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Resumo— A deteccio automatica de pistas de pouso em
regides remotas da Amazonia € relevante para aplicacdes de
monitoramento territorial e seguranca, mas permanece desa-
fiadora devido as caracteristicas radiométricas das imagens
de Radar de Abertura Sintética (SAR). Este trabalho avalia
uma adaptacdo da estratégia de Filter Augmented Input para a
deteccio de pistas em imagens SAR do Sentinel-1 com a arquite-
tura YOLO11x. Foram comparadas duas entradas diferentes na
rede neural, formada pela replicacdo da imagem SAR nos trés
canais, e uma configuracdo aumentada, composta pela imagem
SAR original, pela Wavelet Scattering Transform (WST) e pelo
Histogram of Oriented Gradients (HOG) da imagem original. Os
experimentos foram realizados no conjunto SI1-AAD: Sentinel-
1 Amazon Airstrip Dataset, com 832 imagens de treinamento e
208 de validacdo, mantendo-se as mesmas particoes, anotacoes
e configuracoes de treinamento em trés sementes aleatérias. A
entrada SAR+WST+HOG apresentou ganhos médios de 9,37
pontos percentuais em Precision, 5,04 em Recall, 6,53 em mAP50
e 0,52 em mAP50-95. Os resultados indicam que representacdes
multiescalares e direcionais podem fornecer informacoes com-
plementares para a deteccio de estruturas lineares em imagens
SAR, com beneficios mais pronunciados na identificacio dos
alvos do que na precisiao de suas localizacoes.

Palavras-Chave— SAR, YOLO, Sentinel-1, deteccio de obje-
tos, pistas de pouso, Filter Augmented Input.

I. INTRODUCAO

O dominio do espaco aéreo sempre esteve associado a ca-
pacidades estratégicas, tanto em aspectos psicossociais quanto
operacionais. Nos dltimos anos, a crescente relevancia do
espago aéreo e espacial tem impulsionado a adogdo de tecno-
logias capazes de ampliar a capacidade de monitoramento,
vigilancia e tomada de decisdo em cendrios de interesse
estratégico [1].

Nesse contexto, tecnologias como os Radares de Abertura
Sintética (SAR) sdo especialmente tteis em aplicacdes de
monitoramento e defesa, pois permitem a aquisi¢do de ima-
gens independentemente da iluminag¢@o solar € mesmo sob
condicdes climdticas adversas [2]. Essa caracteristica € parti-
cularmente relevante em regides tropicais, como a Amazonia,
onde a cobertura persistente de nuvens pode limitar o uso de
imagens 6pticas. Assim, o uso de imagens SAR associado a
algoritmos de visdo computacional tem ganhado destaque em
tarefas de deteccdo automdtica de alvos.

Entre as abordagens mais utilizadas em detec¢d@o de objetos,
destaca-se a familia de modelos You Only Look Once (YOLO),
proposta originalmente por [3]. A YOLO é um método base-
ado em redes neurais convolucionais cuja principal vantagem

D. K. de Sousa dos Santos, daviddkss@ita.br; M. Habermann, haber-
mann@ita.br; L. de Abreu Faria, lester @ita.br.

¢ realizar a deteccio em uma tunica passagem pela rede.
Conforme sugere o nome, o modelo processa a imagem inteira
de forma conjunta, estimando simultaneamente as classes e as
localizacdes dos objetos presentes na cena. Essa caracteristica
diferencia a YOLO de métodos baseados em classificacido de
regides, nos quais areas de interesse sdo inicialmente sele-
cionadas e posteriormente classificadas, tornando o processo
mais lento [4].

A aplicacdo de redes neurais na detec¢do de alvos em
imagens de satélite tem sido investigada em diferentes contex-
tos [5], tanto em imagens SAR quanto no espectro visivel. Al-
gumas pesquisas concentram-se na deteccdo de embarcagdes
em imagens SAR, enquanto outras abordam a identificagao
de pistas de pouso em regides remotas em imagens SAR [6]
ou Opticas [7]. Esses estudos demonstram o potencial das
redes neurais para aplicagdes de sensoriamento remoto, mas
também evidenciam desafios relacionados a generalizagdo, a
variabilidade dos alvos e as caracteristicas especificas de cada
dominio de imagem.

