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RESUMO

Devido ao crescimento global, a importancia da economia mundial relacionado
ao uso de matérias primas advindas do petréleo vem aumentando cada vez mais. Em
decorréncia a esse crescimento, a importancia de temas relacionados com a
preocupacdo socioambiental e econdmico vem se destacando no ambito cientifico.
Consequentemente, a ocorréncia de incidentes de derrames de 6leos em superficie
oceanica demanda o desenvolvimento de metodologias para mitigar os impactos
causados pela problematica nas areas atingidas. Com a disponibilidade de satélites
equipados com Radar de Abertura Sintética, é viavel monitorar, detectar e classificar
os derramamentos de petréleo e seus derivados no mar. Neste trabalho é apresentada
uma proposta de metodologia baseada em aprendizagem profunda, especificamente
por meio da familia do algoritmo YOLO. Portanto, de acordo com 0s experimentos
realizados através da base de dados obtida via radar e disponibilizada pela misséo
SENTINEL-1, durante os testes na fase de validacdo para a YOLOv8 nano, small e
medium, observou-se um melhor desempenho para o medium, com métricas de
precisdo, mAP-50 e mAP50-90 sdo equivalentes a 0.891%, 0.85% e 0.716%,
respectivamente. Ja o resultado na fase de teste atingiu um nivel de confianca, de
acordo com a meétrica loU (Intersection over Union) acima de 70% dos objetos

classificados como manchas de 6leos.

Palavras-chave: Derramamento de 6leo, Aprendizagem Profunda, Algoritmo YOLO,

Deteccéo e Classificacao.



ABSTRACT

Due to global growth, the importance of the world economy in relation to
the use of petroleum-based raw materials has increased. As a result of this
growth, the importance of issues related to socio-environmental and economic
concerns has been highlighted in the scientific field. Consequently, the
occurrence of oil spill incidents on the ocean surface requires the development
of methodologies to mitigate the impact caused by the problem in the affected
areas. With the availability of satellites equipped with Synthetic Aperture Radar,
it is possible to monitor, detect and classify spills of oil and its derivatives at sea.
This dissertation presents a proposal for a methodology based on deep learning,
specifically using the YOLO family of algorithms. Therefore, according to the
experiments carried out using the dataset obtained via radar and provided by the
SENTINEL-1 mission, during the tests in the validation phase for YOLOvVS8 nano,
small and medium, better performance was observed for medium, with accuracy
metrics, mAP-50 and mAP50-90 equivalent to 0.891%, 0.85% and 0.716%,
respectively. The result in the test phase reached a confidence level, according
to the loU (Intersection over Union) metric, of more than 70% of the objects

classified as oil slicks.

Keywords: Oil Spill, Deep Learning; YOLO algorithm; Detection and Classification.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentado uma contextualizacdo sobre a dissertacéo
desenvolvida. Os objetivos, estado da arte, justificativa e a motivacao que levaram a
construcdo dessa dissertacdo sdo expostos. Apds sintetizar a problematica, a
organizacao do trabalho é apresentada em capitulos, onde sao exibidos o referencial

tedrico, problema-solucédo, metodologia, resultados, discussfes, conclusdes e anexo.

1.1 Contextualizagcéo

Com o advento do crescimento global, a demanda de producéo e transporte do
petréleo e seus derivados tornou-se em uma grande competitividade mundial,
estimulando empresas a buscarem estratégias comerciais, visando assim, um
resultado satisfatorio de crescimento econdémico.

A extracao global de hidrocarbonetos, com foco no petréleo, comecou por volta
do século XIX e tem continuado a aumentar desde entdo. De acordo com as
informacdes fornecidas pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gés Natural e
Biocombustiveis (ANP), o Brasil produziu um total de 161,703 bilh6es de litros
(equivalente a 1,017 bilhdo de barris) de petréleo em 2019 (ANP, 2020).

Mediante este cenario, Silva (2004), relata em seu trabalho, que a crescente

industrializagdo vem ocasionando grandes poluicbes ao meio ambiente,
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principalmente no meio aquatico, pois ha um fluxo maior de navios petroleiros em
rotas. No cenario brasileiro, ndo é diferente, também, ja existem ocorréncias de
derramamentos de petroleos, O6leos brutos e derivados, causando impactos
ambientais, sociais e econdmicos.

Conforme mencionado por Pena et al., (2020), um incidente ocorrido em 30 de
agosto de 2019 na costa brasileira resultou em um derramamento de petroleo que
afetou uma extensa area de 4.334 km nas regides Nordeste e Sudeste do pais. Este
acidente foi considerado o maior ja registrado no Brasil e também o derramamento de
petréleo mais extenso documentado no mundo. As primeiras observagcdes ocorreram
nas areas costeiras dos estados de Pernambuco e Paraiba. Até o dia 22 de novembro
de 2019, haviam registros do derramamento em um total de 11 estados nas regides
do Nordeste e Sudeste do Brasil.

Na mesma vertente, o Relatorio Anual de Seguranca Operacional da ANP em
2022, mostrou que o volume de 6leo derramado no alto mar em decorréncia de
incidentes em exploracdo e producao de petrdleo e gas natural (E&P) apresentou
cerca de 217,16 m3 nesse mesmo ano, sendo o segundo maior registrado durante o
periodo de 2013 a 2022, pois 0 primeiro registrado ocorreu em 2019, conforme
descrito no paragrafo anterior (ANP, 2022).

A continuidade e a abrangéncia desses fendmenos ndo podem ser atribuidas
ao acaso, uma vez que indicam a probabilidade de ocorrer devido a modelos
insustentaveis tanto em termos sociais quanto técnicos.

Conforme observado pela International Tanker Owners Pollution Federation
Limited - ITOPF (2020), embarcacdes de grande porte tém o potencial de causar
desastres ambientais de grande escala, como acidentes maritimos que resultam em
derramamentos de 6leo, vazamentos de dutos em operacdes offshore e a liberacéo
de residuos oleosos durante a limpeza de tanques de navios petroleiros, bem como
durante operacOes de carga e descarga. Esses eventos tém o potencial de causar
consequéncias significativas e muitas vezes irreversiveis para o meio ambiente,
representando uma ameaca consideravel para a ecologia marinha e 0s ecossistemas
costeiros (ITOPF, 2020).

Diante do que foi discutido nos paragrafos anteriores, para minimizar os efeitos

causados por esses desastres, a pesquisadores, engenheiros e ambientalistas vem
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desenvolvendo técnicas de monitoramento, deteccdo e classificacdo desses
poluentes.

Dentro deste contexto, o proposito desta dissertacdo € conduzir uma
comparacao do desempenho de algoritmos baseados de aprendizagem profunda, no
gue se refere a deteccdo de manchas de 6leo em ambientes aquaticos por meio de

imagens SAR.

1.2 Justificativa

Esse trabalho tem como preocupacdo os impactos ambientais gerados por
derrames de Oleos na costa maritima, pois como visto na Secdo 1.1, suas
consequéncias geram uma acdo negativa nos aspectos ambientais, sociais e
econdmicos da area atingida.

Dessa forma, as consequéncias decorrentes dessas atividades tém motivado
as empresas a utilizarem técnicas de monitoramento, deteccdo e classificacédo
capazes de minimizar tais efeitos ao meio ambiente de forma mais rapida de
solucionar tal problematica.

O que fomenta a necessidade desse trabalho, um estudo comparativo entre
algoritmos de detecc¢éo de derrames de 6leos em superficie oceénica, facilitando que
as empresas, organizacdes de preservacdo ao meio ambiente e de interesse politicos
elaborem planos de contingéncias capazes de evitar maiores problemas ambientais,

como o fato ocorrido no Brasil nos anos de 2019 e 2022.

1.3 Motivagéao

Visto a importancia da producdo e do consumo de petréleo pelo mundo,
diversos incidentes sao registrados pelos 6rgaos competentes, de acordo com o
relatério anual da ANP, tanto em decorréncia da exploragéo e como também em rotas
de navios petroleiros. Este trabalho tem como principal motivacdo a preocupacao

socioambiental, sendo desenvolvido um estudo comparativo de algoritmos baseado



19

em aprendizagem profunda, com a finalidade de detectar e classificar manchas de
Oleos e em decorréncias desses incidentes.

Portanto, este trabalho propde o desenvolvimento de uma metodologia viavel
de mitigar as probleméticas ambientais causados por danos humanos, como forma de
alertar 6rgdos competentes responsaveis por implementacdes de planos de acbes
rapida e continua nesses ambientes que sdo monitorados por satélites, rede de
sensores entre outros.

J4 o que fomenta a motivacdo cientifica é a oportunidade de estudar,
desenvolver, analisar algoritmos, técnicas e metodologias utilizadas para o
monitoramento, deteccdo e classificacdo nesses ambientes onde a problematica é
exposta, assim como a possibilidade da implementacdo da metodologia para sistemas

embarcados.

1.4 Objetivos

Os objetivos desta dissertagcéo estao divididos em objetivo geral e objetivos
especificos. Dessa maneira, distinguem-se 0s pontos a serem cumpridos ao longo da

dissertacao.

1.4.1 Objetivo Geral

Aplicar e analisar o desempenho de algoritmos de deep learning para deteccao
de manchas de éleo em superficies oceanicas obtidos através de monitoramento por

satélites equipados com radar de abertura sintética.
1.4.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:
e Estudar os assuntos abordados em relacdo aos derramamentos de

Oleos em ambientes aquaticos e da preservacdo ao meio ambiente;
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e Aplicar o algoritmo You Only Look Once version V8 (YOLOvVS8) para a
deteccao classificacdo de manchas de 0leo na superficie oceéanica,;

e Analisar o desempenho do algoritmo proposto;

e Analisar o custo computacional do algoritmo proposto;

e Realizar uma analise comparativa dos algoritmos propostos com os ja

existentes na literatura.

1.5 Estado da Arte

Com o avanco da globalizacéo, a demanda por petréleo e seus derivados como
matéria-prima na fabricacao de diversos produtos e servigos tem aumentado cada vez
mais, resultando em uma crescente necessidade logistica entre rotas de navios
petroleiro, exploracéo e producdo para atender a essa demanda.

Mediante tal cenério, o Anuario Estatistico Brasileiro do Petroleo, Gas Natural
e Biocombustiveis de 2023, apresenta a evolucdo desses setores no Brasil, com
dados de 2013 a 2022. De acordo com os dados apresentados, em 2022, a producéo
nacional de petrdleo cresceu em 4%, atingindo cerca de 3 milhdes de barris/dia. Ja a
producdo nacional de petréleo originado do pré-sal, alcangcou em média 2,3 milhdes
de barris/dia no ano, o que equivale a 76% da producdo do pais. Ao que tange a
exportacdo do petréleo brasileiro, em 2022, alcancaram o volume de 1,3 milhdes de
barris/dia, atingindo uma taxa de crescimento de 68,3% (ANP, 2023).

Da mesma maneira, em consequéncia de fatores das atividades essenciais do
pais, devido a sua extensao territorial, a demanda do consumo de petréleo e derivados
aumentou ao longo da ultima década, atingindo cerca de 2,1 milhdes de barris/dia em
2022 (ANP, 2022).

Nessa vertente, a International Tanker Owners Pollution Federation Limited -
ITOPF (2020), contabilizou 10.000 incidentes em mais de 100 paises no periodo entre
1970 a 2020, em sua maioria das vezes, foram causados por colisbes, danos
estruturais de navios, explosdes, acidentes de navios petroleiros, encalhes e
vazamentos de oleodutos em operacdes offshore (ITOPF, 2020).

