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Resumo

Ramirez Ruiz, William Alberto; Marco A. Cavalcanti Pacheco; Pe-
dro M. Achanccaray Diaz. Aplicacdo e avaliacdo do desem-
penho de métodos de aprendizado profundo para classifi-
cacao de imagens de radar SAR (synthetic aperture radar)
para monitoramento de areas marinhas na deteccao de
feicoes de interesse para a area de 6leo e gas. Rio de Janeiro,
2021. 94p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia
elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

O estudo dos eventos naturais e dos gerados pela atividade humana no
mar tem tido uma grande prioridade para o setor de petréleo, isso devido a
possibilidade de ter um evento perigoso para o ambiente marinho ou a area de
produgao. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é a avaliacao de abordagens
baseadas em aprendizado profundo para a classificacdo de eventos no mar
usando imagens de radar de abertura sintética na area de 6leo e gas. Métodos
baseados em aprendizado profundo tém mostrado um 6timo desempenho
através do uso de camadas convolucionais, onde as caracteristicas sao extraidas
automaticamente através da definicaio de um kernel e stride. As seguintes
arquiteturas sao avaliadas neste trabalho: Inception V3, Xception, Inception
ResNet V2, MobileNet, VGG16 e Deep Attention sampling. A avaliagao é feita
em uma metodologia de classificacao de eventos no mar usando duas bases de
dados de imagens de radar: a primeira contém 10 eventos comumente presentes
no oceano artico, e a segunda descreve um derramamento de 6leo presente
na costa da Louisiana. Nos experimentos realizados se obteve os melhores
resultados com as arquiteturas Deep Attention sampling as quais atingiram
valores de fl-score e Recall de até 0.82% e 0.87% respectivamente, para a classe
de interesse no conjunto de dados de derramamento de éleo. Para o conjunto
de dados de eventos naturais no mar, um alto desempenho foi evidenciado
para arquiteturas baseadas no uso de moédulos de Inception, tendo pontuagoes
mais altas de Fl-score e Recall para a arquitetura Xception. Além disso, foi
observado uma melhoria de até 10% e 13% nas métricas fl-score e Recall no
uso da atencgdo, em relagdo a sua arquitetura base (VGG16), e 4% respeito a
outras arquiteturas baseadas em modulos Inception, isto para o conjunto de
dados de eventos no mar, demonstrando as vantagens de usar amostragem com

atencao.

Palavras-chave

CNN; Sensoriamento remoto; Imageamento por Radar; Derramamento
de 6leo; SAR.
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Abstract

Ramirez Ruiz, William Alberto; Marco A. Cavalcanti Pacheco (Ad-
visor); Pedro M. Achanccaray Diaz (Co-Advisor). Application
and performance evaluation of deep learning methods for
classification of SAR (synthetic aperture radar) radar im-
ages for monitoring marine areas in detecting features of
interest to the oil and gas area. Rio de Janeiro, 2021. 94p.
Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia elétrica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

The study of natural events and those generated by human activity at
sea has been a high priority for the Oil & Gas industry, due to the possibility of
a dangerous event for the marine environment or the production area. In this
context, the objective of this work is the evaluation of approaches based on deep
learning for the classification of events in the sea using synthetic aperture radar
images in the oil and gas area. Methods based on deep learning have shown
an excellent performance through the use of convolutional layers, where the
characteristics are extracted automatically through the definition of a kernel
and stride. The following architectures are evaluated in this work: Inception
V3, Xception, Inception ResNet V2, MobileNet, VGG16, and Deep Attention
sampling. The assessment is made using a methodology for classifying events
at sea using two radar image databases: the first contains 10 events commonly
present in the Arctic Ocean, and the second describes an oil spill present
near the Louisiana coast. In the experiments performed, the best results were
obtained with the Deep Attention sampling architectures, which reached f1-
score and Recall values of up to 0.82% and 0.87% respectively, for the class
of interest in the oil spill dataset. For the dataset of natural events in the
sea, high performance was evidenced for architectures based on the non-use of
Inception modules, having higher values of F'1-score and Recall for an Xception
architecture. Also, an improvement of up to 10% and 13% in the metrics f1-
score and recall in the use of attention was observed, concerning its base
architecture (VGG16), and 4% with other architectures based on Inception
modules, this for the dataset of events at sea, demonstrating the advantages

of using Attention Sampling carefully.

Keywords
CNN; Remote sensing; Imaging Radar; Oil spill; SAR.
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1
INTRODUCAO

1.1
Motivacao

No mar ocorrem diferentes eventos os quais podem ser naturais ou
gerados pelo homem. Entre os eventos naturais como exemplo, temos o impacto
de altas temperaturas na superficie da dgua ou a presenca de ventos fortes. Por
outro lado, os eventos feitos pelo homem surgem pelo interesse em aproveitar
os recursos naturais do mar. Estes eventos tem um alto impacto no meio
ambiente, como é o caso do derramamento de dleo [1, 2], que pode levar a
perdas de espécies animais junto com a contaminacao de grandes extensoes
da flora marinha. Devido a isso tornou-se necessario monitorar a superficie do
mar na busca de eventos que podem representar um risco potencial para a
preservacao do meio ambiente.

Entre os eventos feitos pelo homem mais criticos para o meio ambiente
temos o derramamento de 6leo devido a sua rapida propagacao ao interagir com
outros eventos climéaticos comuns no mar. Um exemplo claro é o derramamento
de 6leo no Golfo de México no ano 2010, o qual mostrou o forte impacto que esse
tipo de evento tem na natureza, e como os fluidos podem ser incontrolaveis se
nao sao tomadas medidas rapidas [3]. Para a contengao destes tipos de eventos é
necessario mapeamento rapido da area afetada, para seu posterior isolamento e
neutralizacao do 6leo na area do incidente. Na Figura 1.1 podemos ver a rapida
expansao do Oleo para outras areas proximas, tornando-se quase incontrolavel
se as medidas corretas nao forem tomadas, gerando danos no longo prazo.

Existem sistemas de monitoramento do mar que empregam diferentes
plataformas para a deteccao deste tipo de eventos: Drones [4], Avides [5],
e Satélites [6]. O monitoramento usando satélites é o mais usado para uma
deteccao rapida dos eventos devido a sua grande cobertura, custo razoavel
e altas resolugdes espaciais e temporais. Sensores ativos (e.g. radar) sdo
preferidos em vez de sensores passivos (e.g. Oticos), pois eles quase nao sao
afetados pelas condigbes meteorolégicas (presenca de nuvens ou tempestades)

e podem adquirir imagens durante o dia e a noite.
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Key I surveyed extent Loop current Urban areas [E] For updates, follow us on Twitter @nytoilspillmap

Figura 1.1: Processo de expansao do 6leo no derramamento no Golfo do México
no ano 2010, obtido de [3].

Os satélites de Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar -
SAR) sdo um tipo de sensores ativos usados com sucesso para o monitoramento
do mar. Por exemplo, em [7] é mostrado como o uso do Radar pode fornecer
uma grande quantidade de informagoes em areas maritimas, descrevendo em
detalhe a rugosidade, forma e caracteristicas relacionadas a retroespalhamento
do dleo.

Nesse contexto o presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempe-
nho de métodos de aprendizado profundo para a classificagao de eventos no mar
usando imagens de radar de abertura sintética (SAR). Os métodos de apren-
dizado profundo [6, 8] destacam-se por seu étimo desempenho em cendrios
de alta complexidade superando os métodos tradicionais baseados em algorit-
mos de classificagdo como Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) [10, 11] ou
Random Forest [7], que requerem um processo de extragao de atributos dese-
nhado por um especialista. Por outro lado, no aprendizado profundo é feito um
aprendizado end-to-end, onde os atributos mais representativos sao aprendidos
e extraidos pelo modelo, apresentando um grande beneficio na automatizagao

do estudo de atributos, havendo uma menor intervencao de especialistas.
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1.2

Objetivos

1.2.1

Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho é aplicar e avaliar o desempenho de

métodos de aprendizado profundo para classificacao de imagens de monitora-

mento de areas marinhas na deteccao de feicbes de interesse para a area de

6leo e gas.

1.2.2

Objetivos especificos

1.3

Os objetivos especificos sao apresentados a seguir:

. Estudar métodos estado da arte baseados em aprendizado profundo para

classificagdo de imagens.

. Aplicar métodos estado da arte baseados em aprendizado profundo para

classificacdo de derramamentos de 6leo e diferentes eventos no mar.

. Avaliar de forma quantitativa e qualitativa métodos estado da arte

baseados em aprendizado profundo.

Comparar métodos estado da arte baseados em aprendizado profundo

para classificacao de derramamentos de 6leo e diferentes eventos no mar.

Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho sao apresentadas a seguir:

. Uma revisao bibliografica sobre métodos para classificacdo de imagens

aplicados ao monitoramento do mar.

. Um repositorio publico com as implementac¢oes dos métodos estado da

arte baseados em aprendizado profundo para classificagao de imagens de

monitoramento do mar?.

. Uma avaliacao quantitativa e qualitativa dos métodos estado da arte

baseados em aprendizado profundo para classificagdo de imagens de

monitoramento do mar.

Thttps://github.com /williamalbert94/Oil_spill_ classification
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1.4
Organizacao dos capitulos restantes da dissertacao

O Capitulo 2 descreve os trabalhos relacionados a deteccao de eventos
no mar usando imagens de radar com foco nos abordagens baseadas em redes
neurais convolucionais.

O Capitulo 3 apresenta os fundamentos tedricos relacionados a sensoria-
mento remoto, principio de funcionamento do radar e redes neurais convoluci-
onais.

O Capitulo 4 explica os abordagens avaliados nesta dissertagao.

O Capitulo 5 descreve a metodologia empregada para a classificacao de
eventos no mar.

O Capitulo 6 mostra os conjuntos de dados usados, o protocolo experi-
mental e os resultados obtidos nos experimentos.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes obtidas através da

execucao de varios experimentos e analise dos resultados.
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2
TRABALHOS RELACIONADOS

A deteccao de eventos no mar tem sido de grande interesse nos ultimos
anos. Instituigdes como a Agéncia Europeia de Seguranga Maritima (EMSA) 1,
Agéncia Espacial Europeia (ESA)? e a Administracio Oceanica e Atmosférica
Nacional (NOAA)?, tém-se dedicado a supervisionar eventos que acontecem no
mar fornecendo relatorios periodicamente sobre eventos que representam um
potencial risco para o meio ambiente.

O processo de estudo de eventos no mar pode incluir 3 focos possiveis,
classificagao ao nivel da imagem, segmentacao e deteccao de objetos. A dife-
renga entre essas abordagens serd baseada em necessidades muito especificas,
limitando cada uma a mostrar um rétulo por imagem (classifica¢do), apresentar
aos pixeis um rétulo os quais contém a informacao de interesse(segmentagao)
ou mostrando uma caixa em uma imagem apresentando a area de interesse.

Varias abordagens tém sido propostas para o estudo de eventos no mar:
tendo abordagens baseados em algoritmos de aprendizado de maquina [7, 9,
10, 11, 12] (e.g. Support Vector Machines - SVM, Random Forest, Clustering)
e aprendizado profundo [13, 14, 15, 16, 17, 18, 19] (e.g. Convolutional Neural
Networks - CNNs). A identificagdo dos eventos pode ser centralizada em 2
focos, classificagdo ao nivel da imagem e segmentacao seméntica (classificagao
definindo uma etiqueta por pixel). A utilizagao de cada enfoque serd baseada
na disponibilidade de dados e no tipo de analise do cenario de estudo.

O uso de métodos classicos ligados a SVM, Random Forest, Clustering
entre outros, tem se destacado por sua principal dificuldade em automatizar
processos relacionados a geragao de um sistema de classificagdo. Dados que
descrevem uma cena de interesse, neste cenario dados vinculados ao Radar
de Abertura Sintética, geralmente requerem uma extracado especializada de
atributos, exigindo um trabalho bastante significativo no estudo dos dados. Os
dados relacionados ao Radar tera um fator de diferenca com relagao ao objetivo
final destes, onde algumas configuracoes do sistema de medigao retornardao uma
maior ou menor quantidade de informagoes da cena de estudo.

thttps://epso.europa.eu/

Zhttp://www.esa.int/ Applications/Observing_the_Earth/Envisat/
3https://www.ospo.noaa.gov/Products/ocean /marinepollution /
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Métodos baseados em Random forest tém mostrado um bom desempenho
em tarefas de segmentacao, onde a cena pode descrever mais de uma classe
presente, especialmente com classes que tem valores de retroespalhamento
semelhantes. Tong et al. [7] implementa uma abordagem baseada em Random
forest para segmentacao de manchas de 6leo usando atributos polarimétricos.
A premissa é focada na classificacdo supervisionada ao nivel do pixel de
um conjunto de dados com multiplas polarizacoes e diferengas no angulo de
incidéncia. Na extracao de atributos foi estudada a energia retroespalhada,
correlacao e estado polarizado entre diferentes canais, isto com o objetivo de
extrair representacoes mais relevantes. Na inferéncia feita por Random forest,
foi observado um bom desempenho em termos da métrica Fl-score, tendo
valores de 90,54% e Precision de 92,99%, usando dados SAR com valores
entre (29.7° - 43.5°) no dngulo incidéncia.

Klapp et al. [9] mostra uma abordagem focada no uso de Random
forest para a segmentacao de areas de gelo no mar. Apresenta um estudo de
informagoes do Sentinel-1 para deteccao de areas com gelo marinho, destacando
métodos vinculados a extragao de atributos com base em matrizes de co-
ocorréncia em niveis de cinza (GLCMs). O abordagem mostra um foco nos
valores de retroespalhamento para cada polarizagao disponivel, otimizando a
implementagao do método Random forest. Consequentemente, é observado um
resultados com Precision geral de 94,9%. Como conclusao é apresentada 2
questoes importantes, como diminuir o alto gasto computacional e melhorar
o desempenho em &reas de gelo marinho com presenca de ruido, principais
dificuldades do método proposto. Este tipo de métodos mostrou altos custos
computacionais e um alto nivel de analise para tratar problemas relacionados
a segmentacao de imagens de Radar [7, 9] .