Em linha com esses avancos, [8] investigou o uso do
YOLOV4 para detecg¢do de embarcagdes de pequeno porte em
imagens SAR da constelagdo ICEYE. O modelo apresentou
bom desempenho em regides de teste conhecidas, atingindo
Fl-score de 84%. No entanto, sua capacidade de generali-
zacdo foi limitada: em dreas maritimas fora do conjunto de
treinamento, a taxa de falsos positivos ultrapassou 20%, o
que destaca a importincia da diversidade da base de dados
utilizada no treinamento.

O Brasil é um pafs de dimensdes continentais, o que
impde desafios significativos para o monitoramento e a gestao
de suas vastas dreas. Um exemplo dessa complexidade é a
Amazonia Legal, cuja cobertura territorial abrange mais de
5 milhdes de km?, correspondendo a cerca de 58,93% do
territorio brasileiro [9]. Essas caracteristicas demandam inici-
ativas inovadoras para identificar e monitorar infraestruturas
de interesse estratégico, como pistas de pouso ndo registradas.

Para lidar com esse cendrio desafiador, destacam-se iniciati-
vas como o MapBiomas [10], cuja estrutura colaborativa retine
ONGs, universidades, laboratorios e startups de tecnologia.
Sua principal atividade consiste no levantamento anual da
cobertura e uso da terra. Ao empregar a plataforma Google
Earth Engine (GEE) [11], torna-se vidvel realizar o pré-
processamento e a aquisicdo de dados de forma automatizada,
possibilitando o mapeamento de areas de interesse, incluindo
regides remotas que abrigam pistas de pouso catalogadas pelo
MapBiomas [10].

Embora trabalhos anteriores tenham demonstrado a aplica-
bilidade de redes neurais a deteccdo de alvos em imagens SAR



e a identificacdo de pistas de pouso [12], [8], [6], [7], ainda
nao esta claramente estabelecido, no contexto considerado,
se descritores derivados por filtros fornecem informagdes
complementares capazes de melhorar a deteccio de pistas em
imagens SAR do Sentinel-1.

Para investigar essa questdo, este trabalho adapta a estra-
tégia de Filter Augmented Input, apresentada no SARDet-
100K como parte do Multi-Stage with Filter Augmentation
(MSFA) [13]. Os resultados desse estudo indicaram que
Wavelet Scattering Transform (WST) e Histogram of Oriented
Gradients (HOG), quando avaliados individualmente como re-
presentagdes auxiliares, proporcionaram ganhos em relagcdo a
entrada baseada apenas na imagem SAR, motivando a sele¢ao
desses descritores. Diferentemente da formulacdo completa
do MSFA, o presente trabalho investiga especificamente uma
entrada de trés canais, composta pela imagem SAR original
e pelas representacdes WST e HOG, aplicada a arquitetura
YOLOL11x.

O objetivo € avaliar se a combina¢do das informacgdes
multiescalares fornecidas pela WST com as caracteristicas de
forma e orientacdo extraidas pelo HOG melhora a detec¢do de
pistas de pouso, caracterizadas por sua geometria alongada e
predominantemente linear, em comparacdo com a replicagdo
convencional da imagem SAR nos trés canais de entrada da
rede YOLO.

A principal contribuicdo consiste em avaliar experimental-
mente essa representacdo em comparacdo com a replicagdo
convencional da imagem SAR, mantendo constantes as ima-
gens, anotacdes, particdes e configuragdes de treinamento.
Os experimentos utilizam o conjunto SI-AAD: Sentinel-1
Amazon AirstripDataset [14], cuja distribuicdo geogrifica é
apresentada na Figura 1.

Fig. 1: Distribuicdo geografica das 1.040 pistas de pouso
disponiveis no conjunto de dados S1-AAD. Fonte: adaptado
de [15].
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A secdo II descreve os métodos utilizados. Na se¢do III
¢ apresentada a metodologia, bem como as caracteristicas
dos dados e o processo de constru¢do das representacdes de
entrada. Os resultados e discussdes sdo tratados na sec¢do IV.
Por fim, na se¢do V sido sintetizadas as principais conclusdes
do estudo.