Da mesma maneira, 0 Relatério Anual de Seguranca Operacional da ANP em
2022, recebeu 2410 registros de incidentes em instalagbes maritimas, sendo 1244
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incidentes em plataformas de producdo e po¢os maritimos, o que corresponde 82%
do total de incidentes offshore comunicados. Dentre esses registros, 0s mais
comunicados as autoridades estdo as descargas de Oleo, de material com alto
potencial de dano e descarga de fluidos de perfuracéo (ANP, 2022).

De acordo com Cardoso (2007), incidentes conhecidos mundialmente ao longo
dos anos sao destacados a seguir:

e O incidente de Nestucca, em Washington (EUA), no dia 23 de dezembro
de 1988, derramando aproximadamente 875 m?® de 6leo pesado no mar;

e O incidente de Exxon Valdez nos EUA, em 24 de marco de 1989,
derramando cerca de 41.000 m3 de 6leo no mar;

e O incidente Sea Empress em Gales, no dia 15 de fevereiro de 1996,
derramando aproximadamente 81.771 m?® de 6leo e de 545 m?3
combustivel no mar;

Incidentes ocasionados no Brasil s&o mencionados a seguir:

e Em 09 de janeiro de 1978, o petroleiro Brazilian Marina derramou em
torno de 6.000 m? de 6leo cru nas dguas do estado de S&do Paulo;

e Em 16 de marco de 2000, o navio Mafra IV causou um derramamento
de 7.240 m?® de petréleo no estado de S&o Paulo;

e Em 18 de outubro de 2001, um navio que carregava nafta derramou
mais de 350 m3, na bacia Paranagud - litoral paranaense.

e Em 15 de novembro de 2004, ocorreram diversas explosdes no navio
Vicufia, causando aproximadamente um derrame de 4.000 m® de trés
diferentes tipos de combustiveis nas aguas do Parana;

e Em 09 de novembro de 2006, no Porto de Santos, vazou cerca de 1 m3
de 6leo do navio Smart.

De acordo com um levantamento bibliografico, existem varias abordagens que
remetem aos métodos disponiveis para solucionar o exposto problema.

Conforme o trabalho de Ahmed et al. (2023), propds em seu trabalho uma deep
learning, conhecida como Seg-Net para produzir imagens de derramamento de Oleo
de alta qualidade e um discriminador Patch-GAN, utilizando apenas 50 imagens de
Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR). Seu resultado foi
significativo mesmo com um conjunto de dados pequeno, quando comparado com

outros modelos de aprendizagem profunda.
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No trabalho desenvolvido por Shaban et al. (2021), apresenta uma estrutura
também baseada em aprendizagem profunda, tal método € proposto em duas etapas
para deteccdo de derramamento de 6leos. A primeira etapa classifica as manchas de
6leos com uma rede neural convolucional (CNN) de 23 camadas. A segunda etapa,
utiliza a rede U-Net de 5 estagios. Os resultados foram satisfatérios quando
comparados com outras deep learning.

Em Yang et al. (2022), foi proposto um detector de objetos baseado em
aprendizagem profunda, utilizando imagens SAR. O detector de imagens treinados
tiveram uma precisdo media de 69,10% e nos conjuntos de teste, obtiveram 68,69%.
O gue mostrou ser eficaz ao sistema de vigilancia de contaminacéo responsavel em
sua cidade.

De acordo com o trabalho desenvolvido por Zeng e Wang (2020), apresentaram
uma rede convolucional chamada de OSCNet para deteccdo de derrames de 6leo
para imagens SAR. Essa rede mostrou ser muito superior aos meétodos tradicionais
de aprendizado de maquina através das meétricas de desempenho como recall e a
precisdo, quando comparadas.

De acordo com Sousa (2023), em sua dissertacao foram desenvolvidos dois
algoritmos, o primeiro foi baseado na integracdo da analise discriminante linear (LDA)
com uma rede neural perceptron e o segundo, foi baseado numa deep learning,
chamada U-net. Seus resultados também foram satisfatérios para a deteccdo e
classificacdo de manchas de dleos em superficie marinha.

Além dessas técnicas utilizadas, também sdo necessarios estudos voltados
para a possibilidade de embarcar algoritmos de aprendizado de maquina, como forma
de acelerar a tomada de decis6es em eventuais derramamentos de Oleos.

Conforme Yoo et al. (2019), os autores propuseram uma estrutura de
aprendizagem profunda para embarcar em veiculos automotivos. Ele mostrou uma
problematica em relagcdo a memaria quando se trata de um banco de dados extenso.

Em Diana e Fanucci (2021), foi apresentada uma CNN para imagens SAR para
utilizacdo em sistemas embarcados. Esta CNN foi projetada em critérios como: tempo
de inferéncia, consumo de energia, tamanho do algoritmo e métricas de desempenho.
Embora ndo tenha tido um desempenho excepcional em termos de precisdo com

outros algoritmos, ela é compativel com aceleradores de hardware disponiveis no
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mercado devido ao baixo uso de memoéria e do tamanho reduzido, como também, da
execucao do algoritmo diretamente a bordo.

A pesquisa desenvolvida por Maawali et al. (2019), os autores propuseram uma
solucao para a deteccao de petroleo no mar através de uma embarcacao de superficie
nao tripulada, onde além de detectar o petréleo, também coleta amostras da area
poluida. Os experimentos mostraram resultados satisfatorios em relacdo a

manobrabilidade e no mecanismo confiavel de coleta de amostras.

1.6 Organizacao do Trabalho

Neste capitulo foi realizada uma contextualizacdo do tema abordado na
dissertacdo, assim como o0s objetivos, justificativa e o estado da arte.

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica para o entendimento e
compreensao do tema proposto. Ele aborda assuntos sobre redes neurais artificiais,
discorrendo sobre deep learning e dando énfase em algoritmos de deteccdo e
classificagcdo de manchas de 6leos em ambientes aquaticos. Ainda, neste capitulo séo
expostos métodos de avaliacdo de dados, relacionado as métricas de desempenho
do algoritmo.

No Capitulo 3 sdo apresentadas a descricao do problema, sua formulacéo e o
classificador-YOLO desse problema, visando mitigar os efeitos causados por
derrames de Oleos em superficie oceanica.

No Capitulo 4 € abordado a descricdo da familia do algoritmo YOLOvV8 na
funcéo de deteccao de manchas de 6leo, apresentando a metodologia proposta para
o conjunto de dados das imagens, originadas da missdo SENTINEL-1, como o pré-
processamentos realizados. Também, neste capitulo sdo apresentados diagramas
gue facilitam a compreensdo da metodologia utilizada.

No Capitulo 5 sdo apresentados o0s resultados obtidos através dos
experimentos computacionais, de acordo com as metodologias abordadas no capitulo
anterior, fomentando em uma analise comparativa dos algoritmos desenvolvidos.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes da dissertacdo, de
acordo com a analise comparativa de algoritmos de deteccdo e classificagcdo de
derramamentos de 6leos em ambientes aquaticos. E apresentado as contribuices da
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metodologia desenvolvida, e agregando valor ao tema proposto séo citadas sugestbes
para trabalhos futuros.
Em seguida, mostram-se as referéncias utilizadas durante o desenvolvimento

da dissertacao e o anexo sobre a arquitetura da YOLO.
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Capitulo 2

PRELIMINARES

Neste capitulo € apresentado o referencial tedrico dos assuntos abordados
para o desenvolvimento dessa dissertacao. O capitulo € organizado em cinco secoes,
onde em cada uma delas sdo expostos pontos relevantes para o entendimento do
tema proposto, sendo assim, & discorrido sobre redes neuronais artificiais, rede
perceptron de Unica camada e multiplas camadas, deep learning, redes neurais
convolucionais, algoritmo de deteccédo de manchas de 6leos no mar, denominado You

Only Look Once (YOLO) e métricas de avaliacao.

2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

De acordo com Goodfellow, Bengio, & Courville (2016), o ser humano sempre
sentiu a necessidade de criar uma maquina com a capacidade de pensar e agir de
maneira semelhante a si mesmo. Desde entdo criou-se uma maquina denominada
como computador e em decorréncia da evolucdo dos computadores, surgia temas
como a inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de méaquina. Fomentando a
necessidade de melhorar tais evolucdes, a IA é vista como um campo prospero, sendo

aplicada em resolucao de atividades complexas, como em areas de engenharias e até
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mesmo em atividades simples, como em suporte em escritas, desenvolvimentos de
l6gicas, textos e solucdes de problemas aplicados ao dia-a-dia.

Sendo assim, o ser humano e sua busca por evolugéo tecnolégica, impulsionou
temas relacionados as redes neuronais artificiais (RNA), assemelhando ao cérebro do
ser humano. Dessa maneira, surgiu a necessidade de concretizar tal invencao.

Portanto, o funcionamento de uma RNA é analogo ao cérebro humano. O livro
"Neural Networks for Pattern Recognition" escrito por Christopher M. Bishop (1995),
define redes neurais como sistemas computacionais inspirados pelo funcionamento
do cérebro humano, que séo capazes de aprender a partir de dados e realizar tarefas
de reconhecimento de padrdes.

Por conseguinte, Hayken (2008), em seu livro relata que o cérebro humano é
composto por milhares de células, conhecidas como neur6nios, que por sua vez, é
composta por trés partes importantes: corpo celular, os dendritos e axdénios. Da
mesma maneira de uma RNA, sendo sua unidade basica composta por receptores,
rede neural e atuadores. A Figura 2.1 € a representacao de um esquema de uma RNA,
através de diagrama de blocos, na qual pode-se fazer uma relagdo também com um

sistema neural do ser humano.

A4

A4

AxoOnios Respostas
Atuadores

Estimulos Dendritos
Receptores

Neurénios
Rede Neural

b
A

Figura 2.1: Diagrama de blocos de um sistema neural.

De acordo com a Figura 2.1, assim como nos neurdnios naturais, 0s receptores
de um neurénio artificial encaminham os estimulos para o corpo dos neur6nios (rede
neural). No corpo do neurdnio artificial, esses estimulos séo processados, e quando
um certo limiar de informacdes é atingido, elas sdo enviadas para os atuadores e a
partir delas, tomam as decisdes mais adequadas (respostas).

De acordo com Haykin (2008), um neurdnio k pode ser representado

m
Up = Z Wi jXj, (21)
j=1

sendo as entradas representadas por X,,, onde tem-se um arranjo X =

(x1,%5,%3,..., %) € cada uma das entradas sao multiplicadas pelos pesos P =
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(p1, P2, 3, -, P) - HA também uma entrada externa, denominada de bias (b)), permite
gue o neurdnio tenha uma saida distinta de zero.
A Equacdo (2.1) representa a atividade pré-sinaptica e a atividade pds-sinaptica é
dada por

Vi = @(uy + by), (2.2)

A saida y, € uma mapeamento da fun¢éo de ativacéo (¢(.)), sendo que, se a entrada
combinada extrapolar um certo limite, ela restringe o intervalo da amplitude do sinal
de saida (y). Portanto, a funcdo de ativacdo determina a saida de um neurénio
artificial. Logo, ela pode assumir diversas formas, como func¢des lineares e néao

lineares, que sao valores entre 0 e 1 ou -1 e 1 (HAYKIN, 2008).

2.2 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Uma RNA é constituida por um neurdnio, conhecido também por perceptron. A
sua estrutura é formada por diversas maneiras, sendo essas conectadas por um ou
mais neurdnios, formando assim, diversas camadas neuronais e essas camadas séao
organizadas sequencialmente para processar informagbes de entrada e gerar
resultados. Essa organizacdo € determinante para especificar o tipo de arquitetura da

rede.

