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Este trabalho investiga a aplicacdo de Inteligéncia Artificial em imagens de satélite para
detectar automaticamente embarcacdes na Amazonia Azul, visando aprimorar o
monitoramento maritimo e as missdes de Busca e Salvamento da Marinha do Brasil. A
pesquisa apresenta um panorama técnico das principais redes neurais convolucionais
utilizadas para deteccdo de objetos. Cada técnica apresenta trade-offs entre precisdo e
velocidade. A analise constatou que os métodos tradicionais de deteccdo manual sdo
inviaveis para o volume massivo de dados gerados pelos sensores orbitais. As técnicas de
Deep Learning superam essas limitagcdes, automatizando a detec¢do e permitindo
monitoramento em tempo real com elevada precisdo. Porém, a implementagdo enfrenta
obstaculos: custos elevados de aquisi¢dao de imagens, restricdes orcamentarias da Marinha
e dependéncia de sistemas colaborativos que podem ser omitidos por embarcagdes
ilicitas. O trabalho propde uma arquitetura hibrida que integra satélites com drones
equipados com Inteligéncia Artificial para otimizar detec¢do preliminar e investigagdo
detalhada, reduzindo custos operacionais e ampliando a capacidade de protecdo da
soberania nacional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Deteccdo de Embarcacdes; Amazonia Azul
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AUTOMATED DETECTION OF VESSELS IN THE OCEAN WITH SATELLITE
IMAGERY AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE: A Preliminary Study with Potential
Application in Search and Rescue

Anauha Luiz Sbano dos Santos
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This study investigates the application of Artificial Intelligence to satellite imagery for the
automatic detection of vessels in the Blue Amazon, aiming to enhance maritime monitoring and
the Search and Rescue missions of the Brazilian Navy. The research provides a technical overview
of the main convolutional neural networks used for object detection. Each technique presents
trade-offs between accuracy and speed. The analysis found that traditional manual detection
methods are impractical given the massive volume of data generated by orbital sensors. Deep
Learning techniques overcome these limitations by automating detection and enabling real-time
monitoring with high precision. However, implementation faces obstacles such as the high cost
of image acquisition, budget constraints within the Navy, and dependence on collaborative
systems that may be deliberately disabled by illicit vessels. The study proposes a hybrid
architecture integrating satellites with Al-powered drones to optimize preliminary detection and
detailed investigation, reducing operational costs and expanding the Navy’s capacity to protect
national sovereignty.

Keywords: Artificial Intelligence; Vessel Detection; Blue Amazon
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1. INTRODUCAO

O Brasil é um pais de propor¢des continentais e maritimo por natureza. E o maior
pais do Atlantico Sul, primeiro em extensdao de costa com aproximadamente 7.500
quilémetros, possui um relevo favoravel para o estabelecimento de portos adequados.
Cerca de 80% de sua populacao encontra-se nas faixas litoraneas, 95% do seu comércio
de exportacao ¢ realizado pelo mar (Rodrigues, 2021).

Com uma darea continental de aproximadamente 8,5 milhdes de km? sendo o
quinto maior pais do mundo em extensao territorial. Além disso, conta com uma vasta
regido ocednica denominada Amazonia Azul®!, que se estende por cerca de 5,7 milhdes
de km?, e um extenso litoral com aproximadamente 7.500 quilometros de comprimento,
banhado por praias paradisiacas e ecossistemas marinhos de grande riqueza. O pais
também apresenta mais de 17.000 km de fronteira terrestre, fazendo divisa com quase
todos os paises da América do Sul: Uruguai, Argentina, Paraguai, Bolivia, Peru,
Colombia, Venezuela, Guiana, Suriname e¢ a Guiana Francesa (Departamento Francés
Ultramarino). Essa imensiddo territorial abriga uma diversidade impressionante de
paisagens, climas e biomas, desde a exuberante Floresta Amazonica até o cerrado, a
caatinga, os pampas ¢ o pantanal, revelando a beleza uinica ¢ majestosa de um territdrio
privilegiado pela natureza e pela abundancia de recursos (Brasil, 2024b).

A Amazdnia Azul ¢ uma vasta regido, repleta de riquezas inestimaveis, e sua
preservagao ambiental exige melhorias e um controle eficaz. Além do intenso trafego
maritimo, varias atividades sdo realizadas na Amazonia Azul, incluindo pesca, turismo,
exploracao de petroleo e gas, bioenergia e preservagdo de dreas ambientais, entre outras
(Silva, 2023).

Todo esse tamanho e propor¢do traz ao Brasil diversas vantagens e,
inevitavelmente, grandes responsabilidades também. Com isso o governo Federal
juntamente com as Forcas Armadas brasileiras carrega grandes desafios na missao de
proteger todo esse territorio, garantindo a seguranca e prote¢ao do territorio, por
conseguinte a soberania do Estado Brasileiro. Em particular, 8 Marinha do Brasil (MB)
tem uma herculea tarefa de se fazer presente em toda a drea da Amazonia Azul.

A importancia economica do territdrio maritimo pode ser compreendida mediante
observacgao de diversos fatores relevantes, tanto que segundo o SINDOP - Sindicato dos

Operadores Portuarios do Estado do Parand, (2022), de acordo com o relatorio da OCDE,

! Amazonia Azul ® - denominag¢io dada a regido que compreende a superficie do mar, 4guas
sobrejacentes ao leito do mar, solo e subsolo marinhos presentes na extensao atlantica que se estende desde
a costa até o limite externo da Plataforma Continental brasileira. Ela deve ser analisada sob quatro
perspectivas: econdmica, cientifica, ambiental e de soberania (Ministério da Defesa, 2024).



as exportagdes e importagoes totalizaram mais de 851 bilhdes de quilogramas liquidos
apenas em 2021, um aumento de 169% em comparagdo com os ultimos 20 anos. O setor
de transporte aquaviario brasileiro, tanto maritimo quanto fluvial, desempenha um papel
fundamental no comércio exterior € no crescimento da economia nacional, apesar de
representar apenas 0,16% do Produto Interno Bruto (PIB) do pais. Isso se deve ao fato de
que ele ¢ responsavel pelo fluxo de mais de 98% das exportagdes e mais de 92% das
importacdes em termos de volume.

A Figura 1 demonstra toda a extensdo da Amazodnia Azul, e a composi¢do da

Plataforma Continental que serd explicada no capitulo seguinte deste trabalho.

Figura 1 — Extensdo da Amazonia Azul.
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Fonte: Marinha do Brasil, 20182

2 Disponivel em: https://estrategiaglobal.blog.br/2018/11/dia-nacional-da-amazonia-azul.html.
Acesso em 25/07/2025.
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Segundo Bueger; Edmunds, (2020), crimes como a pirataria maritima, o trafico
ilicito de pessoas, narcoticos, armas ou residuos no mar, € crimes ambientais, como a
pesca ilegal ou a polui¢do, sdo dimensdes cada vez mais importantes da governanca
oceanica e da agenda de seguranca maritima e aplicag¢do da lei associada. Tais crimes tém
diferentes expressdes nas regides maritimas do mundo e afetam vidas humanas, a
estabilidade politica e os interesses econdmicos de diferentes maneiras, desde seu impacto
nas comunidades costeiras, o transporte maritimo internacional e até mesmo a seguranga
nacional.

Diante de tamanha e ardua demanda para fiscalizacdo dessa area tdo extensa,
somada a complexidade inerente a propria tarefa, ¢ necessario buscar alternativas que
otimizem esse trabalho. Um grande desafio do alto escaldo das forgas armadas ¢ decidir
qual recurso, utilizar e onde empregar. Geralmente essa decisdo ¢ bem assistida com
informes de inteligéncia, historicos de missdes passadas, dentincias aos Orgdos Federais
e até mesmo imagens de satélite. Trata-se de um conglomerado de informagdes que
orientara quais meios serdo empregados ¢ de que forma isso ocorrerda da maneira mais
eficiente possivel, considerando que os recursos financeiros publicos necessarios para
essa finalidade sdo altamente custosos, escassos e devem ser utilizados com
responsabilidade.

Muito empregado no ambiente civil, a Inteligéncia Artificial (IA) veio para
acelerar processos, otimizar procedimentos, ampliar escalas de producdo e automatizar
tarefas que em tempos de outrora eram feitos por mao de obra humana, e que hoje podem
ser executadas por sistemas digitais.

A inteligéncia artificial ¢ uma das inovagdes tecnologicas mais revolucionarias
dos tempos modernos. A procura pela criagdo de maquinas inteligentes capazes de
replicar a inteligéncia humana tem fascinado os cientistas da computag¢do por mais de
sessenta anos. Nos ultimos anos, a drea tem experimentado mudancas significativas de
paradigma, impulsionadas por avancos no poder computacional, disponibilidade de dados
e inovacdes em algoritmos. A TA, que comecou com uma base modesta em logica e regras,
desenvolveu-se rapidamente para aprender de forma estatistica a partir de vastos
conjuntos de dados, empregando redes neurais com milhdes de parametros. Carros
autdbnomos e agentes conversacionais, por exemplo, eram vistos como fic¢do cientifica,
mas hoje sdo parte do nosso dia a dia (Radanliev, 2024).

De acordo com Tahir et al., (2022), a IA abrange uma ampla gama de areas que
correspondem principalmente aos sentidos humanos, como visdo computacional (VC),

processamento de linguagem natural (PLN) e controles e roboética. A visdo computacional



¢ uma area da ciéncia da computacao que tende a imitar as capacidades de visao humana
por meio da compreensdo de imagens e videos digitais. A detec¢do de objetos tem sido
uma das principais tarefas em visdo computacional, ¢ um campo de pesquisa ativa ao
longo dos ultimos anos. O principal objetivo da detecgdo de objetos ¢ encontrar uma
instancia de imagens e videos. No contexto de VC, a deteccao de objetos consiste em
detectar objetos de interesse (como humanos, navios, cachorros, bicicletas, etc.) em locais
especificos numa imagem, por meio de uma caixa delimitadora, também conhecida como
bounding boxes. Em outras palavras, os algoritmos de deteccdo de objetos primeiro
tentam descobrir se um objeto de interesse estd presente na imagem. Caso exista, o
proximo passo € encontrar a posicdo do objeto na imagem e desenhar uma caixa
delimitadora ao seu redor.

Em consonancia ao que foi exposto anteriormente, este trabalho vem analisar o
uso da IA em imagens de satélite, com objetivo de facilitar e aprimorar o processo de
detecg¢do de navios e/ou outros objetos de interesse durante 0 monitoramento maritimo
realizado no ambito da Marinha do Brasil feito pelo Comando de Operagdes Maritimas e
Prote¢ao da Amazonia Azul (COMPAAZ), vislumbrando, ainda, seu potencial uso em

missoes de busca e salvamento.

1.1 Apresentacio do Problema

A deteccdo automatica de navios em imagens de satélite ¢ uma tarefa essencial
para aplicacdes de vigilancia maritima, seguranca e monitoramento ambiental. No
entanto, o desenvolvimento de algoritmos robustos e precisos enfrenta desafios
relevantes. Um dos principais obstaculos ¢ a ocorréncia de oclusdes, em que 0os navios
estdo parcialmente ocultos por nuvens, fendmenos meteorologicos ou interferéncias
maritimas, como ondas e embarcagdes proximas, dificultando a extracdo de
caracteristicas visuais confidveis. Além disso, a grande variabilidade nos tamanhos das
embarcagdes — que podem variar de pequenas lanchas a navios de carga — impde a
necessidade de modelos robustos com capacidade de generalizagdo multiescala. Esses
fatores comprometem o desempenho dos modelos existentes, dificultando sua aplicagdo
em ambientes reais. Deste modo, este estudo visa contribuir academicamente com a
discussdao desse tema e escolheu a problematica do uso das imagens de satélite para

deteccao de navios com o auxilio de IA, no ambito da MB.

1.2 Justificativa e Relevancia



A mudanga de métodos tradicionais de detec¢do para modelos de inteligéncia
artificial baseada em aprendizado profundo, representa desafios, oferecendo
oportunidades para automatizar processos € obter monitoramento em tempo real. Essa
mudanga ¢ motivada pelo objetivo de superar limitagdes operacionais, aprimorar a
precisdao e acelerar a deteccdo de navios, gerando impactos positivos em diversas
aplicagdes relacionadas as operagdes navais e de seguranga maritima.

O presente trabalho visa contribuir para o desenvolvimento de uma nova
perspectiva de monitoramento maritimo, com potencial extensao para dguas interiores,
de modo a fortalecer as atividades subsidiarias da Marinha do Brasil. Tal abordagem
propicia melhorias no controle e na seguranga da navegagdo aquaviaria, bem como

incrementa a consciéncia situacional maritima.

1.3 Objetivos

Para resolver o problema proposto, foram estabelecidos alguns objetivos para este
estudo. O principal deles € o objetivo geral, que representa o proposito final da pesquisa.
Em seguida, sdo apresentados os objetivos especificos, que permitem entender as
ferramentas de IA abordada neste trabalho, incluindo seu funcionamento, suas
capacidades, suas limitagdes e analises subsequentes incluindo também a demonstragao
do espago que esses adventos serdo utilizados que corresponde a nossa Amazonia Azul.
Com isso, o problema que se espera responder com a presente pesquisa € o seguinte:

Em que medida o emprego de IA em imagens de satélite, de forma otimizada,
pode contribuir com o Comando de Operagdes Maritimas e Prote¢do da Amazdnia Azul
(COMPAAZ) no monitoramento maritimo e paralelamente em missdes de Busca e

Salvamento?

