem.

Para converter coordenadas em pixels para o formato normalizado (zxywh), divide-
se a posicao x e a largura pela largura total da imagem, e a posicao y e a altura pela

altura total da imagem. O formato da anotagao pode ser consultado na figura 43.
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0 Centro em x: 0.48125 x 320 = 154 pixels
Centro em y: 0.28125 x 320 = 90 pixels
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Largura da caixa: 0.1140625 x 320 = 36.5 pixels
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Figura 43 — Exemplo do formato das anotagoes.Na imagem da embarcacao, o ponto azul
na posicao x,y representa o centro da caixa delimitadora. O quadro vermelho
tem as dimensoes de largura e altura representado no texto.

55 Treinamento do modelo YOLOV12

O treinamento do modelo YOLOv12 utilizando uma base de dados personalizada
foi realizado seguindo as instrugdes de (Roboflow, 2025b). A pagina do Roboflow dispo-
nibiliza um conjunto de orientagdes para essa tarefa. Como utilizamos a base de dados
de Embarcacgoes, criada no Roboflow, foi necessario gerar uma chave API para acessar o

espaco de trabalho do usuario e, assim, disponibilizar as bases de dados na plataforma.

Além disso, procedeu-se a instalagdo dos moédulos do YOLOv12 diretamente a
partir da pagina oficial do GitHub dos desenvolvedores. Apds esses preparativos, entre
outros passos , realizou-se o ajuste fino (fine-tuning) do modelo. O ajuste fino consiste em
utilizar os parametros de um modelo previamente treinado para realizar um treinamento
adicional em um conjunto de dados proprio, geralmente menor, que reflete diretamente
as tarefas especificas para as quais o modelo seréd aplicado (IBM, 2024). Para isto, faz-se

também um ajuste das configuracoes e hiperparametros a serem utilizados.

O YOLOvV12 conta com cinco tamanhos de modelos: Nano(n), pequeno(s), mé-
dio(m), grande(l) e extra grande(x), sendo descritos na tabela 8. Cada tamanho do modelo
difere em relagdo aos valores dos tensores utilizados nas operagoes internas da arquite-
tura. Um exemplo pode ser observado na Figura 44, onde sao apresentados os valores dos
tensores correspondentes ao modelo de tamanho n. Esses tensores dependem diretamente
da largura “W” e da quantidade maxima de canais “MC” adotada na configuragao do

modelo.

Outro parametro importante que diferencia os tamanhos ¢ o custo computacional:

o modelo nano é o que menos demanda recursos, enquanto o extra-grande ¢ o mais exi-
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gente. Essa diferenca decorre diretamente da quantidade de parametros presentes em cada
variante, sendo aproximadamente 2,5, 9,1, 19,6, 26,5 e 59,3 milhoes de parametros para os
modelos n, s, m, 1 e x, respectivamente. Neste trabalho, serd realizada uma comparacao
entre as variantes n, s e m do YOLOv12, a fim de selecionar aquela que melhor atende aos
objetivos propostos. Os modelos grandes (1 e m) exigem um poder computacional grande,

que sobrepassa os recursos que o Google Colab oferece, inclusive na sua versao paga.

Tamanho profundidade (d) largura (w) Canais (mc) Camadas

n 0,50 0,25 1024 497
S 0,50 0,50 1024 497
m 0,50 1,00 512 533
1 1,00 1,00 012 895
X 1,00 1,50 012 895

Tabela 8 — Resumo dos tamanhos dos modelos YOLOv12.

NANO (d=0.50 , w=0.25, mc=1024)

[640, 640, 3] [640, 640, 3]
{ Conv 0 ‘ { Conv 0 ‘
[320, 320, min{64, mc) w] [320, 320, 18]
¥ ¥
{ Conv 1 ‘ —_— { Conv 1 ‘
[160, 160, min(128, mc) w] [160, 160, 32]
¥ k4
{ C3k2 2 ‘ { C3k2 2 ‘
[80, 80, min{256, mc) w] [80, 80, 64]

Figura 44 — Formato dos tensores da variante Nano

A base de dados que sera utilizada pode ser considerada pequena por ter 359
imagens e 674 amostras de embarcagoes, assim, um numero de épocas entre 100 e 300
¢ adequado (KUMAR, 2025). O otimizador ¢ selccionado automaticamente quando usa-
mos "optimizer=Auto" nas configuracoes do treinamento do nosso modelo. A partir desta
escolha, o algoritmo usado foi o AdamW, com taxa de aprendizado de 0,002 e momen-
tum de 0,9 (ULTRALYTICS, 2025). Outro hiperpardmetro importante é o tamanho do
lote, que representa o niimero de amostras de treinamento processadas antes de recalcu-

lar /atualizar os pardmetros do modelo. Neste trabalho foi usado um ntimero de lote de 16,
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pois apresenta um excelente equilibrio para uma boa generalizacao e utilizagao de recursos
(AWAIS et al., 2025). O tamanho da imagem de entrada padrao do YOLOv12 é 640x640,
assim, utilizou-se este tamanho de imagem como entrada para o modelo (KUMAR, 2025).
A base de dados criada ao longo deste trabalho tem algumas caracteristicas diferentes do
que as bases de dados convencionais usadas para treinar os modelos YOLO. Para come-
car, estamos usando imagens de radar de abertura sintética, estas imagens no final do
pre-processamento, sao disponibilizadas em escala de cinza. Para se adaptar ao modelo
YOLO, triplicamos este canal, entdo no final teremos trés canais cinzas. Neste sentido, o
primeiro ajuste de hiperparametros tem a ver com a aumentagao de dados. Basicamente,
o aumento de dados copia dados da base de dados ja existente e, através de diversas técni-
cas, essas copias sao transformadas para aumentar a diversidade e a quantidade de dados.
O intuito de aumentar a diversidade e quantidade dos dados é a melhora da otimizacao e
a generalizagdo de modelos de modelos, ou seja, pode reduzir o sobreajuste (overfitting)

e melhorar a robustez do modelo.

Nesse contexto, foram desativadas as transformagoes cromdticas (matiz, satura-
¢a0), por se tratarem de dados monocromaticos SAR, porém manteve-se a mudanga de bri-
lho (valor). Se desativaram também as fungoes de inversao de canais. Ainda, mantiveram-
se rotagoes de 10 graus, translagoes de até 10%, escalonamento de 0.5 (reduzir ou aumen-
tar o tamanho), espelhamento vertical e de esquerda a direita de 0.5 (aplicado ao 50%
das imagens de treinamento), a criagdo de moisaicos, de modo a introduzir variabilidade
espacial (ULTRALYTICS, 2025).

Apo6s finalizagdo do treinamento, dois modelos sao salvos: best.pt e last.pt. Estos
sdo os pesos que representam os melhores e os ultimos resultados do treinamento. Para
todos os testes a serem feitos na se¢ao seguinte, usaremos o arquivo de melhores pesos

best.pt, que é escolhido mediante a formula fitness, conforme a equacao a seguir:

ﬁtness(m) = O, 0-P+ 0, 0-R + 0, 1- mAP0750 + 0, 9. mAP0?50:0795 (57)

Sendo P, R, e mAP métricas de avaliacao explicadas a continuacao.