II. METODOS
A. You Only Look Once

A deteccdo de objetos em imagens € uma tarefa central
da visdo computacional. Entre as abordagens existentes que
utilizam redes neurais convolucionais, o método YOLO tem
se destacado por realizar, de forma simultanea, a localizacdo
e a classificacdo de objetos a partir de uma tnica andlise
da imagem. Em vez de segmentar a imagem em diversas
regides para andlise posterior, o YOLO processa a imagem
como um todo, o que reduz o tempo de execugdo e permite a
deteccdo em imagens de forma mais rdpida que os métodos
tradicionais. Essa caracteristica é particularmente relevante
quando se trabalha com grandes volumes de dados, como no
monitoramento de dreas extensas por imagens de satélite.

A arquitetura do YOLO ¢ estruturada em trés componentes
principais. A primeira parte, conhecida como backbone, é res-
ponsdvel por extrair as caracteristicas visuais mais relevantes
da imagem. Em seguida, o neck combina essas informacdes
para facilitar sua interpretagdo. Por fim, o head realiza as
predicdes, isto €, determina a localizacdo e a classe dos
objetos presentes na imagem. Essa arquitetura tem sido re-
finada ao longo das diferentes versdes do YOLO, e cada nova
versdo introduz mudangas voltadas a melhoria da precisdo das
deteccdes e da capacidade de generalizacdo dos modelos [16].

A versdo YOLOI11x, desenvolvida pela Ultralytics, man-
tém os principios fundamentais da arquitetura YOLO, mas
apresenta avangos técnicos que ampliam sua capacidade de
detectar objetos em cendrios complexos. Entre as principais
atualizacdes estdo a incorporacdo de mecanismos de atencdo
que otimizam o foco da rede nas regides mais informativas
da imagem e o refinamento dos blocos de deteccdo. Essas
mudangas adaptam o modelo YOLOvI11, cuja arquitetura é
capaz de lidar com tarefas mais exigentes e conjuntos de dados
com maior variabilidade [17].

B. Filter Augmented Input

Neste trabalho, foi adotada uma estratégia de Filter Aug-
mented Input baseada no método proposto no SARDet-
100K [13]. No referido trabalho, os autores apresentam o
framework MSFA, cujo objetivo é reduzir a lacuna de dominio
entre imagens naturais, imagens Opticas de sensoriamento
remoto e imagens SAR. Uma das etapas centrais do MSFA ¢é
o Filter Augmented Input, em que a imagem SAR original
¢ concatenada com representagdes auxiliares extraidas por
filtros ou descritores manuais.

De forma geral, dada uma imagem SAR de entrada z,
define-se uma transformagdo 7T;(x) responsével por gerar uma
representagdo filtrada M. Em seguida, a entrada baseada em
filtros é formada pela concatenagdo entre a imagem original
e essa representacdo filtrada, conforme:

Inp = concat(x, M}), (D

em que Inp representa a entrada baseada em filtros utilizada
pelo detector, = corresponde a imagem SAR original e M}
representa a caracteristica extraida por um filtro especifico,
como HOG ou WST.

C. Wavelet Scattering Transform

O Wavelet Scattering Transform é uma técnica de extracdo
de caracteristicas baseada em transformadas wavelet, proposta



por [18]. O método tem como objetivo produzir representa-
¢Oes estaveis a pequenas deformagdes e capazes de preservar
informagdes estruturais da imagem em diferentes escalas.

O WST ¢ formado por uma sequéncia de operagdes de
convolugdo com filtros wavelet, aplicacio de médulo ndo
linear e agregacdo por suavizacdo. Inicialmente, a imagem
¢ convoluida com um conjunto de wavelets em diferentes
escalas e orientacdes. Essas wavelets permitem decompor a
imagem em componentes que representam padrdes locais,
como bordas, texturas e variacdes espaciais. Em seguida,
aplica-se o operador médulo, que preserva a energia das
respostas e reduz a sensibilidade a pequenas translacdes.
Por fim, uma operacdo de suavizacdo gera coeficientes de
espalhamento, que compdem a representacao final da imagem.