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste artigo € analisar e apresentar as principais técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas a deteccdo de navios em imagens de satélite para monitoramento

maritimo. E por fim, propor melhores tecnologias para a atividade de detec¢ao de navios.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o proposito descrito acima, sera utilizado da detec¢ao de embarcagdes
e objetos de interesse da MB em imagens de satélite utilizando Inteligéncia Artificial para
auxiliar na precisao e eficiéncia em missoes de Busca e Salvamento (SAR). Espera-se

apresentar um panorama técnico das principais abordagens de inteligéncia artificial



aplicadas a deteccao de navios em imagens de satélite, destacando suas vantagens,
limitagdes e adequacdo a cenarios de monitoramento maritimo, incluindo missdes de

busca e salvamento.

1.4 Organizaciao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos: Introdugdo, Referencial Tedrico,
Metodologia, Descrigcao e Analise dos Resultados e Conclusao.

O capitulo Introdugdo apresenta o problema de pesquisa, a justificativa ¢ a
relevancia do estudo para a MB, além da definicdo do objetivo geral e dos objetivos
especificos que norteiam o desenvolvimento da pesquisa. Ao final, é apresentada a
organizacao dos capitulos que compdem o trabalho.

O Referencial Teodrico discute os principais conceitos, estudos e autores que
fundamentam o tema, oferecendo a base tedrica necessaria para o desenvolvimento da
monografia. Neste capitulo, sdo abordadas as tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA)
com potencial aplicagdo no monitoramento maritimo pela MB, bem como as
caracteristicas do territorio brasileiro, com énfase na complexidade do ambiente da
Amazoénia Azul.

No capitulo destinado a Metodologia, ¢ apresentada a classificacdo da pesquisa
quanto aos fins e aos meios, além da descricio dos procedimentos metodoldgicos
adotados, incluindo as limitagdes do estudo, os métodos de coleta € o tratamento dos
dados utilizados na analise.

O capitulo de Descri¢ao e Analise dos Resultados foca nos objetivos especificos
e analisa a aplicabilidade das tecnologias de IA discutidas no referencial teérico em
cendrios reais de missdes SAR, avaliando sua eficicia e adequacdo ao ambiente maritimo
brasileiro.

Por fim, o capitulo de Conclusao apresenta as consideracgoes finais do estudo, com
base na analise dos resultados obtidos, verificando o alcance dos objetivos propostos. Sdo
também sugeridas dire¢des para pesquisas futuras relacionadas a aplicagdo da Inteligéncia

Artificial em outras areas de atuagdo da Marinha do Brasil.



2. REFERENCIAL TEORICO

Devido a este estudo abranger uma variedade de topicos interligados a questao
que se busca responder, o presente capitulo foi dividido em subseg¢des. Essa estrutura tem
como objetivo apresentar, de forma clara e sistematica, as contribui¢cdes de diferentes
autores e publicagdes, oferecendo a fundamentagdo tedrica necessaria para a

compreensao e desenvolvimento do trabalho.

2.1 Amazonia Azul®

A Amazdnia Azul® ¢ a area que abrange a superficie do oceano, dguas acima do
leito marinho, solo ¢ subsolo marinhos presentes na extensao atlantica que se estende
desde a costa até o limite externo da Plataforma Continental do Brasil.

A delimitacdo juridica dessa area esta diretamente relacionada a 3* Conferéncia das
Nagoes Unidas sobre o Direito do Mar, realizada em Montego Bay, Jamaica, entre 1° de
agosto e 10 de dezembro de 1982. O evento resultou na criacdo da Convengao das Nacdes
Unidas sobre o Direito do Mar (CNUDM), instrumento juridico internacional que
estabelece os direitos ¢ deveres dos Estados costeiros em relacdo aos oceanos € seus
recursos.

O Brasil assinou a convengdo na mesma data, juntamente com outros 118 paises,
embora sua ratificacdo so tenha ocorrido em 1993. A CNUDM entrou em vigor em 16 de
novembro de 1994 (BRASIL, 1990), e passou a reger os limites das areas maritimas de
forma legal e reconhecida internacionalmente. Essas areas sao representadas na Figura 2,
conforme estabelecido pela convengao.

O mar territorial possui uma extensdo que se limita a doze milhas néuticas. J& a
zona contigua, localizada logo apds o mar territorial, pode alcangar até vinte e quatro
milhas nauticas quando medida desde as linhas de base costeiras. A zona econdmica
exclusiva, por sua vez, estende-se desde essas mesmas linhas de base até um méaximo de
duzentas milhas nauticas. Quanto a plataforma continental, ela abrange o fundo marinho
e as camadas subterrdneas que se prolongam para além das dguas territoriais de um pais
costeiro, acompanhando a extensao natural de seu territério emerso até alcangar a borda
externa do talude continental, ou até atingir duzentas milhas maritimas a partir das linhas
de base costeiras, quando essa borda ndo alcancar tal distancia.

No final da década de 1990, o Brasil implementou medidas estratégicas
relacionadas ao conjunto de formagdes rochosas de Sao Pedro e Sao Paulo, localizadas a

aproximadamente 520 milhas néauticas da costa do Rio Grande do Norte. Entre tais



medidas, destacam-se a redefini¢cao da classificagdo geografica da area — que deixou de
ser denominada “rochedos” para assumir a categoria de “arquipélago” —, a instalagdo de
um novo farol em substitui¢do ao que havia sido destruido por um sismo em 1930, bem
como a constru¢do de uma estacao cientifica, atualmente mantida de forma permanente

por uma equipe reduzida de pesquisadores (Brasil, 1990).

Figura 2 — Divisdo do Territério Maritimo Brasileiro.
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No que concerne ao regime juridico do Alto-Mar, este, conforme estabelecido
pelos acordos internacionais, permanece acessivel a todos os Estados, sejam eles
litoraneos ou interioranos, desde que utilizado com finalidades pacificas. Cabe,
entretanto, aos Estados signatarios estabelecer critérios para a atribuig¢ao de nacionalidade
aos navios, regulamentando seu registro, o direito de i¢ar a bandeira nacional e as
responsabilidades vinculadas a repressao de atividades ilicitas. Entre essas atribuigdes
incluem-se a prevencao ao transporte ilegal de materiais e pessoas, o combate a pirataria
e a cooperagdo internacional na repressao ao trafico de entorpecentes. Ressalta-se que,

em determinadas regides do globo, a pirataria apresenta indices de crescimento

3 Disponivel em: https://www.marinha.mil.br/secirm/pt-br/leplac. Acesso em 17/09/2025.
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significativos, exigindo, portanto, uma postura vigilante e mecanismos eficazes de
enfrentamento (Lampert; Costa, 2020). A compreensao da Amazonia Azul como espago
estratégico e de imenso potencial encontra-se fundamentada na percepgao historica do
oceano enquanto ultima fronteira terrestre, conforme destacado por Carson (2010), o mar
sempre estimulou o desafio intelectual e imaginativo da humanidade e permanece, ainda
hoje, como a ultima grande fronteira terrestre.

A Marinha do Brasil contribui para a defesa dos 5,7 milhdes de km? das Aguas
Jurisdicionais Brasileiras, investindo na atualizagcdo e aprimoramento do Poder Naval.
Esse empenho se reflete no Programa de Desenvolvimento de Submarinos, no Programa
Nuclear da Marinha e no Programa Fragatas Classe "Tamandaré™, bem como na
aquisi¢ao de novos recursos Navais, Aeronavais e de Fuzileiros Navais. A Marinha tem
ampliado sua capacidade operacional com a aquisicdo de novos recursos navais,
aeronavais ¢ de fuzileiros navais. Essa modernizagao foi recentemente reforcada com a
incorporag¢ao dos Navios de Apoio Oceanico da Classe Mearim e do Navio-Aerodromo

Multiproposito “Atlantico”, que atualmente serve como navio-capitania da esquadra.

2.2 Sistema de Gerenciamento da Amazonia Azul (SisGAAz)

Hoje em dia, o Brasil possui dezesseis cabos submarinos conectando seu territorio
ao exterior. Com base em Vichi; Pinto; Sa (2020), os avangos tecnoldgicos trazem novas
situagdes de perigo. Importante destacar que a seguranga das comunicagdes por cabos
submarinos pode ser comprometida tanto por ameacas cibernéticas quanto por riscos
presentes no ambiente marinho, ja que a interceptagdao de dados ou a quebra intencional
de cabos constitui um grande perigo para esse tipo de comunicagao.

De acordo com Augusto (2019), no setor maritimo brasileiro, existem cabos
submarinos que realizam aproximadamente 99% das comunicagdes transoceanicas (entre
locais separados por um oceano), como mostrado na Figura 3.

Esses cabos apresentam diversas vantagens em comparagdo com os satélites,
especialmente porque o trafego de dados ¢ até 1.000 vezes maior do que o via satelital.
No entanto, os cabos submarinos estdo expostos a incidentes, sendo o mais frequente o
corte causado por ancoras de navios e redes de pesca. Além disso, existem outras formas

de ameacga, como atos de sabotagem. No ano de 2007, aproximadamente 100 toneladas

4 A Marinha do Brasil vem conduzindo o Programa Fragatas Classe "Tamandaré” desde 2017, com
o objetivo de promover a renovagdo da Esquadra com quatro navios modernos, de alta complexidade
tecnoldgica, construidos no Pais, com previsao de entrega para o periodo entre 2025-2029. Disponivel em:
https://www.marinha.mil.br/programa-classe-tamandare. Acesso em: 13/10/2025.
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de cabos submarinos que ligavam Tailandia, Vietna e Hong Kong foram furtadas para

serem comercializadas como sucata.

Figura 3 — Distribui¢@o dos cabos submarinos do Brasil.
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Fonte: Submarine Cable Map®

A vigilancia da Amazdnia Azul possui importancia incontestavel para a prevencao
e repressao de atos ilicitos, bem como para a responsabilizagdo dos infratores, como a
pesca ilegal, pesquisas nao autorizadas, trafego de drogas e de armas e crimes ambientais,
como o ocorrido em 2019 e que afetou o litoral do nordeste brasileiro (Silva, 2023).

Desde 2009, a Marinha do Brasil vem trabalhando no projeto estratégico
denominado SisGAAz, que prevé o monitoramento e a protecdo da Amazonia Azul. No
Livro Branco de Defesa Nacional ¢ previsto o Sistema de Monitoramento e Controle da

Marinha do Brasil, como pode ser visto no trecho destacado abaixo:

O SisGAAz foi projetado para ser o principal sistema de comando e
controle da Marinha. Prevé a gestdo das atividades ligadas ao mar que envolvem
vigilancia, monitoramento, prevenc¢do da poluig¢do, recursos naturais, entre
outras, relacionados ao conceito. Tudo relacionado ao conceito internacional de
seguranc¢a maritima e para a protegdo do litoral brasileiro. O Sistema visa a
efetiva compreensao de tudo que estd associado com o meio marinho que pode
causar impacto na defesa, na economia e no meio ambiente nas Aguas
Jurisdicionais Brasileiras (AJB). A ampliagdo dessa consciéncia confere
profundidade a essa defesa ao possibilitar o monitoramento e o controle das
ameacas o mais breve e distante possivel. Essa antecipacdo, conjugada com a
mobilidade e presenca do Poder Naval brasileiro, possibilitard a defesa das

5 Disponivel em: https://www.submarinecablemap.com/ . Acesso em 20/09/2025.
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AJB.(Brasil, 2020, p. 49).°

Para Lampert; Costa, (2020) a Marinha do Brasil, em colaboragdo com agéncias
e orgdos governamentais, lidera a implementacdo e o aprimoramento do SisGAAz. Sua
missao ¢:

Monitorar e controlar, de maneira integrada, ndo apenas a area
relacionada & Amazonia Azul, mas também a regido SAR (Search and Rescue —
busca e salvamento) sob responsabilidade do Brasil, além das demais areas de
interesse estratégico no Atlantico Sul, que abrangem aproximadamente 22
milhdes de km? (Lampert; Costa, 2020, p. 78).

Isso contribui para a mobilidade estratégica, que ¢ a capacidade de responder de
forma rapida a qualquer ameaga, agressao ou atividade ilegal.

O SisGAAz combina equipamentos e sistemas, incluindo radares terrestres e
embarcagOes, além de cameras de alta resolug¢dao. Possui funcionalidades como a
associacdo de dados recebidos de sistemas colaborativos, com destaque para o Sistema
de Monitoramento Maritimo de Apoio as Atividades de Petréleo (SIMMAP), o Sistema
de Identificagdo e Acompanhamento de Navios a Longa Distancia (LRIT), o Sistema de
Informagdes sobre o Trafego Maritimo (SISTRAM) e o Programa Nacional de
Rastreamento de Embarcacdes Pesqueiras por Satélite (PREPS), todos fundamentados no
rastreamento de posi¢ao via satélite. As informagdes obtidas pelo Global Position System
(GPS) sdo enviadas, por meio de comunicacdo via satélite, para as centrais de
rastreamento. No futuro, sensores acusticos serdao adicionados aos sites de monitoramento
(Lampert; Costa, 2020).

