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RESUMO

GOMES, Hilda, A. R, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2024.
Emprego de SAS interferométrico e MBES para identificacdo de é&reas de
possiveis corais em aguas profundas. Orientadora: Nilcilene das Gracas
Medeiros. Coorientador: italo Oliveira Ferreira.

A exploracdo de petrdleo e gas no Brasil tem um importante papel na economia
nacional e dentre as diferentes etapas que compdem a cadeia produtiva para a
obtencéo de produtos e derivados, o conhecimento do fundo marinho e das feicdes
naturais ou artificiais que o compdem, € essencial para garantir operacdes seguras
aos operadores e ao meio ambiente. Nesse sentido, o levantamento hidrogréafico
permite conhecer o ambiente marinho e seus constituintes. Além disso, os Veiculos
Autdbnomos Subaquaticos (AUVS) acoplados com o Sonar de Abertura Sintética
Interferométrico (SAS interferométrico) e Ecobatimetro Multifeixe (MBES) vem sendo
bastante utilizados nesses levantamentos, devido aos ganhos na resolugdo e maior
taxa de cobertura das areas levantadas. Ante o exposto, a pesquisa teve como
objetivo realizar a classificacdo semiautomatica de possiveis ocorréncias de corais
em aguas profundas, considerando os dados provenientes dos sensores HISAS
1030 e EM 2040, acoplados a bordo do AUV, através do classificador Random
Forest, com as abordagens de classificacdo pixel a pixel e por Anélise de Imagem
Baseada em Objetos (OBIA), bem como uma reclassificacdo das areas de sombra
com auxilio do parametro de indice de posicdo batimétrica. Os resultados
encontrados em termos quantitativos e qualitativos evidenciaram que dentre as
metodologias aplicadas a classificacdo por OBIA apresentou melhor desempenho,
com acuréacia de 90,87% de acertos. J& os parametros empregados no modelo para
uma reclassificacdo dos poligonos inicialmente conhecidos como sombra, conseguiu
de forma assertiva classificar 30,84% dos dados. Em sintese, os resultados apontam
gue as técnicas aplicadas sao satisfatérias quando se deseja realizar a classificagao
semiautomatica de possiveis corais e areas de sombras, visto que possibilitaram a

delimitacdo dos alvos de interesse de forma eficiente e com mais agilidade.

Palavras-chave: AUV; SAS interferométrico; MBES, Recifes de corais, Sombras.



ABSTRACT

GOMES, Hilda, A. R, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2024. Use
of interferometric SAS and MBES to identify areas of possible corals in deep
waters. Adviser: Nilcilene das Gracas Medeiros. Co-adviser: Italo Oliveira Ferreira.

Oil and gas exploration in Brazil plays a crucial role in the national economy. Among
the various stages in the production chain to obtain products and derivatives,
knowledge of the seabed and its natural or artificial features is essential to ensure
safe operations for operators and the environment. In this context, hydrographic
surveys allow us to understand the marine environment and its constituents.
Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) equipped with Interferometric Synthetic
Aperture Sonar (interferometric SAS) and Multibeam Echo Sounder (MBES) have
been widely used in these surveys due to their high resolution and greater coverage
rate. This research aimed to conduct a semi-automatic classification of potential coral
occurrences in deep waters, using data from the HISAS 1030 and EM 2040 sensors
onboard the AUV. The classification was performed using the Random Forest
classifier, with both pixel-by-pixel and Object-Based Image Analysis (OBIA)
approaches, along with the reclassification of shadow areas using the bathymetric
position index parameter. The quantitative and qualitative results showed that among
the applied methodologies, OBIA classification performed best, with an accuracy of
90.87%. The parameters used in the model successfully reclassified 30.84% of the
initially identified shadow polygons. In summary, the results indicate that the applied
techniques are effective for the semi-automatic classification of potential corals and
shadow areas, allowing for efficient and agile target delimitation.

Keywords: AUV; interferometric SAS; MBES; Coral reefs; Shadows.
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1 INTRODUCAO

A industria do petrdleo e gas produz bens que contribuem consideravelmente
para o abastecimento da matriz energética do Brasil, ocupando assim lugar de
destaque como uma das atividades econbmicas mais importantes. Fatores que
corroboram isso, sdo 0s numeros apresentados no relatério anual sobre o Balanco
Energético Nacional que utilizando como base o ano de 2022, teve como fonte 52,6
% de energia nao renovavel, sendo 35,7% proveniente do setor de petroleo e gas
(Brasil, 2023).

O ambito do petréleo e gas tem uma longa cadeia produtiva, em que a maior
parte das reservas brasileiras estdo localizadas em ambiente maritimo. Logo, o
conhecimento do fundo marinho para o sucesso das diferentes fases de atuacdo do
petréleo € essencial. A titulo de exemplo, considerando a etapa de implantacdo de
um novo campo de exploracdo, o conhecimento das feicbes naturais da regido, em
especial as variaveis ambientais, ajudam a reduzir o impacto da exploracdo em

areas ambientalmente sensiveis.

No caso de regibes em que a exploracdo do petréleo j4 esta sendo
executada, existem estruturas submarinas que exigem manutencdo e
monitoramento, uma vez que sofrem acdes de agentes que afetam a integridade
desses dutos e equipamentos. Ainda, quando essas instalacdes estdo no final de
sua vida util a Agéncia Nacional de Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis - ANP
através da resolucdo n° 817 de 24 de abril de 2020 requisita que essa infraestrutura
seja retirada do ambiente (descomissionamento) de forma segura (Brasil, 2020;

Neto; Rodrigues; Alvarenga, 2018).

Nota-se que para a execucdo das diferentes atividades descritas
anteriormente € necessario identificar as diversas fei¢cdes, sejam elas naturais ou
artificiais, no ambiente subaquatico de forma precisa, a fim de realizar operagdes

seguras para o meio ambiente e operadores, bem como reduzir riscos e falhas.

Diante deste contexto, o0 levantamento hidrografico permite conhecer o
ambiente do fundo marinho e dentre as variadas tecnologias que podem ser
utilizadas tem-se o AUV (Autonomous Underwater Vehicle — Veiculos Autbnomos

Subaquaticos) que apresenta vantagens em relacdo a aquisicdo de dados, pois
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fornece alta resolugcdo em aguas profundas e maior mobilidade no mapeamento
guando comparado a outras tecnologias como ROV (Remotely Operated Underwater

Vehicle — Veiculo Operado Remotamente) (Sahoo; Dwivedy; Robi, 2019).

Isso porque os ROVs, apesar de conseguirem realizar uma infinidade de
tarefas, precisam de conexdes por fios para operar, o que acaba limitando o acesso
a locais mais profundos, bem como a capacidade de manobra do veiculo (Sahoo;
Dwivedy; Robi, 2019). J4& os AUVs sdo plataformas subaquaticas também néo
tripuladas, que podem ser operadas de um navio ou de forma independente e tem a
capacidade de atingir até 6000 metros de profundidade (Fernandes, 2018; Sahoo;
Dwivedy; Robi, 2019).

Nesse sentido realizando um paralelo entre as duas tecnologias, a auséncia
de conexdo por fios dos AUVs, possibilita um levantamento hidrografico com maior
mobilidade o que resulta em um menor custo de operagédo. Ainda, devido a maior
estabilidade da plataforma na navegacdo, permite que diversos sensores de alta
resolucdo sejam acoplados a bordo, como o ecobatimetros multifeixe (MBES) e
sonar de abertura sintética interferométrico (SAS interferométrico) (Fernandes, 2018;
Sahoo; Dwivedy; Robi, 2019).

Belchior et al. (2015) e Mitchell et al. (2018) apontam que o conhecimento e
exploracdo do ambiente oceanico tem ligacéo direta com a tecnologia do MBES que
através do tempo de percurso das ondas sonoras refletidas no fundo marinho,
permite a determinacdo tanto da profundidade da &agua (batimetria) quanto o
retroespalhamento (backscatter). Completando tal tecnologia o SAS interferométrico
melhora a eficiéncia do mapeamento, uma vez que entrega alta resolucdo nas
imagens e na batimetria, bem como um aumento na taxa de cobertura de grandes
areas, como consequéncia a identificacdo e classificacdo dos objetos no fundo

marinho se torna possivel (Callow et al., 2012; Fernandes, 2018).

Diante do exposto, percebe-se que a ampliagdo na area de cobertura e 0
conjunto dos sensores que podem estar nos veiculos subaquaticos resultam em um
grande volume de dados. Assim, o desenvolvimento de solugbes que busquem
automatizar o processo de extracdo de informacdo é de grande importancia para o

ganho de tempo, e consequentemente, torna 0 processo mais econémico.
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Contudo, fica evidente que a exploracdo e producdo (E&P) do petroleo e
seus derivados para disponibilizar recursos energéticos ao pais é fundamental e
impacta diretamente no meio econdmico, social e ambiental. Desta maneira, é
essencial que as fases de E&P sejam socioambientalmente responsaveis (Brasil,
2014).
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2 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Conforme Fernandes (2018) e Ludvigsen et al. (2014), quando se realiza
uma comparagdo entre as tecnologias disponiveis para o0s levantamentos
hidrogréaficos na industria do petrdleo e gas, na qual os objetivos sdo mapeamentos
de grandes areas para pesquisa do fundo marinho, os AUVs sdo mais adequados
gue os ROVs dado que apresentam uma velocidade de deslocamento cerca de oito
vezes maior e sdo operados sem contato direto com a embarcacéo, o que do ponto

de vista operacional, € um ganho em relacédo ao tempo de mapeamento.

Ao passo que o mundo offshore comega a utilizar os AUVs devido aos
beneficios que oferecem, principalmente em operacdes realizadas em &guas
profundas, em funcdo da plataforma estavel do veiculo que possibilita acoplar
sensores de alta frequéncia (ecobatimetros multifeixe e sonar de abertura sintética),
os quais fornecem dados de alta resolucéo. E por consequéncia, com 0 aumento na
resolugdo, alcance e velocidade de deslocamento tem-se um grande volume de
dados coletados (Hoggarth; Kenny, 2014; Mitchel et al., 2018).

