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Resumo— A mineracio ilegal de ouro em regides remotas da
Amazonia brasileira representa grandes ameacas ambientais e de
seguranca. O desenvolvimento de sistemas para detectar dragas
de mineracdo é dificultado pela escassez de dados rotulados,
seja pelo isolamento da regido ou por condicdes meteorologicas.
Apesar disso, poucos estudos exploraram abordagens automa-
tizadas usando imagens SAR sob regimes de poucos dados
para encontrar dragas de garimpo. Este trabalho apresenta
um algoritmo automatizado para classificar imagens contendo
dragas em imagens SAR da constelacio ICEYE. O método
inicia recortando imagens GRD de cena completa em recortes
menores, que sao classificados por uma Rede de Protétipos
treinada via Few-Shot Learning. Embora o método nao determine
a posicio dos alvos, reduz em aproximadamente 98% o niimero
de imagens a serem analisadas, mantendo um recall com perdas
maximas de 13% das imagens com alvos no pior cendrio.
Apesar da incapacidade atual em distinguir dragas de outras
pequenas embarcacoes, 0 método pode ser utilizado para reduzir
0 escopo de busca para monitoramento em larga escala de areas
vulneraveis a mineracio ilegal.

Palavras-Chave—Imagens SAR, Inteligéncia Artificial, Ga-
rimpo Ilegal

I. INTRODUCAO

A mineracdo de ouro no Brasil € uma atividade antiga [1] e
ja fez o pafs se destacar como um grande produtor de ouro no
cendrio mundial [2]. No entanto, a minerac¢do ilegal na regiao
amazdnica, especialmente proxima ou até mesmo dentro dos
rios, resulta em consequéncias catastréficas, como a destruicao
da biodiversidade e a disseminagcdo de doencas entre povos
indigenas [3], [4].

A minerag¢do em rios € geralmente realizada por meio de
dragas — plataformas flutuantes que extraem sedimentos do
leito do rio para recuperar ouro ou outros metais preciosos,
descartando o material restante. Substincias toxicas, como
o mercurio (utilizado na amalgamacdo), sdo frequentemente
utilizadas nesse processo [5], [1], [6], [7].

Embarcacdes como as dragas, (denominadas como "al-
vos'neste trabalho) tendem a ter tamanho reduzido e grande
mobilidade devido ao nivel de informalidade e precariedade
da atividade, além de ndo utilizarem dispositivos de loca-
lizagdo em tempo real, como sistemas de navegagdo por
satélite (GNSS) ou o Sistema de Identificacio Automatica
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(AIS), dificultando sua detecgdo por sensoriamento remoto
e consequente monitoramento e controle de suas atividades
(81, [51, [1]

Ainda, a prépria regido amazdnica apresenta cobertura de
nuvens densa e frequente [1], fazendo com que a obtencdo
de imagens Opticas sem nuvens seja desafiadora em regides
como o estado de Roraima e o norte do Amazonas [8].
Nesse contexto, o radar de abertura sintética (SAR) surge
como uma alternativa vidvel, por ndo depender das condi¢des
meteoroldgicas [1], [6], [7], [9], [10], [11].

Conforme ja apontado por [1], [6], hd poucos exemplos
de uso de imagens SAR para aplicagdes relacionadas as
dragas fluviais. [9], [7] utilizaram metodologias baseadas
no contraste de retroespalhamento entre superficies de dgua
lisa e as estruturas metdlicas das dragas; [9] empregou uma
andlise temporal para localizar os alvos no rio Ayeyarwady
(Mianmar). De forma semelhante, o sistema implementado
por [7] possibilitou a deteccdo quase em tempo real de
balsas de mineracdo de areia com precisdo satisfatéria no rio
Kadéi (Sangha), na Republica Centro-Africana. [6] avaliou
trés abordagens semi-automatizadas para deteccdo de alvos
no rio Madeira, no Brasil (Search for Unidentified Maritime
Objects - SUMO - baseado no algoritmo de Alarme Falso
Constante - CFAR, técnica de limiarizagdo global e método
local usando filtro passa-alta e agrupamento de regides). Em
seu estudo, [1] aplicou um algoritmo baseado em CFAR
combinado com avaliacdo geométrica no rio Madeira. Todos
os estudos referenciados utilizaram imagens SAR de banda C
do Sentinel-1 e observaram que o canal VV apresenta maior
retroespalhamento em comparag@o ao canal VH; [1] também
relatou que essa polarizag¢do € mais propensa a falsos positivos
(FP). [10] utilizou imagens do ENVISAT ASAR para detectar
dragas de areia no rio Yangtzé com base no contraste de
retroespalhamento entre a dgua e as embarcacdes. O método
combinava limiarizacdo baseada em histograma, crescimento
de regides e filtragem morfolégica. Até onde se sabe, ainda
ndo foram reportadas abordagens baseadas em redes neurais
convolucionais (CNN) para deteccdo de dragas em imagens
SAR.