Uma caracteristica importante € sua capacidade de ex-
trair informacdes multiescalares. Isso significa que o método
consegue representar tanto estruturas finas quanto padrdes
mais amplos presentes na imagem. Essa propriedade € es-
pecialmente relevante para imagens SAR, que apresentam
ruido speckle e variagdes de retroespalhamento. Ao utilizar
decomposicdes wavelet, o0 WST pode preservar informagdes
geométricas e texturais importantes, a0 mesmo tempo em que
reduz a influéncia de variagdes locais indesejadas.

D. Histogram of Oriented Gradients

O Histogram of Oriented Gradients é um descritor de
caracteristicas baseado na distribuicdo local das orientacdes
dos gradientes da imagem. O método foi proposto por [19]
com o objetivo de representar a forma e a estrutura de objetos
a partir de informagdes de borda e contraste local.

Inicialmente, a imagem € dividida em pequenas regides
chamadas células. Para cada célula, sdo calculados os gra-
dientes locais dos pixels, geralmente nas dire¢des horizontal
e vertical. A partir desses gradientes, obtém-se a magnitude e
a orientacdo de cada ponto da imagem. Em seguida, as orien-
tagdes sdo agrupadas em histogramas, nos quais cada intervalo
angular acumula contribui¢des ponderadas pela magnitude do
gradiente. Dessa forma, regides com bordas ou transi¢des
intensas contribuem mais para a representacdo final.

Apds a construgdo dos histogramas nas células, o HOG
realiza uma etapa de normalizacdo em blocos, compostos
por grupos de células vizinhas. Essa normalizacdo reduz a
influéncia de variacdes locais de iluminagdo, contraste e in-
tensidade, tornando o descritor mais robusto. O vetor final de
caracteristicas é formado pela concatenagdo dos histogramas
normalizados ao longo da imagem.

E. Métricas de avaliacdo

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas
as métricas de Precision (P), Recall (R) e mean Average Pre-
cision (mAP), amplamente adotadas em tarefas de deteccdo
de objetos. Essas métricas se baseiam na detec¢do ou nio do
alvo, considerando True Positive (TP), False Positive (FP) e
False Negative (FN) [20], [21].

e Precision — Indica a propor¢do de predigdes positivas

que foram, de fato, corretas. Em outras palavras, mede
a exatidao das predigdes positivas do classificador [22],
[23].

e Recall — Também chamada de sensibilidade ou taxa de

verdadeiros positivos, mede a capacidade do modelo

de identificar corretamente todas as instdncias positivas
presentes [22], [23].

o Mean Average Precision — E uma métrica amplamente
utilizada para avaliar modelos de deteccao de objetos,
pois considera tanto a precisdo da classificacdo quanto
a localizagdo espacial dos objetos detectados. Para que
uma predicao seja considerada correta, € necessario que
o modelo acerte a classe e que a Infersection over
Union (IoU) entre a drea prevista e a drea real ultrapasse
um limiar estabelecido. Essa abordagem considera nao
apenas se o objeto foi detectado, mas também a precisao
de sua localizacdo [21], [22], [23].

III. METODOLOGIA
A. Base de Dados

Neste trabalho, utilizou-se o Sentinel-1 Amazon Airstrip
Dataset [14], [15], uma base de dados SAR voltada para
tarefas de detecg¢do, segmentagdo semantica e detecgdo de
mudangas em pistas de pouso localizadas na Amazdnia bra-
sileira. A base foi construida a partir de coordenadas de
pistas catalogadas pelo projeto MapBiomas [10]. Do total
de 2.869 pistas inicialmente catalogadas, foram selecionadas
1.040 localizagdes com disponibilidade de imagens Sentinel-1
adequadas na plataforma GEE.