Chen et al. [10] propde uma abordagem baseado em SVM para o estudo
de imagens polarimétricas SAR. Os parametros de dissimilaridade, correlacao,
coeréncia, desvio padrao, grau de polarizagao, entropia, entre outros (GLCMs),
sao estudados tendo foco no estudo do efeito da polarizagao. A SVM apresentou
pouca dependéncia em variacoes do tamanho dos dados (aprendizado robusto
com imagens de tamanhos diferentes).

Baseado nos algoritmos de aprendizado de maquina, Joseph et al. [11]
propdoe uma abordagem para segmentacao de imagens SAR usando SVM,
realizando uma extracao de atributos usando miiltiplas polarizagoes. Neste
cenario SVM mostrou um desempenho bom no estudo de imagens com variac¢ao
no angulo de incidéncia, tendo em contrapartida a necessidade de definir
um critério de contexto e extragdo de atributos. Destaca-se uma analise

profunda da extracao de atributos, onde sao estudados o atributo de textura,
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isto avaliando a variancia, homogeneidade, entropia, correlagao, entre outros.
Desta forma, através de uma anélise visual, observa-se como SVM atinge bons
resultados para segmentacao supervisionada usando atributos de textura.

Xu et al. [12] apresenta uma abordagem baseado em Local binary patterns
(LBP) e K-means (clustering), para a segmentacao de derramamento de 6leo.
Neste trabalho é apresentada uma analise baseado na matriz de co-ocorréncia
de niveis de de cinza, tendo uma representacao das variagoes no espalhamento.
O modelo baseado em K-means demonstrou alto desempenho em tarefas de
segmentacao, sendo robusto a variagoes no angulo de incidéncia nas imagens
SAR. Por outro lado, a abordagem mostrou um pré-processamento baseado
no uso de varios limiares para a representacao do retroespalhamento, sendo
necessaria uma andlise profunda para cada cena de interesse.

Métodos baseados em aprendizado profundo tém mostrado menor depen-
déncia de um especialista, isto por meio de uma extracao aprendida de atri-
butos, usando camadas convolucionais, tendo foco no aprendizagem de repre-
sentacoes significativas. Durante seu treinamento é necessario ter uma grande
quantidade de dados rotulados para aprender os parametros do modelo. Ao
longo do tempo, as CNNs passaram por diversos avan¢os com o objetivo de
melhorar o processo de aprendizagem de atributos e ao nivel da otimizagao do
custo computacional.

Al-Ruzouq et al. [13] faz uma revisdo comparativa das abordagens
baseadas em aprendizado de maquina para segmentacao de eventos no mar. A
partir do estudo apresentado, como contribui¢cao mostra-se como escolher uma
abordagem relacionada a classificacdo ou segmentagao, com base no tipo de
informacgao disponivel. Como conclusao observa-se como a CNN consegue ter
um desempenho melhor que o SVM, tendo um bom desempenho para detecgao
de 6leo no mar (segmentagao). Também é mostrado como a implementagao de
métodos baseados em CNN pode exigir uma grande quantidade de dados, os
quais podem ter um custo alto devido aos processos de rotulagem.

A implementacao de uma CNN estd relacionada ao tipo de analise
realizada no conjunto de dados alvo, ampliando ou reduzindo o nivel de
complexidade desse processo. Su et al. [14] fornece uma andlise de um conjunto
de dados aproveitando alguns conceitos relacionados a polarizacao de Radar
e relacionados a CNN’s, fazendo uso da arquitetura LeNet. Uma abordagem
é apresentada a partir dos conceitos basicos da CNN, implementando uma
arquitetura nao tao profunda. O objetivo foi demonstrar as vantagens e
desvantagens de otimizar o processo de obten¢ao de um modelo por meio da
andlise de atributos. Como vantagem, observa-se um alto desempenho para a

classificagdo de objetivos no uso das polarizagoes HH (89,57% na Precision) e
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VV (88,70% na Precision). Como conclusao, pode-se observar que esta andlise
é de vital importancia, tendo diferentes niveis de importancia para cada banda
de polarizagao dependendo do cenério.

Yaohuaand Xudong et al. [15] enfatiza uma abordagem baseada em
CNN’s para segmentagao de derramamento de 6leo. O conjunto de dados em-
pregado mostra eventos presentes no Mar da China, enfatizando uma extracao
multiescala de atributos. Ressalta-se como o uso de uma arquitetura baseada
em DenseNet conseguiu alcancar bons resultados em um cenario com alto im-
pacto de ventos fortes, onde os parametros de textura e intensidade tiveram
uma variacao significativa. Foi apresentada uma limitacao relacionada ao ta-
manho do derramamento de 6leo, mostrando um resultado de segmentacao
desfavoravel para imagens com derramamento de 6leo com poucos pixeies em
sua representacao. Para os demais cendrios, foi evidenciado um Precision na
faixa de 95.35% - 96.77%.

O uso de dados de radar em conjunto com CNN tem se destacado por
ter uma abordagem diferente aos métodos classicos. Li et al. [17] mostra uma
extracao de atributos a partir do uso de camadas convolucionais com foco no
atributo textura. Através da implementacao do conceito ResNet, uma arquite-
tura 6tima para classificacao é implementada tendo valores médios na acuracia
de até 89,65%. Como reflexao, é possivel observar como a implementacao da
arquitetura baseada em ResNet atinge um bom desempenho na classificagao
de imagens de radar.

As CNN’s tém mostrado uma ampla variedade de aplica¢oes relaciona-
das no estudo de eventos no mar. Wang et al. [18] estuda diferentes eventos
presentes no mar utilizando um modelo empirico na interpretacao do retro-
espalhamento medido (CMOD5.N). Neste cenario foi foi proposto um modelo
baseado na arquitetura Inception em conjunto com um modelo para interpre-
tagdo de dados SAR, mostrando visualmente como CMODb5.N consegue gerar
uma saida que descreve a cena corretamente. Porém, este trabalho mostra uma
clara dependéncia do nimero de amostras por classe, havendo baixos valores de
F1-score em classes com menor quantidade de imagens e menor variabilidade
nas representacoes (0.64 na classe Ondas puras do oceano, 0.27 para Icebery,
e 0.56 para Atmospheric front).

O uso das CNN s na &area de imagens SAR pode abranger um grande
numero de conceitos orientados ao uso de dados. Isso pode ser evidenciado
ao estudar a banda de freqiiéncia utilizada na obtencdo dos dados (ver
[16, 17]) e ao fazer uma andlise baseado na polarizagao (ver [14]). Da mesma
forma, as CNN S propdem varias perspectivas baseadas em necessidades bem

definidas, por exemplo a extragdo esparsa de atributos (extragao profunda de
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atributos diminuindo o custo computacional, ver [18]) ou uso dos mddulos
de atengao(para o estudo de imagens com um tamanho grande ver [19]). As
abordagens para o estudo de eventos no mar podem envolver uma visao de
classificagdo ou segmentacao. Com base na disponibilidade de dados, devido
a dificuldade de rotulagem, abordagens voltadas para a classificacao tém sido
mais estudadas. Em conclusao as CNN’s apresenta uma automatizagdo no
estudo de varios cenarios com diferentes tipos de informacao, sem ter a grande
interven¢ao de um especialista. Como consequéncia, pode ser possivel ter um
modelo de classificagdo de alto desempenho que pode aprender um grande
numero de representacoes importantes.

Com base nisso, a dissertacao terd como foco o estudo de métodos
baseados em CNN, com o objetivo de demonstrar seu correto desempenho
na classificagdo de eventos no mar, utilizando dados de radar, destacando o

processo de automacao para a obtencao de um modelo de classificagao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

3
FUNDAMENTOS

Neste capitulo sao expostos fundamentos relacionados ao sensoriamento
remoto. Primeiro, é apresentado uma introducdo ao sensoriamento remoto,
mostrando tipos de sensores (ativos e passivos) e caracteristicas do mapea-
mento, tendo uma visao geral do radar e do radar de abertura sintética (SAR).
A seguir, serao apresentados aspectos relacionados ao SAR voltados ao mape-

amento de areas marinhas.

3.1
Sensoriamento Remoto

Considerando Lillesand et al. [20] o sensoriamento remoto pode ser
definido como a ciéncia de obter informacoes sobre algum objeto de interesse,
area ou evento por meio de um dispositivo que nao estd em contato fisico com
o objeto. Dependendo do principio de funcionamento do sensor de interesse, é
possivel ter diferentes tipos de descri¢oes da superficie de estudo, isso baseado
em resolugao, frequéncia e escopo. Entre esses sensores estao os espectrometros,
interferometros, sensores baseados em radiometria, entre outros, que podem
ser classificados como passivos ou ativos dependendo de seu principio de
funcionamento.

Atualmente, alguns sistemas usados em dispositivos como drones, avioes
e satélites, estao sendo mais conhecidos, devido a seu uso em diversos setores
da economia, como agricultura, monitoramento de areas marinhas e estudo de
areas urbanas. Desta forma, o sensoriamento remoto tem sido implementado
como uma solugao eficaz para o estudo de grandes areas, sendo de vital interesse
para empresas e particulares. A Tabela 3.1 apresenta uma visao geral das
plataformas utilizadas no ao sensoriamento remoto descrevendo as principais

caracteristicas de cada um.
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Tabela 3.1: Plataformas usadas no sensoriamento remoto.

Plataforma | Caracteristicas

x Baixo custo
x Facil acesso
Drone .
x Pequena extensdo de mapeamento

* Imagens com alta resolugao

x Grande area de mapeamento
Satélite * Possui varios tipos de resolucdo espacial

x Viabilidade de custo, envolve menor custo

*  Alto custo logistico

Aeronaves * Pode ser vidvel em projetos de pesquisa de pequenas areas

* Resolucdo espacial média e alta

Sensores passivos e ativos

Sensor passivo na area de sensoriamento remoto refere-se a um dispositivo
sem fonte propria de energia, que mede as energias refletidas pelos alvos. Sua
atuagado se concentra na medicao da radiagao refletida na superficie terrestre
aproveitando possiveis fontes que interagem na érea (fontes naturais ou artifi-
ciais externas). Alguns exemplos de sensoriamento remoto usando sistemas de
sensores passivos podem ser relacionados ao uso de fotografia de filme, infra-
vermelho e radidmetros. Alguns instrumentos usados sao os Espectrometros,
Espectrorradiometro, Radiometro hiper espectral, Radidometros de imagem e
Sondas, os quais se baseiam no aproveitamento de fontes naturais de energia
para a medicao de caracteristicas fisicas de um objeto.

Por outro lado, um sensor ativo se concentra na emissao e recepgao da
radiagdo em uma superficie. Sdo usadas fontes artificiais as quais funcionam
em diferentes freqiiéncias, operando independentemente das condigoes de
iluminacao. Esses tipos de sensores sao usados por um grande numero de
aplicagoes relacionadas a metrologia e observacao da superficie terrestre.
Dentre os instrumentos baseados em sensores ativos, destacam-se sistemas

baseados em Radar, Lidar, Altimetro Laser e Scatterometro.
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3.2
Radar

3.2.1
Radar de Abertura Real

Os sistemas de deteccdo de radar sdo baseados na medicao do eco.
Milhares de pulsos em uma determinada freqiiéncia e polarizacao sdo emitidos,
isto em torno da freqiiéncia de micro-ondas, para posteriormente medir o
retorno do pulso emitido. Um radar tipico (deteccdo de radio e alcance) mede
o indice de retroespalhamento da superficie de estudo e o tempo de retorno
entre a emissao e recepcao dos pulsos. Os sistemas baseados em radar usam
pulsos onde a energia da antena ¢ confinada em um curto intervalo de tempo,
aquela energia estara relacionada as caracteristicas fisicas da antena. Por este
motivo, os sistemas ligados a abertura real do radar serdo limitados pelas

caracteristicas fisicas da antena, conforme é mostrado na Figura 3.1.

Resolugdo radial

h: altura de véo
Tp: duragio do pulso
R:raio

A:alcance em terra

Ground range |

Near range Far range

Figura 3.1: Resolucao radial no processo de medicao da radiacao do espectro

eletromagnético utilizando Radar.

Durante a abertura da antena, serda medida uma &area do terreno de
interesse, definindo uma resolugao no terreno, radial e de azimute. Com base
nisso, a resolucao radial R, pode ser definida pela Equacao 3-1, descrevendo
a distancia entre os centros de dois ecos pontuais, de tal forma que estes ecos
nao se sobreponham.

CTp

" Qsind (3-1)
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onde C representa a velocidade da luz, 6 o angulo de incidéncia, e T}, a duragao
do pulso.

No processo de mapeamento, a resolucao de azimute no satélite estabelece
um alcance na deteccao, a Figura 3.2 mostra uma perspectiva superior que

define a faixa da resolucao de azimute.

: Comprimento de onda
: Abertura da antena

: Largura do feixe
:radio

: Area

: Altura de véo

TSP I ®O N

’)) __________ Bh*R

Faixa
Resolugio de azimute

crp
2sin6

Figura 3.2: Resolugao azimute no processo de medicao da radiacao do espectro

eletromagnético utilizando Radar.

Nesse caso, o rango de azimute no para o radar de abertura real pode ser

definida pela Equacao 3-2.

Ah
3-2
lcos@ (3-2)

onde h é a altura do voo, B largura do feixe, R o radio, A o comprimento de

B-h-R=

onda e [ o comprimento fisico da antena.
A partir disso, o processo de emissdao e recepgao pode ser descrito por
meio da Equacao 3-3 chamada de Equacao do Radar, que descreve o processo

relacionado & abertura de Radar [20].

p = DGN AR, (3-3)
(4m)3R* 1
onde P, é o pulso refletido, P, representa a poténcia transmitida, G é o ganho da
antena , A representa o comprimento da onda, R o alcance ao objeto-distancia
da antena receptora, R, o rango do solo e ¢ o indice de retroespalhamento.
Durante o estudo de uma area usando SAR, podem ser consideradas
algumas técnicas as quais tem uma maior quantidade de informacgoes da
ared de estudo, uma maior informagao de altura (altimetria), representagao
das variagbes do terreno (interferometria) e uma melhor representacdo na

amplitude do terreno (polimetria).
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3.2.2
Radar de Abertura Sintética

Devido as limitagoes do Radar de Abertura Real (Real Aperture Radar
- RAR), foi desenvolvido o Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture
Radar - SAR). No SAR é considerado um array de aberturas que simulam uma
abertura maior mediante o movimento da antena, mapeando um ared maior

sem necessidade de acrescentar o tamanho da mesma (ver Figura 3.3).