7

Outro fator importante nos levantamentos hidrograficos € a geometria das
imagens SAS baseadas em AUVs, pois devido a configuracdo do sensor é formada
uma zona de mapeamento sem informacdes (ou cega) abaixo do veiculo (Hansen et
al., 2011). No mapeamento de areas muitos extensas e com diversos alvos de
interesse (naturais e antropicos), para cobrir essa lacuna de informacédo e ao mesmo
tempo garantir a necessidade de sobreposicdo para a producdo de mosaicos, a
pratica adotada é o imageamento da mesma regido em direcbes distintas o que
causa um aumento e duplicacdo no volume de dados (Willians, 2011). Assim,
durante a confec¢cdo dos mosaicos existe como opcéo, diferentes linhas individuais
gue representam a mesma area. Vale destacar ainda que no levantamento, quando
existe uma diferenca no angulo de visada horizontal ou na geometria vertical da
linha de base, ocorre em passadas repetidas uma diferenca no realce e

aparecimento de sombras (Hansen, 2022).

Tendo em vista o exposto, durante a definicdo das linhas individuais que vao
compor 0 mosaico, devido ao grande volume de dados, tal processo geralmente é

realizado de forma automatica. No entanto, as ferramentas que possibilitam a
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automatizacdo, ndo comparam todas as linhas individuais da mesma regido, para a
escolha da imagem que apresenta melhor qualidade visual. Com isso, na
composicgéo final dos mosaicos de SAS interferométrico, acaba ocorrendo, nos alvos
imageados sejam eles naturais ou ndo, a presenca de sombras, as quais ndo sao

inerentes ao fundo marinho.

A partir dos mosaicos de SAS interferométricos € possivel realizar a inspecao
e mapeamento para identificacdo de possiveis areas de recifes de corais, 0s quais
segundo Castro e Pires (2001) sdo considerados muito importantes para a
biodiversidade, uma vez que abrigam iniUmeros recursos biolégicos e econémicos.
Dessa forma, o reconhecimento dessas regifes é fundamental na tomada de
decisado, principalmente quando um dos objetivos é definir areas candidatas para
implantacdo de campo de exploracdo, dutos ou algum equipamento no ambiente
marinho. Hodiernamente, a delimitacdo das provaveis regides de recifes de corais é

feita manualmente por inspecgao visual.

Portanto, o desenvolvimento de técnicas que possam realizar a classificacao
de forma automética dos ambientes sensiveis em aguas profundas, representa um
ganho no tempo de mapeamento e padronizacdo da informacdo. Além disso,
levando em consideracéo as areas de sombras associadas a esses alvos, caso seja
possivel determinar se a sombra € ou ndo um provavel banco de coral, ao final da
classificacéo, o contorno obtido para fei¢cdes de interesse, diminuem as chances de

serem superestimados ou subestimados.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivos gerais

A pesquisa visa classificar em aguas profundas, por meio do aprendizado de

maquina, 0s possiveis recifes de corais e as areas de sombra associadas a esses

alvos.

3.2 Objetivos especificos

a)

Testar os métodos semiautomaticos de classificagéo pixel a pixel e por
regides com o algoritmo Random Forest para a identificacdo de areas

de possiveis corais em dados de SAS interferométrico e MBES;

b) Analisar a influéncia dos parametros de resposta espectral,

profundidade e derivadas batimétricas na identificacdo das areas de

possiveis corais no processo de classificacao;

c) Analisar a inser¢cdo dos parametros de inclinagdo e BPI (Bathymetric

Position Index — indice de Posicdo Batimétrica) na identificacdo das

sombras associadas aos possiveis corais como areas tematicas;

d) Analisar quantitativamente e qualitativamente os resultados advindos

dos métodos de classificacdo pixel a pixel e por regides com os dados
de SAS interferométrico e MBES.
Identificar um padréo de resposta para as regifes classificadas como

sombra.
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4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 Veiculos Subaquéticos Autdbnomos (AUVs - Autonomous Underwater
Vehicles)

De acordo com Sahoo, Dwivedy e Robi (2019) os sistemas subaquaticos nao
tripulados apresentam grande destague quando um dos intuitos é explorar o
ambiente marinho, devido a caracteristica de ndo precisar de humanos a bordo, o

que traz ganhos em relacdo a diminuicdo dos riscos operacionais.

Em meio as diferentes tecnologias para mapeamento subaquatico, o AUV
(Veiculo Subaquético Auténomo) e o ROV (Veiculo Subaquatico Operado
Remotamente) sdo duas categorias de plataformas de levantamento nao tripuladas.
O ROV, opera em velocidade inferior quando comparado ao AUV e é controlado
pela superficie por meio de uma conexdo com fio. Ja o AUV navega de forma
autdbnoma, submergindo para a coleta de dados e retornando a superficie apos
concluir a missao que foi definida (Sahoo; Dwivedy; Robi, 2019).

No AUV é possivel acoplar uma combinacdo de diversos sensores: SAS
interferométrico, multifeixe e camera fotografica. Essa caracteristica em conjunto
com a maior velocidade de deslocamento do veiculo, conferem ao final de cada
mergulho, o levantamento de areas maiores. Como consequéncia o volume de
dados coletados € significativo, a exemplo disso um AUV equipado com o0s trés
sensores informados anteriormente, podem coletar até 3 terabytes de dados em
apenas uma missao de vinte e quatro horas (Carballini; Viana, 2015). Vale destacar
ainda que tais sensores também podem ser instalados nos ROVs, entretanto devido
a menor estabilidade do veiculo os dados apresentam uma qualidade inferior
quando comparados. A Figura 1 ilustra um Veiculo Subaquatico Autbnomo apdés seu

recolhimento do mar.
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Figura 1 — llustracao de um Veiculo Subaquatico Auténomo (AUV)

Fonte: Kongsberg (2024).

4.2 Sonar de Abertura Sintética (SAS) e Sonar de Abertura Sintética

Interferométrico (SAS interferométrico)

O Sonar de Abertura Sintética (SAS) é baseado no principio de que varios
pulsos sdo transmitidos e recebidos repetidamente enquanto o sonar se move.
Quando o sinal é recebido ele é sintetizado coerentemente para se obter uma
imagem de alta resolugdo. No momento em que diversos pings sucessivos sao
sintetizados, 0 sonar consegue operar em uma abertura maior do que sua abertura
real, dando origem ao nome “abertura sintética” (Choi; Yang; Seong, 2021; Hansen,
2013). A Figura 2 ilustra a diferenca entre a abertura real e a abertura sintética em

termos de cobertura da area.



19

Figura 2 — Diferenga entre a abertura real e abertura sintética

[

— —
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da faixa de varredura)
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Abertura sintética

<«

— -

Range resolution (resolucéo de alcance) Range (Alcance)

Along track resolution (resolucdo ao longo
da faixa de varredura)

Fonte: Adaptado Saebg (2010, p. 14).

No sonar de abertura real (Figura 2) a resolugcdo ao longo da faixa de
varredura (along track) é limitada, pois depende do alcance (range). Assim, para se
obter uma alta resolucédo ao longo da faixa de varredura a frequéncia deve ser muito
alta e alcance curto, como consequéncia tem-se uma reducéo na taxa de cobertura
da area. JA em abertura sintética uma matriz mais longa € sintetizada através do

processamento de pings sucessivos combinados de forma coerente (Saebg, 2010).

Amparado por Saebg (2010) a resolugéo de alcance (range resolution) na
imagem de abertura real e abertura sintética € a mesma, sendo dada pela Equacao
1.

5sintética _ 6real — i (1)
T - T -

2B
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Em que &, corresponde a resolucado slant-range o c a velocidade do som e B
a largura da banda do sinal. Porém, a resolucdo ao longo da faixa de varredura
(along track) no sonar de abertura sintética € diferente do sonar de abertura real,

uma vez que € independente do alcance (Equacéo 2) (Denny et al., 2015).
Ssintética — #T‘ (2)

X
2Lsintética

No qual, §, é a resolugcdo ao longo da faixa de varredura o fator 2 € causado
devido ao movimento do transmissor ao longo da abertura sintética e Lg;ptsticqa refere-
se ao comprimento da abertura sintética. JA 1 e r sdo o comprimento de onda e o

slant-range, respectivamente.

Em resumo, o SAS tem a propriedade Unica de cobrir uma maior area e
simultaneamente fornecer uma resolucdo alta, através da técnica baseada na
combinacdo coerente de mudltiplos pulsos. Além disso, Hansen (2022) também
evidéncia que tal sensor é ideal para os AUVs, por ser um tipo de veiculo submerso

com plataforma estavel.

Sendo assim, quando o SAS é desenvolvido para ser acoplado no AUV,
esses sensores sao tipicamente interferométricos, ou seja, um SAS interferométrico,
0 que permite que a imagem acustica e a profundidade estimada sejam obtidas no
ambiente submerso (Hansen, 2022). Como resultado o sensor fornece a imagem do

fundo marinho e a batimetria interferométrica (Callow et al., 2012).

A capacidade interferométrica do sensor é a técnica que possibilita o
mapeamento batimétrico, que se baseia na estimativa do atraso de tempo de
chegada de um mesmo ponto da onda em dois ou mais receptores (Figura 3). A
diferenca de tempo é entdo transformada em uma direcdo de chegada, e em
seguida em uma estimativa de profundidade. Portanto, € um principio baseado na
afericdo da direcdo com base na diferenca de fase, para posteriormente obter um

mapa de elevagao digital (Hansen, 2013).
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Figura 3 — Principio da interferometria

Altitude

Fonte: Adaptado Hansen et al. (2010).

A Figura 3 ilustra a representacdo de um sonar interferométrico que contém
dois receptores separados verticalmente (verde e azul) e um Unico transmissor
(vermelho), os quais sdo empregados para determinar o angulo de depresséao do

eco de chegada (Hansen et al., 2010).

Hansen et al. (2011) reitera o significado de interferometria como sendo a
determinacdo da direcdo angular de um sinal de chegada, através do atraso de

tempo entre a chegada do sinal em receptores separados espacialmente.

A distancia entre os receptores interferométricos é chamada de linha de base.
No geral, as frentes de onda de chegada podem ser consideradas paralelas, visto
gue se assume que a linha de base é pequena em relacdo ao intervalo. Como
informado anteriormente, a partir do tempo de atraso entre as ondas de chegada, a

profundidade relativa pode ser estimada pela Equacéo 3 (Saebg, 2010).

= (5)
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Assim, o z equivale a profundidade relativa, o t refere-se ao atraso de tempo
interferométrico entre os sinais de chegada, o r alcance inclinado, o c¢ corresponde a
velocidade do som e o D a distancia entre os receptores. Usualmente, o tempo de

atraso é determinado por meio da diferenca de fase entre os sinais.

