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Adriano Gomes Pereira
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Orientador: Claudio Miceli de Farias
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A deteccao automética de embarca¢oes em ambientes maritimos representa um
desafio significativo na visao computacional, devido a variabilidade de condigoes
ambientais, reflexos da superficie da agua e diversidade de perfis e proporgoes dos
navios. Este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema leve e eficiente para a
detecgao de embarcagoes em imagens 6ticas, denominado SOD-Edge (Single Object
Detection for Edge Computing), com foco na viabilidade em sistemas embarcados
de baixo consumo energético. A metodologia combina a extragao de caracteristicas
a partir de redes neurais convolucionais eficientes com o uso de Redes Neurais Sem
Pesos (WiSARD) para classificagao e diferentes estratégias de regressao para a es-
timativa dos parametros das bounding bozxes, incluindo Support Vector Regression
(SVR), k-Nearest Neighbors (kNN) e Regression Wisard (ReWiSARD).

Foram conduzidos experimentos em dois ambientes computacionais distintos: um
ambiente em nuvem (Google Colab) e um dispositivo embarcado (Raspberry Pi 4),
de modo a avaliar nao apenas métricas de desempenho como acuracia, F1l-score,
MAE e IoU, mas também eficiéncia em termos de tempo de execucao e consumo
energético. Os resultados demonstraram que a combinacgao entre CNNs eficientes,
WiSARD e regressao leve é capaz de fornecer desempenho competitivo em relagao
a modelos baseados exclusivamente em arquiteturas profundas, apresentando simul-
taneamente vantagens em simplicidade estrutural, eficiéncia temporal e consumo
energético.

Este estudo reforca a relevancia da exploragao de alternativas as redes profundas
convencionais em cenarios de restricao computacional, além de evidenciar que a
escolha do método de regressao pode ser orientada pelos requisitos da aplicagao.

Por fim, o trabalho abre perspectivas para futuras extensoes voltadas & detecgao
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de miltiplos objetos por imagem e & anélise de sequéncias de video em ambientes

maritimos.
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Automatic ship detection in maritime environments remains a challenging task
in computer vision, mainly due to the variability of environmental conditions, water
surface reflections, and the diversity of vessel profiles and proportions. This dis-
sertation proposes the development of a lightweight and efficient system for ship
detection in optical images, named SOD-Edge (Single Object Detection for Edge
Computing), targeting deployment in embedded systems with limited energy re-
sources. The methodology combines feature extraction from efficient convolutional
neural networks with Weightless Neural Networks (WiSARD) for classification and
multiple regression strategies for bounding box estimation, including Support Vec-
tor Regression (SVR), k-Nearest Neighbors (kNN), and a regression-based variant
of WiSARD (ReWiSARD).

Experiments were conducted in two different computational environments: a
cloud-based setup (Google Colab) and an embedded device (Raspberry Pi 4). The
evaluation considered not only performance metrics such as accuracy, Fl-score,
MAE, and IoU, but also efficiency regarding runtime and energy consumption. Re-
sults show that the combination of efficient CNNs, WiSARD, and lightweight regres-
sion methods provides competitive performance compared to purely deep learning-
based approaches, while offering advantages in terms of structural simplicity, runtime
efficiency, and reduced energy consumption.

This study highlights the relevance of exploring alternatives to conventional deep
neural networks in constrained computational scenarios and demonstrates that the
choice of the regression method can be guided by application-specific requirements.
Finally, it opens perspectives for future extensions involving multi-object detection

and video analysis in maritime environments.
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Capitulo 1

Introducao

A detecgao de embarcagoes em ambientes maritimos é um desafio em diversas areas
em aplicagoes tecnoldgica e econdmica. Sistemas automatizados de monitoramento
e vigilancia maritima desempenham um papel estratégico e fundamental em ativi-
dades como segurancga, patrulhamento de fronteiras, combate a pesca ilegal, controle
de trafego maritimo, gerenciamento ambiental, além do apoio a operacgoes de busca
e salvamento ZHAO et al.| (2024). Com o aumento do volume de embarcagoes circu-
lando em areas costeiras e oceanicas, impulsionado pela globalizacao do comércio e
pelo crescimento das atividades maritimas civis e militares, a demanda por solucoes
computacionais eficazes e auténomas se intensifica consideravelmente.

Os sistemas de radar costeiro constituem uma das ferramentas mais tradicionais,
empregados em operagoes de vigilancia e controle do trafego maritimo, sendo capazes
de detectar embarcacoes a longas distancias de forma continua, embora apresentem
menor capacidade para distinguir alvos de pequeno porte. O sistema de Identificagao
Automética (AIS), por sua vez, baseia-se em transponders instalados a bordo das
embarcagoes, transmitindo periodicamente dados como posicao, velocidade, rumo e
identidade, o que possibilita um monitoramento preciso das embarcagoes registra-
das, mas nao contempla aquelas que operam de forma irregular ou nao cooperativa.
Além desses meios, recursos visuais tém ganhado relevancia crescente: cameras ins-
taladas em pontos estratégicos da costa permitem acompanhamento local em alta
resolucao, ainda que restrito ao alcance geografico da instalacao; imagens de saté-
lite oferecem ampla cobertura espacial, favorecendo analises em grande escala, mas
com limitacoes ligadas & periodicidade de captura e as condi¢oes climéticas; e vei-
culos aéreos nao tripulados (VANTSs) proporcionam flexibilidade para alcangar areas
de dificil acesso ou patrulhamento convencional, embora dependam de autonomia
energética limitada e de infraestrutura para operacao segura. Essa diversidade de
solugoes evidencia o carater multidisciplinar do monitoramento aquatico e abre es-
paco para estratégias hibridas, capazes de combinar diferentes fontes de informagao

em sistemas integrados de vigilancia e analise.



Apesar da diversidade de tecnologias empregadas no monitoramento aquatico, os
métodos baseados em visao computacional assumem papel central por possibilitarem
a identificacao direta de embarcacoes e pessoas a partir de imagens. Contudo, sua
aplicacao nesse contexto apresenta um conjunto particular de desafios, uma vez que
as condigoes ambientais em ambientes aquaticos diferem substancialmente daquelas
observadas em cenarios urbanos ou industriais.

O monitoramento de espagos aquaticos, diferentemente de cenarios urbanos ou
industriais, envolve condigoes desafiadoras para sistemas de visao computacional.
Refracao da luz, reflexos na superficie da adgua, nebulosidade, variacoes bruscas de
iluminacao, presenca de ondas e a auséncia de referéncias fixas tornam o processo de
detecgao visual mais complexo e sujeito a falhas MOOSBAUER et al. (2019). Além
disso, as embarcagoes apresentam ampla variabilidade em suas formas, tamanhos,
cores e velocidades, o que dificulta a definicao de padroes rigidos de identificagao.
Detectar pequenos barcos em grandes areas abertas, por exemplo, exige precisao e
robustez de algoritmos para evitar tanto falsos positivos quanto omissoes.

Os métodos tradicionais de visao computacional desempenharam papel impor-
tante em aplicagoes de vigilancia maritima, especialmente em cenérios anteriores a
popularizacao das redes neurais profundas. Essas abordagens baseavam-se em téc-
nicas de processamento de imagem e extragao manual de caracteristicas, como ope-
radores de borda, como os filtros de Sobel e de Canny |ZHU et al.| (2016); ALVEAR-
SANDOVAL et al.| (2017) para realce de contornos de embarcagoes, transformadas
geométricas para deteccao de linhas e formas, e descritores de textura ou gradi-
ente, como HOG (Histogram of Oriented Gradients) e SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform), aplicados na identificagao de objetos em diferentes escalas e orientagoes
DALAL e TRIGGS (2005); LOWE] (2004). Em ambientes aquéaticos, também foram
explorados métodos de segmentacao baseados em limiarizacao, diferengas de movi-
mento (background subtraction) e clustering de regides, buscando isolar embarcagoes
do fundo dindmico formado pelo mar HU et al. (2004). Embora essas técnicas te-
nham fornecido resultados relevantes em determinados contextos, sua dependéncia
de condigoes ambientais controladas e a limitada capacidade de generalizacao frente
a variabilidade de cenérios maritimos acabaram impulsionando a adog¢ao de abor-
dagens mais robustas, baseadas em aprendizado de méaquina e, posteriormente, em
redes neurais profundas (WANG et al| (2023).

Nos tltimos anos, o avanco da inteligéncia artificial, especialmente das técnicas
baseadas em aprendizado profundo LECUN et al.| (2015), permitiu grandes progres-
sos na deteccao de objetos em imagens e videos. Modelos como as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) KRIZHEVSKY et al| (2012) e suas variagoes evoluiram
significativamente, sendo empregados com sucesso em tarefas de classificacao e de-

tecgao em contextos terrestres, aéreos e maritimos. Entre os principais algoritmos



de deteccao de objetos, destacam-se arquiteturas como Faster R-CNN, Single Shot
Multibox Detector (SSD) REN et al| (2015)); |LIU et al| (2016) e a familia YOLO
(You Only Look Once) REDMON et al| (2016), que alcangam resultados notéveis

em benchmarks visuais.

Particularmente, o algoritmo YOLOVS, a versao mais recente da série, representa
o estado da arte em termos de equilibrio entre acuracia e velocidade de inferéncia.
Ele é amplamente utilizado em aplicagoes praticas de monitoramento em tempo real,
oferecendo suporte a miiltiplas resolugoes de entrada e otimizagoes para diferentes
plataformas. Contudo, apesar de sua eficiéncia relativa, modelos como o YOLOvS
ainda requerem uma infraestrutura computacional considerével para alcancar de-
sempenho satisfatorio. Essa dependéncia implica nao apenas a necessidade de hard-
ware especializado, mas também custos elevados de aquisi¢ao, consumo energético
e manutengao, o que torna tais solugoes pouco realistas para cenarios com recur-
sos limitados. Em dispositivos de borda, drones, robés autéonomos ou embarcagoes
nao tripuladas, onde o espaco fisico, a disponibilidade energética e a capacidade
de processamento sao severamente restritos, a adocao de arquiteturas pesadas de
aprendizado profundo se torna inviavel. Nesses contextos, a necessidade de alterna-
tivas mais leves e energeticamente eficientes torna-se evidente, de modo a viabilizar
o monitoramento auténomo sem depender de infraestrutura computacional robusta

e dispendiosa.

Figura 1.1: Exemplo de um ambiente maritimo com embarcagoes em diferentes

condicoes.

Apesar dos avancos substanciais proporcionados pelas redes neurais profundas,
suas aplicagoes em contextos com restricoes de hardware ainda enfrentam limitagoes

importantes. A maior parte das arquiteturas de deteccao de objetos amplamente



utilizadas — como YOLOvVS, Faster R-CNN e SSD — foi desenvolvida e otimi-
zada tendo como premissa a disponibilidade de ambientes computacionais robustos,
muitas vezes com suporte a unidades de processamento grafico (GPUs), grandes
quantidades de memoria e acesso continuo a energia elétrica e conectividade com
servidores em nuvem.

No entanto, essas condigoes nem sempre estao presentes em aplicagoes reais, es-
pecialmente naquelas inseridas no escopo da Internet das Coisas (Internet of Things
— oT), da computagao na borda (Edge Computing) e de sistemas auténomos em-
barcados MURSHED et al| (2019). Dispositivos como drones, robds de superficie
(USVs), boias inteligentes ou plataformas de monitoramento ambiental operam, fre-
quentemente, em ambientes hostis, isolados ou méveis, onde o acesso a infraestrutura
tradicional de computacao é inexistente ou altamente limitado CHEN et al| (2020).
Nesses cenarios, ¢ necessario que os algoritmos de visao computacional sejam nao
apenas precisos, mas também altamente eficientes em termos de processamento,
consumo energético e velocidade de resposta SORET et al.| (2021)).

Modelos como YOLOvVS, embora mais leves do que seus predecessores, ainda
requerem dispositivos com unidades de processamento vetorial, suporte a CUDA ou
outras bibliotecas de aceleragao, e consumo energético que pode ser proibitivo para
longas operagoes em campo. A tentativa de adaptar esses modelos para platafor-
mas como o Raspberry Pi, por meio de quantizacao ou uso de versoes reduzidas
(como YOLOv5n ou YOLOvS8n), frequentemente resulta em perdas significativas de
desempenho, ou em uma redugao apenas parcial das demandas computacionais.

Além disso, o processo de treinamento desses modelos costuma ser altamente
dependente de grandes conjuntos de dados rotulados, o que representa uma barreira
adicional em areas onde a coleta e anotacao de dados é dificil ou dispendiosa. Para
problemas especificos como a detec¢ao de embarcagdes — em que o volume de ima-
gens disponiveis pode ser limitado, e as condigoes visuais variam amplamente — a
dependéncia de dados massivos se torna um obstaculo & replicabilidade e escalabili-
dade das solu¢oes baseadas em aprendizado profundo.

Outro aspecto relevante diz respeito & opacidade dos modelos de redes profundas.
Apesar de seu alto desempenho, essas arquiteturas funcionam, na pratica, como
“caixas-pretas”, dificultando a interpretagao dos resultados e a anélise de erros. Em
aplicagoes sensiveis, como seguranc¢a maritima ou vigilancia ambiental, a capacidade
de entender e justificar decisoes do sistema é um fator crucial para a aceitacao e
confiabilidade da tecnologia.

Com a expansao da [oT e da chamada Edge Al — inteligéncia artificial operando
localmente em dispositivos com capacidade computacional limitada — torna-se cada
vez mais importante desenvolver modelos que conciliem eficiéncia energética, baixo

custo computacional e bom desempenho em tarefas complexas SINGH et al.| (2023);



SURIANARAYANAN et al|(2023). Nesse contexto, a detecgao de embarcagoes em
tempo real em sistemas embarcados representa uma demanda critica, com implica-
¢oes diretas para a autonomia de veiculos maritimos, a escalabilidade de solugoes de
vigilancia e a viabilidade de aplicagoes de longo prazo em regioes remotas ou com
conectividade limitada WANG et al.| (2025al).

A capacidade de executar algoritmos de visao computacional em sistemas de
baixo custo abre possibilidades significativas para monitoramento em tempo real,
mesmo em cenarios onde nao ha acesso constante a internet ou a servidores em
nuvem. Contudo, os limites impostos pelo hardware — restri¢oes de memoria, pro-
cessamento e energia — exigem o uso de algoritmos leves, de réapida inferéncia e
baixa dependéncia de recursos externos LIU et al.| (2025).

Diante desse panorama, torna-se evidente a necessidade de explorar abordagens
alternativas aos modelos tradicionais de aprendizado profundo, especialmente aque-
las capazes de operar eficientemente em ambientes computacionalmente restritos. A
busca por solugoes compativeis com os requisitos da IoT e que mantenham a ca-
pacidade de detecgao eficaz em contextos desafiadores motiva o presente trabalho,
cuja proposta se insere nessa intersecao entre eficiéncia, aplicabilidade e inovagao
tecnologica.

A evolugao das técnicas de visao computacional para cenérios de recursos res-
tritos tem sido impulsionada pelo avanco de arquiteturas e estratégias voltadas ao
campo do TinyML. Diferentemente do deep learning convencional, que depende de
modelos de grande porte executados em infraestrutura baseada em GPUs, o TinyML
busca desenvolver solugoes capazes de operar em microcontroladores e sistemas em-
barcados de baixo consumo energético. Nesse contexto, surgiram variagoes compac-
tas das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), projetadas para extrair automatica-
mente caracteristicas visuais relevantes com menor custo computacional. Exemplos
incluem arquiteturas como a MobileNet HOWARD et al.| (2017)HOWARD et al.
(2017) e a SqueezeNet [ANDOLA et al.| (2016]), que exploram convolugoes fatoriza-
das, camadas de profundidade separavel e estratégias de compressao de parametros
para reduzir significativamente a complexidade do modelo, mantendo desempenho
competitivo.

Na tarefa especifica de deteccao de objetos, diferentes adaptagoes foram propos-
tas para viabilizar a execucao em dispositivos de borda. Modelos de duas etapas,
como o Faster R-CNN, apresentaram resultados precisos, mas com elevado custo
computacional, o que os torna pouco adequados a esse cenario. Em contrapartida,
arquiteturas de deteccdo em uma tnica etapa, como as versoes compactas da familia
YOLO, mostraram-se mais promissoras, pois simplificam o processo de detec¢ao ao
realiza-lo diretamente sobre a imagem completa. Avangos recentes, como o YOLOvV5-

Nano e o YOLOvV8-N, exemplificam esse movimento de adaptacao, oferecendo um



equilibrio entre acuracia e eficiéncia, ainda que, em muitos casos, dependam de
aceleragao por GPU para alcangar desempenho satisfatorio.

Esse contexto evidencia a necessidade de modelos ainda mais leves e energetica-
mente eficientes, capazes de explorar plenamente o potencial do TinyML. A busca
por técnicas que conciliem baixo consumo de recursos, robustez e aplicabilidade em
tempo real em dispositivos de borda é hoje um dos principais vetores de pesquisa
em visao computacional embarcada.

Apesar de suas qualidades, mesmo os modelos mais otimizados da familia YOLO
ainda demandam recursos computacionais significativos. A complexidade das ope-
racoes matriciais e das convolugoes profundas dificulta sua execucao em ambientes
restritos, como microcontroladores ou dispositivos embarcados sem suporte a acele-
racao por hardware. Além disso, o processo de treinamento desses modelos depende
de grandes volumes de dados anotados e de infraestrutura computacional robusta,
0 que representa uma barreira para cenarios que exigem implementagao rapida ou
dispoem de recursos limitados. Torna-se entao necessaria a adocao de abordagens
mais leves e energeticamente eficientes, capazes de viabilizar a visao computacional
em dispositivos de baixo custo e baixo consumo. E justamente nesse espaco que se
insere o TinyML ABADADE et al.| (2023)), cuja proposta é desenvolver e implantar
modelos de aprendizado de maquina adaptados a ambientes com forte restricao de
memoria, processamento e energia, permitindo a aplicacao pratica de técnicas de
inteligéncia artificial em sistemas embarcados.

Diante desses desafios, hd uma crescente necessidade por modelos que oferecam
transparéncia, simplicidade e viabilidade computacional, sem comprometer signi-
ficativamente o desempenho em tarefas de deteccao. KEssa necessidade motiva a
investigagao de alternativas como as Redes Neurais Sem Pesos ( Weightless Neural
Networks - WNNs) ALEKSANDER et al.|(1984), que se destacam por sua estrutura
compacta, baixa exigéncia de dados para treinamento, e maior interpretabilidade dos
processos internos — caracteristicas particularmente desejaveis em sistemas embar-
cados de visao computacional.

Modelos de WNN, ao invés de aprender pesos ajustaveis por meio de backpro-
pagation, utilizam estruturas simples e interpretéaveis para codificar informagoes. A
eliminagao de operagoes aritméticas pesadas e o uso de estruturas como tabelas
de busca ou memoérias RAM binarias conferem as WNNs uma complexidade com-
putacional extremamente baixa, o que as torna candidatas ideais para aplicagoes
embarcadas, em tempo real e com restrigoes energéticas.

Uma das arquiteturas mais representativas desse paradigma é a WiSARD (Wil-
kie, Stonham and Aleksander’s Recognition Device), introduzida inicialmente para
tarefas de reconhecimento de padroes binarios. Sua operacao, baseada em unida-

des de memoria enderecéavel e codificagoes binarias simples, permite implementagoes



extremamente leves e adaptaveis. Ao mesmo tempo, a arquitetura preserva a ca-
pacidade de aprendizado incremental e rapido, com baixa dependéncia de dados
massivos ou processos de treinamento extensos.

A literatura cientifica, embora mais limitada em comparacao com os estudos
sobre CNNs, ja apresenta aplicagoes bem-sucedidas da WiSARD em tarefas como
classificagao de texto, reconhecimento de digitos manuscritos e até mesmo problemas
biomédicos. Contudo, seu uso em visao computacional, especialmente em tarefas de
detecgdo de objetos PEREIRA et al. (2025), ainda é um campo emergente, com
grande potencial para ser explorado, sobretudo em conjunto com técnicas de pré-
processamento e codificacao adequadas as caracteristicas visuais continuas, como a
codificacao termométrica.

Dessa forma, observa-se uma lacuna significativa entre os modelos dominantes
baseados em aprendizado profundo e alternativas mais leves que possam ser aplica-
das em sistemas embarcados de forma eficiente. Essa lacuna motiva a exploragao
de arquiteturas como a WiSARD, que, apesar de sua simplicidade, apresenta van-
tagens promissoras no contexto da IoT e da Inteligéncia Artificial na borda (Edge
AT [SINGH e GILL (2023).