Contrariamente, a utilizacdo de imagens SAR pode ser ob-
servada na detec¢do de navios em ambientes maritimos, com
métodos baseados em aprendizado profundo (DL) apresen-
tando resultados significativamente superiores aos das técnicas
baseadas em CFAR [12]. Aplicagdes como [13], [14], [15]



também reforcam o potencial das redes neurais convolucionais
na detec¢do de navios por DL. No entanto, o desempenho
desses métodos baseados em DL depende da quantidade de
dados rotulados disponiveis [12], [1] e, como a coleta de
grandes conjuntos de dados anotados costuma ser invidvel,
abordagens alternativas como o aprendizado com poucos
exemplos (Few-Shot Learning - FSL) t€ém sido exploradas
[16].

Este trabalho propde a classificacdo de imagens SAR da
constelacdo ICEYE de regides da floresta amazonica brasileira
suscetiveis ao garimpo ilegal utilizando um regime de escassez
de dados baseado em FSL utilizando uma CNN. Na segunda
secdo sdo apresentados os dados, sua interacdo com o sensor
SAR e a arquitetura de rede neural utilizada.

Os resultados sdo apresentados na terceira secdo e as
discussdes acerca deles na secdo IV. Por fim, sdo expostas
conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Areas de Estudo e Conjunto de Dados

Devido a indisponibilidade de banco de dados especifico
para a tarefa aqui proposta, foi necessdria a criacdo de um
banco de dados proprio, assim sendo, o conjunto de dados
consiste de imagens provenientes dos satélites da constelacio
ICEYE. Esses sensores operam na banda X e utilizam ante-
nas phased-array [17]. A utilizacdo dessa banda possibilita
emprego de imagens com melhores resolugdes, facilitando
distingdo de alvos menores [7], [18], entretanto, apresenta
pouca penetragdo em regides de vegetacdo, ficando mais
suscetivel ao seu efeito [18].

A resolugdo espacial das imagens pode variar entre 15
metros e 0,25 metros, dependendo da geracdo do satélite,
da estratégia de aquisicdo (Spotlight, Stripmap ou ScanSAR)
e do modo de imageamento. Apenas a polarizagcdo VV estd
disponivel nas imagens da ICEYE [17], [7]. Essa selecdo de
sensor ¢ justificada pelos seguintes fatores: o formato e o
tamanho das embarcagdes sdo mais nitidos nos dados ICEYE
[71, a polarizagdo VV oferece maior retroespalhamento, o que
favorece a detecgdo [1], além da disponibilidade das imagens
e de seus rétulos por si so.

No total foram obtidas 21 imagens de cena completa com
resolucdo espacial de 3 metros e 2 imagens com 1 metro.
Os valores de pixel representam valores de amplitude e todas
sdo do formato Ground Range Detected (GRD). As édreas de
estudo, o Vale do Javari e a Estacdo Ecoldgica Juami-Japur4,
estdo ambas localizadas ao sul da regido conhecida como
“Cabeca de Cachorro”, respectivamente no noroeste e oeste
do estado do Amazonas. Além de serem regides de fronteira
isoladas, ambas possuem histérico de atividades de mineracao
[2] e continuam sendo alvo de interesse devido ao elevado
nimero de permissdes de lavra garimpeira (PLG) [1], [19]. As
imagens foram adquiridas entre 6 de abril e 14 de setembro
de 2024, sem um intervalo regular de aquisicdo. Nenhuma das
imagens contempla dreas urbanas e cinco rios principais com
atividade garimpeira foram imageados: Japurd, Purué, Javari,
Boia e Juami.