Por fim, Hansen (2022) destaca que a resolucéo horizontal da imagem SAS é
superior a da batimetria SAS, isso porque na estimativa da direcao vertical se utiliza
muitos pixels e a profundidade acaba variando ao longo de uma cena, devido ao fato
da precisdo estimada da profundidade ser dependente da relacdo sinal — ruido

(SNR) e logo da intensidade do eco.

4.2.1 Geometria da imagem SAS

Segundo Hansen et al. (2011) quando o SAS é utilizado em um AUV,
normalmente sdo montados dois sensores no veiculo, sendo um posicionado a
bombordo e outro a estibordo. Como consequéncia, se forma uma zona cega (blind
zone) abaixo da plataforma, isto significa que entre as duas faixas de sonar ndo ha
cobertura de dados. Neto (2016) ressalta que a largura dessa lacuna é
“aparentemente” duas vezes a altitude de voo. Isso ocorre porque o0 tempo de
chegada do primeiro ponto da frente de onda é igual a altura do equipamento.

Entretanto na pratica essa faixa € de aproximadamente de 10% da altura

Hansen et al. (2011) ainda destaca que o alcance (range) do sonar
usualmente é dez vezes a altitude do veiculo e a faixa (swath) devido ao modo de
funcionamento do sistema SAS apresenta largura quase semelhante ao alcance

maximo, conforme ilustra a Figura 4.
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Figura 4 — Geometria imagem SAS baseada em AUV

Swath (Faixa) Blind zone (Zona cega)

Fonte: Adaptado Hansen et al. (2011).

A Figura 4 representa a geometria da imagem SAS em um sistema de dois

sensores acoplados no AUV o que confere uma viséo cega debaixo do veiculo.

Desse modo, por causa da geometria das imagens, o planejamento padréao de
levantamento com AUV considera as linhas de voo do modelo cortador de grama
(lawnmower pattern), em que as faixas de varredura consecutivas do sonar se
sobrepdem. Na sequéncia, considerando o mesmo modelo é realizada uma
revisitacdo da area, no entanto, a dire¢cao das linhas de voo € ortogonal ao primeiro
levantamento o que garante que as regides imageadas sejam observadas em pelo
menos duas vezes (Williams, 2011). Portanto, existem linhas individuais

sobrepostas que correspondem a mesma area do fundo marinho.

4.2.2 Dificuldades associadas a imagem SAS

Apesar do principio SAS ser conhecido a mais de 30 anos, ainda existem
desafios que precisam ser superados em relagdo ao fundo marinho (Hansen, 2011).
Dentre os diferentes fatores que afetam a qualidade da imagem SAS, vale ressaltar
0 erro associado a coleta de dados que se refere a geometria vertical e o crabbing

(movimento lateral do veiculo) (Hansen, 2022).
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Neste caso, quando existe uma diferenca entre o angulo de visada horizontal
e/ou a geometria vertical, para passagens repetidas, aumentam as chances de se

formarem sombras e diferentes regides de realce nas imagens SAS (Hansen, 2022).

4.3 Ecobatimetros multifeixe (MBES)

De acordo com Mitchell et al. (2018), os avancos na tecnologia dos
ecobatimetros multifeixe (MBES — multibeam echosounder) estdo diretamente
ligados ao conhecimento e exploracdo do ambiente de aguas profundas, bem como
0s processos geomorfolégicos e biofisicos que os moldam. Através das ondas
acusticas emitidas pelo sensor se torna possivel obter tanto a batimetria do fundo
marinho quanto a refletividade acustica (retroespalhamento ou backscatter) (Mitchell
et al., 2018).

Diante disso, ressalta-se que o principio de funcionamento do MBES,
geralmente, consiste em matrizes de transmissdo e recepcao que estao
direcionadas de forma perpendicular entre si e o cruzamento das ondas acusticas é
capaz de fornecer a batimetria (Parnum; Gavrilov, 2011; Pimentel, 2018). Os feixes
sao resultado de ambas as frentes de ondas que se cruzam. Com isso, para 0
calculo da profundidade, a deteccdo do sinal é dada por fase e amplitude (Pimentel,
2018).

Complementando, os dados batimétricos provenientes do MBES fornecem
uma superficie com valores de profundidade para area ensonificada. Em termos de
classificacdo do ambiente oceanico existem outras superficies que sdo derivadas da
batimetria que podem auxiliar no processo de identificacdo das fei¢cdes de interesse,
a titulo de exemplo se tem a inclinacdo, aspecto e o indice de posicdo batimétrica
(BPI) (Koop; Snellen; Simons, 2021).

Como mencionado anteriormente embora sejam realizadas comparacgoes
entre o SAS interferométrico e MBES, tais sensores sao tecnologias completares
(Saebg; Hansen; Lorentzen, 2015).
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4.3.1 Indice de Posicéo Batimétrica (BPI)

O indice de posicao batimétrica (BPI - Bathymetric Position Index) € derivado
dos dados batimétricos, sendo equivalente no ambiente marinho ao Iindice de
Posicdo Topografica (TPl - Topographic Position Index) que € um parametro

usualmente utilizado para a classificagao do terreno (Koop; Snellen; Simons, 2021).

Mogstad et al. (2022) define que:

“Enquanto a profundidade corresponde a posi¢édo vertical de uma célula no
grid em relacdo a superficie do mar, os BPIs s&o calculados com base em
andlise de vizinhanca e indicam a posi¢éo batimétrica de uma célula no grid
em relacdo ao seu entorno” (Mogstad et al., 2022, p. 5).

O indice de posicdo batimétrica, conforme indicado por Summers, Lim e

Wheeler (2023), pode ser calculado através da Equacao 4.
BPI = Zgpiq — focalmean(Zgn-d, circle, r) 4)

Assim, a variavel Zg,,.;4 corresponde aos valores batimetricos e a focalmean
se refere a média focal, que calcula dentro de uma regido circle, defina por um raio r
a média dos dados batimétricos (Summers; Lim; Wheeler, 2023). A camada BPI
resultante depende fortemente do raio, quanto maior o valor de r, maior é a
vizinhanca de andlise, sendo as caracteristicas regionais acentuadas e quanto
menor o valor de r, menor é a vizinhanca de andlise, como consequéncia as

caracteristicas locais que serdo acentuadas (Koop; Snellen; Simons, 2021).

Outra particularidade de destaque apontada por Mogstad et al. (2022) para a
superficie do BPI, se refere ao valor das células, em que os valores positivos e
negativos indicam, nessa ordem, que sao altos e baixos batimétricos, ou seja,
denotam as regides que sao mais altas (cristas) e mais baixas (depressdes) que seu

entorno (Figura 5).
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Figura 5 — Representacéo dos valores positivos e negativos de BPI
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Fonte: Adaptado (Weiss, 2001).

Ja os valores proximos a zero descrevem as areas do fundo marinho planas

ou areas constantemente inclinadas, conforme ilustrado na Figura 6.

Figura 6 — Representacdo dos valores de BPI proximos ou iguais a zero
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-

/1
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Fonte: Adaptado (Weiss, 2001).
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4.3.2 Inclinacao

O parametro inclinacdo, que também é derivado dos dados batimétricos,
representa o gradiente de mudanca batimétrica de uma célula do gridl e seus

adjacentes em graus (Mogstad et al., 2022).

Segundo Koop, Snellen e Simons (2021) a inclinacédo pode ser calculada por

meio da Equacéao 5.

180 fan-1 (dZ)z N (dz>2 .
ST dx dy ®)
Em que m corresponde ao valor de pi e os termos (%) e (Z—i) se referem

respectivamente, a taxa de mudanca na superficie das dire¢cbes na horizontal e
vertical, 0 que determinam a inclinacdo s, com base na célula central do grid (Koop;
Snellen; Simons, 2021).

4.4 Classificacdo automética de imagens

Ramos (2013) salienta que os algoritmos de classificacdo contribuem de
modo direto no processo de classificacdo, podendo ser definidos simplesmente,
como métodos matematicos. Dentre as diferentes propriedades que sdo capazes de
auxiliar no processo de classificacdo, as mais empregadas pelos classificadores séo
a textura dos alvos, tonalidade e cor. Ainda, quando os classificadores dependem do
fornecimento de amostras rotuladas por categorias, os resultados da classificacéo

sao melhores (Ramos, 2013).

Segundo Oliveira (2011) as técnicas de classificacdo automatica apresentam

as seguintes divisdes: supervisionada ou ndo supervisionada, rigidas ou fuzzy,

1 Grid: é um espaco geografico como uma malha de células quadradas de tamanho idéntico. Cada
célula contém um valor numérico que mede um atributo geografico (como elevagdo) para aquela
unidade de espaco (Camara, 2001).
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paramétricas ou ndo parameétricas, pixel a pixel ou sub-pixel e orientada a objetos ou

com base no contexto espacial.

A seguir, serdo descritos apenas os métodos de classificacdo de interesse
para a pesquisa, caso 0 intuito seja se aprofundar nesse assunto, consultar os
trabalhos de Crosta (1992), Duda, Hart e Stork (1995), Rosa (2013) e Oliveira
(2011).

De acordo com Crosta (1992), Duda, Hart e Stork (1995), Rosa (2013) e
Oliveira (2011) a definicdo das classificacdes supervisionada e ndo supervisionada
estdo diretamente ligadas a coleta de amostras, em que no primeiro caso 0
classificador necessita de amostras rotuladas por categoria pelo especialista sobre a
imagem, a partir das quais serdo identificados padrdes por meio do algoritmo de
treinamento de classificacdo. Crosta (1992), Duda, Hart e Stork (1995), Rosa (2013)
e Oliveira (2011) destacam ainda que para definir as amostras de treinamento é
necessario o conhecimento prévio por parte do especialista, seja ele tedrico ou
pratico da regido de interesse. Ja 0 segundo método, as amostras nao sao
rotuladas, ou seja, a categoria ndo é informada, e o algoritmo classificador por si s6
tem a capacidade de realizar o agrupamento dos pixels e identificacdo das classes.
Tal classificacdo é geralmente empregada quando a coleta e rotulagem de um
grande conjunto de dados, torna o processo extremamente caro (Duda; Hart; Stork,
1995).

Diante do exposto, a classificacdo pixel a pixel, emprega somente as
informacBes espectrais de cada célula, pode ser supervisionada ou nao
supervisionada e além disso, paramétrica ou ndo paramétrica. Em relacdo aos
altimos métodos, como exemplo se tem os classificadores de maxima

verossimilhanca e as arvores de decisédo (Ramos, 2013; Oliveira, 2011).