Na Figura 4, sdo apresentados todos os sistemas e equipamentos que, em conjunto,
compdem o aparato de vigilancia e controle do SisGAAz. Como os dados sdo
transmitidos por meio de comunicagado satelital, ¢ necessario utilizar um sistema Global
Navigation Satellite System (GNSS); no caso do Brasil, emprega-se o GPS, que opera
para viabilizar toda a comunicacdo entre os componentes do sistema.

Lampert e Costa (2020) explicam que a melhoria do SisGAAz ocorrera de forma
gradual. A Baia de Guanabara sera o foco inicial; em um segundo momento, a expansao
abrangera a regido entre Cabo Frio e Ilha Grande, ampliando o emprego de radares de
curto e médio alcance, com variagdes de até 50 milhas. Em uma etapa posterior, o
programa incluira o monitoramento de longo alcance, estendendo-se até
aproximadamente 200 milhas (mais de 320 km) da costa brasileira, utilizando radares

Over the Horizon (OTH) para ondas de superficie.

® Nesta data o Livro Branco de Defesa Nacional nfo estd atualizado desde 2024, logo a versdo mais
atualizada para analise ¢ o LBDN de 2020, disponivel em: https://www.gov.br/defesa/pt-br/arquivos/ajuste-
01/estado_e_defesa/livro_branco/Versaodolivroemportugues2020.pdf. Acesso em: 20/09/2025.
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De acordo com Lampert e Costa (2020), o desenvolvimento do sistema estara
condicionado as competéncias adquiridas, as prioridades estabelecidas e aos recursos
disponiveis. Os autores destacam ainda o interesse na obtenc¢do de dados provenientes de
sensores Opticos (abrangendo as faixas visivel, infravermelho térmico e infravermelho
proximo) e de radares de abertura sintética em alta resolugdo, além do suporte as

comunicagdes navais fornecido por satélites.

Figura 4 — Representacao grafica do SisGAAz.
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Fonte: (Lampert; Costa, 2020).

Conforme apresentado na Figura 5, a amplitude projetada para a cobertura do
SisGAAz revela dimensdes expressivas, evidenciando a complexidade e a abrangéncia
operacional almejadas pelo programa. De acordo com Lampert; Costa (2020), o conceito
operacional originalmente proposto para o SisGA Az foi reformulado a fim de refletir com
maior precisdo a visdo e o escopo do projeto piloto, o qual se concentra prioritariamente
nas atividades de patrulha naval, inspe¢do naval e operacdes de busca e salvamento. Essa
adaptacao permitiu alinhar os objetivos estratégicos do sistema as capacidades
tecnologicas disponiveis, bem como aos requisitos imediatos de vigilancia maritima.

O sistema se consolida como um relevante instrumento de governanca,

contribuindo para o fortalecimento das capacidades tecnologicas nacionais, tanto no que
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diz respeito a aquisicdo quanto ao desenvolvimento de solugdes proprias. Além disso,
possibilita a ampliagdo do conhecimento situacional sobre a extensa area maritima na
qual o Brasil exerce soberania, promovendo beneficios diretos a sociedade e a industria
de defesa brasileira(Lampert; Costa 2020). A implementagao progressiva do SisGAAz
também favorece a integracao entre diferentes 0rgaos governamentais, aprimora a tomada
de decisdo estratégica e reforca a presenca estatal em regides de interesse economico e

ambiental.

Figura 5 — Representacao com a previsao de cobertura dos equipamentos e sensores do

SisGAAz.”
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De maneira mais abrangente, conforme Silva (2023), o monitoramento e a
protegdo das Aguas Jurisdicionais Brasileiras (AJB) estdo diretamente relacionados a
defesa da Patria, conforme estabelecido no artigo 142 da Constitui¢do Federal (Brasil,
1988), em combinacdo com o artigo 15 da Lei Complementar n.° 97 (Brasil, 1999),

destacado abaixo:

7 Os tridngulos presentes na Figura 5 representam as embarcagdes detectadas e acompanhadas pelo
sistema.

8 Disponivel em:
https://www.marinha.mil.br/rmb/sites/www.marinha.mil.br.rmb/files/RMB%204T-2020%20web.pdf.
Acesso em: 20/09/2025.
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As Forgas Armadas, constituidas pela Marinha, pelo Exército e pela
Aeronautica, sdo instituigdes nacionais permanentes e regulares, organizadas
com base na hierarquia ¢ na disciplina, sob a autoridade suprema do Presidente
da Republica, e destinam-se a defesa da Patria, a garantia dos poderes
constitucionais e, por iniciativa de qualquer destes, da lei ¢ da ordem (Brasil,
1988, 1999).

2.3 Politica Nacional para os Recursos do Mar

Para Cardoso (2023) a Politica Nacional para os Recursos do Mar (PNRM), que
foi promulgada em 1980 e oficialmente instituida pelo Decreto n® 5.377 em 23 de
fevereiro de 2005 (Brasil, 2005), determina a implementa¢do de medidas fundamentais
para a integracao do Mar Territorial e da Plataforma Continental ao territorio brasileiro,
bem como para a exploracdo sustentavel dos oceanos. Os recursos marinhos sdo
fundamentais para o progresso ambiental, economico e social do pais.

Com as transformagdes nos contextos nacional e internacional, especialmente com
a implementacdo da Convengdo das Nagdes Unidas sobre o Direito do Mar (CNUDM)
em novembro de 1994°, tornou-se necessaria uma atualizacdo em 2005, resultando na

defini¢ao abaixo:

A PNRM tem por finalidade orientar o desenvolvimento das atividades
que visem a efetiva utilizacdo, exploracdo e aproveitamento dos recursos vivos,
minerais e energéticos do Mar Territorial, da Zona Econdmica Exclusiva e da
Plataforma Continental, de acordo com os interesses nacionais, de forma
racional e sustentavel para o desenvolvimento socioecondémico do Pais, gerando
emprego e renda e contribuindo para a inserc¢do social (Brasil, 2005, p. 1)

A PNRM ¢ fortalecida por meio de Planos e Programas anuais e plurianuais
resultantes, desenvolvidos pela Comissdo Interministerial para os Recursos do Mar
(CIRM). Esses planos se desdobram em projetos especificos e formam os documentos
fundamentais de trabalho. A CIRM aprova esses projetos e, por meio de convénios,
repassa 0s recursos necessarios as instituigdes responsaveis pela execucao (universidades,
institutos de pesquisa e entidades governamentais relacionadas aos recursos marinhos)
(Cardoso, 2023). A PNRM visa essencialmente:

- a definigdo de diretrizes e metas para a cria¢do de planos, programas e iniciativas
governamentais voltadas a formacao de recursos humanos; ao avanco da pesquisa, ciéncia

e tecnologia marinha; e a exploracdo e utilizacdo sustentavel dos recursos marinhos

(Cardoso, 2023); e

9 A data de novembro de 1994 ¢é considerada a verdadeira data de implementagdo da CNUDM
virtude a ratificacdo do sexagésimo Estado signatario, descrito em Brasil, (1990). Nesse sentido, depois de
se atentar para o fato de ndo ter a Convencao entrado em vigor, no plano internacional, o Executivo, em 24
de maio de 1990, revogou o decreto de promulgacdo da Convencao. Posteriormente, foi promulgada pelo
Decreto n°® 1530, de 22 de junho de 1995, declarando-se a sua entrada em vigor.
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- a definicdo de agdes para alcangar os objetivos estabelecidos nesta Politica
(Brasil, 2005).

O Plano Setorial para os Recursos do Mar (PSRM), o Plano Nacional de
Gerenciamento Costeiro (PNGC) e o Plano de Levantamento da Plataforma Continental
(LEPLAC) sao componentes da PNRM. Além dos Planos originados da PNRM, a CIRM
também executa o Programa Antartico Brasileiro (PROANTAR), fundamentado na
Politica Nacional para Assuntos Antarticos (POLANTAR).

O PSRM, um instrumento executivo de quatro anos, € uma extensdao da PNRM.
Seu objetivo ¢ integrar o Mar Territorial (MT), a Zona Econdmica Exclusiva (ZEE) e a
Plataforma Continental (PC) ao territério brasileiro por meio de pesquisas,
monitoramento oceanografico, estudos climaticos, além da exploragdo e preservagao dos
recursos naturais (Cardoso, 2023).

Com base no XI PSRM (Brasil, 2024a), ¢ imprescindivel fortalecer o
reconhecimento da Amazonia Azul como um elemento estratégico para o
desenvolvimento de uma economia azul no pais, com foco na utilizagdo sustentavel de
seus recursos e na criagdo de um modelo de governanga para a regido. Para fortalecer essa
politica, ¢ imprescindivel que os setores envolvidos se comprometam com as questoes
maritimas.

Um aspecto relevante a ser considerado no contexto da economia azul refere-se
ao desempenho dos indicadores da maioria dos programas e sistemas presentes no XI
PSRM (Brasil, 2024a). A andlise desses indicadores evidencia que os resultados se
encontram significativamente aquém das metas estabelecidas, o que constitui informagao
de alta relevancia para subsidiar a implementacdo de politicas publicas e acdes
direcionadas ao ambiente marinho, regido que apresenta notavel potencial para o
desenvolvimento nacional. Para tanto, torna-se essencial a formagao de bases solidas para
a criagdo de uma cultura oceadnica capaz de conscientizar as pessoas a respeito da
relevancia dos oceanos de um grande potencial para a economia, qualidade de vida e a

sustentabilidade.

2.4 Imagens

Desde a pré-historia, os seres humanos tém documentado seu cotidiano por meio
de imagens, com as primeiras sendo registradas nas superficies de cavernas e abrigos por
meio das pinturas rupestres. Posteriormente, a arte egipcia também retratava diversos
aspectos de sua sociedade por meio de pinturas, de maneira semelhante as obras

renascentistas. A primeira fotografia, capturada em 1826 na Franga pelo inventor Joseph
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Nicéphore Niepce, marcou uma mudanca significativa na natureza desses registros: em
vez de apenas representar a realidade, passou a registrar de forma precisa o que realmente
era observado. Desde entdo, houve um grande avango tecnolégico que se estendeu até os
dias atuais, quando temos imagens de alta defini¢ao que capturam em detalhes o mundo
ao nosso redor, tanto em fotos quanto em videos, sendo capaz de registrar até galaxias a
cerca de 4,6 bilhdes de anos-luz de distancia da Terra (Ribeiro, 2024).

Uma imagem digital pode ser caracterizada como uma fun¢do bidimensional,
f (x,y), em que x e y representam coordenadas espaciais (planas). A amplitude de f em
um determinado par de coordenadas (x,y) ¢ denominada intensidade ou nivel de cinza
da imagem nesse ponto (Gonzalez; Woods, 2018). Os niveis de intensidade definem os
valores minimo ¢ maximo que um pixel pode ter, e a quantidade de niveis possiveis ¢
determinada por L = 2K (Ribeiro, 2024), em que L = niveis de intensidade e k = namero
inteiro. A inica condicao para k ¢ que ele deve ser um nimero inteiro positivo. Entretanto,
deve-se considerar o espago necessario para o armazenamento das imagens, pois o
tamanho do arquivo gerado aumenta conforme os niveis de intensidade dos pixels se
elevam. Assim, imagens de 8 bits oferecem 256 (2%) niveis distintos de intensidade, ao
passo que imagens de 2 bits oferecem apenas 4 (2%) niveis (Ribeiro, 2024). Como
exemplo, o avanco tecnoldgico resultou em satélites capazes de gerar imagens de
altissima resolugdo, cuja qualidade ¢ determinada pelo Ground Sample Distance (GSD),
como os 2.048 (2'') niveis de intensidade para um unico pixel do satélite GeoEye
(European Space Agency, 2025).

As fotografias cotidianas capturadas por dispositivos como smartphones
representam registros do espectro visivel da luz, obtidos sem a necessidade de
equipamentos especializados. Na area da informatica, essas imagens sao armazenadas
utilizando o padrdo de cores RGB (red, green, blue), sistema no qual cada cor constitui
um canal, conforme ilustrado na Figura 6. Cada canal possui pixels com intensidade que
podem variar entre 0 e 255 para imagens de 8 bits - sendo 0 equivalente ao preto absoluto

e 255 ao branco absoluto (Ribeiro, 2024).

Figura 6 — Vetor representativo de um pixel de imagem no sistema de cores RGB.
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Component image 3 (Blue)

Component image 2 (Green)

Component image 1 (Red)

Fonte: (Gonzalez; Woods, 2018).

A intensidade luminosa de cada pixel em uma imagem RGB resulta da
combinagdo das intensidades dos trés canais de cor. J4 as imagens monocromaticas (em
tons de cinza) podem ser formadas por uma Unica camada, criada através do calculo da

média aritmética dos valores dos trés canais (z1, z2, zZ3) RGB (Ribeiro, 2024).

2.5 Imagens de Satélite

As imagens de satélite se consolidaram como uma ferramenta indispensavel em
diversas areas do conhecimento, abrangendo desde a aplicagdo médica e astrondmica até
a deteccgdo de objetos no ambito da Visdo Computacional. Historicamente, a obtengao de
imagens da Terra a partir do espago comecou em 1946, mas o uso regular e a disseminagao
em larga escala tiveram inicio com o satélite Landsat-1, langado em 1972 (Ribeiro, 2024).
No contexto brasileiro, imagens de sensoriamento remoto'’ sio extremamente
necessarios para 0 monitoramento da Amazonia Azul (Aragjo, 2024), auxiliando na
coibicdo de ilicitos, como a pesca ilegal, embarcacdes ndo regulamentadas e o trafico de
ilicitos (Rodrigues, 2021). Essas imagens sdo utilizadas para tarefas complexas como a
deteccao de veiculos em rodovias (Ribeiro, 2024) ou o rastreamento da dinamica de
manchas de 6leo no oceano (Silva Sousa, 2023).