\

Tamanho array sintetico |

Lsa

Feixe da antena
quando o dispersor
Dispersor sai do feixe

Lsa

Feixe da antena quando
o dispersor entra no
feixe

Figura 3.3: Processo de sensoramiento usando radar de abertura sintética,
obtido de [21].

O mapeamento SAR usa uma perspectiva baseada na geometria da
superficie, medido pelo indice de retroespalhamento, o qual depende dos

parametros do sistema e do terreno como é detalhado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Parametros de aquisicao no uso de radar e descri¢cao do terreno de

estudo.
Parametros do Sistema | Parametros do terreno
Polarizacao Rugosidade
freqiiéncia Caracteristicas dielétricas do terreno

Angulo de incidéncia Resposta da superficie



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Capitulo 3. FUNDAMENTOS 30

No caso do SAR, a resolucao radial é definida pela Equacao 3-1. A
resolucao do azimute é independente do intervalo R e é proporcional ao
comprimento da antena, tendo grande influéncia no efeito doppler, durante
as aberturas, levando em consideracdo a dindmica na direcdo do voo. O
comprimento durante a abertura sintética(Lg4) pode ser definido pela Equagao
3-4:

AR

Dar
onde D4 é o comprimento da antena ao longo do voo e A o comprimento de

Lgy = (3-4)
onda.

Para calcular a resolucao de azimute do alvo, é necessario considerar uma
mudanca no efeito Doppler, razao pela qual durante as aberturas miltiplas elas
se sobreporao, exigindo um calculo de compreensao para um rango de azimute.
A Equagao 3-6 mostra a compressao desta faixa, baseada em 2 rangos da

antena, quando entra na faixa e quando sai da faixa do dispersor.

A
oar = R 3-5
ar =5 (3-5)
Reduzindo a equacao com base em Lgy4.
D
Sar = % (3-6)

Devido ao movimento na trajetoria, ha uma diferenca na distancia entre o

radar e o espalhamento. Essa distancia variavel pode ser escrita com a Equacao
3-7.

R(s) = \/R2 + v?s? (3-7)

onde R, é o alcance mais préximo do dispersor, v a velocidade da plataforma
do radar e s o tempo ao longo da trajetéria de voo.

Uma boa aproximagao para radares de sensoriamento remoto é assumir
que vs < R, (principio de Radar). A partir de isso podemos aproximar o rango
em fung¢do do tempo lento como na Equacao 3-8.

v,

2ROS (3-8)

A fase do sinal também mudard isso devido a compressdo da faixa

R(S) ~ Ro +

durante o calculo de espalhamento. A partir disso, a fase é redefinida conforme
mostrado na Equacao 3-9. Como pode ser visto na Figura 3.2, a distancia entre
o radar e o espalhador muda, isso porque o espalhador pode estar diretamente
ao lado da plataforma do radar. A mudancga da distancia entre o radar e o
dispersor R(s) significa que ap6s a compressao do alcance, a fase do sinal sera

diferente para as diferentes posi¢oes ao longo da trajetoria de voo.
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3.2.3
Caracteristicas dos sistemas SAR

No processo de mapeamento usando SAR alguns parametros devem ser
considerados para a coleta de informagoes, isso porque dependendo desses pa-
rametros as informacoes conterdo certas caracteristicas de interesse. A Tabela
3.2 apresenta parametros relacionados ao sistema de radar e caracteristicas

presentes no terreno, os quais serao descritos nesta secao

Polarizacao

Durante a abertura do SAR, o pulso emitido terd uma polarizagao no
campo eletromagnético, o que permitird que o mapeamento seja representado
de uma forma ou de outra. Este pulso pode ser polarizado em um campo
vertical (V) ou horizontal (H), possuindo sistemas onde o pulso é emitido
verticalmente e recebido horizontalmente (VH), ou emitido verticalmente e

recebido verticalmente (VV), entre outras configuragoes (ver Figura 3.4).

vV

Polarizacdo
vertical

Polarizagio = .
harizontal pr

Polarizagio cruzada

Olhar a diregdo : Direita
Deteccio de alcance no solo
Banda C

Sentinel 1-A

Figura 3.4: Polarizagdo VH vs polarizacao VV para deteccao de derramamento
de 6leo, produto de Sentinel-1A Level 1.
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E comum que em algumas técnicas de mapeamento vérios tipos de
configuragoes sejam utilizados, obtendo-se diferentes tipos de informacoes
(polarizagdes multiplas). Dependendo da polarizagdo de emissao e recepgao,
as informagoes capturadas podem ter uma melhor descrigdo no solo (VV) ou

em altura (VH), isso devido a interagdo inerente ao campo eletromagnético.

Freqiiéncia

Trabalhar em uma determinada faixa de freqliéncia permitirda obter
informagoes mais detalhadas sobre a area de estudo. A Tabela 3.3 mostra

as faixas de freqiiéncia presentes em cada banda.

Tabela 3.3: Bandas de freqtiéncia para SAR.

Banda Comprimento Freqiiéncia (MHz)
de onda
Ka 0.75-1.1 5 40.000-26.500
K 1.1-1.67 26.500-18.000
Ku 1.67-2.4 18.000-12.500
X 2.4-3.75 12.500-8.000
C 3.75-7.5 8.000-4.000
S 7.5-15 4.000-2.000
L 15-30 2.000-1.000
P 30-100 1.000-300

Como mostra a Figura 3.5, dependendo da banda em que o radar atua,

as imagens conterao maior ou menor informacao sobre a area de estudo.

Banda C Banda L Banda p

Figura 3.5: Efeito das bandas de freqiiéncia no mapeamento usando Radar.
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Angulo de incidéncia

Durante o mapeamento, ¢ considerado os angulos de incidéncia do
pulsos de radar na superficie. Dependendo disso algumas areas podem ser
representadas escuras devido ao baixo retroespalhamento, em areas com pouca
incidéncia no pulso emitido, ou brancas tendo um retroespalhamento alto. Isso
¢ mais evidente em areas montanhosas, onde a zona atras do objeto pode ser
representada mais escura. A Figura 3.6 mostra como por nao haver incidéncia

do pulso emitido terd uma representagdo mais escura (encurtamento).

Encurtamento

PR s angulo de incidéncia
- ’ « inclinaga@o do terreno

14

area sem incidéncia

Figura 3.6: Processo de deteccao baseado no angulo de incidéncia, mostrando

a geracao de areas com encurtamento.

Os processos de inversao e encurtamento estao relacionados ao estudo
das distor¢oes no mapeamento SAR. E comum que, devido as condicdes do
terreno, o retroespalhamento tenha comportamentos diferentes destacando a
presenca de areas mais escuras ou mais brilhante. A inversdo de uma ared
no mapeamento ¢ orientada a ter um baixo angulo de incidéncia, onde o
tempo de espera do espalhamento é maior em relacao as demais areas do
terreno. Neste cenario é necessario aplicar um efeito de inversao, onde a area é
representada como uma zona mais brilhante. Por outro lado, o encurtamento
esta relacionado a areas escuras, como apresentada a Figura 3.7. Este efeito é
baseado na diferencia de altura na medicao do terreno, onde a ponta do relevo
fica mais préxima do sensor SAR. Com base nisso, as areas mais distantes
do sensor serao consideradas com menor espalhamento, devido ao principio de

funcionamento do Radar.
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Figura 3.7: Distor¢oes na imagem SAR: inversdo e encurtamento.Obtido de
[20]

Rugosidade

Esta caracteristica depende do retroespalhamento do pulso emitido base-
ado nas caracteristicas do terreno, como ¢ mostrado na Figura 3.8. Dependendo
da rugosidade da superficie, o retroespalhamento sera diferente, o qual afetara

diretamente o mapeamento da area.

onda incidente onda refletida  onda incidente onda refletida onda incidente onda refletida

o~

Smooth
Reflexdo especular Reflexdo mista

Reflexdo difusa

Figura 3.8: Espalhamento do pulso emitido com base nos tipos de superficies,
obtido de [20].

Este parametro intervém na representacao de varios tipos de terreno,
em termos gerais pode representar visualmente uma diferenca entre areas

planas, com florestas, montanhas, cidade, areas de cultivo, entre outras. Do
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ponto de vista fisico, o componente de incidéncia pode ter uma dispersao
diferente dependendo das caracteristicas do terreno. A Figura 3.9 mostra
algumas representacoes comuns durante o mapeamento de radar, destacando

uma diferenca clara na rugosidade para cada area.

Surface \ %,
Y
. 4 VL LR LAL AL i,

Rat Forest  Cropland  Mountains  Rough  City
Surface Surface

Radlar Image

Figura 3.9: Alteracao na imagem do radar a partir da variagdo da rugosidade
da drea de estudo, obtido de [20].

Caracteristicas elétricas do terreno

Durante o sensoriamento por radar, o objetivo é estudar o retroespalha-
mento da superficie enviando um pulso durante a abertura. Nesse sentido, a
permissividade dielétrica da superficie terd grande influéncia no mapeamento.

A Equagao 3-10 mostra a interagdo entre permissividade elétrica e indice de

retroespalhamento.
4T R?|E,|?
= 3-10
E
E, == 3-11
= (3-11)

onde, Ay é a area de incidéncia, R é o rango mais proximo do dispersor, E.
a constante dielétrica do ambiente, oy é o indice de retroespalhamento, FE,
estard ligado a permissividade dielétrica relativa, baseado na permissividade do
ambiente e a constante dielétrica no espaco livre g—o A permissividade elétrica

pode gerar representacoes mais claras ou mais escuras durante o mapeamento.
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Resposta da superficie

Ao fazer o sensoriamento por radar, as caracteristicas da area de interesse
afetarao diretamente na representacao final na imagem, principalmente devido
ao indice de espalhamento. Essas representacoes descrevem a resposta do solo,
Vegetacio, Agua e Gelo e Area Urbana (ver [20]).

Em cenérios como o Mar é comum a presenca de algumas classes
relacionadas a eventos climaticos e atmosféricos. O mar esta constantemente
exposto a eventos meteorologicos, como fortes correntes de vento, chuvas,
tempestades, baixas temperaturas, altas temperaturas, entre outros. Alguns
eventos comuns sao as frentes ocednicas (comportamentos fisicos do mar),
frentes atmosféricas (comportamentos causados por fatores climaticos), gelo,
icebergs, dreas com pouco vento, manchas biolégicas (manchas geradas por
processos naturais), ondas do mar e células de chuva (vibragoes geradas pela
chuva) (ver [6]).

Os eventos no mar sao caracterizados por ter uma representacao distinta
de rugosidade e intensidade. As zonas de vento fraco podem ser representadas
como areas homogéneas mais escuras, as manchas biolégicas com representa-
¢oOes escuras em forma de uma linha ou espiral, células de chuva com linhas
continuas representando rugosidade, frentes atmosféricas com uma linha escura

que limita uma area, onde ha uma mudanga na intensidade.

3.3
Radar para monitoramento de areas marinhas

A deteccao de Radar pode cobrir um grande nimero de cenarios, in-
cluindo areas marinhas. Para o cenario relacionado ao mar, teremos uma menor
presenca de terrenos de grande altitude devido a presenca em maior extensao
de agua. Com base nisso, polarizagoes centralizadas na obten¢do de informa-
¢oes da superficie serdo de maior interesse, apresentando maior importancia
nas polarizacoes VV, tendo mais informagoes para o eixo horizontal. A con-
figuragdo VV tem se destacado principalmente em uma série de aplicacoes,
incluindo o estudo da rugosidade em pequena escala para ondas de superficie

o mar.

Informacodes das bandas C e L

Durante o processo de mapeamento do radar, diversos parametros re-
lacionados a configuracao do sistema de monitoramento de uma &area estao

envolvidos. Com base nisso, as informagoes do estudo variariam significativa-
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mente, tendo diferentes niveis de representacdo. No caso de areas marinhas,
essas representagoes irdo variar no que diz respeito a resolucao e quantidade
de informacgoes de um possivel evento de interesse. Um exemplo disso pode ser
o estudo das camadas de gelo marinho, onde sera possivel ter uma deteccao
do evento de superficie (basta detectar a presenga de gelo) ou uma descrigao
detalhada do evento (espessura da camadas de gelo para classificagdo).

Para o estudo de dreas marinhas, algumas bandas (freqiiéncia) de inte-
resse sao definidas para trabalhar durante o mapeamento por radar. O efeito
que tera no resultado dos dados do estudo estara relacionado a obtencgao de
uma diferenga na resolucao espacial (representacao de uma area em um pixel) e
na quantidade de informagao na area de estudo (retroespalhamento). A Tabela
3.3 apresenta as bandas comumente usadas para monitorar areas marinhas.

Dentre as bandas utilizadas em radar para monitoramento de areas
marinhas, é mais comum ter informacoes de imagem utilizando a banda L
e a banda C. A banda L ¢é caracterizada por conter uma maior quantidade de
informagoes da area marinha e é comumente utilizada para o estudo do gelo
no mar e Iceberg. Em funcao disso, a banda L permitira estudar eventos mais
especificos como a variacao das camadas de gelo ap6s um processo de mudanga
atmosférica, mostrando possiveis deformagoes presentes nessas camadas de
gelo. Por outro lado, a banda C oferece uma resolu¢ao menor do que a banda
L, sendo suficiente para detectar a presenca de um evento, como a presenca da
camada de gelo. Em contraste o uso da banda L pode ter mais Informagoes das
mudangas especificas dentro desses eventos (detalhes da cena), dependendo do
uso da banda C ou L, a imagem do radar que representara uma area pode ter

uma descri¢ao correta do evento. (ver Figura 3.10).

Figura 3.10: Banda C vs Banda L. mapeamento no mar (Gelo marinho), obtido
de [22].

Em relagdo a polarizacao, conforme indicado nas segOes anteriores, a
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polarizacao VV orientada para uma perspectiva horizontal retornard uma
quantidade maior de informagoes no mar. A Figura 3.4 mostra o efeito que

a polarizacao tem para o estudo de uma mesma area no mar.
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REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA CLASSIFICA-
CAO

7

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos para as arquiteturas
VGG16, Inception v3, Xception, Inception-ResNet v2, MobileNet e modulos

baseados em atencao.