Em paralelo, a classificacdo por objetos, ndo somente aplica a informacéo
espectral, mas também a relacdo espacial entre o pixel e sua vizinhanca. Outro
ponto de destaque para a classificacdo orientada a objetos é que podem ser
empregadas outras caracteristicas da imagem, na decisdo de classificacdo como por
exemplo o tamanho, a forma, entre outras. Diferentemente, do classificador anterior,
primeiramente € preciso aplicar uma outra técnica para segmentar os dados para

depois realizar a classificacdo (Ramos, 2013; Oliveira, 2011).
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4.4.1 Andlise de Imagem Baseada em Objetos e Segmentacdo

A abordagem da Analise de Imagem Baseada em Objetos (OBIA, em inglés)
€ um tipo de classificador por objetos que, como descrito anteriormente, se baseia
em regides, que sao agrupamentos de pixels (Koop; Snellen; Simons, 2021). Assim
sendo, o primeiro passo para aplicar o OBIA é a segmentacéo, a qual subdivide a
imagem em objetos constituintes, recomenda-se que a divisdo dos poligonos ocorra

até que sejam isolados os objetos de interesse (Wiggers; Ribeiro, 2015).

De acordo com Koop, Snellen e Simons (2021) em OBIA um algoritmo de
segmentacdo comumente empregado é o multiresolution segmentation, o qual
considera inicialmente um objeto de imagem, como sendo cada pixel da imagem.
Assim, de forma iterativa, os objetos de imagem vizinhos sdo mesclados resultando
em objetos de imagem maiores, com base no critério de homogeneidade. Essa
homogeneidade é considerada sindnimo de heterogeneidade minimizada e leva em

consideracao os critérios espectrais e de forma, sendo dada pela Equacéo 6.
Ah = W, Ah, + W, Ahg (6)

A Equacao 6 demostra que a mudanca de heterogeneidade Ah é obtida por
meio da cor ¢ e a forma s, uma vez que W, Ah,. se refere aos pesos especificados
pelo usuario W, + Wy =1ou0< W,,W; <1) e a variacio de mudanca de
heterogeneidade de cor e forma, respectivamente (Benz et al., 2004; Koop; Snellen;
Simons, 2021).

Em sintese, para cada loop? do algoritmo os objetos imagem criados séo
inspecionados uma vez. A partir disso, os objetos imagem e seus vizinhos sO sao
mesclados se o Ah for minimo, o que é indicado como parametro de melhor ajuste.
Tal busca para mesclar os objetos se encerra quando nenhum outro objeto pode ser
mesclado, considerando o Ah que é limitado por um valor minimo determinado pelo
usuario, através do parametro de escala (SP) (Benz et al., 2004; Trimble, 2014;

Koop; Snellen; Simons, 2021).

2 Loop: é um conjunto de instrugdes que se repetem até que uma condi¢cao encerre o0 processo.
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Diante disso, o parametro de escala determina a heterogeneidade maxima
permita para os objetos de imagem resultantes, em que valores mais altos e mais
baixos para o SP resultam em objetos maiores e menores, respectivamente
(Trimble, 2014). Outros parametros sédo aplicados no algoritmo de segmentacdo
multiresolution segmentation, sendo eles o peso (weights), a forma (shape) e a
compacidade (compactness). O primeiro deles permite uma ponderacdo nas
camadas de uma imagem, ou seja, quanto maior o peso atribuido a uma camada da
imagem, maior relevancia terd as informac6es dos pixels dessa camada durante o
processo de segmentacdo. Ja4 o segundo, altera a relacédo entre os critérios de forma
e cor, isso porque ao diminuir ou aumentar o campo forma € definida
proporcionalmente a porcentagem dos valores espectrais da camada imagem que
vao contribuir para a homogeneidade. E por ultimo a compacidade que se refere a

otimizacdo da compactacao dos objetos da imagem (Trimble, 2014).

4.4.2 Random Forest

Devido a grande quantidade de dados produzidos nos levantamentos
hidrograficos, tem-se utilizado do emprego de algoritmos de classificacdo para a
extracdo de informacfes do fundo marinho que auxiliem na tomada de decisdo. O
Random Forest (RF) € um dos algoritmos de aprendizado de maquina que vem cada
vez mais sendo utilizado por apresentar caracteristicas que facilitam a sua

aplicacdo, como a configuracdo de poucos parametros e boa acuracia (Paiva, 2020).

O Random Forest se baseia no método de arvores de decisdo para realizar a
classificacdo dos alvos de interesse. A arvore de decisdo é uma estrutura de dados
em que um noé de decisdo contém algum teste sobre determinado atributo e para
cada resultado existe um ramo, ao final sdo obtidas as distribuicbes das classes
(Fernandes, 2018).

Mogstad et al. (2022) explica que a partir de amostras aleatérias pertencentes
a base de dados e definidas como dados de treinamento sdo criadas as arvores de
decisdo. Usualmente os dados de treinamento contém uma variavel categorica
(classe) e as variaveis explicativas (preditores) na classificacdo. Assim, com o

modelo RF treinado é possivel classificar toda a base de dados, em que as arvores
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de decisdo de forma individual votam na classe mais provavel de uma amostra se
baseando nos valores dos preditores. Ao final a amostra pode receber a
classificacdo de duas formas a partir do agrupamento dos votos e o resultado é a
classe que obteve maior valor ou pelo usuario que define um valor probabilistico de

corte.

James et al. (2013) reforca que no Random Forest sdo construidas diversas
arvores de decisdo com base nas amostras de treinamento. Assim, cada vez que a
divisdo em uma arvore é considerada, uma amostra aleatoria de m preditores €&
escolhido como candidato, dentre um conjunto de p preditores. O nimero de m
preditores € aproximadamente igual a raiz quadrada do namero total de preditores.
Ainda ao selecionar os preditores de forma aleatdria se tem uma menor correlacéo
entre as arvores o que torna a média das arvores resultantes menos variavel e,

portanto, mais confiavel.

Assim, por meio de amostras representativas dos fenOmenos de interesses,

apos o treinamento do classificador, o algoritmo identifica uma ou varias classes.

Mogstad et al. (2022) evidéncia que na identificagdo de estruturas de corais 0
algoritmo RF é uma escolha viavel por fornecer resultados satisfatérios em outras
pesquisas do mesmo seguimento, além de ter a capacidade de criar o modelo

proveniente de variaveis com distribuicdo irregular e preditores correlacionados.

4.5 Meétricas baseadas na matriz confusdo para avaliacdo dos modelos de
classificagcéo

Avaliar o modelo empregado para aferir a qualidade dos resultados
encontrados é de extrema importéancia, e dentre os diferentes métodos que podem
ser aplicados para a avaliacdo da qualidade preditiva de um classificador na
identificacdo de corais em imagens de SAS, podem ser consideradas as medidas de

sensibilidade, especificidade e acuracia (Sture et al., 2018).

Franceschi (2019) pontua que normalmente a acuracia tematica € a métrica

aplicada para avaliar e selecionar modelos de classificagdo, por meio da estimativa



32

de um conjunto de teste, pelo fato de que esse critério busca a probabilidade de erro

global menor.

Entretanto, a distingdo dos erros ou acertos encontrados em cada classe é
uma das formas mais eficazes de avaliacdo. Para isso se tem a matriz confusdo ou
matriz erro que indica a relacdo entre os dados reais e 0s valores preditos pelo

modelo.

Pagano et al. (2023) explica que de forma geral a matriz confusdo indica as
predicdes corretas do modelo que sdo os verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros
negativos (VN). E os erros cometidos pelo modelo s&o representados pelos falsos
positivos e negativos (FP e FN), respectivamente. Tais valores sao obtidos,

considerando os acertos e erros da previsdo do modelo em relacao a referéncia.

Pagano et al. (2023) também evidéncia que quando a intencdo é avaliar
multiclasses, sdo considerados os valores de cada classe individualmente (Tabela
1).

Tabela 1 — Matriz confusdo ou matriz erro para Classe A

Classes de referéncia

Classe A Classe B Classe C
Verdadeiro Falso Positivo  Falso Positivo
Classe A N
Positivo (VP) (FP) (FP)
Falso Negativo Verdadeiro Verdadeiro
Classes (lasse B
preditas (FN) Negativo (VN)  Negativo (VN)
Falso Negativo Verdadeiro Verdadeiro
Classe C _ _
(FN) Negativo (VN)  Negativo (VN)

Fonte: Adaptado Pagano et al. (2023).

A Tabela 1 ilustra os valores calculados para a Classe A, em que VP
corresponde a predicéo correta, VN se refere a soma das classes sem a Classe A
tanto na predicdo quanto na referéncia. Ja o FN representa a soma das classes que

deveriam ser previstas como Classe A, mas foram previstas como outras classes e 0
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FP indica as classes previstas erroneamente como Classe A. Tal processo é

repetido para as demais classes (Pagano et al., 2023).

Diante do exposto, as métricas estatisticas também s&o definidas de acordo
com as medidas descritas anteriormente. Sendo assim, para as classes (A, B e C),
cada métrica é calculada individualmente, as quais fornecem através da média, as

métricas de desempenho do modelo Pagano et al. (2023).

A primeira métrica a ser descrita € a sensibilidade, ou Taxa de Verdadeiros
Positivos (TVP) que corresponde a propor¢cdo dos resultados corretamente
classificados como positivos no modelo, ou seja, de todos os padrdes que sao
positivos qual percentual é identificado corretamente pelo modelo (Equacdo 7)
(Fahmy, 2023).

VP,
Sensibilidade, ou TVP, = 7EL cz-lfis;el\/; l -
classe A classe A

Ja a especificidade ou Taxa de Verdadeiros Negativos (TVN), representa a

proporcao de negativos corretamente classificados (Equacgéo 8) (Fahmy, 2023).

VN
Especificidade, ou TVN, = T Acliss;;l A ®
classe classe

Por fim, a acuracia corresponde a habilidade do modelo de calcular o
percentual de classificacdo correta (Equagcao 9), em que o termo N se refere ao
namero total de amostras (Fahmy, 2023).