2.2.1 Rede Perceptron de Unica Camada

As RNA'’s sao dispostas em camadas que podem conter diferentes quantidades
de neurbnios. Porém, a rede de Unica camada é composta apenas por um neurénio,
sendo assim, torna-se a mais simples perante outras arquiteturas. Segundo Haykin
(2008), ela é representada por uma camada de entrada que € projetada para a
camada de saida. Esse tipo de rede é utilizada para classificagdo de uma ou duas
classes, caso elas sejam linearmente separaveis. Portanto, 0os pesos sinapticos
devem ser adaptados de iteracéo para iteracéo de acordo com a regra de corregao de
erro, denominada como algoritmo de convergéncia do perceptron.
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2.2.1.1 Algoritmo de Convergéncia do Perceptron

O algoritmo de convergéncia do perceptron € um método de treinamento

utilizado para ajustar os pesos sinapticos das conexdes de um perceptron. Sua funcéo

€ encontrar um arranjo de pesos que permitem que o perceptron diferencie duas

classes de dados distintas (Haykin, 2008).

De acordo com Fausett (1994), o processo do treinamento do perceptron ocorre

em cinco estagios:

1.

Inicializacdo dos pesos: Os pesos das conexdes sdo definidos com
valor igual a zero.

Ativacao das entradas do perceptron: Cada amostra é composta por
um conjunto de dados, entradas. E uma saida desejada, relacionado a
classe associada.

Célculo da saida: Para cada amostra, é feito o calculo ponderado entre
as entradas e 0s pesos atuais, somando os produtos das entradas e
pesos. Em seguida aplica a funcdo de ativacdo que determina a saida
do perceptron.

Atualizac8o dos pesos, se ocorrer erros: Se a saida calculada
corresponder a classe desejada, os pesos ndo sao atualizados. Caso
contrario, é utilizado este passo, para ajustar e corrigir o erro. Portanto,

conforme Haykin (2008), a representacao da atualizacao, é dada por
wn+1) =w) +nld(n) —y(m)]x(n), (2.3)

sendo w(n) o peso sinaptico atual e w(n +1) o peso sinaptico da
proxima iteracdo. A taxa de aprendizagem representado por 7, varia em
intervalo de 0 < n < 1; a correcdo dos pesos € realizada pela diferenca
entre o erro, onde é representado pela parcela [d(n) — y(n)], em que
d(n) é o sinal desejado e y(n) é a saida do perceptron calculada, por
fim, x(n) é a entrada do algoritmo.

Convergéncia: Esse processo garante em convergir, encontrar uma
solugdo que classifique corretamente as amostras de treinamento, ja

gue as duas classes de dados séo linearmente separaveis.
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2.2.2 Rede Perceptron de Multiplas Camada

Uma rede de multiplas camadas, denominada de Multilayer Perceptron (MLP),
€ composta por mais de um perceptron e se caracterizam por possuirem uma camada
de entrada, camadas intermediarias e uma camada de saida. De acordo com Haykin
(2008), a camada intermediaria, também denominada de camada oculta, passam a
intermediar as informagbes de entrada e saida da rede. A Figura 2.2 é uma

representacdo da estrutura de uma MLP.

Camada

. - Camada de
intermediaria

Camada de

Entrada Saida

Figura 2.2: Estrutura de umarede
MLP. (Adaptado Haykin, 2008).

Como visto na Subsecao 2.2.1, para a rede perceptron de uma Unica camada, a
analise do erro € obtida através do algoritmo de convergéncia do perceptron. Segundo
Braga, Ludermir e Bernarda (2011), nessa nova estrutura tem como problematica
encontrar o erro das camadas intermediarias. Portanto, uma MLP consiste em um

treinamento em duas etapas: propagacao do sinal e a retropropagac¢éao do erro.
2.2.2.1 Algoritmo de Backpropagation

De acordo com Haykin (2008), para a propagacéo do sinal ou forward pass, um
conjunto de dados padrdo é aplicado na rede, passando de camada por camada,
gerando uma resposta real em sua camada de saida. Cada neurdénio em uma camada
recebe os valores de saida dos neurbnios da camada anterior, realiza célculos
ponderados com 0s pesos associados as suas conexdes e, em seguida, aplica uma
funcdo de ativacdo para produzir sua saida ativada. Esse processo é repetido em

todas as camadas até que a saida final seja obtida. Ja na retropropagacao do erro ou
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backward pass, ha uma comparacdo com a resposta real e a resposta desejada. Os
pesos sdo atualizados conforme os erros encontrados, de modo a minimizar o erro na
proxima iteragdo do treinamento.

Como a MLP é treinada de forma supervisionada, para o algoritmo de
backpropagation ser realizado de forma correta, é apresentado um padréo de entrada,
assim como, uma resposta de saida ideal para esse padréo.

Baseado nesses conceitos, para a formulacdo do algoritmo de
backpropagation, o sinal do erro na saida do neurdnio j em uma iteracdo n, sendo

d;(n) a resposta desejada na camada de saida que € definida por
ej(n) = d;(n) —y;(n). (2.4)

O valor instantaneo do erro quadratico para o neurénio j € dado por

ej =5e?, (2.5)

A soma dos erros quadraticos é definida por
1 2
e(n) = 5 ) ¢y, 2.6)
jes
sendo S o conjunto de neurdnios da camada de saida.
Considerando o numero total de padrbes de treinamentos como N, o objetivo é
do algoritmo de treinamento é minimizar o0 erro &,,¢4, Sendo assim, o erro quadrético

médio é definido por
N

1
Emea =3 ) () @.7)

n=1
2.3 Deep Learning (DL)

Com o algoritmo de backpropagation tornou viavel o treinamento de camadas
intermediarias de uma rede neural artificial, permitindo adicionar iniUmeras camadas

entre as camadas de entrada e de saida. A partir dessa consideragao, surgiu 0 Nnovo
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conceito de deep learning, conhecidas como redes neurais de camadas profundas.
Esse novo conceito é utilizado em realizar tarefas que antes eram impossiveis de

realizar, como por exemplo, reconhecer objetos em uma imagem.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs, também conhecidas como ConvNets, fazem parte de uma area da
aprendizagem profunda, sua origem € baseada no cérebro humano, voltada para o
desenvolvimento do campo de visdo computacional, para detectar e classificar
imagens. Sua caracteristica importante esta relacionada ao niumero de arquiteturas
gue podem ser configuradas.

De acordo com Guo et al. (2018), as CNNs sdo redes neurais de varias
camadas que, em comparagao com redes neurais convencionais, utilizam neurdnios
de aprendizado individuais, usam matrizes responsaveis pela filtragem, extraindo
caracteristicas utilizadas para aprender padrdes e detalhes de imagens.

Uma CNN procura, ao longo do seu processo de treinamento, transformar
gradualmente um sinal de entrada. Ela comeca detectando elementos simples no
inicio e, com o tempo, aprende a identificar detalhes especificos relacionados a tarefa
gue precisa realizar. Esse processo de aprendizado se baseia na ideia de decompor
conceitos complexos em elementos mais basicos. A CNN realiza essa transformacao
gradual através da busca e ajuste de um conjunto de filtros de convolucéo. A escolha
desses filtros € influenciada tanto pelos dados de treinamento disponiveis quanto pela
estrutura geral da rede neural.

De acordo Almeida (2019), o funcionamento de uma CNN segue as seguintes
etapas: treinamento, entrada, primeira camada, camada mais altas, Ultima camada e
saida. Na etapa de treinamento, a CNN é alimentada por indmeras imagens de
diversas classes e sua funcéo € aprender cada uma das imagens. Apds essa etapa,
a rede preé-treinada recebe uma entrada, nesse contexto, uma imagem é utilizada
como o alvo, essa etapa € caracterizada como a entrada da rede.

Na primeira camada, os neurdnios respondem as diferentes caracteristicas
simples, como bordas e texturas da imagem. E nas camadas mais altas, os neurénios
respondem a estruturas mais complexas da imagem e isso pode se estender a mais
nameros de camadas — convolugbes. Em seguida, apds a extracbes de tais

caracteristicas da imagem, na etapa da Ultima camada, a rede treinada é capaz de
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observar os objetos da imagem. E por fim, na etapa de saida da rede, baseado em

seu treinamento, prevé qual € a classe da imagem alvo.
2.3.1.1 Camada Convolucional

De acordo com Buduma e Locasio (2017), o funcionamento de uma camada
convolucional envolve um filtro ou kernel que é posicionado no topo da imagem e
movido a cada passo (conforme a dimensdo do stride do kernel). Durante esse
deslocamento, o filtro verifica se ha alguma caracteristica entre ele e a imagem, se
houver, a saida ficara realgcada. Esse processo se repete por toda a dimensdo da
imagem, resultando em um mapa de caracteristicas identificadas.

As camadas convolucionais sdo compostas por “n” filtros, com pesos
inicializados aleatoriamente e depois sdo ajustados através do método de
backpropagation (Almeida, 2018).

No entanto, o uso da convolucéo €é aplicado as redes neurais convolucionais,
como uma operacdo fundamental desse processo para extrair informacbes e
caracteristicas da imagem. Desta forma, considera-se dois vetores x e w, a
convolucao entre eles € definida por

Yy =X*W, (2.8)

sendo x a entrada da camada convolucional, w € denominado como kernel ou filtro de

caracteristicas, conforme a Figura 2.3.

Imagem Kernel Saida
50 | 10 | 20 1| 1|1 N
30 | 50 | 90 | ** 1 2 1 = | - 53 | -
40 60 | 80 1 1 1 - - -
f(x) h(x) g(x)

Figura 2.3: Exemplo de processo de convolucdo. (Adaptado de Khan et al., 2018).

A Figura 2.3 é a representacao do processo de convolucdo que ocorre na etapa

das camadas, observa-se que a saida € igual ao pixel 53, pois a convolucao é a média
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das multiplicacdes ponto a ponto com soma de um filtro, conforme as equacdes que

sao dadas por

900 = F) () = ) hx =) * f(0), 2.9)
Vk

Portanto, quando um computador processa uma imagem, ele esta “vendo” uma
matriz de pixels com valores variando de 0 a 255, sua entrada é tridimensional, sendo
a altura e largura (de acordo com a dimensdo da imagem) e profundidade,
determinada pela quantidade de canais de cores - (RGB) ou duas imagens em tons

de cinza (Wu, 2017), conforme apresentado na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Camadas convolucionais. (Adaptado de Khan et al., 2018).
Por conseguinte, durante essa etapa, sdo estabelecidos hiperparametros,
sendo eles a quantidade de filtros na camada, tamanho dos filtros, nimero de pixels
em descolamento (stride) e padding (técnica usada para adicionar zeros nas bordas

das imagens apdés a convolugao).
2.3.1.2 Camada de Pooling

A camada de pooling, também conhecida como camada de agrupamento, é
uma forma de down-sampling, essa técnica é utilizada para reduzir os tamanhos das
dimensbes das matrizes resultantes das camadas de convolugdes, contribuindo

também para o efeito de overfitting na rede.
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De acordo com Melo (2018), a camada de pooling dispde de dois parametros
gue ajudam nesse processo, uma mascara — um filtro, de dimenséo quadrada (2x2,
4x4, 11x11) e o deslocamento desse filtro (stride).

Ha dois métodos frequentemente usados para operacdes de agrupamento: o
max-pooling e o mean-pooling. No max-pooling, o sistema identifica o valor mais alto
dos pixels em uma area delimitada pelo filtro. No mean-pooling, a média dos valores
dos pixels dentro da mesma area delimitada pelo filtro é calculada. Essas operacfes
sdo usadas para resumir informacfes em uma imagem ou em uma camada
convolucional, destacando os valores maximos ou meédios em regides especificas
(Massucatto, 2018). Para maior entendimento, a Figura 2.5 € um exemplo dessas

duas funcgoes.