Um total de 220 instancias rotuladas (dragas previamente
detectadas) estavam disponiveis, e os rétulos foram obtidos a
partir do seguinte processo: as imagens GRD foram coletadas,
um modelo YOLOvV4 baseado no trabalho de [20] foi utilizado

para detec¢des preliminares, e a validacdo das deteccdes foi
feita por um especialista em foto inteligéncia, gerando os
rétulos finais. Um exemplo de detec¢do validada por esse
processo é exibido na Fig. 1, que foi o dnico exemplo cuja
correspondéncia 6ptica foi possivel devido a indisponibilidade
de imagens para as demais regides de ou, quando disponiveis,
apresentavam uma cobertura de nuvens que nunca foi inferior
a 80%.

Fig. 1: Imagem O6ptica (a) e sua correspondéncia em SAR (b).
O alvo ¢é destacado na imagem (a) e sua deteccio através do
modelo YOLOvV4 € exibida em (b).

B. Interacdo entre Dragas e Radar de Abertura Sintética
(SAR)

As propriedades dielétricas do meio afetam sua interacdo
com micro-ondas [18]. Por exemplo, embarcagdes sio objetos
artificiais com angulos retos, capazes de gerar sinais de re-
troespalhamento intensos, conhecidos como (double bounce)
[7], [6], [1]. O angulo de incidéncia, ou angulo de interagdo,
também influencia a intensidade do retroespalhamento [7],
[6], [18]. Todos esses fatores resultam em diferentes repre-
sentacdes de valor de pixel e quando vistos em contexto,
geram representacdes especificas. No caso da regido de estudo
desta pesquisa, quatro principais elementos (dgua, floresta ou
terreno, pequenas ilhas ou pilhas de sedimentos e dragas)
sdo observados e estdo representados na Fig. 2. Os mesmos
elementos também se destacaram em trabalhos como [6], [7],

(11, [9].
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Fig. 2: Diferencas de retroespalhamento para cada alvo prin-
cipal da drea de estudo.

A Fig. 2 apresenta as interacdes das micro-ondas com: (a)
superficies planas ocasionando retroespalhamento especular,
(b) e (c) superficies rigidas com retroespalhamento difuso e
(d) ojetos artificiais como dragas com efeito double bounce.
A representagdo desses fendmenos em imagens (pixels) é
exibida abaixo de cada um deles.



C. Aprendizado com Poucos Exemplos e Redes Prototipicas

O aprendizado por meta-aprendizado (Meta-Learning,
MTL), frequentemente descrito como "aprender a aprender",
difere do aprendizado de mdquina tradicional por seu nivel de
adaptag@o [21]. Um dos principais desafios do MTL ¢é treinar
modelos de aprendizado profundo utilizando apenas poucos
exemplos [22]. Um exemplo tipico € a tarefa de classificagao
"N-way K-shot", na qual um classificador é adaptado para
"N"classes nunca vistas com apenas "K"exemplos por classe,
com base em sua experiéncia prévia em tarefas similares com
grandes volumes de dados [23], [16], [22]. O FSL baseado
em MTL pode ser classificado em trés grupos: baseado em
otimizagdo, baseado em modelo e baseado em métrica [16],
[21].

O aprendizado baseado em métrica depende da comparacio
de vetores de caracteristicas (feature vectors) extraidos de
imagens base para determinar sua similaridade, o que permite
um processamento de dados rdpido e eficaz [21], [16]. Um
exemplo de rede baseada nessa abordagem ¢ a Rede de
Protétipos (Prototypical Network - PN) [16], [23].

Redes dessa natureza representam uma abordagem simples
para FSL [23]: aprendem um espaco métrico no qual a
classificacdo € realizada com base em representacdes proto-
tipicas de cada classe (médias dos vetores de embedding),
utilizando uma métrica de distdncia. Em resumo, apds extrair
as caracteristicas de uma imagem com uma CNN e representé-
las em um vetor, por exemplo, compara-se a distidncia entre
ele e os vetores de suporte obtidos através de outras imagens,
a menor distdncia entre eles determinard a classe daquela
imagem [23], [22], [16].