Vpclasse A + VPclasse B + VPclasse Cc

Acuracia ou ACC = N 9
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5 METODOLOGIA

A metodologia empregada na pesquisa € apresentada no fluxograma da
Figura 7. Em resumo para a classificacdo dos alvos de interesse (possiveis corais,
sombra e fundo marinho) com os dados de MBES séo obtidas as derivadas
batimétricas por meio do ArcGis versdo 10.5 que em conjunto com o SAS
interferométrico, correspondem aos insumos de entrada nas rotinas de
processamento. Sendo que o método 1 aplica a abordagem de classificacao pixel a
pixel no software estatistico R versédo 1.4.1717 e os métodos 2 e 3 a Andlise de
Imagem Baseada em Objetos (OBIA, em inglés) no eCoginiton versdo 9.0.1.
Ressalta-se que nos trés métodos mencionados o algoritmo utilizado é o Random

Forest.

Figura 7 — Resumo da metodologia aplicada

METODO 1
INSUMOS

« Classificacio pixel a pixel

Algoritmo random forest
Superficie de

inclinagdo Software R

« Classes: Possiveis corais,
sombras e fundo marinho

indice de
Posicio
Eatimetrica

METODO 2 ]
METODO 3

Classificacdo por regiéio - )
« Refinamento do Métode 2:

SAS interferométrico « Algoritmo random forest reclassificacdo das dreas
- de sombra
« Software Ecognition

« Parametro aplicado: BPI

» Classes: Possiveis corais,

\ / sombras e fundo marinho = Software Ecognition

Fonte: Elaboragéo propria.

Adiante sao detalhadas a éarea de estudo e as principais regras e

procedimentos executados no decorrer da pesquisa.
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5.1 Areade estudo

Para o presente estudo, todos os dados utilizados, foram fornecidos pela
companhia brasileira PETROBRAS S.A. Os insumos s&o provenientes de um
levantamento hidrografico com AUV, realizado em territério nacional, com o0s
sensores HISAS 1030 (SAS interferométrico) e EM 2040 (Ecobatimetro multifeixe).

Dentre os diferentes produtos que podem ser obtidos com o0s sensores
mencionados anteriormente, optou-se por usar as imagens SAS que permite uma
interpretacdo visual dos alvos de interesse e a batimetria multifeixe, visto que

comparada a batimetria interferométrica apresenta melhor desempenho.

Diante do exposto, para a aplicacdo das trés metodologias propostas 0s
insumos base empregados foram 0os mesmos: mosaico de SAS interferométrico e
mosaico de batimetria multifeixe. A Figura 8, que sera denominada de Mosaico 1,
ilustra os dados provenientes do sensor HISAS 1030, imagem (RGB), dimensdes de
(500 x 500 metros) e resolucao (0,65 x 0,65 metros).
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Figura 8 — Mosaico 1, composto por imagens processadas de SAS interferométrico

Fonte: Companbhia brasileira PETROBRAS S.A.

Em seguida, a Figura 9 representa a mesma regido do Mosaico 1, mas
referente aos dados batimétricos, nomeado como Mosaico 2, com dimensdes (500 x

500 metros) e resolugéo de 1 x 1 metro.
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Figura 9 — Mosaico 2, composto por imagens processadas de MBES

PROFUNDIDADE

e -963 (metros)

- -972 (metros)
-980 (metros)

Fonte: Companbhia brasileira PETROBRAS S.A.

Em suma, o Mosaico 1 permite claramente uma interpretacdo visual das
feicbes e o Mosaico 2 fornece informacdes sobre as caracteristicas batimétricas do

fundo marinho.

Aléem das informacdes destacadas anteriormente, vale frisar que para
determinar se uma feicao natural do fundo marinho é um recife de coral é necessario
o conhecimento biol6gico das espécies. Diante disso, o trabalho propbe a
identificacdo das possiveis area de corais, ou seja, a determinacdo das feicdes
naturais do ambiente marinho, que visualmente apresentam caracteristicas (alta
refletividade, contorno levemente arredondado e textura semelhante a uma couve
flor) de areas sensiveis. A partir da delimitacdo dessas areas 0s especialistas
podem realizar as analises bioldgicas e determinar se de fato sdo corais ou nao.
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5.2 Método 1: Classificacdo das possiveis areas de corais

O método 1 consiste em classificar as possiveis areas de corais em aguas
profundas, por meio do classificador Random Forest em uma classificacdo do tipo
pixel a pixel e supervisionada. A fim de elucidar as diferentes etapas aplicadas no

método 1, um fluxograma de rotina € apresentado na Figura 10.

Figura 10 — Método 1, aplicado para classificacdo de possiveis corais, com 0s insumos base
Mosaicos 1 e 2

Pré-processamento

Coleta amostras

Classificacao
automatica

Avaliacdo resultados

o] Pos-processamento

Fonte: Elaboragéo propria.

5.2.1 Pré-processamento

Nesta etapa, executou-se alguns procedimentos que auxiliaram no processo

de classificacéo, sendo o primeiro deles o georreferenciamento entre o Mosaico 1 e
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Mosaico 2, uma vez que possiveis deslocamentos espaciais dentre os dados

influenciam diretamente na distin¢do dos alvos.

Prosseguindo, gerou-se as derivadas batimétricas, ou seja, as superficies de
inclinacdo e o indice de Posicdo Batimétrica (BPI, em inglés). Para obtencdo do
modelo de inclinacdo (Sl), a ferramenta Slope foi aplicada e configurada para

unidade graus (Figura 11).

Figura 11 — Superficie de inclinagao (Sl) gerada

INCLINACAO

e 41°
- 20"
- 0:

At iy Amfad

Fonte: Elaboracéo propria.

J& para a superficie BPI se empregou a funcdo estatistica Focalmean para
determinar a média focal dos dados batimétricos, tendo como entrada o Mosaico 2 e
o raio adotado de 5 metros. Isso porque, apOs inspecao visual dos alvos de
interesse no Mosaico 1, notou-se que para a regiao de estudo, 0s possiveis corais

em sua maioria apresentam dimensfes menores que 5 metros e como exposto
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anteriormente raios pequenos acentuam as caracteristicas locais de uma area. A
partir disso, se realizou uma subtracdo entre o Mosaico 2 e a superficie BPI criada,

com a ferramenta Minus para a obtencdo do modelo final BPIsm (Figura 12).

Figura 12 — Superficie BPI com raio de 5 metros (BPlsm) gerada

INDICE DE POSIGAO
BATIMETRICA
"
0
-1

Fonte: Elaboracgéo propria.

5.2.2 Coleta de amostras

A definicdo das classes tematicas empregadas, teve como referéncia a
interpretacdo visual do Mosaico 1, sendo possivel identificar trés tipos diferentes de
classes: fundo marinho, possiveis corais e areas de sombra. O niumero de pontos

amostrais coletados em relacdo ao insumo disponivel esta descrito na Tabela 2.
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Tabela 2 — Classes e niumero de pontos amostrais coletados por classes

Classe N° amostras coletadas
Fundo marinho 350
Possivel coral 350
Sombra 99

Fonte: Elaboragéo propria.

A Figura 13 indica as classes amostrais identificadas no Mosaico 1 com base
no conhecimento do analista. Para isso, criou-se um arquivo shapefile no formato de
ponto, com a descricdo das classes na tabela de atributos: fundo marinho, possivel
coral e sombra, bem como os identificadores numéricos Unicos 1, 2 e 3 para cada

classe respectivamente.

Figura 13 — Identificacdo no Mosaico 1, dos temas das trés classes

CLASSES

* FUNDO MARINHO
4 POSSIVEL CORAL
+ SOMBRA

Fonte: Elaboragéo propria.
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Salienta-se que o Mosaico 1 foi escolhido para a coleta das amostras, porque
€ 0 insumo que permite a identificacdo e interpretacao das feicdes de forma mais

clara.

5.2.3 Classificacdo automatica

Apébs a execucao das etapas anteriores foram obtidos os insumos: Mosaico 1,
Mosaico 2, a superficie de inclinacdo, a superficie BPI e o shapefile amostral. Com
isso, a partir do software estatistico R um modelo de aplicacdo para o classificador
Random Forest € desenvolvido no formato de script. O parametro mtry que se refere
ao numero de variaveis foi definido através da funcdo tuneRF que fornece a
porcentagem de erro para as combinagfes possiveis das variaveis, associado ao
namero de arvores ntree. A base de dados teve o particionamento dividido em 70%
para treinamento e 30% para teste. A sintese de todos os parametros aplicados no

modelo, sdo descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Configuracdo dos pardmetros aplicados no modelo Random Forest

Modelo mtry  ntree importance base dados

Classes

Mosaico 1 (Banda 1)

Mosaico 1 (Banda 2)

Mosaico 1 (Banda 3) 2 1000 true
Mosaico 2 (Profundidade)

Superficie de inclinagéo (Sl)

70%

treinamento

Superficie BPIsm

Fonte: Elaboracgéo propria.

Prosseguindo, sobre os dados de treinamento é executado o classificador
Random Forest. Com o algoritmo treinado, o modelo é aplicado no conjunto de
dados separados para teste, em cima dos quais a analise preditiva é realizada. Por
fim, o algoritmo é empregado sobre toda a imagem, fornecendo assim o resultado da

classificacao.



43

5.2.4 Avaliacao dos resultados

Houve duas abordagens aplicadas para a avaliacdo dos resultados. A
primeira comeca com a aplicagcdo do modelo treinado sobre os dados de teste (30%
da base de dados) por meio da funcédo predict. Com o resultado é obtida a matriz

confusdo para avaliacdo da acuracia tematica e demais parametros.

A segunda abordagem aplicada refere-se a tabulacdo cruzada, em que é
realizada uma comparacdo pixel a pixel entre uma imagem de referéncia
(interpretacdo e vetorizagdo das classes de forma manual, baseada no
conhecimento do especialista) e a imagem resultante da classificagdo automatica.
Para isso, aplicou-se a ferramenta tabulate area fornecida no pacote Spatial Analyst
do ArcGis. Destaque-se que a regido onde ocorreu a comparacdo apresenta

dimensdes (100 x 150) metros.

5.2.5 Pos-processamento

A fim de aprimorar o resultado da classificacé@o, através do software ArcGis, a
imagem raster final com as trés classes é transformada em poligonos no formato
shapefile, por meio da ferramenta raster to polygon, na sequéncia as geometrias séo
mescladas por classes através da funcao dissolve. Prosseguindo com a suavizagao

dos contornos para a classe de possiveis corais.