Complementarmente, para a tarefa de regressao das coordenadas de localizacao
das embarcacoes, este trabalho investigou diferentes métodos que atendessem aos
requisitos de baixo custo computacional, rapida inferéncia e adequacao a dispositivos
embarcados. Nesse contexto, a abordagem inicialmente adotada foi a Regression
WiSARD, uma extensao das Redes Neurais Sem Pesos para problemas de regressao,
fundamentada em aprendizado baseado em memoria e codificacao binaria. KEssa
escolha foi motivada por resultados previamente obtidos pelo autor em trabalhos
publicados, bem como pela compatibilidade conceitual da Regression WiSARD com
a etapa de classificagao baseada na WiSARD), permitindo a construgao de um sistema
coeso e inteiramente orientado a modelos leves.

De forma complementar, e com o objetivo de ampliar a analise comparativa, este
trabalho também avaliou os métodos k-Nearest Neighbors (kNN) e Support Vector
Regression (SVR). O algoritmo kNN foi considerado por sua simplicidade conceitual
e custo de treinamento baixo, enquanto o SVR, uma extensao das Maquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM) para predigdo de variaveis
continuas, foi incluido por sua robustez tedrica e ampla utilizagdo em problemas
de regressao na literatura. A andlise conjunta desses trés métodos — Regression
WiSARD, kNN e SVR — permite investigar diferentes paradigmas de regressao sob
a Otica da eficiéncia computacional, da acuracia e da viabilidade para aplicacoes de
deteccao de objetos em ambientes embarcados.

Considerando os desafios impostos pelos métodos tradicionais de deteccao de

objetos em ambientes com restricoes computacionais, esta dissertacao propoe uma



abordagem alternativa para a deteccao de embarcacoes em imagens maritimas, ba-
seada na combinac¢ao de WNNs com métodos leves de regressao. A proposta central
consiste em empregar a arquitetura WiSARD para a tarefa de classificagao das em-
barcacoes e acoplar a essa etapa um modulo de regressao responsével pela estimacao
das coordenadas das caixas delimitadoras.

A arquitetura WiSARD), concebida inicialmente para o reconhecimento de pa-
droes binarios, fundamenta-se no uso de memorias RAM enderecaveis, que regis-
tram padroes de entrada de forma nao paramétrica. Ao contréario das redes neurais
tradicionais, que dependem da aprendizagem de pesos por meio de iteracoes de re-
tropropagagao de erro, o modelo WiSARD realiza aprendizado associativo direto,
o que reduz drasticamente a necessidade de recursos computacionais e acelera sig-
nificativamente os tempos de treinamento e inferéncia. Essa caracteristica torna a
arquitetura especialmente atraente para aplica¢oes embarcadas, onde a agilidade no
processamento e a economia de energia sao requisitos centrais.

Para adaptar a WiSARD ao dominio da visdo computacional, especialmente &
analise de imagens continuas, o presente trabalho incorpora o uso de codificagao ter-
mométrica (thermometer encoding) — uma técnica que converte atributos continuos
em vetores binarios, preservando a ordenacao natural dos dados e otimizando sua
representacao para as memorias enderecaveis da rede. Essa etapa ¢ essencial para o
mapeamento adequado dos valores de pixels ou atributos extraidos das imagens para
o formato binario exigido pela WiSARD, sem perda significativa de informagao.

Para o médulo de regressao, inicialmente é instanciado utilizando a Regression
WiSARD, explorando a compatibilidade conceitual entre os modelos sem pesos e seu
potencial para aplicagoes embarcadas. De forma complementar, os métodos kNN e
SVR também sao investigados, permitindo uma analise comparativa entre diferentes
paradigmas de regressao sob os critérios de acurécia, custo computacional e viabi-
lidade para execucao em tempo real. Essa solugao hibrida busca validar o uso de
modelos computacionalmente leves, interpretaveis e eficientes, capazes de operar em
dispositivos embarcados, como o Raspberry Pi, oferecendo uma alternativa pratica
ao uso de arquiteturas profundas tradicionais.

Além do foco no desempenho algoritmico, esta dissertagao enfatiza a validagao
pratica da proposta em um ambiente embarcado, utilizando o Raspberry Pi 4 como
plataforma de testes. O dispositivo, amplamente empregado em solugoes de prototi-
pagem para sistemas embarcados e aplicagoes de IoT, representa uma base adequada
para avaliar a viabilidade computacional da arquitetura hibrida WiSARD-SVR em
cendrios reais. A proposta sera avaliada em termos de tempo de inferéncia, consumo
de memoria, taxa de acerto e estabilidade de funcionamento em comparagao com
solucoes baseadas em deep learning, como o YOLOvVS8 — oferecendo uma anélise

direta entre complexidade algoritmica e desempenho pratico.



Portanto, a originalidade deste trabalho reside nao apenas na aplicacao combi-
nada de uma arquitetura nao convencional de classificacao com uma técnica consoli-
dada de regressao para um problema relevante de visao computacional, mas também
na énfase na implementacao real em hardware embarcado. Essa perspectiva busca
demonstrar que modelos simples e eficientes podem competir, em determinados con-
textos, com solugoes muito mais complexas e custosas, ampliando as possibilidades
de aplicagao da visao computacional em dispositivos de baixo custo e baixo consumo
energético.

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo investigar a viabilidade
de modelos leves para a detecgao de embarcagoes em imagens maritimas, com foco na
combinacao da arquitetura WiSARD para classificagao e do SVR para regressao de
coordenadas de caixas delimitadoras. A partir dessa proposta, formula-se o problema

de pesquisa e as hipoteses de trabalho que norteiam esta dissertacao.

1.1 Problema de Pesquisa

O problema central abordado nesta dissertacao pode ser formulado nos seguintes

termos:

Como detectar embarcagoes em imagens maritimas de forma precisa,
com baizo custo computacional, tempos de execu¢dao compativeis com
aplicagoes em tempo real e consumo energético reduzido, utilizando mo-
delos que possam ser implementados em dispositivos de baixo custo, sem
dependéncia de acelera¢ao por hardware ou grandes volumes de dados

para treinamento?

O objetivo é viabilizar o uso de modelos de aprendizado de maquina embarcados
em plataformas leves e acessiveis, como Raspberry Pi, voltadas a aplicagoes que
exigem operagao autdénoma, eficiéncia energética e independéncia de infraestrutura

computacional robusta.

1.2 Hipodteses do Trabalho

A hipotese central deste trabalho é que a combinacao entre a rede WiSARD e a ar-
quitetura SVR apresenta caracteristicas promissoras para cenarios de aprendizado
de maquina na borda, permitindo realizar a deteccao de embarcagoes de forma efici-
ente, precisa e energeticamente viavel. A seguir, detalham-se as hipoteses especificas

que sustentam essa proposicao:



e H1 — EficiAcia da WiSARD para classificacao: A WiSARD, por meio de
operacoes binarias simples e de sua estrutura baseada em memoria associativa,
viabiliza treinos rapidos e inferéncia com consumo minimo de energia. Espera-
se que, aplicada & tarefa de classificacdo de embarcacoes, essa arquitetura seja
capaz de alcancar niveis satisfatorios de acurdcia mantendo baixo custo com-

putacional, caracteristicas desejaveis em cenérios de computagao embarcada.

e H2 — Adequacgao de métodos leves para regressao de bounding bo-
xes: Supoe-se que diferentes métodos de regressao computacionalmente leves,
incluindo a Regression WiSARD, o kNN e o SVR, sejam capazes de estimar de
forma consistente as coordenadas das caixas delimitadoras (z,y, w, h). Espera-
se que esses métodos apresentem desempenho competitivo em termos de erro
de regressao e eficiéncia computacional, permitindo uma analise comparativa
entre distintos paradigmas de aprendizado sob restricoes de processamento e

consumo energético.

e H3 — Viabilidade do algoritmo de detecgao hibrida em ambiente
embarcado: Espera-se que a integracao da WiSARD para classificagao com
um modulo de regressao baseado em métodos leves resulte em um sistema
hibrido capaz de alcancar bons niveis de acurécia na identificacao das embar-
cagoes e baixos valores de erro médio absoluto (MAE) na regressao das caixas
delimitadoras. Considera-se ainda que esse sistema possa ser implementado
de forma eficiente em um dispositivo de baixo custo, como o Raspberry Pi 4,
viabilizando uma solucao embarcada para deteccao de embarcacoes em tempo

real sob restrigoes de energia e processamento.

A validacao dessas hipoteses serda conduzida por meio de uma estrutura expe-
rimental dividida em duas fases — computacional e embarcada — que permitiréa
comparar diretamente os modelos quanto a acurécia, tempo de execugao, uso de
memoria e consumo energético, oferecendo uma visao abrangente sobre os trade-
offs envolvidos na adocao de arquiteturas ultraleves para visao computacional em
ambientes adversos.

O avanco da IoT tem transformado significativamente a forma como sistemas
computacionais sao concebidos e aplicados no mundo fisico. A crescente conectivi-
dade entre sensores, atuadores e dispositivos inteligentes impulsiona a demanda por
solugoes descentralizadas, eficientes e autonomas, capazes de processar informagoes
localmente — muitas vezes em tempo real e com severas restrigoes de energia, pro-
cessamento e memoria. Nesse contexto, a chamada Inteligéncia Artificial na borda
(Edge AI) emerge como um paradigma essencial, possibilitando decisoes réapidas e

seguras diretamente nos dispositivos, sem depender da infraestrutura em nuvem.
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O uso de algoritmos complexos, como modelos de deep learning, embora efici-
ente em termos de desempenho em cenarios controlados, nem sempre é viavel em
sistemas embarcados com recursos limitados. Drones, veiculos de superficie nao tri-
pulados (USVs), boias oceénicas inteligentes e estagoes costeiras de vigilancia sao
exemplos de plataformas onde o espago fisico, o consumo energético e a capacidade
computacional sao altamente restritos. A execuc¢ao de modelos como YOLOvV8 em
tais dispositivos demanda solugdes de aceleragao especificas (como GPUs moveis ou
TPUs) e estratégias complexas de otimizacao, que muitas vezes aumentam os custos
e a complexidade do projeto.

Neste cenério, modelos como a WiSARD, com sua estrutura baseada em memo-
rias RAM binarias, oferecem uma alternativa promissora. A auséncia de operagoes
matriciais intensivas e de processos iterativos de treinamento permite sua imple-
mentacao em hardware modesto, como o Raspberry Pi, um dos dispositivos mais
populares em prototipagem embarcada. Essa plataforma, dotada de capacidade
computacional limitada, mas com ampla documentacao e suporte, representa um
excelente ambiente de validagao para modelos que pretendem atuar em aplicagoes
reais da IoT.

A baixa complexidade computacional, aliada a rapidez de aprendizado e & alta in-
terpretabilidade das decisoes tomadas pelo modelo WiSARD, reforga sua adequacao
para sistemas de monitoramento e deteccao instalados em ambientes maritimos. Em
contextos como a vigilancia costeira ou o controle de trafego portuario, a necessidade
de respostas réapidas e consistentes, mesmo sob condi¢oes adversas ou interrupgoes
de rede, torna impraticavel a dependéncia de servigos remotos de processamento.
Além disso, a possibilidade de realizar treinamentos e ajustes localmente, com con-
juntos de dados reduzidos, amplia a adaptabilidade da solucao a diferentes regioces
geogréficas, tipos de embarcagoes e cenarios operacionais.

Portanto, a motivagao para o desenvolvimento deste trabalho reside na conver-
géncia entre a necessidade real de sistemas de detecgao mais acessiveis e a oportu-
nidade de explorar modelos ainda pouco difundidos, mas com caracteristicas tecno-
logicas altamente compativeis com os desafios atuais da computacao embarcada. A
aplicacao da WiSARD em visao computacional para IoT, especialmente no dominio
maritimo, representa nao apenas uma contribuicao teérica, mas também uma pro-
posta de alto impacto pratico para solugoes de baixo custo, alta autonomia e facil
integracao em sistemas inteligentes distribuidos.

A metodologia adotada neste trabalho envolve o desenvolvimento, treinamento
e avaliagao de uma solucao de deteccao de embarcacoes baseada nas arquiteturas
WiISARD e SVR. Inicialmente, serd estruturado um pipeline de processamento de
imagens, incluindo etapas de pré-processamento, extracao de atributos e codificagao

binaria utilizando codificagao termométrica. A partir dessa representacao, diferentes
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modelos WiSARD serao treinados para executar as tarefas de classificagao, como a
detecgao da presenca de embarcacgoes e a identificagao de suas categorias. Para a ta-
refa de regressao das coordenadas de localizacao (x, y, w, h), serao utilizadas quatro
redes SVR independentes, cada uma dedicada & estimacao de um dos parametros
da bounding boz.

A avaliacao da proposta serd conduzida em duas frentes: ambiente computacio-
nal padrao (notebook com recursos convencionais) e ambiente embarcado, utilizando
o Raspberry Pi 4. Em ambos os contextos, serao analisados indicadores de desem-
penho mencionados abaixo. Os resultados serao comparados com os obtidos por
modelos baseados em deep learning, particularmente o YOLOvVS, permitindo uma
analise critica entre complexidade e eficacia em diferentes configuracoes.

Na avaliacao experimental, serao consideradas métricas especificas de cada etapa
da deteccao. No caso da classificacao, serao utilizadas precisao, revocacao e F1-score,
de modo a capturar diferentes aspectos do desempenho. Para a regressao das caixas
delimitadoras, serao adotadas duas métricas complementares: o Erro Absoluto Mé-
dio (MAE), calculado separadamente para cada parametro (z,y,w,h), permitindo
identificar com clareza quais dimensoes concentram os maiores erros; e a métrica
Intersection over Union (IoU), que avalia a sobreposigao global entre as caixas pre-
ditas e as reais. Além disso, serao medidos indicadores de eficiéncia computacional,
incluindo tempo de inferéncia, tempo de treinamento e consumo energético, funda-
mentais para analisar a viabilidade pratica da soluc¢ao em dispositivos embarcados.

As principais contribui¢oes desta dissertacao podem ser sintetizadas em quatro
pontos. Primeiro, propoe-se uma abordagem hibrida para deteccao de embarca-
¢oes em imagens maritimas que combina Redes Neurais Sem Peso, por meio da
arquitetura WiSARD, com métodos leves de regressao para a estimacao de caixas
delimitadoras. Segundo, é realizada uma anélise comparativa entre diferentes para-
digmas de regressao computacionalmente eficientes, avaliando seu desempenho em
termos de erro de regressao, tempo de execugao e consumo energético. Terceiro, o
trabalho investiga a viabilidade pratica dessa abordagem em ambientes embarca-
dos, validando sua execucao em um dispositivo de baixo custo, como o Raspberry
Pi 4, sob restrigoes reais de processamento e energia. Por fim, os resultados obtidos
contribuem para a discussao sobre o uso de modelos nao baseados em gradiente e
arquiteturas leves como alternativas viaveis a métodos profundos tradicionais em
aplicacoes de visao computacional embarcada.

A organizagao deste documento esta estruturada da seguinte forma: no Capitulo
2, sao discutidos os fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho, abrangendo redes neurais convolucionais, redes WiSARD e suas variagoes
para tarefas de classificacao e regressao, além do mecanismo de codificacao termo-

métrica e do uso de regressao via SVR. O Capitulo 3 apresenta uma revisao da
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literatura, contemplando pesquisas relacionadas a detecgao de embarcacoes e desta-
cando o papel de modelos leves no contexto da Edge AI, de modo a situar o trabalho
no estado da arte. No Capitulo 4, descreve-se a metodologia proposta, detalhando
a concepcao do pipeline hibrido, bem como o processo de construcao, treinamento e
implementagao, complementado por uma descrigao dos experimentos planejados. O
Capitulo 5 concentra-se na apresentagao e discussao dos resultados experimentais,
trazendo anélises comparativas do desempenho obtido frente a diferentes abordagens
e evidenciando os principais achados do estudo. Finalmente, o Capitulo 6 retine as
conclusoes, ressaltando as contribuicoes alcancadas, discutindo as limitagoes iden-
tificadas ao longo da pesquisa e indicando perspectivas promissoras para trabalhos

futuros.
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Capitulo 2
Conceitos Basicos

Este capitulo apresenta os fundamentos teéricos necessarios para compreender o
desenvolvimento deste trabalho. O objetivo é introduzir conceitos de visao compu-
tacional, redes neurais e modelos sem peso, além de técnicas de regressao aplicadas
a predicao de caixas delimitadoras em imagens. A discussao tem como foco estabe-
lecer a base conceitual que sustenta a proposta metodoldgica, sem se aprofundar em

detalhes de implementacao, que sao tratados nos capitulos posteriores.

2.1 Visao Computacional em Ambientes Maritimos

A visao computacional é uma area da inteligéncia artificial dedicada a interpreta-
¢ao e analise automética de imagens digitais. Seu avanco recente foi impulsionado
pelo aumento da capacidade de processamento e pela popularizacao de arquiteturas
de aprendizado profundo, que permitem a extracao de representacoes complexas a
partir de grandes volumes de dados LECUN et al.| (2015).

No contexto maritimo, a aplicacao da visao computacional apresenta desafios
singulares. A superficie do mar é caracterizada por padroes dindmicos e nao estru-
turados, com presenca de ondas, reflexos e variagoes de luminosidade ao longo do
dia. Além disso, a mesma embarcacao pode apresentar aparéncias distintas depen-
dendo do angulo de captura da imagem — vistas de popa, de través ou em diagonal
revelam proporgoes e contornos diferentes, conforme figura 2.1 o que dificulta a
generalizacao dos modelos de detecgao. Outro fator critico ¢ a diversidade entre em-
barcagoes, que variam significativamente em proporg¢ao, escala e cor, aumentando a
complexidade da tarefa ZHAO et al.| (2024)).
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Figura 2.1: Diferentes perspectivas de um mesmo tipo de embarcacao: vistas de

través, frontal e traseira.

Essas dificuldades tém sido discutidas em diferentes estudos. Moosbauer et al.

MOOSBAUER et al|(2019)), ao proporem um benchmark para ambientes maritimos

com base no Singapore Maritime Dataset, destacam o impacto dos reflexos da agua e

da iluminagao variavel no desempenho de detectores. [ZHAO et al.| (2024) reforcam

esse ponto ao analisar imagens de sensoriamento remoto, apontando que embar-
cagoes podem estar densamente distribuidas, rotacionadas em diferentes angulos e,
muitas vezes, parcialmente ocluidas. De forma complementar, surveys recentes mos-
tram que as condi¢oes ambientais adversas — como neblina, chuva e mar agitado —
constituem barreiras recorrentes para algoritmos de visdo computacional ZHANG|

et al|(2021); ZHAO et al| (2023).

Apesar desses obstaculos, o emprego de métodos de visao computacional em

ambientes maritimos tem se mostrado essencial para aplicagdes de monitoramento,
seguranca e navegacao autonoma. A detecgao de embarcagoes, em particular, possi-
bilita desde o apoio a operagoes de busca e salvamento até a fiscalizagao de atividades
pesqueiras e comerciais, consolidando-se como um campo de grande relevancia tanto
académica quanto pratica ZHANG et al. (2021)).
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2.2 Redes Neurais em Visao Computacional

As redes neurais artificiais tornaram-se a base da visao computacional moderna de-
vido & sua capacidade de aprender representacoes de alto nivel diretamente a partir
de dados brutos. A consolidacao desse paradigma ocorreu com o avanco das redes
neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs), inicialmente in-
troduzidas por LeCun et al. [LECUN et al| (1998)) e popularizadas apds o sucesso
do AlexNet no ImageNet Challenge de 2012 KRIZHEVSKY et al.| (2012). Esses
modelos demonstraram desempenho sem precedentes em classificacao de imagens,
estabelecendo um novo marco no campo.

O funcionamento das CNNs baseia-se em filtros convolucionais capazes de cap-
turar padroes locais, como bordas e texturas, que sao progressivamente combinados
ao longo das camadas para formar representagoes mais complexas. Formalmente,
a operacao de convolucao entre uma imagem de entrada I e um filtro K pode ser

descrita da seguinte forma:

S(i,j)=(I*K)(i [z+m,j+n)-K(m,n), (2.1)

m=0

2

3
Il
=)

onde I(i,j) representa a intensidade do pixel na posigao (i,7) da imagem de
entrada, K(m,n) representa o peso do filtro na posi¢ao (m,n), e S(i,j) ¢ o valor
resultante na posigao (i,7) do mapa de saida. Essa operagao é aplicada repetida-
mente em diferentes regioes da imagem, permitindo que o filtro aprenda a detectar
padroes especificos, como arestas horizontais ou verticais.