Apesar da sua relevancia, a utilizacdo de imagens de satélite enfrenta limitagdes e
desafios consideraveis, especialmente no que tange ao monitoramento de grandes areas.
Um desafio significativo é o alto custo e a baixa frequéncia de aquisicdo em
oportunidades predefinidas, tornando a busca por alvos em movimento extremamente
cara (podendo chegar a 150.000 a 200.000 doélares por navio, segundo uma estimativa)

(Fridman et al. 2019).

190 sensoriamento remoto é uma tecnologia que possibilita a obtencao de dados sobre o ambiente
por meio de sensores posicionados em satélites, aeronaves e drones. Essa tecnologia vem sendo bastante
empregada no monitoramento de regides, possibilitando uma melhor representacdo espacial e maior
frequéncia na coleta de dados (Aratijo, 2024).
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No ambiente maritimo, as imagens obtidas via satélite, embora permitam
visualizar objetos grandes como embarcagdes ou manchas de o6leo, geralmente ndo
possibilitam a identificacdo precisa (nome, bandeira ou niimero de registro) ou a
verificacao das atividades realizadas (Silva, 2023).

Além disso, a cobertura de nuvens ¢ um obstaculo fisico que pode obscurecer
completamente o alvo de interesse. No caso de imagens de Radar de Abertura Sintética,
que tém a vantagem de operar em qualquer clima e horario, o ruido speckle causa uma
textura granulada que dificulta a interpretacao das imagens (Silva Sousa, 2023).

No que se refere ao acesso a imagens obtidas por satélite, houve uma mudanca
politica e tecnologica que facilitou a sua disseminacdo. Um marco importante foi o
langamento do satélite sino-brasileiro CBERS-2 em 2003, que foi pioneiro ao distribuir
suas imagens gratuitamente, incentivando o uso global. Atualmente, plataformas robustas
como o Google Earth Engine (GEE) fornecem acesso para andlises e visualizacdes
cientificas (Ribeiro, 2024).

No Brasil, o Centro Gestor e Operacional do Sistema de Prote¢cdo da Amazonia
(Censipam) ¢ um orgdo chave, fornecendo imagens de radar de abertura sintética de
constelagdes como Sentinel-1, Cosmo-SkyMed, Iceye e Lessonia-1. A Marinha do Brasil
e o Censipam firmaram um Plano de Trabalho para cooperagdo técnica, visando a
integracao desses dados de sensoriamento remoto ao SisGAAz. Contudo, mesmo com
esta cooperacdo, a resolucdo espacial e temporal das imagens obtidas pelo Censipam
ainda sdo consideradas restricdes para o monitoramento continuo em tempo real (Aragjo,

2024; Ribeiro, 2024).

2.6 Visao Computacional e Processamento de Imagens

Segundo Marengoni; Stringhini (2009), é importante ressaltar a diferenca entre
VC e processamento de imagens. O processamento de imagens pode ser entendido como
um processo em que a entrada do sistema € uma imagem e a saida ¢ um conjunto de
valores numéricos, os quais podem gerar uma nova representacao visual ou ndo. Por outro
lado, a visdo computacional procura replicar a habilidade perceptiva humana. Embora
também receba uma imagem como entrada, sua saida esta relacionada a interpretacao
total ou parcial do conteido da imagem. A Figura 7 ilustra como a interpretacao
computacional se demonstra em resposta a uma imagem.

A VC é um campo avancado da Inteligéncia Artificial (IA) cujo objetivo é simular
a visao humana, capacitando um sistema de computador a ver, identificar e interpretar o

mundo visual de forma automadtica. A VC busca, em ultima andlise, a interpretacdo total
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ou parcial de uma imagem, emulando a percep¢cdo humana. Ela ¢ fundamental para
fornecer informacdes valiosas para a compreensdo semantica de imagens e videos, sendo
uma tecnologia crucial para diversas aplicagdes, como visdo robdtica, seguranga, direcao
autonoma, e analise de comportamento humano (Sharifani; Amini, 2023; Zhao et al.
2019). O avango da VC estd intimamente ligado ao desenvolvimento do Aprendizado
Profundo (Deep Learning - DL), especialmente as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), que demonstraram notavel sucesso em tarefas de visdo computacional, como

deteccao, classificagdo e segmentagao de objetos (Niranjan et al. 2024).

Figura 7 — Visao Computacional sobre uma rua.

Fonte: NVIDIA'!

No contexto do processamento de imagens de satélite, essas técnicas sao
essenciais para a extracdo de informacdes relevantes sobre a superficie terrestre, padrdes
climaticos, propriedades da terra e mudancas ambientais. Imagens de satélite sdo imagens
digitais da superficie terrestre capturadas por satélites em oOrbita. No contexto de
aplicagdes maritimas, como a detec¢do de navios ou o monitoramento de derramamento
de dleo, o processamento de imagens envolve etapas criticas para torna-las adequadas a
analise. Isso inclui técnicas como a codificacdo de comprimento de execu¢do (Run-
Length Encoding - RLE), que ¢ uma forma de compressdao sem perdas utilizada para

manipular dados de rotulos de segmentacao e reduzir a complexidade de grandes volumes

" Disponivel em: https://blog.nvidia.com.br/blog/o-que-e-visao-computacional/ . Acesso em:
29/09/2025.
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de dados. O processamento de imagens também pode envolver pré-processamento para
melhorar a qualidade da informagdo pictorica para interpretacdo, o que € vital para
preparar os dados para algoritmos de VC, como o treinamento de modelos de Deep
Learning para segmentacao precisa (Niranjan et al., 2024; Silva Sousa 2023).

A plena compreensdo de uma imagem exige ndo apenas a classificacdo dos
distintos objetos nela contidos, mas também a determinacdo de seus conceitos e
respectivas localiza¢des. Ademais, um dos desafios recorrentes no campo da detecgdo de
imagens consiste na necessidade de identificar previamente a regido de interesse antes

que seja realizada a etapa de classificagao (Ribeiro, 2024; Zhao et al. 2019).

2.7 Algoritmos de Deteccao de Objetos

A deteccdo de navios em imagens de satélite ¢ uma tarefa fundamental para
diversas aplicacdes maritimas, como vigilancia, gestdo de trafego de embarcacdes e
monitoramento ambiental. Os métodos tradicionais de detec¢ao que dependiam da anélise
manual sdo impraticaveis devido ao vasto volume de dados de sensoriamento remoto, o
que resulta em um consumo excessivo de tempo e exige um esfor¢o humano intensivo,
limitando o uso dessas aplicagdes em tempo real. Para superar essa limitagao, as técnicas
de DL foram implementadas na detec¢do de navios em imagens de satélite. O principal
objetivo desta abordagem ¢ fornecer uma metodologia algoritmica robusta que aumente
a precisdo, a eficiéncia e a capacidade de monitoramento em tempo real (Niranjan et al.,
2024; Patel; Bhatt; Mazzeo 2022).

De acordo com Patel; Bhatt; Mazzeo (2022), diversos algoritmos de Deep
Learning, majoritariamente baseados em CNNSs, sdo utilizados para a detec¢do automatica
de navios. Entre os mais proeminentes estdo os algoritmos da familia YOLO (You Only
Look Once), que sao classificadores de "estagio tnico" (one-stage classifiers). Estudos
experimentais demonstraram que o algoritmo YOLOvVS supera outras versdes, como
YOLOv4 e YOLOvV3, em termos de acurdcia na detec¢do de navios. Especificamente, o
YOLOVS alcangou uma acurécia de 99%, em comparagdo com 98% para o0 YOLOv4 e
97% para o YOLOV3, utilizando o dataset Airbus Ship Challenge. As diferengas entre
essas versoes da arquitetura YOLO se encontram principalmente no backbone (extrator
de caracteristicas) e no neck (rede intermediaria): o YOLOvV3 usa o Darknet-53 ¢ FPN
(Feature Pyramid Network), enquanto o YOLOv4 e o YOLOVS utilizam o
CSPDarknet53.

Outras arquiteturas sdo aplicadas dependendo da tarefa: modelos de segmentacao

como o U-Net sdo utilizados para delinear precisamente os limites dos objetos, tornando-
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o adequado para tarefas que requerem segmentagao detalhada de navios, ou para detectar
disturbios como manchas de 6leo na superficie do oceano. Além disso, detectores de dois
estagios (two-stage classifiers), como o Faster R-CNN, que primeiro geram propostas de
regido para entdo classifica-las, também sdo utilizados na detec¢ao de navios (Niranjan
et al. 2024).

Embora frequentemente utilizados de forma intercambiavel, Machine Learning
(ML) e DL sao ramos distintos da IA. O ML ¢é um método de andlise de dados que
automatiza a constru¢do de modelos analiticos, permitindo que as maquinas aprendam a
partir de dados sem serem explicitamente programadas. Tradicionalmente, o ML utiliza
métodos estatisticos para aprender com os dados. O DL, por outro lado, ¢ um subcampo
especializado de ML que utiliza redes neurais artificiais (RNA) compostas por multiplas
camadas interconectadas ("arquiteturas profundas") (Niranjan et al., 2024; Sharifani;
Amini 2023).

Enquanto o ML tradicional frequentemente dependia da engenharia manual de
caracteristicas, o DL se destaca por sua capacidade de gerar e¢ derivar padrdes e
caracteristicas significativas automaticamente a partir de grandes datasets (Zhao et al.
2019), simulando a estrutura e fun¢do do cérebro humano. O sucesso do DL em tarefas
complexas, como classificacdo de imagens e deteccdo de objetos, deve-se ao seu poder
de representacdo e a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados ndo
estruturados(Patel; Bhatt; Mazzeo, 2022; Sharifani; Amini, 2023).

Segundo Zou et al. (2023) a partir de 2010, o desempenho dessas caracteristicas
artesanais se tornou saturado, levando a pesquisa a um patamar limitado. A revolugdo na
area foi impulsionada pelo DL, com o "renascimento" das redes neurais convolucionais
em 2012, onde vemos a ilustragdo da evolugdo desses algoritmos na Figura 8.

A principal inovacdo das CNNs € sua capacidade de aprender representagdes de
caracteristicas robustas e de alto nivel de uma imagem automaticamente, contrastando
com a necessidade de engenharia manual de caracteristicas dos métodos tradicionais. Essa
evolucdo tecnologica promoveu enormemente o progresso da deteccdo de objetos,
levando a avangos notdveis e consolidando-a como uma érea de grande interesse na Visao
Computacional.

Figura 8 — Linha do tempo da evolugao dos algoritmos de deteccgao.
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2.8 Busca e Salvamento

As missdes de Busca e Salvamento no Brasil constituem um servigo essencial de
assisténcia a aeronaves e embarcagdes em situacdo de perigo ou desaparecimento, com o
objetivo de resgatar e prestar socorro a seus ocupantes. O Brasil adota as normas e
recomendacdes estabelecidas pela Organizagdo Maritima Internacional (IMO) e pela
Organizagao de Aviagdo Civil Internacional (OACI), em conformidade com os padrdes
internacionais vigentes (COMPAAz, 2025).

O instrumento normativo internacional que rege essa atividade ¢ a Convengao
Internacional de Busca e Salvamento Maritimo, conhecida como Conveng¢dao de
Hamburgo de 1979, que estabelece normas internacionais para operacdes de busca e
salvamento em acidentes maritimos. Esta conveng¢ao foi internalizada ao ordenamento
juridico brasileiro pelo Decreto n® 11.031, de 4 de abril de 2022. Adicionalmente, o Brasil
ratificou a CNUDM, conhecida como Conven¢ao da Jamaica de 1982, mediante o
Decreto n° 1.530 de 1995 (COMPAAz, 2025).

A legislagdo brasileira define a expressdo "busca e salvamento" como todo ato ou
atividade realizado para prestar auxilio a vida humana em perigo no mar, nos portos € nas
vias navegaveis interiores. Conforme estabelecido pela Lei n® 7.273, de 10 de dezembro
de 1984, a prestacao de socorro ¢ obrigatdria e gratuita (COMPAAz, 2025).

A Marinha do Brasil adota o Manual IAMSAR (Manual Internacional de Busca e
Salvamento Aerondutico e Maritimo) como referencial técnico para suas operacdes. Este
manual, estruturado em trés volumes — Organiza¢do e Gerenciamento (Volume I),
Coordenagdo de Missdo SAR (Volume I1) e Unidades SAR (Volume III) — proporciona
padronizagdo das operagdes e acelera o planejamento das missoes, ilustrado na Figura 9

(COMPAAz, 2025).
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Figura 9 — Manuais que servem de base para as atividades de busca e salvamento.
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Fonte: (COMPAAZz, 2025).

O SALVAMAR BRASIL (MRCC Brazil) ¢ o 6rgao responsavel pela supervisao e
coordenacdo central das operagdes de busca e salvamento no pais. A estrutura
organizacional ¢ hierarquica, iniciando-se no Comandante da Marinha, na qualidade de
Autoridade Maritima, passando pelo ComOpNav como 6rgao central de planejamento, e
estendendo-se aos Distritos Navais e suas respectivas Capitanias, Delegacias e Agéncias.

