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RESUMO

O lixo marinho causa um amplo espectro de impactos e representa uma ameaca cres-
cente para o meio ambiente marinho e costeiro. O sensoriamento remoto pode atuar de
forma integrada com técnicas tradicionais como operagdes de limpeza locais e pesqui-
sas com redes de arrasto, oferecendo como vantagens a extensa area de coberturae a
observacéo frequente. Contudo, a pouca quantidade disponivel de imagens com pre-
sencga de poluigao plastica confirmada, necessarias para validagado de modelos, cons-
titui uma limitacdo. Para sanar esta dificuldade, uma alternativa é o uso de modelos
de transferéncia radiativa (MTRs) para geracdo de dados. Neste trabalho, utilizamos
dados simulados por um MTR junto a dados adquiridos pelo sensor remoto Instru-
mento Multiespectral (MSI, do inglés MultiSpectral Instrument) da missao Sentinel-2
em aplicagdes com algoritmos de aprendizado de maquina, visando estudar o com-
portamento espectral da poluicdo marinha por plasticos e avaliar a aplicabilidade do
MTR para esta area de pesquisa. Os resultados da classificagao ndo supervisionada
com o algoritmo KMeans demonstraram que o comportamento espectral dos poluentes
€ influenciado por fatores como tipo de polimero e percentual de cobertura do pixel.
Os resultados da classificacdo supervisionada com uma Rede Neural Artificial (RNA)
mostraram que o classificador treinado com dados sintéticos pode ser aplicavel a da-
dos reais em determinadas condi¢des. Foram realizados 4 ciclos de 100 repeticdes de
treino com dados simulados e teste com dados reais, usando 4 conjuntos de atributos
de entrada diferentes. O melhor desempenho foi obtido com o conjunto de atributos
composto exclusivamente pelos dados das bandas do sensor remoto, enquanto os
demais conjuntos também incluiam dados de indices radiométricos. Com este con-
junto de atributos, o modelo conseguiu atingir uma acuracia geral média de 80%, com
meédia de 0,85 para pontuacao F1 balanceada (ponderada pelo numero de instancias

positivas de cada classe, visando atenuar o efeito do desbalanceamento).

Palavras-chave: Detritos marinhos. Sensoriamento remoto. Modelos de transferén-

cia radiativa. Classificacdo de imagens. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Marine litter causes many impacts and is a growing threat to the marine and coastal
environment. Remote sensing can work with traditional techniques such as local clea-
ning operations and trawl net surveys, offering advantages like extensive coverage and
frequent observation. However, the small amount of available images with confirmed
plastic pollution required for model validation constitutes a limitation. An alternative to
healing this difficulty is using Radiative Transfer Models (RMTs) for data generation. In
this work, we used RTM simulated data and Multispectral Instrument (MSI) data, from
Sentinel-2 mission, in applications with machine learning algorithms, aiming to study
the spectral behavior of marine plastic pollution and to evaluate the applicability of the
MTR for this research area. The results of unsupervised classification with the KMe-
ans algorithm evidenced that the spectral behavior of pollutants is influenced by factors
such as polymer type and percentage of pixel coverage. The results of supervised clas-
sification with an Artificial Neural Network (ANN) evidenced that the classifier trained
with synthetic data can apply to real data under certain conditions. Four cycles of 100
repetitions of training with simulated data and testing with real data were performed,
using four sets of different input attributes. The best performance was reached using
the set of attributes composed of remote sensor data, while the other sets also included
data from radiometric indexes. With this set of attributes, the model was able to reach
an average overall accuracy of 80%, with an average of 0.85 for a balanced F1-score
(weighted by the number of positive instances of each class, aiming to mitigate the

effect of imbalance).

Keywords: Marine debris. Remote sensing. Radiative transfer models. Image classi-

fication. Artificial neural networks.
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1 INTRODUGAO

Os oceanos sao fundamentais para a manutencao da vida. Para a humanidade,
eles fornecem alimento, petréleo, gas e meios de transporte, além de atividades cultu-
rais e de recreagao. Para os ecossistemas em todo o planeta, os oceanos influenciam
o clima, a distribuigcdo de chuvas, secas, inundagdes e o desenvolvimento de tempes-
tades, furacdes e tufées (STEWART, 2008).

Atualmente, os ecossistemas marinhos e costeiros estdo enfrentando mudan-
¢as naturais e antropogénicas, que incluem aquecimento, aumento do nivel do mar,
acidificagao e perda de biodiversidade. A introducao de materiais sintéticos duraveis
aumentou dramaticamente a poluicdo marinha. Estima-se que cerca de 60% a 90%
dos detritos marinhos sdo compostos por diferentes produtos plasticos, de lenta de-
composig¢ao. A entrada continua nas aguas naturais de grandes quantidades destes
materiais resulta em seu acumulo gradual no ambiente marinho e costeiro (BAKER et
al., 2016; MAXIMENKO et al., 2019).

O amplo espectro de problemas gerados pela poluicdo marinha levou a inclusao
deste tema na Agenda 2030 das Nacgdes Unidas para o Desenvolvimento Sustenta-
vel. A reducédo da poluicao marinha esta presente nos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) numeros 6, 12 e 14 (UN, 2023a).

A questao do lixo plastico em aguas naturais também é abordada por outras
iniciativas internacionais, como o Programa das Nag¢des Unidas para o Meio Ambiente
(UN, 2023b), a Parceria Global sobre Poluigdo Plastica e Lixo Marinho (UN, 2023c), o
Grupo de Especialistas sobre os Aspectos Cientificos da Prote¢cao do Meio Ambiente
Marinho (IMO, 2023) e a Década do Oceano para promogao das ciéncias oceanicas
com foco no desenvolvimento sustentavel (UN, 2023d). No Brasil, o enfrentamento ao
lixo marinho ainda é incipiente, mas ja existem projetos como a Catedra UNESCO para
Sustentabilidade dos Oceanos (USP, 2023), o Plano Nacional de Combate ao Lixo no
Mar da Marinha (BRASIL, 2019) e o Plano Estratégico de Monitoramento e Avaliagao
do Lixo no Mar do Estado de Sao Paulo (SP, 2021).
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Considerando a ampla gama de fontes de lixo marinho, as medidas para resol-
ver o problema precisam ser igualmente abrangentes em sua abordagem. Técnicas
tradicionais como operacdes de limpeza e pesquisas com redes de arrasto sao efi-
cazes em quantificar e remover a poluicdo plastica de forma local, porém fornecem
cobertura espacial e temporal limitadas e geralmente sdo demoradas, caras e até pe-
rigosas em alguns casos, colocando trabalhadores em situagdes inseguras devido a
ventos fortes, solos escorregadios, chuva, ou exposi¢ao a substancias quimicas e resi-
duos hospitalares, dentre outros riscos. O sensoriamento remoto pode atuar de forma
integrada com estas técnicas, oferecendo como vantagens a extensa area de cober-
tura e a observagao frequente. A observagao remota de detritos marinhos inclui o uso
de plataformas como satélites, aeronaves e VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados),
dentre outras, combinadas com uma grande variedade de sensores e amostradores
que possibilitam diversos tipos de analises (MAXIMENKO et al., 2019).

Varios estudos em sensoriamento remoto tém realizado pesquisas na area de
poluicdo marinha. Porém, em geral, sdo trabalhos recentes que apresentam resultados
incipientes, com limitacdes relacionadas principalmente as resolugdes dos sensores.
Outra limitag&o significativa refere-se as abordagens para mitigar a baixa disponibili-
dade de imagens adquiridas remotamente com presenga de plastico confirmada em
campo, que possam ser usadas para treinamento e validagdo dos modelos de classi-
ficacdo de imagens. Para atenuar estas dificuldades, as pesquisas atuais optam por
abordagens que incluem usar imagens com suspeita de plastico, sem confirmacgéao in
situ (BIERMANN et al., 2020), testar a aplicagcéo de indices radiométricos (THEMISTO-
CLEOUS et al., 2020) e realizar sobrevoos com VANTs e cameras aerotransportadas
durante a passagem dos satélites, obtendo conjuntos de dados de multiplos sensores
simultaneamente (TOPOUZELIS; PAPAKONSTANTINOU; GARABA, 2019; TOPOU-
ZELIS et al., 2020; PAPAGEORGIOQOU et al., 2022). Sao abordagens validas, mas que
frequentemente levam a limitagdes ou incertezas nos resultados obtidos.

Uma outra alternativa para sanar as dificuldades em obter dados de verdade de

campo € o uso de modelos de transferéncia radiativa (MTRs). Estes modelos permitem
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a criagao de cenas simuladas nas mais variadas configuragdes, permitindo a testagem
de diversos cenarios hipotéticos com total controle dos elementos, o que também con-
tribui para mitigar as limitagdes nas resolugdes dos sensores. O uso de MTRs em uma
aplicacao pode, portanto, reduzir custos e aumentar as possibilidades de combinagéo
de parametros, e ja € uma realidade no sensoriamento remoto, especialmente para
areas de vegetacéo e agricultura (JACQUEMOUD et al., 2000; DUTHOIT et al., 2008;
ALl et al., 2021).

A hipotese da deteccdo da poluicdo marinha por plasticos ser possivel através
do sensoriamento remoto € a questao de pesquisa central desta dissertagdo. Esta
hipotese foi testada através do estudo do comportamento espectral das superficies e
do uso de dados simulados e observados com algoritmos de aprendizado de maquina.

Neste trabalho, o modelo de Transferéncia Radiativa Anisotrépica Discreta (DART,
do inglés Discrete Anisotropic Radiative Transfer) foi utilizado para criar um conjunto
de dados contendo cenas simuladas de areia e agua sobrepostas por objetos plasti-
cos. O conjunto simulado foi posteriormente utilizado por algoritmos de aprendizado de
maquina, paralelamente a um conjunto de imagens observadas de alvos plasticos em
praias, adquiridas pelo sensor Instrumento Multiespectral (MSI, do inglés MultiSpectral
Instrument) da plataforma de satélites Sentinel-2.

Foram selecionados dois classificadores: o K-Means (ndo supervisionado) e a
Rede Neural Artificial (RNA, supervisionada). Na classificagdo nao-supervisionada,
primeiro os dados simulados foram submetidos ao processo de agrupamento do al-
goritmo em diferentes configuragdes. Posteriormente, as mesmas configuragdes de
classificagdo foram aplicadas a base de dados composta pelas imagens observadas.
Os resultados obtidos em ambos os casos foram comparados, permitindo analisar ca-
racteristicas e padrbes de associacido entre elementos, bem como as diferencas de
comportamento do algoritmo ao utilizar dados simulados e observados.

Na classificagao supervisionada, o classificador foi inicialmente submetido a um
processo de otimizagao de hiperparametros. Posteriormente, passou por quatro ciclos

de 100 repeticbes de treino com os dados simulados e teste com os dados observa-
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dos, usando um conjunto de atributos de entrada diferente em cada ciclo e extraindo
indicadores de acuracia. A avaliagdo de desempenho permitiu estimar a eficacia do
modelo e avaliar a aplicabilidade do DART para treinamento de modelos supervisiona-
dos destinados a detecgéo de poluicdo marinha por plasticos em imagens observadas.

A dissertagao esta organizada nos capitulos Objetivos, Desenvolvimento e Con-
clusdes. No capitulo Objetivos, sdo listados os objetivos gerais e especificos da dis-
sertacdo. No capitulo Desenvolvimento, sdo apresentados o Referencial teérico, onde
o atual estado da arte do tema deste trabalho é apresentado; Metodologia, onde o
método utilizado nesta pesquisa € explicado em detalhes; e Resultados e discussoes,
onde os resultados obtidos sdo demonstrados e debatidos. No capitulo Conclusdes,

as contribuicées da pesquisa sdo sintetizadas e trabalhos futuros sdo sugeridos.
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho foi avaliar o potencial e as limitagbes da deteccéo

de plasticos marinhos por imagens e métodos de sensoriamento remoto. Os objetivos

especificos foram:
1. Estudar o comportamento espectral da poluigdo marinha;
2. Avaliar a aplicabilidade dos MTRs na deteccéao remota de detritos plasticos;

3. Avaliar a aplicabilidade de modelos de aprendizado de maquina treinados com

imagens de sensoriamento remoto simuladas a imagens observadas.
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 REFERENCIAL TEORICO

A aplicagcdo de métodos de sensoriamento remoto para deteccédo de poluigao
plastica em aguas naturais é relativamente recente. Na base de dados Scopus', uma
busca por documentos contendo as palavras “remote sensing” e “floating plastic” em
seu conteudo revela uma quantidade relativamente pequena de trabalhos (203 encon-
trados em pesquisa realizada em 30 de junho de 2021), sendo quase sua totalidade

publicada ap6s 2010, conforme pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Trabalhos contendo as palavras “remote sensing” e “floating plastic” na
base de dados Scopus publicados até 30 de junho de 2021.
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Fonte: Adaptagao de relatério da base de dados Scopus.

Houve no maximo 1 trabalho por ano entre 1995 e 2010. A partir de 2011, o
volume de publicacbes comecgou a apresentar tendéncia crescente, que segue até a

atualidade. Em 2021, a quantidade exibida € menor, porém os dados contém apenas o

'Disponivel em: <https://www.scopus.com/>
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primeiro semestre do ano, o que leva a uma expectativa de que a tendéncia crescente
se mantenha.

O conteudo relacionado a este tema de pesquisa pode ser agrupado em seis topi-
Cos principais, apresentados nas proximas subsec¢des: Poluicdo marinha por plasticos
(Subsecgao 3.1.1), Sensoriamento remoto e técnicas espectrorradiométricas (Subse-
¢ao 3.1.2), Experimentos de campo (Subsecgao 3.1.3), Bancos de dados espectrais
(Subsecgao 3.1.4), Métodos de classificagdo de imagens (Subsegédo 3.1.5) e Dados

para treinamento e validagdo de modelos (Subsecao 3.1.6).

3.1.1 Poluicao marinha por plasticos

Os detritos marinhos podem ser definidos como quaisquer materiais soélidos an-
tropogénicos processados ou manufaturados que sejam descartados, perdidos ou de-
liberadamente abandonados no meio ambiente, incluindo os itens que sdo depositados
no mar e na costa, ou sdo trazidos até eles por meio de rios, esgotos, aguas pluviais,
ondas ou vento (SHEVEALY; COURTNEY; PARKS, 2012).

O lixo marinho se origina de muitas fontes e viaja por longas distancias com os
ventos e as correntes oceanicas, causando um amplo espectro de impactos ambien-
tais, econbmicos, de seguranga, de saude e culturais, e representando uma ameaca
vasta e crescente para o meio ambiente marinho e costeiro. Conforme ja mencionado
na Sec¢ao 1, estima-se que cerca de 60% a 90% dos detritos marinhos sdo compostos
por diferentes produtos plasticos, de lenta decomposi¢ao (UNEP et al., 2005). Eles in-
cluem desde pequenos itens, que escapam de nossos sistemas de gerenciamento de
residuos, até itens maiores, como artefatos de pesca abandonados e os contéineres
com as mais variadas cargas que sao perdidos no mar todos os anos (MAXIMENKO
et al., 2019).

O plastico é leve e resistente e funde quando aquecido, permitindo a moldagem
de diversos tipos de produtos, e pode ser classificado em dois grupos principais: os ter-
morrigidos (fundidos apenas uma vez, ndo reciclaveis) e os termoplasticos (podem ser

fundidos varias vezes e remoldados, sao reutilizaveis). Os termoplasticos compdem
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grande parte dos plasticos de uso unico e o setor de embalagens € o responsavel pela
parcela mais significativa do seu impacto ambiental (MAGRINI, 2012).

A contribui¢cao do plastico para o desenvolvimento humano é inegavel, pois ele
torna equipamentos, vestuario e outros acessorios mais acessiveis para pessoas com
menor poder aquisitivo, além de proporcionar armazenamento a baixo custo para ali-
mentos e itens de higiene, ajudando a promover seu aproveitamento integral. Contudo,
0 uso intensivo, a produgao linear e a alta durabilidade do plastico, unidos as dificulda-
des em implementar uma gestao de residuos adequada, geraram um problema ambi-
ental sem precedentes (MIHAI et al., 2022).

Desde sua invengao, o plastico substituiu o papel e o vidro nas embalagens, a
madeira nos moveis e o0 metal nos carros, até tornar-se um material onipresente na
atualidade, integrando os mais variados itens e gerando residuos observados nos lo-
cais mais longinquos e desabitados do planeta, como no exemplo da ilha Henderson
demonstrado na Figura 2, que mesmo sendo pequena, desabitada, e distante de cen-
tros urbanos, apresenta a maior densidade de detritos ja relatada em qualquer lugar
do mundo, chegando a 672 itens/m? (LAVERS; BOND, 2017). Os plasticos estdo se
tornando parte do registro fossil da Terra e integrando as caracteristicas da atual era
geoldgica, o Antropoceno. Um novo habitat microbiano marinho foi designado como
“plastisfera” (UNEP, 2016).

Os plasticos que entram nos oceanos podem flutuar ou afundar, dependendo de
fatores como as caracteristicas do detrito (peso, densidade, composigédo e forma) e a
dinamica local (correntes, ventos, turbidez da agua e presenga de outros elementos).
Detritos mais densos que a agua afundam imediatamente apds entrarem no oceano,
sendo possivel observar leitos de mares proximos a grandes cidades, portos e fozes de
rios densamente cobertos por garrafas PET inteiras e outros detritos de origem local.
Outros tipos de detritos flutuam inicialmente, mas gradualmente perdem sua flutuabi-
lidade devido a bioincrustagédo e degradagao (MAXIMENKO et al., 2019; GALGANI;
HANKE; MAES, 2015).
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Figura 2 — Ilha Henderson, localizada no giro oceanico do Pacifico Sul, em 2015.
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Fonte: <https://tinyurl.com/ykzch5hs>

Plasticos de baixa densidade podem flutuar por longos periodos na superfi-
cie dos corpos d’agua, muitas vezes se acumulando em aglomerados que podem
ser transportados por longas distancias antes de afundar (CARLSON et al., 2017;
KUBOTA, 1994). Parte deles entra nos giros oceéanicos (Figura 3), que acabam se
transformando em grandes sumidouros globais, e podem resultar em aglomerados de
até varios quildbmetros (KM) de tamanho, como a Grande Mancha de Lixo do Pacifico
(GPGP, do inglés Great Pacific Garbage Patch), fotografado na Figura 4 (LEBRETON
et al., 2018; LAW et al., 2010). Em algumas opera¢des de limpeza nas regides dos
giros oceanicos, mais da metade dos plasticos encontrados flutuando haviam sido pro-
duzidos na década de 1990 ou anteriormente (UNEP, 2016).

A decomposicdo dos plasticos envolve uma combinagao de varios processos,
entre os quais desgaste mecanico, biodegradagao e degradacgao foto e termo-oxidativa

por radiacao ultravioleta (UV). Os objetos maiores se fragmentam gradualmente em pe-
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Figura 3 — Representacdo dos giros oceanicos e das principais correntes superficiais.
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Nota: As correntes quentes estao representadas em vermelho e as frias em azul.

¢as menores, que se tornam cada vez mais acessiveis a diferentes animais. Peixes,
aves, tartarugas e outras espécies marinhas ingerem objetos dos mais variados tama-
nhos e formatos, incluindo microfibras, macroplasticos, microplasticos e nanoplasticos,
podendo sofrer ferimentos, deformacéo, laceragao de tecidos internos, sufocamento,
privagao de oxigénio, fome e morte. Animais como os polvos bentdnicos usam detritos
como abrigo ou ninho, podendo sofrer contaminacéao pelos aditivos presentes nos ma-
teriais. Além disso, a “pesca fantasma” - assim chamada porque redes e armadilhas
abandonadas podem continuar a capturar peixes e moluscos - fere animais e causa
danos como abrasdo e sufocamento aos recifes de corais. Os detritos podem, ainda,
promover o transporte de espécies invasoras entre os mares e alterar o ciclo global
do carbono por meio de seu efeito no plancton e na produgao primaria nos ecossiste-
mas, dentre uma série de outros impactos biolégicos, econdmicos e sociais, resumidos
na Figura 5 (UNEP, 2016; MAES et al., 2021; COSTA et al., 2022; FERREIRA et al.,
2022; FREITAS et al., 2022; JUSTINO et al., 2022; MONTEIRO et al., 2022; POVOA;
ARAUJO; SKINNER, 2022).
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Figura 4 — Sistema desenvolvido pela organizagdo The Ocean Cleanup para retirada
de lixo da GPGP.

Fonte: <https://tinyurl.com/ybykcshs>

A predacgao acidental dos detritos plasticos pela biota marinha resulta em seu
transporte através da cadeia alimentar por bioacumulacio. Estes detritos também es-
tdo presentes na agua e alimentos consumidos por seres humanos. Estimativas base-
adas em aproximadamente 15% da ingestao caldrica da populagdo americana colocam
o consumo anual de microplasticos por humanos variando de 39.000 a 52.000 parti-
culas, dependendo da idade e do sexo. Essas estimativas aumentam para 74.000 e
121.000 quando a inalagao € computada, junto a um adicional de 4.000 a 90.000 micro-
plasticos quando se leva em consideracéo a ingestao das quantidades recomendadas
de agua através do consumo de agua da torneira ou engarrafada, respectivamente
(COX et al., 2019). Residuos microplasticos também ja foram encontrados em tecidos
pulmonares humanos (AMATO-LOURENCO et al., 2021).

Embora os efeitos do consumo de microplasticos na saude humana sejam am-
plamente desconhecidos, possiveis consequéncias toxicoldgicas sao sugeridas, como

por exemplo inibicdo da proliferacao celular e diminuicao na atividade metabdlica, de-
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Figura 5 — Riscos e impactos diretos do lixo marinho e dos plasticos.
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sestabilizacdo e deformacédo das membranas celulares, além de outras alteragdes na
morfologia das células. A exposi¢ao a longo prazo a inalagao de microplasticos tam-
bém é apontada como um risco para a saude, pois 0 pulmao tende a atuar como um
depdsito permanente para as particulas. Como o plastico ndo é biodegradado por hu-
manos, suas particulas tendem se acumular progressivamente no tecido pulmonar ao
longo da vida (FLEURY; BAULIN, 2021; GOODMAN et al., 2021). Outros possiveis
danos sugeridos incluem a liberagdo de monémeros constituintes, aditivos e toxinas
por meio da absorcéao intestinal, podendo causar problemas que variam de estresse
oxidativo a comportamento carcinogénico (COX et al., 2019; CAMPANALE et al., 2020;
PRATA et al., 2020; TORRE, 2020; ZHANG et al., 2020; DANOPOULOS et al., 2021).
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A poluicdo marinha por plasticos também traz sérios riscos para a aquicultura,
a pesca e as atividades econémicas relacionadas a elas: além do emaranhamento
e dos danos fisicos potencialmente reduzirem a eficiéncia e a produtividade, a pesca
fantasma pode causar niveis significativos de mortalidade aos estoques comerciais
que, em muitos casos, ja estdo sob pressao (MAES et al., 2021). O custo econémico
estimado da poluicéo plastica, apenas para o capital natural marinho, é estimado entre
US$ 3.300,00 e US$ 33.000,00 por tonelada de plastico ao ano (BEAUMONT et al.,
2019).