5.6 Meétricas de avaliacao

Para avaliar de forma abrangente o desempenho do modelo YOLOv12 na tarefa
proposta neste trabalho, adota-se diversas métricas comumente utilizadas para deteccao

de objetos. Estas incluem Precisao (Precision), Revocagao (Recall), F1-Score.
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5.6.1 Precisao

A Precisao (P) representa a razao entre os verdadeiros positivos e o nimero total de
amostras classificadas como positivas. Ela indica quao corretas sao as previsoes positivas

e é expressa pela Equagao 5.8:

TP
Precisao = W (58)

onde TP refere-se ao nimero de verdadeiros positivos, F'P indica o nimero de
falsos positivos. Além disso, temos F'N, que indica falsos negativos e por fim T'N, sendo

verdadeiros negativos.

5.6.2 Taxa de Revocacdo (Recall)

A Taxa de Revocagao (R), também chamada de "sensibilidade', avalia a capacidade
do modelo de detectar todos os casos positivos reais. E definida como a razao entre o
numero de verdadeiros positivos e o nimero total de instancias positivas reais, conforme

a Equacao 5.9:

TP
l = ——— .
Reca TP FN (5.9)

5.6.3 FI1-Score

O F1-Score é a média harmonica entre Precisdo (P) e Revocacao (R), fornecendo
uma métrica Unica que equilibra tanto a correcdo quanto a completude. Ele é definido

conforme a Equagao 5.10:

PxR

5.10
P+ R (5.10)

Fy score = 2 x

Um valor mais alto de F1-Score reflete um melhor desempenho do modelo, equili-

brando a precisao das predigoes e a capacidade de detectar alvos relevantes.

5.6.4 Precisao Média

Além do F1 score, a precisdo média pode ser obtida combinando precisdo e revo-
cagdo. Ao variar o limiar de confianca, obtém-se multiplos pares (Precisao, Revocagao),
formando a curva precisao-revocacdo (P-R). A drea sob essa curva é definida como a
Precisao Média (AP):

AP = /Olp(r)dr, (5.11)
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em que p(r) denota a precisao como fungao da revocagao r. Na pratica, a integral
¢ aproximada usando um conjunto finito de niveis de revocacao e os respectivos valores

de precisao.

5.6.5 mAP50

A precisao média-média em um limiar de IoU de 0,50, denotada por mAPs5y, é

calculada como a média da AP sobre todas as categorias:

1 Y _
=1

onde N é o numero de classes de objetos.

5.6.6 mAP50:95

Seguindo o protocolo de avaliacao do COCO, mAPsg.95 é obtida ao se proferir a
média da AP em dez limiares de IoU, de 0,50 a 0,95, com passo de 0,05:

1 10 N _ )
mAP50:95 - Z Z AP£0U70.45+0.05]‘ (513)
10N =5
Essa métrica fornece uma avaliacdo mais rigorosa e abrangente do desempenho do

detector sob diferentes condigoes de sobreposigao (IoU).

5.7 Estimativa de atributos geométricos

A etapa de estimativa dos atributos geométricos das embarcacoes representa um
passo importante para este trabalho. Essa etapa foi desenvolvida com base na metodologia
descrita em (GREIDANUS et al., 2017), a qual permite estimar, de forma aproximada, o

comprimento e a largura de cada alvo detectado.

Inicialmente, utilizam-se as caixas delimitadoras das embarcacoes obtidas por meio
do modelo YOLOv12 para recortar a porcao correspondente da imagem SAR em for-
mato GeoTIFF. Em seguida, aplica-se o algoritmo de Otsu para realizar a binarizacao
do recorte, procedimento também empregado durante a criagdo da base de dados (ver
Secao 5.3).

Cada pixel do recorte binarizado é associado as suas coordenadas x e y, permitindo
representar a embarcagdo como um conjunto de pontos. Sobre esse conjunto, aplica-se o
método dos minimos quadrados para ajustar uma reta que representa o eixo principal do
alvo. A partir dessa reta, o comprimento é calculado em metros considerando a distancia

entre os pontos extremos (minimo e maximo) ao longo do eixo principal. Por fim, traca-se
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uma reta perpendicular a esse eixo, denominada eixo secundario, utilizada para estimar
a largura da embarcacao em andlise. Ese processo foi feito por meio de um cédigo em
Python.

5.8 Extracao de pontos vetoriais

Os pontos vetoriais finais representam a posigao geografica das embarcagoes detec-
tadas. Um centroide é gerado para cada caixa delimitadora, e em seguida as coordenadas
em pixels desse ponto sdo convertidas em coordenadas geograficas no sistema WGSS84.
Cada ponto contém informagoes como classe, confianca, data e hora de inicio da aquisi¢ao
(UTC), data e hora de término da aquisi¢io (UTC), coordenadas (latitude e longitude),
comprimento e largura. Essas informagoes sdo armazenadas em um GeoDataFrame da bi-
blioteca GeoPandas. Por fim, os pontos com suas informacoes geograficas sao exportados
para o formato ESRI Shapefile, permitindo sua visualizacdo e analise em softwares SIG,

como o QGIS. Ese processo foi feito por meio de um codigo em Python.
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6 Resultados e discussoes

6.1 Resultados de métricas de avaliacao do modelo

Nesta secao, serao apresentadas tabelas e graficos representando os resultados do
treinamento e avaliagoes no conjunto de validagao. Estes graficos incluem graicos de preci-
sao, revocacao, F'1-Score em funcao das épocas, graicos de precisao, revocagao, F'1-Score,
mAP50, mAP50:95 em funcao da confianca, graficos de precisao média (Precisdo versus
revocacao) e matrizes de confusdo. Cada andlise ¢ feita nos trés tamanhos avaliados (n,

S, m).

6.1.1 Métricas de avaliacdo versus épocas de treinamento

Os graficos de métricas de avaliagdo versus épocas de treinamento mostram como

o modelo evolui e estabiliza (converge) durante cada época de treinamento.

6.1.1.1 Graficos Precisao vs épocas para os tamanho n, s e m

A Figura 45, apresenta as métricas de precisao em funcdo das 300 épocas de
treinamento. A precisao, conforme a Equagao 5.8, representa a proporcao de predigoes
positivas corretas em relacao ao total de predi¢oes positivas realizadas. Observa-se um
progresso consistente da métrica ao longo das épocas, atingindo valores superiores a 93%
para o modelo de tamanho n e acima de 95% para os tamanhos s e m. Nas trés variacoes,
nota-se uma melhora acentuada a partir da época 20, seguida de pequenas oscilagoes no
decorrer do processo de treinamento, o que evidencia a capacidade aprimorada do modelo

em reduzir falsos positivos.

Figura 45 — Graficos de precisao em fungao das épocas. (a) precisao em fungao das épocas
para a variante n, (b) precisao em func¢ao das épocas para a variante s, (c)
precisao em funcao das épocas para a variante m .
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6.1.1.2 Graficos Revocacdo vs épocas para os tamanho n, s e m

A Figura 46 apresenta as métricas de revocagao em fungao das 300 épocas de
treinamento. A revocacao tem a funcao de medir o quao bem o modelo identifica todos os
casos relevantes sem deixar de detectar nenhum (isto é, minimizando os falsos negativos).
A métrica de revocacao atinge mais de 95% para a variante n, e mais de 90% para as
variantes s e m. Ao igual que nos graficos de precisdao, nota-se uma melhora nos valores
de revocacao a partir da época 20, aumentando minimamente até estabilizar na época
100 aproximadamente, o que demonstra que o modelo alcangou sensibilidade de detecgao

efetiva, isto é, habilidade para detectar a maioria de verdadeiros positivos.