1 0 9 5

3 | 5 |10 | Ep
Max Pooling

8 15 | 18

1 2 9 3

4 g | 10 | )

pooing
8 15 | 18

Figura 2.5: Exemplo das func¢des de pooling. (Adaptado de Khan et al., 2018).

2.3.1.3 Camada Densa

As camadas densas, também denominada de camadas totalmente conectadas,
sdo uma representacdo de uma rede neural artificial classica incorporada em um
modelo convolucional (Melo, 2018). De acordo com Khan et al. (2018), sua funcéo é
classificar e atuar como saida da rede.

Porém, para o funcionamento da camada densa, é necessario converter as
matrizes de caracteristicas resultantes da camada de pooling em um vetor coluna,
sendo utilizada como entrada para a RNA classica (Massucatto, 2018). Este processo

€ conhecido como flattening, conforme apresentado na Figura 2.6:
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Figura 2.6: Exemplo Flattening. (Adaptado de Massucatto, 2018).

Apos a realizacdo de flattening, o objetivo da RNA classica € combinar as
caracteristicas em mais atributos, de forma a aprimorar a capacidade de previsao das
classes das imagens. Sendo assim, o erro € calculado semelhante a uma rede neural
recorrente (RNR).

Conforme apresentado na Secdo 2.1, as redes neurais precisam de uma
funcdo de ativacéo. Atualmente, a funcéo de ativacao que € mais utilizada no método
das redes convolucionais € a fungdo de unidade linear retificada (ReLU), que mapeia
a saida para zero, caso o valor da entrada seja negativo ou se for positivo, envia-o
diretamente para a saida, sem nenhuma modificacdo. Essa funcéo evita que ocorra o

overfitting em camadas extensas de convolugfes, sua expressao € dada por

frerv(x) = (0,x). (2.11)

2.4 Algoritmos Baseado em CNN

De acordo com a literatura, a CNN tem se mostrado bastante eficaz em relacéo

a deteccdo de imagens. Portanto, devido a tal eficacia e popularidade, surgiram
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algumas arquiteturas de CNN, como a AlexNet, LeNet, Inception, Unet, Xception,
VGG, DenseNet.

Por ser utilizada na proposta dessa dissertacdo, a seguir sera exposto a rede
You Only Look Once (YOLO) com mais detalhes.

2.4.1 You Only Look Once (YOLO)

A familia YOLO se destacou dos outros algoritmos citados anteriormente, pois,
ela requer apenas uma propagacéo de entrada da imagem pela rede para predizer
seu resultado, oferecendo maior desempenho em relagéao a aplicagdes em tempo real.

A criacdo da YOLOvV1 por Redmon et al., (2016), foi um divisor na area da visao
computacional, pois a partir dela, evoluiram outras versdes através de inUmeras
iteracOes baseadas nas versdes anteriores, resolvendo as limitacdes e melhorando o
desempenho do modelo. A Figura 2.7 é uma representacado de uma linha do tempo

do desenvolvimento da familia YOLO.

YOLOX
YOLOv1 YOLOv3 YOLOR YOLOv8
£ £ £ N
2015 2016 2018 2020 2021 2022 2023
S S S
YOLOv2 YOLOv4 YOLOv7
YOLOv5
YOLOv6

Figura 2.7: Desenvolvimento da familia YOLO ao longo do tempo.

Este trabalho utiliza do algoritmo YOLOVS8, lancada em janeiro de 2023 pela
Ultralytics, sendo a mesma empresa que desenvolveu a YOLOv5, contudo, ha
algumas semelhancas na estrutura das duas versoes.

Nesse contexto, a familia YOLO revoluciona a abordagem da detec¢édo de
objetos ao redefini-la como um problema de regresséao, partindo exclusivamente dos
pixels de uma imagem. Esse processo estima as predicbes dos objetos por
probabilidade de classes, coordenadas e dimensdes que delimitam os objetos a serem
identificados (Redmon et al., 2017).

Portanto, a utilizacdo da YOLOv8 como proposta da dissertacdo para deteccéo
e classificacdo de manchas em superficie oceanica torna-se interessante. Dessa
maneira, prevendo a possibilidade de mitigar a problematica exposta para autoridades

e O0rgdos competentes, para que eles possam agir com rapidez mediante a situacao.
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De acordo com Huang, Pedoeem e Chen (2018), a rede funciona em dividir as
imagens em grade de células S x S, cada uma dessas células gera predicdes de
acordo com as caixas delimitadoras, também denominada de bounding boxes,
baseadas pelos seguintes componentes: (by, b,) sdo coordenadas que representam
o centro das bounding boxes, (by, b,,) representam a altura e a largura das bounding
boxes respectivamente, (P.) significa a probabilidade de existir algum objetos dentro
da caixa delimitadora e (C) representa a classe determinada para denominar o objeto.

A Figura 2.8 é a representacédo funcional de um objeto detectado baseado nas caixas

~

delimitadoras.

y = (P, by, by' bp, by, C)

Figura 2.8: Esquema funcional de detec¢do de um objeto baseado nas bounding
boxes.

Portanto, cada célula gera predicdes em conjunto com o grau de confiangcas
dos objetos identificados, ou seja, caso algum objeto esteja presente na célula, o grau
de confianca serd 1, caso contrario, sera 0. A Figura 2.8 € um exemplo de como

funciona o grau de confianga em relag@o aos objetos presentes nas células.
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Figura 2.8: Exemplo de funcionamento da YOLO em relagéo a detecc¢éo de objetos em

conjunto com o grau de confianca. (Adaptado de Redmon et al., 2017).

Observe-se que, na etapa 2 da Figura 2.8, algumas caixas apresentam uma
espessura mais grossas em suas delimitagdes, apontando que, de acordo a grade de
células, os objetos com maior grau de confianca foram destacados na etapa 3.

2.5 Avaliacdo de Desempenho

Existem diversas medidas de avaliacdo do desempenho de um classificador.
Todas as métricas de avaliacdo tém o objetivo de medir quéo distante o0 modelo esta
da classificacao ideal, dependem do tipo de dado em questdo e da natureza da
classificacdo realizada. Nesta secdo apresenta algumas métricas de avaliacdo de
desempenho utilizado em classificacfes binarias (duas classes de objetos). Elas

baseadas de acordo com o conceito de matriz de confusao, de acordo com a tabela:
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Tabela 2.1 - Matriz de Confusao

Valor verdadeiro (Mundo real)
Resultado da classificagao Classe A (positivo) Classe B (negativo)
Classe A VP FP
(positivo) (Verdadeiros Positivos) (Falsos Positivos)
Classe B FN VN
(negativo) (Falsos Negativos) (Verdadeiros Negativos)

Fonte: Adaptado de Motta, 2015.
De acordo com Motta (2015), a Tabela 2.1 confronta os valores gerados por

um classificador e dessa forma, podem acontecer quatro situacdes possiveis,
considerando as duas classes:

e VP: um objeto A ser classificado pertencente da classe A,

e FN: um objeto A ser classificado como pertencente da classe B;

e FP: um objeto B ser classificado pertencente a classe A;

e VN: um objeto B ser classificado pertencente a classe B.

Sendo assim, as métricas utilizadas para problemas de deteccdo e
classificagcdo de objetos em imagens sdo a precisdo e o recall. Nos paragrafos
seguintes apresenta-se a relacdo matematica e a interpretacao das referidas métricas.

A precisao, conhecida também como a taxa de verdadeiros positivos, mede a
propor¢cao de classificacées positivas dentre todos os objetos realmente positivos,
dessa forma sua definicdo é dada por

VP

PR = b T Fp

(2.12)

O recall, também conhecido como a taxa de verdadeiros negativos, mede a
proporcao de classificagbes negativas dentre todos os objetos realmente negativos é
definido por

VF
=— 2.13
Recall VN + FP ( )

Ja a métrica F1 é baseado na precisao e no recall, é conceituada como a média

harmonica entre a preciséo e o recall, € dada por
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_ 2 X PR X Recall
~ (PR + Recall)

(2.14)

De acordo com a Equacéao (2.14), se a preciséo ou recall for igual a zero, o F1
sera baixo, fazendo com o que classificador ndo seja tdo bom em relacbes as
proporcoes.

Ha também uma métrica de avaliacdo utilizada na rede YOLOv8, denominada
por mean Average Precision (mAP). A mAP é representada pela area debaixo da
curva Precision-Recall, nomeada por Average Precision (AP). A métrica referida, é
calculada através da média AP sobre todas as classes determinadas na deteccdo dos
objetos nas imagens.

Para avaliar a modelo treinado, essa métrica realiza duas etapas, uma etapa
de localizacdo do objeto e outra de classificacdo desse objeto, ou seja, ela localiza a
posicdo do objeto na imagem e apds isso, ela classifica qual é esse objeto, dessa
forma, gerando uma margem de confianca na classificacao.

Nesse contexto, a YOLOvV8 utiliza 0 método das bounding box. Nessa situacao,
utiliza-se da métrica loU (Intersection over Union), medindo a sobreposicéo entre as
caixas delimitadoras preditas e a caixa delimitadora real.

O limiar do loU é definido como 0,5, representado por mAP50, caso o valor
esteja acima disso, é considerado um acerto, caso contrario, um erro. Da mesma
forma, para a métrica mAP50-95, que calcula a média considerando varios limiares
simultaneamente, sendo eles entre 0,5 e 0,95. Essa abordagem tem o objetivo de
gerar maior predicdo do modelo, ou seja, quanto maior a area de sobreposicdo das
caixas, maior a predi¢céo, possibilitando avaliar o que € um acerto ou o que é um erro.

Essa métrica é dada por

1 0,95 n
mAP50 — 90 = 10 X Z (Z PR(Recall),oU>, (2.15)
10U=0,5,i=0,05

c=1

sendo, ¢ representando as classes, n representando o total de classes definidas para
o estudo, nesse caso da dissertacao, utilizou-se apenas uma classe, definida como
“Com_manchas”; IoU é o intervalo dos limiares entre 0,5 e 0,95 e PR(Recall),,y

representa o valor da curva AP da classe no limiar especifico de loU.
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Capitulo 3

PROBLEMA E SOLUCAO

Neste capitulo estdo detalhados os atributos e caracteristicas da problematica
exposta, dessa forma, mostra-se o banco de dados baseado na Missdo SENTINEL-1,
como agente facilitador para a captacdo dos dados. Evidencia a formulacdo do

problema, assim como também, a solu¢édo do problema, baseado no agente detector.

3.1 Descricéo do Problema

Os derramamentos de 6leos em superficie oceanica representam uma das
principais ameacas ambientais, sociais e econ6micos para a area atingida. Ha
distintas técnicas de monitoramento nesses ambientes e uma delas, em especifico, é
0 satélite de radar de abertura sintética (SAR). Sua aplicacdo nesse cenario € uma
otima escolha, pois, fornece imagens de alta resolugdo durante o dia e a noite sobre
todas as condi¢fes climéticas.

Mediante o problema exposto, surgiu a missdo SENTINEL-1, desenvolvida pela
Agéncia Espacial Europeia (ESA) no periodo de 28 de setembro de 2015 a 31 de
outubro de 2017. Seu objetivo principal foi a realizagdo do monitoramento em relacéo
ao nivel de poluicdo das &reas terrestres e oceanicas, abrangendo o solo, a vegetacao
e a costa marinha.

Os satélites destinados para a missdo foram equipados com sistema SAR

operando em banca C e onde a sua cobertura terrestre € de aproximadamente 250
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km com espacamento de pixel igual a 10m x10m. A partir dessa missdo, foram
fornecidas imagens capazes de identificar poluicdes, agentes externos ao meio
referido, como manchas de 6leos no mar.