Conforme apontado por Maximenko et al. (2019), sdo muitos os desafios en-
frentados no processo de medicdo e compreensao dos detritos marinhos, dentre os

quais:
» Variedade de tamanhos dos objetos (de dezenas de metros a microns);

» Variedade de formas dos objetos (pequenas esferas, filmes de embalagem, fibras

e objetos compostos, dentre outros);
» Complexidade da composicéo quimica;

» Uso de protocolos e metodologias diferentes entre laboratérios e grupos de pes-
quisa, tornando as observagdes locais frequentemente dificeis de generalizar em

um quadro global;

» Variagcao na acuracia dos dados coletados in loco (com dependéncia da habili-

dade do observador);

* Necessidade de registro de dados em ambientes de dificil acesso (como alto mar,

por exemplo);

» Lacunas de conhecimento sobre as fontes, sumidouros, caminhos e processos

de decaimento.

Estimativas globais da producdo de plasticos em massa ao longo da histéria

sugerem que, até o ano de 2017, cerca de 8300 milhdes de toneladas métricas (TM)
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de plasticos virgens foram fabricadas. Também indicam que, dos residuos plasticos
gerados até o ano de 2015, apenas aproximadamente 9% foram reciclados, enquanto
12% foram incinerados e 79% foram acumulados em aterros ou no ambiente natural
(GEYER; JAMBECK; LAW, 2017). O volume de plasticos nos oceanos foi estimado
entre 75 milhdes e 199 milhées de TM (UNEP, 2016). Espera-se que o oceano con-
tenha 1 TM de plastico para cada 3 TM de peixe até 2025, e em 2050, mais TM de
plasticos do que de peixes (MACARTHUR; WAUGHRAY; STUCHTEY, 2016).

As estimativas de vazamento de lixo sdo muito limitadas, devido a baixa dispo-
nibilidade de dados consistentes, especialmente nos paises do Sul Global (ALENCAR
et al., 2022). Também ha poucas informacgdes disponiveis para a potencialmente sig-
nificativa poluicao por microplasticos via deposi¢cao atmosférica (LIU et al., 2019). Ma-
ximenko et al. (2019) demonstra que as estimativas da quantidade de microplasticos
flutuando na superficie do mar chegam a no maximo 0,1% do total estimado de plas-
tico adicionado ao oceano a partir de fontes terrestres, e mesmo apéds a inclusao de
estimativas de outros tipos de detritos, sumidouros e reservatorios, o destino de pelo
menos 90% dos detritos ainda ndo é contemplado pelos calculos. As questdes basicas
sobre o lixo marinho ainda n&o foram totalmente respondidas e existem muitas lacunas
e incertezas nas pesquisas sobre a dinamica da polui¢ao plastica no dominio marinho.

Conforme defendido por Emmerik, Vried e Peereboom (2022), embora a estra-
tégia ideal para monitoramento de plastico em aguas naturais seja altamente depen-
dente do contexto local, ha objetivos abrangentes importantes para direcionar o desen-
volvimento e a implementacdo de sistemas de monitoramento da poluigdo em aguas

naturais e as pesquisas sobre a tematica:
1. Apoio ao desenvolvimento de politicas voltadas para a reducéo da polui¢ao;
2. Subsidio ao desenvolvimento de conhecimento de base;

3. Integragdo do monitoramento e da mitigagao da poluigado em a¢des de operagéo

e manutengao, especialmente nas hidrovias e na infraestrutura hidraulica;

4. Estudo e implementacao da melhor solugao possivel para cada contexto.
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Este trabalho pretende contribuir com os objetivos 1 e 2, ao colaborar com o
crescimento do conhecimento de base e oferecer uma possivel alternativa de uso do

sensoriamento remoto em politicas publicas de monitoramento da poluigéo.

3.1.2 Sensoriamento remoto e técnicas espectrorradiométricas

O sensoriamento remoto estuda a radiagao eletromagnética proveniente da Terra
e detectada por sensores orbitais. A Terra reflete parte desta radiagédo, proveniente
principalmente do Sol, de volta para o espago exterior, podendo também absorver
a energia de comprimentos de ondas menores e entdo reemiti-la em comprimentos
de onda maiores. A energia refletida ou reemitida pela Terra pode ser captada por
sensores instalados em satélites com o intuito de analisar alvos da superficie da Terra
(JENSEN et al., 2011).
O sensoriamento remoto em geral explora a interagdo dos alvos com o espectro

eletromagnético em trés dominios:

« Optico, no qual o objeto de estudo é a proporcéo de radiagdo proveniente do Sol
que é refletida pelos alvos, chamada de reflectancia. E geralmente aplicado ao

espectro visivel (VIS) e ao infravermelho proximo (NIR, do inglés Near Infrared);
» Termal, onde mede-se a radiagao infravermelha térmica emitida pelos objetos;
» Radar, onde verifica-se o retroespalhamento de uma fonte artificial de radiacao.

Os sensores remotos possuem diferentes caracteristicas, de forma que a deter-
minagao do sensor ideal depende da aplicagao planejada, pois diferentes areas de es-
tudo apresentarao diferentes especificidades. Os sensores podem ser classificados de
acordo com suas resolugdes espacial, espectral, radiométrica e temporal. Conforme
apresentado por Souza et al. (2007), a "resolu¢do espacial ou geométrica refere-se
ao campo de visada instantanea (IFOV, do inglés, Instantaneous Field of View) [...] e
pode ser entendida como sendo a menor area do terreno que um sistema sensor &
capaz de individualizar”. O valor gravado em cada pixel de uma imagem adquirida por

sensoriamento remoto € a média dos sinais dos diferentes objetos que ocorrem dentro
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da respectiva area no terreno. Geralmente s6 objetos maiores do que a area do pixel
podem ser identificados na imagem, de forma que o tamanho do pixel costuma ser a
referéncia para resolugao espacial.

Souza et al. (2007) conceitua a resolugédo espectral como “a capacidade de
discriminagao dos materiais da superficie da terra” sendo determinada pela “capaci-
dade do sensor registrar a radiagdo em diferentes regides do espectro”, ou seja, quanto
maior o numero e menor a largura das bandas espectrais, maior a capacidade discrimi-
natoria e, consequentemente, maior a resolucao espectral. O autor também conceitua
a resolugdo radiométrica como associada ao numero de digitos binarios (bits) utiliza-
dos para armazenar os valores dos pixels, pois, quanto maior o numero de bits, maior a
faixa de valores que os pixels poderao assumir em uma imagem, e consequentemente,
maior o detalhamento da superficie. Por fim, ele apresenta a definicdo de resolucao
temporal, que refere-se a frequéncia com que o sensor imageia uma determinada area,
também referida como periodicidade, repetitividade ou tempo de revisita.

O sensoriamento remoto ja € amplamente utilizado no monitoramento da superfi-
cie do oceano, oferecendo como vantagens seu potencial de alcangar areas remotas e
despovoadas e de preencher lacunas entre observagdes in situ esparsas, fornecendo
cobertura global em longas escalas de tempo. Com relagéo a possivel deteccédo de
detritos marinhos, as observagdes espectrais fornecem uma riqueza de informacdes
potencialmente aplicaveis a algoritmos para inferéncias relacionadas a abundancia e a
idade dos poluentes, aos tipos de polimeros e ao grau de intemperismo ou degradacao,
dentre outras questdes relevantes (MAXIMENKO et al., 2019).

Contudo, nao ha missbes de satélite especificas para a deteccao de poluigao
plastica flutuante no ambiente marinho. A comunidade cientifica e as agéncias espa-
ciais tém trabalhado na definicdo de especificacbes para as missdes de satélite que
sejam relevantes para a detecgao e quantificagao do lixo plastico marinho, mas a pes-
quisa na area até hoje so pode ser realizada utilizando dados de sensores projetados

para outros tipos de aplicagao.
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Conforme apontado por Biermann et al. (2020), as baixas resolug¢des temporal,
espacial e espectral dos dados disponiveis até recentemente eram grandes limitado-
res. Os exemplos citados pelos autores sdo missées muito conhecidas na comunidade
do sensoriamento remoto e utilizadas nas mais variadas aplicagdes: o satélite Landsat
8, que fornece 9 bandas espectrais com uma resolugdes espacial de 30 m e temporal
de 16 dias, e os satélites comerciais SkySat e RapidEye, que chegam a coletar ima-
gens com resolugdo espacial submétrica, mas somente em 3 a 5 bandas espectrais.
De acordo com a especificagao de requisitos minimos para sensoriamento remoto de
poluicdo plastica apresentada por Martinez-Vicente et al. (2019), todos os exemplos
citados estdo aquém das especificagdes minimas esperadas para viabilizar a detecgao
remota de poluicido plastica em ambiente marinho.

O langcamento dos satélites Sentinel-2A e 2B pela Agéncia Espacial Europeia
(ESA) em 2015 e 2017 trouxe uma evolugao de recursos, com os sensores MSI cole-
tando informagdes em 12 bandas com resolucéo espacial de até 10 m em tempos de
revisita de 2 a 5 dias. Embora a missao tenha sido desenvolvida principalmente para
servigos terrestres, a inclusdo de aguas costeiras globais em sua area de cobertura
melhorou os resultados de aplicagdes de sensoriamento remoto em aguas naturais,
como as capacidades de discriminagao da composi¢cao bentdnica de recifes (HEDLEY
etal., 2012) e de detecgao e avaliagdo de mudangas nos componentes oceanicos e da
criosfera (MALENOVSKY etal., 2012), melhorias estas atribuidas a estreiteza das ban-
das, a maior resolucao espacial e a banda adicional em 443 nm, destinada a deteccao
de aerossol.

A hipétese de as resolugdes terem melhorado o suficiente para a detecgao de
macroplasticos flutuantes a partir da orbita terrestre passou a ser considerada, pois,
embora pedacos individuais de lixo marinho tendam a permanecer abaixo dos limites
detectaveis na resolugao do Sentinel-2, agregacgdes de detritos podem tornar-se su-
ficientemente grandes para viabilizar a detecgédo pelo MSI (BIERMANN et al., 2020;
THEMISTOCLEOUS et al., 2020). A Figura 6 ilustra as diferengas entre as configu-

ragdes de bandas do MSI/Sentinel-2 e alguns sensores da missdo Landsat, langada
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antes da missdo Sentinel. Os estudos descritos na Se¢ao 3.1.3 investigam a detecta-

bilidade de alvos plasticos através do MSI.

Figura 6 — Comparagao entre as bandas dos sensores a bordo dos satélites Landsat
e Sentinel-2.
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Fonte: Adaptagéo de <https://tinyurl.com/eyk7d7be>.

3.1.3 Experimentos de campo

A primeira edicao do Projeto de Lixo Plastico (PLP, do inglés Plastic Litter Pro-
Ject), realizada por Topouzelis, Papakonstantinou e Garaba (2019), avaliou o uso dos
dominios optico, termal e por radar na detecgédo de trés alvos de plastico artificiais,
compostos por garrafas, sacolas e redes de pesca, implantados em uma praia na Gré-
cia durante a passagem do Sentinel-2. As imagens na regido Optica ofereceram os
melhores resultados: nas imagens termais, apenas as garrafas e os sacos plasticos
foram detectados, sofrendo um provavel efeito estufa devido a forma de agregagéo
dos itens (diferente do que em geral se observa na natureza), enquanto nas imagens
de radar, devido ao tipo de imageamento produzido e a condigao de vento muito fraca,
apenas o alvo das garrafas de plastico mostrou-se perceptivel, enquanto as redes de

pesca e 0s sacos plasticos apresentaram um sinal muito baixo, semelhante ao do mar.
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O PLP passou a ter edigdes anuais com experimentos envolvendo a aquisigao
de dados remotos sobre alvos artificiais implantados em aguas naturais, focando no
sensoriamento remoto optico a partir de 2019. Os resultados em geral indicam boas
possibilidades de detecgao dos alvos plasticos, especialmente no NIR, embora com
grande dependéncia da proporgcao de plastico flutuante dentro dos pixels. Quanto
maior o preenchimento do pixel na imagem da superficie da dgua, maior o sinal obser-
vado (TOPOUZELIS; PAPAKONSTANTINOU; GARABA, 2019; TOPOUZELIS et al.,
2020; PAPAGEORGIOU et al., 2022).

Nesta dissertagao, o sensoriamento remoto éptico foi selecionado como melhor
abordagem disponivel, e o MSI/Sentinel-2 como sensor mais adequado, seguindo na
mesma diretriz do PLP e somando esfor¢cos para encontrar os melhores métodos apli-
caveis aos conjuntos de dados adquiridos no projeto e posteriormente disponibilizados
para a comunidade de pesquisa.

As caracteristicas 6pticas de diversos elementos frequentemente presentes nas
cenas alvo foram resumidas por Biermann et al. (2020), em um estudo no qual ima-
gens com suspeitas de agregacao de macroplasticos em quatro paises mostraram-se
detectaveis nos dados do Sentinel-2. As caracteristicas encontradas pelos autores

foram:

» A agua limpa é eficiente na absorgéo de luz no NIR e no infravermelho de ondas

curtas (SWIR, do inglés Shortwave Infrared),

Plasticos mostram um pico de reflectancia no NIR;

+ Algas marinhas refletem a luz nas bandas Green (560 nm) e Red (700-780 nm),

mas podem absorver a luz na regido do SWIR;

* A madeira mostra um pico de refletdncia no NIR e também reflete de forma rela-

tivamente forte na banda Red e no SWIR;

* A pedra-pomes é visivelmente brilhante em toda a faixa optica, apresentando

absorcao apenas no NIR em aproximadamente 833 nm;
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* A espuma das aguas (provavelmente composta de detritos organicos em decom-
posicao) mostra picos de reflectancia mais altos nas bandas Green e Red e um

pico menor no NIR.

Estes resultados sao similares aos encontrados por Themistocleous et al. (2020),
que realizou um experimento implantando alvos plasticos artificiais no mar do Chipre,
compostos por garrafas plasticas agrupadas em conjuntos de 3 m x 10 m. As assi-
naturas espectrais da superficie da agua e dos alvos de lixo plastico foram medidas
com espectrorradidmetro, a 1,5 m e 3 m de altura, conforme demonstrado na Figura
7. As assinaturas espectrais foram identificadas e comparadas com as bandas do
MSI, utilizando também um VANT com cameras multiespectrais para fotografar o alvo
de lixo plastico concomitantemente a passagem do satélite, para examinar diferentes
comprimentos de onda em que o plastico poderia ser detectado na agua do mar. Na
regidao VIS, tanto os plasticos quanto a agua demonstraram uma reflectancia mais alta
na banda Blue (B2, 496 mm), caindo nas bandas Green (B3, 560 nm) e Red (B4, 665
nm). Porém a refletdncia do plastico aumentou novamente no infravermelho, com um
pico de refletancia no NIR, onde a agua absorve toda a radiagao solar e ndo apresenta
guase nenhuma reflectancia, o que determina essa regiao como provavel geradora de
contraste entre o alvo e a agua circundante.

Fica evidenciado que as regides NIR e SWIR sao chaves para a extragdo de
informacgdes espectrais relevantes. Também € importante considerar que materiais
umidos ou com qualquer grau de submersao também seréo influenciados pelo coefi-
ciente de absorgédo da agua, demonstrado na Figura 8. A forte absorg¢ao da radiagao
infravermelha pela agua constitui uma limitagéo significativa para a detecg¢ao de plas-
ticos na agua (GALGANI; HANKE; MAES, 2015).

Uma abordagem aplicavel neste contexto € o uso de indices radiométricos. O
indice NDVI, por exemplo, tende a ter valores altos para vegetagao flutuante e valores
baixos a negativos para agua. Biermann et al. (2020), usando apenas NDVI che-
garam a resultados nos quais os plasticos agrupados foram distinguiveis da agua do

mar, algas marinhas, materiais lenhosos, espuma do mar e pedra-pomes. Eles tam-
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Figura 7 — Assinaturas espectrais médias coletadas de alvos plasticos artificiais im-
plantados no mar.
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Fonte: Adaptagdo de THEMISTOCLEQUS et al. (2020).

Nota: As linhas vermelha, laranja, roxa e ciano indicam as assinaturas espectrais para a agua, enquanto
as linhas verde claro, verde, azul e verde escuro indicam as assinaturas espectrais para as garrafas de
plastico na agua em diferentes alturas (1,5 m e 3 m).

bém propuseram o FDI (do inglés Floating Debris Index), um indice especifico para
identificacdo de plasticos testado nas imagens com suspeita de presenga de detritos.
Embora FDI e NDVI, isoladamente, sé tenham distinguido algumas classes, quando
examinados juntos, cada material ficou em um agrupamento distinto no grafico, com
total separabilidade (Figura 9). Contudo, o trabalho foi realizado com imagens sem
confirmacgao in situ de poluigao por plasticos, o que coloca um grau de incerteza nos
resultados.

Themistocleous et al. (2020) também explorou o uso de diversos indices de
bandas, incluindo a proposi¢ao do Pl (Plastic Index), indice especifico para detecgao

de macroplasticos, e obteve sucesso principalmente com indices utilizando as bandas
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Figura 8 — Coeficiente de absorgao da agua e sua influéncia na reflectéancia espec-
tral.
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Fonte: Adaptacao de MOSHTAGHI et al. (2021).

Red e NIR1 do MSI/Sentinel-2. Os indices aplicados nesses trabalhos foram selecio-

nados para validagao nesta dissertagao.

3.1.4 Bancos de dados espectrais

Uma vez conhecido o comportamento espectral dos alvos, descritos na Sec¢ao
3.1.3, os dados adquiridos remotamente podem ser explorados através de composi-
¢des coloridas, indices derivados de suas bandas espectrais, algoritmos computacio-
nais e outras ferramentas. No caso dos MTRs, introduzidos na Secao 1, é necessario
ndo somente conhecer as caracteristicas espectrais gerais dos alvos, mas também
obter suas assinaturas espectrais, que exibem os valores exatos de refletancia do ele-
mento em todo o espectro eletromagnético. Essa informagao pode ser obtida com a
utilizagcdo de um espectrorradidmetro, aparelho especifico para este tipo de medicéao.

Os estudos de Acuna-Ruz et al. (2018) e Garaba e Dierssen (2018) fornece-
ram bancos de dados espectrais de elementos relacionados a poluicdo marinha por

plasticos. As assinaturas dos elementos estdo ilustradas na Figura 10.
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Figura 9 — Combinagéo dos indices FDI e NDVI para diferentes classes de cobertura
da superficie em imagens com suspeita de poluicdo em aguas naturais.
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Nota: Em (a) e (b) sdo exibidos os valores de NDVI e FDI, respectivamente, em graficos agrupados
por classe. Em (c), FDI e NDVI sao combinados em um grafico de dispersao bidimensional, também
agrupado por classe.

Acuna-Ruz et al. (2018) estabeleceram um banco de dados de assinaturas es-
pectrais a partir de amostras coletadas no litoral do Chile e analisaram sua detecta-
bilidade em uma cena do sensor WorldView 3 (WV3). Foi possivel identificar uma
assinatura unica para o poliestireno, bem como detecta-lo na cena do sensor, tendo
em vista ele que possuia uma alta refletancia e uma diferenga espectral clara em re-
lacdo aos demais materiais. Os outros componentes dos detritos mostraram baixa
amplitude espectral e alta dispersao, e foram agregados em um sinal agrupado, sem
identificacdo da composigao. Apesar de ser desejavel identificar as diferentes com-
posicdes dos detritos, 0 uso de assinaturas mistas também pode ser util: Topouzelis

et al. (2020) conseguiu detectar alvos de tipos diferentes de plastico usando apenas
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Figura 10 — Assinaturas espectrais de polimeros coletados na natureza (A,Be C) e
virgens (D).
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Fonte: Adaptagdo de ACUNA-RUZ et al. (2018) (superior) e GARABA; DIERSSEN (2018) (inferior).
Nota: Na parte superior, grafico adaptado das assinaturas espectrais apresentadas por Acuia-Ruz et
al. (2018), sendo (A) assinaturas normalizadas em relagao as bandas WV3 e (B) dados de entrada
usados para classificacdo. Na parte inferior, grafico adaptado das assinaturas espectrais apresentadas
por Garaba, Dierssen (2018), sendo (C) refletancia de macroplasticos coletados em ambiente natural,
revelando as regides de absorg¢édo (sombreados), e (D) refletdncia de polimeros virgens.

uma assinatura de tereftalato de polietileno (PET) em um calculo de mistura espectral
inversa, 0 que sugere que uma assinatura em massa pode ser usada para a detecg¢ao

e quantificagdo de detritos marinhos em suspenséo, uma grande vantagem perante as
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dificuldades de construir e obter as bibliotecas espectrais necessarias, que demandam
trabalho de campo com equipamento especifico.

Ja o estudo de Garaba e Dierssen (2018) apresentou uma caracterizagéo 6p-
tica mais completa do ultravioleta ao SWIR (350-2500 nm) de polimeros coletados
no Oceano Atlantico Norte e comparados com esferas plasticas virgens. Os resulta-
dos demonstraram de forma conclusiva caracteristicas de absor¢ao centradas em 931,
1215, 1417 e 1732 nm em macro e microplasticos secos e umidos coletados no mar,
constituindo uma assinatura espectral singular insensivel ao tamanho, cor ou tipo de
polimero. O estudo constatou que a refletancia das particulas umidas diminuiu em
média 56 + 23% em comparagao com as particulas secas, com uma dependéncia es-
pectral aumentando com o comprimento de onda de 12% no ultravioleta (UV) para
quase 90% no SWIR, o que é compativel com a agao do coeficiente de absor¢ao da
agua (Figura 8). Os macroplasticos amostrados no estudo foram apresentados se-
paradamente; porém, para as amostras de microplasticos, foi definido um espectro
médio, aqui referenciado como Micronapo (u-NAPO).