Revocgio (Recall) em fungio da época. Revocagio (Recall) e fungao da Revocagio (Recall) em fungio da época

V’W MW A AW~ A
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Epoca

(b)

Epora

(c)

Figura 46 — Graficos de revocacao em funcao das épocas. (a) revocagdo em fungio das
épocas para a variante n, (b) revocac¢ao em funcao das épocas para a variante
s, (c) revocagao em fungao das épocas para a variante m.

6.1.1.3 Gréficos F1-Score vs épocas para os tamanho s, n e m

A Figura 47 apresenta o F1-score em funcao das épocas, que representa a média
harmonica entre precisao e revocacgao. Essa métrica mostra uma melhora rapida, por
volta da época 15, e converge para aproximadamente 94%, para as trés variantes, o que
comprova que o modelo atinge um equilibrio entre desempenho de precisao e revocacao,

isto é, deteccoes de embarcagoes altamente precisas e sensiveis.

(a) (b) (c)

Figura 47 — Graficos de FI-score em fungao das épocas. (a) F1-score em fungao das épo-
cas para a variante n, (b) F1-score em fungao das épocas para a variante s,
(c) F1-score em fungao das épocas para a variante m.
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6.1.1.4 Graficos mAP0,50 vs épocas para os tamanhos n, se m

O gréfico na figura 48 apresenta o mAP0,50 dos trés modelos em 0,50 de IoU.
Os trés modelos mostram melhora continua ao longo de todo o treinamento, com uma
particularidade no grafico da variante n, que apresenta flutuagoes ao longo da curva. Isto
é explicado pelo fato que o otimizador (no nosso caso, 0 AdamW) tenta ajustar os pesos
da rede em direcao a um minimo global da fun¢ao de perda. Isto é feito a cada lote usando
gradientes locais, o que pode gerar pequenos aumentos o diminui¢oes dos valores da perda,

consequentemente, das métricas derivadas dela (Precisao, Revocagdao, mAP0,50, etc.)
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/
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Figura 48 — Graficos de mAP0,50 em fungao das épocas. (a) mAP0,50 em funcao das
épocas para a variante n, (b) mAP0,50 em func¢ao das épocas para a variante
s, (c) mAPO0,50 em funcdo das épocas para a variante m.

6.1.1.5 Graficos mAP0,50:0,95 vs épocas para os tamanhos n, s e m

Esta métrica ¢ O mAP calculado em varios limites de IoU, variando de 0,50 a
0,95. Ele fornece uma visao abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis
de dificuldade de detecgao. E normal que esta métrica apresente valores menores que o
mAPO0,50 pois é uma métrica mais rigorosa, que envolve varios limiares. Para os nossos
modelos, a curva aumenta rapidamente até a época 25 aproximadamente, aonde conti-
nua aumentando porém mais sutilmente, até convergir por volta de 0,60. A variante m

apresenta um valor maior em comparag¢ao aos modelos n e s..



6.1. Resultados de métricas de avaliagio do modelo 90

Precisio Média mAP@0.5:0.95 em fu
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Figura 49 — Graficos de mAP0,50:0,95 em fungao das épocas. (a) mAP0,50:0,95 em fungao
das épocas para a variante n, (b) mAP0,50:0,95 em fungao das épocas para
a variante s, (c) mAP0,50:0,95 em funcao das épocas para a variante m.

6.1.2 Graficos Precisdo vs confianca para os tamanhos n, s e m

A curva de precisao em func¢ao da confianga ilustra como a precisao varia conforme
diferentes niveis de confianca. Idealmente, busca-se manter alta precisao em toda a faixa
de valores de confianca. A tendéncia crescente da curva indica que, em niveis baixos de
confianga (por exemplo, 0,00), o modelo permite muitas detecgoes (entre as quais diversas

sdo Falsos Positivos) o que reduz a precisao.

De forma intuitiva, ao aumentar o limiar de confianca, as detec¢oes menos seguras
sao progressivamente filtradas, restando apenas aquelas em que o modelo tem maior cer-
teza. Entretanto, quando a confianca é excessivamente elevada, pode nao haver detecgoes
que alcancem valores tao altos, o que explica a queda observada na curva a partir de

aproximadamente 0,80 nos trés modelos avaliados.

Observa-se também que, em cada grafico da Figura 50, é exibida a legenda in-
dicando o limiar otimo, definido com base no valor maximo do FI-Score. Esse limiar
representa o ponto ideal, pelo menos quando avaliado no conjunto de validagao, para re-
alizar inferéncia, correspondendo aos valores de 0,50, 0,30 e 0,40 para as variantes s, n e

m, respectivamente.
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Precisao em funcéo da confianca Precisao em funcéo da confianca Precisao em funcéo da confianca
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Figura 50 — Grafico de precisao versus confianga. (a) precisao em funcao da confianga
para a variante n, (b) precisdo em fungao da confianga para a variante s, (c)
precisao em fun¢ao da confianga para a variante m.

6.1.3 Graficos Revocacao vs confianca para os tamanhos n, s e m

Esta curva mostra a revocacao em diversos limiares de confianga. O ideal é manter

valores altos de revocacao em toda a faixa de confianga.

Nos trés modelos, a revocagao comega proxima de 1,00 em niveis baixos de con-
fianca, o que significa que o modelo esta detectando praticamente todos os alvos, ainda

que algumas dessas detecgoes sejam pouco seguras.

No caso do modelo s, observa-se que a curva apresenta uma queda mais rapida a
medida que a confianga aumenta. Isso ocorre porque esse modelo tende a atribuir valores
de confianca mais baixos as suas detec¢oes verdadeiras. Assim, quando o limiar de con-
fianca é elevado, muitas dessas deteccoes validas acabam sendo descartadas, reduzindo

rapidamente a revocacao.

Ja os modelos n e m mantém a revocagao alta por um intervalo maior de confianca,
indicando que suas detecc¢oes verdadeiras costumam ter valores de confianca mais altos e

consistentes. Esses modelos sdo, portanto, mais seguros em suas predigoes.

Revocacao em funcao da confianca Revocacao em funcao da confianca Revocacao em funcao da confianca

Revocagéo
Revocagéo
Revocagio

0.00
0.

40 40 40
Confianca Confianca Confianca

(@) (b) (c)

Figura 51 — Grafico de revocagao versus confianca. (a) revocac¢ao em funcao da confianga
para a variante n, (b) revocacao em fun¢do da confianga para a variante s,
(c) revocagao em fungao da confianga para a variante m.
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6.1.4 Graficos F1-Score vs confianca para os tamanhos n, s e m

Esta curva mostra o valor do F1-score (média harménica entre precisao e revoca-
¢ao) em diferentes limiares de confianga. Um pico mais alto indica um desempenho melhor

do modelo.

Particularmente, esta métrica é relevante pois, no contexto da deteccao de em-
barcacoes, representa o equilibrio entre identificar corretamente os alvos reais e evitar
omissoes. O valor maximo da curva indica o melhor desempenho de cada modelo em

funcao do limiar de confianca adotado.