D. EfficientNetV2

A familia de redes neurais convolucionais EfficientNetV2
foi projetada com foco em eficiéncia de treinamento e desem-
penho escaldvel em tarefas de visdo computacional. Diferente-
mente da versdo anterior (EfficientNet), que apresentava limi-
tagdes como uso ineficiente de imagens grandes e convolugdes
profundas em estdgios iniciais, a EfficientNetV2 propde oti-
mizagdes estruturais que reduzem significativamente o tempo
de treinamento [24], [25]. Primeiramente, essa arquitetura
faz uso de imagens menores que sua versio anterior, o que
resulta em um acréscimo de velocidade de treinamento e
de acuricia [25]. Além disso, destaca-se a introducdo das
camadas Fused-MBConv, que fazem uma unica convolucio
3%3 padrao, melhor aproveitando os recursos computacionais,
trazendo assim ganhos especialmente nos estagios iniciais da
rede. Por fim, a estratégia de progressive training adotada per-
mite iniciar o treinamento com imagens menores € aumentos
de dados simples, aumentando gradualmente a complexidade
combinada com a adi¢do de regularizacdo, o que contribui
para uma melhor generalizagdo, acurdcia e aceleracdo do
processo de aprendizado.

E. Fluxo do Algoritmo

A Fig. 3 ilustra o fluxo de processamento adotado. Basi-
camente, as imagens GRD de cena completa sdo recortadas
em blocos menores, seguindo a abordagem utilizada em [13].
Esses blocos sdo classificados entre quatro classes principais
conforme Fig. 2 utilizando-se de uma PN refinada especifica-
mente para essa tarefa.

Terreno /
Floresta

Talhos

Rede de

o = Classificagdo
Prototipos ¢

Fig. 3: Fluxo de processamento.

FE. Configuracdo Experimental

Experimentos foram conduzidos utilizando PN para avaliar
o desempenho da classificagdo sob diferentes configuragdes.
As imagens GRD foram recortadas em talhos menores de
200x200 pixels, e os experimentos realizados com diferentes
valores de K-shot (5 e 10, representando respectivamente
menor e maior suporte de dados) e configuragdes N-way
(3 e 4). Na abordagem com N-way= 3, as classes "dgua'e
"pequenas ilhas"foram mescladas, gerando apenas uma classe
"dgua"genérica.

Para cada experimento, o conjunto de suporte (K imagens
por classe) foi selecionado aleatoriamente. Todas as amostras
restantes do conjunto de dados foram classificadas e as
métricas correspondentes foram computadas. As distincias
utilizadas incluiram aquelas propostas em [23]: Euclidiana,
Euclidiana ao quadrado e similaridade de cossenos.

Como cobrir todos os episddios possiveis era invidvel,
cada novo episddio utilizou um conjunto de suporte diferente,
selecionado aleatoriamente (com reposi¢do), configurando um
treinamento e validagdo por episddios.

Durante a validagao foram obtidas as métricas de precisdo
(1), recall (2) - ambas apenas para a classe de alvos, foco deste
trabalho- [26] e o desempenho geral baseado em acurécia.

TP

P= TP+ FP M
TP

R= TP+ FN 2)

Tais que T'P (verdadeiro positivo) representa a classificacio
correta (alvo classificado como alvo), F'P (falso positivo)
classificacéo de outra classe como alvo e F'N (falso negativo)
alvo ndo classificado como alvo.

Todos os modelos foram avaliados em 500 episddios, as
métricas obtidas e, para eleger o de melhor desempenho,
foi realizada uma andlise de varidncia. Os resultados sdo
apresentados na secdo seguinte.

III. RESULTADOS

Todos os desempenhos foram obtidos utilizando blocos
de imagem com resolucdo de 200x200 pixels, configuracdo
que resultou em 124 imagens por classe. Em média, havia
aproximadamente 2 alvos por imagem rotulada como "alvo".
Os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30%
para teste.

A divisao com apenas trés classes incluiu apenas “terra”,
“dgua” e “alvos”. Notavelmente, as feicdes inicialmente rotu-
ladas como “superficies rigidas” foram incorporadas a classe
“dgua” com o objetivo de melhorar a coeréncia semantica. Um



processo de reequilibrio também foi realizado para igualar a
quantidade de amostras das outras duas classes.