4.1
Conceitos basicos

As redes neurais convolucionais (CNN) sao um tipo de rede neural
inspirada na visao humana. Neste, sao considerados arrays de grande dimensao,
que podem corresponder a séries temporais expressas em arrays 1D, imagens
em arrays 2D (pixeis), arrays de dados ctibicos 3D, entre outros. Compreendem
uma série de camadas compostas por neuronios onde a partir de uma entrada
(I) e um peso (w) para as conexoes entre os neurdnios, pode gerar uma
saida expressa em pontuacoes para cada classe. Essas camadas de neurdnios
serao conectadas entre elas, sendo a tltima camada totalmente conectada
expressamente ao niimero de classes de interesse. Como no ser humano, tenta-
se simular as sinapses entre neuronios, onde um estimulo maior pode gerar um
efeito positivo ou negativo no processo de aprendizagem.

Em [23], LeNet-5 apresenta uma das primeiras abordagens orientadas
para o reconhecimento de digitos, onde técnicas relacionadas ao aprendizado
baseado em gradiente e retro-propagacao de gradiente sao estudadas e expos-
tas, apresentando uma aplicagao importante para o uso de dados representados
em 2D, expresso em imagens de digitos. Com base nessa contribuicao, foram
propostas arquiteturas cada vez mais profundas com uma maior quantidade de
camadas. Um dos aspectos mais importantes destacados pelo LeNet-5 é a pre-
senca de vanishing gradient, marcando uma limitagao clara em profundidade
na arquitetura proposta. O efeito de vanishing gradient mostra um fenémeno
presente durante o processo de aprendizagem, onde ter uma rede mais profunda
pode gerar que a derivacao do gradiente convergir para um valor que nao é
definido como um minimo global, gerando que o processo de aprendizagem
nao continue. A Figura 4.1 mostra a arquitetura LeNet-5, onde a entrada foi

definida em uma dimensionalidade 32 x 32 x 1, seguido por 2 pares de camadas
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de convolugao com stride 2 e camadas de average pooling com stride 1.

) C3: {. maps 16@10x10
INPUT g:ézleaiu;am maps 54: . maps 16@5x5
32x32 52:1. maps
G@14x14

| Fullconrllec:tion | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figura 4.1: LeNet-5. obtido de [23].

Tendo em conta que um dos objetivos tracados na implementagao da
CNN ¢ o aprofundamento evitando o wvanishing gradient, AlexNet [24] pre-
senta uma abordagem robusta onde é superada a pontuacao anterior para o
desafio no conjunto de dados ImageNet. Da contribuigao destaca técnicas rela-
cionadas ao aumento de dados para reduzir o sobre ajuste e a inclusao de nao
linearidades com a camada de ativacao ReLU, reduzindo o efeito do vanishing
gradient.

Conforme mencionado acima, a inclusdo de camadas convolucionais tem
ajudado no sucesso da CNN, devido a sua versatilidade e 6timo desempenho
no aprendizado de atributos relevantes, permitindo menor dependéncia de um

especialista para extrair atributos.

4.1.1
Camadas convolucionais

As camadas convolucionais extraem atributos, definindo um kernel e
aplicando a operacdo matematica de convolucao usando um stride. A Figura
4.2 mostra um exemplo referente a operacao de Convolucao, definindo uma

imagem de entrada de tamanho 6 X 6 e um kernel de 3 x 3.

Imagem de entrada

Atributos
10/ 10| 10(10|10| 10 Kernel

0Ol O Ol O
10/ 10| 10| 10|10| 10 1 2| 1

* 40|40| 40|40

10/ 10| 10| 10| 10| 10 0 0| O =

40140 40|40
Ol O Ol O] O] O -1 -2 -1

0Ol O Ol O
Ol O Ol O O] O

convolugao

Figura 4.2: Exemplo da operagao de Convolugao.
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A camada de convolucao pode ser definida pela Equagao 4-2.

Aput[M, N| = (Iypray * K)[M, N] (4-1)

(Tarray * KM, N] =3 > k[j, BIf[M = j, N — K] (4-2)

onde A,y sdo os atributos de saida, /4,4y a imagem de entrada, k o kernel, M

e N as coordenadas em um array 2D e j, k o deslocamento nas 2 dimensoes.

4.1.2
Camada de Pooling

As camadas de pooling fazem uma reducao dos atributos mais repre-
sentativos com base no criterio de maximo (Maz pooling) ou média(Average
Pooling). Para a reducao, é considerado um kernel (geralmente 2 x 2) que serd
usado para calcular um méaximo ou média.

A Figura 4.3 mostra um exemplo relacionado a operacdo max pooling.
Neste caso, um kernel e uma stride sao definidos, e a partir deste os valores
serdao agrupados com base no valor maximo presente na regiao atual definida

pelo kernel.

Max Pooling

1 1 2| 4

5/ 6 7| 8 8
-

3] 2 1] 0 34

1 2 3| 4

kernel size 2x2, passo 2

Figura 4.3: Operagao de Max Pooling: imagem 4x4, kernel 2x2, stride = 2.

4.1.3
Camada de Dropout

Um dos efeitos negativos durante o treinamento da CNN ¢ o overfitting,
que impede um bom aprendizado. A camada dropout descarta certas conexoes
aleatoriamente, isto baseado em um porcentagem. A Figura 4.4 mostra uma

representacao de 50% de dropout para uma camada intermediéria.
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Dropout

50% Dropout

Figura 4.4: Operacao de Dropout: 50% de Dropout.

4.1.4
Camada totalmente conectada

Esta camada permite a conexao dos neurdnios presentes nas camadas
anteriores, levando em consideracao as ativagoes anteriores. Como resultado,
o calculo é reduzido a uma multiplicacdo de uma matriz, que representa as

conexoes anteriores.

4.2
Métricas de avaliacao

4.2.1
Matriz de confusdo

A matriz de confusao descreve o desempenho de um modelo de classifica-
¢ao. O objetivo é representar a taxa de verdadeiros positivos (TP), verdadeiros
negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). O objetivo no

estudo da matriz é ter a maior taxa de verdadeiros positivos para cada classe.

Positive Negative

Classe prevista
Positive

Negative

Figura 4.5: Matriz de confusdo: célculo dos verdadeiros positivos(TP), verda-
deiros negativos(TN), falsos positivos(FP) e falsos negativos(FN) para uma

classe prevista.
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A Figura 4.5 apresenta uma matriz de confusido, onde as areas verdes
definirdao o comportamento desejado na classificacao (classificacdo correta de

positivos e negativos).

4.2.2
Precision

A métrica Precision apresenta a razao entre os verdadeiros positivos e
todos os positivos, o objetivo é ver o quao correta é a inferéncia de uma

amostra. A Equacao 4-3 mostra como calcular o Precision.

TP
P 1 S10N = ———— 4-3
recision TP FP (4-3)

onde T'P(True positive) sao as amostras da classe de interesse classificadas
corretamente, e F'P(False positive) amostras que nao pertencem a classe e sao

classificadas incorretamente.

4.2.3
Recall

Um dos aspectos de interesse ao avaliar o desempenho de um modelo é
analisar a quantidade de verdadeiros positivos classificados corretamente. A

Equacao 4-4 mostra como o Recall é calculado.

TP
R@CCL” = m (4-4)

onde F'N(False negative) sdo amostras da classe classificadas incorretamente.

4.2.4
F1l-score

A métrica de Fl-score é definida como a média harmonica entre as

métricas Precision e Recall, assim como na Equacao 4-5.

Precision x Recall
F1 =2 4-5
seore % Precision + Recall (4-5)

4.2.5
GradCAM

Durante o processo de avaliacdo de um modelo de classificacao, é possivel
estudar os mapas de ativagdo presentes para a definicdo de uma classe.
Idealmente, esta area deve conter informacoes relevantes sobre o evento, objeto
ou cenario de estudo.

O GradCAM apresenta uma andlise baseada na geracao de mapas de

ativacao presentes durante a classificacdo de uma amostra.
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. 1 oy©
o = ; ; ; @ (4_6)

Grad—CAM = ReLU(Z O‘ZAK) (4-7)
k

A Equacao 4-7 apresenta o calculo dos pesos de importancia do neuro-
nio «af, descrevendo a linearizagao parcial da rede profunda ajustada para
A(ativagoes), capturando um nivel da importancia dos atributos k, isto tendo
em conta a classe de interesse c. Obter o mapa de localizacao discriminativo
de classe GradCAM, envolvera considerar a combinacao linear do produto da

matriz de peso, onde a ativacao ReLU é aplicada ([25]).

4.3
Arquiteturas estudadas

4.3.1
VGG16

Apresentado pela universidade de Oxford em [26], a VGG16 apresenta
uma arquitetura que teve um alto desempenho no desafio ILSVRC-2014,
obtendo um Precision nas imagens de teste de 92,7% no conjunto de dados
ImageNet. Em comparacao, VGG16 melhora o desempenho do AlexNet ao
substituir os kernel de grande tamanho por varios kernel de tamanho 3 x 3
um apés o outro. A entrada é definida com um tamanho de 224 x 224 x 3,
que passara por um conjunto de camadas seguidas por um kernel de tamanho
de 3 x 3 e ap6s uma convolugao 1x1. O pooling espacial é realizado por cinco
camadas de Maz-Pooling, que seguem algumas das camadas convolucionais.
O Maz-Pooling é realizado em uma janela de 2 x 2 pixels, com stride 2.
Posteriormente, trés camadas totalmente Conectadas seguem as pilhas de
camadas convolucionais,onde as 2 primeiras tém 4096 canais cada uma, a
terceira tem foco na classificacdo e portanto, contém 1000 canais (um para
cada classe) e a camada final é a camada softmax. A Figura 4.8 mostra a

arquitetura exposta acima.
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Figura 4.6: Modulo de VGG16, obtido de [26].
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4.3.2
Inception V3 (Incep)

A arquitetura Inception V3 [27] apresentada no ano 2015 pela universi-
dade College London, expande o conceito do Inception, melhorando as pontua-
¢Oes impostas por suas versoes anteriores no desafio ILSVRC 2012. O Inception
V3 apresenta em sua implementacao o conceito de divisao em convolugoes me-
nores, tendo convolugoes assimétricas, classificadores auxiliares baseados no
uso de Batch Normalization e reducdo do tamanho do Grid, consolidado em
uma mesma arquitetura. O objetivo é permitir uma melhor eficiéncia compu-
tacional reduzindo o niimero de pardmetros (23.83 milhoes) envolvidos na rede
para ter um treinamento mais rapido.

Em sua implementacao, o Inception V3 apresenta a fatoragao de convo-
lucdo como forma de reduzir o nimero de parametros presentes na arquitetura
sem afetar seu desempenho. A Figura 4.7 mostra o exposto acima, onde se
busca uma fatoracao em pequenas convolugoes, onde um kernel 5 x 5 tem 25
parametros mas pode ser fatorado em duas convolugoes com kernel de tamanho

3 x 3. As pequenas convolugoes tem apenas 18 pardmetros (3x3 + 3z3).

[ / N/

/ — |
7 T [ [ [ ] (e
] AN T
i N ) —/ —
/| LT —

Figura 4.7: Fatoracao de convolucoes 5 X 5 em convolugoes menores 3 X 3,
obtido de [27].

Além das convolugdes na fatoragao, o Inception V3 estuda como manter
um bom campo receptivo aproveitando o processo de fatoragao.

A Figura 4.8 mostra como as convolugoes originalmente consideradas no
bloco de Inception sao modificadas em convolugdes. As convolugoes assimétri-
cas sao aplicadas, onde uma convolucao 3 x 3 pode ser substituida por uma
convolucao 1 x 3 seguida por uma convolugao 3 x 1, tendo um nimero de para-
metros um pouco menor do que a convolucao original. Neste cenario o objetivo
é fazer uma reducao de Grid, isto para ter um foco em representacoes de alta

dimensao.
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Filter Concat
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Inception original Inception com saidas
expandidas do banco de
filtros

Figura 4.8: Inception original vs médulo de Inception proposto (Grid 8 x 8),
obtido de [27].

Para alcancar uma maior profundidade, o Inception V3 propoe o uso
de um classificador auxiliar. Conforme mostrado na Figura 4.9 o classificador
auxiliar é inserido entre as camadas durante o treinamento tendo um efeito
regularizador, isto ajuda a ter um melhor desempenho na extragao de atributos

de baixo nivel.

1x1x1024
Fully connected
8x8x1280
5x5x128
1x1 Convolution
Inception
5x5x768
5x5 Average pooling with stride 3
17x17x768

Figura 4.9: Implementacao do classificador auxiliar como regularizador: O
Classificador auxiliar é usado na parte superior da ultima camada 17 x 17,

tendo um Batch Normalization, ganho Top-1 error 0,4% , obtido de [27].

4.3.3
Xception (Xcep)

Baseado no Inception, o Xception [28] propoe blocos extremos de In-
ception. Xception aproveita o conceito de convolugoes separaveis (convolugoes

normais no mesmo nivel), onde a operacao de convolugao é dividida em con-
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volugoes menores localizadas no mesmo nivel. Isto ajuda a ter uma rede com-
putacionalmente mais rapida. No Xception, 36 camadas convolucionais sao es-
truturadas em 14 médulos, todas com conexoes residuais lineares ao seu redor,
exceto o primeiro e o dltimo médulo (tendo 22.8 milhdes de pardmetros).

Em resumo, a arquitetura Xception poder ser definida como uma pilha
linear de camadas de convolugao separaveis em profundidade com conexoes
residuais. Como mostra a Figura 4.10, a arquitetura primeiro usa uma convo-
lugdo 1 x 1 para mapear correlages entre canais mapeando separadamente as
correlagoes espaciais de cada canal de saida. Xception em resumo apresenta
uma convolucao separavel em profundidade modificada, onde apenas uma con-
volucao 1 x 1 serd considerada na entrada, isto sem considerar uma linearidade
ReLU intermediaria. Isso permite maior diversidade no que diz respeito a ex-
tracao de atributos e atinge maior profundidade e baixo custo computacional,

devido ao efeito de regularizagdo presente no modulo Inception.

Concat

|3x3| |3x3| |3x3| |3x3| |3x3| |3x3| |3x3|

i | Output
I channels

1x1 conv

Input

Figura 4.10: Modulo de Xception, obtido de [28].