A Area de Responsabilidade SAR Maritima brasileira abrange aproximadamente
14.162.546 quilometros quadrados, além de 60.000 quildmetros de hidrovias interiores.
Considerando a magnitude desta regido, a Regido de Busca ¢ Salvamento (SRR) foi
subdividida em nove Sub-regides de Busca e Salvamento (SRS): seis Sub-regides
Oceanicas, coordenadas por Centros de Coordenacdo de Resgate Maritimo (MRCCs), e
trés Sub-regides de Aguas Interiores, gerenciadas por Centros de Coordenagao de Resgate

(RCCs), ilustrados na Figura 10.

Figura 10 — Area de responsabilidade SAR do Brasil.
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A regulamentacao interna das atividades SAR ¢ complementada por publicacdes
especificas da Marinha do Brasil, incluindo a Carta de Instrucdo de Busca e Salvamento
ComOpNav n° 001-19, a Instru¢do Operacional ComOpNavinst N° 33-13C, que
estabelece requisitos minimos e graus de prontiddao para meios navais e aéreos, € a
ComOpNavlnst N° 33-12B, que regulamenta servigos indenizaveis de salvamento
maritimo contratado (COMPAAz, 2025).

Um Acordo Operacional em vigor desde 1° de janeiro de 2009 estabelece
mecanismos de cooperagdao entre a Marinha do Brasil e a Forca Aérea Brasileira,
objetivando agilizar as providéncias relativas a salvaguarda da vida humana no mar. Neste
contexto, o SALVAERO (Servico de Busca e Salvamento Aeronautico) assume a
responsabilidade pela coordenagdo de operacdes SAR decorrentes de acidentes
aeronduticos, inclusive aqueles ocorridos em ambiente maritimo (COMPAAz, 2025).

O sistema de operagdes SAR brasileiro define trés papéis-chave na cadeia de

comando:

12 Egsa imagem dessa carta que foi editada pelo COMPAAz, é a carta DHN-5114 de produgdo da
Diretoria de Hidrografia da Marinha que delimita a 4&rea SAR do Brasil. Carta original disponivel em:
https://www.marinha.mil.br/chm/dados-do-segnav-publicacoes/carta-sar-5114. Acesso em: 15/10/2025.
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1) Coordenador SAR (SC - SAR Coordinator) ¢ responsavel por garantir o
planejamento coordenado das atividades de busca e salvamento. Suas
atribuicdes incluem estabelecer e gerenciar o sistema SAR, criar € manter os
centros de coordenacdo de resgate, coordenar atividades de adestramento e
desenvolver politicas operacionais.

ii) Coordenador de Missao SAR (SMC - SAR Mission Coordinator) lidera a
execucdo de operacdes de busca e salvamento, sendo geralmente
desempenhado pelo Chefe do MRCC ou RCC. E responsavel pela coleta ¢
analise de informagdes sobre a situacao de emergéncia, desenvolvimento de
planos de agdo executaveis e precisos, coordenagdo de recursos disponiveis,
avaliagdo de dados pertinentes ao incidente e elaboragdo de relatorios
técnicos.

ii1) Coordenador na Cena de A¢do (OSC - On-Scene Coordinator) ¢ um oficial
temporariamente designado pelo Coordenador de Missdo para gerenciar as
operagdes na zona de busca. Assume o controle operativo de todos os recursos
SAR disponiveis, coordenando e monitorando o desempenho das Unidades de
Busca e Salvamento, modificando planos operacionais conforme necessario e
assegurando a seguranca das operacdes.

Os elementos de execucdo das operacdes SAR sdo denominados Unidades de

Busca e Salvamento. Constituem-se de embarcagdes, acronaves e viaturas da Marinha do
Brasil e/ou de terceiros, bem como de Equipes SAR pertencentes as Capitanias,
Delegacias e Agéncias. Os principais tipos de meios utilizados incluem Navios de Servi¢o
Distrital, Aeronaves de Servi¢o Distrital e Navios de Salvamento.

O Sistema Global de Socorro e Seguranca Maritimo (GMDSS) ¢ um conjunto
integrado de tecnologias de comunicagdo destinado a alertar rapidamente as autoridades
de busca e salvamento em terra e navios proximos sobre situagdes de emergéncia. Seu
proposito fundamental ¢ coordenar operagdes de resgate com o minimo atraso possivel.

A utilizacdo do GMDSS ¢ obrigatoria para navios de carga com tonelagem igual
ou superior a 300 toneladas e navios de passageiros com mais de doze passageiros,
conforme estabelecido pela Convencdo SOLAS, em viagens internacionais ou em mar
aberto. A Figura 11 ilustra as diversas formas de acionamento do GMDSS e componentes.

Os componentes principais do GMDSS incluem:

1) COSPAS-SARSAT constitui um sistema de satélites e radiobalizas operando

na frequéncia de 406 MHz. Este sistema recebe alertas de trés tipos de

dispositivos: Transmissores de Localizacio de Emergéncia (ELT),
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Radiobalizas de Emergéncia (EPIRB) e Balizas de Localizagdao Pessoal
(PLB). Os alertas recebidos pelo Brasil s3o retransmitidos pelo BRMCC
(Forca Aérea Brasileira) ao Console SAR através de comunicagdo eletronica.

1) Digital Selective Calling (DSC) utiliza canais especificos em Frequéncia
Muito Alta (VHF, Canal 70), Média Frequéncia (MF, 2187,5 kHz) ¢ Alta
Frequéncia (HF, frequéncias variadas: 4207,5; 6312,0; 8414,5; 12577,0 e
16804,5 kHz). As estagdes de DSC localizadas no Rio de Janeiro, Recife e
Manaus sao telecomandadas pelo Console SAR.

1i1) INMARSAT-C emprega satélites geoestacionarios para transmissao de sinais
de socorro e comunicagdes ponto a ponto. Sinais de emergéncia recebidos por
estacdes terrenas costeiras sao retransmitidos ao MRCC Brasil.

iv) IRIDIUM constitui uma constelacdo de 66 satélites que fornece cobertura
global. Dispositivos de comunicagao via satélite Iridium, quando acionados,
transmitem sinais de emergéncia a Guarda Costeira Americana, que 0s
retransmite ao Salvamar Brasil.

Rede Nacional de Estagdes Costeiras (RENEC) consiste em estagdes costeiras que
transmitem em Frequéncia Muito Alta (Canal 16 e Canal 70) e Alta Frequéncia (4.125,0
kHz), operadas remotamente para fins de socorro e emergéncia.

Programa de Rastreamento de Embarcagdes Pesqueiras por Satélite (PREPS) foi
instituido em 2006 através de convénio entre o Ministério da Pesca e Aquicultura,
Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) e
Marinha do Brasil. Este programa ¢ obrigatdrio para embarcagdes pesqueiras com
arqueacado bruta superior a 50 toneladas ou comprimento total igual ou superior a 15

metros, constituindo instrumento de monitoramento e gestdo da frota pesqueira nacional.

Figura 11 — Formas de acionamento do GMDSS
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Fonte: (COMPAAZz, 2025)

A legislagdo brasileira estabelece distingdo fundamental entre dois conceitos
operacionais:

1) Socorro refere-se a todo ato ou atividade realizado para prestar auxilio a vida
humana em perigo no mar, nos portos € nas vias navegaveis interiores. A
prestacdo de socorro € obrigatdria e gratuita, independentemente de qualquer
contratacdo prévia.

i1) Salvamento, por sua vez, compreende a assisténcia e salvamento de
embarcacdo, bem ou propriedade em perigo no mar, nos portos € nas vias
navegaveis interiores. Diferentemente do socorro, o salvamento € contratual e
indenizavel, sendo regido por disposi¢des especificas da legislagdo maritima.

Uma Operagdo de Socorro abrange a totalidade de acgdes relacionadas a um

incidente SAR, desde a notificagdo inicial até o encerramento ou suspensdo do evento,
direcionadas para prover servigos adequados de busca e salvamento de vida humana em
situagdo de perigo.

Um Incidente SAR constitui qualquer situacdo anormal que envolva uma

embarcagdo, aeronave ou seus ocupantes € que requeira o acionamento de recursos SAR,

podendo desencadear operacdes de busca e salvamento. Os incidentes podem apresentar
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os seguintes status: ABERTO (em andamento), ENCERRADO (concluido com sucesso)
ou SUSPENSO (temporariamente interrompido).

Registro SAR refere-se aos incidentes SAR em ambiente maritimo e fluvial que
foram resolvidos sem o conhecimento prévio da estrutura SAR da Marinha do Brasil.
Estes incidentes sao registrados pelos Comandos de Distrito Naval para fins de controle

estatistico e analise operacional.

3. METODOLOGIA

Neste capitulo, sera exposto o processo metodologico utilizado nesta pesquisa. Foi
estabelecido a classificacdo do estudo em relagdo aos fins e aos meios, como ocorreu a
coleta de dados e informacgdes para a elaboracdao do trabalho, assim como as eventuais

limitagdes dos métodos e tarefas que foram utilizadas.



29

3.1 Classificacio da Pesquisa

Neste estudo, a classificacao da pesquisa em relagdo aos fins ¢ estabelecida como
exploratoria, aplicada e descritiva. No que diz respeito a classificagdo da metodologia em
relacdo aos meios, ela foi categorizada como uma pesquisa bibliografica e documental.
Ademais, foi realizada uma pesquisa de campo no Comando de Operacdes Maritimas e
Protecdo da Amazonia Azul (COMPAAz), Organizagio Militar (OM)!* da Marinha do
Brasil responsavel tanto pela area de monitoramento maritimo quanto pela area de Busca
e Salvamento. Uma entrevista também foi conduzida com profissional envolvido
diretamente com os temas citados. Os subitens a seguir explicardo o motivo pelo qual esta

monografia ¢ classificada dessa maneira.

3.1.1 Classificacao Quanto aos Fins

A pesquisa foi classificada como exploratoria porque buscou esclarecer
como se desenvolvem as atividades ligadas ao monitoramento maritimo e a relacdo da
Amazodnia Azul com o SisGAAz. Foi conduzida uma pesquisa aprofundada sobre o tema
selecionado, para que se possa obter embasamento tedrico necessario para resolver o
problema central deste estudo.

E considerada aplicada porque o assunto principal deste estudo foi previamente
determinado pela MB pela figura do Centro de Instru¢ao Almirante Alexandrino (CIAA).
Assim, com o objetivo de resolver problemas recorrentes dessa instituigdo, esta
monografia teve como objetivo principal descrever as etapas e atividades envolvidas no
processo de monitoramento maritimo e algoritmos de detec¢do. A partir dessa descrigao,
buscou-se identificar o processo de integracdo mais adequado para a protecdo da
Amazonia Azul.

Além disso, foi classificada como descritiva, pois incluiu uma descri¢do do que ¢
monitoramento maritimo, baseada em uma analise do SisGAAz ja em operagdo na MB,
juntamente com uma descricdo dos modelos de algoritmos de detec¢do de objetos de
interesse. Isso foi feito para alcangar o objetivo principal deste trabalho, apresentando
opinides e inferéncias sobre a deteccdao automatizada de embarcagdes com imagens de

satélite e inteligéncia artificial.

3 Definigio de Organizagdo Militar pelo glossario das Forgas Armadas: ORGANIZACAO
MILITAR - Denominacdo genérica atribuida a unidade de tropa, reparti¢do, estabelecimento, navio, base,
arsenal ou qualquer outra unidade administrativa, tatica ou operativa, das Forcas Armadas. Disponivel em:
https://www.gov.br/defesa/pt-br/arquivos/ajuste-01/legislacao/emcfa/publicacoes/doutrina/md35-G-01-
glossario-das-forcas-armadas-5-ed-2015-com-alteracoes.pdf . Acesso em: 13/10/2025.



https://www.gov.br/defesa/pt-br/arquivos/ajuste-01/legislacao/emcfa/publicacoes/doutrina/md35-G-01-glossario-das-forcas-armadas-5-ed-2015-com-alteracoes.pdf
https://www.gov.br/defesa/pt-br/arquivos/ajuste-01/legislacao/emcfa/publicacoes/doutrina/md35-G-01-glossario-das-forcas-armadas-5-ed-2015-com-alteracoes.pdf
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3.1.2 Classificacio Quanto aos Meios

Em relacdo aos meios, para alcangar o objetivo geral deste estudo, foi utilizada
uma abordagem bibliografica, com base em artigos de websites e revistas, trabalhos
académicos sobre o tema e livros sobre processamento digital de imagens. Realizou-se
uma pesquisa documental considerando leis, decretos, convengdes e regulamentos
voltados a concepgao do nosso territorio nacional marinho, Amazonia Azul, e todos os
deveres que a Marinha do Brasil e as Forcas Armadas, no geral, tém de proteger e
defender esse territorio.

A coleta de dados dessas leis e decretos, combinada com o conhecimento obtido
de outros artigos sobre imagens de satélite e inteligéncia artificial, forneceu material
suficiente para definir o escopo deste trabalho: descrever como a IA pode auxiliar a
detec¢do automatica de embarcagdes enquanto hd o monitoramento da costa brasileira
através de imagens de satélite.

Foi conduzida uma entrevista, que na verdade foi respondida pelo militar
responsavel da Se¢do de Comando e Controle do COMPAAz. As respostas estdo no
Anexo deste TCC, compartilhando importantes informagdes reais de como tem sido feito
o trabalho do COMPA Az no monitoramento maritimo e missdes de busca e salvamento

incluindo as limitacdes e dificuldades até o presente momento.