Os modelos n e m apresentaram os maiores valores, com 0,97 e 0,96, respectiva-
mente, em limiares de 0,50 e 0,40. Nesse contexto, o modelo m oferece o melhor com-
promisso entre precisao e revocagao, com estabilidade e robustez superiores; J4 o modelo
s obteve um valor de 0,94 em um limiar de 0,30, indicando que, mesmo em niveis mais
baixos de confianga, o modelo ja alcanca um bom equilibrio entre precisao e revocacao.
A partir desse ponto, contudo, observa-se uma reducgao progressiva do desempenho a me-
dida que o limiar de confianca aumenta, evidenciando a sua maior sensibilidade e menor

consisténcia nas detec¢Oes mais seguras.

F1-Score em funcéo da confianca F1-Score em funcéo da confianca F1-Score em funcéo da confianca
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Figura 52 — Grafico de F1-Score versus confianga. (a) F1-Score em fungao da confianca
para a variante n, (b) F1-Score em fungao da confianca para a variante s,
(c) F1-Score em funcao da confianga para a variante m.

6.1.5 Graficos Precisdo média (AP50) para os tamanhos n, s e m

Esta curva ilustra o equilibrio entre precisao e revocacao para diferentes limiares.
Um modelo que se aproxima mais do canto superior direito é considerado melhor. A area

sob a curva ¢ denominada Precisdo Média (Average Precision).

Nessa métrica, observa-se que os trés modelos apresentaram valores excelentes de
desempenho, com 0,98 para os modelos n e m, e 0,96 para o modelo s. Esses resultados
reforcam que as trés variantes mantém um o6timo equilibrio entre precisdao e revocacao,
demonstrando elevada capacidade de deteccao de embarcacoes e baixo indice de falsos

positivos.
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Figura 53 — Grafico de curva precisdo-revocagao. (a) curva precisdo-revocacao para a va-
riante n, (b) curva precisao-revocagao para a variante s, (c¢) curva precisao-
revocagao para a variante m.

6.1.6 Matrizes de confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta usada para avaliar o desempenho de um
algoritmo de classificagdo. Uma matriz de confusao fornece uma andlise detalhada de como
um modelo esta se comportando e mostra nao apenas quando o modelo esta certo, mas
também como ele esta errado, revelando onde reside a "confusao". Esta matriz é gerada a
partir de valores fixos de confianga (0,25) e de IoU (0,45), descartando todas as detecgoes
que nao atendem a esses limiares. Ao analisar as matrizes e considerando o niimero total
de embarcagoes no conjunto de validagao (123), observa-se que o modelo de tamanho n,
ilustrado na Figura 54 (a), apresentou a maior quantidade de verdadeiros positivos (TP)
em relagao aos demais modelos. Por outro lado, conforme mostrado na Figura 54 (c), o
modelo de tamanho m exibiu o menor nimero de falsos positivos, isto é, regides de fundo

incorretamente detectadas como embarcagoes.

6.1.6.1 Tamanhon,sem

Matriz de confus&o (modelo n) Matriz de confusSo (modelo s)

Matriz de confusio (modelo m)
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Figura 54 — Matriz de confusdo gerada através da inferéncia no teste de validagdo.(a)
Matriz de confusdo para a variante n, (b) Matriz de confusdo para a variante
s, (¢) Matriz de confusdo para a variante m.
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6.1.7 Desempenho geral por métrica

Na Tabela 9, observam-se os resultados das principais métricas de desempenho
para cada tamanho do modelo YOLOv12 quando avaliados no conjunto de validagao (72
imagens, 123 embarcagdes). Esta tabela representa os valores médios das métricas de
avaliagdo dos modelos com melhores pesos conforme explicado na seccao 5.5, usando a
equagao 5.7. O tamanho n apresentou excelente revocac¢ao (94,94 %), o que indica alta
capacidade de detectar praticamente todas as embarcagdes presentes nas imagens. Além
disso, obteve um valor de precisao de 98,32 %, demonstrando bom desempenho na hora

de detectar barcos reais.

O tamanho s destacou-se pela alta precisao e elevado mAP 50, o que revela que
suas detecgoes sao realizadas com grande confiabilidade, embora de forma mais seletiva.
Por sua vez, o tamanho m apresentou a maior precisao dos trés modelos, atingindo um
98,59 %, além disso, obteve os maiores valores de F'1-Score, mAP0,50 e mAP0,50:0,95. O
valor alto de FI-Score resulta em um o6timo equilibrio entre precisao e revocagao. Esse
equilibrio indica detecgoes simultaneamente confidveis e abrangentes. Por fim, o modelo
de tamanho m apresentou o melhor desempenho geral no conjunto de validagao, embora
muito préximo ao modelo n e nao tao distante do modelo s. Tal resultado nao garante
desempenho superior em cenas inéditas; entretanto, constitui forte indicativo para sua

selecao em aplicacoes futuras.

Tamanho Precisdo (%) Revocagao (%) F1 (%) mAP 50 (%) mAP 50:95 (%)

n 98,32 94,94 94,3 96,60 61,80
s 92,09 94,61 93,33 96,71 63,39
m 98,59 93,50 95,97 98,29 65,76

Tabela 9 — Comparacao de métricas de avaliacdo dos dados de validacao entre modelos
YOLOv12. Em vermelho, os valores que atingiram os maximos entre os trés
modelos.

6.2 Teste de generalizacao: inferéncia no conjunto de validacao

Em aplicacoes de aprendizado de maquina, aprendizado profundo e visdo compu-
tacional, a inferéncia é o processo de extrair significado de dados visuais. Isto faz parte
dos testes do modelo treinado. A finalidade dos testes é avaliar o modelo em relagao a
precisao e garantir que o modelo faga previsoes de acordo com a finalidade do projeto.
Nesse sentido, usamos, como teste inicial, o conjunto de teste da nossa base de dados para
realizar inferéncia. Resultados qualitativos, com detec¢bes corretas podem ser consulta-
dos na figura 55. Por outra parte, observamos, na figura 56, alguns erros de detecgoes por

tamanho.
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Figura 55 — Inferéncia no conjunto de validagdo usando os trés modelos treinados. Nas
imagens mostradas, os trés tamanhos obtiveram detecgoes coerentes a ver-
dade de campo.

Figura 56 — Falhas na deteccao de objetos na inferéncia no conjunto de validagao usando
os trés modelos treinados.

Podemos ver que as caixas delimitam relativamente bem as embarcagoes. Observar
que uma etiqueta contendo o nome da classe daquele objeto e um ntimero entre 0 e 1
acompanha cada caixa delimitadora. Esta probabilidade, para o caso de inferéncia no

conjunto de teste, onde temos verdade de campo, é calculado usando a equacgao 4.4.

Como observado na Figura 56, é possivel identificar algumas falhas de detecgao.
Na imagem 3, para o tamanho m, observa-se um falso negativo, o que também ocorre na
imagem 4 (primeira e segunda linhas da terceira coluna). Essa caracteristica esta associada
ao comportamento mais conservador do modelo de tamanho m, conforme indicado pelo

seu valor de revocacao na Tabela 9.