Devido ao seu funcionamento, os conceitos apresentados na Xception,
relacionam uma extracdo de atributos considerando um campo receptivo,
usando conexoes residuais para obter uma maior profundidade e tendo un foco
na separagao baseada na profundidade, algo semelhante a depthwise separable
convolution, em especial pelo uso extremo do Inception. Os 2 conceitos podem
ser diferenciado, depthwise separable convolution realiza primeiro a convolugao
espacial em canais e, em seguida, realizam a convolugao 1 X 1, enquanto o
mostrado no Xception é feito uma convolugao 1 x 1 primeiro.

Em [28] se apresenta como o Xception consegue melhores resultados que
os modelos VGG16, ResNet e Inception V3 sobre a base de dados ImageNet
(Tabela 4.1).
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Tabela 4.1: Top-1 e Top-5 da métrica Precision no conjunto de dados ImageNet,

obtido de [28].

Modelo Top-1 accuracy | Top-5 accuracy
VGG16 0.715 0.901
ResNet-152 0.770 0.933
Inception V3 0.782 0.941
Xception 0.790 0.945

4.3.4
Inception ResNet v2 (Incep-R)

Inception ResNet apresenta o uso dos conceitos de conexao residual e
modulo de Inception, isso com o objetivo de ter uma rede mais profunda.
O objetivo do ResNet Inception é propor uma arquitetura hibrida, onde o
conceito de conexao residual sera incluido na saida da operagao de convolugao
presente no médulo Inception para a entrada do modulo. A arquitetura esta
focada em evitar a fuga do gradiente (vanishing gradient, morte do gradiente,
onde o minimo global nao pode ser alcangado.), ao ter uma rede tao profunda.

Como é mostrado na Figura 4.11, cada bloco de Inception é seguido por
uma camada de convolucao 1 x 1 sem ativagdo, que ¢ usada para aumentar
a dimensionalidade dos atributos antes da adigao, isto para coincidir com a

profundidade da entrada.

Relu activation

+
1x1 Conv
(256 Linear)
e
3x3 Conv
(32)
1x1 Conv T
(32)
3x3 Conv 3x3 Conv
(32) (32)
1 !
1x1 Conv 1x1 Conv
(32) (32)

Relu activation

Figura 4.11: Bloco Inception com conexoes residuais, obtido de [29].
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Experimentalmente foi demostrado que ao usar mais de 1000 kernels,
a aprendizagem ¢é afetada, isso por causa de que a tultima camada antes do
agrupamento médio produz apenas zeros apés de algumas dezenas de milhares
de iteracoes.

A partir disso, um dos grandes desafios e contribuig¢oes que a Inception
ResNet proporciona é a necessidade de aplicar técnicas para atingir maior
profundidade, de forma que a rede se torne estavel. Geralmente, adicionar
camadas de normalizacao ou reduzir a taxa de aprendizagem ajuda a evitar
a estagnacdo no treinamento. Observando que isso nao é experimentalmente
suficiente para o Inception ResNet, esta arquitetura propoe uma reducao dos
residuos para controlar o efeito das conexdes residuais.

Os residuos da saida do bloco de Inception serdao usados, apés de uma
camada de convolucao, isto baseado em uma regularizacdo dos residuos. A
regularizacao esta relacionada a ter uma maior estabilidade na rede, onde
o objetivo é definir uma escala nas ativagoes residuais. Experimentalmente
foi mostrado em [29], que considerar este processo ajudou a ter uma maior
estabilidade para uma profundidade maior que 1000 kernel. No bloco de
Activation scaling mostrado na Figura 4.12, fatores de escala entre 0,1 e 0,3
sao aplicados. No bloco Inception ResNet, convolugdes com kernels de varios
tamanhos sao combinados com conexoes residuais, isto para diminuir o tempo

de treinamento do modelo.

Relu activation
+

Activation
Scaling

i

Inception

/

Relu activation

Figura 4.12: Dimensionamento dos residuos usando uma ativagdo com escalo-
namento, obtido de [29].

O modelo foi avaliado no conjunto de dados ILSVRC 2012, onde é possivel
observar um melhor desempenho em relacao as demais arquiteturas baseadas

em Inception (ver Tabela 4.2).
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Tabela 4.2: Top-1 e Top-5 do erro para as arquiteturas baseadas em Inception

no desafio ILSVRC 2012, obtido de [29].

Modelo Top-1 erro | Top-5 erro
Inception V3 21.2% 5.6%
Inception V4 20.0% 5.0%
Inception-ResNet V1 21.3% 5.5%
Inception-ResNet V2 19.9% 4.9%

4.3.5
MobileNet (MNet)

A arquitetura MobileNet tem como foco apresentar uma estrutura com
poucos parametros e baixa complexidade. Em [30], a MobileNet apresenta
uma arquitetura baseada no uso dos conceitos de convolugdo separavel em

profundidade (ver Figura 4.13), multiplicador de largura e multiplicador de

N

a. Camada convolucional

resolucao.

1
Dy

D K -~ 11[ —

b. Filtros convolucionais de profundidad

S-S

C—JV—P

c¢. Convolugdo pontual no contexto da
convolugdo separavel em profundidade

Figura 4.13: Convolugao separavel em profundidade, obtido de [30] .

A convolucao separdvel em profundidade surge da ideia de separar
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uma convolucao normal com o objetivo de reduzir o custo computacional.
Como apresenta a Figura 4.13, é possivel separar uma convolu¢ao maior
em outras menores, para posteriormente considera-las usando uma camada
convolucional 1 x 1. A camada convolucional normal é parametrizada pelo
kernel de convolucao K de tamanho Dg X D x M X N, onde Dy é a dimensao
espacial do kernel assumido como quadrado, M o niimero de canais de entrada
e N o nimero de canais de saida. Os atributos de saida para a convolugao

normal, pode ser definido como é mostrado na Equacao 4-8.

Gk,l,n = Z Ki,j,m,n : Fk+i71,l+j71,m (4'8)
/L"j’m
A Equacao 4-9 mostra o custo computacional usando convolugoes padrao,
isto com base no nimero de canais de entrada M, do niimero de canais de saida

N, o tamanho do kernel Dg X Dk e o tamanho dos atributos Dy X Dp.

Dyg-Dig-M-N-Dp-Dp (4-9)
As convolugoes separaveis em profundidade sdo usadas para quebrar
a interacdo entre o nimero de canais de saida e o tamanho do kernel. A
operacao de convolugao normal tem o efeito de filtrar atributos com base
nos kernels convolucionais e combinar atributos para produzir uma nova
representacao. As etapas de filtragem e combinacao podem ser divididas em
duas etapas (depthwise convolution e pointwise convolution) por meio do uso
de convolugoes fatorizadas chamadas depthwise separable convolutions.
Depthwise convolution faz uso de um tnica convolugao por cada canal de
entrada (profundidade de entrada). Pointwise convolution, usa uma convolugao
1 x 1, o objetivo é criar uma combinacao linear da saida da camada de
profundidade. A Equacao 4-10 mostra a saida em atributos, onde K éo

depthwise convolutional sao de tamanho Dy x Dy x M.

Grim = Y Kijm * Frori140j-1,m (4-10)

i7j7m
A partir disso, uma grande reducao no custo computacional é gerada, con-
forme mostrado pela Equacao 4-11. Além disso, cada Depthwise convolution é
seguida por uma camada de batch normalization e uma nao linearidade, com o
objetivo de alcancar uma maior profundidade. O downsampling é feito usando

convolucao com stride nas Depthwise convolution. Uma camada de average

pooling reduz a resolugao espacial antes da camada totalmente conectada.

Dy - D - M- Dy - Dp (4-11)
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4.3.6
Deep Attention Sampling (DAS)

A arquitetura esta baseada no uso de Attention Sampling, onde é
proposto a extragdo de atributos a uma escala menor baseado no nivel de
importancia da amostra. A imagem de entrada passa por um moédulo de
geracao de patches baseado em atencao, onde o objetivo serd extrair um
conjunto de patches menores da imagem (sub-imagens) baseado na estimativa
de Monte Carlo, onde é definindo os atributos mais importantes presentes nos
patches obtidos, baseado no uso da rede de atencao.

Conforme mostrado na Figura 4.14, a arquitetura apresentada tera como
foco a geracao de () patches por meio de uma estimativa Monte Carlo, isto
baseado no uso do moédulo de atencao espacial. Como entrada a arquitetura
tera 2 escalas de uma imagem, executando um processamento de downsampling
para uma dessas imagens. Para a implementacao da amostragem por atengao,
serd apresentada uma distribuicao de sub-imagens que passarao pelo modulo de
atencao. Como resultado, apenas alguns patches () da imagem de entrada irao
para a rede convolucional completa. Com base nisso, a arquitetura permitira
uma abordagem multiescala, onde a geracao dos patches tera como foco

detectar as regioes mais relevantes e gerar varias sub-imagens.

Downscaled i |mage
V(z,s)

_\_.»!

Image T
>N

Sample a set of positions Q
from the attention map

Attention distribution
l a(V(z,s))
Extracted patches
P(z,q)

Figura 4.14: Amostragem por atencao usando uma rede totalmente convoluci-
onal, obtido de [19].
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U(:0) = g(D_al(w;0):f(z;0):) (4-12)
i=1
A Equacao 4-12 mostra como a amostragem de atencao intervém expli-

citamente na derivagdo do gradiente. Onde A(.) é o modulo de amostragem
baseado em atencao, f(.) representa a feature network implementada e g(.) é

a camada de classificacao linear.
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5
METODOLOGIA

Considerando o cenario proposto relacionado ao estudo de eventos no
mar, foi usada uma metodologia voltada ao uso de CNN para classificacao.
A abordagem centrou-se no estudo de 2 conjuntos de dados relacionados
com eventos no mar(com e sem pré-processamento). A Figura 5.1 apresenta
as principais etapas consideradas na metodologia: Geracao de patch para
treinamento e teste, Treinamento dos modelos de classificagao, Inferéncia com

os patch de teste, e Construcao do mapa de classificagao.

Geragdo
de recortesde | —— > | Treinamento
treinamento

Conjunto

|
|
|
|
de dados '
|
|
|
|
|

Deep Learning

|
|
|
|
|
Modelo de !
|
|
|
|
|
|

Geracéo de Construgao do

recortes de teste | ————> Inferéncia —1> mapa de
|
|

classificagao

Figura 5.1: Metodologia para gerar os mapas de classificacdo usando modelos

baseados em aprendizado profundo.

5.1
Pré-processamento dados Sentinel-1A

As imagens SAR do Sentinel-1 precisam passar por um pré-
processamento para corrigir efeitos relacionados ao ruido térmico, diminuicao
do ruido Speckle, calibragao radiométrica e transformagao para dB. A Figura
5.2 mostra o grafo de processamento feito as imagens Sentinel-1 na ferramenta
SNAP da Furopean Space Agency (ESA) baseado no [32].
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Figura 5.2: Grafo de pré-processamento para as imagens Sentinel-1 do conjunto

de dados de derramamento de dOleo.

Para a execucao do processo de treinamento, foram considerados apenas
os dados pré-processados. No caso do conjunto de dados de derramamento de
6leo, o processamento proposto nesta secao foi implementado. O objetivo prin-
cipal do pré-processamento estara focado em realizar operagoes de filtragem e
correcao radiométrica e de orbita. Desta forma, o arquivo de saida estara dis-
ponivel em formato GeoTIFF geo-referenciado, possuindo 2 canais, um para

polarizacao VV e outro para polarizacao HH .

5.2
Construcao do conjunto de dados

A partir do conjunto de dados de imagens SAR com suas respectivas
etiquetas, foi gerado dois conjuntos de dados mutuamente excludentes: trei-
namento e teste. No caso que as imagens SAR sejam de um tamanho maior
ao tamanho de entrada dos modelos de classificacao w x h, é necessario fazer
uma extracao de patch do mesmo tamanho, w x h, com determinado passo ou
stride. Além disso, se tem alguns casos onde as etiquetas fornecidas sao para
Segmentagao Seméantica (a nivel de pixel), onde é necesséario gerar as etiquetas
para a classificacdo ao nivel de patch. Estas etiquetas a nivel de patch sao ge-

radas considerando a proporcao da classe de interesse presente no patch (ver
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Equacao 5-1). Se essa propor¢ao fosse maior a um determinado limiar, o patch

é considerado como parte da classe de interesse.

~ #Pixelsclasse
Proporgaoclasse = #szels l (5—1)
tota

onde # Pixels usse © #Pixelsio, representam o nimero de pixels da classe de
interesse no patch e o total de pixels, respectivamente.

Definir um tamanho de patch vai influenciar o contexto das informacgoes
estudadas, onde um dado, dependendo da presenca de informagoes, pode
indicar uma tendéncia direta ou indireta para o mesmo evento.

A Figura 5.3 apresenta trés exemplos de contexto alto, médio, e baixo,
mostrando como a partir da quantidade de informagoes a descricdo de uma
imagem pode mudar. Nessa perspectiva, descrever corretamente um evento por
meio de uma imagem pode mudar significativamente, apresentando grandes
dificuldades em cenarios onde nao temos um bom tamanho de patch. Isso esta

relacionado a um possivel evento precursor ao surgimento da classe de interesse.

Alto numero de pixels Numero médio de pixels Bajo numero de pixels

Baixo backscattering ED()

backscattering

Figura 5.3: Contexto com base na quantidade de informacoes em um tamanho
de patch.

Para definir o tamanho correto do patch, neste cenario foram realizados
experimentos com os seguintes tamanhos de patch 128 x 128, 256 x 256, 380 x 380
e 512 x 512.

5.3
Implementacao de modelos baseados em CNN

Os modelos considerados apresentados no Capitulo 4: VGG16, Inception
v3, Xception, Inception ResNet v2, MobileNet e o Deep Attention Sampling
foram implementados. Nesta secdo, foi estudado 6 modelos baseados em CNN,
isso com o objetivo de delimitar uma area de estudo, devido a grande diver-
sidade de arquiteturas baseadas em aprendizagem profunda hoje presentes. A

selecao dessas 6 arquiteturas baseou-se nos focos de cada uma, tendo como
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fator mais importante o custo computacional e o desempenho de classificacao
em cenarios relacionados ao uso de dados de radar. Para a arquitetura Deep
Attention Sampling foi implementado um maédulo de atencdo para amostra-
gem e foi considerado a implementacao de uma secao totalmente convolucional
baseada no VGG16.