Conforme Krestenitis et al. (2019), a base de dados é constituida por 1.112
imagens em tons de cinza e suas respectivas mascaras em RGB (Red, Green e Blue).
As imagens contém 5 classes: superficie terrestre; superficie marinha; navios;
manchas de 6leos e so6sias de manchas de 0leos.

A Figura 3.1 € a representacdo de uma imagem da base de dados de treino

com sua respectiva mascara.

(a) (b)

Figura 3.1: Imagem da base de dados: (a) imagem tons de cinza, (b) imagem da
mascara em RGB.

De acordo com a Figura 3.1, as mascaras tém a finalidade de identificar através
de cinco cores distintas as classes das imagens disponibilizada pelo satélite da missao
SENTINEL-1. Portanto, a superficie terrestre é caracterizada pela cor verde; a
superficie marinha é representada pela cor preta; os navios sdo caracterizados pela
cor marrom; as manchas de 6leos pela cor ciano e por fim, a sésias sao caracterizadas

pela cor vermelho.

3.1 Formulagcéo do Problema

Os meétodos, técnicas e modelos baseados no algoritmo YOLOvV8 séo
apresentados nesta secao. A Figura 3.2 apresenta uma visdo geral da metodologia,
gue consiste no meio a ser monitorado, na aquisicdo dos dados e no método utilizado

para detectar o objeto de interesse.
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Figura 3.2: Esquema do sistema proposto para detec¢cdo de manchas de éleo na
superficie do oceano.

Conforme a Figura 3.2, é necessario determinar o local onde sera realizado o
monitoramento, ou seja, em ambientes onde existem rotas de petroleiros ou em
indastrias que utilizam éleos e petréleos como matéria-prima.

Dessa forma, o desenvolvimento da técnica proposta envolve primeiro a analise
dos dados para avaliar a distincdo entre as duas classes em estudo, seguida do pré-
processamento do conjunto de dados. Apds esta etapa, o conjunto de dados esta
preparado para treinar o modelo de classificagdo. Por fim, s&o realizados testes para
avaliar o desempenho do algoritmo treinado através de métricas de avaliagdo. Essas

etapas sdo apresentadas no Capitulo 4.

3.2 Classificador-YOLO

De acordo com a Figura 3.2, o classificador, também é considerado como o
agente solucionador. Ele é o responsavel por detectar e classificar as manchas de
Oleos em superficie aquética, ou seja, avalia o impacto da perturbacdo nesse meio.
Sendo assim, através da avaliacdo do classificador, é enviado o sinal de alerta as
autoridades competentes.

Portanto, a técnica abordada esta relacionada com as etapas da Figura 3.2,
onde se tem o processo — sendo a superficie ocednica como objeto a ser monitorado;
0 sensor — sendo a forma de monitoramento para o meio; o classificador — como o

algoritmo proposto de classificar e detectar perturbacdes e o alerta — como sinal para
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a tomada de decisdo, sendo uma unidade de acdo rapida para os O6rgaos
competentes, de acordo com a avaliagdo do agente.

Os estudos desta dissertacao estao em torno do agente solucionador, visto que
ele é apresentado como o solucionador da problematica. Sendo assim, sao
apresentados ao longo da dissertacdo o algoritmo YOLOV8 que é proposto como o
agente, pois ele tem a capacidade de detectar e classificar tais perturbacdes nocivas
ao meio aquético, sendo capaz de realizar uma leitura do processo de forma rapida e

eficaz.
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Capitulo 4

SISTEMA DE DETECCAO E
CLASSIFICACAO PROPOSTO

Neste capitulo estdo detalhados a metodologia proposta para o sistema de
deteccao e classificagcdo de manchas de 6leos no mar, evidenciando 0 passo a passo
de cada etapa, como a andlise da base de dados, as ferramentas e transformacdes
adotadas no pré-processamento das imagens. Como também, apresenta a arquitetura

do classificador-YOLO e os parametros utilizados na fase de treinamento

4.1 Metodologia Proposta

A metodologia proposta tem como objetivo analisar a familia do algoritmo
YOVOv8. Assim, os métodos de transformagéo de imagens em tons de cinza, corte e
redimensionamento séo aplicados ao conjunto de dados de treinamento e validacao
como pré-processamento. No conjunto de dados de teste, apenas o corte e 0
redimensionamento foram aplicados. Portanto, para uma andlise mais detalhada do
pré-processamento do conjunto de dados e da metodologia do algoritmo YOLOVS, a

Figura 4.1 é uma representacdo das etapas desse processo.
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Figura 4.1: Fluxograma do método proposto.

41.1 Anélise da Base de Dados

Antes de aplicar qualquer método de pré-processamento nas imagens, a
andlise do conjunto de dados é necessaria porque fornece informacdes sobre o
comportamento das classes. Nesta andlise, foi realizada uma andlise da distribuicao

de pixels das imagens com e sem manchas de 6leo para determinar as semelhancas
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entre elas e se é possivel separa-las. Esta andlise € importante para fazer uma

escolha segura entre o modelo e o algoritmo de classificacao.
4.1.2 Pré-Processamento

Como pode ser visto na Figura 4.1, para a YOLOvVS, foi-se necessario
transformar o banco de dados em escalas de tons de cinza, neste caso, toda mancha
de Oleo antes representada pela cor ciano, ficou em cinza, em pixel de nimero 178.

Para evitar o overfitting e aumentar o desempenho do algoritmo, a imagem
antes com dimenséo de 1260x650 pixels foi cortada em quatro partes, transformando
em imagens de dimensdes de 625x325 pixels e no segundo passo, foi redimensionada
em 640x640 pixels.

4.1.3 Anotacao de objetos

A etapa seguinte foi de rotular em objetos os derramamentos de 6leos, o que €
de extrema importancia, conforme visto no banco de dados bruto, existem as manchas
soésias. E essa etapa de rotulacao serve como forma do algoritmo identificar quais sao
as imagens com manchas de 6leos verdadeiras.

Para a etapa de reconhecimento de objetos da YOLOvV8, é necesséario a
realizacdo de um mapeamento dos objetos de interesse, neste caso, denominado
como “Com_manchas”. Dessa forma, ela trabalha de forma eficaz na detecgéo e
classificacdo desses objetos, localizando e identificando as caracteristicas de cada
objeto. Consequentemente, a YOLOVS utiliza de um formato de arquivo em *.txt que
tenha 0 mesmo nome do arquivo de imagem, ou seja, cada imagem precisa ter um
arquivo em *txt correspondente.

Na mesma vertente, para etapa da metodologia que inclui as criacbes das
caixas demilitadoras, primeiramente, foi-se necessario separar 0s arquivos de
imagens e anotagdes em duas pastas distintas, sendo elas em
“imagens_Com_manchas” e “labels_Com_manchas”, respectivamente. A pasta das
imagens contém a classe “Com_manchas” e suas bounding box de acordo com as
caracteristicas dessa classe. Ja o arquivo que contém as labels segue para cada linha
uma anotacdo do objeto de interesse e cada anotacdo engloba uma determinada
sequéncia, sendo elas: a classe, a posi¢éo central no eixo (x), a posi¢ao central no

eixo (y), a largura e a altura.
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Dessa forma, viabilizou-se a realizacdo a extracdo das regides de interesse
(ROI), a partir desta etapa, criou-se as caixas delimitadoras baseada no contorno de
cada mancha de o6leo. Dessa maneira, cada imagem que contém uma mancha
conforme o pixel de 178, tem uma caixa delimitadora em sua volta, a Figura 4.2 € uma

exemplificacdo do resultado de uma imagem com uma caixa delimitadora.

Figura 4.2: Imagem da base de dados de treinamento com uma caixa delimitadora.

Um conjunto de dados de treinamento, composto por 3.376 arquivos foi
montado dividido em duas partes: 1.688 imagens de entrada e 1.688 arquivos (*.txt)
contendo as dimensdes das caixas delimitadoras, e o conjunto de dados de validagéo
com 220 arquivos dividido em duas partes: 110 imagens de entrada e 110 arquivos
(*.txt). Para o conjunto de dados de teste foi utilizado apenas o recorte de imagens,
composto por 440 imagens correspondentes a dimensdo de entrada do algoritmo
YOLOv8. Da mesma forma, apdés o pré-processamento do conjunto de dados,
conforme mostrado na Figura 4.1, as etapas de treinamento produzem o modelo
previsto do classificador, que é entdo validado e testado para avaliar e comparar o

desempenho dos modelos utilizados.
4.1.4 Arquiteturada YOLOvVS

A YOLOvV8 abrange cinco modelos: YOLOv8n (nano), YOLOv8s (small),
YOLOv8m (medium), YOLOVSI (large) e a YOLOv8Xx (extra large). Sua arquitetura €

composta por trés camadas principais: backbone, neck e head.
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De acordo com Seidel (2023), a primeira camada é responsavel por extrair
caracteristicas das imagens de entrada durante a fase de treinamento. A segunda
camada, refere-se a uma camada intermediéria, de acordo com Bochkovskiy, Wang e
Liao (2020), sua funcéo é reunir mapas de caracteristicas de diversos estagios. Esse
processo otimiza o desempenho e a propagacdo de informacdes semanticas de
maneira mais eficaz, viabilizando através de sua ativacdo, diferentes tipos de
percepcbes. Esse tipo de estrutura da camada intermediaria permite uma
compreensao das caracteristicas extraidas das imagens de forma mais abrangente, o
gue contribui para uma melhor deteccdo de objetos especificados nas imagens. A
terceira camada, € responsavel pela saida do modelo, onde esta associada a
classificacdo dos rotulos — utiliza a regresséao da predicdo das caixas delimitadoras
para definir as classes dos objetos (Wang, Bochkovskiy e Liao (2022).

A visdo completa da arquitetura da YOLOvVS8 pode ser conferida no anexo A.
Por conseguinte, serdo apresentadas os detalhes das camadas da arquitetura,
conforme a divisdo vista no anexo A.

O backbone da YOLOvVS8 é similar ao da YOLOv5, com algumas alteracgdes,
utiliza a combinacdo da CPS-DarkNet53, com 53 camadas convolucionais sucessivas,
aumentando a capacidade de aprendizado através da combinacdo das camadas de
transicdo parcial e das caracteristicas extraidas das camadas iniciais. Esta
combinacgéo reduz o custo computacional e a redundancia de gradientes nas CNN
(Wang et al., 2020).

Na camada Neck da YOLOv8 também se assemelha com o da YOLOvV5. De
acordo com Siedel (2023), sédo utilizadas camadas SPPF (Spatial Pyramid Pooling —
Fast), sua funcédo é remover as restricbes de imagens com tamanhos diferentes da
entrada solicitada, ou seja, utiliza como saida as mesmas imagens de entrada, sem
precisar deformar ou corta-las. A neck tem o intuito de amenizar oS custos
computacionais, a utilizacdo da SPPF reduz a quantidade de camadas de SPP,
otimizando o custo computacional e aumentando a velocidade de treinamento.

Na camada de Head da YOLOVS, sua funcédo é realizar as deteccdes em trés
formas distintas: as bounding boxes, a presenca de objetos nas imagens e a
probabilidades de classe. Sdo nessas camadas que acontece o modulo C2f, ele serve
para otimizar a segmentacdo semantica, também com o mesmo objetivo das camadas

anteriores, que é de reduzir o custo computacional e melhorar a etapa de treinamento.
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Nos médulos C2f sdo utilizados o bottlenecks, onde sua funcéo é estabelecer
uma separacdo natural entre as camadas de entrada e saida e as camadas de
transformacdo de cada bloco de convolugdo, portanto, como visto na arquitetura
(Anexo A), a cada transformacéao é utilizado a Conv-BN-SiLU, composta por camadas
convolucionais, Batch Normalization e a fungao SiLU (Sigmoid Linear Unit) (Seidel,
2023).