Para estabelecer a biblioteca de referéncia espectral, onze tipos de plasticos vir-
gens secos também foram medidos por Garaba e Dierssen (2018), sendo eles cloreto
de polivinila (PVC), poliamida ou nailon (PA 6.6 e PA 6), polietileno de baixa densidade
(LDPE), polietileno tereftalato (PET), polipropileno (PP), poliestireno (PS), etileno pro-
pileno teflon fluorado (FEP), terpolimero lustran 752 (ABS), merlon e polimetil metacri-
lato (PMMA). Os espectros destes plasticos virgens foram comparados com a medi¢ao
dos macro e microplasticos coletados no mar na faixa de comprimento de onda onde
as caracteristicas Unicas de absorcao de plastico foram encontradas. A analise de
similaridade espectral realizada pelos autores encontrou similaridades moderadas a
muito fortes, embora ndo tenha sido possivel combinar perfeitamente os espectros
das amostras naturais com os dos polimeros brutos, tendo em vista que elas esta-
vam sujeitas a intemperismo e degradagéo na natureza, além possuirem misturas de

diferentes polimeros em sua composicao.
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O estudo também testou a viabilidade do uso das caracteristicas detectadas
usando imagens AVIRIS hiperespectrais, que possuem alta resolugao espacial (7,1
m) e espectral (224 bandas), adquiridas sobre um aterro sanitario circundado por ins-
talagdes industriais e de tratamento de agua. As bandas proximas de 950 e 1400 nm
foram descartadas por coincidirem com as bandas de absor¢do da agua, e estarem
sujeitas a interferéncias atmosféricas. As bandas 1215 e 1732 nm foram usadas para
testar algoritmos para mapeamento automatizado, resultando no desenvolvimento de
algoritmos de indice de hidrocarbonetos (HI1732 e HI1215), que foram capazes de
identificar pixels com presenga de plasticos. Posteriormente, Silva (2020) partiu deste
trabalho para desenvolver o indice de Hidrocarbonetos Simplificado (HIS), com obje-
tivo de possibilitar a detec¢ao da proporgao de plasticos existentes em uma imagem a
partir do valor HIS calculado para cada pixel.

A biblioteca espectral gerada no estudo foi disponibilizada na base de dados
online Ecological Spectral Information System (GARABA; DIERSSEN, 2017; 2019a;
2019b). Os autores sugeriram 0 seu uso em conjunto com modelagem de transferén-
cia radiativa para determinar o potencial e as limitacbes para a detecg¢ao de plasticos
marinhos usando sensoriamento remoto. Esse trabalho foi uma das principais referén-

cias para a proposta desta dissertacao.

3.1.5 Métodos de classificagdao de imagens

Os métodos de sensoriamento remoto podem ser combinados com algoritmos
de aprendizado de maquina. Diversos trabalhos buscam avaliar o uso destes algo-
ritmos com imagens adquiridas por satélites ou VANTs para possiveis aplicagdes em
identificacdo e quantificacdo automatizada de lixo plastico (ACUNA-RUZ et al., 2018;
MARTIN et al., 2018; BAK et al., 2019; KYLILI et al., 2019; GONCALVES et al., 2020).

Dado um conjunto de observagdes - ou seja, os vetores com os valores dos
pixel imageados em cada banda do sensor - o objetivo da classificagéo é atribuir um
rétulo de classe unico a cada observagao. No caso dos plasticos em aguas naturais, os

rétulos atribuidos pelo classificador informariam as regides onde ha ou nao presenca
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de plasticos, além de outras informagdes sobre a cobertura da superficie (BIOUCAS-
DIAS et al., 2013).

A maior limitacdo dos modelos de aprendizado de maquina vem da necessidade
de conjuntos de dados in situ para treinamento e validagao, conforme mencionado na
Secao 1. O numero, qualidade e representatividade dos conjuntos de dados utiliza-
dos determinam a robustez do modelo, e as avalia¢gdes de acuracia e desempenho
das predi¢cdes dependem de grandes volumes de dados, podendo levar a altos custos
e diversos desafios. Conforme detalhado na Secéo 3.1.6, uma alternativa é utilizar
abordagens de base fisica, que permitem simular um grande conjunto de dados que
pode ser utilizado para treinamento dos modelos, reduzindo assim a dependéncia de
dados de campo. Outros desafios relevantes sao a presenca de pixels mistos nos da-
dos, a necessidade de integrar informacgao espacial e espectral e a alta complexidade
computacional de diversos classificadores (BIOUCAS-DIAS et al., 2013).

Os meétodos de classificagdo em geral sdo supervisionados ou n&o supervisi-
onados. A abordagem supervisionada atua de forma preditiva, usando informagdes
prévias das quais o usuario dispde para gerar um modelo capaz de identificar as clas-
ses de interesse, através de uma fungéo que relacione a classe (ou atributo alvo) do
objeto aos seus atributos de entrada. Ja a abordagem nao supervisionada atua de
forma descritiva, sem usar informagdes prévias para gerar o modelo, tendo como ob-
jetivo explorar ou descrever um conjunto de dados. Por isso, n&o utilizam informacgdes
sobre a classe do objeto, mas somente seus atributos de entrada (FACELI et al., 2021).
No sensoriamento remoto, ela em geral busca similaridades entre as informagdes es-
pectrais, agrupando os pixels de acordo com elas.

A pesquisa de polui¢ao plastica em aguas naturais por meio de dados remota-
mente adquiridos pode se beneficiar de ambas as abordagens. A abordagem supervi-
sionada pode permitir o desenvolvimento de modelos visando o mapeamento da cober-
tura da superficie, e consequentemente, da presenca de poluigao plastica, enquanto
a abordagem né&o supervisionada permite estudar os padrées de comportamento es-

pectral dos elementos sobre a superficie.
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Basu et al. (2021) usaram imagens MSI/Sentinel-2 dos alvos artificiais de plas-
tico implantados nos PLPs e no estudo de Themistocleous et al. (2020), na Grécia
e no Chipre, respectivamente, para avaliagdo de dois algoritmos de classificagao néao
supervisionados, o K-means e o Fuzzy C-means (FCM), e também de dois algoritmos
de classificagado supervisionados, o Regressao Vetorial de Suporte (SVR, do inglés
Support Vector Regression) e Fuzzy C-means Semi-supervisionado (SFM, do inglés
Semi-supervised Fuzzy C-means). Das varias bandas disponiveis para o MSl/Sentinel-
2, uma combinacao de 6 bandas e dois indices foram selecionados para desenvolver
os modelos, através da criagao de trés conjuntos de atributos: um contendo todos os
atributos, e outros dois contendo subconjuntos dele.

A classificagdo supervisionada baseada em SVR atingiu uma acuracia na faixa
de 96,9% a 98,4%, enquanto que para SFCM, FCM e K-means as faixas de acuracia
alcancadas foram, respectivamente, 35,7% a 64,3%, 69,8% a 82,2% e, por fim, 69,8%
para 81,4%. O desempenho dos modelos foi superior ao utilizar o maior conjunto de
atributos, que continha todos os selecionados. O SVR nao apontou plastico flutuante
em nenhum pixel com agua, enquanto os outros trés algoritmos previram erronea-
mente a presenca de plasticos em pixels onde ele ndo estava presente. A quantidade
de dados disponivel para o experimento era bastante limitada, tornando necessaria a
realizagao de analises adicionais com maior quantidade e variabilidade de amostras.

O desempenho dos métodos supervisionados Floresta Aleatéria (RF, do inglés
Random Forest), Analise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant
Analysis) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine)
usando 3 kernels diferentes (Linear, Radial e Polinomial), foi testado no estudo Acufia-
Ruz et al. (2018), usando dados WV 3 e as assinaturas espectrais obtidas nas campa-
nhas de campo, conforme descrito na Se¢ado 3.1.2. As acuracias obtidas com os di-
ferentes modelos de classificagao foram superiores a 75%. Para avaliar qual método
apresentava um desempenho consistentemente melhor, 100 iteracbes da classifica-

cao foram feitas, com os dados sendo subamostrados aleatoriamente em cada caso.
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SVM Radial obteve a melhor acuracia geral em média, estando com maior frequéncia
proxima a 90%.

Outro experimento com classificagao supervisionada foi desenvolvido por Wolf
et al. (2020), comparando as técnicas de aprendizado de maquina exploradas por
Acuna-Ruz et al. (2018) com redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés Convolu-
cional Neural Networks). Os métodos foram treinados com imagens de alta resolucao
espacial adquiridas por um VANT sobre rios e praias no Camboja. Os resultados apon-
taram, dentre o conjunto de métodos avaliados, que as CNNs produziram os resultados
mais promissores, especialmente quando a classificagao de tipos de plastico é dese-
jada. O trabalho culminou no desenvolvimento do algoritmo APLASTIC-Q, baseado no
método CNN com potencial de adaptacéo a aplicacdes para processamento de ima-
gens de smartphones, cameras portateis, observatorios fixos e plataformas aéreas e
espaciais tripuladas, e contendo as componentes PLD-CNN e PLQ-CNN, capazes de,
respectivamente, identificar e quantificar objetos de lixo, obtendo alta acuracia.

As CNNs fazem parte das técnicas de aprendizado profundo. Elas sdo consti-
tuidas por uma série de camadas de processamento combinadas em rede e sao ca-
pazes de aprender padrdes hierarquicos espaciais. Seu uso no sensoriamento remoto
tem crescido, porém costuma estar associado a altas resolugdes espaciais, perdendo
acuracia quando sao usadas resolugdes mais baixas (JAKOVLJEVIC; GOVEDARICA;
ALVAREZ-TABOADA, 2020).

Conforme mostrado na Figura 11, o aprendizado profundo é usado com mais
frequéncia no sensoriamento remoto com resolugcdes espaciais superiores a 10m. A
maior parte dos estudos incluidos na meta-analise de Ma et al. (2019), que investigou
o uso de aprendizado profundo em sensoriamento remoto, usavam resolugao espacial
superior a 2 m. A pouca disponibilidade de dados de referéncia adquiridos por senso-
res orbitais restringe o desenvolvimento das CNNs com este tipo de imageamento. E
mais comum ver as CNNs e as técnicas de aprendizado profundo presentes em tra-
balhos com VANTs, que em geral possuem maior resolugédo espacial mas menor area

de cobertura (ZHAO et al., 2015; ZHU et al., 2017; JAKOVLJEVIC; GOVEDARICA,;
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ALVAREZ-TABOADA, 2020; KENTSCH et al., 2020; LIU et al., 2020; NEZAMI et al.,
2020; FENG et al., 2021).

Figura 11 — Resolug¢des espaciais utilizadas em trabalhos de sensoriamento remoto
com aprendizado profundo.
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Fonte: Adaptacao de MA et al. (2019).

A tecnologia CNN se baseia nas Redes Neurais Artificiais (RNAs) e é responsa-
vel por uma expansao no seu uso. Os notaveis avangos em recursos computacionais
nas ultimas décadas também ampliaram muito o potencial de uso deste classificador,
tendo em vista que sua abordagem de retropropagagao no treinamento é computacio-
nalmente intensiva. Paola, Schowengerdt (1995) ja apontavam o potencial das RNAs
se tornarem uma ferramenta padrdo no sensoriamento remoto. Em seu estudo, eles
compararam, para classificacdo de cobertura do solo, o uso de RNAs, que sao nao-
paramétricas, com o método de maxima-verossimilhanca, um classificador paramétrico
muito usado em sensoriamento remoto. Ambos sao classificadores supervisionados, e
os dados levantados pelo artigo ajudam a entender as diferengas entre eles e também
entre os classificadores paramétricos e nao-paramétricos em geral. Os resultados su-
gerem que a abordagem da RNA (ndo-paramétrica) € mais robusta e acomoda mais

facilmente roétulos heterogéneos, mesmo com conjuntos de treinamento menores, ao
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passo que a maxima verossimilhanga (paramétrica) mostra-se mais sensivel a pureza
das assinaturas de classe, gerando melhores resultados quando esta restrita a classes
espectralmente puras.

Conforme explicado por Oliveira (2014, pag. 251), “as RNAs sdo modelos ma-
tematicos empiricos, com capacidade para reproduzir o funcionamento dos sistemas
nervosos bioldgicos [...] através do treinamento e da resposta aos estimulos (variaveis
de entrada)”. Segundo o mesmo autor, a composi¢cdo de um neurdnio artificial pode
ser entendida como uma fung¢ao de soma ponderada das suas entradas e uma fungao
de ativagao, normalmente nao linear, que modifica o resultado desta soma, resultando
em um sinal correspondente a resposta desejada. O alcance do resultado desejado
depende do adequado ajuste dos pesos sinapticos entre os neurénios da RNA, por
meio do processo de treinamento da rede.

O modelo matematico baseado no neurdnio biolégico foi proposto pela primeira
vez por McCulloch e Pitts (1943), teorizando um método para obter o conjunto de cons-
tituintes computaveis da rede e caracterizar seu comportamento. Posteriormente, em
um contexto histérico de proposi¢ao de diversos modelos representativos do cérebro,
Rosenblatt (1958) projetou um sistema nervoso hipotético chamado Perceptron, com
objetivo de ilustrar algumas das propriedades fundamentais de sistemas inteligentes
em geral e exemplificar seu funcionamento. Widrow e Hoff (1960) criaram mais tarde
a rede Adaline, que era linear, adaptativa e mais robusta que o Perceptron, capaz de
aprender comparando as saidas desejadas com as saidas obtidas pelo modelo e gerar
mudangas no design da rede.

Rumelhart, Hinton e Williams (1986) evoluiram o processo de aprendizado atra-
vés da retropropagacéao do calculo do erro pelas camadas da rede (do inglés backpro-
pagation). O procedimento consiste em ajustar repetidamente os pesos das conexdes
entre os neurbnios na rede de forma a minimizar os erros ou residuos do vetor de
saida desejado. O algoritmo retropropagativo tornou possivel o treinamento de redes
com multiplas camadas - algo que nao era viavel nos modelos até aquele momento - e

levou a uma nova onda de desenvolvimento das redes neurais, até entao estagnadas.
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Na literatura, as RNAs sao frequentemente utilizadas em pesquisas na area de
hidrologia (CAMPOLO; SOLDATI; ANDREUSSI, 2003; JAIN; SUDHEER; SRINIVA-
SULU, 2004; BOWDEN; DANDY; MAIER, 2005; JAIN; KUMAR, 2007; LEAHY; KIELY;
CORCORAN, 2008; OLIVEIRA; PEDROLLO; CASTRO, 2011). Elas também ja obtive-
ram sucesso em determinar quais variaveis ambientais afetam a distribuicao de lixo e
em estimar as quantidades no fundo do Mediterrédneo central (FRANCESCHINI et al.,
2019). A abordagem tradicional da RNA, utilizando um Perceptron multicamada com
aprendizado por retropropagacao, parece melhor adaptada que as CNNs a pesquisa
de poluicdo marinha por sensoriamento remoto orbital, tendo em vista a necessidade
de trabalhar com resolugdes espaciais médias ou baixas e com pequenos conjuntos
de dados com presenca frequente de pixels mistos.

A aplicacao de classificadores de aprendizado de maquina exige uma etapa de
preparacdo de dados, onde as amostras sao padronizadas e refinadas, de forma a
serem corretamente lidas e interpretadas pelo classificador. A preparacédo de dados em
geral inclui uma etapa de analise exploratoria, na qual os dados passam por processos
de caracterizacao e exploracao, e uma etapa de pré-processamento, na qual os dados
passam por processos de integragdo, selecao de atributos, amostragem, limpeza e
transformacgao. A aplicabilidade de cada processo depende do estado do conjunto de
dados e dos requisitos do classificador em relacéo a eles (FACELI et al., 2021).

Outra etapa importante ao usar modelos classificadores é a selecdo de hiper-
parametros, que sao parametros que nao sao aprendidos pelos classificadores, mas
informados de forma direta pelo programador, e em geral definem configuragdes es-
pecificas do método. Eles podem ser definidos de forma arbitraria, mas € mais re-
comendavel o uso de um processo de otimizacdo, no qual um espaco amostral de
valores para hiperparametros passa por uma busca exaustiva pela melhor pontuagao
de validagao cruzada (PEDREGOSA et al., 2011).

A validagao cruzada também é utilizada na avaliagdo dos modelos: nela, o con-
junto de exemplos é dividido em r subconjuntos de tamanho aproximadamente igual,

e 0s objetos de r — 1 particées s&o utilizados no treinamento de um preditor, posterior-
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mente testado na particdo restante. Esse processo é repetido r vezes, utilizando em
cada ciclo uma particao diferente para teste. O desempenho final do modelo é dado
pela média dos desempenhos observados sobre cada subconjunto de teste. O método
também tem uma variagao que inclui uma estratificagdo das amostras, na qual cada
particdo possui uma propor¢ao de exemplos de cada classe semelhante a proporgao
contida no conjunto de dados total, algo especialmente relevante ao se trabalhar com
dados desbalanceados (FACELI et al., 2021).

A medicao do desempenho final do classificador pode ser realizado por meio de
diversas métricas. Uma das mais utilizadas é a matriz de erro ou matriz de confuséo,
que ilustra o numero de predi¢des corretas e incorretas em cada classe. Para determi-
nado conjunto de dados, as linhas dessa matriz representam as classes verdadeiras,
e as colunas, as classes preditas pelo classificador. Por meio do exame dessa ma-
triz, tem-se medidas quantitativas de quais classes o algoritmo de aprendizado tem
maior dificuldade em classificar. Na Figura 12, & apresentado um exemplo de matriz

de confusao para um problema com trés classes.

Figura 12 — Matriz de confuséo para a classificagdo de um conjunto de dados con-
tendo trés classes

Classe predita
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Fonte: FACELI et al., 2021.

Nota: No exemplo apresentado, 11 dos 15 exemplos da classe 1 foram corretamente classificados, um
foi incorretamente classificado como pertencente a classe 2 e trés foram preditos como pertencentes a
classe 3. A matriz também informa que, dos 14 exemplos preditos pelo modelo como pertencentes a
classe 1, 11 estavam corretamente classificados, enquanto um pertencia a classe 2 e dois pertenciam
a classe 3. A mesma logica aplica-se as demais classes exibidas na matriz.
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Outras métricas calculam pontuagdes para o modelo com base em determina-
dos critérios. Uma das mais difundidas € a Acuracia Geral (AG), também chamada
de Acuracia Global ou Acuracia Total. Para um conjunto de dados classificados, ela
pode ser calculada através da soma dos valores da diagonal principal da matriz de
confusao dividida pela soma dos valores de todos os elementos da matriz. Para cada
classe do conjunto individualmente, ela é calculada através da soma dos verdadeiros
positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN) divididos pelo total de amostras da classe

(n), conforme descrito na Equacao 1 (FACELI et al., 2021).

_VP+VN
N n

AG (1)

Equacgéo 1 — Acuracia Geral (AG), também chamada de Acuracia Global ou Acuracia Total

Para dados desbalanceados, a AG pode n&o ser uma boa métrica de avaliagcéo
de desempenho. Por exemplo: em um conjunto de dados composto por 95% de amos-
tras de uma classe e 5% de outra classe, caso o classificador simplesmente aponte
todas as amostras como pertencentes a primeira classe, ele obtera uma AG de 95%,
mostrando-se insuficiente para a real avaliagdo do modelo, tendo em vista que, no
exemplo acima, ele teria errado todos os exemplares de uma das classes.

Outras métricas muito difundidas envolvem os conceitos de Precisao (Prec, do
inglés Precision) e Revocagao (Rec, do inglés Recall). A Precisao €, para cada classe,
a proporg¢ao de exemplos positivos classificados corretamente entre todos aqueles pre-
ditos como positivos pelo modelo (Equagao 2) (MONARD; BARANAUSKAS, 2003; FA-
CELI et al., 2021). Na analise de uma matriz de confusdo, a Precisdo pode ser asso-
ciada aos conceitos de Acuracia do Usuario e Erro de Comissao, que calculam, para
todo o conjunto de dados, os erros ao atribuir uma amostra a uma determinada classe
quando ela na verdade pertence a outra classe (CONGALTON, 1991). Sdo métricas

associadas a exatidao e a confiabilidade do modelo para cada classe.
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VP
Prec = o5 7p @)

Equacao 2 — Precisao (Prec, do inglés Precision)

A Revocagao é, para cada classe, a proporg¢ao de exemplos positivos classifica-
dos corretamente entre todos os exemplos positivos do conjunto de dados (Equagéo
3), também sendo chamada de Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003; FACELI et al., 2021). Na analise de uma matriz
de confusao, a Revocagao pode ser associada aos conceitos de Acuracia do Produtor
e Erro de Omissao, que calculam, para todo o conjunto de dados, os erros cometidos
quando o classificador deixa de atribuir as amostras as classes corretas (CONGAL-
TON, 1991). Sado métricas associadas a sensibilidade e a completude do modelo para
cada classe. Na pesquisa de poluicdo marinha por plastico, a revocagao tem muita
importancia, pois fornece dados relacionados a capacidade do modelo detectar a pre-

sencga do plastico em cenas marinhas ou costeiras.

VP
Rec= U5 7N )

Equacdo 3 — Revocagéao (Rec, do inglés Recall)

Para problemas com multiplas classes, as métricas consideram cada classe
como positiva em relagdo ao conjunto das demais classes. Por exemplo, se a taxa que
esta sendo observada € a precisédo, gera-se um valor de precisdo para cada classe,
no qual ela é considerada positiva, enquanto as demais sdo consideradas negativas
(FACELI et al., 2021).

A Precisdo e a Revocacgao fornecem informagdes complementares, de modo
que, geralmente, ndo sao discutidas isoladamente, mas s&o combinadas em uma unica
medida: a pontuacéo F1 (do inglés F1-score), a média harménica ponderada das duas

métricas (Equacao 4). A pontuagao F1 atinge seu melhor valor em 1 e pior em O.



F1=

B 2 x Prec x Rec

Prec+ Rec

Equacao 4 — pontuacao F1 (do inglés F1-score)
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(4)

Uma outra alternativa para avaliar classificadores, aplicada a problemas bina-

rios (com apenas duas classes) sao as curvas ROC (do inglés Receiving Operating

Characteristics) (FAWCETT, 2006). O espaco ROC esta ilustrado na Figura 13. Um

classificador é considerado melhor que outro se seu ponto no espago ROC encontra-se

acima e a esquerda do ponto correspondente ao segundo classificador (PRATI, 2006).

O procedimento mais comum para comparar o desempenho de diferentes algoritmos

€ gerar curvas no espaco ROC e usar a area abaixo da curva (AUC, do inglés Area

Under ROC Curve) como medida. A AUC produz valores entre 0 e 1, sendo que os

mais proximos de 1 sdo considerados melhores.

Figura 13 — Espago ROC com trés classificadores.
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3.1.6 Dados para treinamento e validagao de modelos

A validacao de dados em campo é fundamental para determinar a confiabilidade
dos modelos em sensoriamento remoto. Para a pesquisa de polui¢cao plastica usando
0 sensoriamento remoto, a pouca quantidade de cenas conhecidas nas quais ha pre-
senga confirmada de plastico constitui um grande limitador.

O sistema de modelagem de sensoriamento remoto € ilustrado na Figura 14.
Enquanto o problema inverso parte da radiacdo adquirida pelo sensor e pretende dar
estimativas acuradas das variaveis de interesse, o problema direto envolve os MTRs,
que simulam a radiac&o transmitida através da atmosfera para uma determinada cena
em uma determinada configuragao de observagao. A resolugao do problema de inver-
sdo implica o desenho de algoritmos que, partindo da radiagado adquirida pelo sensor,

possam dar estimativas acuradas das variaveis de interesse, “invertendo” o MTR.