5.3 Método 2: Classificacdo das possiveis areas de corais

O meétodo 2, consiste em classificar as possiveis areas de corais em aguas
profundas, por meio dos softwares ArcGis versao 10.5 e eCoginiton versdo 9.0.1,
com auxilio do classificador Random Forest em abordagem supervisionada e por
objetos (OBIA, em inglés). Na Figura 14 sdo indicados os passos aplicados no

desenvolvimento dessa metodologia.
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Figura 14 — Método 2, aplicado para classificagédo de possiveis corais, com os insumos base

Mosaicos 1 e 2

Pré-processamento

Coleta amostras

Classificacio
automatica

Refinamento
classificacéo

Pos-processamento

Fonte: Elaboragéo propria.

De acordo com a Figura 14 percebe-se que para o método 2 mais etapas

foram empregadas. No entanto, a metodologia aplicada no método 1 para as fases

de pré-processamento e coleta de amostras € a mesma que a do método 2. Por

esse motivo, a exposicdo do método 2 comecga no item segmentacdo. Salienta-se

ainda, que todos os processos descritos em sequéncia foram realizados no software

eCoginition.

5.3.1 Segmentacao

Para o processo de segmentacao, o algoritmo multiresolution segmentation foi

aplicado considerando apenas as trés bandas do Mosaico 1, visto que € 0 mesmo

insumo utilizado no método 1 para a coleta das amostras, iSSO porque permite a
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identificacdo e interpretacdo visual das classes. A Tabela 4, indica os valores dos

parametros empregados.

Tabela 4 — Configuracdo dos parametros do algoritmo multiresolution segmentation

Insumos Weights Sp Shape Compactness
Mosaico 1 (Banda 1) 1

Mosaico 1 (Banda 2)
Mosaico 1 (Banda 3)
Mosaico 2 (Profundidade)

Superficie de inclinagéo (SI)

o O O -, -

Superficie BPlsm

Fonte: Elaboragéo propria.

Conforme Tabela 4, todas as bandas do Mosaico 1 receberam o mesmo peso
(weights). A definicdo dos valores de parametro de escala (Sp), Forma (Shape) e
compacidade (Compactness) conseguiram isolar os objetos de interesse, possiveis

corais, sombra e fundo marinho.

5.3.2 Classificacdo automatica

Cada amostra coletada (shapefile das amostras), bem como sua descri¢ao
sdo associadas aos objetos correspondentes da segmentacdo com a funcdo assign
class by thematic layer. Na sequéncia, todos o0s objetos que receberam a
identificacdo sdo transformados em amostras com a ferramenta classified image
object to samples. Apds esses processos se tem as amostras em formato de

objetos.

z

Em seguida o modelo é treinado com o algoritmo classifer através do
classificador Random Trees, operacédo train, sendo a entrada de dados todos os
insumos disponiveis (Mosaico 1, Mosaico 2, a superficie de inclinacéo e a superficie
BPI), conforme o modelo do método 1. Na sequéncia, o0 modelo € aplicado para toda
imagem com a ferramenta classifer e operacéo do tipo apply.
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5.3.3 Refinamento do modelo

A andlise de imagem baseada em objetos (OBIA, em inglés) possibilita que
outras caracteristicas das imagens sejam aplicadas no processo de classificacao.
Dentre elas uma medida fornecida pelo software empregado € o brilho, que é obtido
através da distribuicdo de intensidade dos valores positivos médios fornecidos pelas
camadas RGB de uma imagem. Posto isto, com a intencdo de remover a confusao
entre as classes de possiveis corais (alta refletividade) e fundo marinho o preditor
(brilho) é adicionado ao modelo Random Trees para um novo treinamento do

classificador.

Ao reclassificar a imagem com o modelo alterado, através da funcdo select
features to display, as estatisticas de cada objeto sé&o geradas: os valores médios de
todos os insumos. A partir disso, com a fungcdo assign class se estabelece a
condicdo que todos os objetos classificados como sombra e que possuem valor de
brilho maior ou igual a 50 se tornam fundo marinho. Isso porque ao avaliar as
estatisticas encontradas para cada objeto notou-se que os poligonos classificados

como fundo marinho em sua maioria apresentaram valor de brilho superior a 50.

5.3.4 Avaliacao dos resultados

A avaliagdo dos resultados foi obtida a partir da matriz confuséo baseada nas
amostras, através da funcdo accuracy assessment. Para complementar a verificacao
dos resultados conforme o método 1, a validacdo de comparacédo entre os pixels de
uma imagem de referéncia (interpretacdo e vetorizacdo manual) e imagem
resultante da classificagdo automatica também €é empregada, com auxilio da
ferramenta tabule area do ArcGis. Vale frisar que a regido verificada corresponde ao

mesmo local do método 1.
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5.3.5 POs-processamento

Com o resultado da classificagdo automatica sdo acrescidas as operagfes de
unido dos poligonos que séo vizinhos e possuem a mesma classe com a funcéo
merge region, bem como a suavizacdo do contorno das feicbes com o algoritmo

pixel-based object resizing, ambos processos realizados no eCognition.

5.4 Método 3: Refinamento da classificacéo

O método 3 corresponde ao refinamento do método 2, em que € estabelecida
uma relacdo entre as areas de possiveis corais e sombra, com ajuda do parametro
de inclinacdo batimétrica, através dos softwares ArcGis versdo 10.5 e eCoginiton
versao 9.0.1. Abaixo, o fluxograma (Figura 15) indica as etapas desenvolvidas no
método 3.

Figura 15 — Método 3, empregado a partir da classificacdo automatica do método 2, para determinar a
relagéo entre possiveis corais e sombra

r~ I

Refinamento classificacédo

Aplicar condicéo 1

Avaliagdo
resultados

Resultado (Método 2)

Pos-processamento
Aplicar condicéo 2

Reclassificacdo

-

Fonte: Elaboragéo propria.
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5.4.1 Refinamento da classificacéo

A partir do resultado da classificacdo do método 2, conforme esperado séo
encontradas as trés classes: possiveis corais, fundo marinho e sombra. Entretanto, a
classe sombra € uma particularidade visualizada no Mosaico 1 devido alguns
pardmetros comumente inexatos do levantamento, a qual ndo é inerente ao fundo

marinho.

Considerando o panorama de classificacdo das possiveis areas de corais de
forma manual sobre o Mosaico 1, o especialista ao delimitar o poligono dessa classe
deve tomar uma decisao de incluir ou remover as sombras associadas aos alvos.
Tanto incluir como excluir a area de sombra dos poligonos referentes aos possiveis

corais acaba superestimando ou subestimando as dimensées da classe.

Assim, a partir da definicdo do indice de Posic&o Batimétrica tem-se que BPI
> 0, corresponde a altos batimétricos. Portanto, os poligonos que apresentam
valores de BPI maiores que O, representam as cristas. Diante disso, a hipotese
inferida é que os poligonos classificados como sombra que tem o valor de BPI >0 e
sdo vizinhos dos poligonos de possiveis corais com BPI > 0, sdo na verdade fortes

candidatos a serem regides de possiveis corais.

Perante o exposto, com o algoritmo assign class foram delimitadas as duas
condicBes para os alvos de interesse da reclassificacdo. A primeira delas foi separar
todos os objetos classificados com possivel coral com valores de BPI > 0 e a
segunda condi¢éo buscou todos os objetos da classe sombra com BPI > 0 e vizinhos
(poligonos que estavam lado a lado tendo pelo menos 1 pixel adjacente) dos alvos
identificados na condicdo 1. Tais objetos resultantes das premissas estabelecidas na
etapa anterior foram reclassificados, passando da classe sombra para a classe

possivel coral.

5.4.2 Avaliagéo dos resultados

Neste caso em especifico a avaliacdo dos resultados, se concentra em

determinar se 0s objetos que passaram da classe sombra para possivel coral, com a
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definichio das condicionantes, apresentam potencial, ou seja, se s&o

positivos/confiaveis para serem empregues.

Conforme descrito anteriormente devido a geometria das imagens de SAS
interferométrico a bordo do AUV, ocorrem passadas repetidas. Sendo assim, na
confeccdo do mosaico existem imagens em diferentes sentidos que correspondem a
mesma regido. E para a composicdo do mosaico, é escolhida apenas uma passada
para o recobrimento da &rea. As imagens escolhidas, nem sempre sdo as de melhor
qualidade, tal fato esta associado ao grande volume de dados. Portanto, € comum
mosaicos, que representam grandes areas, com a presenca de artefatos que nao

sao inerentes ao fundo marinho, como ruido ou sombra.

Considerando o cenario descrito, contatou-se que o Mosaico 1 contém
regides de sombra. Entretanto, ao avaliar individualmente todo o pacote de imagens
que foram coletadas para area (em diferentes sentidos) encontrou-se uma imagem
gue nao foi utilizada na composi¢cdo do mosaico, em que especificamente naquela
regido, os possiveis alvos de corais, ndo estdo associados a sombras, essa imagem
sera denominada de Linha individual 1. A Figura 16 evidéncia a diferenca entre a

Linha individual 1 e Mosaico 1, para os alvos em relagdo a sombras.

Figura 16 — Representacéo parcial da Linha individual 1 (esquerda) e Mosaico 1 (direita) para a
mesma regido

Fonte: Companhia brasileira PETROBRAS S.A.

Diante do exposto, a validacdo dos resultados também se baseou na

tabulacdo cruzada, as Unicas diferencas entre as rotinas anteriores, se concentram



50

na imagem de referéncia que passa a ser a Linha individual 1 e ndo mais o Mosaico
1, para a interpretacdo e vetorizagdo manual, bem como a classe de interesse que
fica sendo apenas os possiveis corais. Mais especificamente foi comparado, os
possiveis corais visualizados na Linha individual 1 com os objetos que tinham a
classificacdo de sombra e passaram a ser identificados como possiveis corais com 0

emprego das condicionantes.

5.4.3 Pos-processamento

Nesta etapa, se aplica as ferramentas merge region e pixel-based object
resizing, cuja funcionalidade corresponde unificar os objetos de mesma classe e

suavizar a borda dos poligonos, respectivamente.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Dos resultados apresentados neste capitulo, vale salientar que apenas 0s
mais significativos sao ilustrados, tendo em vista que foram realizados diversos
testes em cada metodologia proposta, através da alteracdo no arranjo dos
parametros utilizados na configuracdo dos modelos, a fim de avaliar sua influéncia
no processo de classificagcdo, bem como o desempenho em termos de resultado de
cada método.

6.1 Resultados obtidos com o Método 1

No processo de classificagcdo foram consideradas seis variaveis (mosaico de
SAS interferométrico em trés bandas, mosaico MBES, superficie de inclinagéo e a
superficie do indicie de posicao batimétrica) para compor as arvores de decisdo. A

importancia de cada uma, em porcentagem, consta no Grafico 1.
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Gréfico 1 — Importancia das variaveis em porcentagem para o modelo
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Fonte: Elaboragéo propria.