3.2 Limitacoes do Método

Para a elaboracao deste trabalho, ¢ necessario ter um entendimento muito
especializado em varias areas de processamento digital de imagens, incluindo visdao
computacional, inteligéncia artificial, inteligéncia de imagens, programagao, entre outros
topicos especificos, para ter um entendimento técnico sobre as fases de integragdo e
utilizacao de inteligéncia artificial em imagens de satélite.

Esta monografia concentrou-se exclusivamente em apresentar possibilidades de
tipos de algoritmos existentes em uso, que tratam das atividades de monitoramento e
sensoriamento remoto feito por satélites, vislumbrando uma possivel consideragao de uso
para missoes de Busca e Salvamento.

A presente pesquisa apresentou limitacOes decorrentes do fato dos estudos
utilizados como referéncia terem sido conduzidos com bancos de dados distintos, o que
dificulta a comparacdo direta entre os resultados e pode impactar a generaliza¢do das
conclusoes. E desta forma foram utilizados devido a dificuldade de encontrar trabalhos

distintos que trabalhem exatamente com o mesmo banco de dados.
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3.3 Coleta e Tratamento dos Dados

A coleta das informagdes necessarias para a elaboragdo deste trabalho foi
estruturada em duas etapas diferentes. Na primeira etapa, a coleta de dados foi realizada
por meio de uma pesquisa aprofundada sobre o referencial teérico relacionado ao tema
proposto. Essa busca foi realizada com base em pesquisas em sites, pesquisa de campo
em OM da MB e material didatico disponibilizado pelos orientadores
desse trabalho que aborda o tema mencionado nesta monografia.

Na segunda fase, depois de estabelecer a fundamentacao teorica, foi explorado e
serd exposto no capitulo seguinte um estudo de Tahir et al. (2022), no qual diversos tipos
de algoritmos de deteccdo ja existentes e vidveis para utilizagdo pela MB com suas
caracteristicas técnicas. Assim, quando aplicada em um monitoramento utilizando
imagens de satélite seja o algoritmo mais eficaz possivel.

A apreciagao e analise dos dados coletados foram realizadas fundamentadas nos
principios legais que definem a extensdo da 4rea maritima da Amazonia Azul, na
exploragdo de recursos naturais, vivos ou nao, das aguas, do leito marinho e seu subsolo,
bem como a utilizagdo de imagens de satélite com aplicagdo de Inteligéncia Artificial em
operacdes de vigildncia ou busca maritima. Todas as fontes consultadas sdo abertas,

acessiveis e de conhecimento publico.

4. DESCRICAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Conforme delineado na metodologia, este capitulo apresenta a descri¢do e analise
dos dados obtidos por meio de pesquisa bibliografica, documental e de campo. Os
resultados aqui discutidos buscam responder ao problema central desta monografia: “Em
que medida o emprego de IA em imagens de satélite, de forma otimizada, pode contribuir
com o0 COMPAAz no monitoramento maritimo e, paralelamente, em missdes de Busca e

Salvamento?”



32

4.1 Situacao atual na MB

O Ministério da Defesa, de forma geral, e a Marinha do Brasil, em particular, vém
enfrentando restricdes orgamentarias recorrentes, o que tem impactado o pleno
funcionamento de determinados servigos e dificultado o avango de algumas areas de
conhecimento devido a limitagdo de recursos financeiros. Conforme observado durante a
visita a0 COMPAAz e com o CC Luis Vito, orientador deste trabalho e integrante do
CGAEM, a atual utilizagdo de imagens de satélite por meio da MB — tanto para o
controle maritimo quanto para missdes de busca e salvamento no &mbito do SALVAMAR
BRASIL — ¢ bastante limitada.

A aquisi¢do dessas imagens ainda representa um custo elevado, e o acesso a esse
tipo de dado encontra entraves adicionais, relacionados a sensibilidade e ao tratamento
das imagens de satélite envolvendo o territdrio nacional. Em razio disso, o processo de
disponibilizagdo e uso dessas imagens acaba sendo mais demorado e burocratico do que
o desejavel para a atuagdo operacional eficiente.

Todo o acompanhamento do trdfego maritimo e fluvial ¢ feito por sistemas
baseados em mapas georreferenciados, com isso os sistemas estdo sempre reféns da
entrada de dados de sensores ou de dados manuais. Portanto, a captacao de dados
provenientes de sistemas colaborativos, tais como Automatic Identification System (AlS),
SIMMAP, SISTRAM, LRIT e PREPS, ndo garante uma vigilancia eficaz, uma vez que
depende da transmissdo voluntéria realizada pelas proprias embarcagdes.

Presume-se que embarcacoes envolvidas em atividades criminosas
deliberadamente omitam ou adulterem informagdes transmitidas por meio desses
sistemas colaborativos. A inexisténcia de um sistema robusto de vigilancia maritima
possibilita que diversas atividades ilicitas ocorram nas dguas sob jurisdi¢do brasileira sem
deteccao pelas autoridades competentes, tais como pesca predatdria, investigacdes nao
autorizadas do leito oceanico, trafico de pessoas, drogas e armas, além de crimes
ambientais.

Embora o convénio estabelecido entre o Censipam e a Marinha do Brasil
configure avango relevante para o monitoramento da Amazonia Azul, as imagens
satelitais disponibilizadas apresentam limitagdes quanto a resolugcdo espacial e a
frequéncia temporal de cobertura, fatores que restringem a capacidade de detec¢do de

determinadas atividades. E este acordo se finda em novembro deste ano.

4.2 Possibilidades de melhoria
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Mesmo com todas as dificuldades e limitagdes existentes serd apresentado duas
possibilidades de melhoria. A primeira possibilidade seria a utilizagdo de drones ou
Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARP), no caso de um monitoramento maritimo a
partir de meios navais. No ano de 2022, a MB deu inicio ao 1° Esquadrao de Aeronaves
Remotamente Pilotadas (EsqdQE-1). Esse evento foi um marco na incorporagdao de
Sistemas de Aeronaves Remotamente Pilotadas (SARPs) a Forga. O EsqdQE-1 possui em
seu inventario o modelo ScanEagle, que pode ser operado a bordo. Ja existem trabalhos
que mostram uma boa eficéacia utilizando esse modelo, como por exemplo: (Silva, 2023).
A vantagem desse modelo seria o custo mais barato e o desenvolvimento do EsqdQE-1 e
as limitagdes envolvidas seriam ligadas a autonomia do drone, ou seja, qual € o tamanho
da area de varredura que poderia ser monitorada e ap6s chegado a esse limite quanto
tempo depois poderia ser retomado o monitoramento. Além da comunicacao do drone ser
por Linha de Visada. E o maior desafio dessa possibilidade seria operacionalizar a
utilizagao de alguma IA com o drone de forma eficiente, visto que hoje ainda ¢ uma area
em pesquisa na MB. Entretanto, a integragdo com sistemas de aprendizado de maquina
possibilitaria o reconhecimento automatico de tipos especificos de embarcagdes, bem
como a analise de dados histéricos para prever rotas e identificar comportamentos
anomalos.

A segunda possibilidade de melhoria constitui o objeto central desta pesquisa e
fundamenta-se na utiliza¢do de imagens de satélites integradas a técnicas de inteligéncia
artificial para a detec¢do automdtica de embarcagdes. Reconhecendo que a resolucgdo
temporal dos satélites permanece como fator limitante para o0 monitoramento em tempo
real, propde-se uma arquitetura hibrida e estratificada como solugdo otimizada. Nesta
abordagem, os satélites forneceriam cobertura espacial ampla e deteccao preliminar de
alvos de interesse, acionando subsequentemente o desdobramento tatico de aeronaves nao
tripuladas equipadas com sistemas de inteligéncia artificial para investigacao detalhada,
confirmacao visual e coordenagdo de interceptacdo por meios navais. Esta integragdo
sistémica maximizaria a eficiéncia operacional, possibilitando & Marinha do Brasil a
otimizag¢do na alocagdo de recursos, a reducdo do intervalo entre detec¢@o e resposta, € o
estabelecimento de um sistema robusto de dissuasdo contra atividades ilicitas em aguas
jurisdicionais, elementos fundamentais para a protecdo da soberania nacional e da

preservacao dos recursos marinhos estratégicos.

4.3 Uso de IA para monitoramento maritimo
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A implementagdo de Inteligéncia Artificial no monitoramento maritimo constitui
elemento estratégico fundamental, considerando-se a vasta extensdo territorial a ser
fiscalizada e as limitagdes inerentes a capacidade humana de processar o volume
expressivo de dados continuos gerados pelos sistemas de vigilancia. A Amazonia Azul
exemplifica essa dimensao desafiadora: em aplicagdes de detecgao em tempo real, o fluxo
massivo de informagdes provenientes de sensores orbitais € embarcados torna a analise
manual de imagens praticamente inviavel, demandando recursos humanos e temporais
incompativeis com a necessidade operacional de resposta imediata.

Para mitigar essas limitagdes, técnicas de DL, subcampo da IA, especialmente as
CNNss, apresentam-se como solucdes tecnologicas capazes de automatizar a deteccao e
classificagdo de embarcacdes em imagens de satélite com elevados indices de precisdo e
eficiéncia computacional. A aplicacdo desses algoritmos permite o processamento em
larga escala de dados multiespectrais e de radar, identificando padrdes visuais complexos
e reduzindo significativamente o tempo entre a aquisi¢ao da imagem e a geragao de alertas
operacionais. Dessa forma, sistemas como o SisGAAz, que integra multiplas fontes de
dados para monitoramento e prote¢do das AJB, aponta para o futuro de como a IA ndo
apenas otimiza a vigilancia maritima, mas também viabiliza o controle efetivo de
atividades ilicitas, incluindo pesca predatéria, descarte irregular de poluentes e trafego
nao autorizado, ao fornecer inteligéncia acionavel e tempestiva para a tomada de decisao

operacional.

4.3.1 Principais técnicas existentes na literatura

Atuais estudos de deteccdo em tempo real e a analise de imagens de satélite no
monitoramento maritimo utilizam amplamente algoritmos de DL. Estes algoritmos
dependem fundamentalmente das CNNs, que se destacaram em tarefas de visdo
computacional, como deteccao, classificagdo e segmentagdo de objetos. As CNNs sdo
capazes de explorar correlagdes espaciais e temporais nos dados, superando métodos
tradicionais (Niranjan et al. 2024).

Os métodos tradicionais eram baseados em técnicas CFAR (Constant False Alarm
Rate), anélise polarimétrica e outros métodos que dependem de entradas manuais, que
mesmo que tenham evoluido, ainda apresentavam limitagdes, tais como: andlise manual
impraticével para grandes volumes de imagens de satélite, consumo excessivo de tempo
e demanda de esfor¢o humano extensivo e ineficiéncia para aplicagdes em tempo real.

Essas limitagdes motivaram a transi¢ao para abordagens de DL, especialmente CNNs,
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que podem aprender automaticamente caracteristicas relevantes dos dados brutos,
superando as restrigdes dos métodos tradicionais (Niranjan et al. 2024).

Os métodos de detecgdo baseados em DL sdo geralmente classificados em dois
géneros: detectores de dois estagios e detectores de um estagio. Os modelos de dois
estagios tendem a ter um nivel de acuracia superior, enquanto os de um estagio sao
notavelmente mais rapidos (Ribeiro, 2024).

Deve-se considerar que todos os valores numéricos representam os resultados da
aplicacdo do trabalho de Tahir ef al. (2022) e ndo necessariamente caracteristicas das
técnicas utilizadas durante o trabalho.

Segundo Tahir et al. (2022), as principais estruturas utilizadas e comparadas para
essa finalidade incluem:

A) Faster RCNN (Faster Region-based Convolutional Neural Network)

O Faster RCNN ¢ uma estrutura de detecgao de dois estagios que se baseia em redes
neurais convolucionais ¢ evoluiu a partir de antecessores como R-CNN e Fast R-
CNN(Tahir et al. 2022).

* Mecanismo e Fases: O processo de deteccdo em duas fases envolve inicialmente
a geracdo de regides de interesse. O Faster RCNN introduziu a Region Proposal Network
(RPN), que ¢ uma CNN que propde simultaneamente as bordas e os scores dos objetos
em cada posicdo. A RPN gera propostas de regido de alta qualidade, que servem de
entrada para a segunda fase, a Fast R-CNN, responsavel pela classificagdo e localiza¢do
dos objetos.

» Caracteristicas: Utiliza camadas convolucionais compartilhadas entre a RPN e a
Fast RCNN. A RPN ¢ implementada como uma Rede Totalmente Convolucional (FCN).
O Faster RCNN aceita imagens de 1000 x 600 pixels de resolugao.

« Uso Especifico: E utilizado por pesquisadores para a detecgdo de navios.

* Desempenho: Demonstra alta precisdo, alcangando, por exemplo, 95.8% de
acuracia em um conjunto de dados customizado. No entanto, seu tempo de deteccao ¢
lento, o que impede sua aplicagdo em tempo real. Seu tempo de interface varia entre 2.95
se4.95s.

B) YOLO (You Only Look Once)

O YOLO ¢ um detector de objetos de um estagio que utiliza um framework de DL e
¢ conhecido por sua alta velocidade(Tahir et al. 2022).

* Mecanismo e Fases: E o primeiro detector de um estigio na era do DL. Ele

enquadra a deteccdo como um problema de regressao espacial, aplicando uma tnica rede
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neural a imagem completa. Ele ndo possui a fase intermediaria de proposta de regidao
(region proposal stage).