Figura 14 — Problemas direto (setas pretas) e inverso (setas amarelas) de sensoria-
mento remoto.
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Fonte: Adaptagédo de BIOUCAS-DIAS et al. (2013).
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Nesta dissertagdo, a abordagem selecionada foi a criagdo de um conjunto de
dados simulado por meio de um MTR, baseando-se nas evidéncias apresentadas por
Ali et al. (2021), cujo estudo envolveu o treinamento de algoritmos com simulagbes de
um MTR e sua validacdo com medi¢cdes de campo, examinando a previsibilidade de
trés caracteristicas de biodiversidade em florestas temperadas mistas. O estudo con-
cluiu que algoritmos de inversao podem produzir uma relagao de acuracia de previséo
semelhante para valores in situ € modelados.

O uso de MTRs também promove a exploragcao do comportamento radiativo e do
balango energético das superficies, algo essencial para estudar o funcionamento da
natureza com informagao adquirida a distancia. Na maioria dos casos as superficies
ndo sao isotropicas, o que torna a consideracédo de sua natureza tridimensional (3D)
indispensavel na construgdo dos modelos de transferéncia radiativa.

O DART, MTR selecionado para o trabalho, hoje € proposto como um dos mode-
los tridimensionais mais completos para simular a transferéncia radiativa e as obser-
vacoes de satélite das superficies terrestres para qualquer configuracdo experimen-
tal e instrumental. Ele é usado em mais de 80 Centros Espaciais, Universidades e
Centros de Pesquisa, e implementado através de uma ferramenta computacional que
permite criar cenas sintéticas tridimensionais do sistema Terra-Atmosfera no plano do
sensor para diferentes altitudes, da base ao topo da atmosfera. A Universidade de Tou-
louse Ill, na Francga, fornece licencgas gratuitas do software para trabalhos cientificos?
(GASTELLU-ETCHEGORRY; GRAU; LAURET, 2012).

O DART ¢é mais frequentemente utilizado para estudos envolvendo avaliagao de
areas verdes (DUTHOIT et al., 2008; SEPULCRE-CANTO et al., 2009; JANOUTOVA
et al., 2019; KUKENBRINK et al., 2021). Contudo, ele permite a simulacéo de objetos
com suas respectivas assinaturas espectrais, bem como das respostas de diferen-
tes sensores, mostrando-se um candidato suficientemente robusto para utilizagao na

pesquisa de poluigdo plastica em aguas naturais. Ele também tem sido revisado e

2Disponivel em: <https://dart.omp.eu/>
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atualizado de forma a ampliar seu dominio de aplicacdo e melhorar sua acuracia. A

Figura 15 ilustra um produto DART contendo agua, areia e plastico.

Figura 15 — Cena DART contendo agua, areia e plastico.

Fonte: Elaboragao prépria.

O DART atua nos dominios 6ptico e termal do sensoriamento remoto. A atmos-
fera pode ser simulada contendo gases, aerossois e perfis de agua, sem necessidade
de modelo atmosférico, pois 0 modelo simula diretamente a transferéncia radiativa. As
paisagens sao simuladas como matrizes retangulares de células paralelepipédicas,
conforme ilustrado na Figura 16.

Além de especificar os elementos da paisagem, também é necessario determi-
nar o sensor a ser simulado. A Secdo 3.2.1 detalha os estudos capazes de detectar
poluicéo plastica em aguas naturais via imageamento de satélite, determinando tanto
quais sao os conjuntos de imagens observadas disponiveis quanto qual o sensor mais
indicado para as simulacgodes, pois todos os estudos usaram a mesma familia de mis-
sbdes: a Copernicus Sentinel, da Unido Européia. O sensor mais usado foi o MSI a
bordo do Sentinel-2, que prové imageamento global em 13 bandas espectrais e for-
nece acesso aberto aos dados?, viabilizando seu uso em pesquisas sem dependéncia
de orgamento (TOPOUZELIS; PAPAKONSTANTINOU; GARABA, 2019; BIERMANN
et al., 2020; THEMISTOCLEOUS et al., 2020; TOPOUZELIS et al., 2020; PAPAGE-
ORGIOU et al., 2022).

3Dados disponiveis para download em: <https://scihub.copernicus.eu/>
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Figura 16 — Matriz de células DART para o sistema Terra/Atmosfera.
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Fonte: Adaptacdo de GASTELLU-ETCHEGORRY; GRAU; LAURET (2012).

As diferentes resolucgdes espaciais das bandas do sensor - que variam entre 10,
20 ou 60 metros (m) - fazem com que bandas de diferentes resolugdes apresentem
diferentes numeros de pixels, que constituem as amostras basicas para a realizagao
deste trabalho. Isso torna necessario uniformizar o nimero de amostras extraidos de
cada banda. Conforme apresentado por Patel e Mistree (2013), isso pode ser feito
através da interpolacdo, um processo de transferéncia de imagem de uma resolugao
para outra sem perda de qualidade. A interpolacao pode ser realizada através de técni-
cas adaptativas, que levam em consideragao caracteristicas da imagem como valor de
intensidade e informagdes sobre bordas e texturas, mas sao mais intensivas compu-
tacionalmente, ou de técnicas nao adaptativas, baseadas em manipulagao direta dos
pixels, seguindo um mesmo padrao para toda a imagem e exigindo um menor custo de
calculo. Neste trabalho, trés métodos de interpolagdo nao adaptativa muito difundidos

na area do sensoriamento remoto foram utilizados:
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* Interpolagao do vizinho mais préximo: O pixel interpolado é substituido pelo pixel
mais préximo. E um método simples de interpolacdo linear, facil de implementar
e que em geral oferece bons resultados quando a imagem tem pixels de alta

resolucao;

* Interpolagao bilinear: Gera uma média ponderada dos 4 pixels mais préximos
para calcular o valor interpolado. O resultado € uma imagem muito mais suave
que a imagem original. Oferece um resultado melhor do que a interpolagéo do
vizinho mais proximo e requer menos tempo computacional que a interpolagao

cubica;

* Interpolagao cubica: Gera uma média ponderada de 16 pixels para calcular o va-
lor interpolado. Esses pixels estdo a diferentes distancias do pixel desconhecido,
e 0s pixels mais proximos recebem uma ponderagao mais alta no calculo. Tende
a fornecer imagens mais nitidas que os dois métodos anteriores, mas requer

maior tempo computacional.

As simulagdes no DART podem ser criadas como dados de reflectancia de fundo
de atmosfera, sem necessidade de corre¢cdo atmosférica, diferentemente dos dados
observados, que sempre necessitam deste tipo de corregdo. Alguns algoritmos de
corregéo atmosférica também podem fazer a reamostragem de bandas, de forma a
uniformizar a resolugao espacial € o numero de amostras por banda durante o proces-
samento.

A qualidade da refletancia da superficie é altamente dependente do método de
corregcao atmosférica, das caracteristicas da superficie e do projeto do sensor, exis-
tindo restricbes praticas no nivel de acuracia que pode ser alcangado (OKIN; GU,
2015). A correcao atmosférica da agua tem aspectos desafiadores: a maioria dos
algoritmos voltados para cenas com cobertura de agua foram desenvolvidos para sen-
sores aplicados a cor do oceano, em satélites de resolugado média ou baixa, limitando
sua aplicagao para aguas mais complexas opticamente e levando ao uso de algoritmos

de correcao atmosférica originalmente desenvolvidos para a terra (WANG et al., 2019).
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No caso da pesquisa de polui¢ao plastica em aguas naturais, a corregdo também pode
remover o sinal dos plasticos ao confundi-los com espuma marinha ou aerossol (GA-
RABA; DIERSSEN, 2018; TOPOUZELIS; PAPAKONSTANTINOU; GARABA, 2019).

Para produtos Sentinel, ha dois algoritmos frequentemente usados: Sen2cor e
Acolite. O Sen2Cor ¢ disponibilizado pela Agéncia Espacial Europeia (ESA, do inglés
European Space Agency) junto com a caixa de ferramentas Sentinel, software especi-
fico para tratamento de produtos desta familia de missdes. O Acolite* foi desenvolvido
por Vanhellemont e Ruddick (2016) para a corregao atmosférica de imagens dos sen-
sores Operational Land Imager (OLI) e MSI aplicadas a estudos marinhos e de aguas
interiores. Ele agrupa os algoritmos de corre¢ao atmosférica e softwares de processa-
mento desenvolvidos pelo Instituto Real Belga de Ciéncias Naturais (RBINS, do inglés
Royal Belgium Institute of Natural Sciences) para dados obtidos por satélites para apli-
cagdes em aguas naturais (RBINS, 2022).

Topouzelis, Papakonstantinou, Garaba (2019) testaram ambos os algoritmos nas
imagens marinhas com alvos artificiais de plastico, constatando que ambos foram ca-
pazes de realizar a corre¢cao atmosférica sem mascarar o sinal do plastico, embora os
produtos Sen2Cor apresentassem uma refletancia mais alta que os produtos Acolite.
As diferencas percentuais nao tendenciosas em diferentes bandas para cada alvo va-
riaram entre 1% a 64%. Ha estudos evidenciando que o Acolite pode oferecer bom
desempenho em aguas turvas (VANHELLEMONT, RUDDICK, 2021) e em aguas in-
teriores em determinadas condigdes (WANG et al., 2019). Porém, apesar destes re-
sultados iniciais, outros estudos encontraram problemas com os algoritmos, optando
por realizar a detecgao do plastico na agua usando os dados de refleténcia de topo de
atmosfera, sem corregao atmosférica, demonstrando a necessidade de mais estudos
para validagao (THEMISTOCLEOUS et al., 2020; WOLF et al., 2020).

O Acolite inclui dois algoritmos de corregdo atmosférica: o mais antigo Expo-
nential extrapolation (EXP) e o padréao Dark Spectrum Fitting (DSF). O EXP assume

a refletdncia da agua como zero nas bandas SWIR, atribuindo qualquer sinal SWIR a

40 cédigo-fonte mais recente em Python estéa disponivel no GitHub <https://github.com/acolite/
acolite>.
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espalhamento Rayleigh ou aerossol. J4 o DSF foi desenvolvido como uma proposta
de corregao atmosférica genérica e automatizada para imagens cobertas por agua
de sensores em escala métrica. Nele ndo ha uma sele¢cao de banda a priori, pois,
para cada cena, a melhor banda para determinar a refletancia é selecionada dinami-
camente, com base em varios alvos escuros (VANHELLEMONT, RUDDICK, 2018).
Além da corregao atmosférica, o ACOLITE realiza o mascaramento de nuvens usando
a banda de 1600 nm e a reamostragem das bandas para a melhor resolugao espacial
disponivel. Para aplicagdes aquaticas, ha evidéncias de melhor desempenho do DSF,
que ao selecionar a banda mais apropriada automaticamente, evita a amplificacéo dos

efeitos de brilho e adjacéncia na corregcao atmosférica (VANHELLEMONT, 2019).
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3.2 METODOLOGIA

Nesta Secéo, sera apresentada a metodologia do presente trabalho. A Figura 17
mostra as principais fases e etapas que foram desenvolvidas ao longo da pesquisa. Na
fase de Dados, foram realizados a sele¢ao (Subsecao 3.2.1) e o tratamento do banco
de dados observado (Subsecédo 3.2.2), bem como a sele¢gdo dos polimeros para as
simulagdes (Subsecado 3.2.3) e a criagdo das cenas sintéticas (Subsecdo 3.2.4). Na
fase de Pré-processamento, foram realizados a adicdo de indices (Subsecao 3.2.5),
a limpeza de dados (Subsegéo 3.2.6), a analise exploratoria (Subsecado 3.2.7) e a se-
lecéo de atributos (Subsegao 3.2.8). Por fim, na fase de Classificagédo, foram feitas
a classificagdo nao supervisionada (Subsec¢ao 3.2.9) e a classificagdo supervisionada

(Subsecao 3.2.10).
Figura 17 — Metodologia utilizada.

3.2.1) Selecdo de imagens observadas
3.2.2) Tratamento de imagens observadas
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3.2.9) Classificacdo ndo supervisionada

3.2.10) Classificacdo supervisionada
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Fonte: Elaboragao propria.
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3.2.1 Selegao de imagens observadas

Uma busca por imagens adquiridas por sensoriamento remoto orbital com con-
firmacao in situ de presenga de plastico em regides costeiras foi realizada. Foram

encontrados os experimentos abaixo.

1. Themistocleous et al., 2020: Neste trabalho, um aglomerado de lixo plastico me-
dindo 3 x 10 m foi criado a partir de 1500 garrafas plasticas unidas por fio de
nylon e emolduradas por tubos de PVC. O objeto foi instalado no mar, ao sul do
Porto Velho de Limassol, no Chipre, durante a passagem do satélite Sentinel-2
no dia 15 de dezembro de 2018. Uma plataforma UAV com cameras multiespec-
trais também fotografou o aglomerado, e um espectrorradidmetro foi usado para
obter as assinaturas espectrais da superficie da agua e do alvo de lixo plastico.
A corregao atmosférica foi testada usando o processador Sen2Cor, porém, ao
aplicar a corregao, houve absorg¢ao de informacao referente as garrafas plasti-
cas pelo algoritmo. Devido a isso, o trabalho foi realizado com as imagens sem
corregcao atmosférica. O georreferenciamento do alvo plastico nao foi fornecido
pelos autores do estudo, de forma que sua localizacdo s6 pode ser inferida por

inspecgao visual.

2. Topouzelis, Papakonstantinou, Garaba (2019) (PLP 2018): Neste estudo, um
conjunto de trés alvos artificiais flutuantes de plastico foi configurado nas aguas
perto da praia de Tsamakia, em Mitilene, na ilha grega de Lesvos. O material
dos alvos consistia em garrafas PET, sacos plasticos de LDPE e redes de pesca
em nylon. Cada alvo possuia 100 m? de area. O experimento foi conduzido em
07 de junho de 2018 durante a passagem do satélite Sentinel-2. Também foram
adquiridas imagens com VANT, em resolugdo geoespacial mais alta que a do
sensor do Sentinel-2, posteriormente utilizadas para melhorar o georreferencia-
mento das imagens de satélite e calcular sua cobertura percentual de plastico.
Os efeitos dos algoritmos de corre¢cao atmosférica Sen2Cor e Acolite também

foram avaliados. O georreferenciamento dos alvos plasticos n&o foi fornecido
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pelos autores do estudo, de forma que sua localizacdo s6 pode ser inferida por
inspecgao visual. Apos este trabalho, experimentos similares passaram a ser re-
alizados anualmente como parte do PLP, no ambito do Marine Remote Sensing
Group (MRSG), vinculado ao Departamento de Ciéncias Marinhas da Universi-

dade do Egeu®, do qual parte dos autores do estudo s&o integrantes.

3. Topouzelis et al. (2020) (PLP 2019): Na sequéncia do trabalho descrito no item
acima, este experimento foi realizado no mesmo local do ano anterior. Desta
vez, um conjunto de alvos artificiais menores foi construido, em tamanhos de
1x5me 5 x5 m, com conexdbes modulares. Estes tamanhos permitiram sua
combinacado em diferentes formatos, materiais de composi¢cao e percentuais de
cobertura, com aquisicao de dados remotos em configuracdes diversas e em va-
rias datas ao longo do ano de 2019 (Figura 18, superior). Os materiais dos alvos
incluiam garrafas transparentes (PET), sacos plasticos (Polietileno de baixa den-
sidade, PEBD) e detritos naturais (juncos, Arundo donax). Os alvos foram geor-
referenciados com aparelhos de GPS, que possibilitavam obter sua localizagao
exata. Foram adquiridas imagens do sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-
2 e, simultaneamente, com uma camera com resolugao geoespacial mais alta,
aerotransportada via VANT, possibilitando a posterior sobreposi¢cao dos sinais
GPS dos alvos as imagens georreferenciadas do satélite, para confirmar seu
correto posicionamento. Cinco imagens de satélite Sentinel-2 capturaram o local
de teste em boas condi¢gdes climaticas, e os dados Nivel-1C foram baixados e
submetidos a correcao atmosférica e mascaramento de nuvens usando Acolite
v. 20190326.0. Os percentuais de cobertura plastica em cada pixel das imagens
de satélite foram calculados com base nas fotografias adquiridas por VANT, por
meio do software de segmentagao eCognition Development 9.5.1. O compor-
tamento espectral dos alvos plasticos foi investigado extraindo e analisando os
valores dos pixels relevantes e comparando-os aos ambiente. Foram testadas as

abordagens de separacgéao espectral inversa e filtragem combinada nas imagens.

SPégina do grupo: <https://mrsg.aegean.gr/>
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Os resultados forneceram evidéncias de que, em condigdes adequadas, pixels
com uma fragdo de abundancia de PET de pelo menos 25% podem ser detec-
tados com sucesso. Os dados do MSI/Sentinel-2, a geolocalizagéo dos alvos e
as porcentagens de presenca de plastico para cada pixel foram fornecidas pelos
autores, podendo ser obtidos na Pagina web do MRSG ou também no banco de
dados Zenodo®, de forma que € possivel localizar as imagens do experimento,
mapear os pixels contendo os alvos de plastico, extrair as informagdes espectrais

e relaciona-los com os respectivos percentuais de cobertura de cada classe.

4. Registro de experimento do PLP 2020: Ainda nao havia artigo publicado sobre
a edicédo de 2020 do PLP quando a busca foi realizada, porém o registro deta-
lhado do experimento ja estava disponivel na Pagina do projeto’. Neste trabalho,
alvos artificiais foram novamente implantados na Grécia, desta vez com forma-
tos quadrados, circulares e cilindricos de diferentes tamanhos. Foram realizadas
medicdes de velocidade do vento e aquisicbes de imagens com VANT e pelos
satélites Sentinel-2 e PRISMA. A maior parte dos alvos tinha tamanho inferior ao
pixel do MSI, de forma que, sem os dados de geolocalizacdo, nao foi possivel

identificar os pixels contendo plastico por inspegao visual nas imagens.

5. Registro de experimento do PLP 2021: Ainda n&o havia artigo publicado sobre a
edicao de 2021 do PLP quando a busca foi realizada, porém o registro detalhado
do experimento ja estava disponivel no site do projeto®. Neste trabalho, a im-
plantacdo dos alvos aconteceu em uma nova localidade: uma pequena baia nas
proximidades de Skala Loutron, na ilha grega de Lesvos. Dois grandes alvos de
28 m de diametro, sendo um coberto por malha de HDPE na cor branca e outro
coberto por tabuas, foram ancorados na praia por um periodo de quatro meses
(Figura 18, inferior), possibilitanto multiplas aquisicdes pelo Sentinel-2. Também
foram adquiridas imagens de VANT para a produgao de um mapa ortofotografico

da area de implantagédo. Adicionalmente, foram registradas a intensidade da luz

6Disponivel em: <https://zenodo.org/record/3752719#.YORhh3bMKUk>
"Disponivel em: <http://plp.aegean.gr/category/experiment-log-2020/>
8Disponivel em: <http://plp.aegean.gr/category/experiment-log-2021/>
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incidente, a turbidez da agua, a velocidade e a dire¢cado do vento, bem como fo-
ram coletados dados hiperespectrais da cena com um mini espectrorradidmetro.
Foi possivel observar o efeito de fenbmenos como submersao e bioncrustagao
ao longo das aquisigdes. Este trabalho possui grande relevéancia, pois atende a
um requisito levantado por Topouzelis et al. (2020): a constru¢ao de alvos artifi-
ciais com uma area efetiva grande o suficiente para garantir a cobertura total de
pelo menos um pixel Sentinel-2 de 10x10 m, e se possivel garantindo também
a cobertura total de um pixel Sentinel-2 de 20x20 m, permitindo assim a analise
adequada dos sinais SWIR e Red Edge, presentes em bandas com resolugao
espacial de 20 m. Dado o tamanho dos alvos, foi possivel inferir sua localizagao
por inspecao visual em um primeiro momento. Posteriormente, os mapas orto-
fotograficos em alta resolugcéo geoespacial foram publicados no banco de dados
Zenodo?, permitindo a confirmagdo da geolocalizagdo dos alvos nas imagens.
Embora seja possivel identificar de forma acurada a localizagéo dos alvos, os
dados fornecidos pelos autores ndo incluiam os percentuais de cobertura plas-

tica em cada pixel da imagem.

Os conjuntos de dados listados acima foram analisados na plataforma Google
Earth Engine'® (GEE). Todas as imagens haviam sido obtidas pelo sensor MSI/Sentinel-
2. A analise foi realizada usando os produtos nivel 2A da plataforma. Somente os
conjuntos 3 e 5 - referentes aos experimentos realizados no @mbito dos PLPs 2019 e
2021 - foram selecionados para o trabalho, por permitirem distinguir com clareza nas
imagens os pixels onde os alvos artificiais estavam instalados. Os conjuntos de dados
dos itens 1, 2 e 4 nao foram considerados neste estudo a fim de evitar a introdugao de
dados incorretos ou com algum grau de incerteza na classificagao.

Todas as cinco imagens do PLP 2019 foram selecionadas. As datas eram 18/04/
2019, 03/05/2019, 18/05/2019, 28/05/2019 e 07/06/2019. Com relagdo ao PLP 2021,
gue possuia um conjunto maior de imagens, foram selecionadas cinco datas represen-

tativas do conjunto, que estivessem com boas condigdes climaticas e demonstrando as

9Disponivel em: <https://zenodo.org/record/7085112#.Y 1ftg3bMK3B>
ODisponivel em: <https://code.earthengine.google.com/>
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Figura 18 — Alvos artificiais implantados na Grécia durante os PLPs 2019 (superior) e
2021 (inferior) em fotografias aéreas adquiridas por VANT.
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Fontes: https://tinyurl.com/4yyr6s88 (superior); https:/tinyurl.com/ypmtsajb (inferior).

transformagdes no alvo ao longo dos meses. As datas selecionadas foram 21/06/2021,

01/07/2021, 06/07/2021, 21/07/2021 e 25/08/2021.
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Os produtos MSI/Sentinel-2 nivel L1 referentes as imagens selecionadas foram
obtidos através do portal do Servigo Geoldgico dos Estados Unidos' (USGS) ou do
Copernicus Open Access Hub'?, conforme disponibilidade. O relatério do processo de

selecao de imagens pode ser visto detalhadamente nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Analise da situagao das imagens de 2018 e 2019.

Data Referéncia | Fonte Selecionada? | Problemas encontrados
07/06/2018 | PLP 2018 USGS Nao Incerteza na localizagao dos alvos.
18/04/2019 | PLP 2019 USGS Sim -

03/05/2019 | PLP 2019 USGS Sim -

18/05/2019 | PLP 2019 USGS Sim -

28/05/2019 | PLP 2019 Copernicus Open | Sim -

Access Hub
07/06/2019 | PLP 2019 USGS Sim -

Fonte: Elaboracao prépria.