4.1.4.1 Modelos Pré-Treinados e Transfer Learning

De acordo com a Figura 4.1, na etapa de treinamento da YOLOvVS8, foi-se
necessario estabelecer temas como modelos pré-treinados e transfer learning.

A YOLOVvS8 fornece modelos pré-treinados, na Tabela 4.1 mostra que quando
mais robusto o modelo, maior capacidade computacional ele precisara para ser
treinado. Dessa forma, os modelos disponiveis apresentam variagdes em termos de

capacidade de execucéo e desempenho.

Tabela 4.1 - Resultados dos modelos pré-treinados com base de dados COCO.

Modelo Tamanho (pixels) Parametros (M) FLOPs (B)
YOLOvV8n 3.2 8.7
YOLOV8s 11.2 28.6
YOLOvV8m 640x640 25.9 78.9

YOLOvS8I 43.7 165.2
YOLOvV8xX 68.2 257.8

Fonte: Adaptado de Ultralytics, 2023.

Observa-se que nas colunas parametros e FLOPs evidenciam a distin¢ao entre
o tempo de execucdo e desempenho. A coluna parametros representa o total de
pacotes de caracteristicas empregados nas camadas da rede neural e na coluna
FLOPs representa a quantidade de operacdes realizadas durante o treinamento.

A diferenca entre os modelos pré-treinados esta associada com a profundidade
e largura das camadas convolucionais. Nesta situacao, no Anexo A € apresentado as
camadas da arquitetura, onde as referidas profundidades e larguras séo salientadas.

A profundidade estd inteiramente ligada com a extracdo de conjunto de
caracteristicas rica em detalhes, minimizando problemas relacionados com
aprendizados complexos. Em relacdo a largura das camadas convolucionais, ela é
utilizada no que diz respeito de caracteristicas aprendidas, ou seja, ela € um

parametro de definicdo de aprendizado.
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Com os modelos pré-treinados da YOLOvVS8, utiliza-se um processo chamado
de transfer learning que visa aumentar o desempenho de novos modelos treinados,
ou seja, em vez de treinar um modelo do zero para uma determinada tarefa, ele
aproveita o modelo pré-treinado em uma tarefa que seja relacionada. De acordo com
Zhuang et al. (2020), esse tipo de transferéncia de aprendizado ndo pode ser tao
promissor para algumas tarefas de deteccdo, gerando resultados negativos para o
modelo treinado.

Na mesma vertente, essa dissertacao utilizado o congelamento das camadas
neurais. Os pesos treinados da base de dados originais ndo sdo retreinados,
permitindo que apenas as Ultimas camadas do classificador sejam otimizadas de
acordo com a funcéo de perda.

A escolha para esse tipo de treinamento € crucial para minimizar o custo
computacional em relagdo ao tempo de treinamento, consumindo assim, menos
recursos para as imagens do banco de dados da missdo SENTINEL-1.

Os hiperparametros principais utilizados para o treinamento do modelo estdo

descritos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Hiperparametros utilizados no treinamento da YOLOvS8.

Hiperparametro Valor
Learning rate inicial - IrO 0.01
Learning rate final - Irf 0.01
Momentum 0.937
Batch Size 16
Epochs 50
Warmup_momentum 0.8
Weight_decay 0.0005
Warmup_epochs 3.0
box 0.5
Cls 0.5
DIf 0.5
lou 0.7

Os parametros da Tabela 4.2 sdo importantes na etapa de treinamento, pois
estes tém a capacidade de modelar o treinamento, de acordo com os ajustes da tarefa
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para qual sera executada e também de otimizar o processo de aprendizado do
modelo.

O Ir0 e Irf influenciam na taxa de convergéncia do modelo, determinando a
velocidade em que ele se ajusta aos dados, 0 momentum tem a funcéo de acelerar o
gradiente descendente, controla a taxa de aprendizagem do otimizador. O batch size
e numero de epochs tem a funcédo de minimizar a demanda por memoria e a eficiéncia
computacional. Os parametros warmup_momentum e warmup_epochs contribuem
para o comeco do treinamento e o weight_decay contruibui para controlar a magnitude
dos pesos, minimizando o sobreajustes. Os parametros box, cls, dif e iou tem relacéo
direta com a funcdo de perda, impactando na deteccao e classificacdo dos objetos
nas imagens.

Dentro do préprio modelo, é utilizado data augmentation, onde s&o técnicas
que contribuem para o aumento do banco de dados, que auxiliam a melhorar a
robustez do modelo, o tornando menos sensivel ha alguma variacdo nos dados de
entrada. Na Tabela 4.3 sdo apresentadas as técnicas aplicadas e o0s seus valores

referentes.

Tabela 4.3 — Técnicas utilizadas no data augmentation na etapa de treinamento.

Técnica Valor
hsv_h 0.015
hsv_s 0.7
hsv v 0.4

Translate 0.1
Scale 0.5
Fliplr 0.5

Mosaic 1.0

As técnicas hsv_h, hsv_s e hsv_v estdo relacionadas com ajustes em matiz,
saturacao e brilho das imagens. O translate em 0.1 é o ajuste da imagem em relacao
a translagéo, significa que as imagens podem ser transladadas em 10% da altura ou
largura. O scale em 0.5 significa que a imagem pode ser reduzida ou aumentada em
até 50% da imagem original. O fliplr em 0.5 é a técnica de espelhar horizontalmente a
imagem, neste caso, com 50% de espelhamento horizontal. Por fim, 0 mosaic combina

guatro imagens distintas em apenas uma, formando assim um mosaico.
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4.1.4.2 Funcéao de Perda

De acordo com a etapa de classificacéo e deteccdo da Figura 4.1, € necessario
entender como funciona a fungéo de perda no treinamento da YOLOVS8. Ela se destaca
pela combinacdo de trés funcbes, sendo elas, localizacdo (Location LosS),
identificacdo de objetos (Objectness Loss) e a classificagdo de objetos (Classification

Loss). A funcéo da perda é dada por

Erro = AIEIOC + /12E0bj + A3EClSJ (31)

sendo Ej,, E,pj, Ecis denominados como location loss, objectness loss e classification
loss, respectivamente.

Neste caso, para a location loss, a métrica utilizada é a loU, que mede a
sobreposi¢cdo entre a bounding box predita e real. Dessa maneira, a loU é utilizada
para o célculo da funcédo da perda durante a etapa de treinamento que € realizada a
regressao do real e o predito.

Para as funcOes de perda relacionadas com objectness loss e classification
loss, é utilizado método Binary Cross Entropy Loss (BCE Loss), que mede a distancia
entre a probabilidade da predicdo e das manchas de 6leos, no caso, 0 objeto alvo.
Esse método BCE loss s0 é possivel devido a loU calculado na etapa de treinamento.

Portanto, seguindo as etapas da metodologia apresentadas na Figura 4.1, as
métricas de avaliacdo sédo vistas na Secao 2.5.

Todas essas etapas séo cruciais para os resultados do modelo treinado. O
proximo Capitulo sdo apresentados os resultados e discussbes da metodologia

proposta baseada YOLOVS.
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos do modelo
YOLOV8 com a base de dados da missao SENTINEL-1. Conforme o objetivo desse
trabalho, foram analisados trés modelos da YOLOvV8 (nano, small e medium) utilizando
0S mesmos parametros e técnicas. Dessa forma, mostrando o modelo mais aceitavel

para deteccéo e classificagcdo de manchas em superficie oceanica.

5.1 Analise do Banco de Dados

Primeiramente foi analisada a distribuicdo das imagens com e sem manchas
de 6leo. A fim de analisar a distribuicdo das imagens e analisar se had semelhanca na
distribuicdo entre as classes, 0 que € de extrema importancia para prever se elas séo
separaveis, é selecionado de forma aleatéria duas imagens de cada classe e plotado
seus histogramas, a Figura 5.1 sdo esses histogramas, na qual o eixo x representa o
valor dos pixels, que varia de 0 a 255 e 0 eixo y representa a frequéncia que € o valor

de pixel que aparece naquela imagem.
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Figura 5.1: Histograma de pixels em relac&o as classes de imagem: (a) e (b)
representam a classe com manchas de 6leo; (c) e (d) representam a classe sem
manchas de 6leo.

Pode-se observar que as imagens (a) e (b) da Figura 5.1 correspondem
aguelas com manchas de 6leo. Elas possuem um pico de cerca de 100 a 150 pixels,
0 que representa uma intensidade de pixels em tons de preto. As imagens (c) e (d),
por outro lado, possuem um pico de cerca de 150 a 200 pixels, representando imagens

coloridas mais proximas do branco.

5.2 Resultados baseados no Modelo YOLOvS8

Os modelos da YOLOvS8 foram treinados utilizando os mesmos parametros,
para que a analise comparativa entre eles fosse justa, ja que todos tém o mesmo

objetivo de atingir a tarefa de deteccdo e classificacdo de manchas de 6leos em
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superficie oceanica. Sendo assim, a rede foi treinada usando o modelo e os
parametros citados no Capitulo 3, na Subsecéao 3.2.2.4. Para melhor compreenséo da
metodologia proposta é apresentada a arquitetura da YOLOvV8 no Anexo A.

De acordo com a Tabela 5.1, foram realizados trés testes na familia YOLO v8:
YOLO nano, YOLO small e YOLO medium, para medir a eficicia de cada algoritmo

de acordo com as métricas de desempenho.

Tabela 5.1 - Comparacao do tempo de treinamento do algoritmo da familia Yolov8.

Modelo YOLOvS8 Tempo de treinamento GFLOPs
Nano 0.665 horas 8.1
Small 0.857 horas 28.4

Medium 0.974 horas 78.7

Com relacéo ao teste, na Tabela 5.2 € mostrado os resultados das métricas de

avaliacado da preciséo, recall e mAP calculadas a partir das Equagbes 2.12, 2.13 e

2.15, respectivamente.

Tabela 5.2 - Resultados de desempenho na fase de teste.

Métricas Preciséo Recall mAP50 mAP50-90
Modelo (P) (R) (%) (%)
Nano 0.927 0.783 0.837 0.697
Small 0.921 0.776 0.849 0.711
Medium 0.893 0.806 0.85 0.716

A Tabela 5.2 fornece uma visédo geral dos testes realizados. Observando a
métrica mAP50-95, que quantifica a precisdo da deteccdo em todos os niveis de
confianca de 50% a 95%, e na métrica mAP50, que é limitada a deteccbes com nivel
de confianca de 50%, pode-se observar que o modelo medium manifesta o maior
e 85%
respectivamente, assim como manifesta maior valor na métrica de recall, equivalente
a 80,6%.

dessas métricas de desempenho,

valor, correspondendo a 71,6%

5.2.1 Resultados via YOLOvVS8 nano
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As métricas de avaliacdo da YOLOv8 nano sao apresentadas na Tabela 5.2,
onde mostra valor significativo na preciséo, equivalente a 92,7% quando comparados
com o0s outros modelos, porém, isso se difere nas demais métricas, com valores
inferiores, sendo o recall, mMAP50 e mAP50-95 equivalente a 78,3%, 83,7% e 69,7%,
respectivamente. Dessa maneira, a Figura 5.2 é a representacdo em formas de

gréaficos do desenvolvimento das métricas ao longo das épocas treinadas.
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Figura 5.2: Comparacéo dos resultados das métricas de desempenho de preciséo,
recall, mAP 50% e mAP 50-95% para o algoritmo YOLOv8 nano.