Em imagens reais, geralmente representadas em miltiplos canais (por exemplo,
RGB), a convolugao é estendida de forma a considerar todos os canais de entrada.
Nesse caso, cada filtro K possui uma profundidade igual ao niimero de canais C, e

a operacao é descrita como:

C—

é

—~1N-1
I.(i+m,j+n) K.(m,n), (2.2)

c=0 0 n=0

3
I
3

onde I. e K. correspondem, respectivamente, ao canal ¢ da imagem de entrada
e do filtro. Essa formulagao permite que um tnico filtro combine informacoes pro-
venientes dos diferentes canais, extraindo representacoes mais ricas.

Dois parametros adicionais influenciam diretamente o resultado da convolugao:
o stride e o padding. O stride define o nimero de pixels de deslocamento do filtro ao
longo da imagem. Um stride igual a 1 implica que o filtro se move pixel a pixel, en-
quanto valores maiores reduzem a resolugao espacial do mapa de saida, promovendo
maior compactacao da informagao. O padding, por sua vez, corresponde a adigao de

valores artificiais (geralmente zeros) ao redor da borda da imagem de entrada. Esse
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procedimento é utilizado para controlar as dimensoes da saida, evitando a reducgao
excessiva causada pela aplicagao repetida de filtros e preservando informacoes das
bordas.

Esses elementos matematicos — canais, stride e padding — sao fundamentais
para compreender como CNNs conseguem equilibrar a extragao de caracteristicas
detalhadas com a reducgao gradual da dimensionalidade. A hierarquia resultante
de camadas convolucionais e operagoes auxiliares, como pooling, permite identificar
desde estruturas simples até formas completas de objetos em uma cena, reduzindo

a necessidade de engenharia manual de atributos. A introducao de arquiteturas

mais profundas, como a ResNet HE et al.| (2016), refor¢ou a importancia das CNNs

ao demonstrar que redes com centenas de camadas podem ser treinadas de forma

estavel e altamente eficaz.

convl]

conv2

conv3

conv4
convs

fcb fe7 fe8
14 %14 x 512 1x1x4096 1x1x1000
28 x 28 x 512 e

56 % 56 % 256

7x7x512

11/x 112 % 128
@ convolution+ReLU
@ max pooling
j] fully connected+4+ReLU

224 % 224 x 64

Figura 2.2: Arquitetura da rede VGG-16, ilustrando a progressao de camadas con-
volucionais, operacoes de pooling e camadas totalmente conectadas.

A Figura [2.2] ilustra de forma esquematica o funcionamento de uma rede neural
convolucional profunda por meio da arquitetura VGG-16 SIMONYAN e ZISSER-
(2014). A partir de uma imagem de entrada, as primeiras camadas convo-

lucionais operam com filtros de pequena dimensao, responsaveis por extrair carac-

teristicas locais simples, como bordas e variacoes de intensidade. A medida que a
profundidade da rede aumenta, os mapas de caracteristicas tornam-se progressiva-
mente mais abstratos, representando padroes visuais de maior complexidade, como
partes de objetos e estruturas semanticas. As operagoes de mazx pooling, intercaladas
entre os blocos convolucionais, reduzem gradualmente a resolugao espacial das ativa-
¢oes, contribuindo para a diminui¢ao do custo computacional e para a incorporagao
de invariancia a pequenas translagoes. Por fim, as camadas totalmente conectadas
agregam as informacoes extraidas ao longo da hierarquia convolucional, produzindo

uma representacao global da imagem adequada para tarefas de classificacao ou re-
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gressao. Essa organizagao em estagios evidencia como os conceitos mateméaticos
da convolugao se materializam em uma arquitetura hierarquica capaz de aprender
representacoes visuais diretamente a partir dos dados.

Apesar de seu sucesso, as CNNs apresentam limitagoes significativas quando apli-
cadas em cenérios restritos em termos de recursos computacionais, como dispositivos
moveis ou sistemas embarcados. O elevado nimero de parametros e operagoes pode
comprometer a viabilidade em aplicacoes de tempo real. Para contornar esse pro-
blema, foram propostas arquiteturas otimizadas, como a MobileNet HOWARD et al.
(2017)), que utiliza convolugoes separéaveis em profundidade para reduzir drastica-
mente o custo computacional mantendo niveis competitivos de acuracia. Trabalhos
posteriores, como o MobileNetV2 e MobileNetV3, ampliaram essa ideia ao introduzir
camadas de inversao residual e busca neural automatizada, consolidando a familia
MobileNet como referéncia em eficiéncia para visao computacional SANDLER et al.
(2018); HOWARD et al.| (2019).

Além das arquiteturas voltadas & eficiéncia, a deteccao de objetos em tempo
real se beneficiou de modelos como o YOLO (You Only Look Once), introduzido
por Redmon et al. REDMON et al.| (2016), que propds um paradigma unificado de
predicao direta de caixas delimitadoras e classes em uma tnica etapa. Ao contrario
dos detectores em duas fases, como o Faster R-CNN, o YOLO mostrou ser capaz
de equilibrar precisao e velocidade, sendo amplamente empregado em aplicagoes
praticas, inclusive em ambientes desafiadores como o maritimo.

O uso de CNNs como base para a visao computacional é, portanto, indispensavel.
No entanto, em diversos cenarios, seu papel nao é limitado & predicao final, mas tam-
bém & extracao de caracteristicas, em que as representacoes intermediérias (feature
maps) de uma rede pré-treinada servem como entrada para modelos mais leves ou
especializados. Essa estratégia, discutida com mais detalhes na subsegao seguinte,
permite explorar o poder de generalizacao das CNNs sem herdar integralmente seus
custos computacionais, constituindo uma abordagem amplamente adotada em pes-

quisas recentes que visam solugoes eficientes e adaptadas a ambientes especificos.

2.2.1 Extracao de Caracteristicas e Transfer Learning

Um dos papéis mais importantes das redes convolucionais em visao computacional é
a capacidade de gerar representacoes intermediérias, chamadas de mapas de carac-
teristicas (feature maps). Essas representagdes condensam informagoes relevantes
da imagem original e podem ser utilizadas por outros algoritmos de aprendizado su-
pervisionado, reduzindo a necessidade de treinar redes complexas de forma integral.

Formalmente, dado um conjunto de imagens de entrada X = {x1,2s,...,2x},

uma rede convolucional ¢(-) pode ser interpretada como uma fungao que mapeia
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cada imagem x; para um vetor de caracteristicas de dimensao reduzida

z € R?, tal que:

zi = P(wi; 0), (2:3)

onde 6 representa os parametros treinados da rede. O vetor z; é entao utilizado
como entrada para modelos adicionais de classificacao ou regressao. Esse processo
corresponde ao paradigma conhecido como transfer learning, no qual o conhecimento
adquirido em uma tarefa é reutilizado em um novo contexto |PAN e YANG/ (2009)).

Os feature maps resultam da aplicacao sucessiva de convolugoes, funcoes de ati-
vagao nao-lineares (como ReLU) e operagoes de redugao espacial (como pooling). Di-
ferentes arquiteturas de CNN produzem representagoes com caracteristicas distintas.
Modelos como a MobileNet HOWARD et al.| (2017)); SANDLER et al.|(2018) forne-
cem vetores compactos e eficientes, adequados para dispositivos de baixo consumo,
enquanto arquiteturas mais profundas, como a VGG [SIMONYAN e ZISSERMAN
(2014) e a ResNet HE et al. (2016), geram representagoes altamente expressivas a
partir de camadas convolucionais sucessivas. Mais recentemente, a EfficientNet [TAN
e LE| (2019) introduziu um balanceamento sistematico entre profundidade, largura
e resolucao da rede, alcancando excelente desempenho com eficiéncia computacio-
nal superior as arquiteturas anteriores. O uso dessas representagoes intermediérias
como entrada para algoritmos alternativos tem sido explorado com sucesso em di-
versas aplicacoes, incluindo ambientes maritimos, onde a extracao de caracteristicas
robustas é fundamental diante da presenca de ruidos e variagoes ambientais MOOS-
BAUER et al. (2019).

A adocao de transfer learning oferece a vantagem de aproveitar conhecimento
prévio adquirido em grandes bases de dados, como o ImageNet DENG et al.| (2009),
mitigando a necessidade de conjuntos de treino extensos em dominios especificos.
Em termos praticos, a extracao de caracteristicas permite construir uma matriz
de atributos Z € RV*¢ composta pelos vetores z; de cada amostra, que pode ser
utilizada como entrada para classificadores lineares, regressoes ou outros modelos
alternativos, como as redes sem pesos que serao discutidas na secao seguinte.

Assim, a etapa de extracao de caracteristicas desempenha papel central neste
trabalho, pois possibilita equilibrar a capacidade de generalizacao das CNNs com
a eficiéncia de algoritmos mais leves, viabilizando o desenvolvimento de solugoes

adequadas a cendarios restritos em termos computacionais e energéticos.
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2.3 Redes Neurais Sem Pesos (WNNs)

As Redes Neurais Sem Pesos (Weightless Neural Networks - WNNs) constituem
uma classe de modelos de aprendizado de méquina cujo funcionamento é baseado
em operagoes de escrita e leitura em memorias do tipo RAM (Random Access Me-
mory), em vez do uso de pesos ajustados por algoritmos de otimizagao iterativa.
Dentre as arquiteturas dessa familia, destaca-se a WiSARD ( Wilkie, Stonham and
Aleksander’s Recognition Device), proposta originalmente por Aleksander e Thomas
na década de 1980 ALEKSANDER et al.| (1984)).

A WiSARD opera sobre entradas binarias, denominadas retina, que podem ser
organizadas como vetores ou matrizes bidimensionais, como no caso de imagens
em preto e branco. Quando os dados de entrada nao sao originalmente binérios,
técnicas de binarizacao ou codificagao sao empregadas para adequé-los ao modelo.
O funcionamento da WiSARD ¢ dividido em duas fases distintas: treinamento e
classificacao. Na fase de treinamento, informagoes sao escritas nas memorias; na
fase de classificacao, essas informagoes sao consultadas para produzir uma decisao.

A arquitetura da WiSARD é composta por quatro elementos principais: a re-
tina, que representa o vetor binéario de entrada; os neurdnios, implementados como
memoérias RAM; os discriminadores, que consistem em conjuntos de neurdnios as-
sociados a classes especificas; e um mecanismo de soma, responsével por medir o
grau de similaridade entre uma entrada e os padroes previamente aprendidos por
cada classe. O mapeamento entre os bits da retina e os enderecos das memorias é
realizado por meio de tuplas formadas a partir de subconjuntos do vetor de entrada,
geralmente definidos de forma pseudoaleatoria.

Durante o treinamento supervisionado, cada classe do problema é associada a
um discriminador independente. Para uma amostra rotulada, os enderecos definidos
pelas tuplas sao utilizados para acessar posicoes especificas das memorias do discri-
minador correspondente, onde informacgoes sao registradas. Esse processo ocorre
de forma direta e nao iterativa, caracterizando o aprendizado instantaneo (one-shot
learning) da WiSARD.

Na fase de classificacao, a entrada é apresentada a todos os discriminadores,
que realizam leituras nas posi¢oes de memoria correspondentes. As respostas dos
neurdnios sao entao agregadas por meio de um somador, produzindo uma medida
de similaridade para cada classe. A classe associada ao maior valor agregado é
selecionada como saida do modelo. Esse mecanismo equivale a um processo de
votagao distribuida entre os nés de memoria.

Para reduzir ambiguidades e tornar a decisao mais robusta, pode-se empregar a
técnica de bleaching, que introduz limiares progressivos para desconsiderar ativagoes

de baixa frequéncia, enfatizando padroes mais representativos. Esse procedimento

20



contribui para a estabilidade da classificagao sem aumento significativo do custo
computacional.

As redes WiSARD apresentam vantagens importantes, como treinamento ex-
tremamente rapido, simplicidade estrutural e baixo custo computacional, caracte-
risticas que as tornam especialmente adequadas para aplicagoes em ambientes de
recursos restritos. Em contrapartida, sua dependéncia de entradas binarias exige
etapas adicionais de pré-processamento. Ainda assim, a combinacao entre eficién-
cia, interpretabilidade e capacidade de aprendizado com poucos exemplos torna a
WiSARD uma alternativa relevante para tarefas de classificacao e reconhecimento

de padroes, especialmente em cenarios embarcados.

0000|0001 | 0010|0011 |0100|0101| 0110|0111

RO 1000(1001|1010/1011|1100/1101 |1110|1111

0000]0001|0010{0011{0100{0101}0110{0111

R1 1000)1001{10101011]1100{1101]1110{1111

0000)0001|0010)0011{0100) 010101100111

R2

1000(1001/1010§1011)1100)11011110)1111

0000)0001|0010)0011{0100| 0101|0110 0111

11[1]1]o] R3

1000/ 1001|1010|1011 1100|1101 /1110|1111

Figura 2.3: Exemplo de treinamento de uma rede WiSARD: a imagem ¢é dividida em
4 tuplas de tamanho 4 e cada uma representa uma RAM. Cada vez que o respectivo

endereco da tupla é acessado, seu valor na tabela vai de zero para um. Fonte:
SANTIAGO et al. (2020)

2.3.1 WiSARD com Bleaching

Na arquitetura WiSARD original, todas as posi¢oes das memorias RAM sao iniciali-
zadas com o valor zero, e durante o treinamento cada posicao acessada recebe o valor
um. Quando a rede é treinada com um grande niimero de amostras por classe, pode
ocorrer a saturacao dos discriminadores, isto é, um grande ntimero de posicoes de
memoria passa a conter o valor um. Como consequéncia, diferentes discriminadores
podem apresentar respostas idénticas durante a fase de classificacao, resultando em
empates que precisam ser resolvidos de forma arbitraria.

A técnica de bleaching foi proposta com o objetivo de reduzir a ocorréncia des-
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ses empates, introduzindo um mecanismo de desempate mais robusto baseado na
frequéncia de ativagao dos padroes|GRIECO et al.|(2010); CARVALHO et al. (2013)).
Para isso, o processo de treinamento da WiSARD é modificado de modo que, em
vez de armazenar apenas o valor um nas posicoes acessadas das memorias, o va-
lor armazenado seja incrementado a cada nova ocorréncia daquele endereco. Dessa
forma, cada posicao de memoria passa a representar o nimero de vezes em que um
determinado padrao foi observado durante o treinamento.

Durante a fase de classificacao, o comportamento dos neurénios também é ajus-
tado. Em vez de retornar um valor igual a um sempre que uma posi¢cao de memoria
é acessada, o neuronio somente produz saida positiva caso o valor armazenado seja
maior ou igual a um limiar denominado valor de bleaching, indicado por b. Inici-
almente, o valor de b é definido como zero, o que torna o comportamento da rede
equivalente ao da WiSARD original.

Caso ocorra empate entre os discriminadores, o valor de b é incrementado pro-
gressivamente, tornando o critério de ativagao mais restritivo e privilegiando padroes
que ocorreram com maior frequéncia durante o treinamento. Esse processo é repe-
tido até que o empate seja resolvido, selecionando-se como resposta final a classe
cujo discriminador apresente a maior soma de ativacgoes.

O uso do bleaching permite melhorar a estabilidade da decisao e reduzir a in-
fluéncia de padroes pouco representativos ou ruidosos, sem introduzir etapas de
otimizacao iterativa ou aumento significativo do custo computacional. Essa carac-
teristica torna a técnica particularmente adequada para aplicagoes embarcadas, nas

quais simplicidade e eficiéncia sao requisitos fundamentais.

2.3.2 Regression WiSARD (ReWiSARD)

Embora a arquitetura WiSARD tenha sido originalmente concebida para tarefas de
classificagao, sua estrutura baseada em memoria associativa permite extensoes na-
turais para problemas de regressao, nos quais o objetivo é estimar valores continuos.
Nesse contexto, a Regression WiSARD (ReWiSARD) surge como uma adaptacao da
WiISARD classica que preserva seus principios fundamentais, ao mesmo tempo em
que amplia seu dominio de aplicacao para tarefas regressivas LUSQUINO FILHO
et al|(2020).

A ReWiSARD mantém a organizacao basica da WiSARD, composta por retina
binaria, mapeamento em tuplas, neurénios implementados como memérias RAM e
discriminadores independentes. A principal diferenga reside na natureza da informa-
¢ao armazenada nas memorias. Enquanto na WiSARD de classificagao as posigoes
de memoria armazenam valores binédrios ou contagens de ativagoes, na ReWiSARD

essas posicoes passam a armazenar informacoes associadas a valores continuos de
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saida observados durante o treinamento.

Durante a fase de aprendizado, cada amostra de entrada binarizada é associ-
ada a um valor continuo alvo. As posi¢oes de memoria enderecadas pelas tuplas
correspondentes a entrada recebem incrementos ou atualizagoes relacionadas a esse
valor alvo, permitindo que cada neurénio acumule conhecimento estatistico sobre a
variavel a ser estimada. Esse processo ocorre de forma direta, sem o uso de algo-
ritmos iterativos de otimizagao ou calculo de gradientes, preservando o carater nao
paramétrico e deterministico da arquitetura.

Na fase de inferéncia, a ReWiSARD realiza leituras nas posi¢des de memoria ati-
vadas pelos padroes de entrada e combina as informagoes armazenadas para produzir
uma estimativa continua. A saida final é obtida por meio de estratégias simples de
agregacao, como médias ou somatorios normalizados, refletindo o comportamento
estatistico aprendido durante o treinamento. Assim como na WiSARD classica, a in-
feréncia baseia-se predominantemente em acessos & memoria e operacoes aritméticas
simples.

Do ponto de vista computacional, a ReWiSARD apresenta um compromisso dis-
tinto entre treinamento e inferéncia. O treinamento tende a ser mais custoso do que
na WiSARD de classificagdo, devido ao armazenamento e & combinagao de valores
continuos, enquanto a inferéncia permanece eficiente, baseada em operagoes sim-
ples de leitura e agregacao. Essa caracteristica torna a ReWiSARD particularmente
atrativa para cenérios em que a inferéncia continua e o baixo consumo energético sao
requisitos prioritarios, como em sistemas embarcados e aplicagoes de computagao
na borda.

Em sintese, a ReWiSARD estende a aplicabilidade das redes neurais sem pesos
para problemas de regressao continua, mantendo simplicidade estrutural, aprendi-
zado nao iterativo e eficiéncia computacional. Essas propriedades fazem da ReWi-
SARD uma alternativa relevante a métodos regressivos tradicionais em cenérios de

recursos restritos.

2.4 Support Vector Regression (SVR)

A regressao supervisionada tem como objetivo aprender uma funcao que relacione
um conjunto de atributos de entrada a valores continuos de saida. Entre os diversos
métodos existentes, a Support Vector Regression (SVR) destaca-se como uma técnica
robusta e amplamente estudada VAPNIK] (1995); DRUCKER et al|(1997); SMOLA
e SCHOLKOPF| (2004).

A SVR é uma extensao do arcabouco das Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), originalmente propostas para problemas de classificagao. Sua ideia central é

encontrar uma fungao de regressao f(x) que aproxime os valores reais y, permitindo
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uma margem de tolerancia € dentro da qual desvios nao sao penalizados. Essa mar-
gem define um “tubo de insensibilidade” ao redor da funcao de regressao, ilustrando
a nogao de que pequenos erros sao aceitaveis desde que o modelo capture de maneira
geral a relagao entre as variaveis.

Matematicamente, a funcao de regressao na SVR ¢é definida como

fx) = (w, é(x)) + b, (2.4)

onde z € R? representa o vetor de entrada, ¢(r) é uma transformacao (possivel-
mente nao linear) do espaco de entrada para um espago de caracteristicas de maior
dimensao, w é o vetor de pesos e b o viés. A funcao de perda utilizada é a chamada

epsilon-insensitive loss, expressa como

Le(y, f(x)) = max{0, |y — f(z)] - &}. (2:5)

Essa formulagao significa que apenas erros acima de um limiar ¢ sao considerados
no ajuste do modelo, tornando-o mais robusto a ruidos. O parametro C' > 0 controla
o equilibrio entre a largura da margem e a penalizacao de erros maiores que €.
Como resultado, apenas algumas amostras de treino, chamadas de vetores de suporte,
influenciam diretamente a forma final da fun¢ao, o que confere & SVR um carater
parcimonioso.