O EfficientNetV2 [25] foi escolhido como extrator de
feicdes. Sua escolha se deu por dois principais motivos: estava
presente na configuragdo vencedora de [13] e sua estrutura
compacta e eficiente pode levar a bom desempenho bem
como evitar overfitting devido a escassez de dados [27]. Todos
os modelos foram ajustados para o novo conjunto de dados
utilizando refinamento fine-tuning) do modelo ja treinado
(transfer learning) e uma taxa de aprendizado ciclica para
melhorar o desempenho sem a necessidade de ajustes manuais
[28].

Na Tabela I, todos os resultados sdo apresentados, os
modelos com os melhores resultados gerais foram destacados.

A Fig.4 exibe o resultado do emprego do algoritmo em uma
regido nunca vista no processo de treinamento ou validacdo.
A imagem representa uma por¢do de uma cena completa.

IV. DISCUSSOES

Esta sec@o foca em trés aspectos principais deste trabalho:
conjunto de dados, configuracdo e resultados de deteccdo.

A. Tamanho da imagem e do alvo

Em cendrios nos quais apenas uma pequena por¢cdo da
imagem de entrada é relevante para o rétulo, a razdo sinal-
ruido torna-se baixa, dificultando a classificacdo. Essa razao,
também denominada "Objeto-para-Imagem (O2I)"é definida
como a propor¢do entre a drea do alvo (Aypject) € a drea total
da imagem (A;jmage) [29]:

02] = Aobject (3)
Aimage

Para um tamanho de alvo fixo (Agpject), © aumento da
dimensdo da imagem (A;jpmqge) reduz a razdo O2I, o que
pode degradar o desempenho de generalizacdio CNNs. Esse
desafio € ainda mais acentuado em regimes com poucos dados,
como discutido em [29]. Considerando que os alvos deste
trabalho variam de 12 a 60 metros — o que equivale a
aproximadamente 4 a 20 pixels em uma resolucio espacial
de 3 metros —, em imagens de dimensdes 200x200 pixels,
ainda podem ser considerados pequenos.

No entanto, diferentes tamanhos de recortes (talhos) intro-
duzem ftrade-offs. Para talhos menores, o contexto espacial
reduzido e a necessidade de janelas sobrepostas para evitar o
corte de alvos devido ao processo adotado aumentam tanto a
complexidade quanto o custo computacional do treinamento
ou da validagdo e futuro emprego. Por exemplo, uma tnica
imagem de cena completa pode gerar cerca de 3.000 talhos
de 200x200 pixels, mas cerca de 16.000 talhos de 100x100
pixels — resultando em um aumento de 33% no total de
pixels processados por imagem. Para chips maiores, hd mais
contexto disponivel e menos pixels processados, mas a razio
02I diminui.

B. Desempenho dos modelos

Conforme descrito na Sec¢do II, foi realizado um processo
de fusdo e reorganizagcdo das classes de dgua e superficies
rugosas. Essa fusdo levou a uma melhoria de desempenho
de maneira geral, quando todas as métricas sdo consideradas.

Tal resultado era esperado, dado que reduzir o nimero de
classes ("N-way") pode levar a melhorias de desempenho,
como observado em [30].

Alguns pontos principais podem ser observados na Tabela
I. Primeiro, a maioria dos desvios padrdo é consideravel e,
quando combinados com os valores médios, revelam uma
sobreposi¢do significativa entre algumas métricas computadas,
principalmente considerando os modelos aparentemente me-
lhores (destacados). Essa sobreposicdo dificulta a identificagido
intuitiva da melhor configuracdo geral.

A variabilidade observada (desvio padrdo) pode ser atri-
buida as imagens de suporte utilizadas aleatoriamente durante
a avaliac@o. Uma andlise dos episddios individuais de avali-
acdo revelou que certas imagens proporcionaram melhor re-
presentacdo de suas respectivas classes, resultando em melhor
desempenho nesses casos, conforme ja mencionado em [27].
Isso destaca a importancia da sele¢do cuidadosa das imagens
de suporte em aplicacdes reais.