Por outro lado, os tamanhos n e s apresentaram falsos positivos na imagem 5

(terceira linha, colunas 1 e 2), destacados com circulos amarelos. Esse resultado esta
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relacionado ao valor ligeiramente menor de precisao em comparacao com o tamanho m,
conforme mostrado na Tabela 9. E interessante notar que os valores de precisao para n
e m sao bastante préximos, o que indica que tais falsos positivos no modelo n nao sao

recorrentes quando se considera a média das métricas.

6.3 Testes em cenas Sentinel 1

As imagens do Sentinel-1 sao disponibilizadas em formato float32, o que per-
mite armazenar valores decimais referentes a intensidade do retroespalhamento. Apds o
pré-processamento no ESA SNAP, os produtos sao exportados em formato GeoTIFF,
preservando essa profundidade radiométrica de 32 bits. No entanto, o modelo YOLO re-
quer imagens com profundidade de 8 bits para a etapa de inferéncia. Para contornar essa
limitacao, as imagens raster sdo normalizadas para o intervalo de 0 a 255 (equivalente a
8 bits), garantindo compatibilidade com a rede neural sem alterar as relagoes espaciais
originais.

Apés a normalizacdo, a imagem ¢é subdividida em blocos (tiles) de 320x320 pixels,
sobrepostos em 64 pixels, de modo a evitar a perda ou o corte de embarcacoes localiza-
das nas bordas dos recortes. A inferéncia é executada em cada recorte individualmente,
aplicando-se um limiar de confianca de 0,25, ou seja, detecgdes com probabilidade inferior
a 25% sao descartadas, e um limiar de sobreposigao (loU) de 50%. As detecgoes resultan-
tes de todos os recortes sao entao combinadas e passam por uma supressao nao maxima
global (Non-Maximum Suppression), eliminando duplicidades e gerando uma imagem final

anotada que representa todas as detecgoes consolidadas na cena original.

Como produto final, o processo gera uma imagem anotada no formato .jpg, con-
tendo as caixas delimitadoras e rotulos das detecgoes. Este processo foi feito por meio de

um codigo Python.

Testes de generalizacao foram realizados para duas imagens Sentinel-1, correspon-
dentes a regiao do Rio Negro, em Manaus (Figura 57), e a regiao da Ilha de Santana, em

Macapé, que forma parte do chamado Delta do Amazonas (Figura 59).

E importante mencionar que, a partir daqui, todos os modelos serdo testados de
duas formas: a primeira, no valor de confianga que retorna o F'1-Score maximo para cada
tamanho. A segunda, valor fixo de confianca de 0,25 para todos os tamanhos Os resultados

das inferéncias, tanto qualitativas quanto quantitativas sao apresentados a seguir.
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6.3.1 Manaus

A regiao da passagem do Rio Negro por Manaus foi escolhida devido a alta movi-
mentacao do trafego maritimo na area, o que permite avaliar o desempenho dos modelos

treinados em um ambiente com grande diversidade de tamanhos de embarcagoes.

Figura 57 — Cena para realizagao de teste de generalizacao na area do Rio Negro, Manaus,
com imagem Sentinel-1.

Como observado na Figura 58a, o modelo s, com limiar de confianga de 0,25,
consegue detectar embarcacoes de larguras e comprimentos variados. Em contrapartida,
na Figura 58b, observa-se a presenca de falsos positivos, em sua maioria correspondentes

a porgoes de terra que se assemelham a pequenas embarcagoes.

Essa limitagdo nao é exclusiva do tamanho s, pois, conforme apresentado na Ta-
bela 12, os tamanhos n e m também apresentam falsos positivos, totalizando 22, 27 e 25

para os modelos n, s e m, respectivamente.

Por outro lado, observando a Tabela 10, nota-se que a quantidade de falsos posi-
tivos diminui. Isso ocorre porque o limiar de confianca foi ajustado para os valores que
maximizam o F1-Score de cada variante. No entanto, essa modificagdo também reduz o

numero de verdadeiros positivos e aumenta a taxa de falsos negativos.

Essa discrepancia entre os resultados com diferentes limiares de confianga esté rela-
cionada a complexidade da cena analisada, que inclui diversas construgoes humanas, como

decks e pontes, dificultando a distingao entre embarcacoes reais e estruturas artificiais.

Em relacao as métricas restantes, observa-se, tanto na Tabela 11 quanto na Tabela
13, que o modelo s apresentou os melhores resultados para as métricas F1-Score, mAP

0,50 e mAP 0,50-0,95, com exce¢ao do F1-Score na Tabela 13, em que foi superado pelo
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modelo n por aproximadamente 1%.

E importante destacar que os valores de mAP@0.50-0.95 sdo consideravelmente
menores em comparacao aos obtidos no conjunto de validacao. Esse resultado indica que
o modelo apresenta dificuldades em realizar uma localizacao precisa dos objetos quando
avaliados sob limiares de [oU mais restritivos. Em outras palavras, a medida que se
aumenta o percentual de intersecao sobre uniao exigido para considerar uma deteccao
correta, o modelo tende a apresentar maior imprecisao no ajuste das caixas delimitadoras

em relacao as caixas da verdade de campo.

(a) Verdadeiros Positivos (TP) para modelo s (b) Falsos Positivos (FP) para modelo s

Figura 58 — Teste de generalizagao usando o modelo s com limiar de confianca de 0,25,
na area do Rio Negro, Manuas com imagem Sentinel-1. Em (a) observa-se
no detalhe as embarcagbes marcadas como verdadeiros positivos (TP). Em
(b), alvos marcados erroneamente como embarcagoes, representando falsos

positivos.
Tamanho Verdade de TP FN FP Precisao Revocagao
campo (%) (%)
n 83 28 55 4 87,50 33,73
S 83 54 29 21 72,00 65,06
m 83 45 38 13 77,59 54,22

Tabela 10 — Comparacao de métricas de avaliacao Precisdo e Revocagao entre modelos
YOLOv12, com confianca 0,50 para o tamanho n, 0,30 para o tamanho s e
0,40 tamanho m. Cena extraida de uma area do Rio Negro, Manaus
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Tamanho F1 (%) mAP 0,50 (%) mAP 0,50-0,95 (%)
n 48,70 23,62 08,26
5 68,35 43,77 15,14
m 63,83 34,60 11,42

Tabela 11 — Comparacao das métricas de avaliacao F'1-Score, mAP 0,50 e mAP 0,50-0,95
entre modelos YOLOv12, com confianca 0,50 para o tamanho n, 0,30 para
o tamanho s e 0,40 tamanho m. Cena extraida de uma area do Rio Negro,

Manaus
Tamanho Verdade de TP FN FP Precisao Revocacgao
campo (%) (%)
n 83 56 27 22 71,79 67,47
s 83 57 26 27 67,86 68,67
m 83 51 32 25 67,11 61,45

Tabela 12 — Comparagao de métricas de avaliacdo Precisao e Revocagao entre modelos
YOLOv12 com limiar de confianca fixo de 0,25 para todos os tamanhos.Cena
extraida de uma area do Rio Negro, Manaus

Tamanho F1 (%) mAP 0,50 (%) mAP 0,50-0,95 (%)
n 69,57 40,02 13,05
S 68,26 45,36 15,46
m 64,15 38,43 12,65

Tabela 13 — Comparagao das métricas de avaliagdo F1-Score, mAP 0,50 e mAP 0,50-
0,95 entre modelos YOLOv12, limiar de confianga fixo de 0,25 para todos os
tamanhos.Cena extraida de uma area do Rio Negro, Manaus
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6.3.2 Delta do Amazonas

Os modelos também foram testados em uma cena que corresponde a uma parte
do Delta do Amazonas que passa pelo municipio de Macapé, proximo & Ilha de Santana,

no estado de Amapa, como se observa na figura 59.