Um aspecto importante da SVR é a possibilidade de incorporar funcoes kernel,
que permitem lidar com relacoes nao lineares entre atributos de entrada e saida
sem precisar calcular explicitamente a transformacao ¢(z). Um dos kernels mais

utilizados ¢é o radial (Radial Basis Function — RBF), definido como
K(z, ') = exp (—yllz - 2')P) (2.6)

onde v é um parametro que controla a influéncia de cada amostra. Esse recurso
amplia a flexibilidade do modelo, tornando-o capaz de capturar dependéncias com-
plexas de forma eficiente.

Portanto, a SVR fornece um equilibrio interessante entre robustez estatistica,
capacidade de generalizacao e flexibilidade nao linear, sendo adequada para uma

ampla variedade de problemas de regressao.
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Figura 2.4: Exemplo de regressao por vetores de suporte (SVR). Tlustragdo de uma
funcao de regressao SVR representada por wlz. O tubo e-insensitive em torno da

T

funcao é indicado em cinza. & = w' z; corresponde ao valor previsto para a amostra

x;, enquanto y; representa o valor real. Os vetores de suporte estao destacados com
borda vermelha. Fonte: ROSENBAUM et al.| (2013)

2.5 k-Nearest Neighbors (kNN)

O k-Nearest Neighbors (kNN) é um método de aprendizado supervisionado ampla-
mente utilizado tanto em tarefas de classificacao quanto de regressao, caracterizado
por sua simplicidade conceitual e natureza nao paramétrica ?77. Diferentemente de
modelos baseados em otimizacao, o kNN nao constréi explicitamente um modelo
durante a fase de treinamento, baseando suas predigoes diretamente nas amostras
do conjunto de treino.

Na regressao por kNN, a predicao de um valor continuo para uma nova amostra
é obtida a partir dos valores associados as k amostras mais proximas no espaco de
caracteristicas. Dado um vetor de entrada x € R?, o algoritmo identifica os k vizi-
nhos mais proximos segundo uma métrica de distancia, sendo a distancia Euclidiana

a mais comumente empregada, definida como
d(z,x;) = ||z — ;|2 (2.7)

Uma vez identificados os vizinhos mais proximos, a saida regressiva é calculada

como a média dos valores associados a essas amostras, ou, de forma mais geral, como
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uma média ponderada pelas distancias:

=7 3 w 2.

onde N (z) representa o conjunto dos k vizinhos mais proximos de x e y; o valor real
associado a amostra x;. Em variantes ponderadas, amostras mais proximas recebem
maior peso na estimativa final, reduzindo a influéncia de vizinhos mais distantes.

O principal hiperparametro do método é o nimero de vizinhos k, que controla
o compromisso entre viés e variancia do modelo. Valores pequenos de k tendem
a capturar melhor variacoes locais, mas podem tornar o modelo sensivel a ruidos,
enquanto valores maiores promovem maior suavizacao da funcao de regressao, ao
custo de possivel perda de detalhes.

Uma caracteristica fundamental do kNN é que seu custo computacional
concentra-se na fase de inferéncia, uma vez que o célculo das distancias deve ser re-
alizado em relagao a todo o conjunto de treinamento. Por outro lado, o treinamento
é praticamente imediato, consistindo apenas no armazenamento das amostras. Essa
propriedade torna o kNN atrativo em cenarios nos quais o treinamento ¢é frequente
ou o volume de dados é moderado, mas pode limitar sua aplicagao em ambientes de
recursos restritos quando a inferéncia precisa ser realizada continuamente.

Em sintese, o kNN oferece uma abordagem intuitiva e flexivel para regressao,
servindo frequentemente como método de referéncia ou alternativa leve em proble-
mas nos quais a simplicidade do modelo e a auséncia de fase de treinamento explicita

sao desejaveis.

2.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais que embasam o de-
senvolvimento desta dissertacao. Inicialmente, discutiram-se os desafios da visao
computacional em ambientes maritimos, enfatizando as dificuldades impostas por
reflexos, variagoes de luminosidade, condi¢oes climaticas adversas e pela diversidade
de perfis e propor¢oes das embarcagoes.

Na sequéncia, revisaram-se as redes neurais convolucionais, destacando sua im-
portancia no avango da area e seu papel como extratoras de caracteristicas em
representacoes intermediarias. Foram mencionadas arquiteturas como MobileNet, |
ResNet e EfficientNet, que se diferenciam em termos de profundidade, eficiéncia e
capacidade de generalizagao, constituindo a base para modelos mais leves e especi-
alizados.

Além disso, foi introduzido o conceito de WNNs, com foco na arquitetura Wi-
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SARD, que se destaca pelo aprendizado instantdneo e baixo custo computacional,
embora dependa de representagoes binarias adequadas. Por fim, abordou-se a Sup-
port Vector Regression (SVR), uma extensao das Maquinas de Vetores de Suporte
para regressao de valores continuos, que equilibra robustez, generalizacao e flexibi-
lidade por meio do uso de fungoes kernel.

Esses conceitos fornecem a base tedrica necessaria para compreender a proposta
metodologica apresentada nos capitulos seguintes, além de situar este trabalho den-

tro do contexto mais amplo da visao computacional aplicada ao ambiente maritimo.
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Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Este capitulo esta estruturado em quatro eixos principais. Primeiro, sao discuti-
dos os estudos sobre a rede WiSARD. Em seguida, apresentam-se as aplicacoes da
WiSARD em visao computacional, destacando sua utilizagdo em tarefas de reco-
nhecimento de padroes visuais. O terceiro eixo aborda o uso da Support Vector
Regression (SVR) em problemas de visao computacional, enquanto o quarto e ul-
timo concentra-se em abordagens baseadas em redes neurais profundas aplicadas a
deteccao de embarcacoes. Essa organizagao permite situar a presente pesquisa den-
tro do estado da arte, identificando lacunas e oportunidades que motivam a proposta

metodologica desenvolvida.

3.1 Introducao

O avanco cientifico em visao computacional, aprendizado de méquina e sistemas em-
barcados tem resultado em uma ampla variedade de métodos aplicados a deteccao e
ao reconhecimento de padroes. Compreender esse panorama é essencial para situar
a presente dissertacao no contexto académico mais amplo, permitindo destacar con-
tribuicoes existentes, reconhecer limitagoes recorrentes e estabelecer os fundamen-
tos que sustentam as escolhas metodologicas adotadas. A partir desta perspectiva,
apresentam-se a seguir os trabalhos mais relevantes que dialogam diretamente com

este estudo.

3.2 WiSARD e Redes Neurais Sem Peso

O modelo WiSARD (Wilkie, Stonham and Aleksander Recognition Device) é um
exemplo classico de Rede Neural sem pesos (WNN), proposto na década de 1980
como alternativa as redes convencionais baseadas em pesos ajustados por retro-

propagacao ALEKSANDER et al.| (1984). Sua arquitetura é composta por nos de
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memoéria RAM que armazenam associagoes entre subcadeias binarias do vetor de
entrada e classes de saida. O processo de classificacao é realizado por meio de vota-
¢ao entre os valores recuperados nessas memorias, permitindo aprendizado rapido e
de baixa complexidade computacional.

Nos ultimos anos, diferentes variagoes e implementagoes da WiSARD foram
propostas, buscando adaptar o modelo a contextos modernos de aprendizado de
méaquina. De Gregorio e Giordano DE GREGORIO e GIORDANO] (2016) apre-
sentaram analises comparativas do classificador WiSARD em miiltiplos conjuntos
de dados, discutindo suas vantagens e limitagoes em relacao a técnicas tradicio-
nais. Outras propostas avancaram em direcao a otimizagoes de hardware. O Lo-
gicWiSARD, por exemplo, substitui memérias convencionais por implementagoes
logicas, reduzindo o consumo de energia em dispositivos reconfiguraveis MIRANDA
et al.| (2022)). Em paralelo, a arquitetura BTHOWeN introduziu filtros de Bloom
contadores e codificacao em termoémetro, ampliando a expressividade do modelo e
tornando-o competitivo em tarefas de classificacao de imagens SUSSKIND et al.
(2022). Além disso, iniciativas como a biblioteca wisardpkg [LIMA FILHO et al.
(2020) tém facilitado a experimentagao pratica, disponibilizando implementagoes
em C++ e Python.

No dominio da visao computacional, a WiSARD tem sido utilizada em diferentes
aplicacoes. Trabalhos iniciais exploraram o reconhecimento de caracteres manuscri-
tos, aproveitando a compatibilidade entre a binarizacao das imagens e a estrutura
do modelo. Outras investigagoes aplicaram a WiSARD ao reconhecimento facial
e a classificacao de imagens médicas, como radiografias e tomografias, ressaltando
sua rapidez de treinamento e interpretabilidade. Mais recentemente, Milhomem et
al. MILHOMEM et al. (2019) combinaram técnicas de transferéncia de aprendizado
com o modelo WiSARD para detectar defeitos em pavimentos de asfalto. Nesse es-
tudo, foram obtidos resultados de acuracia em torno de 85 por cento, demonstrando
a viabilidade do modelo em cenarios com imagens reais e complexas.

Apesar dessas contribuicoes, a aplicacao da WiSARD em visao computacional
permanece limitada quando comparada & predominéncia das redes neurais profun-
das. A literatura aponta que a simplicidade da representac¢ao binaria pode restringir
sua capacidade em contextos visuais mais desafiadores. Ainda assim, os trabalhos
existentes indicam que a hibridizacao com métodos de extracao de caracteristicas
mais robustos, como CNNs, pode ampliar seu potencial. Essa combinagao surge
como uma linha promissora de pesquisa, explorada nesta dissertacao para lidar com

os desafios especificos da detecgao de embarcagoes em ambientes maritimos.
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3.3 Support Vector Regression em Visao Computa-

cional

A Support Vector Regression (SVR) é uma técnica derivada das Méaquinas de Vetores
de Suporte (SVM), originalmente propostas para classificacao binaria. Enquanto as
SVMs buscam encontrar um hiperplano que maximize a separacao entre classes, a
SVR tem como objetivo aproximar uma fungao continua que relacione atributos de
entrada e valores de saida. Para isso, utiliza a funcao de perda epsilon-insensitive,
que define um intervalo de tolerancia em torno da funcao de regressao no qual
desvios ndo sdo penalizados SMOLA e SCHOLKOPF| (2004). Esse mecanismo torna
o modelo mais robusto a ruidos e garante maior capacidade de generalizacao em
contextos onde pequenas variagoes nao comprometem a qualidade da predicao.

Uma caracteristica central da SVR é o uso de vetores de suporte, isto é, ape-
nas um subconjunto das amostras de treino influencia diretamente a solugao final.
Esse principio reduz a complexidade do modelo e favorece sua aplicacao em cené-
rios de alta dimensionalidade. Além disso, a introdugao de fungoes kernel possi-
bilita modelar rela¢gdes nao lineares sem necessidade de transformar explicitamente
os dados para espacos de maior dimensao. O kernel radial (RBF), definido como
K(z,2') = exp(—||lx — 2'||*), ¢ amplamente utilizado em visao computacional por
sua capacidade de capturar padroes complexos em imagens SMOLA e SCHOLKOPF
(2004)).

A SVR tem sido aplicada com sucesso em diferentes problemas visuais. Agarwal
e Triggs AGARWAL e TRIGGS (2006) empregaram regressoes SVR para estimar a
pose humana a partir de descritores de imagem, explorando sua eficiéncia em prever
angulos articulares de forma continua. Guo e Fu |(GUO e FU| (2008) aplicaram a
técnica & estimativa de idade em faces humanas, obtendo resultados competitivos
com descritores inspirados em caracteristicas biologicas. Na area médica, a SVR tem
sido utilizada tanto para regressao de medidas morfométricas a partir de imagens
radiograficas quanto em anélises hiperespectrais, como no trabalho de Tuia et al.
TUIA et al| (2011)), que demonstraram sua eficiéncia na predigdo de parametros
biofisicos em sensoriamento remoto de alta dimensionalidade.

Outros estudos ampliaram a aplicacao da SVR para tarefas de reconstrucao de
superficies tridimensionais. Wang e Sun [WANG e SUN| (2005)) apresentaram um
método baseado em SVR para reconstrucao de superficies de forma livre a partir de
dados de pontos, demonstrando que a técnica é capaz de lidar com representagoes
geométricas continuas de maneira eficaz. Trabalhos em anélise de expressoes faci-
ais também mostram que a SVR pode prever intensidades de emocoes em escalas
continuas, ao invés de trata-las apenas como categorias discretas, reforcando sua

flexibilidade em tarefas de regressao visual.
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As vantagens da SVR em visao computacional incluem a robustez frente a conjun-
tos de dados menores, a capacidade de generalizar bem em alta dimensionalidade e
a interpretabilidade associada a nogao de vetores de suporte. Entretanto, limitagoes
também sao relatadas, como a dificuldade em lidar com bases de dados extrema-
mente grandes, dado que o custo de treinamento cresce de forma quadratica com
o numero de amostras. Nesse sentido, modelos profundos tém superado a SVR em
tarefas com grande disponibilidade de dados rotulados, mas a SVR permanece uma
escolha competitiva em cenérios de dados restritos ou quando se busca equilibrio

entre desempenho e custo computacional.

3.4 Deteccao de Embarcacoes com Redes Neurais

Profundas

A deteccao de embarcagoes utilizando redes neurais profundas tem se intensificado
nos ultimos anos, aproveitando tanto imagens 6pticas quanto imagens de Radar de
Abertura Sintética (SAR). Esses modelos tém se apoiado em arquiteturas como Fas-
ter R-CNN, YOLO, SSD, e variantes com também deteccao rotacionada, detecgao
em multiplas escalas e melhorias de backbone.

Zhao et al. ZHAO et al|(2024) apresentam uma revisao sistematica de métodos
de detecgao de navios em imagens Opticas de sensoriamento remoto, classificando
os desafios — variacao de escala, orientagao, aspecto, fundos complexos — e com-
parando diferentes solugoes baseadas em CNNs e Transformers. Outra contribuigao
importante é R-CNN-Based Ship Detection from High Resolution Remote Sensing
Imagery de Zhang et al. ZHANG et al. (2019)), que propoe uma Faster R-CNN mo-
dificada com VGG-16 e pooling de miltiplas resolucoes para tratar navios pequenos
e grupos de navios proximos uns aos outros.

Além disso, Li|LI et al.| (2021)) oferece métodos praticos de classificagao e deteccao
em imagens Opticas, com avaliacoes robustas em datasets publicos. Trabalhos mais
recentes focam em eficiéncia e detecgao de navios pequenos. Por exemplo, o YOLO-
ssboat [WANG et al.| (2025b)) propoe melhorias para detectar embarcagdes pequenas
em ambientes maritimos complexos, integrando modulos de convolucao deforméavel,
piramides de multiplas escalas, atencao multi-escala e fusao de cabegas de detecgao
para aumentar a precisao em objetos pequenos, mesmo quando hé interferéncia de
esteiras de onda no mar.

Modelos leves também surgem como alternativa. O SDNet LIU et al.| (2025)
propoe uma rede baseada em super-resolugao e detalhamento fino para melhorar a
deteccao com custo computacional reduzido.

Outra linha com radar SAR é o trabalho de Xiao et al. XIAO et al. (2022)), que

31



propoem a detecgao de navios baseada em Swin Transformer e Feature Enhancement
Feature Pyramid Network (FEFPN), combinando Transformers com piramides de
caracteristicas para capturar dependéncias longas e melhorar desempenho em navios
de pequeno porte em imagens SAR do dataset SSDD.

Também ha abordagens voltadas para cenarios reais ou variados. Betti et al.
BETTI et al|(2020]) apresentam um conjunto de mais de 56 mil imagens de embar-
cagoes e multiplas categorias (navio de carga, navio naval, rebocador etc.), demons-
trando que modelos YOLOv3 podem alcangar precisao elevada (mAP /IoU =~ 0.5)
em condig¢oes variadas.

Em conjunto, esses trabalhos mostram que:

e ¢ possivel obter desempenho muito bom com modelos profundos, mesmo para

objetos pequenos ou em fundos maritimos complexos;

e melhores resultados sao alcancados quando se usam features multi-escala, back-
bones mais robustos, técnicas de fusao de cabecas de detecgao e uso de bounding

boxes rotacionadas;

e modelos leves ou adaptados (por exemplo, com camadas mais simples ou es-
truturas otimizadas) tém sido propostos, mas muitas vezes ha trade-offs entre

acuricia e eficiéncia;

e ha um crescente interesse em lidar com condic¢oes adversas de fundo maritimo,

ruido (ondas, reflexos, neblina), escala variavel e navios pequenos.

Observa-se que, apesar dos avancos recentes, a literatura ainda carece de aborda-
gens que conciliem desempenho competitivo com eficiéncia energética e baixo custo
computacional, especialmente em cenérios de Edge Al e sistemas embarcados. Nesse
sentido, o presente trabalho se diferencia ao propor um pipeline alternativo, baseado
em Redes Neurais sem pesos combinadas com regressao por vetores de suporte, bus-
cando preencher essa lacuna e ampliar as possibilidades de detec¢ao de embarcagoes

em ambientes reais.
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Capitulo 4

Estratégia de Deteccao de Objeto

Unico em Borda

Este capitulo apresenta a proposta deste trabalho, denominada SOD-Edge (Single
Object Detection for Edge Computing), com énfase no algoritmo desenvolvido e na
definicao das estruturas de dados utilizadas. Primeiramente, descreve-se a visao
geral da solucao proposta e seus principios. Em seguida, é apresentada a formulagao
do problema e a estrutura dos dados que compoem a solugao. Por fim, sao detalhadas
as etapas do pipeline implementado, desde o processamento inicial das imagens até

a predicao final.

4.1 Visao Geral da Proposta

Esta dissertacao propoe o desenvolvimento de um sistema leve e eficiente, denomi-
nado SOD-Edge, com baixo custo computacional, tempos de execugao compativeis
com aplicagoes em tempo real e consumo energético reduzido, voltado a detecgao de
embarcacoes em ambientes de borda. A proposta fundamenta-se no uso de Redes
Neurais Sem Peso, mais especificamente a arquitetura WiSARD, em combinagao
com diferentes abordagens de regressao para a predicao das bounding boxes.

O trabalho propoe a utilizacao da WiSARD tradicional para a tarefa de classifi-
cacgao das embarcagoes e a aplicacao de modelos de regressao independentes para a
estimativa das coordenadas e dimensoes da bounding box, permitindo nao apenas a
identificacao do tipo de embarcagao, mas também sua localizacao espacial precisa.
Nesse contexto, a proposta passa a considerar trés abordagens distintas para regres-
sao: Support Vector Regression (SVR), k-Nearest Neighbors (kNN) e uma versao
estendida da propria arquitetura WiSARD adaptada para regressao, denominada
Regression WiSARD (ReWiSARD). Essa formulagao amplia o escopo da solugao,

permitindo a analise comparativa entre diferentes paradigmas de regressao sob as
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mesmas restricoes computacionais.

O diferencial da abordagem proposta esta na utilizacao de um modelo sem pesos,
cuja estrutura é baseada em memorias associativas, o que elimina a necessidade de
algoritmos de retropropagacao tradicionais. Diferentemente das redes neurais con-
vencionais, como as CNNs, que ajustam funcgoes de ativagao e pesos por meio de
processos iterativos de otimizacao, a WiSARD realiza o aprendizado de forma direta
e nao iterativa, armazenando os padroes de entrada em posi¢oes de memoria espe-
cificas. Durante a fase de inferéncia, a rede compara os padroes armazenados com
as novas entradas, contabilizando o ntimero de coincidéncias em cada discriminador
para determinar a classe mais provavel.

Essa caracteristica torna o processo de aprendizado mais rapido, interpretéavel e
energeticamente eficiente, além de eliminar completamente a necessidade de calculo
de gradientes e atualizacao de pesos — aspectos centrais em arquiteturas de apren-
dizado profundo. Esse comportamento também viabiliza um paradigma de one-shot
learning, no qual os dados de treino sao apresentados uma tnica vez ao modelo,
proporcionando tempos de treinamento quase instantaneos e consumo energético
reduzido, atributos altamente desejaveis em aplicacoes embarcadas.

No que diz respeito a tarefa de regressao das bounding boxes, a proposta explora
diferentes estratégias. O uso do SVR é motivado por sua capacidade de modelar
relagoes nao lineares em espacos de alta dimensao, com bom controle da comple-
xidade do modelo. O kNN ¢é considerado por sua simplicidade computacional e
comportamento nao paramétrico, sendo especialmente atrativo em cenarios de da-
dos limitados. Ja a ReWiSARD representa uma extensao natural do paradigma sem
pesos para tarefas de regressao, preservando as vantagens de aprendizado direto e
baixo custo computacional. Embora técnicas de regressao ja tenham sido explora-
das em visao computacional para problemas como estimativa de pose e analise de
atributos visuais, seu uso em deteccao de objetos, especialmente em arquiteturas
leves voltadas & borda, permanece pouco explorado. Dessa forma, a combinacgao
entre WiSARD e miiltiplos regressores constitui o nucleo da proposta SOD-Edge
para sistemas de deteccao em ambientes restritos.