Para determinar o modelo com melhor desempenho, foi
adotado o teste de Kruskal-Wallis [31] aos dados brutos das
trés métricas — ou seja, os valores das métricas de cada um
dos 500 episddios de avaliagdo usados para calcular as médias
e desvios padrdo apresentados. Esse teste ndo paramétrico foi
escolhido devido ao ndo atendimento das premissas da Andlise
de Varidncia (ANOVA), como normalidade dos residuos e
homogeneidade de varidncias. A aplicacdo permitiu rejeitar
a hipdtese nula para todos os modelos e todas as métricas, in-
dicando que ha diferencas estatisticamente significativas entre
pelo menos dois resultados para cada métrica, considerando
a =0,05.

As diferencas mudltiplas par-a-par foram entdo avaliadas
através do teste de Dunn [32]. As seguintes equivaléncias
estatisticas foram encontradas por métrica, para os modelos
destacados:

e Recall: 3-way 10-shot com Euclidiana = 3-way 10-shot
com Similaridade de Cossenos = 3-way 5-shot com
Similaridade de Cossenos;

o Precisdo: 3-way 10-shot com Euclidiana = 3-way 10-
shot com Similaridade de Cossenos;

o Acuracia Geral: 3-way 10-shot com Euclidiana = 3-way
10-shot com Similaridade de Cossenos = 3-way 5-shot
com Similaridade de Cossenos;

Como todos os demais sdo iguais estatisticamente de acordo
com as outras métricas, o modelo 3-way 5-shot com Simila-
ridade de Cossenos pode ser elencado como melhor devido
a sua precisdo pois, além de ndo se igualar aos demais
estatisticamente, possui maior média e menor DP para essa
métrica.

Curiosamente, esse resultado diverge da proposta original
das PNs [23], onde a distancia Euclidiana ao quadrado era
recomendada por sua interpretacdo como uma divergéncia de
Bregman e seu embasamento probabilistico. A similaridade de
cossenos, por outro lado, ndo € uma divergéncia de Bregman.
Ainda assim, na prética, ela pode superar a distdncia Eucli-
diana, especialmente quando usada com backbones modernos
como o EfficientNetV2, que podem produzir embeddings com
direcdo consistente, mesmo com magnitudes variadas. Isso
sugere que, sob certas condigdes, relacdes angulares entre
caracteristicas podem oferecer uma separagdo de classes mais
robusta do que distancias absolutas no espaco de embedding.



TABELA I. Resultados experimentais

N-way K-shot Distancia Recall (alvos) Precisiao (alvos) Acuracia Geral
3 5 Euclidiana 0,89 £+ 0,11 0,88 £+ 0,10 0,85 + 0,06
3 5 Similaridade de Cossenos 0,94 + 0,07 0,94 + 0,07 0,92 + 0,05
3 5 Euclidiana Quadritica 0,89 £+ 0,11 0,88 + 0,10 0,85 + 0,06
3 10 Euclidiana 0,93 + 0,09 0,91 + 0,09 0,91 + 0,05
3 10 Similaridade de Cossenos 0,92 + 0,09 0,90 + 0,08 0,91 + 0,05
3 10 Euclidiana Quadritica 0,90 + 0,09 0,89 + 0,09 0,88 + 0,06
4 5 Euclidiana 0,90 £ 0,14 0,85 + 0,13 0,81 £+ 0,06
4 5 Similaridade de Cossenos 0,94 + 0,08 0,84 + 0,09 0,85 £ 0,05
4 5 Euclidiana Quadriatica 0,82 £+ 0,15 0,78 + 0,10 0,77 + 0,07
4 10 Euclidiana 0,90 + 0,14 0,84 £+ 0,13 0,85 + 0,06
4 10 Similaridade de Cossenos 0,93 + 0,08 0,85 + 0,09 0,85 + 0,05
4 10 Euclidiana Quadritica 0,89 + 0,11 0,82 £+ 0,10 0,81 £ 0,06

# Todos os resultados representam valores médios e seus respectivos desvios padrdo para 500 episédios de classificacdo de imagens em

dados nao vistos durante o treinamento.