3.2.2 Tratamento de imagens observadas

As imagens nivel L1 selecionadas passaram por corre¢gao atmosférica com o pro-
cessador Acolite'® usando o algoritmo DSF. O Acolite, além da corre¢éo atmosférica,
fez também a reamostragem de todas as bandas da imagem para 10 m, melhor reso-
lucao disponivel.

As regides de interesse foram definidas para cada data, e as imagens foram
recortadas no software SNAP'. Primeiramente, passaram por um recorte de 120 x
120 pixels sobre a regidao de interesse. Depois, foram extraidos dois subconjuntos de
pixels do primeiro recorte: um contendo os alvos e a agua circundante, em geral em
um tamanho de 12x12 pixels (um pouco maior em algumas datas), e outro contendo
um trecho da superficie terrestre, com tamanho de 10x10 pixels, em diferentes locais
de extracao para cada data. Os subconjuntos foram exportados para o formato TIFF.

Para as datas de 2019, a geolocalizagao dos alvos plasticos estava disponivel

para download no formato shapefile (SHP), conforme mencionado anteriormente, bem

""Disponivel em: <https://earthexplorer.usgs.gov/>

2Disponivel em: <https://scihub.copernicus.eu/dhus/>

3Disponivel em: <https://github.com/acolite/acolite/releases/tag/20220222.0>
4Disponivel em: <https://step.esa.int/main/download/snap-download/>
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Tabela 2 — Analise da situagéo das imagens de 2021.

Data Referéncia | Fonte Selecionada? | Status Bioincrustagao | Problemas encontra-
dos
11/06/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Ausente Instalagdo dos alvos
ainda em andamento.
16/06/2021 | PLP 2021 USGS Nao Informagéo Informagao Cobertura de nuvens.
ausente ausente
21/06/2021 | PLP 2021 USGS Sim Flutuante Ausente -
26/06/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Nao Similar as selecionadas
(redundante).
01/07/2021 | PLP 2021 USGS Sim Flutuante Ausente -
06/07/2021 | PLP 2021 USGS Sim Flutuante Baixa -
11/07/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Média Similar as selecionadas
(redundante).
16/07/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Média Similar as selecionadas
(redundante).
21/07/2021 | PLP 2021 USGS Sim Flutuante Média / alta -
26/07/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Média / alta Similar as selecionadas
(redundante).
31/07/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Alta Similar as selecionadas
(redundante).
05/08/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Alta Similar as selecionadas
(redundante).
10/08/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante Alta Similar as selecionadas
(redundante).
15/08/2021 | PLP 2021 Copernicus | Nao Alta Submerso Similar as selecionadas
Open (redundante).
Access
Hub
20/08/2021 | PLP 2021 USGS Nao Submerso Alta Similar as selecionadas
(redundante).
25/08/2021 | PLP 2021 USGS Sim Parcialmente Alta -
submerso
30/08/2021 | PLP 2021 USGS Nao Parcialmente Baixa Objetos adicionais
submerso presentes na imagem.
04/09/2021 | PLP 2021 USGS Nao Flutuante misto Baixa Baixa visibilidade dos
alvos.
09/09/2021 | PLP 2021 Copernicus | Nao Parcialmente Média Baixa visibilidade dos
Open submerso misto alvos.
Access
Hub
14/09/2021 | PLP 2021 USGS Nao Majoritariamente Média Baixa visibilidade dos
submerso misto alvos.
19/09/2021 | PLP 2021 USGS Nao Majoritariamente Média Baixa visibilidade dos
submerso misto alvos.
24/09/2021 | PLP 2021 USGS Nao Majoritariamente Média / alta Baixa visibilidade dos
submerso alvos.
29/09/2021 | PLP 2021 USGS Nao Informacéao Informacgao Cobertura de nuvens.
ausente ausente
04/10/2021 | PLP 2021 USGS Nao Majoritariamente Alta Baixa visibilidade dos
submerso alvos.

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Conforme categorizagao informada pelos autores do estudo, para a coluna

"Status”, considera-

se "Flutuante”quando o alvo esta no topo e acima da superficie; "Parcialmente submerso”’quando o
alvo esta majoritariamente na superficie com algumas partes abaixo dela, entre 0.1 e 0.5 metro de
profundidade; "Majoritariamente submerso”quando o alvo esta abaixo da superficie em no maximo 1
metro de profundidade; "Submerso”’quando a maior parte do alvo esta em profundidade maior que 1
metro. A informagéo sobre alvo "misto’na coluna "Status’refere-se a ocasides em que os pesquisadores
sobrepuseram os alvos de malha polimérica e madeira (nenhumaimagem com alvo misto foi selecionada
para este trabalho). Para a coluna "Bioincrustagéo”, também consideram-se os valores categorizados
pelos autores do estudo (PAPAGEORGIOU et al., 2022).

como os respectivos percentuais de cobertura por pixel para cada alvo. Para as datas

de 2021, em um primeiro momento a imagem do dia 01/07/2021 foi usada como refe-
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réncia para a criacao de um SHP na plataforma GEE, marcando os pixels de plastico
e madeira. O SHP foi usado na classificacdo dos pixels em todas as datas de 2021.
Posteriormente, com a disponibilizagao das ortofotos georreferenciadas, a localizagao
dos alvos foi corrigida. Nao havia informagdes sobre percentuais de cobertura dos pi-
xels pelos alvos para 2021, entao eles foram estimados por inspeg¢ao visual em duas
categorias: 100% (cobertura total do pixel) ou menor que 100% (cobertura parcial, com
percentual desconhecido).

Os SHPs e as ortofotos foram sobrepostos aos respectivos arquivos TIFF das
imagens de satélite no software QGIS'®, permitindo o mapeamento dos pixels. As in-
formacdes de mapeamento e os arquivos TIFF foram carregados em um programa
Python, de forma que os dados relacionados a classificagdo e aos percentuais de co-

bertura dos pixels foram integrados aos dados de reflectancia.

3.2.3 Selegao de polimeros

A selec¢ao de um conjunto de polimeros com suas respectivas assinaturas espec-
trais é necessaria para a criagao das imagens simuladas. Os polimeros neste trabalho
foram selecionados a partir do trabalho de Garaba e Dierssen (2018), séo eles: Po-
liamida 6 e 6.6 ou Nylon (PA 6 e PA 6.6), Policloreto de vinila (PVC), Polietieleno de
baixa densidade (LDPE), PET e Polipropileno (PP). Além destes polimeros virgens,
também foi selecionada uma assinatura média composta por diversos microplasticos
coletados no Oceano Pacifico (u-NAPO), referenciadas no mesmo estudo (GARABA,;
DIERSSEN, 2017; 2019a; 2019b). Estes polimeros foram escolhidos como uma amos-
tra dos elementos mais frequentemente encontrados nos ambientes costeiros e mari-
nhos. Suas assinaturas podem ser vistas na Figura 19. Percebe-se que as assinaturas
possuem caracteristicas singulares, com zonas de absorgéo centradas em 931, 1215,
1417 e 1732 nm. Na Tabela 3 est&o listados os polimeros de interesse, suas siglas,

caracteristicas fisicas e utilidades mais comuns.

SDisponivel em:<https://qgis.org/pt_BR/site/>
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Figura 19 — Assinaturas espectrais do -NAPO (composto pela média de um con-
junto de microplasticos coletados no Oceano Pacifico) e dos polimeros virgens PVC,
PA 6.6, LDPE, PET e PP.
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Fonte: GARABA; DIERSSEN (2018).

3.2.4 Simulagao das cenas

As simulacdes DART foram criadas através da ferramenta computacional especi-
fica do modelo. Foram criadas cenas tridimensionais de 1200 m x 1200 m, totalizando
720 km? de area cada. O sensor simulado foi o MSI/Sentinel-2, que compreende dois
satélites idénticos - S2A e S2B - operando simultaneamente, faseados a 180° entre
si, em uma orbita polar, sincronizada com o sol, a uma altitude média de 786 km. Os
limites de cobertura do Sentinel-2 estédo entre as latitudes 56° sul e 84° norte. A coleta
de dados nesta regido inclui toda a superficie terrestre e costeira, e também ilhas com
mais de 100 km? de area ou com até 20 km de distancia do litoral, bem como todas
as ilhas da Unidao Europeia, o Mar Mediterraneo, todos os corpos d’agua interiores e
todos os mares fechados.

O sensor MSI funciona passivamente, coletando a luz solar refletida pela Terra.
Seu design optico permite um campo de visdo de 290 KM. Os produtos Sentinel sdo

classificados em diferentes niveis:
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Tabela 3 — Polimeros de interesse, siglas, caracteristicas fisicas e utilidades comuns.

Polimero Sigla Caracteristicas Utilidades
Polietileno PET C-PET cristalino, opaco, pouco re- Garrafas de bebidas, embala-
Tereftalato (C- sistente a impactos, impermeavel gem de alimentos, cosméticos
PET) a gases, absorve agua, resistente e remédios, chapas, folhas e
(A- a produtos quimicos, pouco resis- peliculas.
PET) tente a bases, agua quente, cetonas
e halogenados. A-PET transparente,
resistente a impactos, menos rigido,
resiste a hidrocarbonetos halogena-
dos.
Polietieleno | PEBD Resistente a substancias quimicas, Isolantes de fios, sacos, garra-
de baixa (LDPE) | variadas caracteristicas mecéanicas, fas, tampas, bolsas, revestimen-
densidade mantém propriedades mesmo quando | tos internos e externos caixas de
submetido a temperaturas < 60 °C. leite, tubulagdes, mangueiras,
telas de sombreamento.
Polipropileno| PP Elevada resisténcia quimica a sol- Brinquedos, copos plasticos, re-
ventes, moldavel, alta resisténcia cipientes para alimentos, remé-
mecanica, boa resisténcia ao impacto | dios e produtos quimicos, tubos
acima de 15 °C, boa estabilidade tér- para cargas de canetas, carpe-
mica. tes, seringas, material hospitalar
esterilizavel, autopecas, cabos
para ferramentas manuais.
Policloreto PVC Conhecido como vinil. Essa resina Filmes, laminados, solados de
de Vinila consegue assumir tanto formas rigi- calgados, brinquedos, emba-
das como flexiveis, gracas aos aditi- lagens para remédios (blister),
vos. E leve e impermeavel, é isolante | mangueiras, tubulagdo para
térmico, elétrico e acustico. Boa resis- | agua e esgoto, revestimento de
téncia quimica, resistente ao fogo e fios e cabos, cateteres e bolsas
as intempéries. de soro.
Poliamida 6 | PA 6 e | Possui alta resisténcia a fadiga, boa Engrenagens, pegas automoti-
e Poliamida | PA 6.6 | resisténcia ao impacto, alta tempe- vas, buchas, lacres e roupas.
6.6 (Nylon) ratura de fusdo, baixo coeficiente de

atrito, resisténcia as intempéries, o6ti-
mas propriedades mecanicas € alta
fluidez.

Fonte: Elaboragao propria.

* Level-0: Dados brutos compactados no formato Instrument Source Packet (ISP).

Contém uma estrutura de metadados que descreve o produto e um conjunto

consistente de ISPs. Este nivel ndo é disponibilizado para os usuarios.

+ Level-1A: E obtido descompactando os dados da imagem bruta Level-0. Um

modelo geométrico € desenvolvido, permitindo a localizagdo de qualquer pixel

da imagem. Este nivel ndo € disponibilizado para os usuarios.

» Level-1B: Fornece imagens corrigidas radiometricamente em valores de radian-

cia no Topo da Atmosfera (TOA) e na geometria do sensor. Além disso, inclui
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a geometria refinada que é usada para gerar o produto Nivel-1C. Este nivel é o

mais baixo disponibilizado para os usuarios.

* Level-1C: Resulta do uso de um Modelo Digital de Elevagcdo (MDE) para projetar
a imagem em coordenadas cartograficas. Medi¢des radiométricas por pixel sao
fornecidas em reflectancias do topo da atmosfera (TOA) com todos os parametros

para transforma-los em radiancias.

* Level-2A: Fornece imagens de reflectancia de fundo de atmosfera (FOA) deriva-
das dos produtos Level-1C associados. Os produtos de nivel 2A ndo sao gerados
sistematicamente, mas podem ser obtidos pelo usuario por meio da Caixa de fer-

ramentas do Sentinel-2 usando como entrada o produto Level-1C associado.

A frequéncia de revisita de cada satélite individual € de 10 dias e a revisita da
constelagdo combinada € de 5 dias. A resolugao radiométrica do MSI é de 12 bits, per-
mitindo que a imagem seja adquirida em uma faixa de 0 a 4095 valores de intensidade

de luz. A resolucgao espacial varia de 10 a 60 m (Tabela 4):

* A resolugdo de 10 m abrange bandas localizadas nas regides do VIS e NIR:
Blue (B2, 496 nm), Green (B3, 560 nm), Red (B4, 665 nm) e NIR1 (B8, 835 nm,

originalmente NIR e aqui referenciada como NIR1);

» A resolucdo de 20 m abrange bandas localizadas nas regiées do NIR e SWIR:
RedEdge1 (B5, 704 nm), RedEdge2 (B6, 740 nm), RedEdge3 (B7, 782 nm), NIR2
(B8A, 865 nm, originalmente RedEdge4 e aqui referenciada como NIR2), SWIR1
(B11, 1614 nm) e SWIR2 (B12, 2202 nm);

* Aresolucao espacial de 60 m atua nas bandas B1 (Aerosols, 443 nm), BO (Water
vapor, 940 nm) e B10 (Cirrus, 1375 nm), estando uma na regidao VIS, uma na

regido NIR e uma na regiao SWIR (ESA, 2015).

Para unificar as nomenclaturas dos dados gerados no MTR DART e adquiridas

pelo MSI/Sentinel-2, a banda B8, originalmente referenciada como NIR, € chamada



Tabela 4 — Bandas do MSI/Sentinel-2.

72

Banda | Regido| Nome Comprimento Comprimento Resolugao
de onda central | de onda central | (m)
do S2A (nm) do S2B (nm)
B1 - Aerosols 443,9 4423 60
B2 VIS Blue 496,6 4921 10
B3 VIS Green 560 559 10
B4 VIS Red 664,5 665 10
B5 Red Red Edge 1 | 703,9 703,8 20
Edge

B6 Red Red Edge 2 | 740,2 739,1 20
Edge

B7 Red Red Edge 3 | 782,5 779,7 20
Edge

B8 NIR NIR 835,1 833 10

B8A NIR Red Edge 4 | 864,8 864 20

B9 - Water va- 945 943,2 60

por

B10 - Cirrus 1373,5 1376,9 60

B11 SWIR | SWIR 1 1613,7 1610,4 20

B12 SWIR | SWIR 2 2202,4 2185,7 20

Fonte: Adaptacao de <https://tinyurl.com/u8evfn7k>.

neste trabalho de NIR1, enquanto a banda B8A, originalmente chamada de RedEdge4,

aqui é referenciada como NIR2.

Os objetos plasticos foram criados com forma quadriculada e distribuidos na

superficie de corpos d’agua com dimensdes de 100m? (que cobre 100% do pixel do

sensor MSI com resolugdo espacial de 10m), 64m? (80%), 36m? (60%), 16m? (40%),

4m? (20%). As assinaturas espectrais descritas na Subsegdo 3.2.3 foram inseridas

nestes objetos. As assinaturas espectrais da areia e da agua foram fornecidas pelo

proprio DART. Foram consideradas as bandas com resolugao espacial de 10 e 20 m

(Blue, Green, Red, RedEdge1, RedEdge2, RedEdge3, NIR1, NIR2, SWIR1, SWIR2).

Foi necessario criar uma simulagado para cada uma das 5 propor¢des de cober-

tura com cada uma das 6 assinaturas espectrais de plastico selecionadas, totalizando

30 imagens sintéticas. Cada imagem foi simulada para cada uma das 10 bandas se-

lecionadas, gerando 300 produtos de sensoriamento remoto simulado.
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Para as bandas com resolugao espacial de 20 m, cada cena possui 60 pixels x
60 pixels, totalizando 3600 pixels, dentre os quais 256 sao de plastico, 1672 sao de
agua e 1672 sao de areia. Para as bandas com resolugao espacial de 10 m, cada cena
possui 120 pixels x 120 pixels, totalizando 14.400 pixels, dentre os quais 256 pixels sao
de plastico, 7.072 sao de agua e 7.072 sao de areia. O tamanho e a localizagdo dos
objetos plasticos sdo iguais em ambas as resolugdes espaciais.

As informacdes espaciais e espectrais das simulagdes foram exportadas em for-
mato CSV e carregadas em um programa Python. A compilagdo das amostras em uma
base de dados torna necessario adotar uma resolugao espacial unica; consequente-
mente, os pixels das bandas de 20 m foram reamostrados para a resolugao de 10 m.
Os métodos de reamostragem vizinho mais préximo, interpolagéo bilinear e interpola-
¢do cubica foram testados, usando a classe Resampling'® que faz parte da biblioteca
Python Rasterio (SEAN et al., 2013), com objetivo de adotar aquela que gerasse a dis-
tribuicdo que mais se aproximasse do conjunto de imagens observadas selecionadas
na primeira etapa da metodologia, descrita na Sec¢ao 3.2.1.

As médias e desvio padrédo dos conjuntos gerados usando os trés métodos de
reamostragem nas bandas de 20 m apresentaram diferengas infimas. Analisando os
quartis dos conjuntos (Figura 20), percebe-se que os valores gerados pelos trés méto-
dos aplicados aos dados simulados sao muito préximos, € em todos os casos possuem
uma amplitude maior que os dados observados. A interpolacédo cubica apresentou a
maior amplitude entre os métodos, gerando inclusive valores negativos no limite infe-
rior. O método selecionado foi a interpolacéo bilinear, por apresentar uma amplitude
ligeiramente inferior aos outros dois métodos, ficando um pouco mais préxima da dis-
tribuicdo dos dados observados. O conjunto simulado reamostrado com a interpolagéo
bilinear foi utilizado para todas as etapas posteriores. Além da reamostragem, os va-

lores do conjunto de dados também foram arredondados para quatro casas decimais.

'8Documentacéo disponivel em: <https:/rasterio.readthedocs.io/en/latest/topics/resampling.html>
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Figura 20 — Quartis dos conjuntos de dados DART (simulados) e USGS (observados)
apos reamostragem.

Estatisticas por método de reamostragem

Quartis DART Quartis USGS
DART vizinho mais préximo min
DART vizinho mais préximo 25%
DART vizinho mais préximo 50%
= = DART vizinhe mais préximo 75%
—&— DART vizinho mais préximo max
————— DART interpolacdo bilinear min
= = DART interpolacdo bilinear 25%
= = DART interpolacdo bilinear 50%
= = DART interpolacdo bilinear 75%
—e— DART interpolacdo bilinear méx
----- DART interpolacdo cubica min
— = DART interpolacdo cubica 25%
= = DART interpolacdo cibica 50%
= = DART interpolacdo cibica 75%
—a— DART interpolacdo cibica max
L il L L USGS min
" S = = USGS 25%
- = = USG5 50%
T = = USG5 75%
....... el i el il S8 el Bt Mt B, W, —e— USG5 max

Reflectancia
Reflectincia

7]
7]
&
S
2
&

Banda

Fonte: Elaboragao propria.

Nota: A esquerda, quartis dos conjuntos de dados simulados apds reamostragem das bandas de 20 m
para 10 m pelos métodos vizinho mais préximo (amarelo), interpolagéo bilinear (verde) e interpolagéao
cubica (azul). A direita, quartis do conjunto de dados observado apds reamostragem das bandas de 20
m para 10 m pelo algoritmo Acolite.

3.2.5 Adicao de indices

Os indices radiométricos citados na Se¢éao 3.1.2 foram calculados para os dados
observados e simulados, e adicionados aos conjuntos como novos atributos. Primeiro,
foram incluidos os indices NDWI (do inglés, Normalized Difference Water Index, Equa-
¢ao 5), WRI (do inglés, Water Ratio Index, Equacgao 6), NDVI (do inglés, Normalized
Difference Vegetation Index, Equacéao 7), AWEI (do inglés, Automated Water Extrac-
tion Index, Equacao 8), MNDWI (do inglés, Modified Normalization Difference Water
Index, Equacéao 9), SR (do inglés, Simple Ratio, Equacao 10), Pl (do inglés, Plastic
Index, Equagado 11) e RNDVI (do inglés, Reversed Normalized Difference Vegetation
Index, Equacéao 12). Estes indices foram avaliados por Themistocleous et al (2020), e

foram incluidos aqui para validagao.
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B3 — B8

NDWI = Zo——¢ (5)

WRI = % (6)

NDVI = % (7)

AWEI = 4(B3 — B12) — 0.25B8 — 2.75B11 (8)

MNDwWi — 23 = B12 (9)
B4 + B12

SR = % (10)

Pl = % (11)

RNDVI = % (12)

Equacdes 5 a 12 — indices NDWI, WRI, NDVI, AWEI, MNDWI, SR, Pl e RNDVI, respectivamente
(THEMISTOCLEOUS et al., 2020).

Além dos indices descritos pelas Equacdes 5 a 12, havia também o NDMI (do
inglés, Normalization Difference Moisture Index), mas ele nao foi incluido nas analises
por apresentar uma formulagdo matematica idéntica a do indice NDWI no artigo. O
indice FDI (do inglés Floating Debris Index, Equagéo 13, proposto por Biermann et al.

(2020), também foi incluido nos conjuntos de dados.
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FDI = Rrs,NIR - R:"s,NIR
(13)

/ ()\NIR - /\RED)

s NIR = PrsrE2 + (Resswirt — Rres rE2) X x 10

(Aswirt — ArED)

Equagéo 13 — indice FDI (BIERMANN et al., 2020).

3.2.6 Limpeza de dados

Os conjuntos de dados observados e simulados originalmente ndo possuiam in-
consisténcias, incompletudes, ruidos, redundéancias ou auséncias perceptiveis. Con-
tudo, o calculo dos indices gerou divisdes por zero em alguns casos. Foram identifi-
cadas 512 pixels de agua com este problema no conjunto simulado e 20 no conjunto
observado, sendo um de plastico e 19 de agua. Como os quantitativos eram peque-
nos em relagcao aos totais, as amostras afetadas foram desconsideradas nas etapas

subsequentes.

3.2.7 Analise exploratoéria

A analise exploratéria de dados foi baseada principalmente em métodos visuais,
com a geragao de graficos capazes de descrever os conjuntos de dados. Foram explo-
radas medidas de localidade, espalhamento e distribuicdo para ambos os conjuntos,
e analisadas as relagdes entre conjuntos e atributos.

A escolha dos graficos gerados foi guiada pelas seguintes perguntas:

* Qual a distribuicdo das classes nos conjuntos de dados?