Definidas as arquiteturas de interesse, foi executado um treinamento
baseado no uso de patches de cenas maiores. O ajuste dos parametros de
treinamento baseou-se em um protocolo experimental, fazendo variagdoes no
otimizador, taxa de aprendizado e normalizacdo, com base no estudo da
métrica de fl-score do treinamento. O estudo desta métrica refletird de que
forma o modelo estd aprendendo e se estd caminhando para o caminho
desejado.

Dentro da se¢ao de estudo de arquiteturas baseadas em CNN, foi proposto
estudar os efeitos relacionados as vantagens do uso de médulos de atencao para
amostragem e varias arquiteturas focadas no uso de convolugoes esparsas em

profundidade.

5.3.1
Sintonizacdo de hiperparametros

Um dos aspectos mais importantes para o processo de obtencao do
modelo de classificacao é o ajuste dos hiperparametros. Neste cenario, sera
possivel sintonizar 2 aspectos, o primeiro relacionado a construgao do conjunto
de dados e o segundo relacionado aos parametros de treinamento e inferéncia.

Como foi mostrado na secao anterior, a construgdo do conjunto de dados
estard relacionada aos fatores de contexto e relevancia das informacgoes de uma
cena, definindo diferentes tamanhos de imagem e stride na geracao dos patchs.

No caso de ajuste dos parametros de treinamento, as métricas propostas
(pontuagoes fl-score, Precision e recall) serdo consideradas para validagao
durante o treinamento. Com base nisso, serdo definidos o otimizador, a taxa
de aprendizado e o ntmero de épocas para cada treinamento. Para isso,
ferramentas em forma de callbacks serao utilizadas, automatizando o processo
exploratério de ajuste de parametros. Foi implementado um early stopping
evitando sobre treino, uma taxa de aprendizagem adaptativa e um model
checkpoint, evitando modelos com métricas inferiores as observadas durante
todo o treinamento.

Na inferéncia, foram consideradas 2 andlises, GradCAM e construcao
de um mapa de inferéncia. O tamanho do patch serd relacionado ao modelo
treinado e a passada durante a construgao do mapa de inferéncia sera fixada

em 100%. Para a definicdo das camadas de ativacdo no GradCAM, ela serd
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avaliada a partir da tultima camada de pooling definida, utilizando o total de

camadas superiores.

5.3.2
Processo de Inferéncia

O processo de inferéncia envolveu um estudo de cenas no nivel do
patch. Para avaliar o desempenho do modelo treinado no conjunto de teste
se empregam métricas como o Precision, Recall e Fl-score a nivel de classe.
Além disso, o GradCAM pode ser usado para avaliar quais foram as areas de
maior interesse para gerar a previsao do modelo.

Para a analise de resultados foi necessario fazer a construgao do mapa de
classificagdo juntando os patches do mesmo jeito que foram gerados, mantendo
a distribuicao espacial entre eles. Nesse cenario, a construcdo do mapa de

inferéncia nao estudo cendrios com patches sobrepostos(Figura 5.4).

Derramamiento cleo

Mapa de classificagdo

+
- .

Patch size Mx N

Figura 5.4: Processo de inferéncia usando patches.

Obter o mapa de inferéncia refletird em termos gerais o desempenho
correto do modelo de classificacdo. Considerando o interesse no estudo de
grandes areas, a obtencao de um resultado de inferéncia georreferenciada das
mesmas dimensoes da entrada (considerando o CSR) serd ideal para a andlise
dos resultados.

O processo de inferéncia foi feito ao nivel de cena para o conjunto de
dados de Derramamento de Oleo no Mar, apresentando o mapa de classificaco
e GradCAM. Para o caso do conjunto de dados de eventos no mar, o GradCAM
foi avaliado ao nivel de patch em conjunto com as métricas de inferéncia, devido

a disposicao dos dados.
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6
ANALISE EXPERIMENTAL

Esta secao apresenta aspectos relacionados aos experimentos realizados
neste trabalho. Primeiro sao descritos os conjunto de dados empregados nos
experimentos. Em seguida sao apresentadas as configuracoes dos parametros
usadas nos modelos avaliados e o protocolo experimental. Finalmente, os

resultados obtidos nos experimentos sao apresentados e analisados.

6.1
Conjuntos de Dados

Para o estudo de eventos no mar foram considerados 2 conjuntos de dados
com imagens SAR. O primeiro mostra um conjunto de dados o qual descreve
varios cenarios presentes no mar. O segundo conjunto de dados descreve um
evento relacionado ao derramamento de 6leo ocorrido proximo a costa do

México.

6.1.1
Eventos Naturais no Mar

Este conjunto de dados é apresentado por Wang et al. [6] e corresponde
a varios eventos no mar (ver Tabela 6.1). As imagens foram obtidas no 2016,
como mostra a Figura 6.1, em uma grande extensao dos oceanos Antartico,
Indico e Ardbico. O conjunto de dados estd composto por imagens SAR
Sentinel-1A Wave Mode adquiridas em faixas de 20km de largura, com 5km
de resolugao e polarizacao VV. A Tabela 6.1 mostra as classes presentes no

conjunto de dados assim como o nimero de imagens por classe.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Capitulo 6. ANALISE EXPERIMENTAL 60

]

Figura 6.1: Localizacao da area de estudo para o conjunto de dados de Eventos

L ]

Naturais no Mar.

Tabela 6.1: Distribuicao do conjunto de imagens para Eventos Naturais no

Mar, dados obtidos préximo ao oceano Antartico, Indico e Ardbico no 2016.

Classe #Imagens
Ondas puras do oceano 4900
Rajada de vento 4797
Células micro-convectivas 4598
Células de chuva 4738
Manchas biolégicas 4709
Gelo marinho 4369
Icebergs 1980
Area de vento fraco 2159
Frente atmosférica 4097
Frente oceanica 1199

O conjunto de dados contém 10 classes (ver Figura 6.2). Ondas puras do
oceano (Figura 6.2a) representa um movimento tipico das ondas no mar. Ra-
jada de vento (Figura 6.2b) descreve uma perturbagao gerada por uma circula-
¢ao contraria do vento, tendo presenca de representacoes periédicas em forma
de linha (superficie onde circula o vento para cima e para baixo). Células micro-

convectivas (Figura 6.2c) descreve estruturas geradas a partir da diferenca de
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temperatura local entre o ar e o mar, gerando um ar ascendente/descendente
em forma de célula. As Células de chuva apresentadas na Figura 6.2d descrevem
as vibragoes expressas na rugosidade gerada pelo impacto da chuva ao interagir
com a superficie. As Manchas bioldgicas (Figura 6.2e) mostram alguns pontos
relacionados a processos naturais, onde o retroespalhamento é menor (éreas
escuras). O Gelo marinho (Figura 6.2f) descreve areas de baixa temperatura,
onde a superficie é congelada uniformemente, criando uma camada no mar, e
Iceberg (Figura 6.2g) descreve pedagos maiores de gelo liberados em torno de
uma 4rea congelada maior. As Area de vento fraco (Figura 6.2h) destacam-se
por apresentar baixa retrodifusao devido a pouca movimentacao do mar, pos-
suindo representagoes escuras que podem cobrir um perimetro significativo. As
Frentes atmosféricas apresentadas na Figura 6.2i tém uma representagao em
forma de uma linha na borda da classe ou massa, esta gerada por variagoes
ambientais expressas em temperatura ou vento, tendo representacoes de areas
de baixo e alto vento. As Frentes oceanicas mostradas na Figura 6.2 repre-
sentam camadas que limitam duas massas de agua diferentes, isso expresso em

salinidade e densidade oceinica.

(@ (h) U] 1)

Figura 6.2: Imagens das classes presentes no conjunto de dados de Eventos
Naturais no Mar, (a) Ondas puras do oceano, (b) Rajada de vento, (c¢) Células
micro-convectivas, (d) Células de chuva, (e) Manchas biolégicas, (f) Gelo
marinho, (g) Icebergs, (h) Area de vento fraco, (i) Frente atmosférica, and

(j) Frente oceanica, obtido de [6]

A polarizacao VV no radar da banda C descrever melhor a area de inte-
resse no mar, principalmente no que diz respeito a sua rugosidade. Neste caso,

a sea surface roughness (ssr) expressa uma representagao dos dados do radar
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baseada em um modelo de interpretacao empirica, onde o retroespalhamento
terd uma recalibracao. A representacao de ssr expressa as caracteristicas da
area de estudo, como foi estudado nas se¢oes anteriores, os valores de retro-
espalhamento estao altamente relacionados aos parametros utilizados durante
o mapeamento por radar. Neste caso, o modelo empirico CMOD5.N mostrado
em [31] calcula a rugosidade da superficie com base nos parametros padrao do
sistema, onde a constante de vento ¢ 10, assumindo um angulo de abertura

relativo de 45°, como mostrado na Equacao 6-1.

ssr = o0 (6-1)
~ CMOD5.N(10, 45, inc)

O conjunto de dados disponibiliza a informacao em 2 tipos de dados.

O primeiro apresenta os dados no formato GeoTiff de 16bits, onde foi feito
um processo de recalibracao de retroespalhamento e re-amostragem, tendo
uma representa¢do em um intervalo entre [0; 65,535]. O segundo apresenta
uma versao em PNG de 8 bits, onde as imagens passaram por um processo
de recalibragao, re-amostragem e quantizacao, obtendo uma representagao em
um intervalo entre [0-255]. Nos experimentos foram usadas as imagens PNG
de 8 bits, seguindo o que é proposto em [18], com fins de comparar nossos

resultados com um baseline.

6.1.2
Derramamento de Oleo no Mar

Este conjunto de dados foi formado por imagens SAR do derramamento
de 6leo no Golfo do México. Como pode ser visto na Figura 6.3, a area de
interesse estd localizada perto da costa da Louisiana. O conjunto de dados
tem anotacoes feitas por especialistas do NOAA! em formato de vetores
geo-referenciados?, devido a isso foi necessario procurar as imagens SAR
correspondentes a cada anotacdo. As imagens SAR sdo produtos nivel 1 do
Sentinel-1A com projecao de deteccao de alcance de terra (GRD) e polarizagao
VV, obtidos da Copernicus Open Access Hub?.

! Administracdo Nacional Oceénica e Atmosférica

https://www.ospo.noaa.gov/Products/ocean/marinepollution/
3https://scihub.copernicus.eu/dhus/# /home
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New Orleans

Morgan Gy

Figura 6.3: Area de interesse para o conjunto de dados de Derramamento de
Oleo no Mar.

Os relatorios fornecidos pela NOAA contém descrigoes de confiabilidade,
junto com informagoes sobre o local e a data em que as imagens foram obtidas.
Para a construcao do conjunto de dados, foram consideradas s6 as anotagoes

com alta confiabilidade(ver Figura 6.4).

Carta de estudo de derramamento de dleo
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Figura 6.4: Conjunto de relatérios obtidos na NOAA para eventos no mar do
Golfo do México. Os relatérios mostram o vetor da anotacdao junto com as

coordenadas, Orbita e data da imagem de radar estudada.

A Tabela 6.2 apresenta as imagens SAR no conjunto de dados, as
respectivas datas de aquisicio e o tamanho de cada imagem. Também é
mostrado as imagens que foram usadas para o treinamento e teste dos modelos

avaliados.
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Tabela 6.2: Conjunto de dados de Radar para derramamento de 6leo, obtidos
entre 2018-2020. As imagens em negrito sdo usadas para treinamento e as

outras para teste.

Data Tamanho Data Tamanho
21/08/2018 | 5800x4600 16/08/2019 | 3900x2000
14/09/2018 | 3800x3200 08/09/2019 | 4100x 1900
26/09/2018 | 5200%2900 15/10/2019 | 51002100
13/11/2018 | 4600x2600 4400x2200

24/02/2020
4900x 2600 40002100
07/12/2018
4900x2300 07/03/2020 | 3900x2400
53002500 3800x2100
19/03/2020
4700x2200 4100x 2000
25002000 31/03/2020 | 3700%x2100
19/12/2018
3900x 2400 22/08/2020 | 3600x2300
3600x 2600 - -
29003600 - -
31/12/2018 | 5700x 3000 - -

6.2
Configuracao Experimental

Baseado na metodologia mencionada no Capitulo 5, foram empregadas
6 arquiteturas para classificacdo de eventos no mar: Inception, Xception,
Inception ResNet, MobileNet VGG16 e Deep Attention Sampling usando os
dois conjuntos de dados apresentados.

Os patches foram extraidos das imagens SAR no conjunto de dados de
Derramamento de Oleo no Mar considerando dois tamanhos: 256 x 256 e
512 x 512, e um stride de 10%.

A Tabela 6.3 e 6.4 mostra a quantidade de patches gerados. Para a
geragdo das etiquetas foi considerada uma proporgao de 0.05 (ver Equagao
5-1).

Tabela 6.3: Patches gerados do conjunto de dados de Derramamento de dleo

no Mar considerando um tamanho de 512 x 512 e stride 10%.

#Imagens
Oleo 4890
Nao 6leo 4520

Classe
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Tabela 6.4: Patches gerados do conjunto de dados de Derramamento de 6leo

no Mar considerando um tamanho de 256 x 256 e stride 10%.

Classe #Imagens
Oleo 10125
Nao dleo 9420

A Tabela 6.5 apresenta as arquiteturas avaliadas nos experimentos.

Foram usados os pesos pré-treinados com o conjunto de dados ImageNet

para cada modelo. As camadas superiores foram removidas e substituidos por

camadas densas principalmente e no final uma camada densa com nimero de

neurdnios igual ao niimero de classes do conjunto de dados.

Tabela 6.5: Arquiteturas avaliadas na classificacdo de eventos no mar.