As imagens foram obtidas a partir do sensor SAR em
banda C do satélite Sentinel-1, utilizando produtos Ground
Range Detected (GRD), modo de aquisi¢do Interferometric
Wide (IW) e polarizacdo VV. A maior parte das imagens
corresponde ao perfodo de 2021 a 2024. Para cada coordenada
de pista, foi extraido um recorte espacial de 200 x 200 pixels,
correspondente a uma drea aproximada de 4 km? centralizada
na localizagdo da pista. Essa dimensdo foi adotada pelos
autores da base para garantir que pistas com extensdo inferior
a aproximadamente 2 km estivessem contidas no recorte.

Segundo [15], as imagens Sentinel-1 disponiveis no GEE ja
passam por uma cadeia de pré-processamento padrdo para pro-
dutos GRD, incluindo aplicag¢do do arquivo de 6rbita, remogao
de ruido de borda e ruido térmico, calibragdo radiométrica
e correcdo de terreno com ortorretificagdo. Dessa forma, os
dados utilizados preservam informagdes radiométricas e geo-
métricas adequadas para aplicacdes de sensoriamento remoto
com imagens SAR.

A base ¢ disponibilizada em diferentes formatos, contem-
plando imagens SAR, madscaras de segmentacdo, anotacdes
para deteccao de objetos e arquivos geoespaciais auxiliares. O
conjunto principal estd no formato GeoTIFF, com uma tnica
banda, tipo Float64, e dimensdes de 200 x 200 pixels. Esses
arquivos representam a fonte radiométrica, pois preservam os
valores originais de retroespalhamento o°. Além disso, a base
também disponibiliza versdes das mesmas imagens em PNG
de 8 bits, formato adaptado para o uso em redes neurais de
deteccdo de objetos, como a familia YOLO.

B. Preparacdo dos Dados para os Experimentos

Embora o SI-AAD disponibilize imagens SAR em Ge-
oTIFF e PNG, neste experimento foi utilizada uma versdo
processada a partir dos dados GeoTIFF para compor a entrada
da rede neural. A inspecdo dos arquivos GeoTIFF indicou que
os valores de retroespalhamento ja estavam representados em
escala logaritmica.



Para reduzir a influéncia de valores extremos, os valores
em dB foram limitados entre os percentis 0,1% e 99,95%
da distribuicdo dos pixels do conjunto de treinamento. Apds
esse recorte, os valores foram normalizados para o intervalo
de 0 a 255 e convertidos para PNG de 8 bits. Como a
imagem SAR resultante possui apenas um canal, esse mesmo
canal foi replicado nos canais R, G e B, produzindo uma
entrada compativel com a YOLO. Dessa forma, a imagem
utilizada pela rede neural ndo corresponde a uma imagem
optica RGB, mas a uma imagem SAR, normalizada por
percentis, convertida para PNG de 8 bits e replicada em trés
canais.

A partir dessa imagem SAR, foi gerada uma segunda
condicdo experimental inspirada na estratégia de Filter Aug-
mented Input do SARDet-100K. A imagem SAR foi mantida
como primeiro canal de entrada, enquanto os outros dois
canais foram substituidos por representagdes derivadas da
prépria imagem SAR: uma obtida pelo Wavelet Scattering
Transform e outra pelo Histogram of Oriented Gradients. A
Figura 2 apresenta um exemplo visual da diferenca entre uma
imagem O6ptica, SAR e as representacdes derivadas utilizadas
na composicdo Filter Augmented Input proposta.

(c) Canal WST

(d) Canal HOG

Fig. 2: Representacdes da mesma regido contendo uma pista
de pouso: (a) imagem Optica; (b) imagem SAR; (c) represen-
tacdo obtida pela WST; e (d) representagdo obtida pelo HOG.
Fonte: imagem 6ptica adaptada de [15]; demais representacdes
elaboradas pelos autores a partir dos dados do S1-AAD.

As caixas delimitadoras originais foram preservadas sem
qualquer alteracdo geométrica. Como as transformacdes WST
e HOG modificam apenas a representagdo radiométrica da
imagem, e ndo sua geometria espacial, as coordenadas nor-
malizadas das anotagdes YOLO permanecem validas. Dessa
forma, os dois conjuntos experimentais possuem exatamente
os mesmos identificadores de imagens, os mesmos subconjun-
tos de treinamento e validagdo e as mesmas anotagdes, dife-
rindo apenas na composi¢do dos canais de entrada fornecidos

a rede.

O conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos
mutuamente exclusivos: treinamento e validacdo. Foi mantida
uma propor¢do de aproximadamente 80% e 20%, respecti-
vamente. Desse modo, o conjunto de treinamento contém
832 imagens e o conjunto de valida¢do contém 208 imagens.
Para preservar mais amostras no treinamento e na validagdo,
nido foi reservado um subconjunto independente de teste
nem utilizado um conjunto externo. A mesma divisdo foi
preservada em todos os experimentos, evitando vazamento de
dados e garantindo que as comparacdes entre as diferentes
representacdes de entrada fossem realizadas sobre as mesmas
amostras.

C. Treinamento — YOLOI11x

O treinamento das redes foi conduzido utilizando Python
3.12.3, PyTorch 2.5.1 com suporte CUDA 12.1 e a biblioteca
Ultralytics 8.4.56. A infraestrutura computacional utilizada
dispde de duas GPUs NVIDIA L40S. Neste estudo, foi
adotada a arquitetura YOLO11x para a tarefa de deteccdo
de objetos, utilizando pesos pré-treinados diponibilizados no
arquivo yolollx.pt [17].

A estratégia de transfer learning foi empregada com o
objetivo de aproveitar representacdes iniciais aprendidas em
larga escala, especialmente padrdes de bordas, texturas e
formas, que podem ser tteis mesmo em dominios distintos,
como imagens SAR [24].

O experimento foi formulado exclusivamente como uma
tarefa de deteccdo, utilizando as bounding boxes disponi-
veis no conjunto de dados. Para assegurar uma comparacio
controlada, os mesmos hiperpardmetros foram utilizados em
todos os treinamentos. O treinamento foi configurado para
um médximo de 300 épocas, com early stopping definido por
patience = 100. Foram utilizadas trés seeds diferentes,
42,123 e 321, permitindo avaliar a estabilidade dos resul-
tados frente a variabilidade estocdstica do treinamento. Além
disso, o pardmetro deterministic = True foi adotado
para favorecer a reprodutibilidade dos experimentos.

A resolucdo de entrada foi definida como imgsz = 224,
valor préximo a dimensdo original das imagens do conjunto
de dados, aproximadamente 200x200 pixels, e compativel
com o processamento da arquitetura YOLO. As imagens
foram tratadas como problema de classe Unica por meio de
single_cls = True, uma vez que o objetivo do estudo é
detectar apenas pistas de pouso. As métricas de desempenho
foram calculadas no modo padrdo de validacdo da YOLO,
sem fixacdo manual do limiar de confianca durante o cdlculo
do mAP.

Os principais hiperparametros utilizados durante o treina-
mento sdo apresentados na Tabela I, enquanto as augmenta-
¢des geométricas adotadas s@o detalhadas na Tabela II. As
augmentacdes de cor e de composicdo de imagens foram
explicitamente desativadas para preservar a interpretacao radi-
ométrica das imagens SAR e isolar o efeito das representacdes
de entrada avaliadas.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao, sdo apresentados os resultados da comparacao
entre a entrada SAR replicada em trés canais e a abordagem de
Filter Augmented Input com SAR+WST+HOG. A Tabela III



TABELA I: Configuracdo geral dos hiperparametros utilizados
no treinamento da YOLO11x.

Parametro Valor Descricao

model yolollx.pt Pesos pré-treinados.
task detect Detecgdo de objetos.
epochs 300 Nimero mdximo de épocas.
patience 100 Critério de early stopping.
imgsz 224 Resolucdo de entrada.
batch 16 Imagens por lote.
single_cls True Classe tnica.
deterministic True Reprodutibilidade.
pretrained True Pesos pré-treinados.
seed 42, 123, 321 Sementes fixas.

workers 8 Carregamento dos dados.

TABELA II: Augmentagdes geométricas utilizadas no treina-
mento da YOLOI11x.