O algoritmo desenvolvido sera composto, conforme ilustrado na Figura [4.1] pelas

seguintes etapas:

e Pré-processamento e extracao de atributos: As imagens de entrada sao
redimensionadas e processadas por uma CNN leve e pré-treinada, selecionada
por seu equilibrio entre desempenho e eficiéncia, com extracao de mapas de

caracteristicas em dois pontos distintos da rede;

e Modulo de classificagao: Uma instancia WiSARD tradicional é responsével

por identificar o tipo de embarcacao entre as sete categorias previstas na base
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de dados;

e Modulo de regressao: Modelos de regressao independentes — SVR, kNN
ou ReWiSARD — séao utilizados para prever, respectivamente, as coordenadas

(x,y) e as dimensoes (w, h) da bounding box que delimita o objeto detectado.

A avaliagado da proposta serd realizada em duas fases experimentais, visando
caracterizar o desempenho tanto em ambiente computacional robusto quanto em

sistema embarcado de baixo custo:

1. Ambiente computacional: Conduzido na plataforma Google Colab Pro com
suporte a GPU, onde sera realizada a comparacao entre o modelo proposto e a
arquitetura YOLOVS, considerada um dos principais representantes do estado

da arte;

2. Ambiente embarcado: Realizado em um Raspberry Pi4 com 8 GB de RAM,
com o objetivo de verificar a viabilidade da execugao da solugao SOD-Edge

em um cenario de recursos computacionais e energéticos limitados.

Ao final, espera-se demonstrar que modelos simples e energeticamente eficientes
constituem alternativas viaveis a solugoes baseadas em aprendizado profundo em
contextos onde a infraestrutura computacional é restrita, sem comprometer signi-
ficativamente a precisao e a capacidade de generalizagao. Com isso, pretende-se
contribuir para o avancgo de solugoes de visao computacional embarcada que sejam

acessiveis, escalaveis e sustentaveis.
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Imagem de entrada

Pré-processamento

Normalizacdo

Classificacio

e Binarizacdo WIiSARD
Feature Map Saida: Classe
(CNN) + Bounding Box
Codificacdo .
>l  Regressao -
One-Hot

Figura 4.1: Pipeline proposto para deteccao de embarcagoes. A imagem de entrada
passa por pré-processamento e extragao de caracteristicas com CNN; as features
seguem dois fluxos: (i) binarizagao e classificagao pela WiSARD e (ii) codificagao e
regressao das bounding boxres. Ambos convergem para uma saida tnica contendo a

classe e a localizacao da embarcacao.

4.2 Formulacao do Problema

A deteccao automatica de embarcacoes em imagens maritimas desempenha um pa-
pel estratégico, tatico e até operacional em diversas areas, incluindo vigilancia cos-
teira, protecao ambiental e logistica no porto. No entanto, a implementacao desses
sistemas em contextos embarcados, como drones, boias inteligentes e embarcagoes
autonomas, enfrenta desafios significativos, especialmente relacionados com o con-
sumo de energia, a limitacao de hardware e a necessidade de respostas em tempo
real.

As abordagens tradicionais de detecgao baseadas em aprendizado profundo, como
as arquiteturas da série YOLO, demandam considerével poder computacional para
alcancar bons resultados, tanto no treinamento quanto na inferéncia. Apesar dos
avangos em técnicas de compressao e modelos leves, como MobileNet HOWARD
et al.| (2017) HOWARD et al|(2017) [ HOWARD et al.|(2019) e YOLO-Nano [ WONG
et al. (2019), essas solugdes ainda requerem dispositivos com suporte a GPU ou
aceleradores dedicados, o que pode inviabilizar sua aplicacao em sistemas de baixo
custo e com recursos limitados.

Neste contexto, torna-se necessaria uma reavaliacao das arquiteturas atualmente

empregadas na deteccao de objetos, especialmente quando se busca levar a inteligén-
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cia artificial até a borda (FEdge AI) de forma sustentével e operacionalmente viavel.
Essa necessidade decorre das limitacoes inerentes aos dispositivos embarcados, que
impoem restrigoes de processamento, memoria e consumo energético. Surge, por-

tanto, a demanda por abordagens alternativas capazes de combinar:
e Reduzido tempo de inferéncia e consumo de energia durante o processamento;

e Estruturas de treinamento simples e rapidas, que dispensem processos iterati-

vos complexos e longos tempos de otimizagao;

e Capacidade de inferéncia em tempo real, mesmo na auséncia de aceleracao por

hardware especializado (como GPUs ou TPUs);

e Compatibilidade com dispositivos de baixo custo e operacao autdénoma, asse-

gurando aplicabilidade em cenarios embarcados e remotos.

4.3 Estruturas de Dados

A estruturagao dos dados utilizados nesta dissertacao segue um fluxo modular, orien-
tado & compatibilidade com modelos leves de inferéncia binaria, como a WiSARD,
e ao reaproveitamento para comparacoes com modelos baseados em aprendizado
profundo, como o YOLOvVS. O pipeline proposto contempla desde a preparagao das

imagens brutas até a codificagao final dos atributos e rétulos.

4.3.1 Imagem de entrada e pré-processamento

O conjunto de dados é composto por imagens RGB anotadas manualmente, contendo
embarcagoes em variados contextos maritimos. Como etapa inicial, as imagens pas-
sam por um processo de redimensionamento para 224 x 224 pixels.

Essa escolha de resolugao representa um compromisso entre detalhamento visual
e economia de recursos computacionais. Resolugoes maiores demandariam maior
tempo de inferéncia e memoria, o que prejudicaria o desempenho em dispositivos
embarcados. Jé resolugoes muito baixas comprometem a qualidade da extracao de
atributos e a precisao dos modelos de regressao. A resolugao 224 x 224 é ampla-
mente utilizada em aplicagoes com redes convolucionais leves KUZMIC e RUDOLPH

(2021)) e se mostrou adequada durante os testes preliminares.

4.3.2 Extracao de caracteristicas com CNN leve

As imagens redimensionadas sao processadas por uma MobileNetV3 Small
HOWARD et al| (2019)), empregada como backbone da solugao para extragao de

mapas de caracteristicas. Essa rede foi previamente treinada no conjunto de dados
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ImageNet-1K, composto por mais de 1,2 milhao de imagens de 1.000 categorias, o
que garante a extracao de representacoes visuais robustas e generalizaveis. A escolha
pela MobileNetV3 Small se justifica pela sua excelente relagao entre desempenho e
eficiéncia computacional, aspecto fundamental em aplicacoes destinadas a sistemas
embarcados e dispositivos de baixa capacidade de processamento. Essa arquitetura
foi projetada com foco explicito em inferéncia réapida e consumo reduzido de ener-
gia, alcancando resultados competitivos em tarefas de classificagao e extracao de
caracteristicas visuais, mesmo sob restricoes de hardware.

A MobileNetV3 Small combina avangos introduzidos nas versoes anteriores com
otimizacoes especificas. Sua estrutura baseia-se em camadas convolucionais com
separacao de profundidade (depthwise separable convolutions), o que reduz drasti-
camente o nimero de parametros e operagoes de multiplicagao-acumulagao (MACs)
quando comparada a redes convolucionais tradicionais. Além disso, a variante Small
foi desenhada para cenérios de baixa laténcia, priorizando convolug¢oes com menor
ntmero de canais.

Foram exploradas duas saidas distintas dessa rede, cada uma com caracteristicas

complementares:

e Saida intermediaria (features.9): corresponde ao nono bloco convolucio-
nal da rede, que mantém resolucao espacial relativamente alta em relacao as
camadas posteriores. O formato resultante é 96 x 7 x 7, totalizando 4.704
valores. Essa representagao preserva informacgoes locais de posicionamento e
bordas, sendo adequada para a tarefa de regressao. Ela é empregada pelos
quatro modelos responsaveis pela predi¢ao das coordenadas (z,y) e dimensoes

(w, h) das bounding boxes;

e Saida profunda (features.12, awvgpool): refere-se ao peniltimo bloco
convolucional (features.12) seguido pela camada de average pooling global
(avgpool). Essa operagao reduz a dimensado espacial da saida para 1 x 1,
resultando em um vetor compacto de 576 valores (576 x 1 x 1). Essa represen-
tagao concentra maior abstragao seméantica, capturando padroes de alto nivel
(como formas globais e texturas), sendo ideal para alimentar a rede WiSARD

no modulo de classificacao.

Essa separacao entre representagoes espaciais e semanticas permite que cada
subtarefa se beneficie do tipo de informagao mais apropriado: a regressao depende
de detalhes espaciais finos, enquanto a classificacao exige vetores mais compactos e

discriminativos.
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4.3.3 Normalizacao e codificagcao dos atributos

Apos a extragao dos mapas de caracteristicas é realizada a normaliza¢ao dos dados.
Para tornar o primeiro mapa de vetores extraidos compativel com a arquitetura
WiSARD, é necessario converter os valores continuos em representagoes binarias.
Para isso, ¢ empregada a técnica de codificacao termométrica, na qual cada atributo
real é representado por uma sequéncia de bits crescentes. Na configuragao adotada,
sao utilizados 10 bits por atributo, resultando em um vetor binario de 576 x 10 =
5.760 bits por imagem, conforme exemplo na figura [4.2

Como os quatro modelos de regressao foram definidos de forma independente, foi
adicionado uma codificacao do tipo One-Hot Encoding de 7 digitos, representando
a classe do navio, conforme figura [4.3 Essa estratégia visa incorporar informagoes
categoricas ao vetor de atributos e, assim, capturar diferencas proporcionais entre
os tipos de embarcacao. O vetor resultante combina os 4.704 valores provenientes
da saida intermediaria da CNN (96 x 7 x 7) com os 7 valores do One-Hot Encoding,
totalizando 4.711 atributos.

Figura 4.2: Na codificacao de termometro, os bits sao ativados progressivamente do
menos significativo para o mais significativo, de forma analoga & subida do mercirio
em um termometro. Na figura, o valor "0.75"¢é codificado em um termémetro 0 & 1

de resolucao 10.

Tate Patrulha Submarino
0 0 0 0 0 0 .
Cargueiro Militar Pesqueiro Veleiro

Figura 4.3: Exemplo de vetor One-Hot para sete classes de embarcacoes. Apenas
a posicao correspondente a classe é ativada, enquanto todas as demais permanecem

inativas. Na figura, a classe "Veleiro"é selecionada.

4.3.4 Estrutura dos rotulos

O conjunto de rétulos utilizados para o treinamento e avaliagao dos modelos é com-

posto por dois blocos distintos:
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e Ro6tulo de classificagao: indica o tipo de embarcacao presente na imagem,
entre 7 possiveis classes, numeradas de 0 a 6. Estes rotulos sao codificados
como inteiros e utilizados pela instancia WiSARD de classificacao e pelo mo-

delo YOLOvVS8 para fins comparativos;

e Rotulos de regressao: representam a bounding box associada a embarcacao
detectada. S@o definidos por quatro valores normalizados no intervalo [0, 1],
correspondentes as coordenadas do centro da caixa (z,y) e as suas dimensoes

(w, h), respectivamente, todas em relagao ao tamanho da imagem.

Esses dois conjuntos de rotulos sao utilizados em paralelo: os valores discretos de
classe sao tratados pela rede WiSARD, enquanto os valores continuos das bounding

bozes sao destinados as regressoes realizadas pelos modelos responséveis.

4.4 Pipeline Proposto

O sistema proposto para deteccao de embarcagoes é concebido como um pipeline
modular e eficiente, projetado para atender as restrigoes tipicas de ambientes embar-
cados, como baixo consumo de energia, memoria limitada e auséncia de aceleragao
por hardware. A arquitetura geral combina etapas de pré-processamento e extragao
de atributos com a aplica¢ao de Redes Neurais Sem Pesos (WiSARD) para a tarefa
de classificagao e de diferentes modelos de regressao — SVR, kNN e ReWiSARD —

para a estimativa das bounding boxes
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Algorithm 1 Técnica de deteccao de navios usando SOD-Edge

1: Entrada: Dataset de imagem de navios D

2: Saida: Modelo WiSARD C' e modelos de regressao X, Y, W e H treinados
3: clsData, clsLabels < 0

4: regData, x RegLabels, yRegLabels,wRegLabels, hRegLabels < 0
5:

6: # Pipeline de Preparagao

7: for cada imagem img em Dataset do

8: # Reescalonamento das Imagens

9: img < res(img) @

10:

11: # Extragao de Features em 2 pontos

12: clsData < extracaoFeatures 1(img) @

13: regData < extracaoFeatures 2(img) @

14:

15: # Normalizagao e codificacao

16: clsData < codi ficacaoT ermometrica(clsData) @
17: regData < aplicarOneHotClasse(regData) @

18:

19: # Extraindo Ground Truth das anotacoes pro codigo
20: clsLabels < getClsGT(img)
21: rRegLabels < getX RegGT (img)
22: yRegLabels < getY RegGT (img)
23: wRegLabels < getW RegGT (img)
24: hRegLabels < get H RegGT (img)
25: end for
26:
27: # Pipeline de Deteccao
28: # Modelo WiSARD de Classificagao
29: C' = WiSARD .train(clsData, clsLabels) ®
30:
31: # Modelos SVR de Regressao
32: X = Reg.train(regData, zRegLabels) ®
33: Y = Reg.train(regData,yRegLabels) ®
34: W = Reg.train(regData, wRegLabels) ®
35: H = Reg.train(regData, hRegLabels) ®
36:
37: return Modelos C, X, Y, W, H
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4.4.1 Pipeline de Preparacao

O modulo de preparacao tem como objetivo converter a imagem bruta em uma
representagao numérica compacta e informativa, adequada para as etapas de clas-
sificacao e regressao subsequentes. Nessa fase, o algoritmo executa transformagoes
sucessivas que reduzem a dimensionalidade dos dados visuais, realcam padroes rele-
vantes e estruturam os atributos no formato esperado pelas redes sem pesos e pelos
regressores utilizados. As principais etapas envolvem o pré-processamento das ima-
gens, a extracao de atributos por meio de uma CNN leve e a codificacao binaria

compativel com o modelo WiSARD.

1. Pré-processamento®: imagens RGB sao carregadas e redimensionadas para
224 x 224 pixels;

2. Extracao de atributos®: aplicacao de uma CNN leve e pré-treinada, ade-
quada para dispositivos embarcados, para obtencao de vetores de atributos

continuos em diferentes niveis de abstracao;

3. Normalizagao e codificacao®: os atributos continuos sao normalizados
para o intervalo [0, 1] e convertidos em vetores binarios por meio de codifica¢ao

termométrica, garantindo compatibilidade com a rede WiSARD;

4.4.2 Pipeline de Deteccao

O modulo de detecgao é responsavel por interpretar as representagoes geradas na
etapa anterior e produzir as saidas finais do sistema: a categoria da embarcacao e
sua localizacao na imagem. Nessa etapa integram-se dois componentes distintos —
classificacao e regressao — organizados de modo a explorar diferentes aspectos dos
vetores de atributos. Enquanto a rede WiSARD executa a tarefa de identificacao
do tipo de embarcagao, o conjunto de regressoes estima as coordenadas e dimensoes

da caixa delimitadora associada ao objeto detectado.

1. Classificagcao®: o vetor binario é submetido & WiSARD classica, que realiza

a predicao do tipo de embarcacao entre as categorias consideradas;

2. Regressao®: em paralelo, um segundo vetor de atributos é direcionado a
quatro instancias independentes de regressores, responsaveis por prever as co-
ordenadas (x,y) e as dimensoes (w, h) da bounding box que delimita a embar-

cagao.

Essa divisao clara entre os modulos de classificacao e regressao nao apenas fa-
vorece a flexibilidade experimental, como também permite a analise isolada do de-

sempenho de cada componente.
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4.4.2.1 WiSARD para classificacao

A WiSARD (Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition Device) é uma rede
neural sem pesos baseada em memorias RAM binarias. Cada classe é representada
por um conjunto de RAMs que memorizam os padroes binérios dos dados de treino.
Durante a inferéncia, cada RAM recebe uma subcadeia do vetor binario de entrada
e indica se o padrao foi previamente observado. A classe cuja RAM acumula maior
nimero de acertos é selecionada como predigao.

A distribuicao das entradas entre as RAMs é tradicionalmente realizada de forma
pseudoaleatoria, garantindo que diferentes combinacgoes de bits sejam mapeadas para
distintas posi¢oes de memoria. Essa estratégia busca evitar que a correlagao direta
entre posigoes vizinhas dos vetores binarios introduza redundancia no aprendizado,
favorecendo uma generalizagao mais equilibrada.

Entretanto, quando o vetor de entrada representa uma imagem ou um mapa de
caracteristicas convolucional, essa aleatorizagao pode eliminar correlagoes espaciais
relevantes, uma vez que bits adjacentes podem corresponder a regioes visualmente
proximas e semanticamente relacionadas. Nesse sentido, um mapeamento espaci-
almente em que regioes proximas da imagem sejam associadas a RAMs proximas
poderia, em teoria, preservar melhor a estrutura local e beneficiar tarefas de visao
computacional.

Neste trabalho optou-se por manter a estratégia pseudoaleatoria de distribui-
cao das entradas, preservando o comportamento cléssico do modelo original. Essa
decisao foi motivada tanto pela necessidade de garantir comparabilidade com imple-
mentagoes candnicas da literatura quanto pelo potencial da aleatorizacao em conferir
robustez frente a ruidos, variacoes de iluminacao e reflexos, caracteristicas tipicas
das imagens de ambientes maritimos. KEssa discussao abre espago para investiga-
¢oes futuras acerca do impacto do mapeamento espacial na eficiéncia e precisao da
WiSARD em contextos visuais.

Essa arquitetura apresenta diversas vantagens em relagao aos modelos baseados

em gradientes:
e Treinamento extremamente rapido, com apenas uma passagem pelos dados;

e Baixo uso de memoria e processamento, devido as operagoes puramente 16gi-

cas;
e Possibilidade de aprendizado incremental sem perda de desempenho anterior.

Essas caracteristicas tornam a WiSARD especialmente adequada para o modulo

de classificacao deste trabalho, que busca combinar eficiéncia com interpretabilidade.
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4.4.2.2 Modelos de regressao para estimativa de coordenadas

Para a tarefa de regressao das bounding boxes — isto é, a predicao das coordenadas
(x,y) e das dimensoes (w,h) — sado considerados diferentes modelos de regressao,
explorando abordagens com distintos niveis de complexidade e pressupostos tedricos.
A proposta contempla o uso de Support Vector Regression (SVR), k-Nearest Neigh-
bors (kNN) e de uma extensao da arquitetura WiSARD adaptada para regressao,
denominada Regression WiSARD (ReWiSARD).

O SVR, uma extensao das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) para varia-
veis continuas, destaca-se pela robustez em espacos de alta dimensionalidade e pela
flexibilidade no uso de diferentes fung¢oes nucleo (kernels). O kNN, por sua vez,
caracteriza-se como um método nao paramétrico e baseado em instancias, apresen-
tando simplicidade computacional e comportamento competitivo em cenarios com
conjuntos de dados reduzidos. Ja a ReWiSARD preserva os principios fundamentais
das Redes Neurais Sem Peso, realizando a estimativa de valores continuos a partir de
estruturas de memoria associativa, mantendo o aprendizado direto e nao iterativo.

Embora técnicas de regressao ja tenham sido exploradas em tarefas de visao
computacional, como estimativa de pose e analise de atributos visuais, sua aplicacao
direta a regressao de caixas delimitadoras em sistemas de detecgao leves voltados a
borda permanece pouco explorada. Neste trabalho, independentemente do modelo
adotado, cada regressor é dedicado a um parametro especifico (x, y, w, h), recebendo
como entrada os atributos extraidos pela CNN, complementados por um vetor one-
hot da classe predita pela WiSARD, de forma a incorporar informagoes contextuais

na estimacao espacial.

4.4.3 Entrada e saida do modelo

O sistema proposto recebe como entrada imagens RGB de resolugao 224 x 224 pixels.
Apos o processamento, cada imagem é convertida em dois vetores de atributos: um
de 576 dimensoes, que posteriormente sao codificados em 5.760 bits por meio de
codificacao termométrica para a subtarefa de classificacao, e o segundo de 4.711
dimensoes, sendo 4.704 da saida da CNN e mais 7 por meio da codificacao One-Hot
da classe da embarcacao.