Modelo

Top Layer

# Parametros

Xception(Xcep)

Top layer(layer-130, moving  mean)+GlobalAvgPooling2D
+ dense(2048, activation=relu)

-+ dropout(0.5)+ dense(1024, activation=relu)

+ dropout(0.5)+ dense(512, activation=relu)

+ dropout(0.5)+ dense(N__class, activation="softmax’)

Total = 27,681,834

Parametros Treindveis = 6,874,882

Inception(Incep)

Top layer(layer-310,mixed 7) + GlobalMaxPooling2D
+ dense(2048, activation=relu)

+ dropout(0.3)+ dense(1024, activation=relu)

+ dropout(0.3) + dense(512, activation=relu)

+ dropout(0.3) + dense(N__class, activation="softmax’)

Total = 28,623,138

Parametros Treinaveis = 6,820,354

Inception ResNet(Incep-R)

Top layer(layer-780,conv_7b_ac) + GlobalMaxPooling2D
+ dense(1024, activation=relu)
+ dropout(0.5) + dense(512, activation=relu)

-+ dropout(0.5) + dense(N__class, activation="softmax’)

Total = 57,486,050

Parametros Treinaveis = 3,179586

Top layer(19,block5 pool)

+ dense(1024,activation=relu)

Total = 15,765,826

VGG16(VGG16) + dense(512,activation=relu) . .
Pardmetros Treindveis = 2,887,170
“+dropout(0.3)
+ dense(N__class, activation="softmax’)
Top layer(layer-153,out_relu )+ global average pooling2d
MobileNet (MNet) + dense(1024,activation = relu) Total = 5,145,154

+dropout(0.5)+dense(512,activation = relu)

+ dense(N_ class, activation="softmax’)

Parametros Treindveis = 2,887,170

Deep Attention Sampling(DAS)

Attention sampling module (size = 512, scale = 0.2,
patchsize =70x70, multinomial entropy)
+ VGG16 Non top +GlobalMaxPooling+L2Normalize()+

Dense(classes,activation=softmax)

Total = 14,716,595

Parametros Treinaveis = 1,907,00

A Tabela 6.6 apresenta os parametros considerados no treinamento dos

modelos, definindo uma distribuicdo para o conjunto de dados de treinamento

de 70%, 20% para validacao e 10% para teste. Durante o processo de treina-

mento foi considerada uma etapa de normalizacao junto com um aumento de

dados.
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Tabela 6.6: Parametros de treinamento.

Parametro Valor

Normalizagao Padrao (média=0, desvio padrao=1)

Optimizador Adam (momentum = 0.9)

Taxa de aprendizado | 0.001

Epocas (max) 100

Distribuicio Train = 70%, Validation =20%,
Test =10%

Early stopping F1-score sem melhora em 6 épocas

Aumento de dados Flip vertical, flip horizontal, Zoom

Na implementacao do modelo Deep Attention Sampling foi usado um
valor de scale = 0.2 e um patch_size = 70 x 70. O valor de scale define
que outros tamanhos serao utilizados a partir da entrada, lembrando que a
entrada passara por um processo de re-amostragem, apresentando ao médulo
de atencao a escala original e a escala definida no parametro. O patch size

define o tamanho das sub-imagens obtidas através da atencao.

6.3
Protocolo experimental

No processo de treinamento, foi considerado um total de 40 experimentos
por arquitetura, tendo uma média entre 60-100 épocas. O processo de treina-
mento teve como foco o estudo da métrica F1l-score, visando uma boa relacao
entre Precision e Recall. As abordagens foram focadas em um problema binario
para o caso do conjunto de dados de Derramamento de Oleo no Mar e multi

classe para o conjunto de dados de Eventos Naturais no Mar.

Slicks biologicos Regites que definem a
classe

Figura 6.5: Patches gerados pelo médulo de atencao. Os patches foram geradas
a partir da estimativa de Monte Carlo considerando uma atengao espacial, com

base na derivacao do gradiente.
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Para o processo de treinamento baseado no Attention sampling, foi
considerado uma atencao espacial para a extracao de patches. A Figura 6.5
mostra um exemplo dos patches gerados para uma entrada, com foco nas
areas de maior interesse. Desta forma, a descida do gradiente sera baseada
na operagao do médulo de atenc¢ao conforme é mostrado em [19].

O treinamento foi executado em um cluster com quatro GPUs NVIDIA
Tesla V100 de arquitetura Volta com 16 GB de RAM e 5120 nicleos Cuda

cada uma.

6.4
Resultados

6.4.1
Eventos Naturais no Mar

Avaliacao do Treinamento

A Figura 6.6 apresenta a evolugao do F1-score durante o treinamento dos
modelos avaliados. Cada curva representa a média do Fl-score ao longo das

épocas de treinamento para as 40 rodadas de cada modelo.
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Figura 6.6: Curvas de treinamento no conjunto de dados de Eventos Naturais
no Mar: Fl-score vs. Nimero de Epocas. O grafico apresenta a média da

métrica Fl-score das 40 rodadas para cada uma das arquiteturas avaliadas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Capitulo 6. ANALISE EXPERIMENTAL 68

Os modelos Inception ResNet, Xception e MobileNet atingiram os maio-
res valores de Fl-score: 0.91, 0.90 e 0.89, respectivamente. Em seguida, Deep
Attention Sampling e Inception obtiveram valores de Fl-score de 0.85 e 0.84.
A VGG16 conseguiu o menor valor de Fl-score: 0.73.

Para complementar a analise dos valores de F1-score obtidos por cada
modelo foi calculado o intervalo de confianga das 40 rodadas para cada modelo.
A Figura 6.7 apresenta estes intervalos de confianga para cada modelo. O
modelo mais estavel em termos de intervalo de confianca é o Deep Attention
Sampling atingindo valores com uma variacao de £0.02. Em relagdo a outras
arquiteturas, Inception ResNet teve um valor de £0.03, VGG16 de +0.03,
Xception de +0.04, MobileNet de +0.05 e Inception de +0.06.

Inception Xception Inception-ResNet
& :
L ¥ 3
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MobileNet VGGle Deep Attention Sampling
L - voneNe Lo -G e arenton
0.9
ol | |
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Figura 6.7: Intervalo de confianga das curvas de treinamento no conjunto de
dados de Eventos Naturais no Mar: Fl-score vs. Epocas. O gréfico apresenta o
intervalo de confianca para a média da métrica Fl-score das 40 rodadas para

cada uma das arquiteturas avaliadas.

Considerando o valor da métrica Fl-score e estabilidade dos modelos
durante o treinamento, o Inception ResNet teve o melhor desempenho obtendo
o maior valor de Fl-score (Figura 6.6) e um dos treinamentos mais estéveis

(Figura 6.7) com baixa variagao do intervalo de confianga.
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Avaliacao Quantitativa

A Tabela 6.7 e a Tabela 6.8 apresentam os resultados das métricas Recall
e Fl-score, respectivamente, nas imagens de teste do conjunto de dados de
Eventos Naturais no Mar. O modelo Xception atingiu os maiores valores das
duas métricas quase para todas as classes, demonstrando os beneficios de
empregar multiplos blocos de Inception. Por outro lado, o uso de conexoes
residuais no modelo Inception ResNet nao trouxe melhorias significativas
comparado com o modelo base, Inception. Finalmente, podemos perceber que
o uso de mecanismos de atengdao no modelo DAS trouxe ganhos significativos
(até 0.08 e 0.04 em termos de Recall e Fl-score, respectivamente, para a

classe Frente ocednica) comparado com o modelo base sem o uso de atengao

(VGG16).

Tabela 6.7: Resultados da métrica Recall dos modelos avaliados no conjunto

de teste das imagens de Eventos naturais no Mar.

Classe Incep | Xcep | Incep-R | MNet | VGG16 | DAS

Ondas puras do oceano 0.98 0.99 0.98 0.95 0.98 0.98
Rajada de vento 0.96 0.98 0.96 0.90 0.96 0.97
Células micro-convectivas | 0.98 0.99 0.98 0.98 0.96 0.98
Células de chuva 0.97 0.89 0.94 0.99 0.95 0.97
Manchas bioldgicas 0.92 0.98 0.98 0.99 0.93 0.98
Gelo marinho 0.95 0.96 0.89 0.98 0.94 0.97
Icebergs 0.96 0.91 0.94 0.97 0.95 0.96

Area de vento fraco 0.94 0.97 0.93 0.96 0.92 0.94
Frente atmosférica 0.93 0.94 0.92 0.97 0.96 0.92
Frente oceédnica 0.88 0.92 0.84 0.86 0.75 0.83
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Tabela 6.8: Resultados da métrica F1-score dos modelos avaliados no conjunto

de teste das imagens de Eventos naturais no Mar.

Classe Incep | Xcep | Incep-R | MNet | VGG16 | DAS

Ondas puras do oceano 0.94 | 0.96 0.92 0.94 0.89 0.91
Rajada de vento 0.97 0.97 0.97 0.90 0.94 0.93
Células micro-convectivas | 0.97 | 0.98 0.96 0.94 0.95 0.97
Células de chuva 0.97 0.95 0.96 0.98 0.91 0.94
Manchas biolégicas 0.93 0.94 0.93 0.96 0.93 0.92
Gelo marinho 0.98 0.99 0.91 0.96 0.92 0.96
Icebergs 0.93 0.98 0.92 0.99 0.94 0.95

Area de vento fraco 0.96 0.97 0.91 0.95 0.89 0.93
Frente atmosférica 0.95 0.96 0.94 0.95 0.94 0.93
Frente oceanica 0.89 0.95 0.87 0.88 0.73 0.77

Avaliacao Qualitativa

Como foi apresentado no Capitulo 3, o GradCAM é usado para visualizar
a areas de maior interesse de acordo com o modelo para gerar a predicao.

A Figura 6.8 apresenta os resultados da inferéncia no nivel do patch para
os dados SAR disponiveis usando os modelos avaliados. De esquerda a direita
se apresentam a imagem SAR, e os mapas de ativacao para o resultado da
inferéncia em cada modelo e de cima para baixo, os resultados da inferéncia
para cada classe serao apresentados usando os varios modelos estudados.

O estudo dos mapas de ativagdo permite ter uma noc¢ao importante do
que a rede neural convolucional estd aprendendo. No conjunto de dados de
Eventos Naturais no Mar temos dois tipos de classes: as classes definidas pela
imagem toda (e.g. classe Ondas puras do oceano), e as classes definidas por

uma regiao da imagem (e.g. classe Icebergs).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Capitulo 6. ANALISE EXPERIMENTAL 71

MobileNet Inception-ResNet Xception VGG16 Attention Sampling

Inception

Imagem

Ondas puras
do oceano

Rajada
de vento

Células micro
convectivas

Células
de chuva

Manchas
biolégicas

Gelo
marinho

Iceberg

Area de
vento fraco

Frente
atmosférica

Frente
ocednica

Figura 6.8: GradCAM dos modelos avaliados no conjunto de dados de Eventos

Naturais no Mar.

Para as classes Células de chuva, Manchas biologicas, Iceberg, Frente
ocednica, e Frente atmosférica, pode-se observar que de acordo o GradCAM
(Figura 6.8) a classe de interesse fica presente em pequenas regioes da imagem.
Este efeito pode ser mais explicito na classe Iceberg, onde pequenos pedacos
de gelo estdo presentes na superficie do mar. No caso das classes Frente

atmosférica e Frente ocednica, esse efeito estara relacionado ao fato de a
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classe s6 poder ser representada por uma linha descrevendo 2 correntes de ar
ascendentes e descendentes ou limitante que separa 2 gradientes de intensidade,
respectivamente.

Em comparacao com as classes Onda pura do oceano, Células micro-
convectivas e Area de vento fraco, pode-se observar como essas cenas conterao
uma maior quantidade de informacdes devido a natureza do fenémeno. Um
exemplo disso pode ser a classe Onda pura do oceano, onde a partir de
uma incidéncia de uma corrente de vento ascendente ou descendente, podem
ser geradas variagOes peridodicas na superficie, mostrando uma mudancga na
rugosidade sobre uma area extensa.

Com base nisso, os modelos Xception e Inception ResNet apresentaram
bom desempenho mostrando mapas de ativagdo nas areas mais relevantes
da cena. Para o caso da Inception ResNet, na classe Frente atmosférica
pode-se constatar que o mapa de ativagao representou a area com maior
retroespalhamento, tendo uma diminuicao de importancia no limite entre
dois gradientes de retroespalhamento. Para o Xception ficou evidente que a
importancia estava na area escurecida onde os 2 gradientes sao encontrados,
indicando, portanto, que uma pequena parte desse limite descreve o evento.

Em relacao ao desempenho da arquitetura VGG16 vs. Deep Attention
Sampling, foi evidenciado pela analise GradCAM que para as classes Frente
ocednica e Frente atmosférica, o Deep Attention Sampling teve um foco mais
centralizado em algumas regioes da imagem, mostrando uma clara diferenga na
aprendizagem de atributos por classe, onde Deep Attention Sampling mostrou
um mapa de ativagao mais proximo da defini¢ao do evento.

Em termos gerais, foi evidenciado para este conjunto de dados que as
arquiteturas baseadas no Inception apresentaram um bom desempenho na
classificacao das 10 classes. Um dos fatores mais relevantes esta relacionado na
profundidade que essas arquiteturas conseguem ter. Isso pode ser evidenciado
quantitativa e qualitativamente, onde essas arquiteturas alcancaram uma
pontuacao mais elevada das métricas Recall e Fl-score, possuindo mapas de

ativagao de acordo com o que era esperado para cada classe.

6.4.2
Derramamento de Oleo no Mar

Avaliacao do Treinamento

A Figura 6.9 apresenta a evolugao do F1-score durante o treinamento dos

modelos avaliados. As curvas representa a média do F1l-score para 40 rodadas
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por modelo. Os modelos Inception, Xception e Deep Attention Sampling
obtiveram os maiores valores de F1l-score: 0.94, 0.95 e 0.96, respectivamente.
Seguido, as arquiteturas VGG16, MobileNet e Inception ResNet obtiveram
valores de Fl-score de 0.92, 0.89 e 0.86.

0.9

0.8
g
@]
»0.7
o
L
0.6
EEl xception
Il Inception
05 . VGG16
EEm MobileNet
Il Inception-Resnet
Attention-sampling
0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 6.9: Curvas de treinamento no conjunto de dados de derramamento de
6leo: Fl-score vs. Epocas. O grafico apresenta a média da métrica Fl-score das

40 rodadas para cada uma das arquiteturas avaliadas.

Na analise dos valores de F1-score obtido por cada modelo foi calculado
o intervalo de confianga das 40 rodadas no treinamento dos modelos, a Figura
6.10 apresenta o intervalo de confianga para cada modelo. O modelo mais
estavel em termos de intervalo de confianca é o Xception tendo uma variagao
de +0.02. Comparado a outras arquiteturas, Inception obteve um valor de
+0.03, Inception ResNet de £0.04, VGG16 de £0.05, MobileNet de +0.04 e
Deep Attention Sampling de £0.03.
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Figura 6.10: Intervalo de confianca das curvas de treinamento no conjunto de
dados do Derramamento de Oleo no Mar: Fl-score vs. Nimero de Epocas. O
grafico apresenta o intervalo de confianca para a média da métrica Fl-score

das 40 rodadas para cada uma das arquiteturas avaliadas.