Conforme a Figura 5.2, as métricas de desempenho do primeiro teste sao
apresentadas em forma grafica, onde (a) a (e) referem-se a fase de treinamento e (f)
a (j) referem-se a fase de validacdo. A perda observada na Figura 5.2 (a) esta
relacionada as caixas delimitadoras em relacdo aos objetos encontrados pelo
algoritmo, onde h&a uma perda associada as coordenadas em relacdo ao centro do
objeto com as extremidades das caixas. A Figura 5.2 (b) € uma perda associada a
classificacédo das caixas em relacédo aos objetos encontrados pelo algoritmo, referente
ao loU e por fim, na Figura 5.2 (c) € uma perda associada ao Local Density-Free, onde
sua funcdo é ajustar o modelo treinado e regular a densidade dos objetos nas
diferentes regides das caixas delimitadoras, principalmente quando os objetos estéao

proximos uns dos outros. Assim, a Figura 5.2 (a), (b) e (c) mostram uma relacdo
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inversamente proporcional com o nimero de épocas treinadas e as perdas, indicando
gue o desempenho de treinamento da rede melhora com a evolucdo das 50 épocas.

A Figura 5.2 (d) e (e) referem-se as métricas de precisdo e recall,
respectivamente. Percebe-se que quanto maior o nimero de épocas, maior o valor
das métricas de desempenho, que sédo diretamente proporcionais. Isso significa que
0 modelo treinado esta mais proximo do classificador ideal conforme Equacdes 2.12
e 2.13. A Figura 5.2 (e) a (j) seguem o mesmo raciocinio da fase de treinamento, mas
isso acontece na fase de validagéo, que também apresenta um bom desempenho em
relacdo ao classificador, embora as métricas mAP50 e mAP50-95 tenham oscilado ao
decorrer das épocas.

Dessa maneira, conforme o conjunto de dados citado no Capitulo 3, a matriz
de confuséo resultante do teste em relacdo ao modelo nano, pode ser observada na
Figura 5.3.
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Figura 5.3: Matriz de confusdo do modelo nano.
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Conforme as anotacdes dos objetos para a criacao das bounding boxes citados
no Capitulo 3, a matriz de confusédo do modelo nano é analisada no paragrafo a seguir.

Todas as imagens consideradas sem defeitos, ou seja, sem manchas de Oleos,
sdo categorizadas como background. Portanto, o classificador detectou 76 objetos
denominados “Com_manchas”, 22 imagens nao foram detectadas como tendo
manchas, mas estavam entre as que deveriam ser classificadas, e 7 imagens foram
consideradas como tendo manchas, mas nao sao desta classificagao e poderiam estar

associadas a instancias chamadas sésias de manchas de 6leo.

5.2.2 Resultados via YOLOvS8 small

As métricas de avaliacdo da YOLOv8 small sdo apresentadas na Tabela 5.2,
onde mostra valor significativo na precisao, equivalente a 92,1%, porém, isso se difere
nas demais métricas, com valores inferiores, sendo o recall, mMAP50 e mAP50-95
equivalente a 77,6%, 84,9% e 71,1%, respectivamente. Quando comparado com o
nano, pode-se perceber que os resultados foram de valores bem préximos, mas nao
superior a ele. Da mesma maneira, a Figura 5.4 é a representacdo em formas de

gréficos do desenvolvimento do modelo treinado ao longo das 50 épocas.
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Figura 5.4: Comparacao dos resultados das métricas de desempenho de precisao,
recall, mAP 50% e mAP 50-95% para o algoritmo YOLOv8 small.
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O mesmo conceito da Figura 5.3 aplica Figura 5.4. Nesse caso, os graficos (a),
(b) e (c) mostram as perdas associadas as caixas delimitadoras. Porém, os graficos
(d) e (e) mostram que as métricas de precisédo e recall oscilaram fortemente com a
evolucdo das épocas, principalmente na curva (e), uma vez que a propor¢do de
amostras verdadeiras positivas classificadas corretamente pelo classificador nédo foi
satisfatéria em relagdo ao numero total de amostras positivas, conforme visto na
Equacdo (2). Quanto a fase de validacdo, os gréaficos (f) a (h) seguem o mesmo
conceito em relacdo as perdas das caixas delimitadoras, ja os gréficos (i) e (j) referem-
se as métricas da Equacéo (3), ou seja, sdo satisfatorias com em relacdo ao primeiro
teste, conforme visto nos graficos (i) e (j) da Figura 5.3

A matriz de confuséo para o modelo small € apresentado na Figura 5.5 a seguir.
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Figura 5.5: Matriz de confus&o do modelo small.
Da mesma maneira, o classificador detectou 77 objetos denominados
“Com_manchas”, 21 imagens foram detectadas como FN, mas estavam entre as que

deveriam ser classificadas e 10 imagens foram consideradas como tendo manchas,
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mas néo sao desta classificacdo, classificando um FP e poderiam estar associadas a

instancias chamadas so6sias de manchas de 6leo.

5.2.3 Resultados via YOLOvVS8 medium

As métricas de avaliagdo da YOLOv8 medium apresentadas na Tabela 5.2,
mostra valor significativo no recall, mMAP50 e mAP50-95, equivalente a 80,6%, 85% e
71,6%, respectivamente, quando comparados com 0s outros modelos, porém, isso se
difere na métrica da precisao, com valor inferior ao modelo nano. Da mesma maneira,
a Figura 5.6 é a representagdo em formas de graficos do desenvolvimento do modelo

treinado ao longo das 50 épocas.
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Figura 5.6: Comparacéo dos resultados das métricas de desempenho de preciséo,
recall, mAP 50% e mAP 50-95% para o algoritmo YOLOv8 small.

As perdas apresentadas na Figura 5.6 (a), (b) e (c) seguem 0 mesmo conceito
dos demais graficos (a), (b) e (c) das Figuras 5.2 e 5.4, ou seja, a tendéncia diminui
com os periodos de treinamento, 0 que € satisfatorio para o treinamento, isso significa
gue o classificador esta mais assertivo em relacéo as funcdes de perda, como visto
na Secéo 3.2.2.5 do Capitulo 3.

J& as métricas de precisao e recall mostradas nos graficos (d) e (e) da Figura
5.6 oscilaram ao longo das épocas, mas atingiram um valor correspondente a 89,1%

para precisédo e 80,6% para recall. Na fase de validac&o, conforme Figura 5.6 (i) e (j),
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atingiu cerca de 85% e 71,6% para mAP50 e mAP50-95, respectivamente. Esses
valores foram superiores aos dos testes com YOLOv8 nano e small.

Comparando os testes e métricas, percebe-se que o modelo médio YOLOvV8 é
0 mais eficaz na deteccdo de manchas de 6leo em ambientes aquaticos. Assim,
utilizando 110 imagens com 98 instancias de classificacdo para apenas uma classe:

“0: Com_manchas”, podemos observar a matriz de confusdo na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Matriz de confus@o do modelo medium.

Da mesma maneira, o0 classificador detectou 86 objetos denominados
“Com_manchas”, 18 imagens foram detectadas como FN, mas estavam entre as que
deveriam ser classificadas e 6 imagens foram consideradas como tendo manchas,
mas néo sao desta classificacdo, classificando um FP e poderiam estar associadas a

instadncias chamadas s6sias de manchas de 6leo.
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Na analise da fase de teste do classificador, a Figura 5.8 (a) mostra a imagem

com as bounding box e a classificacdo em (%) do objeto previsto, e a Figura 5.8 (b) é

WA

FCom_manchas 0.72

b)

Figura 5.8: Resultados do algoritmo médio YOLOv8: (a) Detecc¢éo do resultado
previsto pelo classificador; (b) representacdo da deteccdo em uma mascara.

Conforme mostrado na Figura 5.8, o modelo médio YOLOvV8 reconhece e
classifica aimagem de teste conforme esperado nas fases de treinamento e validacao.
Para mais detalhes sobre o resultado do teste, a Figura 5.9 é um compilado de
algumas imagens mostrando a deteccao e classificagcdo das manchas de 6leos em

superficies oceanicas.
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Figura 5.9: Resultados da detecc¢éo e classificacdo do algoritmo YOLOv8 medium.
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Capitulo 6

CONCLUSAO

Neste capitulo apresenta-se a conclusdo e comentarios gerais da dissertacao,
evidenciando as principais contribuicdes e propostas. Como também, as sugestdes
de metodologias e temas para trabalhos futuros relacionados ao monitoramento,
deteccao e classificacdo de derrames de 6leos em superficie oceanica sdo expostas

neste capitulo.

6.1 Conclusdes

Com a crescente globalizacéo do transporte maritimo, surgiu a necessidade de
técnicas capazes de monitorar, detectar e classificar o ambiente aquatico. Portanto,
foi apresentada uma alternativa para mitigar derramamentos de Oleo nesses
ambientes atraveés da aplicagdo do algoritmo YOLOVS.

Na analise dos algoritmos da familia YOLOVS8, as métricas de preciséao, recall,
MAP50 e mAP50-95, comparado aos demais modelos testados, 0 modelo medium se
destacou com melhor desempenho, seu desempenho em termos de tempo de
treinamento e velocidade computacional foi superior do que os outros. Portanto, seu
desempenho ainda € satisfatério para atender aos requisitos do problema, uma vez
gue alcancou valores de confianca significativos com relacéo a objetos rotulados com

derramamentos de 6leo.
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6.2 Contribuicdes

Esta dissertacdo tem como objetivo analisar o desempenho de algoritmos de
aprendizagem profunda para a deteccao e classificagdo de manchas de 6leos em
superficie oceénica, dessa maneira, visando monitorar e mitigar os efeitos nocivos
causados pelo ser humano, em decorréncia da crescente demanda de rotas de
transportes maritimos e incidentes no mar.

Dessa forma, com a implementacdo da YOLOvS8, de acordo com as técnicas
utilizadas nesta dissertacdo, além da preocupacdo dos efeitos socioambiental
causados por essa problemaética, a solugdo do problema esta baseada em um detector
e classificador das manchas de 6leos em ambientes aquaticos, como monitoramento
eficiente nesses ambientes, consequentemente, gerando alertas para as autoridades
competentes para agir de forma rdpida e em tempo real para combater os danos
causados quando ha derrames de 6leos.

A metodologia abordada nesta dissertacéo, pode ser utilizada para a aplicagao
em hardwares, como por exemplos em sistemas portuarios, em um noé de sensor para
rede de sensores sem fio (RSSF), em veiculo aéreo néo tripulado (VANT) e em veiculo
submarino auténomo (AUV).

Portanto, com a contribuicdo desta dissertacdo, iniciou-se 0 processo da
viabilizacdo de embarcar o algoritmo desenvolvido. Conforme visto na Secao 1.4, os
estudos sobre o tema sdo promissores em relacdo a aplicacdo da metodologia
abordada nesta dissertacdo, como também da sua implementacdo em sistemas

embarcados.

6.3 Trabalhos Futuros

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, vérias ideias surgiram como
forma de estudos adicionais, porém, em funcdo do tempo para conclusdo desta
dissertacéo, recomenda-se uma lista das principais ideias as quais necessitam de um

estudo mais aprofundado:
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Realizar testes com os demais modelos do algoritmo da familia YOLOv8
e das versodes v4, V5.

Realizar uma comparacdo entre os algoritmos utilizados nesta
dissertacdo com outras técnicas de redes neurais artificiais.

Realizar um estudo sobre sistemas embarcados em relacdo a temas
Como energia, restricdo memaoria e custo computacional.

Embarcar o algoritmo proposto em né de sensor ou VANT ou AUV.
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Anexo A

ARQUITETURA DA YOLOVS8

O algoritmo YOLO é utilizado para a detecgdo de objetos em tempo real. Ele
utiliza uma abordagem de regressdo e associa probabilidades para detectar objetos
usufruindo de Unica rede neural convolucional para separar espacialmente as caixas
delimitadoras e com as probabilidades a cada objeto detectado (Jocher et al., 2022).