A saida do modelo é composta por uma classificagdo da embarcacao estimada
pela WiSARD, entre as sete categorias disponiveis, e as coordenadas (z,y) e di-
mensoes (w, h) da sua caixa delimitadora, estimadas por quatro modelos regressores

independentes.
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4.4.3.1 Consideragoes adicionais

A arquitetura modular do sistema proposto permite a substituicao, reconfiguracao
e avaliagao isolada de cada componente, sem a necessidade de reescrever o pipe-
line completo. Essa caracteristica favorece tanto a experimentagdao em ambiente
computacional quanto as adaptagoes em ambiente embarcado.

Por exemplo, é possivel trocar a CNN utilizada na extragao de atributos, tes-
tar diferentes esquemas de codifica¢do binaria (como termométrica ou One-Hot)
ou ainda empregar funcoes alternativas aos modelos de regressao utilizados. Essa
flexibilidade é especialmente vantajosa na fase embarcada, em que ajustes finos po-
dem ser necessarios para maximizar a eficiéncia do sistema diante das restrigoes

especificas de hardware.

45



Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar a solu¢ao proposta.
Primeiramente, descreve-se a implementacgao, destacando as ferramentas utilizadas,
as etapas do desenvolvimento e suas limitacoes. Em seguida, sao apresentados o
cenario de experimentos e o conjunto de dados empregados, juntamente com as
métricas definidas para analise. Por fim, discutem-se os resultados obtidos nos
experimentos conduzidos, com foco na avaliagao de desempenho e viabilidade da

solugao.

5.1 Implementacao

A implementacao do sistema proposto envolveu tanto o desenvolvimento em am-
biente computacional quanto em ambiente embarcado. Descrevemos em detalhes
técnicos os componentes, bibliotecas, versoes utilizadas, configuragoes especificas e

limitacoes identificadas durante o desenvolvimento.

5.1.1 Recursos utilizados

Para o desenvolvimento do sistema, foram empregados diferentes recursos de hard-

ware e software, conforme listado a seguir:

e Ambiente Computacional: Google Colab Pro, com acesso a uma GPU
NVIDIA Tesla T4 (15 GB VRAM) e 12.7 GB de RAM disponivel. Este am-
biente foi utilizado para o primeiro cenério de experimentos, treinamento dos
modelos e comparagoes de desempenho entre a solu¢ao proposta e o modelo

YOLOvS.

e Ambiente Embarcado: Raspberry Pi 4 Model B, equipado com 8 GB de
RAM, processador ARM Cortex-A72 quad-core a 1.5 GHz e sistema opera-
cional Raspberry Pi OS 64-bit. Esse dispositivo foi empregado no segundo
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cenario dos experimentos para validar a viabilidade de execucao do pipeline

em uma instancia de recursos limitados, simulando aplica¢oes reais na borda.

¢ Linguagem de Programacgao: Todos os scripts foram desenvolvidos em
Python 3.12.11 (ambiente computacional) e Python 3.9.2 (ambiente em-

barcado), garantindo compatibilidade com as bibliotecas descritas a seguir.
e Bibliotecas:
— wisardpkg [LIMA FILHO et al| (2020) — defini¢do e treinamento do
modelo WiSARD classico. Versao utilizada: 1.6.3.

— scikit-learn — implementagdo do Support Vector Regression (SVR)

para a tarefa de regressao das bounding boxes. Versao utilizada: 1.6.1.

— PyTorch — utilizacao da MobileNetV3 Small pré-treinada no ImageNet
para extragao de features. Versao utilizada: 2.8.0 4+ cul26 e torchvision:
0.23.0 4 cul26.

— Ultralytics — implementagao e treinamento do modelo YOLOvVS usado

como baseline. Versao utilizada: 8.3.203.

— CodeCarbon — monitoramento do consumo energético em watt-hora
(Wh). Versao utilizada: 3.0.5.

— NumPy — manipulacao de vetores de atributos e operagoes matemati-

cas. Versao utilizada: 2.0.2.

— Matplotlib — visualizagao de imagens processadas e resultados de pre-
dicao. Versao utilizada: 3.10.0.

— OpenCV (cv2) — leitura, transformacgao e pré-processamento das ima-
gens. Versao utilizada: 4.12.0.88.

— Random — geracao de nimeros aleatérios para particionamento de da-

dos e inicializagao.
— Math — fungoes matemaéticas auxiliares.
— Time — medigoes de tempo de pré-processamento, treino e inferéncia.

— OS — execucao de tarefas especificas do sistema operacional.

5.1.2 Como foi implementado

Os algoritmos propostos foram estruturado em cinco etapas principais:

1. Pré-processamento: todas as imagens foram redimensionadas para 640 X
640 pixels. Para o pipeline WiSARD, houve ainda um reescalonamento para

224 x 224, de modo a adequar a entrada ao extrator de caracteristicas.
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2. Extracao de Caracteristicas: foi utilizada a MobileNetV3 Small, pré-
treinada no ImageNet, como extrator de features. Dois pontos da rede foram

explorados:

e Saida de features.9: 576 x 1 x 1 = 576 atributos reais por imagem.

e Saida de features.12: 96 x 7 x 7 = 4.704 atributos reais por imagem.

Esses vetores de alta dimensionalidade capturam informagoes seméanticas em

diferentes niveis de abstracao.
3. Transformacao dos atributos:

e Para a classificagao: aplicou-se binarizagao, necessaria pois a arqui-
tetura WiSARD exige entradas binéarias:

— Normalizagao: escalonamento dos valores de atributos entre os per-
centis 5 e 95 da distribuicao, com truncamento dos valores fora desse
intervalo.

— Codificagao Termoémetro: cada valor continuo normalizado foi

convertido em um vetor binario de 10 posicoes, resultando em 5.760

bits por imagem no ponto features.9.

e Para a regressao: os atributos permaneceram continuos, e foi adicio-
nado um one-hot encoding da classe de cada amostra, de modo a auxiliar
os modelos a capturar as proporcoes especificas de cada tipo de embar-

cagao.
4. Treinamento:

e Um modelo WiSARD foi treinado para a subtarefa de classificagao mul-

ticlasse das embarcacoes. Configuracao: 12 RAMs de 480 bits cada.

e Quatro instancias regressoras independentes foram treinadas, cada uma
responsavel por prever um parametro da bounding box (z, y, w, h). Con-
figuragao:

— SVR: €e=0.02e C=0.1
— kNN: =0.02e C =0.1
— ReWisard: ¢ =0.02e C =0.1

5. Benchmark: para fins comparativos, foi treinado um modelo YOLOvVS8 no
mesmo conjunto de dados, utilizando pesos pré-treinados como ponto de par-
tida.
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5.1.3 Limitagoes

Durante a implementacao, foram identificadas algumas limitagoes importantes:

e Auséncia de multideteccao: o pipeline atual é capaz de detectar apenas
uma embarcacao por imagem, nao contemplando cenarios em que multiplos

objetos estao presentes simultaneamente.

5.2 Cenarios de Experimentacao e Dados

Nesta secao descrevemos os cenarios de experimentacao utilizados para validar o
sistema proposto, bem como as caracteristicas do conjunto de dados adotado. Dois
cendrios complementares foram considerados: computacional (Google Colab Pro,
com GPU dedicada) ¢ embarcado (Raspberry Pi 4). O objetivo dessa dualidade é
avaliar tanto o desempenho em um ambiente de alto poder computacional quanto a
viabilidade pratica em um ambiente de recursos restritos, mais proximo de aplicagoes

reais de sistemas embarcados.

5.2.1 Ambientes de execugao

Dois ambientes distintos foram utilizados para conducao dos experimentos:

Ambiente Computacional

No ambiente computacional, todos os experimentos foram conduzidos no Google
Colab Pro, utilizando uma GPU NVIDIA Tesla T4 com 25 GB de RAM de sistema.
Esse ambiente foi escolhido devido a sua disponibilidade, reprodutibilidade e suporte
nativo a bibliotecas modernas de aprendizado de méaquina.

O uso do Colab Pro permitiu explorar configuracoes de treinamento com multi-
plas épocas e realizar comparagoes diretas com o estado da arte (YOLOv8). Outro
ponto relevante é a facilidade de integragao com repositérios no GitHub e com a
plataforma Roboflow, utilizada para organizar e anotar os dados.

Esse cenério representa um ambiente de prototipagem acelerada, onde o objetivo
principal foi verificar a eficicia do pipeline proposto em condigoes ideais de proces-

samento, servindo de linha de base para comparagao com o ambiente embarcado.

Ambiente Embarcado

O segundo ambiente experimental foi configurado em um Raspberry Pi 4 Model B
com 8 GB de RAM, processador ARM Cortex-A72 quad-core a 1.5 GHz e sistema
operacional Raspberry Pi OS (64 bits).
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Nesse cenario, o foco foi validar a viabilidade do pipeline em borda, analisando
aspectos de tempo de execugao e consumo energético em um dispositivo de baixo
custo e amplamente utilizado em aplicagoes de [oT e visao computacional embar-

cada.

5.2.2 Base de dados

O conjunto de dados utilizado nesta dissertagao é composto por 697 imagens RGB,
obtidas por meio da plataforma Roboflow, contendo anotagoes manuais de embar-
cagoes em diversos contextos visuais. As imagens apresentam diversidade quanto ao
tipo de embarcacgao e angulo de visao.

As imagens foram anotadas com caixas delimitadoras (bounding bozes) e classi-
ficadas em 7 categorias distintas de embarcagoes. A Tabela apresenta a distri-

buicao das classes no conjunto completo:

Tabela 5.1: Distribuicao de classes no conjunto de dados

Classe Numero de Amostras
Veleiro 100
Patrulha 99
Pesqueiro 100
Militar 102
Tate 100
Navio mercante 97
Submarino 99

Para o treinamento, validacao e avaliagdo dos modelos, o conjunto de dados foi

dividido da seguinte forma:
e Treinamento (85%): 592 imagens;
e Validagao (5%): 35 imagens;
e Teste (10%): 70 imagens.

Essa divisao justifica-se pelo tamanho relativamente limitado do conjunto de da-
dos, tornando necessario destinar a maior parcela das amostras ao treinamento, de
modo a favorecer a capacidade de generalizacao dos modelos avaliados. A inclusao
de um conjunto de validagao, ainda que reduzido, permite a realizacao de ajustes
intermediarios, em especial a selecao de hiperparametros, sem comprometer a inde-
pendéncia do conjunto de teste. Por fim, a alocacao de 10% das imagens para teste
assegura a existéncia de um conjunto independente e representativo para a avaliagao

final do desempenho.
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O conjunto de validagao foi utilizado especificamente para a selecao dos hiperpa-
rametros dos modelos baseados em WiSARD e regressao (SVR, kNN e ReWiSARD).
Para cada configuragao avaliada, os modelos foram treinados exclusivamente com
o conjunto de treinamento e avaliados no conjunto de validagao, considerando a
acuracia como critério de comparacao. As configuracoes que apresentaram melhor
desempenho no conjunto de validagao foram entao selecionadas e mantidas fixas nos
experimentos subsequentes.

A separagao dos dados foi realizada com estratificagao por classe e uso de uma
semente pseudoaleatoéria fixa, garantindo a reprodutibilidade dos experimentos. As
imagens do conjunto de teste foram utilizadas exclusivamente para a avaliagao final,
nao sendo empregadas em nenhuma etapa de ajuste de parametros ou tomada de
decisao, assegurando rigor na comparacao de desempenho entre as diferentes abor-

dagens.

5.2.3 Justificativa da Escolha

O dataset adotado reflete cenarios reais de navegagao em mar aberto, contemplando
variacoes de iluminacao, perspectiva e tipos de embarcagao. Além disso, seu formato
de anotacao em YOLOVS facilitou tanto a adaptacao ao modelo de referéncia quanto
a conversao necessaria para alimentar o pipeline WiSARD.

Outro fator determinante para a escolha foi o fato de que as imagens possuem
apenas uma instancia de embarcacao por cena, o que esta alinhado com a limitagao
atual do modelo desenvolvido, capaz de realizar apenas uma deteccao por imagem.

Por essas caracteristicas, o conjunto foi considerado adequado para a investigacao
da hipotese central desta dissertagao: avaliar a viabilidade do uso de redes neurais

sem pesos para deteccao embarcada de embarcagoes.

5.3 Meétricas

A avaliagao do sistema proposto foi conduzida por meio de um conjunto de métricas
que cobrem quatro dimensoes principais: desempenho em classificacao, precisao em
regressao, eficiéncia temporal e eficiéncia energética. Esta escolha buscou garan-
tir uma analise abrangente, considerando tanto a qualidade das predi¢oes quanto a
viabilidade de implementagao em cenarios computacionais restritos, como os dispo-

sitivos embarcados.

5.3.1 Meétricas de Classificagao

Para avaliar o desempenho da rede WiSARD classica na tarefa de classificagao mul-

ticlasse das embarcacoes, foram adotadas as seguintes métricas:
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e Precisao (Prectsion):

TP

Precision = TP+—FP

Mede a proporc¢ao de exemplos classificados corretamente como positivos em
relacao ao total de exemplos classificados como positivos. Essa métrica é
especialmente relevante no contexto de deteccao de embarcacoes, pois reduz o
risco de falsos alarmes (falsos positivos), que em aplica¢oes de monitoramento

poderiam gerar alertas indevidos e comprometer a confiabilidade do sistema.

e Revocacao (Recall):
TP

TP+ FN

Mede a capacidade do modelo em identificar todos os exemplos positivos, ou

Recall =

seja, a proporgao de verdadeiros positivos em relacao ao total de positivos
existentes. Critica no contexto maritimo, pois valores baixos de revocagao
indicam que embarcagoes reais deixaram de ser detectadas (falsos negativos),
comprometendo diretamente a seguranca e a eficicia do sistema.

e F'1-Score:
Precision X Recall

F1=2
% Precision + Recall

Representa a média harmonica entre precisao e revocagao, equilibrando os
dois aspectos. Essa métrica é particularmente 1til em cenérios onde pode
haver flutuacoes entre as classes, garantindo uma visao mais balanceada do

desempenho geral do modelo.

5.3.2 Meétricas de Regressao

Para a tarefa de regressao, referente a predicao dos parametros da bounding box
(coordenadas (x,y) e dimensdes (w, h)), foram utilizadas duas métricas complemen-

tares:

e Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE):
MAE — 1i| i
o i=1 e

onde y; € o valor real e y; é a predicao.

O MAE foi escolhido por sua interpretagao direta e pelo fato de nao penali-
zar desproporcionalmente erros maiores. Além disso, no presente trabalho, a

regressao foi realizada com quatro modelos SVR independentes — um para
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cada parametro da caixa delimitadora. Dessa forma, o MAE permite avaliar
o erro de cada parametro separadamente, evidenciando quais dimensoes apre-
sentam maior dificuldade de ajuste. Essa granularidade é importante para

compreender limitagoes estruturais do modelo.
e Intersection over Union (IoU):

Tea(Bpred N Breal)

IoU =
¢ Tea(Bpred U Breal)

onde B,,¢q representa a caixa predita e B, a caixa anotada.

Enquanto o MAE mede os erros individuais de cada parametro, o IoU oferece
uma visao integrada da qualidade da regressao, avaliando se a combinagao
dos quatro parametros resulta em uma caixa coerente e bem sobreposta ao
objeto real. Assim, o uso conjunto de MAE e IoU possibilita tanto a analise

detalhada quanto a validacao global da predicao das caixas delimitadoras.

5.3.3 Meétricas de Eficiéncia Temporal

Considerando a relevancia da aplicacao em sistemas de tempo real e embarcados,

foram utilizadas métricas de tempo para cada etapa do pipeline:

e Tempo de Pré-processamento: intervalo necessario para redimensionar,

normalizar, extrair caracteristicas e binarizar as imagens.

e Tempo de Treinamento: tempo total gasto para o aprendizado do modelo.
Essa métrica evidencia a diferenga entre abordagens leves, como a WiSARD
(treino quase instantaneo), e modelos mais pesados, como o YOLOvS8, que

dependem de retropropagacgao intensiva.

e Tempo de Inferéncia: tempo requerido para gerar predi¢oes em novas ima-
gens. E critica em cenarios de monitoramento continuo pois a capacidade de

resposta em tempo real pode definir a viabilidade pratica da solucao.

Essas trés métricas foram medidas separadamente para evidenciar gargalos es-
pecificos e permitir comparagoes detalhadas entre a proposta WiSARD-SVR e YO-

LOvVS, tanto no ambiente computacional quanto no embarcado.

5.3.4 Meétricas de Eficiéncia Energética

Por fim, foi avaliada a eficiéncia energética dos modelos, fundamental em cenérios
embarcados com recursos limitados de energia. Para isso, utilizou-se a seguinte

métrica:
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e Consumo Energético (Wh):

E=Pxt

onde P representa a poténcia média consumida e t o tempo de execucao.

O consumo energético foi monitorado com a ferramenta CodeCarbon, que

estima o gasto em watt-hora (Wh) em cada etapa do pipeline (pré-

processamento, treino e inferéncia). Essa métrica é essencial para comparar

o custo energético relativo de cada abordagem e avaliar sua viabilidade em

sistemas embarcados, onde a autonomia energética pode ser tao determinante

quanto a acuracia do modelo.

5.3.5 Resumo das Métricas

A tabela resume as métricas adotadas em cada experimento e sua finalidade.

Dimensao Meétrica Objetivo
(Classificacao Precisao Reduzir falsos positivos, garantindo
confiabilidade
Revocacao Reduzir falsos negativos, evitando
omissao de embarcacoes
F1-Score Equilibrar precisao e revocagao em ba-
ses desbalanceadas
Regressao MAE Avaliar erro médio individual em
(x,y,w,h)
IoU Avaliar a qualidade global da sobrepo-

sicao das caixas

Eficiéncia Temporal

Pré-processamento
Treinamento

Inferéncia

Medir custo de preparagao dos dados
Comparar custo de aprendizado dos
modelos

Avaliar viabilidade em tempo real

Eficiéncia Energética

Consumo (Wh)

Analisar custo energético por etapa

Tabela 5.2: Resumo das métricas utilizadas nos experimentos e seus objetivos.

5.4 Experimentos

A instancia experimental definida para validagao do sistema proposto compreende a

forma como os experimentos foram estruturados. O objetivo é garantir a comparabi-

lidade entre abordagens distintas e a representatividade de cenarios reais, tanto em

ambiente com suporte computacional robusto quanto em dispositivos embarcados

de baixo custo.
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Foram conduzidos quatro experimentos principais, cada um voltado para avaliar
um aspecto distinto do desempenho dos modelos. Os experimentos 3 e 4 foram reali-
zados tanto no ambiente computacional quanto no ambiente embarcado, respeitando
as limitagoes de cada abordagem: o modelo YOLOVS foi treinado e avaliado exclusi-
vamente no ambiente computacional enquanto o pipeline proposto foi integralmente

executado em ambos os ambientes.

5.4.1 Experimento 1: Classificagao

Objetivo: Avaliar a capacidade dos modelos em identificar corretamente a classe da
embarcacao nas imagens, comparando a rede WiSARD cléssica ao modelo YOLOvS.

Meétricas: Precisao, Revocacao e F1-Score.

5.4.2 Experimento 2: Regressao das caixas delimitadoras

Objetivo: Medir a acurécia na predicao das caixas delimitadoras a partir de mo-
delos SVR, comparados ao YOLOVS.

Meétricas: MAE, calculado separadamente para cada parametro (z,y,w,h) a
fim de detalhar os erros em posicao e escala e IoU, que avalia a sobreposicao entre

caixas previstas e anotadas, fornecendo uma visao global da qualidade da detecgao.

5.4.3 Experimento 3: Eficiéncia Temporal

Objetivo: Avaliar o custo computacional do pipeline em cada etapa — pré-
processamento, treinamento e inferéncia — considerando tanto o ambiente com-
putacional quanto o embarcado.

Meétricas: Tempo de Pré-processamento (incluindo redimensionamento, norma-
lizagao, extragao de caracteristicas e binarizagao), Tempo de Treinamento (atuali-
zagoes de RAM no caso da WiSARD e backpropagation no YOLOvS) e Tempo de
Inferéncia (produgao de uma predigdo em nova amostra, relevante em cenérios de

tempo real).