Avaliacao Quantitativa

Para o estudo de derramamento de 6leo no mar, o Recall foi avaliado
quanto a presenca de 2 classes 6leo e nao 6leo. O estudo da métrica teve
como objetivo estudar a quantidade de falsos negativos(FN) presentes durante
a inferéncia. A presenga do FN (éleo classificado como nao 6leo) definird o
desempenho do modelo, procurando a classificagdo correta da classe Oleo.
A Tabela 6.10 presenta a média da métrica Recall para cada arquitetura
estudada, onde os maiores valores de Recall foram obtidos pelas arquiteturas
Deep Attention Sampling e Xception. Nesse cenario, pode-se observar como
a Deep Attention sampling torna-se melhor que o VGG16, mostrando que os
moédulos de atencao neste cenario tém um efeito positivo. Para este conjunto
de dados, notou-se principalmente que os patches foram extraidos baseados no
numero de pixeis da classe presente na cena. Considerando isso, ter um critério
baseado na atencao ajudo a obter uma pontuacao mais elevada nas métricas
de interesse, isto baseado principalmente na obtencao de representagoes com

uma presenc¢a mais significativa da classe.
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Como ¢é apresentado na Tabela 6.10, a classificacdo da classe derrama-
mento de 6leo apresentou um grande desafio na grande maioria dos modelos,
principalmente porque a cena continha outros eventos presentes, os quais ti-
nham valores proximos ao derramamento de 6leo. Um exemplo claro disso foi

a possivel presenca de low wind areas.

Tabela 6.9: Resultados da métrica F1 score dos modelos avaliados no conjunto

de teste das imagens de Derramamento de Oleo no Mar.

Classe | Incep | Xcep | Incep-R | MNet | VGG16 | DAS
Nao 6leo | 0.87 0.90 0.70 0.87 0.90 0.92
Oleo 0.76 0.80 0.67 0.73 0.63 0.82

de teste das imagens de Derramamento de Oleo no Mar.

Tabela 6.10: Resultados da métrica Recall dos modelos avaliados no conjunto

Classe | Incep | Xcep | Incep-R | MNet | VGG16 | DAS
Nao 6leo | 0.92 0.94 0.95 0.95 0.96 0.93
Oleo 0.79 | 0.80 0.68 0.74 0.64 | 0.87

As arquiteturas previamente estudadas foram validadas em um conjunto
de dados privado com imagens do satélite Cosmos SkyMed. O objetivo era
utilizar um conjunto de dados sem pré-processamento e com uma resolugao
espacial diferente, tendo foco nas arquiteturas Xception e Deep Attention
Sampling. A Tabela 6.4.2 mostra o Recall obtido na inferéncia, demonstrando
como a abordagem estudada pode ser implementada em outros tipos de

problemas.

Tabela 6.11: Resultados da métrica Recall no conjunto de teste com dados

confidenciais

DAS
0 0.92 | 0.96
1 0.68 | 0.73

Classe | Xcep

Avaliacao Qualitativa

A Figura 6.11 apresenta os resultados da inferéncia de uma imagem SAR
obtida no 19/15/2018 usando os modelos avaliados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Capitulo 6. ANALISE EXPERIMENTAL 76

Imagem Anotagdo Referéncia Inferéncia

Xception

Inception

Inception
ResNet

MobileNet

VGG16

Attention
sampling

Figura 6.11: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (19/12/2018)
usando os modelos avaliados. A Anotacdo e a Referéncia sao as etiquetas a
nivel de pixel e de patches, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas

com 6leo (branco) e sem 6leo (preto).

De esquerda a direita a Figura 6.11 apresenta a Anotacao e Referéncia
(etiquetas a nivel de pixel e recorte, respectivamente), e a Inferéncia (o mapa de
classificagao) com as classes 6leo (branco) e nao 6leo (preto). Xception e Deep
Attention Sampling obtiveram resultados mais semelhantes a referéncia com
uma menor quantidade de falsos negativos. Na imagem SAR podemos perceber

a presenga de outra classe com um retroespalhamento préximo ao de éleo (éreas
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escuras), a qual poderia ser uma area de baixo vento. A Inception ResNet teve
problemas para distinguir essas classes, gerando uma maior quantidade de
falsos positivos.

Na Figura 6.12 sao apresentados os resultados da inferéncia de outra
imagem SAR obtida no 19/12/2018 usando os modelos avaliados. Cada coluna
segue o mesmo padrao da Figura 6.11. Nesta imagem podemos observar a pre-
senga de areas levemente escuras no mar que poderiam representar uma frente
ocednica. O Deep Attention Sampling gerou um mapa de classificagdo mais
proximo da referéncia tendo um resultado melhor que VGG16, demonstrando
as vantagens de usar mecanismos de atencao para o treinamento da mesma

rede base - VGG16.

Imagem Anotagdo Referéncia Inferéncia

4

)

MobileNet Inception Xception

.4

Inception
ResNet

.

VGG16

.

Attention
Sampling

Figura 6.12: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (15/10/2019)
usando os modelos avaliados. A Anotacdo e a Referéncia sao as etiquetas a
nivel de pixel e de patches, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas

com 6leo (branco) e sem 6leo (preto).

Em relacao a outras arquiteturas como a Inception ResNet, foi observada
uma grande dificuldade na classificacdo de areas da classe nao 6leo com
retroespalhamento proximo a classe de derramamento de 6leo.

Baseado no GradCAM, pode-se observar que o modelo obtido de Deep
Attention sampling teve mapas de ativacdo mais préximos do derramamento

de Oleo, descrevendo melhor a classe, como pode ser visto na Figura 6.13.
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Em comparacao com o modelo usando VGG16, pode-se afirmar que a Deep
Attention sampling consegue relacionar de forma mais precisa as areas com

representacoes mais finas.

. X Inception Attention
Imagem Xception Inception ResNet VGG16 MobileNet sampling

R: Oleo
P: Oleo

R: Oleo
P: Oleo

R: Oleo R: Oleo
P: Oleo P: Oleo
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.

..

Figura 6.13: patches das imagens SAR de teste no conjunto de dados de
Derramamento de Oleo no Mar. O GradCAM apresenta o mapa de ativacéo

para inferéncia, onde a matriz de ativacao é sobreposta na imagem do estudo.

Neste cenario as areas com a menor representacao no nivel de pixel da
classe 6leo, Deep Attention Sampling consegue definir um mapa de ativacao
de forma correta centralizada no derramamento de 6leo.

No Apéndice A se apresentam os resultados da inferéncia de outras
imagens SAR no conjunto de teste usando os modelos avaliados. Na Figura

A.4 um derramamento de Oleo é observado, tendo a presenca de valores de
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retroespalhamento proximos ao derramamento de 6leo na classe nao Oleo.
Visualmente, a cena representa um cenario altamente complexo onde as areas
escuras nao podem ser distinguidas respeito da classe de derramamento de 6leo.
Desta forma, observou-se que para os modelos de Xception e Deep Attention
sampling, algumas dessas regioes sem 6leo foram classificadas como 6leo.

A Figura A.3 mostra outra cena onde é possivel observar por inspecao
visual a presenca de derramamento de 6leo. Nesse cendrio é possivel observar
como a Deep Attention Sampling consegue ter uma inferéncia mais préxima da
referéncia, tendo um cenario com pouca variabilidade no retroespalhamento.

A partir da Figura A.3 pode-se observar que, o modelo obtido para Deep
Attention sampling apresentou um bom desempenho frente as variagdes de
retroespalhamento em torno da &area de interesse (derramamento de 6leo).
Isso foi observado ao estudar a cena, onde a classe nao Oleo descreveu outro
possivel evento no mar. Neste cenario é observando como o modelo tem uma
grande suscetibilidade a variagoes quanto a incidéncia de vento e variagdo na

rugosidade da superficie.
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CONCLUSOES

Se apresentou uma avaliacao das arquiteturas de aprendizado profundo
baseadas em redes neurais convolucionais para classificacao de imagens apli-
cado ao monitoramento de areas marinhas para a deteccao de fei¢cdes de
interesse. Os modelos avaliados estdao baseados em camadas convolutivas
(VGG16, MobileNet), modulos Inception (Inception, Xception), conexoes resi-
duais (Inception-ResNet) e mecanismos de atengao (Deep Attention Sampling).
Foram usados dois conjuntos de dados com imagens SAR representando dois
tipos de eventos no mar: Eventos Naturais no Mar (10 classes, balanceado),
e Derramamento de Oleo no Mar (2 classes, desbalanceado). Para a avalia-
¢ao dos modelos foi feita uma andlise do treinamento de cada modelo (curva
de aprendizado e intervalo de confianca), uma andlise quantitativa (métricas
Recall e Fl-score), e andlise qualitativa (GradCAM).

Para o conjunto de dados de Eventos Naturais no Mar, o modelo Xception
apresentou os melhores resultados em termos de F1-score e Recall com valores
de 0.96 e 0.95 (Média ponderada 10 classes), respectivamente. Também foi
um dos modelos mais estaveis em termos de intervalo de confianga com uma
variacao de £0.04. Em relacao a analise quantitativa, o GradCAM apresentou
mapas de ativagdo proximos as areas mais importantes na descricao da classe,
evidenciando o aprendizado correto.

Para o conjunto de dados derramamento de 6leo, o modelo Deep At-
tention sampling apresentou os melhores resultados em termos de F1l-score e
Recall com valores de 0.82 e 0.87, respectivamente. Em relacao aos resultados,
observou-se através do mapa de inferéncia que o modelo Deep Attention sam-
pling teve um bom desempenho, havendo a correta classificacdo das areas de
presenca de derramamentos de 6leo.

A partir da avaliacdo dos modelos VGG16 e Deep Attention sampling, o
efeito positivo da implementacao dos modulos de atengao pode ser evidenciado.
Com base na Deep Attention sampling, onde é implementada uma rede
totalmente conectada (VGG16), isto para a extragdo de atributos, um fator
de melhoria de um fator maior ao 18% foi evidenciado para a classe de
derramamento de Oleo no Recall. Em comparacao, foi observado como a

extracao de recortes com base na atencao espacial pode auxiliar no processo
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de treinamento, isto levando em consideracao que o critério de criacao de
recortes foi executado através da quantidade minima de pixeis da classe na
cena. Em relagao as arquiteturas baseadas no Inception, uma clara diferenca
ficou evidente devido ao foco de cada uma delas. Para este caso, foi evidenciado
como atingir uma maior profundidade na implementacao do Xception gerou
um melhor desempenho com base na métrica Recall. Isso foi observado na
implementagao do Inception ResNet, onde foi obtido um desempenho inferior
no processo de classificacdo em comparacao com o Xception tendo 0.68 e 0.80
no Recall respectivamente.

Da execucao deste trabalho pode-se observar a grande importancia do
estudo dos dados SAR, destacando os focos que o estudo da CNN pode
proporcionar em torno da area de classificacao de eventos no mar. Com base
nisso, para a execuc¢ao de trabalhos futuros, uma abordagem mais ampla pode
ser considerada quanto a andlise de dados SAR. Em relagdo ao estudo dos
modelos baseados nas CNN’s, observou-se que considerar o Deep Attention
sampling ajudou na classificagdo de eventos no mar para cenas com pouca
representacao do evento. Com base nisso, a possibilidade de incluir uma rede
mais profunda na implementagao da Deep Attention sampling pode ajudar a

obter um modelo de classificacdo com um desempenho superior.
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Apéndices

A
Resultados de Inferéncia do conjunto de dados de Derramamento de Oleo
no mar.

Esse apéndice mostra os resultados da inferéncia paras as arquiteturas

estudadas, usando o conjunto de dados de derramamento de dleo.

Image Mask Reference Inference

Xception

Inception

Inception
ResNet

VGG16

sampling

Attention

Figura A.1: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (24/02/2020) usando
os modelos avaliados. A Anotagdo e a Referéncia sao as etiquetas a nivel de
pixel e de recortes, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas com

6leo (branco) e sem 6leo (preto).
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Image Mask Reference Inference
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Figura A.2: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (19/03/2020) usando
os modelos avaliados. A Anotacao e a Referéncia sao as etiquetas a nivel de
pixel e de recortes, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas com

6leo (branco) e sem dleo (preto).
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Imagem Anotacdo Referéncia Inferéncia

Xception

Inception
sampling VGG16 ResNet MobileNet Inception

Attention

Figura A.3: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (19/03/2018) usando
os modelos avaliados. A Anotagdo e a Referéncia sao as etiquetas a nivel de
pixel e de recortes, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas com

6leo (branco) e sem 6leo (preto).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912831/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1912831/CA

Referéncias bibliograficas 89

Imagem Anotagdo Referéncia Inferéncia
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Figura A.4: Resultado da inferéncia de uma imagem SAR (19/12/2018) usando

os modelos avaliados. A Anotagdo e a Referéncia sao as etiquetas a nivel de

VGG16

Attention
Sampling

pixel e de recortes, respectivamente. Na inferéncia observam-se as areas com

6leo (branco) e sem dleo (preto).
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B

Resultados de Inferéncia do conjunto de dados de eventos naturais no
mar.

Esse apéndice mostra os resultados da inferéncia paras as arquiteturas

estudadas, usando o conjunto de dados de eventos naturais no mar.

Inception

Imagem Inception Xception ResNet

MobileNet VGG16 Attention

Figura B.1: GradCAM para amostras da classe Ondas puras do oceano.

Inception

Xception ResNet

Imagem Inception MobileNet VGG16 Attention

Figura B.2: GradCAM para amostras da classe Rajadas de vento.
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Inception

Imagem Inception Xception MobileNet Attention

Figura B.3: GradCAM para amostras da classe Células Micro-convectivas.
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Figura B.4: GradCAM para amostras da classe Manchas biologicas.
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Figura B.5: GradCAM para amostras da classe Células de chuva.
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Figura B.6: GradCAM para amostras da classe Gelo marinho.
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Imagem Inception

Figura B.7: GradCAM para amostras da classe Iceberg.
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Figura B.8: GradCAM para amostras da classe Areas de vento fraco.
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Figura B.9: GradCAM para amostras da classe Frente atmosférica.

Imagem Inception

Figura B.10: GradCAM para amostras da classe Frente oceanica.
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