Figura 59 — Cena para realizacdo de teste de generalizacao na area do Delta do Amazonas
com imagem Sentinel-1.

Embora esta nao seja uma cena complexa em termos de presenca de construgoes
artificiais, como ocorre na regiao de Manaus, os valores das métricas para a cena do
Delta do Amazonas apresentaram melhora em relagdo a cena anterior, especialmente na

Revocacao.

Como mostrado na Figura 60a, o modelo n, com um limiar de confianca de 0,25,
conseguiu detectar a maioria dos verdadeiros positivos, ainda que tenha identificado algu-
mas pequenas ilhas como embarcagoes. Este é um problema recorrente em cenas Sentinel-
1, particularmente em regides fluviais proximas as margens, o que dificilmente ocorreria

em areas de mar aberto.

Ainda assim, conforme apresentado na Tabela 14, ao utilizar o limiar que maximiza
o F1-Score para cada tamanho, observa-se uma reducao na quantidade de falsos positivos

em relagao a Tabela 16.

Quanto aos verdadeiros positivos, especificamente nesta cena ha uma embarcacao
cuja deteccao é particularmente problematica. Ao aumentar os limiares de confianca,
nenhum dos tamanhos conseguiu detecta-la; entretanto, para o limiar de 0,25, os modelos
n e m conseguiram identificd-la, demonstrando capacidade de deteccao de embarcagoes

pequenas em areas relativamente remotas.

Isso pode ser explicado pela melhor sensibilidade desses modelos a alvos de menor
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dimensao, caracteristica observada também em outros experimentos de generalizagao.

Nas tabelas 15 e 17 observa-se, de novo, uma predominancia do modelo s em

relacdo a mAP. Enquanto o modelo n teve melhor desempenho na métrica F1-Score.

(a) Verdadeiros Positivos (TP) (b) Falsos Positivos (FP)

Figura 60 — Teste de generalizacao usando o tamanho n, na area do Delta do Amazo-
nas com imagem Sentinel-1. Em (a) observa-se no detalhe as embarcagoes
marcadas como verdadeiros positivos (TP). Em (b), ilhas marcadas como
embarcagoes, representando falsos positivos.

Tamanho Verdade de TP FN FP Precisao Revocacao
campo (%) (%)

n 13 12 1 2 85,71 92,31

S 13 12 6 66,67 92,31

m 13 12 1 3 80,00 92,31

Tabela 14 — Comparacao de métricas de avaliacdo Precisdao e Revocacao entre modelos
YOLOv12, com confianca 0,50 para o tamanho n, 0,30 para o tamanho s e
0,40 tamanho m. Cena extraida do Delta do Amazonas

Tamanho F1 (%) mAP 0,50 (%) mAP 0,50-0,95 (%)
n 88,89 82,26 47,92
s 77,72 87,85 49,43
m 85,71 79,44 46,81

Tabela 15 — Comparacao das métricas de avaliacao F'1-Score, mAP 0,50 e mAP 0,50-0,95
entre modelos YOLOv12, com confianca 0,50 para o tamanho n, 0,30 para o
tamanho s e 0,40 tamanho m. Cena extraida do Delta do Amazonas
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Tamanho Verdade de TP FN FP Precisao Revocacgao
campo (%) (%)

n 13 13 0 5 72,22 100,00

s 13 12 1 7 63,16 92,31

m 13 13 6 68,42 100,00

Tabela 16 — Comparacao de métricas de avaliagao Precisdo e Revocagao entre modelos
YOLOv12 com limiar de confianca fixo de 0,25 para todos os tamanhos.
Cena extraida do Delta do Amazonas

Tamanho F1 (%) mAP 0,50 (%) mAP 0,50-0,95 (%)
n 83,87 82.26 47,92
s 75,00 87,85 49,43
m 81,25 79,44 46,81

Tabela 17 — Comparacao das métricas de avaliacdo F1-Score, mAP 0,50 e mAP 0,50-
0,95 entre modelos YOLOv12, limiar de confianca fixo de 0,25 para todos os
tamanhos. Cena extraida do Delta do Amazonas.

A partir dos resultados quantitativos apresentados nas tabelas anteriores, procede-
se a selecdo do modelo que demonstrou o melhor desempenho nas duas cenas avaliadas,
as quais representam de forma adequada tanto a geografia do Rio Amazonas quanto a dos
demais rios da regiao Norte do Brasil. Entre as variantes analisadas, o modelo YOLOv12
s mostrou-se o mais apropriado para este trabalho, por apresentar o melhor equilibrio

entre capacidade de aprendizado e robustez frente as mudancas de cenario.

Como discutido em capitulos anteriores, o tamanho de cada variante do YOLOv12
esta diretamente relacionado a quantidade de parametros treinaveis da rede, que esta re-
lacionado com os valores de profundidade, largura e canais (ver tabela 8). Quanto maior
o nimero de parametros, maior a capacidade do modelo de aprender padroes comple-
x0s, 0 que geralmente resulta em maior precisdao (PylmageSearch, 2025). Entretanto,
modelos muito grandes, como o tamanho m, tendem a apresentar maior propensao ao
sobreajuste (overfitting), isto é, aprendem excessivamente as caracteristicas do conjunto
de treinamento. Esse comportamento leva a métricas elevadas no conjunto de validagao,
mas compromete o desempenho em imagens mais desafiadoras ou com distribuicao esta-
tistica distinta, como é o caso das cenas de Manaus, onde as condi¢oes ambientais sao

mais complexas.

Por outro lado, o modelo n, apesar de ser mais leve e apresentar menor risco de
sobreajuste, possui quase dez vezes menos parametros que a variante m, o que reduz sua
capacidade de representar padroes mais sutis presentes nas imagens SAR. Consequente-

mente, sua precisao global tende a ser inferior.
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O equilibrio ideal é atingido pela variante s, que possui capacidade suficiente para
aprender representagoes robustas, mas nao ¢ grande o bastante para memorizar o conjunto
de treinamento. Isso se traduz em um desempenho mais estavel e consistente nas imagens
mais complexas. Dessa forma, o modelo s obteve os melhores resultados de generalizacao,

especialmente na cena de Manaus, caracterizada pela presenca de alvos ambiguos.

Isso nao implica que as variantes n e m sejam inadequadas; ao contrario, todas
apresentaram desempenho elevado na cena do Delta do Amazonas. Contudo, a cena de
Manaus revelou diferencas significativas entre os modelos, desempenhando papel decisivo
na escolha final. Diante desse contraste, os resultados quantitativos favorecem claramente

a variante s, que, portanto, serd adotada nas analises subsequentes.
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6.4 Estimativa de atributos

A seguir, sao apresentados os resultados dos céalculos dos atributos geométricos
das embarcacoes detectadas pelos modelos. Esse procedimento foi realizado por meio da
implementagao de um script em Python, utilizando a biblioteca de visao computacional
OpenC'V. A partir das imagens binarizadas das embarcagoes, foram extraidas as coorde-
nadas dos pixeis com valor igual a 1 (correspondentes a regiao branca da méascara binaria).
De posse dessa matriz de pontos, aplicou-se o0 método dos Minimos Quadrados, por meio
da fungao cv2.fitLine (), com o objetivo de projetar uma linha de melhor ajuste entre os
pontos, utilizando a métrica de distancia DIST_L2, que corresponde a distancia euclidiana.
Esse método é considerado o mais simples e eficiente para esse tipo de ajuste (OpenCV

Team, 2025). Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 61.