* Treinamento: Utiliza treinamento ponta a ponta (end-to-end training).

* Caracteristicas: A rede divide a imagem em uma grade S x S e prevé caixas
delimitadoras (bounding boxes) e pontuagdes de confianca diretamente. O YOLO v3
utiliza uma imagem de entrada com 416 x 416 pixels de resolugdo. Versdes mais recentes
como o YOLOVS8 sao consideradas estado da arte em detec¢ao de objetos.

« Desempenho: E o lider 6bvio em velocidade e eficiéncia. Versdes iniciais
(YOLOV1) processavam 45 fps (frames por segundo) e sua versao mais compacta podia
atingir 155 fps. Sua velocidade permite a execugdo em tempo real, com laténcia de apenas
170 ms a 190 ms.

Embora o YOLO seja eficiente em termos de velocidade, ele pode
apresentar limitagdes na acurécia de localizacdo, especialmente para objetos pequenos, e
enfrentar desafios na delineacdo precisa de limites complexos, o que pode afetar a
acuracia de segmentagdao. O YOLO padrao ndo consegue detectar objetos menores que
32 pixels.

C) SSD (Single-Shot Detector)

O SSD ¢ um detector de objetos de um estagio (one-stage detector), baseado em
uma CNN feed-forward, que produz caixas delimitadoras (bounding boxes) de tamanho
fixo e pontuagdes de classe (class scores). O SSD enquadra a deteccdo de objetos como
um problema de regressao ou classificagdo (Tahir et al., 2022).

» Arquitetura e Mecanismo: Utiliza uma rede base (como VGG-16) a qual sao
adicionadas varias camadas de caracteristicas convolucionais (feature layers) no final,
que diminuem de tamanho progressivamente. Estas camadas adicionais ajudam
na predi¢do de detec¢do de objetos em multiplas escalas. O SSD utiliza mapas de
caracteristicas (feature maps) de diferentes camadas, compartilhando parametros ao
longo de todas as escalas de objetos. O uso de mapas de caracteristicas inferiores ajuda a
capturar informacdes detalhadas dos objetos de entrada e melhora a qualidade da
segmentacao semantica.

Para a predicao, o SSD se vale de um conjunto de caixas ancora (default anchor
boxes) com diferentes proporcdes e escalas para discretizar o espago de saida
das bounding boxes. O SSD roda em resolu¢des padrao, como 300 X 300 pixels ou 512
x 512 pixels.

* Desempenho e Limitagdes: Em velocidade, o SSD ¢ considerado rapido. Por

exemplo, a versdo SSD300 (com entrada de $300 X 300 pixels) pode rodar a 59 fps. Seu
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tempo de interface pode variar de 2.13 s a 3.12 s em imagens de satélite. Sua precisao
¢ considerada baixa em objetos pequenos. A SSD nao ¢ "habil" em lidar com objetos
pequenos, o que ¢ causado pela utilizagdo de camadas de caracteristicas extras que podem
fazer com que alguns objetos pequenos desaparecam e ndo sejam detectados
corretamente.

Meétricas de Exemplo: Em testes de detec¢do, o SSD apresentou uma precisdo
de 85.4% e um F1-Score de 91%. Outros testes indicaram uma acuracia de 84.61% em
resolucdes padrao (Tahir et al., 2022).

D) SIMRDWN (Satellite Imagery Multiscale Rapid Detection with Windowed
Networks)

O SIMRDWN foi proposto especificamente para lidar com imagens de satélite de
altissima resolucdo, onde arquiteturas padrdo como YOLO, Faster RCNN e SSD
geralmente falham. E um modelo otimizado para imagens de satélite (Tahir et al., 2022).

« Otimizagio para Satélite ¢ Arquitetura: E uma versio atualizada do YOLT (You
Only Look Twice) e integra elementos de YOLO, Faster RCNN e SSD. A arquitetura do
SIMRDWN foi inspirada pelo YOLO, mas atualiza muitos parametros para a deteccao
correta de objetos pequenos e densos.

* Detecgdo de Objetos Pequenos: O SIMRDWN ¢ notavel por sua capacidade
de detectar objetos de apenas 20 pixels. Isto € uma melhoria significativa em relagdo ao
YOLO padrao, que ndo consegue detectar objetos com menos de 32 pixels.

* Mecanismo de Busca (Slicing): Para processar imagens grandes e de altissima
resolucao, o SIMRDWN utiliza duas janelas deslizantes (sliding windows) com 15% de
sobreposi¢do. Ele faz recortes dessas janelas para classificagdo testando o classificador
nos recortes e, em seguida, junta os recortes de forma inteligente de acordo com linhas e
colunas. A rede back-end utilizada pelo SIMRDWN para a predi¢do ¢ o YOLO.

* Desempenho (Precisdo x Velocidade): Em precisdo, o SIMRDWN demonstrou
os melhores resultados em precisdo geral para detecgdo em imagens de satélite,
alcangando 97% de acuracia. J4 em velocidade o SIMRDWN ¢ muito lento, o que o
faz falhar na vigilancia em tempo real. O tempo de processamento, entre 5 s e 103 s,
representa limitagao para aplicagcdes em tempo real.

E) U-Net

O U-Net ¢ uma arquitetura de CNN desenvolvida especificamente para
segmentacdo de imagens, realizando classificacdo bindria pixel a pixel. No processo de
classificagcdo, a rede atribui o valor 1 a pixels pertencentes a mascara do objeto de

interesse, como embarcacoes, ¢ 0 aos pixels correspondentes ao fundo da imagem. Sua
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arquitetura caracteriza-se por estrutura simétrica em formato de "U", composta por
moédulos codificadores e decodificadores interconectados por conexdes de salto (skip
connections), que preservam informacdes espaciais, capturam dados locais e globais da
imagem, e otimizam o fluxo do gradiente durante o treinamento.

Classificada como rede totalmente convolucional, apresenta processamento mais
rapido ao evitar camadas densas e uso excessivo de parametros, permitindo sua aplicacao
em imagens de dimensdes variadas. Demonstra desempenho excepcional, com acuracia
de treinamento de 99,45%, acuracia de validacao de 99,50% e perda de validagdo de
0,0182. Mostra-se particularmente adequado para tarefas que exigem delineagdo
detalhada e precisa dos limites dos objetos, caracteristica essencial para aplicagdes
maritimas, como detec¢do de embarcagdes em imagens de satélite, consolidando-se como

escolha robusta para este tipo de aplicagdo (Niranjan et al., 2024; Tahir et al., 2022).

4.3.2 Comparativo entre as técnicas de DL

A analise comparativa das técnicas de DL para detecgdo de embarcacdes em
imagens de satélite revela trade-offs'? significativos entre precisdo, velocidade de
processamento e aplicabilidade operacional, todos os valores foram retirados de trabalhos
cientificos (Niranjan et al., 2024; Tahir et al., 2022). Deve-se destacar que os trabalhos
encontram-se com banco de dados diferentes, todos os valores sdo demonstrados no
intuito de trazer realidades em eficiéncia no mundo da detec¢do automatica utilizando IA
mesmo que em ambientes diferentes.

Em termos de precisdo, o U-Net demonstra o melhor desempenho absoluto,
alcancando 99,50% de acuracia de validagdo, seguido pelo SIMRDWN com 97% de
precisdo. O Faster RCNN apresenta 95,8% de precisdao, o YOLO 94,87%, e o SSD 85,4%.
Os valores de F1-Score confirmam essa hierarquia, com o Faster RCNN liderando em
97%, seguido pelo YOLO (96%), SIMRDWN (93%) e SSD (91%)

Quanto a velocidade de processamento, o YOLO posiciona-se como lider
inquestionavel, com tempo de interface variando entre 170 ms e 190 ms, tornando-o ideal
para vigilancia em tempo real. O SSD apresenta desempenho intermediario (2,13 s a 3,12
s), seguido pelo Faster RCNN (2,95 s a 4,95 s). O SIMRDWN, apesar da alta precisao,
demonstra o pior desempenho temporal (5 s a 103 s), inviabilizando sua aplicagao em
cenarios que demandam processamento em tempo real. Na Tabela 1, pode se notar as

principais caracteristicas e suas prioridades de uso.

14 O termo trade-off significa um compromisso ou equilibrio necessario entre fatores conflitantes,
ou seja, quando melhorar um aspecto implica sacrificar parcialmente outro.
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A adequacgdo para diferentes aplicacdes varia conforme os requisitos operacionais.
Para vigilancia maritima em tempo real, o YOLO emerge como solu¢do mais apropriada,
equilibrando velocidade excepcional com precisdo satisfatoria. Para aplicagcdes que
priorizam precisdao absoluta sobre velocidade, como andlises forenses ou mapeamento
detalhado, o U-Net ¢ 0 SIMRDWN constituem alternativas superiores. O Faster RCNN
representa op¢do equilibrada para cenarios que requerem alta precisdo, mas podem tolerar
processamento ndo instantaneo.

Considerando objetos de tamanho reduzido, o SIMRDWN demonstra vantagem
significativa ao detectar objetos de apenas 20 pixels, enquanto o YOLO padrao apresenta
limitagdo para objetos menores que 32 pixels. O SSD apresenta desempenho
particularmente deficiente nesse aspecto. Para segmentacao detalhada, o U-Net sobressai
devido a sua arquitetura especifica para segmentacao pixel a pixel, superando as demais

técnicas na delineacao precisa de limites complexos.

Tabela 1 — Comparagao entre modelos de algoritmos.

Velocidade de
Modelo Precisao F1-Score Prioridade de Uso
Processamento
SIMRDWN 97% 93% 5sal03s Maior Precisao.
Alta Precisdo, Mais
Faster RCNN 95.8% 97% 295sa495s
Lento.
YOLO 94.87% 96% 170 ms a 190 ms Maior Velocidade.
Baixa Precisdo em
SSD 85.4% 91% 2.13sa3.12s _
objetos pequenos.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A adequacgado para diferentes aplicacdes varia conforme os requisitos operacionais.
Para vigilancia maritima em tempo real, o YOLO emerge como solu¢ao mais apropriada,
equilibrando velocidade excepcional com precisdo satisfatoria. Para aplicagdes que
priorizam precisdo absoluta sobre velocidade, como andlises forenses ou mapeamento
detalhado, o U-Net e o SIMRDWN constituem alternativas superiores. O Faster RCNN
representa opgao equilibrada para cenarios que requerem alta precisdo, mas podem tolerar

processamento ndo instantaneo.
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Considerando objetos de tamanho reduzido, o SIMRDWN demonstra vantagem
significativa ao detectar objetos de apenas 20 pixels, enquanto o YOLO padrao apresenta
limitagdo para objetos menores que 32 pixels. O SSD apresenta desempenho
particularmente deficiente nesse aspecto. Para segmentagao detalhada, o U-Net sobressai
devido a sua arquitetura especifica para segmentacao pixel a pixel, superando as demais
técnicas na delineagdo precisa de limites complexos.

Em sintese, embora o SIMRDWN e o U-Net demonstrem precisdo superior, o
YOLO mantém-se como lider para aplicacdes de vigilancia em tempo real devido a sua
velocidade de processamento drasticamente superior. A diferenga temporal entre o YOLO
(170-190 ms) e o SIMRDWN (5-103 s) representa fator decisivo para operagdes que
demandam resposta imediata. A sele¢@o da técnica mais adequada deve fundamentar-se
na analise criteriosa dos requisitos operacionais especificos, ponderando precisao,
velocidade, capacidade de detec¢do de objetos pequenos e recursos computacionais

disponiveis.

4.3.3 Comparativo entre as técnicas tradicionais de detecciio e DL

A insuficiéncia dos métodos convencionais de detecc¢do frente ao processamento
de grandes volumes de dados impulsionou a incorporagao de técnicas de aprendizagem
profunda, que possibilitam a automatizacao e otimizagao desse processo. Nesse contexto,
o campo da visdo computacional tem experimentado progressos significativos,
particularmente mediante a aplicagdo das CNNs. Tais arquiteturas demonstram notavel
capacidade na execugdo de tarefas fundamentais, incluindo a detec¢do, classificagcdo e
segmentacdo de objetos em imagens, consolidando-se como ferramentas robustas para a
analise automatica de dados visuais.

A detec¢do de embarcagdes por meio de imagens de satélite confronta diversos
desafios que comprometem o desenvolvimento de algoritmos precisos e robustos. Entre
os principais obstaculos, destacam-se as oclusdes causadas por condigdes climéaticas
adversas e outros objetos maritimos, que prejudicam a identificagdo precisa das
embarcacdes. Adicionalmente, a ampla variabilidade nas dimensdes das estruturas
maritimas, que abrangem desde pequenas embarcagdes até grandes navios, exige modelos
capazes de realizar reconhecimento consistente independentemente da escala observada.
A complexidade dos fundos presentes nas imagens, caracterizada por linhas costeiras e
estruturas edificadas, introduz ruido significativo ao processo de detec¢do, gerando
potenciais falsos positivos e falsos negativos. Nas Tabela 2 e 3 estdo elencados diversas

vantagens e desvantagens da utilizagdo de DL em detrimento de métodos tradicionais.
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Tabela 2 — Vantagens do Deep Learning sobre métodos tradicionais.

Vantagem Descrigao
Automacgao e O uso de deep learning automatiza a detecao, superando as
Eficiéncia limitacdes da andlise manual de grandes quantidades de imagens de

satélite e tornando as aplicagdes em tempo real vidveis.