A YOLO tem evoluido ao longo dos anos, com versfes da v1 a v8 que abordam
limitacbes e melhorias de deteccdo de objetos. Para o melhor entendimento da
YOLOVS8, é necessario compreender as limita¢cdes, modificacdes e melhorias ao longo
dos lancamentos de cada versao (Ultralytics, 2023).

A primeira versdo do YOLO, langada em 2015, surgiu como uma mudanca do
bésico ao inovador no a&mbito da deteccdo de objetos. No entanto, possui limita¢des,
como a dificuldade em detectar imagens menores dentro de um grupo e a
incapacidade de detectar formas novas. Langada em 2016, a YOLOV2 introduziu uma
nova arquitetura de rede chamada Darknet-53, que melhorou a precisao e a
velocidade da deteccdo de objetos. Utilizou de regressao logistica para melhorar a
previsdo da caixa delimitadora e introduziu classificadores logisticos independentes
para previsdes de classe mais precisas.

A YOLOv3, lancada em 2018, foi desenvolvida com base na YOLOvVZ2,
realizando previsbes em diferentes escalas, permitindo melhores informacdes
semanticas e uma imagem de saida de maior qualidade. A YOLOv4, superou o
YOLOv3 em velocidade e preciséo, tornando-o a versdo mais avancada do YOLO.
Ela alcancou velocidade e preciséo ideais em comparacédo com versdes anteriores e
outros detectores de objetos de ultima geracao.

A YOLOV5, desenvolvido pela Meituan em 2020, uma empresa chinesa de
comércio eletrébnico, com foco em aplicacdes industriais, introduziu um design
harménico ao hardware, um backbone desacoplado eficiente e uma estratégia de
treinamento mais eficaz, resultando em excelente precisao e velocidade no conjunto

de dados COCO. A YOLOv6, também desenvolvido pela Meituan, continuou a
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melhorar o design amigavel ao hardware da YOLOvV5. Introduziu um design de
backbone e neck mais eficiente, aumentando ainda mais a preciséao e a velocidade. O
algoritmo YOLOV7 teve como objetivo melhorar a precisédo da deteccédo sem aumentar
0s custos de treinamento, também foi langado em 2022.

Utilizando as melhorias feitas no YOLOv7 como base, o YOLOvV8 apresenta o
melhor resultado as versGes anteriores. Lancado em meados de 2023, tem se
destacado em relacao a localizacéo de objetos (sejam por fotos e videos), tornando-
a mais rapido e eficaz em tempo real.

A arquitetura da YOLOV8 envolve o redimensionamento da imagem de entrada,
a aplicacao de convolucdes e a utilizacao de técnicas como a bacth normalization e o
dropout para melhorar o desempenho. De acordo com Seidel (2023), a primeira
camada é conhecida como Backbone, a segunda como Neck e a terceira como Head.

A Figura A.1 é arepresentacdo da arquitetura da YOLOVS, observa-se que esta
dividida conforme as camadas citadas anteriormente, a backbone, neck e a head.

A camada de backbone, esta referenciada na arquitetura da YOLOv4, ela é
uma modificagdo da arquitetura da CSPDarkNet53. Esta contempla 53 camadas
convolucionais e emprega estaguios parciais para melhorar o fluxo de informacdes
entre as outras camadas. Uma vantagem dessa arquitetura para a YOLOvV8 esta
associada em detectar imagens em multiplas escalas, por isso, utiliza uma rede em
forma de piramide, ela detecta e prever objetos de diversos tamanhos e formas em
apenas uma imagem.

A segunda camada, refere-se a uma camada neck, sua funcao é reunir mapas
de caracteristicas de diversos estagios. Esse processo otimiza o desempenho e a
propagacéo de informagBes semanticas de maneira mais eficaz, viabilizando através
de sua ativacéo, diferentes tipos de percepcoes.

A camada head consiste em multiplas camadas convolucionais seguidas por
uma série de camadas totalmente conectadas. Essas camadas sao responsaveis por
prever as bounding boxes, probabilidades de classificacbes para o0s objetos
identificados nas imagens.

A Figura A.1 contem o fluxograma detalhado de acordo com as etapas de
cada passo da arquitetura. Sera detalhado a seguir esse fluxograma, seguido da
explicacdo dos parametros da Tabela A.1 e por fim 0 passo a passo de toda a
arquitetura da YOLOVS.
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Figura A.1: Arquitetura da YOLOvVS8
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Tabela A.1 — Par@metros de profundidade, largura e canal de acordo com os modelos

da YOLOVS.
Modelo d (profundidade) w (largura) r (canal)
Nano 0.33 0.25 1024
Small 0.33 0.50 1024
Medium 0.67 0.75 768
Large 1.0 1.0 512
Extra large 1.0 1.25 512

Primeiramente, pode-se chamar por cores, onde o bloco 1 € identificado pela
cor verde-musgo e denominado de bloco convolucional, o bloco 2 é identificado pela
cor azul e denominado de bloco SPPF, o bloco 3 é caracterizado com a cor amarela
e denominado de bloco C2f e por fim, o bloco 4 é representado pela cor verde-
bandeira e denominado como bloco de deteccéo.

O bloco 1, consiste em uma camada convolucional caracterizado por kernel
(k), stride (s) e padding (p), uma camada de normalizagdo em lotes, denominado de
BatchNorm2d e seguida por uma camada de funcéo de ativacdo, denominada SiLU.

O bloco 2, denominado de SPPF (pooling de piramide espacial) €
caracterizado como uma modificagdo de uma piramide espacial, ela contém com uma
maior velocidade referente a SP. Dentro desse bloco, consiste em uma camada
convolucional, seguido por camadas de extracdes de caracteristicas, denominadas
como MaxPool2d. ApOs as extracbes, 0 resultado é concatenado pela camada
Concat, e por fim, o resultado da concatenacdo é a entrada para mais uma
convolucao.

O bloco 3, contém em uma camada de convolucéo, onde sua saida é dividida
para as seguintes camadas: BottleNeck e para Concat onde servira como um atalho
para o mapa de caracteristicas extraidos na camada da backbone. Apés essa etapa,
sua saida € utilizada como entrada para mais uma camada convolucional.

O bloco 4, acontece a deteccdo dos objetos nas imagens, o que a difere de
outros blocos de deteccédo das versdes anteriores € que na versao da YOLOv8 néo é
utilizado o conceito de ancoras, ou seja, as previsdes acontecem nas células de cada
grade dividida nas imagens de entrada. Neste bloco, contém duas trilhas de camadas,

sendo a primeira para a predicdo das bounding boxes e a segunda como predi¢do da
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classe dos objetos. As duas trilhas seguem a mesma sequéncias de camadas, dois
blocos de camadas convolucionais e uma unica camada de bloco convolucional2d.
Outro fator importante para o entendimento do funcionamento da arquitetura
do algoritmo, sdo os parametros expostos na Tabela A.1, que de acordo com cada
modelo é apresentado a profundidade, largura e canal para cada convolucéo.
Esses parametros auxiliam no calculo gerado através das resolucdes das
imagens ao decorrer das convolugdes. A Figura A.2 € uma exemplificacdo desses

parametros.

640x640x3xw

Conv 0

k=3, s=2, p=1 1

320x320x64xw

v

Conv 1

k=3, s=2, p=1 2

Figura A.2: Exemplo de pardmetros de uma camada convolucional da arquitetura da
YOLOVS.

De acordo com a Figura A.2, o indice 0 indica que o bloco de convulugéo é o
primeiro da arquitetura da rede, o k=3 € indica que o bloco convulucional tem kernel
3, s=2 indica que a distancia desse bloco tem passo 2, ou seja, quanto menor a saida
resultante, maior sera essa camada de convolucéo e o p=1 indica que o padding para
este bloco agrega valores 1 aos elementos da borda das imagens.

Dessa forma, a entrada dessa camada de convolucdo tem resolucao
640x640x3. De acordo com o stride, essa convolucéo é reduzida quando o passo dois
€ utilizado, o que resulta em uma resolucdo na segunda convolu¢do de
320x320x64xw, para obter o canal dessa resolucdo € necessario utilizar os
parametros da Tabela A.1. E esse calculo é referenciado em toda arquitetura da rede.

A entrada da YOLOvV8 € uma imagem com 3 canais na camada de backbone e
cada uma dessas camadas convolucionais do backbone extraem recursos distintos

em Varios niveis de resolucao.
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Do mesmo modo, o0 passo a passo da arquitetura é explicado nesse paragrafo.
Como ja mencionado, de acordo Figura A.2 existem indices e parametros de
entendimento do passo a passo de funcionamento da arquitetura. Dessa forma, nas
camadas da backbone, neck e head a estruturagao continua a mesma.

Apos as duas primeiras camadas de convoluc¢des da backbone, segue para a
camada C2f, ela contém dois parametros de atalho, denominados como ShortCut =
True (T) ou False (F). Caso for T, servira como atalho na camada BottleNeck
(explicado no bloco 3), caso contrario ndo utilizard o atalho. O valor n da camada C2f
€ calculado através do valor da profundidade multiplicado por 3.

Em seguida, ocorre a terceira camada convolucional, representado como indice
3 e mais uma camada C2f, com indice 4 e assim sucessivamente, até na camada
SPPF. A camada SPPF ¢ usada apds a ultima camada de convolucao da backbone.
Sua principal funcdo é gerar uma representacdo de objetos de diversos tamanhos
sem redimensionar a imagem e nem introduzir uma perda de caracteristicas
importantes dessa imagem.

Na camada Neck, apresentada também na Figura A.1, ocorre a camada
UpSample, sua funcao é aumentar a resolucdo do mapa de caracteristicas da camada
SPPF para corresponder a a resolucado da camada C2f de indice 6 da backbone. Em
seguida, a camada Concat € utilizado para concatenar e combinar os parametros da
C2f de indice 6, 0 que reduzira o numero de canais da camada C2f de indice 12, dessa
maneira apenas a resolucdo permanecera inalterada. A Figura A.3 é uma
exemplificagdo do processo entre as camadas backbone e neck (pois sdo camadas

totalmente conectadas).

40x40x1024

Cof 6 ] 40x40x512
Shortcut = T, n=6xd J

—

40x40x512

[ UpSample 10]

Figura A.3: Exemplificagé@o do processo das camadas totalmente conectadas entre a
backbone e neck.
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Na Figura A.3 € possivel a realizacdo dos calculos da Tabela A.1l, dessa
maneira, a saida da C2f de indice 6 é 40x40x512, a saida da UpSample de indice 10
€ 40x40x512 e o resultado da concatenacgdo é 40x40x1024.

A camada C2f da neck n&o implica em atalhos, pois o ShortCut = F, e isso
permite a mesma linha de raciocinio até na camada C2f de indice 15. Esta camada é
utilizada como entrada para a camada de deteccédo, esta camada de deteccao, por
sua vez, eespecializada para detectar objetos de pequeno porte. A saida da camada
C2f de indice 15, também é utilizada como entrada para a camada convolucional de
indice 16, o que reduzira pela metade o niumero de canal utilizando a camada concat.
Além disso, a camada concat combina o C2f de indice 12 com a camada C2f de indice
18, isso permite que a saida da C2f de indice 18 € usado como entrada para a segunda
camada de deteccéo.

A segunda camada de deteccdo é especializada para detectar objetos de
médio porte em uma image. A mesma saida da camada C2f de indice 18 servira como
entrada para o bloco convolucional de indice 19, seguido de mais uma camada de
concatenacgao que por sua vez, é totalmente conectado com a camada SPPF, gerando
assim mapa de caracteristicas para a camada de C2f de indice 21. A camada de C2f
€ a entrada da terceira camada de deteccao do bloco head, gerando assim deteccfes

de objetos de grande porte em uma imagem.