Como mostrado na Figura 61d, o comprimento da embarcacao foi estimado em 138
metros, enquanto a largura resultante foi de 25 metros. Essas dimensoes sao compativeis
com as embarcacoes que normalmente navegam na regiao de andlise. Na Figura 6le,
observa-se uma embarcacao do tipo graneleiro. Esse tipo de navio apresenta comprimentos
variando entre 100 e 300 metros, dependendo do modelo e da finalidade (GUIDE, 2025),

o que corrobora as dimensoes estimadas pelo algoritmo.

Uma embarcagao de menor porte pode ser observada na Figura 62b. Estima-se
que se trate de um iate, tipo de embarcacao bastante comum na regiao, com dimensoes
compativeis aos comprimentos detectados (YACHTWORLD, 2025). O comprimento e a
largura estimados foram de aproximadamente 28 m. Embora o comprimento esteja de
acordo com as dimensoes tipicas de um iate, a largura apresenta uma discrepancia pelo

formato quadrado do resultado da binarizacao.

Cabe destacar que a validagao das dimensoes estimadas das embarcagoes so seria
possivel por meio do Sistema de Identificagio Automaética (AIS). No entanto, nao foi
possivel acessar dados histéricos, pois essas informagoes sdo comercializadas por empresas
privadas, devido ao seu alto valor no contexto maritimo. Contudo, sdo apresentados, na

Figura 63, os histogramas do comprimento e da largura estimados.

A analise da cena de Manaus é mostrada nas Figuras 63a e 63b. Como pode ser
observado na Figura 63a, a distribuicdo nao é uniforme e apresenta outliers, que podem
corresponder a falsos positivos (como decks, ilhas ou pontes) ou a superestimagoes resul-
tantes do algoritmo de estimacao de atributos. A Figura 63b mostra uma concentracao
de valores de largura entre 15 e 60 metros, o que reflete as dimensoes tipicas das em-
barcagdes que navegam pelo rio Negro, em Manaus. Ainda assim, valores superiores a 60
metros podem ser considerados outliers, pois é improvavel que embarcacoes nessa regiao

apresentem tais larguras.

As Figuras 63c e 63d apresentam os resultados obtidos para a cena correspon-
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Figura 61 — Processo de extragdo de atributos na cena referente ao Delta do Amazo-
nas. Em (a) observa-se um recorte da cena do Delta do Amazonas. Em (b),
observa-se a embarcagao alvo na imagem SAR. Em (c), apresenta-se a ima-
gem binarizada pelo método de Otsu. Em (d), sdo projetados sobre a imagem
binarizada os eixos principal (comprimento) e secundario (largura). Por fim,
em (e), é exibido um possivel modelo da embarcacao detectada pelo algo-
ritmo.

dente ao Delta do Amazonas. Na Figura 63c, observa-se que os comprimentos estimados
das embarcacoes refletem a realidade do fluxo maritimo da regiao, uma vez que navios
graneleiros costumam navegar por essa area. Entretanto, ainda sao identificados outliers
ou superestimagoes que indicam embarcacoes com larguras de até 100 metros, o que nao é
realista. Em sintese, as dimensoes estimadas mostram-se coerentes com as caracteristicas

das regioes analisadas.

6.5 Geracao de pontos vetoriais

Apoés a extracdo de atributos, um arquivo CSV é gerado contendo informagoes

essenciais para a geracao dos pontos vetoriais do tipo Shapefile. O procedimento consiste
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Figura 62 — Processo de extragdo de atributos na cena referente a Manaus. Em (a)
observa-se um recorte da cena. Em (b), observa-se a embarcacao alvo na
imagem SAR. Em (c), apresenta-se a imagem binarizada pelo método de
Otsu. Em (d), sao projetados sobre a imagem binarizada os eixos principal
(comprimento) e secundério (largura), além da legenda com os valores esti-
mados de comprimento e largura, 28 metros para ambos. Por fim, em (e), é
exibido um possivel modelo da embarcagao detectada pelo algoritmo.

em ler o arquivo de atributos e criar um GeoDataFrame a partir das coordenadas das
deteccoes, utilizando o sistema de referéncia espacial (CRS) extraido automaticamente
do raster Sentinel-1 associado. A partir do nome do arquivo de imagem, sao obtidos os
tempos de inicio e fim de aquisi¢ao (fy utc € t; we). Os nomes dos campos sao encurtados
para até dez caracteres, respeitando as limitagoes do formato. Em seguida, os pontos sao
transformados em geometrias do tipo Point. O resultado é exportado em formato ESRI
Shapefile, preservando as informacgoes de posicao, dimensoes e confianca das detecgoes.
As principais bibliotecas utilizadas foram pandas, para leitura das tabelas em formato
CSV, geopandas e shapely para construgao e geracao geométrica dos pontos vetoriais

e rasterio para manipulacao da imagem raster. Resultados da exportacao dos pontos
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Figura 63 — Histogramas de comprimento e largura estimados para as cenas de Manaus
(a,b) e Delta do Amazonas (c-d)

vetoriais podem ser observados na figura 64.

Figura 64 — Pontos vetoriais exportados e projetados no QGIS. em (a) pontos sobrepostos
sobre a cena de Manaus e (b) pontos sobre a cena de Delta do Amazonas.

6.6 Experimento final

Como mencionado ao longo deste trabalho, busca-se monitorar a zona da Triplice
Fronteira entre Colombia, Brasil e Peru. Nesse sentido, realizou-se um experimento final

para avaliar o desempenho do modelo escolhido na area de interesse. Conforme discutido
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Figura 65 — Tabela de atributos dos pontos vetoriais exportados e projetados no QGIS

para a cena de Delta do Amazonas.

em sec¢oes anteriores, a variante s do YOLOv12 apresentou os melhores resultados; por-

tanto, as inferéncias na cena do experimento final foram realizadas utilizando esse modelo.

O resultado pode ser visto na Figura 66.

Figura 66 — Experimento final utilizando o modelo YOLOv12-s. Observa-se um desempe-
nho consistente, com deteccao de embarcacoes no centro e nas extremidades
da cena, abrangendo diferentes tamanhos, e com a maioria das predigoes

apresentando confianca superior a 40%.

Na Figura 66 ¢é possivel observar os resultados da aplicagao do modelo YOLOv12 s

na area da Triplice Fronteira, apresentando elevada precisao geral. E importante destacar

que o modelo consegue detectar embarcagoes pouco evidentes ao olho humano, como a em-

barcacao localizada na extremidade sul da cena, bem como outra situada na extremidade

norte. No centro da cena, observa-se uma maior densidade de detecgoes. Nesta regiao,
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estdo presentes as chamadas casas flutuantes, estruturas que, quando analisadas por sen-
sores orbitais, podem se assemelhar a embarcagoes, gerando potenciais falsos positivos, o

que representa uma possivel limitagao do algoritmo.