» Como os conjuntos de dados observado e simulado se assemelham ou diferem

entre si?

* Quais atributos/caracteristicas sdo mais determinantes nas semelhancgas e dife-

rengas entre os conjuntos de dados observado e simulado?

Os conjuntos de dados observado e simulado também foram submetidos a um
teste de Kolmogorov-Smirnov (DODGE, 2008), utilizado para verificar se as amostras

de dois conjuntos pertencem a uma mesma distribuigcao.
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3.2.8 Selecao de atributos

A primeira etapa da selecao de atributos foi feita usando o classificador Floresta
Aleatoria (RF, do inglés Random Forest), um estimador que gera classificagbes com-
binando técnicas de amostragem de dados com varias Arvores de Decisdo, modelos
que predizem variaveis alvo aprendendo regras de decisao simples inferidas a partir
dos atributos de entrada. O RF foi escolhido para sele¢cdo de atributos porque, além
da classificagao, ele também gera uma pontuagao de importancia para cada atributo,
relacionado a sua influéncia no resultado: quanto maior a pontuagdo, mais relevante

o atributo. O algoritmo foi utilizado duas vezes, com os seguintes conjuntos de dados:
» Conjunto completo de dados simulados;
» Conjunto contendo somente as classes agua e plastico dos dados simulados.

Os conjuntos de dados foram divididos em 75% para treinamento e 25% para
teste. O valor de profundidade maxima selecionado para as arvores foi de 3 niveis, por
ser o menor valor a alcancar a acuracia maxima na classificacdo dos dados simulados.
O processo de treinamento e teste foi 0 mesmo para os dois conjuntos de dados. Ao
final, os calculos de importancias dos atributos para cada um dos conjuntos foram
colocados em graficos.

As importéncias dos atributos foram comparadas com as matrizes de correla-
cao deles. A correlacao foi analisada tanto nos dados como um todo quanto classe a
classe, com objetivo de selecionar conjuntos de atributos com alta pontuagéao atribuida

pelo RF e também com baixa correlagéo entre si.

3.2.9 Classificagao nao supervisionada

O algoritmo de classificagao nao supervisionada utilizado foi o K-Means, imple-
mentado no Scikit-learn através da classe KMeans. Trata-se de um algoritmo que
agrupa os dados tentando separar as amostras em n grupos de variancia igual. Ele di-

vide um conjunto de amostras em clusters disjuntos, cada um descrito pela média das
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amostras contidas no agrupamento. As médias sdo comumente chamadas de “cen-
troides” dos clusters, e o K-means busca escolher centroides que minimizem a inércia,
ou critério de soma dos quadrados dentro do cluster (Equacéo 14). O algoritmo requer

que o numero de clusters seja especificado.

n
. 2
> min (e = ) (14)

Apds a inicializagdo, o K-means consiste em uma repeticido de duas etapas: a
primeira atribui cada amostra ao seu centroide mais préximo, e a segunda cria novos
centroides tomando o valor médio de todas as amostras atribuidas a cada centroide
anterior. A diferenga entre os centréides antigos e os novos € calculada e o algoritmo
repete essas duas ultimas etapas até que esse valor seja menor que um determinado
limite. Em outras palavras, ele se repete até que os centroides ndo se movam significa-
tivamente. O K-Means ¢é altamente dependente da inicializagdo dos centréides. Como
resultado, € comum que o calculo seja feito varias vezes, com diferentes inicializagdes
dos centroides (PEDREGOSA et al., 2011).

A classificagdo n&o supervisionada com K-Means foi testada com todos os con-
juntos de atributos e incluindo todas as classes presentes nos dados, tanto para os
conjunto simulado quanto para o conjuntos observado. Em ambos os conjuntos, a
classificagao foi feita inicialmente com 3, 4 e 5 clusters, numeros proximos ao numero
de classes dos conjuntos, visando analisar as tendéncias de agrupamento. Todas as
classificagdes foram realizadas com a mesma inicializagdo, com objetivo de avaliar as
variagdes geradas pelas diferentes configuragdes iniciais com ambos o0s conjuntos.

A analise dos agrupamentos foi guiada pelas seguintes questdes:

» Para um mesmo conjunto de atributos, o numero de clusters mudou a classifica-

¢éo significativamente em algum caso?

» Para cada numero de clusters, qual o conjunto de atributos classificou os dados

com maior separabilidade?
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* Quais as caracteristicas dos pixels associados aos agrupamento maiores e me-

nores? Ha padrdes de associagao entre diferentes classes?

3.2.10 Classificagao supervisionada

A etapa de classificagdo supervisionada comegou com a selecao do classifica-
dor e dos respectivos hiperparametros. O classificador supervisionado escolhido foi
a Rede Neural Artificial (RNA). A implementacgédo foi realizada em Python usando a
classe MLPClassifier do pacote Scikit-learn, que implementa um algoritmo Multi-Layer
Perceptron (MLP) focado em problemas de classificagao.

O MLP aprende uma fungao a partir de um treinamento que utiliza duas ma-
trizes. Uma delas é bidimensional, contendo os atributos (colunas) e as amostras
de treinamento (linhas), representadas como vetores dos atributos. A outra matriz é
unidimensional, contendo os valores de destino (rétulos de classe) para as amostras
de treinamento. Na versédo implementada no MLPClassifier, o MLP possui uma ca-
mada de entrada formada por um conjunto de neurdnios representando os atributos
dos dados de treinamento. A camada de entrada é conectada a uma camada de saida,
podendo haver uma ou mais camadas nao lineares entre elas, chamadas de camadas
ocultas. Cada neurbnio na camada oculta transforma os valores da camada anterior
com uma soma linear ponderada, seguida por uma fungéo de ativagao néo linear.

O treinamento utiliza a retropropagacgao do calculo de erro e do ajuste dos pe-
sos, podendo optar, no caso do MLPClassifier, por um dos trés algoritmos listados a
seguir. O parametro alfa também ¢é utilizado para regularizagdo, penalizando pesos
com grandes magnitudes, o que ajuda a evitar o sobreajuste (quando um modelo se
ajusta muito bem ao conjunto de treinamento mas se mostra ineficaz para prever novos

resultados).

» Gradiente Descendente Estocastico (SGD, do inglés Stochastic Gradient Des-
cent): Método iterativo para otimizar uma funcéo objetivo que atualiza os para-
metros usando o gradiente da fungédo de perda em relagédo a um parametro que

precisa de adaptacéo.
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* Adam: Otimizador estocastico (como o SGD) capaz de ajustar automaticamente

a atualizagao de parametros com base em estimativas adaptativas.

* L-BFGS: Otimizador da familia quasi-Newton que usa uma estimativa da matriz

Hessiana inversa para direcionar sua busca através do espaco variavel.

A selecao dos melhores hiperparametros foi feita usando a classe GridSearchCV
do Scikit-learn. Esta classe realiza uma busca exaustiva dentre um conjunto de valo-
res de hiperparametros informados para um estimador utilizando validag¢ao cruzada,
e retorna o modelo que obteve melhor pontuagado para uma determinada métrica de
avaliacdo. Na criagao dos estratos para validagao cruzada, foi utilizada a classe Stra-
tifiedKFold, que forma conjuntos estratificados, contendo aproximadamente o mesmo
percentual de amostras da classe alvo que o conjunto completo. Somente os dados
simulados foram utilizados nesta etapa (PEDREGOSA et al., 2011).

A arquitetura da rede foi construida com as configuragdes padrao do Scikit-learn,
com um numero de neurbnios na camada de entrada correspondente ao numero de
atributos dos dados de treinamento e um unico neurdnio na camada de saida, com
a funcao de ativacao logistic. A busca pelos melhores hiperparametros foi realizada

dentro do seguinte espago de busca:

+ Tamanho de camada oculta: (20), (30,30) e (50,50,50);

Otimizador de pesos: Ibfgs, sgd e adam;

» Termo regularizador alpha: 0.00001, 0.0001, 0.001;

* Numero maximo de iteragdes: 100, 250, 500;

* Funcao de ativagao para as camadas ocultas: identity, logistic, tanh, relu.

A busca foi repetida para cada um dos conjuntos de atributos selecionados
para as métricas AG, Prec, Rec e AUC (apresentadas na Secdo 3.1.5). No Scikit-
learn, ha duas formas de computar a AG: a fungédo accuracy_score, que retorna a
proporgéo de predigdes corretas para o total do conjunto de dados, e a fungéo balan-

ced_accuracy_score, aqui referenciado como Acuracia Geral Balanceada (AGB), na
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qual cada amostra é ponderada de acordo com a prevaléncia inversa de sua classe
verdadeira, de forma a evitar estimativas de desempenho infladas em conjuntos de
dados desequilibrados. Ambas foram usadas na etapa de otimizagao de hiperparame-
tros. Também foi utilizada a pontuagao F3, uma métrica que calcula a média harménica
ponderada entre Precisao e Revocacgéo, atingindo seu valor ideal em 1 e seu pior valor
em 0. Nesta fungao, o parametro beta determina o peso da Revocacgao na pontuagao
combinada: beta < 1 da mais peso a Precisédo, enquanto beta > 1 favorece a Revoca-
¢ao; beta = 0.5 atribui igual peso a ambas as métricas.

As métricas Prec, Rec, AUC e Fj foram calculadas, respectivamente, pelas fun-
¢bes precision_score, recall_score, roc_auc_score e fbeta_score. Sao fungdes que
retornam valores globais, para todo o conjunto de dados; como estas métricas sao
calculadas por classe, e os conjuntos de dados possuem mais de uma classe, € ne-
cessario definir como sera o calculo da pontuagao. Essa definicao é feita através do

parametro average, que pode assumir os seguintes valores:

* binary: Reporta apenas os resultados para a classe especificada em outro para-

metro, o pos_label. Aplicavel somente quanto o atributo alvo é binario.

* micro: Calcula a métrica globalmente, contando o totais de verdadeiros e falsos

positivos/negativos.

* macro: Calcula a métrica para cada classe e reporta sua média nao ponderada,
sem considerar o possivel desbalanceamento de classes. A Revocagao, quando
pontuada com o valor macro atribuido ao parametro average, retorna 0 mesmo

valor da AGB.

» weighted: Calcula a métrica para cada classe e reporta sua média ponderada
pelo suporte (0 numero de instancias verdadeiras para cada classe), conside-
rando o desbalanceamento de classes no calculo. A Revocagao, quando pontu-
ada com o valor weighted atribuido ao parametro average, retorna 0 mesmo valor

da AG. A pontuagao F1, quando calculada com o valor weighted atribuido ao pa-
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rametro average, pode ndo estar exatamente entre a Precisdo e a Revocagao,

havendo uma certa distor¢édo para levar o desbalanceamento em consideragao.

» samples: Calcula a métrica para cada instancia e encontra sua média (significa-

tiva apenas para classificagdo com multiplas classes, quando difere de AG).

No caso da AUC, por se tratar de uma métrica destinada a conjuntos binarios,
além de configurar o parametro average como para as outras métricas, também é ne-
cessario definir, através do parametro multi_class, se a pontuagao sera computada
para cada classe em comparagao com as demais (valor ovr, sensivel ao desbalancea-
mento de classes), ou como a AUC média de todas as combinag¢des de pares possiveis
entre as classes (valor ovo, insensivel ao desbalanceamento de classes se average
= macro). A busca exaustiva foi realizada com as métricas utilizando o parametro
average configurado com os valores macro e weighted. AUC foi computada com o
parametro multi_class configurado com o valor ovr.

Utilizando os hiperparametros com melhor desempenho na etapa de otimizacéo,
o modelo foi treinado com a totalidade dos dados simulados e testado com os dados
observados. Da mesma forma que em Acuina-Ruz et al. (2018), o processo de amos-
tragem, treino e teste foi repetido 100 vezes, com uma inicializag&o aleatéria dos pesos
da RNA diferente em cada uma delas. Em cada repeti¢do, foram coletados os totais
de erros e acertos por classe e percentual de cobertura, bem como as métricas AG,
AGB, pontuacéao F1, pontuagao Fj, Prec e Rec. Para F1, Fj3, Prec e Rec o parametro
average foi configurado com os valores micro e weighted.

As médias, os minimos e os maximos atingidos por estas métricas foram anali-
sados, bem como os padrdes de acertos e erros por classe e percentual de cobertura
do pixel. Por fim, foi realizada uma avaliagao geral dos resultados obtidos, com intuito
de verificar se os resultados indicam ser possivel ou n&o utilizar classificadores treina-
dos em ambientes simulados para aplicagdes em imagens observadas, além de inferir
outras informacdes relevantes sobre os limites de detecg¢ao de plasticos marinhos por

imagens e métodos de sensoriamento remoto.
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.3.1 Analise exploratéria

O teste de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado comparando os conjuntos de da-
dos observado e simulado, atributo a atributo, tanto considerando todas as classes
simultaneamente quanto de forma isolada. Em todos os casos, o valor-p apresentado
foi préximo de zero, indicando que, em todas as condi¢des testadas, os conjuntos de
dados observado e simulado eram provenientes de distribui¢es diferentes. Isso con-
figura uma violagdo de um dos pressupostos basicos do aprendizado de maquina, que
determina que os conjuntos de treino, teste e validagdo precisam vir da mesma dis-
tribuicdo. A avaliagdo de desempenho dos classificadores (Subsegdes 3.3.3 € 3.3.4)
foi realizada considerando que, neste cenario, a aplicabilidade do aprendizado de ma-
quina pode ficar bastante limitada, tendo em vista que a fungcao aprendida pelo modelo
€ baseada na distribuicdo estatistica dos dados de treinamento e pode nao ser gene-
ralizavel para distribui¢goes diferentes.

Os dados simulados contavam originalmente com 212.160 pixels de areia, 212.
160 pixels de agua e 7.680 pixels de plastico, totalizando 432.000 amostras. Apds o
pré-processamento, houve uma pequena redugao no numero de amostras de agua,
que passou a contar com 211.648 pixels. As demais classes mantiveram a quantidade
original de amostras, como pode ser visto na Tabela 5 e na Figura 21. Dentre os
pixels contendo plastico, todas os seis polimeros tinham o0 mesmo numero de amostras

(Figura 22).

Tabela 5 — Descricdo dos conjuntos de dados simulados e observados.

Classe Dados simulados (DART) Dados observados (USGS)
Agua 211.648 1.943

Areia 212.160 0

Costa 0 1.069

Plastico 7.680 103

Madeira 0 62

Total 431.488 3177

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 21 — Distribuicdo de classes nos conjunto de dados DART (simulados) e
USGS (observados).

Classes DART x USGS

DART (simulag@o) USGS 2019 USGS 2021

Plastico
Pldstico Plastico

7680
1.78%

Areia
212,160
49.2%

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 22 — Distribuicdo de polimeros nos pixels contendo plastico nos conjuntos de
dados DART (simulados) e USGS (observados).

Polimeros no dados DART (simulados) Polimeros nos dados USGS (observados)

(PET e PEED)
Sacolas e garrafas
4
3.88%

Garrafas

Nylon
1280

16.7%

Malha de HDPE
4
52.4%

Fonte: Elaboracao prépria.
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Os dados observados contavam originalmente com 3.197 amostras, das quais
3.177 foram consideradas apoés o pré-processamento. Conforme demonstrado na Ta-
bela 5 e na Figura 21, o conjunto de dados observado conta com 1.943 pixels de agua
(1.346 em 2019 e 597 em 2021), 1.069 pixels extraidos da superficie terrestre da regiao
costeira (500 em 2019 e 569 em 2021) e 165 pixels de alvos artificiais em suspenséao
na agua, sendo 103 de plastico (49 em 2019 e 54 em 2021) e 62 de madeira. Dentre
os pixels contendo plastico, havia uma predominancia daqueles cobertos por malha de
HDPE, derivados do PLP 2021, no qual todas as amostras continham somente este
elemento. Dentre os demais, oriundos do PLP 2019, havia uma distribuicdo equilibrada
de pixels contendo sacolas (PEBD) e garrafas (PET) (Figura 22).

Ambos os conjuntos de dados séo altamente desbalanceados. O desbalancea-
mento das classes também € esperado em cenas naturais, majoritariamente compos-
tas pela cobertura da superficie e contendo uma distribuicado esparsa de detritos. A
presenca de diferentes resinas poliméricas nos pixels representando a polui¢ao plas-
tica é distribuida de forma equilibrada nos dados simulados mas desbalanceada nos
dados observados. Cabe lembrar que, considerando que a aquisicao de dados foi ma-
nipulada de forma artificial tanto no conjunto de dados simulado quanto no observado,
também pode-se esperar maior variabilidade e desbalanceamento na distribuigao des-
tes elementos no meio ambiente.

Os dados simulados sao altamente correlacionados, conforme demonstrado na
na Figura 23. Considerando o total do conjunto de dados, com todas as classes, 0s
valores de correlagdo aproximam-se de 1 ou -1 para todas as bandas e quase todos
os indices, sendo o WRI e o FDI as unicas excegdes. Quando a correlagao entre as
bandas é observada separadamente para cada classe, os valores mudam. Os graficos
de correlagao para cada classe podem ser vistos no Apéndice A.

Observando as trés classes simuladas isoladamente, em todas elas ha duas
regides com correlagéo tendendo a 1: uma contém as bandas do visivel (Blue, Green e
Red) e a banda NIR1 e a outra contém as bandas do Red Edge (RedEdge1, RedEdge2

e RedEdge3) e a banda NIR2. Ja a correlagdo entre as bandas destas duas regides
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Figura 23 — Correlagao entre atributos nos dados DART (simulados) e USGS (obser-
vados).
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Nota: Os valores de correlagéo positivos sao exibidos em azul e os negativos em vermelho. Cores mais
escuras indicam maior proximidade dos valores extremos (-1 para vermelho e 1 para azul).
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entre si € mais baixa, variando conforme a classe. O plastico possui a correlagao
maior entre as bandas destas duas regides - 0.7 - enquanto a agua e areia apresentam
correlagao tendendo a zero entre os dois grupos de bandas. Sendo assim, a correlagéao
€ baixa entre dois blocos de bandas, que podemos identificar como VISNIR1 (Blue,
Green, Red e NIR1) e RENIR2 (RedEdge1, RedEdge2, RedEdge3 e NIR2).

Na regido SWIR, a banda SWIR1 apresenta uma correlagdo com as demais
bandas em um padrao muito similar a regido do RENIR2 em todas as classes. Ja o
SWIR2, banda mais proxima dos maiores valores para o coeficiente de absorcéo da
agua, apresenta um padrao particular de correlagdo com as demais bandas. Para o
plastico, a correlagao é bastante alta com todas as demais bandas, variando entre 0.7
e 1. Ja na areia e na agua, o SWIR2 tem alta correlagdo com a Regido RedEdge e as
bandas NIR2 e SWIR1, enquanto tem um indice de correlagdo entre 0 e - 0.1 com as
bandas da regido VIS e a banda NIR1.

Os indices radiométricos tiveram padrdes de correlagao variados, de forma que
nao foi possivel encontrar um padrao discernivel. Os resultados da analise de cor-
relacéo entre bandas sugere que tanto novos indices radiométricos quanto a selegao
de atributos poderiam explorar o contraste entre as regides VISNIR1 e RENIR2 para
diferenciagao entre o comportamento espectral da agua, da areia e do plastico.

Nos dados observados, a correlagao entre as bandas também ¢é bastante alta
gquando se considera o conjunto completo. A maior parte das bandas apresentam
correlagao superior a 0,8 entre si. A banda Blue apresenta correlagdes ligeiramente
inferiores quando comparada as demais bandas. Ja os indices demonstram correla-
¢des menores tanto entre si quanto em relagdo as bandas. Em especial, os indices
FDI, RNDVI, PI, SR e NDVI possuem correlagdes bem baixas com a maior parte dos
demais atributos. Quando se consideram as classes do conjunto separadamente, para
agua e plastico as correlagdes em geral sdo menores, mas se mantém o padrao de
correlagdo mais alta entre as bandas e mais baixa tanto entre os indices em si quanto
dos indices em relagcédo as bandas. A classe madeira também segue esse padrao,

com a diferenga de apresentar baixos indices de correlagao entre as bandas da regiao
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SWIR e os demais atributos, e alguns graus de correlagdo mais altos entre alguns indi-
ces especificos. A classe costa apresenta correlagao alta entre todos os atributos em
geral, a excegao dos indices FDI e MNDWI. Alguns graus de correlagao mais baixos
sdo encontrados entre um e outro atributos especificos, como entre as bandas NIR1 e
NIR2 e os indices NDVI e NDWI, mas em geral as correlagdes entre atributos s&do mais
altas. Os graficos de correlagéo para cada classe podem ser vistos no Apéndice A. As
correlagdes mais baixas entre os indices e as bandas indica que pode haver poten-
cial e relevancia em seu uso para classificacdo das amostras, como novos atributos,
adicionalmente as bandas espectrais (Segéo 3.2.8).

Todas as cenas simuladas estavam em igualdade de condigbes, como se 0s
dados tivessem sido adquiridos no mesmo dia. Ja os dados observados foram ad-
quiridos em dias diferentes, estando sujeitos as variagdes oriundas das condicoes
climaticas e ambientais e seus respectivos efeitos sobre os produtos finais do sen-
soriamento remoto. Como podemos observar na Figura 24, os dados observados
sdo majoritariamente compostos pelas aquisi¢cdes realizadas em 2019, havendo uma
super-representacao de duas datas: 03 e 18 de maio de 2019. Nessas datas, devido
as diferentes configuragdes nos alvos plasticos, foi necessario definir uma regido de
interesse maior para capturar a totalidade da area.

Com relagao as classes, a origem dos pixels das classes costa e plastico esta
dividida de forma equilibrada entre as duas edi¢des do PLP, porém os da classe ma-
deira s6 estavam presentes em 2021. Os pixels da classe agua também tem uma
super-representacao do ano de 2019, como uma consequéncia direta da coleta de
dados em areas maiores dos dias 03 e 18 de maio daquele ano.

Os dados simulados apresentavam uma reflectancia com média e desvio padrao
mais altos que os dados observados, como pode ser observado na Figura 25. Quando
somente as classes agua e plastico foram consideradas - por serem as unicas presen-
tes em ambos os conjuntos - a média do conjunto simulado ficou bem mais préxima
da média do conjunto observado, embora o desvio padrao do conjunto simulado ainda

tenha se mantido bem mais alto que o do conjunto observado, conforme demonstrado
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Figura 24 — Fontes e datas de aquisigdo dos dados USGS (observados).

Fontes dos dados USGS

Datas de aquisicao USGS

Dias em 2019 Dias em 2021

2019_04_18
244

2021_07_01
12.9%

244 2021 _06_21
19% 310
24.2%

2019 05 03
492
26%

2021_08_25
243
19%

Fontes dos dados USGS - por classe

Plastico Costa Madeira

2021
[

100%

Fonte: Elaboracgao prépria.
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na Figura 25. O desvio padrao dos dados adquiridos em 2021 ficou ligeiramente mais
préximo do desvio padréo do conjunto simulado quando comparado ao desvio padrao
dos dados adquiridos em 2019.