Legenda

Detecgoes
[ ]

Alvos

Fig. 4: Teste do algoritmo e gabarito

O fato de o melhor desempenho ter sido alcangcado pelo
modelo com apenas 5 amostras de suporte por classe sugere
que o método de obtencdo dos protétipos — via média dos
embeddings — pode ndo ser tdo eficaz nesta aplicacdo quando
ha maior quantidade de exemplos. Isso pode ocorrer porque a
média tende a suavizar ou diluir caracteristicas discriminativas
relevantes, especialmente em cendrios com alta variabilidade
intra-classe, fazendo com que informagdes importantes sejam
ofuscadas ao aumentar o nimero de amostras de suporte.

Ademais, realizar comparacdes de desempenho com aplica-
¢oes voltadas a tarefa de detec¢do dos mesmos alvos ainda nao
se mostra viavel pois implicaria numa comparacio de quanti-
dade de imagens com alvos contra detecc¢des (posi¢do do alvo)
realizadas. Entretanto, o presente método de classificacio
permite reduzir significativamente o escopo de busca para
posteriores andlises visuais ou emprego de algoritmos de visao
computacional. Seguindo os pardmetros antes mencionados,
uma imagem de cena completa que originalmente geraria
3000 recortes de 200200 pixels foi reduzida para apenas
60 recortes relevantes para andlise em etapas posteriores,
representando uma reducdo aproximada de 98% na drea a ser
inspecionada sem prejuizos maiores que 13% no pior cendrio
para a métrica de recall do melhor modelo.

Através da Fig. 4 também pode-se notar que em certas
regides, todos os alvos presentes sdo corretamente localizados
pela classificagdo dos talhos da classe "alvos", entretanto,
alguns falsos positivos ainda se mostram presentes, principal-
mente em regides com superficies rigidas na dgua nos leitos.
Tal fato ja era esperado devido ao formato e a valores de
pixels semelhantes com os dos alvos conforme ji observado

em [7], [9].

Vale destacar, contudo, que o presente método ndo é capaz
de distinguir entre dragas de garimpo e outras pequenas
embarcacdes que podem estar presentes nas imagens SAR.
Entretanto, o contexto geogréfico da aplicagdo (uma reserva
indigena remota préxima a uma fronteira nacional, conhecida
por diversas atividades ilegais como trafico de drogas e armas)
justifica o monitoramento de qualquer embarcagdo de pequeno
porte detectada na regido. Dessa forma, o método cumpre seu
objetivo principal: auxiliar na deteccio de dragas em dreas
onde a vigilancia manual € invidvel.

V. CONCLUSAO

Este estudo apresentou um algoritmo em multiplas etapas
projetado para classificar imagens contendo dragas de mine-
racdo em rios localizados em regides remotas e fronteirigas
na Amazonia brasileira. Para tal, utilizando imagens SAR
provenientes da constelacdo de satélites ICEYE.

O algoritmo proposto inicia com uma imagem GRD de
cena completa, que € recortada em talhos menores (200x200
pixels), os quais sdo classificados utilizando uma Rede de Pro-
tétipos treinada em uma estrutura de few-shot learning, uma
abordagem motivada pela disponibilidade limitada de dados
rotulados e pelas dificuldades associadas a sua obtencao.

Embora ndo seja possivel realizar uma comparagdo direta
em termos de quantidade de alvos detectados com outros
trabalhos, o método proposto resulta numa redu¢do de aproxi-
madamente 98% na quantidade de imagens a serem analisadas
com uma perda de, no maximo, 13% dos alvos considerando
o pior cendrio de acordo com o desvio padrao.

Uma limitagdo notdvel do método é sua incapacidade de
distinguir dragas de outras pequenas embarcagdes que operam
no mesmo ambiente. Entretanto, dado o contexto da regido,
marcado por atividades ilegais como mineracio ilegal, trafico
de drogas e contrabando de armas, qualquer deteccdo de pe-
quenas embarcagdes € relevante para fins de monitoramento.

Ainda, vale ressaltar que o presente método apenas indica
que ha alvos numa determinada cena, mas ndo determina
onde estdo. Nesse contexto, trabalhos futuros podem explorar
métodos de detecg¢do de objetos para regimes de poucos dados
com técnicas de machine learning de visdo computacional
baseados em thresholding conforme feito por [6], entretanto,
jé utilizando-se da redugdo de escopo de busca trazido pela
presente pesquisa.
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