5.4.4 Experimento 4: Eficiéncia Energética

Objetivo: Quantificar o consumo energético associado ao uso dos modelos, anali-

sando as principais etapas do pipeline em diferentes cenarios de execucao.
Meétrica: Consumo energético em Wh, estimado com a biblioteca codecarbon,

contabilizando CPU e GPU. Essa métrica é especialmente importante para sistemas

embarcados com autonomia energética limitada.
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Resumo da execucgao

Os quatro experimentos — classificacao, regressao, eficiéncia temporal e eficiéncia
energética — foram aplicados de forma sistemética a cada abordagem, respeitando
as caracteristicas e restricoes de cada ambiente. Essa estrutura garante que os
resultados obtidos sejam comparaveis e representativos para o problema de detecgao

de embarcagoes em cenérios reais.

5.5 Avaliacao de Resultados

Nesta secao sao discutidos os resultados obtidos nos quatro experimentos descritos
anteriormente, considerando tanto o ambiente computacional (Google Colab Pro,
com GPU dedicada) quanto o ambiente embarcado (Raspberry Pi 4). Como os
experimentos de classificacao e regressao dependem apenas dos dados e do algoritmo,
seus resultados sao equivalentes nos dois cenéarios. As diferencas relevantes entre
os ambientes concentram-se, portanto, nos experimentos de eficiéncia temporal e
energética, diretamente impactados pelas limitacoes de hardware do Raspberry Pi
4.

5.5.1 12 Experimento — Classificacao

Os resultados de classificacao indicam um comportamento distinto entre os modelos
avaliados O YOLOvVS8 apresentou maior revocagao, identificando a maior parte das
embarcacoes presentes nas imagens. A rede WiSARD, por outro lado, obteve maior
precisao, reduzindo a ocorréncia de falsos positivos.

O F1-Score evidencia que ambas as abordagens apresentam desempenho com-
petitivo, cada uma privilegiando aspectos diferentes da tarefa: o YOLOvVS prioriza
abrangéncia na detecgao, enquanto a WiSARD favorece a confiabilidade das predi-
¢oes. Observa-se ainda que a WiSARD atinge tais resultados com uma arquitetura
substancialmente mais leve, caracteristica de relevancia para aplicacoes em cenérios

com recursos computacionais restritos.

Proposta
WiSARD

Precisao  0.903 £ 0.021 0.883
Revocacao 0.891 £ 0.024 0.976
F1-Score  0.892 £ 0.024 0.927

Meétrica YOLOvVS

Tabela 5.3: Resultados médios de classificagao com WiSARD e YOLO
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Matriz de Confusao - Classificacao WiSARD

Pesqueiro 0.00 0.12 0.00 0.00 0.00

Mercante - 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00
Militar - 0.00 0.00

Patrulha - 0.00 0.00

Ground Truth

Veleiro - 0.06 0.00
Submarino -  0.00 0.00

late - 0.00 0.00

| 1 1 | | 1
PesqueiroMercante Militar Patrulha Veleiro Submarino late
Predicao

Figura 5.1: Matriz de confusao dos resultados de classificagao com a rede WiSARD,
onde as linhas representam as classes reais e as colunas indicam as predicoes. As
células diagonais evidenciam as instancias corretamente classificadas, enquanto os
valores fora da diagonal revelam confusoes entre classes visualmente semelhantes,

navios militares e patrulha.

5.5.2 22 Experimento — Regressao

Na tarefa de regressao das bounding bozes, foram avaliadas trés abordagens: SVR,
kNN e Regression WiSARD (ReWiSARD). Os resultados foram comparados a um
modelo profundo de referéncia, o YOLOVS.

Os resultados apontaram o SVR como a abordagem mais consistente entre os
modelos avaliados. O método apresentou desempenho competitivo na predicao das
coordenadas de posigao (z,y), aproximando-se dos resultados obtidos pelo YOLOVS,
e superou tanto o kNN quanto o ReWiSARD nos parametros de escala (w, h), evi-
denciando maior capacidade de generalizagao geométrica entre as abordagens anali-
sadas. Esse comportamento reforca a adequagao do SVR para tarefas de localizagao,
especialmente quando operando sobre vetores de caracteristicas compactos extraidos
por redes convolucionais pré-treinadas.

O kNN, embora tenha apresentado erros reduzidos na predi¢ao das coordenadas
centrais, com valores comparaveis aos do SVR para (z,y), mostrou limita¢oes mais
evidentes na estimativa dos parametros de escala, refletindo-se em erros médios
superiores em (w, h) e em um valor médio de IoU inferior ao alcangado pelo SVR.
Ainda assim, o método destacou-se pelo custo computacional extremamente baixo
na fase de treinamento, o que o torna atrativo em cenarios onde simplicidade e

rapidez de ajuste sao requisitos centrais.
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A abordagem baseada em ReWiSARD apresentou o desempenho mais modesto
entre os modelos avaliados, com erros médios absolutos mais elevados e menor valor
de ToU. Apesar disso, sua inclusao no experimento é relevante do ponto de vista
exploratorio, uma vez que investiga a extensao do paradigma de redes neurais sem
pesos para tarefas de regressao continua, um problema ainda pouco consolidado
na literatura. Os resultados indicam que, embora conceitualmente eficiente para
classificacao, a ReWiSARD enfrenta limitacoes estruturais na modelagem precisa
de variagoes continuas de escala e proporcao.

A anélise dos tempos de processamento reforca as diferengas entre as abordagens.
O SVR manteve um equilibrio favoravel entre custo de treinamento e inferéncia,
enquanto o kNN apresentou treinamento praticamente instantaneo, a custa de maior
dependéncia do conjunto de dados na fase de inferéncia. Por sua vez, a ReWiSARD
demandou maior tempo de treinamento, decorrente da construcao de suas estruturas
de memoria distribuida, e apresentou o maior custo de inferéncia entre os modelos
leves analisados.

Quando comparados ao YOLOvVS, que alcancou IoU médio de 0.912, observa-se
que nenhum dos modelos leves atingiu o mesmo nivel de precisao geométrica. Ainda
assim, os resultados obtidos pelo SVR demonstram que é possivel aproximar-se do
desempenho de arquiteturas profundas consolidadas utilizando modelos substanci-
almente mais simples, com menor complexidade estrutural e maior potencial de
eficiéncia energética.

Em sintese, os resultados posicionam o SVR como a melhor alternativa leve para
a tarefa de regressao dentro da proposta hibrida, enquanto kNN e ReWiSARD cum-
prem papéis complementares, fornecendo evidéncias experimentais sobre os limites
e possibilidades de métodos baseados em distancia e redes neurais sem pesos em

cenarios de deteccao na borda.

Proposta

Parametro YOLO
SVR kNN ReWiSARD
z 0.0241 0.0239 0.0286 0.0101
Y 0.0305 0.0310 0.0387 0.0134
w 0.0703 0.0942 0.1355 0.0250
h 0.0704 0.0976 0.1446 0.0327
IoU 0.760 0.715 0.632 0.912

Tabela 5.4: Resultados da regressao dos parametros da bounding bozr utilizando
SVR, kNN, ReWiSARD e YOLOVS.
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5.5.3 32 Experimento — Eficiéncia Temporal

Objetivo: Medir o custo temporal das principais etapas do pipeline (pré-
processamento, treinamento e inferéncia), com foco na comparagao entre as dife-
rentes combinagoes da WiSARD com algoritmos de regressao, bem como em relagao
ao YOLOvS.

Ambiente Computacional

No ambiente do Google Colab Pro, os resultados de eficiéncia temporal evidenciam
que o pipeline proposto apresenta custo computacional significativamente inferior
ao do YOLOvV8 em todas as etapas avaliadas. O tempo de pré-processamento,
que inclui normalizagao das imagens e extragao de features por meio de uma rede
convolucional leve, foi de aproximadamente 12.8 segundos. Esse valor é comum a
todas as combinagoes da proposta, uma vez que antecede a etapa de regressao, e
contrasta fortemente com o custo de mais de 25 minutos observado para o preparo
e treinamento do YOLOVS.

Na etapa de treinamento, a WiSARD apresentou custo extremamente reduzido,
concluindo seu aprendizado em aproximadamente 0.23 segundos. O SVR deman-
dou alguns segundos adicionais para o ajuste dos parametros regressivos, resultando
em um tempo total de treinamento ainda muito inferior ao do modelo profundo.
Quando comparadas as alternativas avaliadas, como kNN e ReWiSARD, a combi-
nacao WiSARD-SVR mostrou-se mais equilibrada, uma vez que o kNN, embora
nao possua treinamento explicito, transfere o custo computacional para a fase de
inferéncia, enquanto a ReWiSARD apresentou maior custo de aprendizado devido
a construcao de suas estruturas de memoria distribuida.

Na inferéncia, a combinacao WiSARD-SVR apresentou o menor custo temporal
global entre as abordagens avaliadas. O SVR atingiu tempos médios da ordem de
milissegundos (0.0029 s), enquanto a WiSARD manteve inferéncia rapida (0.045 s),
resultando em um pipeline altamente eficiente. Em contraste, tanto o kNN quanto a
ReWiSARD apresentaram tempos de inferéncia superiores, ainda que significativa-
mente menores que os do YOLOvS, que demandou aproximadamente 42.8 segundos
nessa etapa.

De forma geral, os resultados indicam que a combinagao WiSARD-SVR repre-
senta o melhor compromisso entre custo temporal e desempenho entre as arquitetu-
ras leves analisadas. O pipeline proposto mantém um custo global de processamento
pelo menos duas ordens de grandeza inferior ao do YOLOVS, reforcando sua ade-
quacgao para aplicagoes com restricoes severas de tempo e recursos computacionais,

especialmente em cenarios de borda.
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Proposta

Etapa YOLOvVS
WiSARD SVR kNN ReWiSARD
Pré-processamento 12.776 1539.44
Treinamento 0.2287 + 0.0062  4.148 4+ 0.0464 0.0057 22.3157 -
Inferéncia 0.0454 = 0.0030 0.0029 £ 0.0001 0.1897 £ 0.0049 0.3453 42.763

Tabela 5.5: Custo temporal (em segundos) do pipeline proposto utilizando WiSARD
combinada com SVR, kNN e ReWiSARD, em comparacao ao YOLOVS.

Ambiente Embarcado

No ambiente embarcado, representado pelo Raspberry Pi 4, a solugao proposta apre-
sentou comportamento temporal consistente e alinhado as tendéncias observadas
no ambiente computacional. O pré-processamento destacou-se como a etapa mais
custosa em termos de tempo de execugao, com valor absoluto elevado quando com-
parado as demais fases do pipeline. Esse resultado é compativel com o observado
no ambiente computacional e reforga que essa etapa depende majoritariamente das
operacoes de manipulacao de imagem e extracao de caracteristicas, sendo pouco
sensivel as diferencas de poder computacional entre as plataformas avaliadas.

No que se refere a etapa de regressao, foram avaliadas trés abordagens distintas:
SVR, kNN e ReWiSARD. Observou-se que o kNN apresentou tempo de treinamento
extremamente reduzido, caracteristica inerente a modelos baseados em instancias,
nos quais o treinamento consiste essencialmente no armazenamento dos exemplos.
Em contrapartida, o custo de inferéncia foi significativamente mais elevado, refle-
tindo a necessidade de calculos de distancia em relacao a todo o conjunto de trei-
namento, o que impacta diretamente o desempenho em dispositivos com recursos
limitados.

A abordagem ReWiSARD, por sua vez, apresentou um comportamento inverso,
com tempo de treinamento bem mais elevado. Entretanto, embora a inferéncia
também tenha apresentado custo superior ao observado para o SVR, os valores per-
manecem dentro de uma faixa compativel com aplicagoes embarcadas, evidenciando
um compromisso entre custo de treinamento e capacidade de inferéncia.

Por fim, a regressao baseada em SVR manteve-se como a alternativa mais equi-
librada do ponto de vista temporal, apresentando tempos de inferéncia reduzidos e
treinamento moderado quando comparada as demais abordagens. Em conjunto, os
resultados indicam que, mesmo em um dispositivo de baixo custo e recursos compu-
tacionais limitados, a solucao proposta mantém desempenho temporal competitivo,
reforcando sua viabilidade para aplicagoes embarcadas de detec¢ao e monitoramento

de embarcagoes em tempo quase real.
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Proposta

Etapa . .
WiSARD SVR kNN ReWiSARD
Pré-processamento 63.70
Treinamento 0.5341 +0.0042 9.7474 + 0.0667 0.0152 £ 0.0002 48.5485 4+ 0.8320
Inferéncia 0.1217 £ 0.0009  0.0107 £ 0.0001  0.3245 £ 0.0089  0.7705 £+ 0.0153

Tabela 5.6: Custo temporal médio (em segundos), com desvio padrao, da solucao

proposta no ambiente embarcado (Raspberry Pi 4).

5.5.4 42 Experimento — Eficiéncia Energética

Objetivo: Quantificar o consumo energético dos modelos em cada etapa do pipeline,
analisando separadamente a tarefa de classificagao, realizada pela WiSARD, e a

tarefa de regressao, conduzida por diferentes algoritmos.

Ambiente Computacional

Os resultados de consumo energético evidenciam a importancia de analisar sepa-
radamente as contribui¢oes de cada componente do pipeline. A etapa de pré-
processamento, responsavel pela extracao das features convolucionais, apresentou
consumo energético de aproximadamente 378 mWh e é comum a todas as configura-
¢oes avaliadas, independentemente do modelo de classificagao ou regressao utilizado.

Na tarefa de classificacao multiclasse, a WiSARD apresentou consumo energeé-
tico extremamente reduzido. O treinamento demandou aproximadamente 6.9 mWh,
enquanto a inferéncia consumiu cerca de 1.1 mWh, evidenciando a natureza leve
e energeticamente eficiente das redes neurais sem peso. Esses valores confirmam a
adequacao da WiSARD para cenérios nos quais o aprendizado rapido e o baixo con-
sumo energético sao requisitos centrais, especialmente em aplicagoes de computagao
de borda.

Na tarefa de regressao das bounding boxes, foram avaliados trés algoritmos dis-
tintos: SVR, kNN e ReWiSARD. Os resultados mostram que a escolha do regressor
exerce impacto direto no consumo energético do pipeline, mesmo quando operando
sobre o mesmo conjunto de features.

O SVR apresentou consumo energético moderado durante o treinamento, da
ordem de centenas de mWh, associado ao processo de ajuste dos parametros do
modelo. Em contrapartida, seu custo energético de inferéncia foi extremamente
baixo, inferior a 0.1 mWh, configurando-se como a alternativa mais eficiente para
execucao continua e aplicagdoes em tempo real.

O kNN destacou-se pelo consumo energético praticamente desprezivel na fase de

treinamento, reflexo direto da auséncia de um processo explicito de aprendizado.
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No entanto, essa vantagem foi acompanhada por um custo de inferéncia superior
ao do SVR, uma vez que o método requer a comparacao direta com as amostras
armazenadas. Ainda assim, o consumo energético total do kNN permaneceu baixo
em termos absolutos, mantendo-se compativel com aplicagoes de baixa poténcia.

A ReWiSARD apresentou comportamento distinto em relagdo as demais abor-
dagens. Embora tenha mantido consumo energético reduzido na inferéncia, inferior
a 1 mWh, seu custo energético de treinamento foi significativamente mais elevado,
alcancando valores da ordem de centenas de mWh. Esse resultado reflete o overhead
associado & construcao das estruturas de memoria distribuida da rede, indicando
que, no contexto da regressao continua, a ReWiSARD impde maior custo energético
durante a fase de aprendizado.

Em contraste, o YOLOvVS apresentou consumo energético substancialmente su-
perior em todas as etapas avaliadas, com valores de dezenas de milhares de mWh
no pré-processamento e treinamento e centenas de milhares de mWh na inferéncia.
Esses ntimeros refletem o custo intrinseco de arquiteturas profundas baseadas em
retropropagacao e no uso intensivo de GPU.

De forma geral, os resultados indicam que a WiSARD ¢ altamente eficiente ener-
geticamente para a tarefa de classificacao, enquanto, entre os regressores avaliados,
o SVR apresentou o melhor compromisso entre custo energético e desempenho. O
kNN surge como alternativa vidvel em cenarios que priorizam simplicidade e custo
minimo de aprendizado, ao passo que a ReWiSARD se mostra eficiente na inferén-
cia, porém energeticamente mais custosa no treinamento. Esses achados reforcam a
adequagao do pipeline proposto para aplicacoes com severas restricoes energéticas,

tipicas de ambientes de computagao de borda.

Etapa Proposta YOLOvVS
WiSARD SVR kNN ReWiSARD
Pré-processamento 377.972 35839.500
Treinamento 6.854 127.548 0.144 595.054 -
Inferéncia 1.119 0.058  2.313 0.700 862.200

Tabela 5.7: Consumo energético (em mWh) das diferentes etapas do pipeline pro-
posto, comparando a WiSARD (classificacao) e os algoritmos de regressao SVR,
kNN e ReWiSARD com o YOLOVS.

Ambiente Embarcado

No ambiente embarcado, o consumo energético seguiu a mesma tendéncia observada
no ambiente computacional, com o pré-processamento representando a parcela mais

significativa do gasto total de energia. Esse comportamento reforca que essa etapa
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¢ dominada por operagoes de manipulacao de imagens e extracao de caracteristicas,
sendo pouco sensivel ao modelo empregado nas etapas subsequentes do pipeline.

No que se refere a etapa de classificacao, a rede WiSARD apresentou consumo
energético reduzido tanto durante o treinamento quanto na inferéncia. Esse re-
sultado é coerente com a natureza das redes neurais sem peso, cujo processo de
aprendizado baseia-se em operacoes de escrita em memoria, sem etapas iterativas
de otimizacao. Tal caracteristica torna a WiSARD particularmente adequada para
execugao em dispositivos embarcados, nos quais a eficiéncia energética é um requisito
fundamental.

Em relacao a etapa de regressao, foram avaliadas as abordagens SVR, kNN e
ReWiSARD, as quais apresentaram perfis energéticos distintos. A regressao baseada
em SVR apresentou consumo energético elevado durante o treinamento, associado
ao processo de otimizagao iterativa necessario para o ajuste dos modelos regressivos.
Em contrapartida, a fase de inferéncia mostrou-se altamente eficiente do ponto de
vista energético, com consumo reduzido, evidenciando um perfil equilibrado para
aplicagoes embarcadas que priorizam baixo custo energético durante a execugao
continua.

O kNN destacou-se pelo consumo energético extremamente reduzido durante o
treinamento, caracteristica inerente a modelos baseados em instancias, nos quais
nao ha fase de otimizacao propriamente dita. Em contrapartida, o consumo ener-
gético durante a inferéncia foi superior ao observado para o SVR, refletindo o custo
associado ao céalculo de distancias em relagao a todo o conjunto de treinamento, o
que pode impactar a eficiéncia em cenarios de execugao prolongada.

A abordagem ReWiSARD apresentou um consumo energético mais elevado na
fase de treinamento, decorrente da construcao e escrita das estruturas internas ba-
seadas em redes neurais sem pesos adaptadas para regressao. Entretanto, durante a
inferéncia, o modelo demonstrou elevada eficiéncia energética, com valores inferiores
aos observados para o kNN e comparaveis aos do SVR, evidenciando sua adequagao
para cenarios de execugao continua em dispositivos embarcados.

De forma geral, os resultados indicam que, apesar das diferencas nos perfis ener-
géticos das abordagens avaliadas, a solugao proposta mantém consumo energético
compativel com dispositivos de baixo custo e recursos computacionais limitados,
como o Raspberry Pi 4. Esses achados reforcam a viabilidade da proposta para
aplicagoes embarcadas de monitoramento e deteccao de embarcagoes, especialmente

em cenarios que demandam operacao prolongada e eficiéncia energética.

63



Classificagao Regressao

Etapa WIiSARD SVR kNN ReWiSARD
Pré-processamento 708.426
Treinamento 6.777 134.633  0.0207 66.135
Inferéncia 1.537 0.131  0.5962 0.0756

Tabela 5.8: Consumo energético (em mWh) da solugdo proposta no ambiente em-
barcado (Raspberry Pi 4).

GT: Veleiro

©FleetMon ZFeetMon

» FleetMon

Figura 5.2: Resultados qualitativos da abordagem proposta utilizando o modelo
SVR como regressor. As caixas em verde representam as anotagoes do ground truth

(GT), enquanto as caixas em vermelho indicam as predigoes obtidas pelo modelo.

5.5.5 Discussao Geral

A analise integrada dos quatro experimentos conduzidos permite sintetizar as princi-
pais forcas, limitagoes e compromissos do pipeline proposto, baseado na combinagao
de redes neurais sem pesos para classificagdo (WiSARD) e diferentes estratégias de
regressao, em contraste com o modelo de referéncia baseado em aprendizado pro-
fundo (YOLOVS).