Em um primeiro momento, nao é possivel determinar se as embarcagoes detectadas
sao legais ou ilegais. Entretanto, conhecer sua posicao, dimensoes aproximadas e a data
de detecgao constitui o primeiro passo essencial para o desenvolvimento de um sistema de

monitoramento fluvial na Triplice Fronteira.

As imagens de treinamento, pesos para inferéncia e os codigos utilizados neste
trabalho foram disponibilizados publicamente. A versao estavel utilizada na pesquisa foi
arquivada no Zenodo (DOI: 10.5281/zenodo.17686813) para garantir preservagao per-
manente. Além disso, o repositério ativo do projeto, encontra-se disponivel no GitHub:
Repositério GitHub



110

7 Implementacao futura

O modelo desenvolvido neste trabalho podera ser implementado em situagoes reais
de operacao por meio de sua integracao a plataformas geoespaciais de monitoramento de
ativos. Um exemplo ¢é a plataforma Fiscalize.lO, desenvolvida pela empresa ORN Space,
que atualmente atua no monitoramento de ativos de grandes empresas dos setores mineral
e elétrico, com perspectiva de expansao futura para o monitoramento de rios e areas

litoraneas no Brasil.

A partir das deteccoes automaticas de embarcagoes geradas pelo modelo proposto
e, mediante acordos institucionais com os 6rgaos competentes de seguranca publica e de-
fesa, serd possivel estabelecer um intercambio de informacgoes entre a empresa operadora
da plataforma e as institui¢coes governamentais responsaveis. Esse fluxo de dados pode
subsidiar acoes de vigilancia, fiscalizagdo e resposta rapida, contribuindo para o fortale-

cimento da seguranca e do controle em areas de interesse estratégico.
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8 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo a criagao de uma base de dados e o treinamento
do modelo YOLOvV12, em suas variantes n, s e m, para realizar a tarefa de deteccao de em-
barcagoes no rio Amazonas. Em um pais de dimensoes continentais, o monitoramento de
zonas estratégicas voltado a seguranca publica deve ser complementado por instrumentos

satelitais capazes de ampliar a vigilancia e a capacidade de resposta das autoridades.

A primeira parte deste estudo foi dedicada ao entendimento do problema. Nela,
discutiu-se a necessidade do monitoramento de embarcacoes na Regiao de Interesse e
apresentaram-se os objetivos gerais e especificos da pesquisa. Ao final, constatou-se que
os resultados e as ferramentas desenvolvidas neste trabalho podem funcionar como ins-
trumento de apoio as autoridades competentes na mitigagdo de fluxos ilicitos na area

estudada.

Nos capitulos 2 e 3, foi realizada uma revisao da literatura focada na deteccgao
de embarcagoes, apresentando os trabalhos fundamentais para esta pesquisa, bem como
uma revisao sistematica dos conceitos essenciais de sensoriamento remoto, sensoriamento
remoto por micro-ondas e radar de abertura sintética (SAR). Essa etapa foi de grande
relevancia, pois forneceu o embasamento técnico necessario para as decisdes relacionadas
a escolha de instrumentos, sensores e plataformas empregados no desenvolvimento do

projeto.

O capitulo 4 apresentou os fundamentos de inteligéncia artificial e, em especial,
os aspectos técnicos do modelo YOLO, incluindo as inovagoes introduzidas na versao
YOLOv12. Essa secao é fundamental para compreender o modelo adotado como base no

sistema de deteccao de embarcagoes.

O capitulo dedicado a metodologia constituiu a espinha dorsal do trabalho. Foram
identificadas e descritas as abordagens mais adequadas para alcancar os objetivos propos-
tos. Revisaram-se os softwares utilizados, definiu-se o satélite selecionado, estabeleceu-se
a plataforma de aquisicdo das cenas, e detalhou-se o pré-processamento das imagens, a
anotacgao das amostras, o treinamento dos modelos, as métricas de avaliacao e, por fim, o
método de estimativa dos atributos geométricos das embarcagoes e a geragao dos produtos

vetoriais.

A secao de resultados e discussdes apresentou uma analise abrangente, contem-

plando produtos qualitativos e quantitativos derivados dos experimentos realizados.

Em sintese, observou-se que o processo de criacao de uma base de dados pode ser

amplamente automatizado mediante o uso das ferramentas tecnologicas disponiveis, pro-
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duzindo um conjunto de dados de alta qualidade, contudo, com supervisao e intervencao
do analista. Verificou-se também que os resultados de treinamento podem apresentar mé-
tricas elevadas quando o conjunto de treinamento possui baixa variabilidade de cenarios.
Entretanto, ao generalizar para outros contextos, observou-se queda nesses indicadores,
especialmente em ambientes menos ideais. Ainda assim, o melhor modelo treinado apre-

sentou métricas de avaliacao satisfatérias.

A partir desse modelo, foi desenvolvido com sucesso um método para o calculo
dos atributos geométricos das embarcacoes detectadas, demonstrando um desempenho
compativel com o esperado, embora sua avaliagao completa tenha sido limitada pela
auséncia de dados AIS nas cenas analisadas. Além disso, foi gerada uma camada vetorial

contendo todas as informagoes relevantes das embarcacoes detectadas.

Conclui-se, portanto, que todos os objetivos especificos foram alcancados, ainda
que tenham sido identificadas oportunidades claras de aprimoramento e de continuidade

para trabalhos futuros.



113

O Trabalhos futuros

Com base nos resultados alcancados, alguns direcionamentos podem ser conside-

rados para dar continuidade e aprimorar esta pesquisa.

O primeiro consiste no desenvolvimento de um método para separar alvos do tipo
ilha. Observou-se que a maior parte dos falsos positivos estd relacionada a pequenas
porcoes de terra confundidas com embarcagoes. Dessa forma, recomenda-se a criagao
de um procedimento especifico para discriminar esses alvos, possivelmente por meio da

analise de valores de retroespalhamento e do estabelecimento de limiares adequados.

Outro ponto relevante é a integracao de dados AIS (Automatic Identification Sys-
tem). A incorporagao dessas informagoes pode contribuir para a validagao das detecgoes e
dos atributos extraidos, especialmente em regides nas quais esse sistema esta disponivel e

em embarcagoes equipadas com o transponder, aumentando a confiabilidade do processo.

Também se destaca a possibilidade de utilizar imagens ICEYE. Considerando que
a Forca Aérea Brasileira opera satélites ICEYE (constelacao Lessonia) para fins de monito-
ramento territorial, o uso dessas imagens, tanto para treinamento quanto para inferéncia,
pode reduzir a dependéncia de dados estrangeiros, mesmo quando disponibilizados gratui-
tamente. Tal medida reforca a soberania espacial do Brasil no contexto de monitoramento

e deteccao maritima.

Por fim, recomenda-se o aprimoramento da estimativa de atributos por meio de
métodos de aprendizado profundo. Embora a abordagem adotada neste trabalho tenha
fornecido estimativas aceitaveis das dimensoes das embarcacoes, estudos baseados em téc-
nicas de aprendizado profundo, como o apresentado por (REN; LI; XU, 2023), demons-
tram desempenho superior. Assim, a investigacao desses métodos constitui uma linha

promissora para pesquisas futuras.
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