Os quartis também demonstram maior amplitude para o conjunto de dados si-
mulado, conforme demonstrado na Figura 26. Os dados simulados apresentaram uma
maior diferenga na variabilidade entre os substratos (agua e areia) que os dados ob-
servados (agua e costa). Nos dados observados, o conjunto de 2019 mostra mais
diferencas entre o comportamento espectral das diferentes classes que os dados de
2021. Como pode ser visto na Figura 27, na comparacgao classe a classe entre os da-
dos simulados e observados, o plastico observado apresentou uma variabilidade muito
menor que o simulado. A costa apresentou um padrao de variagao bem diferente da
areia simulada, em uma faixa com valores mais baixos. A variabilidade da agua nos
dados observados ficou em uma faixa proxima a dos dados simulados. A madeira,
presente apenas nos dados observados, variou em uma faixa préxima a da agua.

As assinaturas espectrais médias por classe sdo exibidas na Figura 28. Nos
dados simulados, exibidos na primeira coluna, percebe-se que as classes possuem
assinaturas bastante distintas, a exce¢cado da banda SWIR2. Nos conjuntos de dados
observados, presentes nas duas colunas centrais da Figura 28, percebe-se que os
dados de 2019, embora tenham uma assinatura caracteristica para a classe costa,
apresentam assinaturas indistinguiveis para agua e plastico, que se sobrepdem uma a
outra no grafico. Ja os dados de 2021 mostram uma assinatura minimamente distinta
para cada uma das classes, possivelmente devido a presencga de pixels com percen-
tuais de cobertura plastica maiores neste conjunto de imagens. A quarta coluna da
figura fortalece esta hipodtese: ela exibe assinaturas espectrais médias da agua e do
plastico nos dados observados - considerando tanto o conjunto de 2019 quanto o de
2021 - porém incluindo somente os pixels com no minimo 50% de cobertura plastica
para composicao da assinatura meédia de cada classe. Neste caso, percebe-se que as
assinaturas mostram uma pequena separabilidade em todas as bandas (a excecéo da

banda SWIR2 novamente), diferentemente do que é exibido no conjunto de 2019.
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Figura 25 — Média e desvio padrao nos conjuntos de dados DART (simulado) e
USGS (observado).
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Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Na parte superior, média e desvio padrao nos conjuntos de dados DART (simulado) e USGS
(observado). Na parte inferior, média e desvio padrdo apenas para as classes agua e plastico nos
conjuntos de dados DART e USGS.

As assinaturas espectrais médias confirmam as caracteristicas de comporta-
mento espectral éptico descritas por Themistocleous et al. (2020) e Biermann et al.
(2020): a agua limpa é eficiente na absorcgao de luz, especialmente no NIR e no SWIR,
ao passo que plastico e madeira mostram picos de refletancia no NIR. Adicionalmente,
plastico e madeira também mostraram reflectancia mais alta na banda Red. Nos dados
observados, também se confirma que tanto os plasticos quanto a agua demonstraram
uma refletdncia mais alta na banda Blue, caindo nas bandas Green e Red. Contudo,

diferentemente do que foi apontado pelos autores, a madeira apresentou baixa refle-
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Figura 26 — Quartis nos conjuntos de dados DART (simulado) e USGS (observado)

Quartis DART x USGS
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Fonte: Elaboracao prépria.

tancia na regiao do SWIR, assim como o plastico, talvez como um efeito do coeficiente
de absorgéo da agua (Figura 8), tendo em vista que as amostras tinham algum grau
de submersdo em alguns casos (Tabela 2).

A hipotese levantada por Biermann et al. (2020) de que as classes de cobertura
da superficie poderiam ser distinguiveis utilizando os indices FDI e NDVI individual-
mente em graficos de box plot e combinados em graficos de dispersao néo se con-
firmou em nossos resultados. Como pode ser visto nas Figuras 29 e 30, os valores
da agua possuem muitos outliers e se sobrepde aos valores das demais classes. Se
os outliers forem desconsiderados nos box plot, pode-se perceber uma separabilidade
entre agua e areia/costa em ambos os conjuntos, mas ainda assim plastico e madeira
ficam com valores muito préximos aos das classes do substrato.

O plastico também foi analisado através de graficos box plot, observando a dis-
tribuicdo dos valores para o substrato e para os diferentes percentuais de cobertura
nos pixels contendo plastico, agrupados em cinco categorias: 20%, 40%, 60%, 80% e
100%. Nos dados simulados, cada agrupamento tinha exatamente o respectivo per-
centual de cobertura, enquanto nos dados observados os agrupamentos correspon-

diam ao limite superior de cada categoria. Por exemplo, nos graficos USGS, o box plot
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Figura 27 — Quartis das diferentes classes nos conjuntos de dados DART (simulado)
e USGS (observado).
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Figura 28 — Assinaturas espectrais médias de cada classe por conjunto de dados e
por percentual de cobertura.
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Fonte: Elaboracao prépria.

de plastico com 20% de cobertura contém pixels com cobertura entre 0% e 20%; o box
plot de 40% contém pixels com cobertura entre 21% e 40%, e assim por diante.

Nos dados simulados, as bandas VIS e NIR1 mostraram padrdes muito similares
aos da Figura 31, onde € possivel discernir o plastico do substrato, principalmente nas
amostras com maior percentual de cobertura. Nas demais bandas, as amostras simu-
ladas apresentam pouca variabilidade entre as classes e propor¢des de cobertura, que
sao bastante semelhantes entre si e ao mesmo tempo diferem do padrao observado
nas bandas VIS (Figura 32).

Nos dados observados, nenhuma das bandas demonstrou separabilidade es-
pectral entre as classes. A impossibilidade de discernimento de um padrao por classe
nos dados observados pode estar relacionado ao numero limitado e desbalanceado
das amostras. Além da predominéncia da agua no conjunto de dados, poucos dentre
os pixels de plastico possuem alta concentragdo do elemento; varios deles sdo majo-
ritariamente compostos por agua, com proporgdes de plastico abaixo de 50%. Os box
plot dos indices também apresentaram padrdes discerniveis no conjunto simulado em

alguns casos, mas sem consisténcia nos dados observados.
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Figura 29 — Valores de FDI e NDVI agrupados por classe de cobertura da superficie
nos conjuntos de dados DART (simulado) e USGS (observado).
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Figura 30 — Disperséao de valores de FDI e NDVI nos conjuntos de dados DART (si-
mulado) e USGS (observado).
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Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Os valores de FDI e NDVI foram combinados em um grafico de dispersao bidimensional e agru-
pados por classe de cobertura, conforme legenda.

Os atributos também foram analisados em graficos de dispersdo, colocando
cada atributo no eixo Y e os identificadores (IDs) dos pixels no eixo X, atribuindo dife-
rentes cores para cada classe, de forma a analisar se em alguma banda ou algum dos
indices era possivel fazer a discriminacao visual das classes em regides de valores
especificos para o referido atributo. Na maioria dos casos, em ambos os conjuntos, é
possivel diferenciar os substratos (agua/areia ou agua/costa) mas os pixels de plas-
tico ou madeira aparecem sobrepostos ao substrato, sem uma faixa de valores que
os discrimine. Isso contraria os achados de Themistocleous et al. (2020), que havia
conseguido associar pixels de plastico a uma faixa de valores especifica do indice PI.
Aqui, o indice nao demonstrou separabilidade, como ser visto na Figura 33.

Por fim, foram gerados graficos de dispersao bidimensionais para todos os atri-
butos. Para cada atributo, o grafico foi gerado colocando cada um dos demais atributos
no eixo oposto, com cores especificas atribuidas a cada classe, visando observar se

seria possivel discernir as classes no espago projetado. Em alguns casos, houve uma
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Figura 31 — Box plot do plastico sobre a areia e a agua na banda NIR1 nos dados
DART (simulados) e USGS (observados), agrupado por percentual de cobertura.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 32 — Box plot do plastico sobre a areia e a agua na banda RedEdge1 nos da-
dos DART (simulados) e USGS (observados), agrupado por percentual de cobertura.

Espalhamento na banda RedEdgel

DART - Plastico na areia DART - Plastico na agua USGS - Plastico na agua

0.8

0.6
0.5

0.4
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Figura 33 — Disperséao dos valores de Pl agrupados por classe de cobertura da su-
perficie nos conjuntos de dados DART (simulado) e USGS (observado).
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Fonte: Elaboragao propria.

pequena separabilidade entre as classes, mas nao suficiente para destacar completa-
mente uma classe da outra. A analise completa dos graficos esta no Apéndice A.

As técnicas de analise exploratéria permitiram compreender melhor as caracte-
risticas dos conjuntos de dados, e podem fornecer uma base de conhecimento para

outros métodos em trabalhos futuros.

3.3.2 Selecgao de atributos

As pontuacgdes geradas pelo RF para as importancias de atributos sao exibi-
das na Figura 34. N&o ocorreram grandes diferengas nas importancias de atributos
calculadas para os conjuntos contendo todas as classes ou somente agua e plastico.

Na mesma linha de Basu et al. (2021), foram criados diferentes conjuntos de
atributos para utilizacdo no processo de classificacdo. Na selecdo, além das pontua-
¢bdes de importancia dos atributos geradas pelo RF, também foram considerados os
valores de correlagéo entre eles. Os quatro conjuntos de atributos e seus critérios de
selecao sao apresentados na Tabela 6.

O célculo das importancias de atributos com RF foi realizado a partir das classifi-

cacgoes geradas pelo algoritmo para cada conjunto de dados individualmente, dividindo
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Figura 34 — Importancias de atributos para dados DART (simulados) na classificagéo
com o algoritmo Random Forest.
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Tabela 6 — Subconjuntos de atributos selecionados para classificagao.

Identificador | Atributos selecionados Critérios de selecao
A Blue, Green, Red, Todos os atributos disponiveis
RedEdge1, RedEdge2, RedEdge3,
NIR1, NIR2, SWIR1, SWIR2,
NDWI, WRI, NDVI, AWEI,
MNDWI, SR, PI, RNDVI, FDI
B Blue, Green, Red, Todos as bandas espectrais dis-
RedEdge1, RedEdge2, RedEdge3, | poniveis
NIR1, NIR2, SWIR1, SWIR2
C NDWI, WRI, NDVI, AWEI, Todos os indices radiométricos
MNDWI, SR, PI, RNDVI, FDI disponiveis
D NIR1, SR, WRI, FDI Dois atributos com maior impor-
téncia para o conjunto DART
(NIR1 e SR) junto aos dois atri-
butos menos correlacionados
com eles (WRI e FDI).

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Na analise de correlagédo para o subconjunto D, foram considerados somente os atributos com
valor de correlagéo entre - 0.75 e 0.75, tanto no total do conjunto quanto na analise classe a classe.
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as amostras em subconjuntos de treino e teste. Neste cenario, o RF alcangou a acu-
racia maxima na classificagao de dados simulados. Como se trata de um classificador
supervisionado, da mesma forma que a RNA, escolhida na metodologia e explorada
na Secéo 3.2.10, também foi realizada uma tentativa treinando o RF com os dados
simulados e testando-o com os dados observados. Nestas circunstancias, o RF so

alcangou 38% de acuracia, e por isso, seu uso ficou restrito a selecéo de atributos.

3.3.3 Classificagao nao supervisionada

Os resultados da classificagdo nao supervisionada com o algoritmo K-Means s&o
apresentados de forma detalhada no Apéndice A. A analise destes resultados possibi-
litou avaliar quais aspectos parecem influenciar mais na formagao dos agrupamentos,
conforme descrito a seguir.

Na classificagdo nao supervisionada com dados simulados, para todos os para-
metros testados, mais de 95% das amostras concentraram-se em apenas dois agru-
pamentos, sendo compostos majoritariamente por agua em um dos casos e areia no
outro, com cerca de metade dos pixels de plastico adicionada a cada um deles. Os
demais agrupamentos gerados pelo algoritmo continham quantidades muito pequenas
de agua ou de areia misturadas a poucas amostras de plastico. Estes grupos meno-
res concentraram mais frequentemente subgrupos de agua do que de areia, e quando
continham pixels de plastico, eram geralmente amostras com no minimo 60% ou 80%
de cobertura, demonstrando uma influéncia dos percentuais de cobertura na formagéao
dos agrupamentos. Pixels com 20% a 60% de plastico em geral foram distribuidos
de maneira uniforme entre os dois agrupamentos maiores de agua ou areia, como se
pertencessem a mesma classe do substrato onde estavam depositados.

Com dados observados, o algoritmo em geral formou dois agrupamentos so-
mando mais de 99% do total de amostras, sendo um composto majoritariamente por
agua e outro composto majoritariamente por costa. A Unica excegéo a esta tendéncia
foi a classificagdo com o conjunto de atributos B, formado pelas bandas do sensor:

essa configuragdo em geral concentrou entre 50% a 66% das amostras em um grupo,
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com predominancia de agua, e distribuiu as demais amostras em percentuais razoa-
velmente equilibrados entre os demais agrupamentos. A Figura 35 demonstra um dos
resultados obtidos com o conjunto de atributos B para ambos os conjuntos de dados.

Com os dados simulados, os pixels de agua e areia ndo foram colocados no
mesmo agrupamento em nenhuma configuragdo. Ja nos dados observados, agua e
costa eventualmente foram agrupados no mesmo cluster. E um resultado compativel
com as caracteristicas dos conjuntos de dados, tendo em vista que as simulacdes
continham menos elementos e uma maior pureza espectral.

Nos dados simulados, foram observadas as seguintes tendéncias: PVC foi mais
frequentemente associado a areia, enquanto PET foi mais frequentemente associado
a agua; o LDPE foi em geral agrupado a agua ou em clusters exclusivos contendo
poucos pixels, todos com 100% de cobertura, sendo o polimero com maior tendéncia
a se separar dos demais elementos. A Figura 36 demonstra um exemplo de distribui-
¢ao de polimeros para o conjunto de atributos B, para ambos os conjuntos de dados.
As tendéncias confirmam as assinaturas médias de cada classe dos dados simulados
exibidos na parte superior da Figura 37: dentre as assinaturas médias dos polimeros,
PET apresenta a reflectdncia média mais baixa (e consequentemente mais proxima
da assinatura da agua) enquanto PVC apresenta a reflectancia média mais alta (e
consequentemente mais proxima da assinatura da areia). As diferengas entre as re-
flectdncias médias dos polimeros sdo maiores quando somente os pixels com 100%
de cobertura sdo considerados.

Ja nos dados observados, a totalidade de pixels com 100% de cobertura de
malha de HDPE foi sempre adicionada a agrupamentos com predominancia de agua.
Nao houve outros padrbes detectaveis de associacao entre determinadas resinas ou
percentuais de cobertura. Os grupos de agua tendiam a agregar os pixels de madeira
e plastico, e os grupos de costa apresentavam tendéncia ao isolamento, com menor
frequéncia de mistura com amostras de outras classes.

Também foi verificada a distribuicdo das datas de aquisicdo das imagens entre

os agrupamentos, verificando a hip6tese de as condigdes dos alvos nas diferentes da-
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Figura 35 — Agrupamentos do algoritmo K-means para o conjunto de atributos B.
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Fonte: Elaboragao propria.

Nota: Agrupamentos formados com o conjunto de atributos B e k=3 para dados DART (simulados) e
USGS (observados). Os percentuais de amostras por classe se referem as proporgdes do cluster, ndo
as do total do conjunto de dados (para ver as proporgdes de cada cluster em relagédo ao total, consulte
o Apéndice A).
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Figura 36 — Distribuicdo de polimeros entre os agrupamentos do algoritmo K-means
para o conjunto de atributos B.
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Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Agrupamentos formados com o conjunto de atributos B e k=3 para os dados DART (simulados,
na parte superior) e USGS (observados, na parte inferior).
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tas influenciar a formagao dos agrupamentos. Contudo, o unico padrao identificavel
de influéncia das datas de aquisi¢gdo na formagéao dos agrupamentos foi a separagao

de imagens de 2019 e 2021 em alguns casos. Nenhuma configuragao de classificagéo

Figura 37 — Assinaturas espectrais médias por classe nos conjuntos de dados DART
(simulado, parte superior) e USGS (observado, parte inferior).
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com o KMeans separou diferentes datas de um mesmo ano em diferentes agrupamen-
tos, de forma que nao ha evidéncia de impacto causado pelas diferengas nas condi-
¢des dos alvos nas diferentes datas dos dois PLPs, como por exemplo as diferentes
taxas de submersé&o e bioincrustacdo apontadas por Papageorgiou et al. (2022) nas
imagens de 2021 (Tabela 2).

Respondendo as perguntas que guiaram a analise, 0 numero de agrupamentos
nao afetou a classificacdo para nenhum dos conjuntos de atributos. Os padrbes de
associacao entre os pixels foram influenciados pelo tipo de cobertura, no caso dos pi-
xels contendo somente substrato, e pelo tipo de polimero e percentual de cobertura, no
caso dos pixels contendo plastico ou madeira. Diferentes grupos de atributos e niume-

ros de agrupamentos ndo geraram diferengas notaveis na separabilidade de classes.

3.3.4 Classificagao supervisionada

Na etapa de otimizacéo de hiperparametros, o melhor modelo encontrado apre-
sentava os parametros abaixo. Utilizando os dados simulados para treino e teste, ele

atingiu 100% de acuracia em todas as métricas para todos os conjuntos de atributos.

Tamanho de camada oculta: (20);

Otimizador de pesos: Ibfgs;

» Termo regularizador alpha: 0.00001;
* Numero maximo de iteracdes: 100;
* Funcéo de ativagao: identity.

A acuracia geral e a pontuagédo F1 atingiram 100% em todos os conjuntos de
atributos para os dados de treinamento. Para os dados de teste, as médias das métri-
cas nas 100 repeticdes de treino com dados simulados e teste com dados observados
com cada um dos quatro conjuntos de atributos é apresentada na Tabela 7. Apenas
a classificagéo realizada utilizando o conjunto de atributos B, formada pelas bandas

do sensor, teve um desempenho razoavel. Diferentemente de Basu et al. (2021), que
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obteve o melhor desempenho com o conjunto de dados contendo todos atributos se-
lecionados, aqui o melhor resultado foi obtido usando somente as bandas espectrais,
sem utilizar os indices como variaveis de entrada. Na classificagdo nao supervisio-
nada, o conjunto B também havia gerado um modelo com comportamento diferente
dos demais, gerando agrupamento com amostras distribuidas de forma mais equili-
brada. As diferengas expressivas nas acuracias com dados de treino e teste podem
ser consequéncias de um possivel sobreajuste do modelo aos dados de treinamento,
mas também podem ser causadas pelas diferencas entre as distribuicoes estatisticas
dos dois conjuntos de dados.

As pontuacdes alta e baixa para Precisao ponderada e geral, respectivamente,
indicam que o modelo ndo costuma classificar pixels de plastico como agua, mas cos-
tuma classificar pixels de agua como plastico. E possivel chegar a esta concluséo,
pois, como o plastico tem uma proporgao muito pequena do conjunto de dados, o fato
de a pontuacao subir quando é ponderada pelo suporte demonstra que a pontuagao
da métrica esta muito alta para a classe minoritaria. Para a Revocacgao, a pontuagao
também sobe quando ponderada pelo suporte, embora a diferenca entre as médias
seja menor. Uma boa pontuagédo de Revocagéo para o plastico € muito positiva, pois

€ um indicativo de sensibilidade do modelo para a classe alvo.

Tabela 7 — Médias das métricas de avaliagao obtidas para os dados de teste (con-
junto de imagens MSI/Sentinel-2 observadas).

Métrica Conjunto A | Conjunto B | Conjunto C | Conjunto D
Acuracia geral 0,359 0,797 0,170 0,148
Acuracia geral balanceada | 0,594 0,666 0,530 0,508
F1 (macro) 0,307 0,546 0,165 0,141
F1 (weighted) 0,476 0,849 0,222 0,180
F3 (macro) 0,390 0,544 0,244 0,201
F5 (weighted) 0,671 0,894 0,403 0,325
Precisdo (macro) 0,521 0,551 0,513 0,505
Precisédo (weighted) 0,931 0,927 0,926 0,913
Revocagao (macro) 0,594 0,666 0,530 0,508
Revocacéao (weighted) 0,359 0,797 0,170 0,148

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: Métricas obtidas em 100 iteragdes de treino com dados simulados e teste com dados observados
para cada conjuntos de atributos, com uma inicializagao aleatéria do classificador diferente em cada
repeticdo. Apenas as classes agua e plastico foram consideradas. Os melhores resultados para cada
métrica foram destacados em negrito.
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A Tabela 8 detalha o padrao de erros e acertos por classe e ano de aquisicao
das imagens, para cada conjunto de atributos. Destacados em negrito estdo os re-
sultados mais acurados obtidos. Todos os conjuntos tiveram mau desempenho ao
classificar a agua das imagens de 2019, e apenas o conjunto de atributos C obteve
acuracias médias razoaveis ao classificar o plastico nas imagens de 2019. Nos dados
de 2021, apenas o conjunto B teve um bom desempenho com a classificagao da agua,
mas todos os conjuntos de atributos alcangaram boas acuracias para o plastico. O
classificador atribuiu a maior parte das amostras a classe minoritaria - o plastico - um
comportamento diferente do esperado para um conjunto de dados tdo desbalanceado.

O bom desempenho dos classificadores com os pixels contendo plastico nas
imagens de 2021 parece estar relacionado ao maior percentual de cobertura plastica
neste conjunto, conforme resultados apresentados na Tabela 9: todos os conjuntos de
atributos apresentam 6timas acuracias para os pixels com 100% de cobertura plas-
tica. Os pixels totalmente cobertos por plastico eram oriundos do PLP 2021, que utili-
zou apenas um tipo de polimero para construgédo do alvo. Isso significa que, além de
percentuais de cobertura maiores devido ao tamanho do alvo, a assinatura espectral
do polimero também era homogénea, enquanto no PLP 2019 diversos polimeros com
diferentes assinaturas faziam parte da composig¢ao do alvo. A maior concentragao de
uma assinatura que também é mais homogénea pode ter sido um fator determinante
para os resultados melhores.

Para os pixels com percentuais de cobertura menores, os conjuntos A, C e D obti-
veram altas taxas de acerto, contudo, observando as métricas da Tabela 7, percebe-se
que os modelos que utilizaram estes atributos classificaram a maior parte dos pixels
das imagens como plastico, de forma que os acertos com os percentuais de cobertura
mais baixos de plastico ndo podem ser atribuidos a sensibilidade do modelo. Ja o
conjunto de atributos B confundiu frequentemente os pixels com baixo percentual de
cobertura plastica com agua, mas acertou quase a totalidade dos pixels com 100% de

cobertura plastica.
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As taxas médias de acerto do modelo gerado pelo conjunto de atributos B foram
de 98,2% e 93,6% nos dias 21/07/2021 e 25/08/2021, respectivamente. Para a maior
parte das demais datas, o classificador obteve acuracias médias similares ou inferi-
ores. Nestas datas, os alvos artificiais apresentavam submers&o ou bioincrustagao.
Logo, o fato de ter obtido boas acuracias indica que estes fatores nao influenciaram
negativamente a detectabilidade do material pelo classificador.