No experimento de classificagao, a WiSARD demonstrou desempenho competi-

tivo em relacao ao YOLOvS8. Embora o modelo profundo tenha alcancado valores
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superiores de revocacgao, a WiSARD destacou-se em precisao, reduzindo a ocorréncia
de falsos positivos. O equilibrio observado no F1-Score confirma que classificadores
baseados em redes sem pesos podem alcangar resultados satisfatérios mesmo em
tarefas de discriminacao multiclasse, com custo computacional significativamente
inferior.

No experimento de regressao, o SVR apresentou erros médios préximos aos do
YOLOvVS nos parametros de localizagao (z,y), evidenciando boa capacidade de es-
timar a posi¢ao central das embarcagoes. As diferengas mais acentuadas surgiram
nos parametros de escala (w,h), nos quais o YOLOvVS8 obteve valores inferiores de
erro. Ainda assim, a anélise baseada no indice de IoU demonstrou que o pipeline
proposto é capaz de gerar predicoes globais adequadas, alcancando sobreposigoes
consistentes entre as caixas previstas e as anotagoes de referéncia.

A inclusao das abordagens kNN e ReWiSARD na etapa de regressao permitiu
ampliar a analise, evidenciando que nao existe uma tinica solucao 6tima, mas sim di-
ferentes compromissos entre custo computacional, consumo energético e desempenho
temporal. O kNN destacou-se pelo custo de treinamento praticamente desprezivel,
a custa de maior tempo e consumo energético durante a inferéncia, em razao de
sua natureza baseada em distancia. A ReWiSARD, por sua vez, apresentou maior
custo de treinamento, associado a construcao das estruturas internas regressivas,
mas demonstrou elevada eficiéncia energética durante a inferéncia, tornando-se uma
alternativa atrativa para cenérios de execucao continua em dispositivos embarcados.

Os maiores contrastes tornaram-se evidentes nos experimentos de eficiéncia tem-
poral e energética. No ambiente computacional, o treinamento da WiSARD foi
praticamente instantaneo, enquanto os métodos de regressao apresentaram custos
variados conforme sua natureza. Em contrapartida, o YOLOvV8 demandou dezenas
de minutos apenas para as etapas de pré-processamento e treinamento. Durante a
inferéncia, as combinagoes baseadas em WiSARD mantiveram tempos compativeis
com aplicagoes em tempo quase real, reforcando a viabilidade pratica do pipeline
proposto.

No que se refere ao consumo energético, o pipeline baseado em redes sem pe-
sos apresentou vantagens expressivas. Enquanto o YOLOvVS consumiu dezenas de
milhares de mWh durante o treinamento, a solu¢ao proposta operou com consumo
energético duas ordens de grandeza inferior. Dentro do proprio pipeline, a WiSARD
mostrou-se energeticamente irrelevante, com consumo praticamente desprezivel. A
escolha do método de regressao, entretanto, impactou diretamente o perfil ener-
gético do sistema, indicando que aplicagoes que priorizam baixo consumo durante
a inferéncia podem se beneficiar do uso da ReWiSARD, mesmo a custa de maior
tempo de treinamento, enquanto cenarios com treinamento frequente e inferéncia

esporadica podem favorecer abordagens como o kNN.
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No ambiente embarcado, os resultados confirmaram a robustez e a portabili-
dade da proposta. Tanto os tempos de execucao quanto os consumos energéticos
mantiveram-se em patamares coerentes com os observados no ambiente computaci-
onal, com variagdes proporcionais as limitagoes de hardware. O desempenho obtido
no Raspberry Pi 4 evidencia que o pipeline proposto preserva sua eficiéncia mesmo
em condic¢oes de recursos restritos, consolidando sua aplicabilidade em cenérios reais
de monitoramento maritimo.

Apesar desses avangos, é importante destacar as limitagoes do trabalho. O pi-
peline atual foi projetado para a detecgao de uma tnica embarcagao por imagem,
nao contemplando cenérios de multideteccao. Além disso, em contextos altamente
complexos, como ambientes com multiplos alvos simultaneos ou forte variacao de
escala, modelos profundos com maior poder de representagao, como o YOLOVS,
continuam sendo relevantes, ainda que a custa de maior consumo computacional e
energético. Nesse sentido, as abordagens avaliadas devem ser vistas como comple-
mentares: enquanto o pipeline baseado em redes sem pesos se mostra mais adequado
a dispositivos embarcados de baixo custo e baixa autonomia, arquiteturas profun-
das permanecem valiosas em aplicagoes de maior porte, nas quais os recursos de

processamento e energia nao constituem fatores limitantes.
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Capitulo 6
Conclusao

Este capitulo apresenta o fechamento da dissertagao, consolidando as principais
contribuigoes e resultados alcancados ao longo do trabalho. Primeiramente, realiza-
se a visao geral das etapas desenvolvidas e dos objetivos atingidos. Em seguida, sao
discutidas as limitacoes da pesquisa, que delimitam o escopo da solucao proposta
e evidenciam oportunidades de melhoria. Na sequéncia, sao indicados possiveis
caminhos para trabalhos futuros, capazes de expandir e aprofundar a investigagao
aqui conduzida. Por fim, é apresentado um arremate final, ressaltando as implicagoes

do estudo e sua relevancia no contexto da visao computacional embarcada.

6.1 Visao geral do Trabalho

Esta dissertagao teve como objetivo investigar a viabilidade de utilizar redes neu-
rais sem pesos em conjunto com diferentes estratégias de regressao para a tarefa de
deteccao de embarcagoes em imagens. O foco esteve voltado para cenéarios embar-
cados e de recursos restritos, nos quais o consumo energético e o tempo de execugao
tornam-se fatores criticos para a viabilidade pratica das solugoes propostas.

O problema de deteccao de embarcacoes possui relevancia pratica direta em con-
textos de monitoramento maritimo, seguranca costeira e aplicagoes ambientais. Tra-
dicionalmente, solu¢oes baseadas em arquiteturas profundas, como a familia YOLO,
alcancam resultados robustos, porém a um custo computacional e energético elevado,
o que pode inviabilizar sua aplicacao em dispositivos de baixo consumo, como pla-
taformas embarcadas ou sistemas com autonomia limitada. Esse cenario motivou a
investigacao de alternativas mais leves e acessiveis, capazes de equilibrar desempenho
e eficiéncia.

Para atender a esse objetivo, foi proposto um pipeline modular dividido em qua-
tro etapas principais: pré-processamento das imagens, extracao de caracteristicas
por meio da MobileNetV3 Small pré-treinada no ImageNet, classificagao multiclasse

utilizando a rede WiSARD e regressao dos parametros das caixas delimitadoras.
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Inicialmente, a regressao foi realizada por meio de regressao por vetores de suporte
(SVR); posteriormente, o pipeline foi estendido para incorporar também abordagens
baseadas em k-vizinhos mais proximos (kNN) e uma versao regressiva da WiSARD
(ReWiSARD). Essa amplia¢do permitiu avaliar diferentes compromissos entre custo
computacional, consumo energético e desempenho temporal, reforcando o caréter
flexivel da solucao proposta. O modelo YOLOVS foi adotado como baseline, funcio-
nando como referéncia de comparacao devido & sua ampla utilizacao e desempenho
consolidado na literatura.

Durante a implementacao, alguns desafios técnicos foram enfrentados. A etapa
de pré-processamento mostrou-se a mais custosa em termos de tempo e energia,
exigindo operacoes adicionais como normalizacao, binarizacao para adequacao a
WIiSARD e integragao das saidas para os modelos regressivos. Além disso, o conjunto
de dados, embora anotado em formato compativel com YOLOQO, precisou ser adaptado
para alimentar o pipeline proposto, evidenciando a necessidade de compatibilizacao
entre diferentes arquiteturas e representagoes de dados.

A avaliacao experimental foi organizada em quatro dimensoes: classificacao, re-
gressao, eficiéncia temporal e eficiéncia energética. Na tarefa de classificacao, a Wi-
SARD apresentou resultados competitivos, com elevada precisao e bom equilibrio
no F1-Score, embora o YOLOVS tenha atingido valores superiores de revocagao. Na
etapa de regressao, o SVR demonstrou bom desempenho na estimativa das coorde-
nadas centrais (x,y), aproximando-se do modelo profundo de referéncia, enquanto
diferengas mais acentuadas foram observadas nos parametros de escala (w,h). A
inclusao do kNN e da ReWiSARD permitiu ampliar a analise, evidenciando que
diferentes métodos regressivos apresentam comportamentos distintos, especialmente
no que se refere ao custo de treinamento, tempo de inferéncia e consumo energético.

Os resultados mais expressivos, entretanto, foram obtidos nas anéalises de efici-
éncia temporal e energética. O pipeline baseado em redes sem pesos apresentou
tempos de treinamento e inferéncia significativamente inferiores aos do YOLOvVS,
além de consumo energético até duas ordens de grandeza menor. A analise com-
parativa entre os métodos de regressao demonstrou que a escolha do regressor deve
ser orientada pelos requisitos da aplicagao: enquanto abordagens como o kNN favo-
recem cenarios com treinamento rapido, a ReWiSARD mostrou-se particularmente
atrativa em contextos que priorizam baixo consumo energético durante a inferéncia
continua em dispositivos embarcados.

Como contribuicao cientifica, este trabalho apresenta o algoritmo denominado
SOD-Edge, reforcando a aplicabilidade pratica das redes neurais sem pesos em
tarefas de visao computacional. Os resultados evidenciam que solugdes nao para-
métricas, quando combinadas a técnicas estatisticas leves, podem reduzir significa-

tivamente os custos computacionais e energéticos sem comprometer o desempenho
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global. Dessa forma, o SOD-Edge abre caminho para o uso mais amplo dessas arqui-
teturas em cenarios de monitoramento embarcado e sistemas de baixa autonomia,
contribuindo para a disseminacao de abordagens acessiveis, eficientes e sustentaveis

na area de visao computacional.

6.2 Limitacoes do Trabalho

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacoes relevantes foram identifica-
das durante o desenvolvimento e a validacao do pipeline proposto, as quais devem
ser consideradas na interpretagao dos resultados e na analise de sua aplicabilidade
pratica.

A primeira e mais evidente limitagao refere-se a deteccao de apenas um objeto
por imagem. O pipeline foi concebido e avaliado em um cenario simplificado, no
qual cada imagem contém uma tunica embarcacao. Embora essa configuracao te-
nha permitido validar a proposta de forma controlada e sistematica, ela nao reflete
plenamente a complexidade de ambientes maritimos reais, nos quais multiplas em-
barcagoes podem coexistir em diferentes distancias, angulos e escalas. Essa restri¢ao
limita a aplicacao direta do modelo em cenarios operacionais de monitoramento con-
tinuo.

Outra limitacao esta associada & regressao dos parametros das caixas delimi-
tadoras, em especial aqueles relacionados a escala (w,h). Embora o SVR tenha
apresentado desempenho satisfatorio na estimativa das coordenadas centrais (x,y),
diferencas mais acentuadas foram observadas nos parametros de largura e altura
quando comparados ao YOLOvS. A inclusao de métodos alternativos de regressao,
como 0 kNN e a ReWiSARD, evidenciou que nao existe uma tinica abordagem 6tima:
enquanto o kNN sofre com custos elevados de inferéncia em fungao de sua natureza
baseada em distancia, a ReWiSARD apresenta maior custo de treinamento devido
a construcao de suas estruturas internas. Esses resultados indicam que abordagens
regressivas leves podem enfrentar limitacoes estruturais na modelagem de variagoes
geométricas complexas, especialmente em cenarios com grande diversidade de for-
matos e proporgoes entre embarcagoes.

O conjunto de dados utilizado também constitui uma limitacao importante.
Composto por menos de mil imagens, sua escala reduzida pode impactar a capaci-
dade de generalizacao do pipeline. Além disso, embora o conjunto apresente alguma
variabilidade em termos de angulos e condigoes de iluminagao, ele nao contempla
cenarios ambientais extremos, como neblina, chuva intensa, reflexos severos da su-
perficie da agua ou condigoes de baixa visibilidade, que sao comuns em aplicagoes
reais de monitoramento maritimo. Dessa forma, os resultados obtidos devem ser

analisados com cautela, reconhecendo as restricoes impostas pela base de dados.
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No que se refere a infraestrutura de execucao, os experimentos foram conduzi-
dos em dois cenarios especificos: um ambiente computacional com GPU (Google
Colab Pro) e um dispositivo embarcado de baixo custo (Raspberry Pi 4). Embora
representativos, esses ambientes nao abrangem toda a diversidade de plataformas
embarcadas atualmente disponiveis. Arquiteturas especializadas, como Jetson Nano,
Coral TPU ou solugoes baseadas em FPGA, nao foram consideradas, o que limita a
avaliacao da portabilidade e do desempenho do pipeline em diferentes contextos de
hardware.

Por fim, destaca-se a dependéncia do pré-processamento como um gargalo do
sistema. Apesar da eficiéncia observada nas etapas de classificagdo e regressao,
a extracao de caracteristicas e a normalizacao dos dados concentraram a maior
parcela do custo computacional e energético do pipeline. Essa dependéncia reduz
parcialmente os ganhos obtidos nas etapas subsequentes, sobretudo em dispositivos
embarcados com capacidade de processamento limitada.

Essas limitacoes nao invalidam os resultados apresentados, mas delineiam clara-
mente os desafios a serem superados para a aplicacdao do pipeline proposto em ce-
nérios reais de monitoramento maritimo. Ao mesmo tempo, elas apontam diregoes
naturais para trabalhos futuros, nos quais extensoes para multideteccao, estratégias
regressivas mais expressivas e otimizacoes no pré-processamento podem aproximar
ainda mais a abordagem baseada em redes sem pesos da robustez oferecida por

arquiteturas profundas.

6.3 Trabalhos Futuros

As limitacgoes apontadas nesta dissertagao abrem caminhos naturais para trabalhos
futuros, que podem contribuir tanto para o amadurecimento da estratégia hibrida de
detecgao proposta quanto para o avanco da area de visao computacional embarcada
como um todo.

O primeiro e mais relevante desdobramento é a implementacao de uma solucao
de multideteccao. A adaptacao do pipeline para lidar com multiplos objetos por
imagem exige mudancas estruturais, tanto na etapa de classificacdo quanto na de
regressao. Do ponto de vista da WiSARD, seria necessario empregar estratégias de
segmentacao ou varredura por janelas que permitam classificar diversas regioes de
uma mesma imagem. No que se refere a regressao, embora diferentes abordagens ja
tenham sido investigadas neste trabalho — incluindo SVR, kNN e ReWiSARD —,
a extensao para multiplas instancias regressivas, associadas a diferentes regioes da
imagem, permanece como um desafio em aberto. Essa evolucao ¢ fundamental para
aproximar a proposta das condigoes reais de monitoramento maritimo, nas quais

miultiplas embarcagoes podem coexistir em um mesmo quadro.
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Um segundo desdobramento natural consiste na expansao da abordagem para
dados em video. O processamento de sequéncias temporais possibilita novas funcio-
nalidades, como o rastreamento continuo de embarcagoes, a estimagao de trajetorias
e a identificacao de padroes anémalos de movimento. Para tanto, seria necessario
integrar algoritmos de tracking, como SORT ou DeepSORT, ao pipeline existente,
preservando a leveza da proposta e evitando o aumento excessivo do custo compu-
tacional e energético. Tal avanco ampliaria o escopo de aplicagao do modelo para
cenarios de vigilancia e monitoramento em tempo real.

Outra linha de continuidade refere-se a otimizacao da etapa de pré-
processamento, identificada ao longo dos experimentos como o principal gargalo
do sistema. Estratégias como a reducao da dimensionalidade das features, o uso de
quantizagao mais agressiva ou a substituicao da MobileNetV3 por extratores ainda
mais compactos — como variantes [ite ou arquiteturas especificamente projetadas
para dispositivos moveis — podem reduzir significativamente o custo temporal e
energético dessa etapa, potencializando ainda mais os ganhos do pipeline proposto.

No que diz respeito aos ambientes de execugao, torna-se relevante a avaliacao
do pipeline em outras plataformas embarcadas. Testes em dispositivos como Jetson
Nano, Coral TPU ou solugoes baseadas em FPGA permitiriam uma anélise mais
ampla da portabilidade, do desempenho e do consumo energético do modelo em
diferentes arquiteturas de hardware. Essa investigacao contribuiria para verificar se
os ganhos observados no Raspberry Pi 4 se mantém em plataformas amplamente
utilizadas em aplica¢oes de visao computacional na borda.

Por fim, destaca-se a importancia de explorar conjuntos de dados mais amplos
e diversificados. A inclusao de bases com maior nimero de imagens e que contem-
plem condi¢oes ambientais adversas, como neblina, chuva intensa, reflexos severos
da superficie da agua e variagoes significativas de iluminagao, proporcionaria uma
avaliagao mais robusta do pipeline. Essa ampliagao permitiria investigar com maior
profundidade a capacidade de generalizacao do modelo e identificar limitacoes em
cenérios mais proximos da realidade operacional.

Essas direcoes de pesquisa nao apenas enderecam as limitagoes identificadas ao
longo do trabalho, mas também ampliam o escopo da proposta, consolidando o
pipeline baseado em redes neurais sem pesos e regressao leve como uma solugao
promissora para aplicagoes praticas de monitoramento maritimo em dispositivos de

baixo consumo.

6.4 Consideracoes Finais

O desenvolvimento deste trabalho permitiu demonstrar que solugoes leves e baseadas

em aprendizado nao paramétrico podem constituir alternativas viaveis a arquitetu-
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ras profundas em tarefas de visdo computacional embarcada. A proposta do pipeline
baseado em redes neurais sem pesos e regressao leve demonstrou que é possivel alcan-
car resultados competitivos em classificacao e regressao de embarcagoes, ao mesmo
tempo em que se obtém ganhos expressivos em eficiéncia temporal e energética,
fatores criticos em contextos de recursos limitados.

Ao longo da dissertagao, buscou-se evidenciar que a adocao de modelos tra-
dicionais, muitas vezes negligenciados em funcao da popularidade de arquiteturas
profundas, ainda pode oferecer contribuigoes relevantes quando aliada a estratégias
modernas de extracao de caracteristicas e codificagao de dados. A combinacao en-
tre a MobileNetV3 Small, a rede WiSARD e diferentes abordagens regressivas —
incluindo SVR, kNN e ReWiSARD — resultou em uma solucao hibrida, de baixo
custo computacional, capaz de competir com um modelo de referéncia consolidado
na literatura, como o YOLOVS.

Do ponto de vista experimental, os resultados mostraram que, enquanto o YO-
LOvVS se destacou na revocagao e na regressao de escala, o pipeline proposto obteve
maior precisao na etapa de classificagao e desempenho competitivo na estimativa
da localizacao central das embarcacgoes. A avaliagao comparativa entre os métodos
regressivos evidenciou ainda que nao existe uma tnica solugao 6tima, mas sim di-
ferentes compromissos entre custo de treinamento, tempo de inferéncia e consumo
energético. Entretanto, os maiores diferenciais da proposta estiveram nas métricas
de eficiéncia: treinamento quase instantaneo para alguns modelos, inferéncia em
tempo compativel com aplicagoes em tempo real e consumo energético até duas or-
dens de grandeza inferior ao baseline. Esses achados reforcam a adequagao do modelo
para cenarios embarcados e aplicacoes em campo, como monitoramento maritimo
com drones ou dispositivos de baixa autonomia energética.

Do ponto de vista cientifico, este trabalho contribui ao ampliar a discussao sobre
o papel de redes neurais sem pesos em aplicagoes praticas de visao computacional.
Ao reposicionar a WiSARD, tradicionalmente explorada em contextos educacionais
ou experimentais, em um pipeline voltado a detecgao embarcada, demonstrou-se que
a simplicidade estrutural pode se traduzir em eficiéncia e viabilidade pratica. Além
disso, a integragao com diferentes estratégias de regressao mostrou-se fundamental
para complementar a etapa de classificacao com capacidades de predi¢ao continua,
fortalecendo a proposta como uma solucao flexivel e adaptéavel a diferentes requisitos
de aplicagao.

Por fim, este trabalho reforca a ideia de que a evolugao da visao computacional
nao depende exclusivamente do aumento da complexidade das arquiteturas pro-
fundas. Em muitos cenéarios, sobretudo aqueles em que os recursos de hardware e
energia sao limitados, a adogao de solugoes simples, bem estruturadas e energetica-

mente eficientes pode representar um caminho mais sustentavel e acessivel. Assim,
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os resultados aqui obtidos contribuem nao apenas para a literatura de detecgao
de embarcagoes, mas também para o avanco da pesquisa em modelos alternativos,
abrindo espaco para aplicagoes praticas em contextos até entao restritos pela elevada

demanda computacional.
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