Nota-se no Grafico 1 que a varidvel Mosaico 1 (B3) no processo de predicao
apresentou maior relevancia e que os valores de profundidade tiveram uma menor
contribuicdo. Ainda, para avaliar a acuracia do modelo obteve-se outras métricas,

através da matriz confusao, Tabela 5.

Tabela 5 — Matriz confusdo baseada nas amostras de teste

Referéncia

Fundo marinho Possivel coral Sombra Total

9 Fundo marinho 101 2 2 105
=" Possivel coral 1 102 1 104
E Sombra 3 1 26 30
Total 105 105 29 239
Sensibilidade modelo 94,33%
Especificidade modelo 97,87%
Acuracia modelo 95,82%

Fonte: Elaboragéo propria.
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Considerando a Tabela 5 o valor total de 239 corresponde a 30% das 799
amostras da base de dados que foram destinadas para teste. A sensibilidade de
94,33 % indica os pixels das classes de interesse identificados corretamente e a
especificidade de 97,87% destaca o contrario, ou seja, os valores ndo positivos
classificados de forma correta. Percebe-se ainda que o modelo em geral apresenta
uma acuracia de 95,82% o que representa a porcentagem de acertos do modelo.
Outra informacéo relevante se concentra no erro de predigdo na classe possivel
coral, que se confundiu com fundo marinho e sombra. Isso € um ponto negativo do
modelo, uma vez que areas de corais serem identificadas como fundo marinho,
influenciam na tomada de decisdo, direcionando para a possivel exploracdo de

areas gue na verdade deveriam ser preservadas.

Além das estatisticas apresentadas anteriormente, a seguir sdo destacados
os resultados da tabulacéo cruzada que indica o quantitativo de objetos em comum
entre a imagem de referéncia e da classificagdo automatica (Tabela 6).

Tabela 6 — Matriz confuséo, baseada na validacdo por tabulagédo cruzada, entre a imagem de
referéncia e a imagem da classificacdo automatica do método 1

Referéncia
Fundo marinho Possivel coral ~ Sombra Total
s Fundo marinho 11352 450 709 12510
lc*;?s Possivel coral 380 1570 112 2063
% Sombra 94 80 398 572
O Total 11826 2100 1218 15145
Sensibilidade mogelo 67,80%
Especificidade modelo 86,67%
Acuracia modelo 87,95%

Fonte: Elaboragéo propria.

De acordo com a Tabela 6, também ocorreram confusdo entre a classe
possivel coral e fundo marinho, o que é desfavoravel, pois sugere a exploracdo de
areas sensiveis. O fato da classe sombra se confundir muito com o fundo marinho,
pode estar associado as respostas espectrais dos alvos, que sdo préximas. A
sensibilidade de 67,80% e a especificidade 86,67% aponta os valores positivos e

negativos classificados corretamente. Apesar de tudo, a acuréacia final do modelo
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aponta que 87,95% das classes foram classificadas corretamente. Por fim, a Figura
17 representa a classificacao final da area encontrada, apds a conclusao do método
1.

Figura 17 — Classificagéo final resultante do método 1

[ Funda marinho
I Fossivel coral

|:| Sombra

Fonte: Elaboragéo propria.

Tendo como referéncia as classes encontradas na Figura 17, a quantificacdo
dos resultados por classe mapeada esta distribuida em 83,00% (205605,80 m?)
como fundo marinho, 9,91% (24556,52 m?) possivel coral e 7,09% (17558,17 m?)
sombra.

O resultado mais expressivo encontrado se refere a delimitacdo das areas de
possiveis corais e sombras, que em termos praticos auxiliam de forma
semiautomatica a identificacdo rapida dessas classes, quando comparada com a
classificacdo manual. O ponto de dificuldade encontrado foi incluir uma variavel

explicativa no modelo que conseguisse remover os ruidos da classe de sombra.
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6.2 Resultados obtidos com o Método 2

Os resultados encontrados para o método 2 que diferentemente do método 1,

considera a variavel explicativa brilho no modelo, sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz confusao baseada nas amostras

Referéncia

Fundo marinho Possivel coral Sombra Total

9 Fundo marinho 327 4 12 331

.= Possivel coral 0 328 3 329

£ Sombra 0 1 81 96

Total 327 333 96 756
Sensibilidade modelo 94,29%
Especificidade modelo 98,47%
Acurécia modelo 97,35%

Fonte: Elaboragéo propria.

Na Tabela 7 o total de 756 corresponde ao nimero de segmentos amostrais.
Além disso, a taxa de 94,29% referente a sensibilidade aponta a propor¢cdo das
classes positivas que foram corretamente previstas e o valor de 98,47% da
especificidade mostra a proporcdo das classes negativas preditas corretamente
como negativas no modelo. J4 a acuracia indica que 97,35% das classes foram

classificadas de forma certa.

7

Outra observacdo relevante, é que com a variavel explicativa “brilho”
incorporada ao modelo, houve uma reducdo na confusdo entre a classe possivel
coral e fundo marinho, o que é positivo, visto que a identificacdo mais assertiva
dessa classe auxilia na determinacdo de areas que ndo devem ser exploradas. Uma
confusdo também minimizada com esse preditor se refere as classes de sombra e
fundo marinho, que apesar das respostas espectrais proximas, teve uma melhor

distribuicao.

O resultado da tabulacdo cruzada, € indicado na Tabela 8 evidenciando que
90,87% das classes foram determinadas de forma correta, quando comparadas as
classes determinadas na vetorizagdo manual (imagem de referéncia).

Complementando as métricas de destaque, a especificidade (90,71%) e
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sensibilidade (71,92%) encontradas demostram que houve uma maior porcentagem
de classes negativas identificadas corretamente como negativa pelo modelo, do que

as classes positivas.

Tabela 8 — Matriz confuséo, baseada na validacdo por tabulagéo cruzada, entre a imagem de
referéncia e a imagem da classificagdo automatica do método 2

Referéncia
Fundo marinho Possivel coral Sombra Total
s Fundo marinho 11810 263 437 12510
1§ Possivel coral 217 1502 343 2063
% Sombra 42 81 449 572
O Total 12069 1847 1229 15145
Sensibilidade modelo 71,92%
Especificidade modelo 90,71%
Acuracia modelo 90,87%

Fonte: Elaboragéo propria.

Novamente, o processo de classificacdo aplicado apresentou dificuldades em
distinguir entre as classes sombra e fundo marinho. Entretanto, incorporar o preditor
brilho, diminuiu o erro de predicdo. A confusdo entre as classes possivel coral e
fundo marinho € um ponto de atencdo para o modelo proposto, conforme destacado
anteriormente. A classificacdo final obtida pelo método 2 é apresentada na Figura

18.
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Figura 18 — Classificacéo final resultante do método 2
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Fonte: Elaboragéo propria.

De acordo com a Figura 18, tem-se a distribuicdo quantitativa das classes,
sendo 86,84% (215134,30 m?) identificados como fundo marinho, 8,45% (20934,54
m?) possivel coral e 4,70% (11651,63 m?) sombra. Uma andlise qualitativa da
classificacao, indica que na parte superior central da Figura 18 uma grande extenséo
é classificada como sombra, sendo na verdade fundo marinho. Uma explicacédo para
esse resultado seria que, por se tratar de uma regido de unido entre imagens
individuais para composi¢cdo do mosaico, as bordas acabam tendo uma perda de
gualidade, o que influéncia na resposta dos parametros de cada classe.
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6.3 Resultados obtidos com o Método 3

Para ilustrar em termos numéricos, a seguir na Tabela 9 se tem a distribuicao
em porcentagem dos objetos resultantes do método 2 e 3, ou seja, antes e apos a
determinacdo das condicionantes que possibilitaram a classificagcdo das areas de

sombra como possiveis corais.

Tabela 9 — Distribuicdo dos objetos por classe com e sem condicionante

Classes Sem condicionante Com condicionante
Fundo marinho 59,95% 59,95%
Possiveis corais 33,87% 34,87%
Sombra 6,18% 5,19%

Fonte: Elaboragéo propria.

A Tabela 9 destaca que 0,99 % dos poligonos que anteriormente eram
identificados como sombra pelo método 2 (sem condicionantes) passaram para a

classe possiveis corais no método 3 (com condicionantes).

Fornecendo uma visdo complementar do método aplicado, os resultados
provenientes da validacdo por tabulacdo cruzada que realizou uma comparacao
pixel a pixel entre a classificacdo manual na imagem individual (referéncia) e a
classificacdo automatica no Mosaico 1, indicou que o0s objetos que estavam
classificados como sombra e foram alterados para a classe possivel coral, a partir
das condicionantes propostas para a reclassificacdo, resultou em uma taxa de
acerto de 30,84% o que é uma concordancia razoavel. Tal resultado também aponta
gue existe a necessidade de novos testes, na exploracdo dos dados em busca de

padrdes.

Embora, a acuracia tematica encontrada em termos quantitativos nao seja tao
expressiva, quando comparada aos demais meétodos, a indicacdo de algumas
regides de sombra como possiveis corais é relevante, visto que séo regides que

através da interpretagdo visual, ndo possibilitam nenhuma resposta tematica.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Em virtude da importancia da identificacdo das possiveis areas de corais em
aguas profundas, principalmente nas atividades de exploracéo e producao (E&P) do
petréleo e seus derivados, foram propostos trés métodos, sendo dois referentes a
classificacdo semiautomatica para a delimitacdo dessas regibes e 0 outro
correspondendo ao refinamento da classificagdo nas regifes teméticas de sombra.

De forma ampla, considerando os resultados encontrados, conclui-se que 0s
objetivos da pesquisa foram alcancados, uma vez que conseguiu-se delimitar de
forma semiautomética tanto as areas de possiveis corais quanto reclassificar os

poligonos delimitados como sombra.

Realizando uma comparacdo quantitativa entre os Métodos 1 (95,82 % e
87,95%) e Meétodo 2 (97,35% e 90,87%) para as taxas de acertos na matriz
confusdo das amostras e validacdo por tabulacdo cruzada, respectivamente,
percebe-se que ambos apresentam uma concordancia satisfatoria. Embora o
Método 2 tenha obtido maior percentual de acertos. O que pode ter influenciado
essa melhora no classificador € a inclusdo da variavel explicativa brilho, permitida na

classificacéo por OBIA.