Os resultados encontrados sao promissores, pois confirmam o potencial dos
MTRs e do aprendizado de maquina na deteccédo remota de poluicdo marinha e cos-
teira por plasticos. Os MTRs, sendo ferramentas que oferecem total controle dos ce-
narios simulados, podem explorar as caracteristicas dos mais variados sensores, po-
luentes e superficies, enquanto os modelos de aprendizado de maquina podem ser
refinados com estratégias de adaptacéo as caracteristicas da base de dados.

A qualidade dos dados é uma questéo central para gerar simulagées e modelos
acurados, e a disponibilizagdo de conjuntos novos e mais diversos tem o potencial de
impulsionar solugdes baseadas em MTRs e aprendizado de maquina para detecgao

de poluigdo marinha e costeira por plasticos.
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Tabela 8 — Erros e acertos do modelo agrupados por classe do pixel e ano de aquisi-
¢ao da imagem.

Ano | Classe | Total Conjunto de | Média de Variagao de acertos
atributos acertos (minimo - maximo)

2019 | Agua 1346 A 460 341 - 626

(34,2%) (25,3% - 46,5%)
2019 | Agua 1346 | B 1064,8 682 - 1184

(79,1%) (50,7% - 88%)
2019 | Agua 1346 C 174,87 139 - 218

(13%) (10,3% - 16,2%)
2019 | Agua 1346 D 173,27 96 - 672

(12,9%) (7,1%% - 49,9%)
2019 | Plastico | 49 A 34,13 23-39

(69,7 %) (46,9% - 79,6%)
2019 | Plastico | 49 B 15,32 11-22

(31,3%) (22,4% - 44,9%)
2019 | Plastico | 49 C 44,68 44 - 45

(91,2%) (89,8% - 91,8%)
2019 | Plastico | 49 D 42,49 16 - 47

(86,7%) (32,7% - 95,9%)
2021 | Agua 597 A 185,39 128 - 268

(31,1 %) (21,4% - 44,9%)
2021 | Agua 597 B 512,5 466 - 570

(85,8%) (78,1% - 95,5%)
2021 | Agua 597 C 77,81 44 - 122

(13%) (7,4% - 20,4%)
2021 | Agua 597 D 36,26 14 - 209

(6,1%) (2,3% - 35%)
2021 | Plastico | 54 A 53,97 53 - 54

(99,9 %) (98,1% - 100%)
2021 | Plastico | 54 B 38,34 32-43

(71%) (59,3% - 79,6%)
2021 | Plastico | 54 C 51,06 47 - 53

(94,6%) (87% - 98,1%)
2021 | Plastico | 54 D 51,03 42 - 54

(94,5%) (77,8% - 100%)

Fonte: Elaboracao prépria.
Nota: Destacados em negrito estdo os resultados mais acurados obtidos para ambas as classes de um
mesmo conjunto.
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Tabela 9 — Acuracias médias em amostras de plastico agrupados por percentual de
cobertura do pixel para cada conjunto de atributos.

Percentual de | Total Conjunto de Média de Variagdo de acertos
cobertura atributos acertos (minimo - maximo)
<=25% 39 A 24,63 15-29

(63,2%) (38,5% - 74,4%)
<=25% 39 B 11,75 8-17

(30,1%) (20,5% - 43,6%)
<=25% 39 C 34,68 34 -35

(88,9%) (87,2% - 89,7%)
<=25% 39 D 32,86 12-37

(84,3%) (30,8% - 94,9%)
26% - 50% 9 A 8,5 7-9

(94,4%) (77,8% - 100%)
26% - 50% 9 B 3,57 3-5

(39,7%) (33,3% - 55,6%)
26% - 50% 9 C 9 9

(100%) (100%)
26% - 50% 9 D 8,64 4-9

(96,0%) (44,4% - 100%)
51% - 99% 1 A 1 1

(100%) (100%)
51% - 99% 1 B 0 0

(0%) (0%)
51% - 99% 1 C 1 1

(100%) (100%)
51% - 99% 1 D 0,99 0-1

(99%) (0% - 100%)
100% 15 A 15 15

(100%) (100%)
100% 15 B 14,63 12-15

(97,5%) (80% - 100%)
100% 15 C 13,79 13-14

(91,9%) (86,7% - 93,3%)
100% 15 D 14,11 12-15

(94,1%) (80% - 100%)
Desconhecido 39 A 38,97 38 -39

(99,9 %) (97,4% - 100%)
Desconhecido 39 B 23,71 20-28

(60,8 %) (51,8% - 71,8%)
Desconhecido 39 C 37,27 34 -39

(95,6 %) (87,2% - 100%)
Desconhecido 39 D 36,92 30-39

(94,7 %) (76,9% - 100%)

Fonte: Elaboragao prépria.
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4 CONCLUSOES

A metodologia desenvolvida atendeu aos objetivos do trabalho. Foi possivel ava-
liar o potencial e as limitagdes da detecgao de plasticos marinhos por imagens e mé-
todos de sensoriamento remoto: ha evidéncias de que a detecgao € viavel, embora
ainda existam limitagdes relacionadas principalmente as resolu¢cbes dos sensores e
aos bancos de dados espectrais disponiveis. Embora tenham ocorrido avangos, a de-
teccao ainda precisa ser realizada em nivel de subpixel, dependendo de fatores como
pureza espectral e percentual de cobertura do alvo.

Os resultados da analise exploratéria e da classificagdo ndo supervisionada per-
mitiram estudar o comportamento espectral da poluicdo marinha, demonstrando simi-
laridades, contrastes e padrdes de associagao. Tanto na classificagao supervisionada
quanto na nao supervisionada, a diferenciagao entre os alvos de plastico ou madeira
e o0 substrato tende a ocorrer somente a partir de percentuais mais altos de cobertura
do pixel. Em ambos os casos, o conjunto de atributos B, formado somente pelas ban-
das do sensor, teve um desempenho de destaque, enquanto o uso dos indices como
variaveis de entrada nao apresentou bons resultados.

Os resultados da classificacdo supervisionada demonstraram que os MTRs sao
aplicaveis a deteccao remota de detritos plasticos, e que os classificadores supervi-
sionados treinados com dados simulados gerados por MTRs podem ser aplicados a
dados observados em determinadas condigdes. No entanto, ha uma dependéncia da
pureza espectral e do percentual de cobertura plastica dos pixels, sendo necessario
buscar outras estratégias para lidar com casos de mistura espectral, ruido e necessi-
dade de detecgao em nivel de subpixel. Possiveis abordagens incluem modelos de
separagao espectral, técnicas de super-resolugado de imagens, metodologias especi-
ficas para tratamento do desbalanceamento dos dados e criagdo de simulagbes com
maior variedade de parametros, utilizando, quando possivel, bancos de dados espec-
trais com maior diversidade de elementos e condigdes, de forma a aproximar as cenas

sintéticas das situagdes encontradas no meio ambiente.
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Melhorias nos conjuntos de dados disponiveis podem influenciar positivamente
0 uso dos modelos de aprendizado de maquina. Sao necessarios novos bancos de
dados espectrais para criacdo de novas simulagdes, com maior variabilidade de ele-
mentos e condigdes, permitindo incluir fatores como submersao e bioncrustagdo nas
cenas sintéticas. Também é importante a criagdo de novos conjuntos de dados obser-
vados de alta qualidade com validacgao in situ, para analises mais robustas dos fatores
que influenciam a detectabilidade da poluigdo marinha.

Atingir uma acuracia razoavel em uma das configuragdes testadas € um grande
ganho, tendo em vista que o modelo conseguiu aprender informagdes sobre o dominio
a partir de dados simulados que pertenciam a uma distribui¢cao diferente da dos dados
observados, utilizados no teste. Mesmo sem o cumprimento deste pressuposto basico
do aprendizado de maquina, o modelo conseguiu, em determinadas condi¢des, extrair
relagdes entre as variaveis presentes em ambos os conjuntos, 0 que sugere que estas
relagcdes sdo suficientemente fortes para serem detectaveis mesmo em conjuntos de

distribui¢cdes diferentes.
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A Apéndice

A.1 Anadlise exploratéria

Os dados complementares da analise exploratéria sdo apresentados aqui. As
correlagdes por classe dos conjuntos de dados sao apresentados nas Figuras 38, 39,

40e 41.

Figura 38 — Correlagao de atributos para a classe madeira nos dados USGS (obser-
vados).
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Figura 39 — Correlagao de atributos para a classe agua nos dados DART (simulados)
e USGS (observados).
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Figura 40 — Correlagao de atributos para a classe plastico nos dados DART (simula-
dos) e USGS (observados).
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Figura 41 — Correlagao de atributos para a classe areia nos dados DART (simulados)
e para a classe costa nos dados USGS (observados).
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Nos graficos de dispersdo bidimensionais, os padrdes observados foram:

Nenhuma separabilidade (Figura 30): Nao ha separabilidade alguma entre as

classes em nenhum dos conjuntos.

Separabilidade parcial apenas nos dados simulados (Figura 42). As amostras
de agua e areia ficam separadas nos dados simulados, porém n&o € possivel
discernir as amostras de plastico das do substrato. Nos dados observados, ndo

ha separabilidade alguma entre as classes.

Separabilidade parcial nos dados observados e simulados (Figura 43): As amos-
tras de agua e areia ficam separadas, porém as de madeira e plastico aparecem

misturadas ao substrato tanto nos dados simulados quanto nos observados.

Separabilidade total nos dados simulados e parcial nos dados observados (Fi-
gura 44): As amostras de cada classe ficam quase completamente separadas
no grafico referente ao conjunto de dados simulados, mas apenas as classes
do substrato (agua e costa) ficam separados no grafico dos dados observados,

enquanto plastico e madeira aparecem misturados a eles.

Figura 42 — Grafico de dispersao entre a banda Blue e o indice FDI nos dados DART
(simulados) e USGS (observados).
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Figura 43 — Grafico de dispersao entre os indices AWEI e FDI nos dados DART (si-
mulados) e USGS (observados).
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Figura 44 — Grafico de dispersao entre os indices AWEI e MNDWI nos dados DART
(simulados) e USGS (observados).
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O ideal seria ter encontrado uma separabilidade total tanto nos dados obser-
vados quanto nos simulados, mas essa condicdo nao foi observada em nenhum dos
casos. Contudo, alguns atributos apresentaram alguma separabilidade nos dados ob-

servados, aproximando-se da condi¢ao ideal de visualizagdo. Foram eles:

» O indice NDWI tem alguma separabilidade entre as classes no conjunto de dados
observado quando colocado em dispersao com o atributo MNDWI no eixo oposto

(Figura 45);

* As bandas Blue e Green demonstram alguma separabilidade entre as classes
no conjunto de dados observado quando colocadas no grafico de dispersdo com
os atributos NIR1, NIR2, RedEdge1, RedEdge2 ou RedEdge3 no eixo oposto
(Figura 46).

Essas possiveis combinacdes de atributos podem ser exploradas para validacao
em outros conjuntos de dados, bem como através de outras técnicas de analise de

dispersao.

Figura 45 — Grafico de dispersao entre os indices MNDWI e NDWI nos dados DART
(simulados) e USGS (observados).
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Figura 46 — Grafico de dispersao entre as bandas Blue e NIR2 nos dados DART (si-
mulados) e USGS (observados).
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A.2 Classificagao

Os resultados detalhados da classificagdo nao supervisionada sao apresentados
nas Tabelas 10, 11, 12 e 13.

Os resultados detalhados da classificacdo supervisionada s&o apresentadas nas
Tabelas 14, 15, 16 e 17, que trazem as médias das matrizes de confusao obtidas nas
100 iteragdes de treino com dados simulados e teste com dados observados para cada

um dos quatro conjuntos de atributos.
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Tabela 10 — Agrupamento dos dados DART (simulados) por classificagdo nao super-

visionada utilizando os conjuntos de atributos A e B.

Conjunto | Dados | Numero | Classes Classes Classes Classes Classes
atributos de clus- | cluster 0 cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
ters
A DART | 3 210.624 212.160 1.024 - -
(98,4%) (98%) (88,9%)
Agua e Areia e Agua
3.328 4.224 e 128
(1,56%) (1,95%) (11,1%)
Plastico Plastico Plastico
[49,6% [50,1% [0,03%
total] total] total]
A DART | 4 202.672 212.160 1.024 7.952 -
(98,4%) (98,3%) (88,9%) (92,6%)
Agua e Areia e Agua Agua
3.200 3.712 e 128 e 640
(1,55%) (1,72%) (11,1%) (7,45%)
Plastico Plastico Plastico Plastico
[47,8% [50,1% [0,2% to- [1,9% to-
total] total] tal] tal]
A DART | 5 212.160 202.672 1.024 128 7.952
(98,3%) (98,4%) (100%) (100%) (92,6%)
Areia e Agua e Agua Plastico Agua
3.712 3.200 [0,02% [<0,1% e 640
(1,72%) (1,55%) total] total] (7,45%)
Plastico Plastico Plastico
[50,1% [47,8% [1,9% to-
total] total] tal]
B DART | 3 9.936 211.648 202.224 - -
(73,5%) (98,3%) (99,8%)
Areia e Agua e Areia
3.584 3.712 e 384
(26,5%) (1,72%) (0,19%)
Plastico Plastico Plastico
[3% total] [50% total] | [47% total]
B DART | 4 202.224 211.648 1.536 9.936 -
(99,8%) (98,9%) (100%) (74,2%)
Areia Agua e Plastico Areia e
e 384 2.304 [0,4% 3.456
(0,19%) (1,08%) total] (25,8%)
Plastico Plastico Plastico
[47% total] | [49,6% [3% total]
total]
B DART | 5 201.520 211.648 10.640 1280 1.536
(99,8%) (98,9%) (83%) (100%) (100%)
Areia Agua e Areia e Plastico Plastico
e 384 2.304 2.176 [0,3% to- [0,3%
(0,19%) (1,08%) (17%) tal] total]
Plastico Plastico Plastico
[46,8% [49,6% [3% total]
total] total]

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 11 — Agrupamento dos dados DART (simulados) por classificagdo nao super-
visionada utilizando os conjuntos de atributos C e D.

Conjunto | Dados | Numero | Classes Classes Classes Classes Classes
atributos de clus- | cluster 0 cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
ters
C DART | 3 210.624 212.160 1.024 - -
(98,7%) (97,8%) (88,9%)
Agua e Areia e Agua
2.688 4.864 e 128
(1,26%) (2,24%) (11,1%)
Plastico Plastico Plastico
[49,4% [50,3% [0,03%
total] total] total]
C DART | 4 210.624 212.160 1.024 128 -
(98,7%) (97,8%) (100%) (100%)
Agua e Areia e Agua Plastico
2.688 4.864 [0,3% [<0,1%
(1,26%) (2,24%) total] total]
Plastico Plastico
[49,4% [50,3%
total] total]
C DART | 5 212.160 202.160 8.464 128 1.024
(97,8%) (98,9%) (95,7%) (100%) (100%)
Areia e Agua e Agua Plastico Agua
4.864 2.304 e 384 [<0,1% [0,02%
(2,24%) (1,13%) (4,34%) total] total]
Plastico Plastico Plastico
[50,3% [47,4% [2% do
total] total] total]
D DART | 3 210.624 212.160 1.024 - -
(98%) (98,5%) (88,9%)
Agua e Areia e Agua
4.224 3.328 e 128
(1,97%) (1,54%) (11,1%)
Plastico Plastico Plastico
[49,8% [49,9% [0,3% to-
total] total] tal]
D DART | 4 210.624 212.160 1.024 128 -
(98%) (98,5%) (100%) (100%)
Agua e Areia e Agua Plastico
4.224 3.328 [0,2% [<0,1%
(1,97%) (1,54%) total] total]
Plastico Plastico
[49,8% [49,9%
total] total]
D DART | 5 212.160 209.600 128 1.024 1.024
(98,5%) (98,1%) (100%) (100%) (80%)
Areia e Agua e Plastico Agua Agua e
3.328 3.968 [<0,1% [0,2% 256 (20%)
(1,54%) (1,86%) total] total] Plastico
Plastico Plastico [0,3%
[49,9% [49,5% total]
total] total]

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 12 — Agrupamento dos dados USGS (observados) por classificagdo ndo su-
pervisionada utilizando os conjuntos de atributos A e B.

Conjunto Dados Numero Classes Classes Classes Classes Classes
atributos de clus- cluster 0 cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
ters
A USGS 3 1.918 1.069 (97%) 1(50%) - -
(92,5%) Costa, 24 Aguae
Agua, 100 (2,18%) 1 (50%)
(4,82%) Agua, 7 Plastico
Plastico e (0,635%) [<0,1% total]
55 Madeira Madeira e
(2,65%) 2 (0,181%)
[65,2% total] Plastico
[34,7% total]
A USGS 4 1.919 1.069 1 (50%) 1(100%) -
(92,5%) (97,2%) Agua e Agua
Agua, 100 Costa, 22 1(50%) [<0,1% total]
(4,82%) (2%) Agua, Plastico
Plastico e 55 7 (0,64%) [<0,1% total]
(2,65%) Ma- Madeira e
deira [65,3% 2 (0,18%)
total] Plastico
[34,6% total]
A USGS 5 1.069 1.919 1(50%) 1(100%) 1(100%)
(97,3%) (92,5%) Agua e Madeira Agua
Costa, 22 Agua, 100 1 (50%) [<0,1% total] [<0,1% total]
(2%) Agua, (4,82%) Plastico
6 (0,546%) Plastico e 55 | [<0,1% total]
Madeira e (2,65%) Ma-
2 (0,18%) deira [65,3%
Plastico total]
[34,6% total]
B USGS 3 1.941 442 (100%) 627 (98%) - -
(92,6%) Costa Costa, 11
Agua, 103 [14% total] (1,72%)
(4,92%) Madeira e
Plastico e 51 2 (0,313%)
(2,43%) Ma- Agua
deira [66% [20% total]
total]
B USGS 4 1.519 629 (98,9%) 440 (100%) 423 (81%) -
(96,2%) Costa, 6 Costa Agua, 50
Agua, 54 (0,943%) [13,9% total] (9,58%)
(3,42%) Madeira e Madeira e
Plastico e 6 1(0,157%) 49 (9,39%)
(0,38%) Ma- | Agua Plastico
deira [49,7% [20% total] [16,4% total]
total]
B USGS 5 1.518 302 (99,7%) 535 (98,7%) 424 (81,2%) 232 (100%)
(96,2%) Costa e 1 Costae 7 Agua, 49 Costa
Agua, 54 (0,33%) (1,29%) (9,39%) [07,3% total]
(3,42%) Agua Madeira Plastico e
Plastico e 6 [09,5% total] [17,1% total] 49 (9,39%)
(0,38%) Ma- Madeira

deira [49,7%
total]

[16,4% total]

Fonte: Elaboracao prépria.
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Tabela 13 — Agrupamento dos dados USGS (observados) por classificagcdo nao su-
pervisionada utilizando os conjuntos de atributos C e D.

Conjunto Dados Numero Classes Classes Classes Classes Classes
atributos de clus- cluster 0 cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4
ters
C USGS 3 1.068 1.911 1(50%) - -
(96,3%) (92,5%) Plastico e 1
Costa, 31 Agua, 100 (50%) Agua
(2,8%) Agua, | (4,84% [<0,1% total]
8 (0,721%) Plastico),
Madeira e 54 (2,61%)
2(0,18%) Madeira e
Plastico 1(0,05%)
[34,9% total] Costa [65%
total]
C USGS 4 1.906 1.069 (96%) 1(50%) 1(100%) -
(92,5%) Costa, 35 Plastico e 1 Agua [<0,1%
Agua, 100 (3,14%) (50%) Agua total]
(4,85%) Agua, 8 [<0,1% total]
Plasticoe 54 | (0,718%)
(2,62%) Ma- Madeira e
deira [64,8% 2 (0,18%)
total] Plastico
[35,1% total]
C USGS 5 1.069 (95%) 1.894 1(50%) 1(100%) 1 (100%)
Costa, 47 (92,5%) Plastico e 1 Madeira Agua [<0,1%
(4,2%) Agua, | Agua, 100 (50%) Agua total]
7 (0,6%) (4,88%) [<0,1% total]
Madeira e Plastico e 54
2 (0,2%) (2,64%) Ma-
Plastico deira [64,5%
[35,4% total] total]
D USGS 3 1.069 1.684 1 (50%) - -
(77,1%) (94,2%) Plastico e 1
Costa, 258 Agua, 86 (50%) Agua
(18,6%) (4,8%) Plas- [<0,1% total]
Agua, 44 ticoe 18
(3,17%) (1%) Madeira
Madeira e [56,3% total]
16 (1,15%)
Plastico
[43,7% total]
D USGS 4 1.679 1.069 1 (50%) 1(100%) -
(94,2%) (76,8%) Plastico e 1 Agua [<0,1%
Agua, 85 Costa, 262 (50%) Agua total]
(4,8%) Plas- (18,8%) [<0,1% total]
ticoe 18 Agua, 44
(1%) Madeira | (3,2%) Ma-
[56,1% total] deirae 17
(1,2%) Plas-
tico [43,8%
total]
D USGS 5 1.677 1.069 1 (50%) 1(100%) 1(100%)
(94,3%) (76,7%) Plastico e 1 Agua [<0,1% Madeira
Agua, 85 Costa, 264 (50%) Agua total] [<0,1% total]
(4,7%) Plas- (18,9%) [<0,1% total]
ticoe 17 Agua, 44
(1%) Madeira | (3,2%) Ma-
[56% total] deirae 17

(1,2%) Plas-
tico [43,9%
total]

Fonte: Elaboragao propria.



Tabela 14 — Matriz de confusdo média para o conjunto de atributos A.

Agua | Plastico
Agua | 646,13 | 1296,87
Plastico | 14,9 88,1

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 15 — Matriz de confusdo média para o conjunto de atributos B.

Agua | Plastico
Agua | 15773 | 3657
Plastico | 49,34 53,66

Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 16 — Matriz de confusdo média para o conjunto de atributos C.

Agua | Plastico
Agua | 252,68 | 1690,32
Plastico 7,26 95,74

Fonte: Elaboracgao prépria.

Tabela 17 — Matriz de confusao média para o conjunto de atributos D.

Agua | Plastico
Agua | 209,53 | 173347
Plastico | 9,48 93,52

Fonte: Elaboragao propria.

135