Parimetro Valor Descricao

degrees 10.0 Aplica rotagdes aleatérias de até +10 graus,
simulando variagdes de orientacdo das pistas nas
imagens SAR.

fliplr 0.5 Aplica inversao horizontal com probabilidade de
50%.

flipud 0.5 Aplica inversdo vertical com probabilidade de

50%.

apresenta, para cada treinamento, os resultados do checkpoint
correspondente a época com maior mAP50 no conjunto de
validagdo. Sdo reportados o nimero total de épocas executa-
das, a época selecionada e as respectivas métricas Precision,
Recall, mAP50 e mAP50-95. Como o mesmo conjunto de
validacao foi utilizado para selecionar o checkpoint e calcular
as métricas reportadas, os resultados devem ser interpretados
como uma comparagdo interna entre as configuragdes experi-
mentais, e ndo como estimativas independentes da capacidade
de generalizacdo.

TABELA 1II: Melhores resultados por seed. Filter Augmented In-
put (SAR+WST+HOG); T/M: nimero total de épocas/melhor
época.

Entrada Semente Ep. T/M P R mAP50 mAP50-95
42 228/128 0,414 0,402 0,359 0,117
SAR 123 198/98 0,314 0,321 0,283 0,097
321 300/228 0,318 0,388 0,266 0,085
42 300/167 0,423 0,411 0,355 0,088
WST+HOG+SAR 123 213/184 0,423 0,491 0,413 0,132
321 300/191 0,481 0,360 0,335 0,096

Conforme apresentado na Tabela III, a entrada

SAR+WST+HOG obteve mAP50 superior em duas das
trés sementes avaliadas. Nas sementes 123 e 321, essa
métrica aumentou, respectivamente, de 0,283 para 0,413 e
de 0,266 para 0,335. Na semente 42, os desempenhos foram
semelhantes, com valores de 0,359 para a entrada SAR e
0,355 para a entrada aumentada. A tabela também mostra
que o maior mAP50 da configuragio SAR+WST+HOG foi
atingido nas épocas 167, 184 e 191, enquanto a referéncia
alcancou seus melhores valores nas épocas 128, 98 e 228.
Assim, a entrada aumentada atingiu seu melhor desempenho
mais tarde em duas das trés sementes, com média aproximada
de 181 épocas, em comparagdo com 151 da referéncia. Esse
comportamento pode estar relacionado a necessidade de uma

adaptacdo mais gradual da rede a canais com distribuicdes e
conteudos distintos, em contraste com os trés canais idénticos
da entrada SAR.

TABELA 1IvV: Resumo médio das métricas obtidas para as seeds
42, 123 e 321.

Método Precision Recall mAP50 mAP50-95
SAR 0,348 0,370 0,302 0,099
WST+HOG+SAR 0,442 0,420 0,367 0,105

Para sintetizar o comportamento das configuragdes experi-
mentais, a Tabela IV apresenta as médias das métricas obtidas
nas trés sementes. A entrada SAR+WST+HOG apresentou
médias superiores em todas as métricas. Os ganhos foram
de 9,37 pontos percentuais em Precision, 5,04 em Recall,
6,53 em mAP50 e 0,52 em mAP50-95. Os aumentos mais
expressivos em Precision e mAP50 sugerem que as represen-
tagdes auxiliares favoreceram principalmente a diferenciacio
entre as pistas e o fundo da imagem, possivelmente reduzindo
deteccdes falsas e aumentando a identificacdo dos alvos no
limiar de IoU igual a 0,5.

Uma possivel explicacdo para esses ganhos é a comple-
mentaridade entre os canais empregados. A WST fornece
informagdes estruturais em diferentes escalas e pode reduzir
a influéncia de variacdes locais e do ruido speckle, enquanto
o HOG enfatiza contornos e orientacdes de gradientes, carac-
teristicas relevantes para a geometria alongada das pistas de
pouso. Entretanto, o ganho de apenas 0,52 ponto percentual
em mAP50-95, substancialmente menor que o observado em
mAP50, indica que a melhoria foi limitada quando se exigiu
maior precisdo na localizacdo das caixas delimitadoras.