Uma avaliagdo qualitativa para a classificagdo final obtida com os Métodos 1
e 2, através da analise visual, percebe-se que na juncado entre as linhas individuais
para composi¢cao do Mosaico 1, mais especificamente na regido das bordas (parte
superior), houve grande confuséo entre a classe fundo marinho e sombra nos dois
métodos, tal resultado pode ter ocorrido devido a perda de qualidade das imagens
nessa area de borda, o que pode causar alta diferenciacdo espectral em uma
mesma classe. Entretanto, comparando a delimitacdo dos objetos resultantes das
duas classificacGes, nota-se que a classificacdo com OBIA, conseguiu delimitar de

forma mais nitida os poligonos de possiveis corais e sombra.

Dentre os pontos de dificuldade encontrados para o desenvolvimento dos
Métodos 1 e 2, destaca-se os erros de classificacdo para a classe possiveis corais,
gue se confundiu com as regides de sombra, o que € um ponto de atencédo, visto
que tal resultado pode sugerir a exploracdo de areas sensiveis. Portanto,

recomenda-se a continuidade do trabalho em busca de outros parametros que
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possam distinguir mais claramente essas classes, bem como uma verificacao

manual dos alvos, por um interprete, para refinar a classificacdo semiautomatica.

Em relagdo ao Método 3 o percentual de acerto dos alvos classificados como
sombra (associadas aos possiveis corais) e que passaram para a classe possiveis
corais, por meio das condicionantes propostas, foi de 30,84%, que se mostra como
um resultado razoavel. Isso porque, a sombra ndo é inerente ao fundo marinho, ou
seja, quando elas aparecem no processo de interpretacdo e vetorizagdo manual com
0s insumos disponiveis, as mesmas devem ser descartadas ou incluidas no
poligono de possiveis corais, 0 que desencadeia a subestimacdo ou superestimacao
das &reas sensiveis. Logo, € positivo conseguir definir de forma semiautomatica
mesmo que minimamente as areas de sombra que possam ser classificadas como

possiveis corais.

Em relacdo a minimizacao das incertezas do Método 3 sugere-se que novos
testes sejam realizados, principalmente em relacdo aos atributos de indice de

posicdo batimétrica, visto que conseguem auxiliar no processo de classificacao.

Em suma, as técnicas de classificacdo pixel a pixel e por regido sédo valiosas
ferramentas para classificacdo semiautomatica e determinacdo das caracteristicas
de possiveis corais, em dados de SAS interferométrico, MBES e seus derivados,
visto que possibilitaram a delimitacdo das areas de interesse de uma forma eficiente
e rapida. Sendo que a OBIA possibilitou um melhor desempenho quantitativo, além
de permitir a reclassificacdo das areas identificadas como sombra.
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APENDICE A - Script (método 1)

## Classificacdo de possiveis areas de corais em imagens HISAS e MBES
## por meio do classificador Randon Forest

set.seed(1234)
## Bibliotecas
library(raster)
library(rgdal)
library(sp)
library(caret)
library(dplyr)
library(maptools)

library(rpart.plot)

# = == =
# ENTRADA DE DADOS
# = == =

# Importando imagem HISAS por meio do comando raster::stack
img_hisas <- stack("AUTO_MSON_A09_208_1401.tif")

# Visualizando os atributos da imagem

img_hisas

# Visualizando os atributos de cada banda

img_hisas@layers

# Plotando a imagem em cor verdadeira RGB123 e contraste linear
plotRGB(img_hisas, r=1, g=2, b=3, stretch ='lin")

# Transformando a imagem HISAS em dataframe

tab_hisas <-data.frame(getValues(img_hisas))

# Definindo os atributos de cada coluna do dataframe
colnames(tab_hisas) <- c("b1","b2","b3")



# Importando a batimetria
img_mbes <- raster::raster("MBES_VA_A09 208 140.tif")

# Plotando a batimetria
plot(img_mbes,col=grey(1:100/100), legend=T,axes=FALSE)

# Transformando a imagem em dataframe

tab_mbes <-data.frame(getValues(img_mbes))

# Definindo o atributo da coluna do dataframe
colnames(tab_mbes) <- c("profundidade")

# Importando a declividade por meio do comando raster::stack
decli <- stack("DECLIVIDADE")

# Visualizando os atributos da imagem

decli

# Visualizando os atributos de cada banda

decli@layers

#Plotando a imagem em cor verdadeira RGB123 e contraste linear
plot(decli, col=grey(1:100/100), legend=T,axes=FALSE)

# Transformando a imagem declividade em dataframe

tab_decli <-data.frame(getValues(decli))

# Definindo os atributos de cada coluna do dataframe

colnames(tab_decli) <- c("declividade")

# Importando a bpi 5 metros
img_bpi5m <- raster::raster("BPI_5M_MINUS")

# Plotando a bpi 5m
plot(img_bpi5m,col=grey(1:100/100), legend=T,axes=FALSE)



# Transformando a imagem em dataframe

tab_bpi5m <-data.frame(getValues(img_bpi5m))

# Definindo o atributo da coluna do dataframe

colnames(tab_bpi5m) <- c("bpi")

# Referéncia para treinar e testar o modelo

# Foram langados 799 pontos sobre a imagem

# Os pontos de referéncia possuem as seguintes classes de uso:
# valor = 1 - fundo marinho

# valor = 2 - possivel coral

# valor = 3 - sombra

# Importando as amostras
pts <- shapefile("amostras_1000_bpi.shp™)

# Visualizando as amostras

pts

# Plotando os pontos sobre a imagem

plotRGB(img_hisas, r=1, g=2, b=3, stretch='lin") + points(pts, col=c(4,6,8), pch=c (1,2,3))
legend("bottom", title="Classes de Uso", legend = c("fundo marinho","possivel
coral","sombra"), pch=c(1,2,3), col=c(4,6,8), horiz=TRUE, cex=0.8)

# Plotando somente 0s pontos

plot(pts, col=c(4,6,8), pch=c (1,2,3)) +

legend("bottom”, title="Classes de Uso", legend = c("fundo marinho","possivel
coral","sombra"), pch=c(1,2,3), col=c(4,6,8), horiz=TRUE, cex=0.8)

# Gerando um dataframe dos pontos de referéncia para a amostragem

# contendo os valores de cada banda (B1, B2, B3) + profundidade + classe de uso
tab_hisas_mbes_decli_bpi <-
as.data.frame(cbind(img_hisas[pts],img_mbes[pts],decli[pts],img_bpi5m[pts],
as.factor(pts$ID)))

# Omitindo as observagtes NA

#na.omit(tab_hisas_mbes_decli_bpi)
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# Definindo os atributos de cada coluna do dataframe
colnames(tab_hisas_mbes_decli_bpi) <-
c("bl","b2","b3","profundidade","declividade","bpi","uso")

#Transformando o atributo uso em fator

tab_hisas_mbes_decli_bpi$uso <- as.factor(tab_hisas_mbes_decli_bpi$uso)

#H = == = ==
# AMOSTRAGEM

# = == = ==

# A base de dados é particionada em treinamento (70%) e teste (30%), sendo
# selecionados aleatoriamente os pontos de treinamento e de teste

part <- createDataPartition(tab_hisas_mbes_decli_bpi$uso, p = 0.7 list = F)

trei <- tab_hisas_mbes_decli_bpi[part,] # amostras de treinamento

test <- tab_hisas_mbes_decli_bpi[-part,] # amostras de teste

# = == =
# DEFINICAO DO MODELO

1y
s
T

# Definicdo do modelo em que as classes de uso serdo obtidas com base nos valores

# das bandas, pronfundidade e coordenadas

myFormula <- uso ~ b1+b2+b3+profundidade+declividade+bpi

iy
Ir
Tt

iy
Ir
Tt

# Embora o modelo faca o céalculo para definir a quantidade de variaveis de nossa
# base que sera usada em cada arvore, vamos fazer o célculo do % de erro que

# cada combinacéo gera ao final de uma execugéao



mtry =
tuneRF(
trei %>% select(-uso),
trei$uso,
ntreeTry= 1000,
stepFactor=1.5,
improve=0.01)

print (mtry)

Aplicar o modelo Random Forest para a classificacdo, considerando:

1) Usar a base de dados trein;

2) Usar a funcéo randomForest::randomForest();

3) Definir como 2 o numero de variaveis a serem selecionada aleatoriamente
4) Calcular a importancia dos preditores

5) Definir como 1000 o numero de arvores a serem analisadas

library(randomForest)
r_forest <- randomForest(uso ~ ., data=trei, mtry=2,
importance=TRUE, ntree=1000,set.seed(123))

# Importancia das variaveis nas 1000 combinacdes realizadas

varlmpPlot(r_forest, sort = T)

# Visualizando a random forest gerada

print(r_forest)

# Obtendo a importancia das variaveis

round(importance(r_forest), 2)

iy
Ir
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# ANALISE PREDITIVA

iy
Ir
Tt

# Aplicando o modelo Random Forest treinado sobre os dados de teste

uso_estimado <- predict(r_forest , test)
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# AVALIACAO ACURACIA

H == = =

##Obtendo a Matriz de Confusao e Acuracia

confusionMatrix(as.factor(uso_estimado), as.factor(test$uso))

iy
fras
Tt

tab_hisas2 <- data.frame(as.data.frame(coordinates(img_hisas[[1]])), getValues(img_hisas),
extract(img_mbes,as.data.frame(coordinates(img_hisas[[1]])),method ='simple"))

tab_hisas3 <- data.frame(tab_hisas2,extract(decli,

as.data.frame(coordinates(img_hisas[[1]]))))

tab_hisas4 <- data.frame(tab_hisas3, extract(img_bpi5m,

as.data.frame(coordinates(img_hisas[[1]]))))

colnames(tab_hisas4) <- c("x", "y", "b1","b2","b3","profundidade","declividade", "bpi")

# Aplicando o modelo na tabela contendo todos os pixels

uso <- predict(r_forest, tab_hisas4,type = "class")

# Criando uma imagem (rasterLayer) com as informagdes da imagem original
uso_img <- img_hisas[[1]]

print(uso_img)

# Alterando os valores da imagem criada para o resultado da classificagédo
values(uso_img) <- NA

values(uso_img) <- uso

# Plotando a imagem classificada

plot(uso_img)
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writeRaster(uso_img, filename =
"img_class_3amos_hisas_mbes_decli_bpi5m_amos_1000_mtr2.tif")

70