Para tornar a comparacdo entre as duas configuracdes de
entrada mais explicita, a Tabela V apresenta a diferenca
pareada entre o Filter Augmented Input e a imagem SAR
para cada seed. Cada valor corresponde a diferenca entre o
resultado obtido com o Filter Augmented Input e aquele obtido
com a imagem SAR para a mesma semente. Dessa forma,
valores positivos indicam vantagem do Filter Augmented In-
put, enquanto valores negativos indicam vantagem da imagem
SAR.

TABELA V: Diferenca pareada entre o Filter Augmented Input e
a imagem SAR por seed, em pontos percentuais.

Seed A Precision A Recall A mAP50 A mAP50-95
42 +0,85 +0,93 -0,37 -2,92
123 +10,94 +16,98 +13,01 +3,42
321 +16,32 -2,79 +6,93 +1,07
Média +9,37 +5,04 +6,53 +0,52

A andlise pareada da Tabela V confirma que os ganhos mé-
dios foram positivos, mas também evidencia sua variabilidade.
Na semente 123, a entrada aumentada apresentou ganhos
em todas as métricas, incluindo 13,01 pontos percentuais em
mAP50 e 3,42 em mAP50-95. Na semente 321, o aumento
de 6,93 pontos percentuais em mAP50 foi acompanhado por
uma redugdo de 2,79 em Recall, sugerindo detec¢des mais
seletivas. Na semente 42, por outro lado, foram observadas
reducdes de 0,37 ponto percentual em mAP50 e 2,92 em
mAP50-95.



Em relacdo ao SARDet-100K, os resultados sdo consisten-
tes com a conclusdo geral de que representagdes produzidas
por descritores manuais podem beneficiar a detec¢do em
imagens SAR [13]. Naquele estudo, as entradas SAR+WST
e SAR+HOG superaram individualmente a entrada baseada
apenas em SAR, embora a combinagdo de vdrios descritores
ndo tenha produzido ganho significativo sobre o WST isolado.

O presente trabalho complementa essas evidéncias ao apli-
car o principio de Filter Augmented Input a YOLO11x e a
deteccdo de pistas de pouso. Contudo, como WST ¢ HOG
foram avaliados somente em conjunto, entdo nao foi possivel
determinar se os ganhos observados decorrem de um dos
descritores ou da interagdo entre ambos. Portanto, os resulta-
dos sustentam a utilidade da entrada adaptada neste problema
especifico.

V. CONCLUSOES

Este trabalho avaliou uma estratégia de Filter Augmented
Input para detectar pistas de pouso em imagens SAR do
Sentinel-1 com a YOLO11x. Foram comparadas uma imagem
SAR replicada nos trés canais e uma entrada composta por
SAR, WST e HOG, mantendo-se as mesmas configuragdes
de treinamento e seeds experimentais.

O Filter Augmented Input apresentou médias superiores em
Precision, Recall, mAP50 e mAP50-95, embora a vantagem
ndo tenha sido uniforme entre as seeds. Os valores absolutos
sugerem que a tarefa permanece desafiadora, possivelmente
em razdo da resolucdo espacial, do ruido speckle e da
semelhanca entre estruturas lineares. Assim, os resultados
constituem evidéncia interna de melhoria relativa, € ndo uma
validacdo mais abrangente.

Entre as limitagdes, destacam-se o tamanho reduzido do
conjunto de dados, a centralizacdo das pistas nos recortes
e a auséncia de exemplos negativos. Essas caracteristicas
podem restringir a generalizacdo, introduzir viés espacial e
limitar a avaliacdo de falsos positivos. Como ndo foi realizado
teste em um conjunto independente, as métricas ndo estimam
diretamente o desempenho em &4reas ndo observadas durante
o desenvolvimento.

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar e diversifi-
car o conjunto de dados, incorporando pistas em diferentes
posi¢des nos recortes e exemplos negativos potencialmente
confundiveis, como clareiras, estradas e rios. Também deverio
ser investigadas outras arquiteturas e combinagdes de filtros,
além de técnicas de reducdo de speckle, ajustes radiométricos
e estratégias de pré-treinamento em bases SAR de maior
escala. Por fim, avaliagdes em conjuntos externos e andli-
ses estatisticas mais abrangentes poderdo fornecer evidéncias
mais robustas sobre a generalizagdo da abordagem.
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