Alta Precisdo e | O modelo U-Net demonstrou alta precisdao (99,50% na validacdo) e
Robustez robustez, generalizando bem para dados ndo vistos e evitando

o0 overfitting.

Segmentacdo | O U-Net ¢ ideal para a tarefa, pois a segmentacao pixel a pixel permite
Pixel a Pixel | uma delineagao detalhada e precisa dos limites das embarcagdes,
capturando caracteristicas locais e globais através das skip

connections.

Aplicacoes A metodologia avanca significativamente a seguranga maritima, a
Criticas vigilancia e a tomada de decisdes, auxiliando na gestdo portuaria,

controlo de fronteiras e avaliagcdes de risco para a industria de seguros.

Processamento | A abordagem de deep learning pode processar vastas quantidades de
de Grandes | dados Sentinel-2 em tempo real.

Dados

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

As condigdes atmosféricas constituem obstaculo adicional relevante, uma vez que
a cobertura de nuvens, neblina e névoa obstruem a visibilidade e comprometem a
qualidade das imagens capturadas, afetando diretamente a confiabilidade dos algoritmos
desenvolvidos. Dados provenientes de satélites como o Sentinel-2, por exemplo,
frequentemente apresentam elevada densidade de nuvens e nevoeiro.

Paralelamente, o ruido intrinseco aos sensores de satélite durante a aquisi¢ao de
dados demanda a implementagdo de estratégias especificas de reducao para assegurar a
clareza e precisdo das imagens processadas. A rotulagem precisa de embarcagdes em
areas maritimas densamente povoadas adiciona complexidade ao processo de preparagao
dos dados de treinamento, podendo introduzir imprecisdes que afetam significativamente
o desempenho dos modelos.

Por fim, a generalizagdo de modelos para diferentes regides geograficas representa
desafio consideravel, pois algoritmos treinados em conjuntos de dados especificos

frequentemente apresentam dificuldades de adaptagdo a caracteristicas ambientais
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distintas e tipologias variadas de embarcagoes. Simultaneamente, a exigéncia de deteccdo
em tempo real em ambientes maritimos dinamicos impde restrigdes significativas quanto
e velocidade demandando o

a eficiéncia computacional de processamento,

desenvolvimento de solu¢des que conciliem precisdo com viabilidade operacional.

Tabela 3 — Desvantagens do Deep Learning sobre métodos tradicionais.

Desvantagem Descricao

Requisito de | A implementacao de sistemas de deep learning exige o uso de grandes
Dados conjuntos de dados rotulados para treinar o modelo de forma eficaz.
Rotulados
Complexidade | O conjunto de dados bruto (obtido do Copernicus Open Hub e Google
de Pré- Earth Engine) requer manipulacdo complexa, incluindo Codificacio
processamento | de Comprimento de Execu¢do (RLE), mascaramento e
balanceamento de dados (por subamostragem).

Desafios Apesar do sucesso geral, a detecdo ainda enfrenta dificuldades

Residuais do

significativas em condi¢des climaticas desafiadoras (como a noite,

Clima nevoeiro, ou sob condigdes nubladas ¢ chuvosas), necessitando de
fusdo de dados multi-modal no futuro, que pode ser sanado com a
utilizagdo de imagens de Radar de Abertura Sintética.

Custo Embora o U-Net seja robusto, a segmentacdo pixel a pixel, em

Computacional | comparagdo com modelos mais rapidos como o YOLO, pode ter
(Comparativo) | implicacdes na eficiéncia, especialmente em cendrios com restri¢cdes

de recursos ou requisitos estritos de tempo real (YOLO ¢ mais rapido,

mas menos preciso na delineagao).

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Embora as técnicas de aprendizagem profunda tenham viabilizado a superagao de
limitagdes inerentes aos métodos manuais, particularmente no que concerne a
escalabilidade e a automatizacao dos processos, a area de deteccdo de embarcagdes ainda
confronta obstaculos substantivos.

Entre estes, destacam-se as oclusdes, o ruido de fundo e, fundamentalmente, a
deteccdo em condicdes climaticas adversas. Nesse contexto, investigacdes futuras
apontam para a necessidade de incorporagdo de técnicas avancadas de fusdao de dados
multi-modal, complementadas pela exploracdo de arquiteturas de modelos mais

sofisticadas. Tais abordagens mostram-se essenciais para garantir a eficicia e a robustez
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dos algoritmos de deteccdo, mesmo quando submetidos a cenarios de visibilidade

reduzida, como operagdes noturnas ou em presenca de nevoeiro.

5. CONCLUSAO

Este trabalho de conclusdo de curso investigou em que medida a aplicagdo
otimizada de técnicas de Inteligéncia Artificial em imagens de satélite pode aprimorar as
operagdes de monitoramento maritimo e as missoes de Busca e Salvamento realizadas
pelo COMPAAz. A Amazonia Azul, que compreende aproximadamente 5,7 milhdes de
quilometros quadrados, constitui ativo estratégico nacional cuja defesa e fiscalizagao

mostram-se cruciais para a preservacdo da soberania e do desenvolvimento econémico
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do pais. O estudo confirmou a relevancia fundamental das imagens de satélite para
alcangar a consciéncia situacional completa, caracterizando-se como ferramenta
indispensavel no combate a atividades ilicitas generalizadas, incluindo a pesca predatdria,
o trafico e a exploragdo nao autorizados do leito oceanico.

Tais praticas persistem particularmente em razao das limitagdes dos sistemas
colaborativos convencionais, como o AIS e o LRIT, que dependem da transmissdo
voluntaria de dados pelas embarcagdes. Nao obstante, a analise revelou que a utilizagdo
extensiva e continua de imagens de satélite apresenta viabilidade comprometida no curto
prazo, primariamente devido aos elevados custos de aquisi¢do, com estimativas oscilando
entre 200.000 dolares por alvo em movimento. Esta barreira financeira ¢ exacerbada pelos
sucessivos cortes orgamentarios enfrentados pela Marinha do Brasil.

A técnica YOLO representa a escolha mais adequada em termos de custo-
beneficio para aplicagdo no monitoramento maritimo da Marinha do Brasil,
considerando-se as limitagdes orcamentarias e as necessidades operacionais de vigilancia
em tempo real. Embora o SIMRDWN apresente acuracia superior de 97%, seu tempo de
processamento de 5 a 103 segundos inviabiliza operacdes de vigilancia continua e
resposta rapida a ameagas, aspectos cruciais para a defesa maritima nacional. O YOLO,
por sua vez, oferece acuracia de 94,20% com tempo de processamento entre 170 e 190
milissegundos, possibilitando o monitoramento simultaneo de multiplas embarcacdes e a
deteccdo imediata de incursdes ndo autorizadas em aguas jurisdicionais brasileiras. Esta
capacidade de processamento em tempo real, aliada a acurdcia satisfatoria e ao menor
custo computacional, torna o YOLO particularmente adequado para cendrios
operacionais onde a velocidade de resposta ¢ tdo critica quanto a precisao na detecgao.
Adicionalmente, a arquitetura end-to-end do YOLO permite treinamento e
implementa¢do mais simplificados, reduzindo custos de desenvolvimento e manutengao,
fatores determinantes quando se considera a sustentabilidade de longo prazo de um
sistema de vigilancia maritima nacional.

A pesquisa constatou, porém, que a Inteligéncia Artificial emerge como elemento
estratégico capaz de mitigar as limitagdes operacionais e financeiras identificadas. A
aplicacdo de técnicas de aprendizagem profunda, mediante arquiteturas como as Redes
Neurais Convolucionais, viabiliza a automatizacdo da detec¢ao e classificacdo de
embarcacdes, superando a inviabilidade técnica decorrente da andlise manual do
volumoso conjunto de dados gerados pelos sensores orbitais. Esta otimizagdo mostra-se
vital para a geracdo de inteligéncia acionavel e oportuna, elemento essencial para a

fundamentagdo das decisdes operacionais.
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Paralelamente, a Inteligéncia Artificial admite aplicagdes adicionais além do
processamento direto de imagens satelitais de custo elevado. Uma possibilidade
estratégica de melhoria imediata reside na integragdo de sistemas de aprendizado de
maquina com Aeronaves Remotamente Pilotadas, que apresentam custo operacional
substancialmente inferior ao das plataformas satelitais. A integracdo de técnicas de 1A
com drones, a exemplo dos ja incorporados pelo 1° Esquadrio de Aeronaves
Remotamente Pilotadas, possibilitaria o reconhecimento automatico de embarcagdes e a

analise de dados historicos para a identificacao de comportamentos andmalos.

5.1 Consideracoes Finais

Desta forma, o estudo conclui que a solu¢ao 6tima para o monitoramento maritimo
da Marinha do Brasil reside em uma arquitetura hibrida e em camadas, que sinergiza a
capacidade de cobertura ampla e deteccao inicial de alvos proporcionada pelos satélites
com o desdobramento tatico de drones equipados com sistemas de Inteligéncia Artificial
para investigacdo detalhada, confirmacdo visual e coordenacdo de interceptacdo por
meios navais.

Essa abordagem integrada ndo apenas maximiza a eficiéncia operacional e reduz
significativamente o intervalo temporal entre detecgao e resposta, mas também estabelece
um sistema robusto de dissuasdo contra atividades ilicitas em Aguas Jurisdicionais
Brasileiras, elemento fundamental para a prote¢do da soberania nacional.

Em sintese, a Inteligéncia Artificial, seja na andlise de imagens de satélite
mediante arquiteturas otimizadas para vigilancia em tempo real ou em plataformas de
menor custo operacional como os drones, constitui o vetor tecnoldgico que capacitara a
Marinha do Brasil a transcender as restricdes or¢amentarias e de recursos humanos,

garantindo controle efetivo e continuo sobre a Amazonia Azul.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros
Pesquisas futuras podem incluir a avaliacdo da eficacia dos satélites brasileiros
atualmente em uso para monitoramento maritimo, determinando suas habilidades técnicas
e restricoes em relacdo as constelagcdes estrangeiras. Ademais, sugere-se o
aprofundamento em pesquisas voltadas a criacdo de uma constelacdo nacional para
vigilancia oceanica, que possa integrar sensores Opticos e radares de abertura sintética,

com o objetivo de reforgar a autonomia tecnologica do pais nesse campo.
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De maneira semelhante, sugere-se investigar a aplicacdo da inteligéncia artificial
diretamente nas operacdes de busca e salvamento maritimo, utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina para detecgdo, priorizagdo e resposta agil em situagdes de
emergéncia.

Por fim, sugere-se expandir os estudos focados na combinacao de dados de satélites
com sistemas de identificagdo automatica de embarcacdes (AIS), além de investigar
modelos preditivos que integrem essas informagdes para melhorar a vigilancia, o

rastreamento e a seguranga das dguas sob jurisdi¢do brasileira.
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ANEXO
ENTREVISTA

Entrevistado: Capitiao Tenente (AA) NILTON RODRIGUES HOMEM.

Funciao: Encarregado do Centro de Comando do Teatro de Operacoes Maritimo
(CCTOM) do COMPAAz.

Data: 27 de junho de 2025.

Local: Rio de Janeiro - RJ.

Endereco de email: homem@marinha.mil.br

1 - Quais tipos de satélites e quais constelacdes sio empregados para a coleta de
imagens na area da Amazonia Azul?
R: Sentinel-1 (SAR) e Sentinel-2 (6ptico) — programa Copernicus da Agéncia

Espacial Europeia.

2 - Os satélites dispoem de quais equipamentos para a coleta de imagens ou de outras
informacoes?
R: Radar de Abertura Sintética (SAR), Sensores 0pticos multiespectrais e AIS por

satélite.

3 - Qual a frequéncia de coleta de imagens ou de outras informacdes?
R:
e Sentinel-1:
o Taxa de revisita: 12 dias
o Laténcia: 3 a 6 horas
e Sentinel-2:
o Taxa de revisita: 5 dias
o Laténcia: 3 a 6 horas
e AIS por satélite:
o Atualizagdo média: 7 minutos, dependendo da laténcia do provedor.

4 - Qual a qualidade das imagens?

e Sentinel-1: Resolucdo de 10 metros.
e Sentinel-2: Resolucao de 10 metros.

Cada pixel na imagem tem 10m x 10m

5 - E possivel identificar uma embarcacio (bandeira, nome da embarcacio e nimero

de registro) e as atividades realizadas, como por exemplo pesca ou pesquisa?



53

R: A identificacdo precisa de nome, bandeira e registro exige correlacdo com dados
AIS. Pesquisas conduzidas pelo IPqM investigam a inferéncia da atividade da
embarcacdo com base em padrdes de navegacao (ex.: pesca ilegal).

O COMPAAz utiliza sistemas que realizam correlagdo automadtica entre

embarcagoOes detectadas via satélite e dados AlIS.

6 - E possivel detec¢iio de manchas de 6leo no mar?
R: A detecgao ¢ possivel e ja consta como meta operacional nos planos de trabalho

do CENSIPAM e do SisMOM, em parceria com a Marinha do Brasil.

7 — Seria de boa utilidade ter uma ferramenta de IA que auxiliasse no
reconhecimento de alvos/navio em imagens de satélite principalmente em missdes
SAR?

R: Essa solucdo estd consolidada na area de visdo computacional ¢ vem sendo
utilizada pelo COMPAAZz, a partir do SEAVISION e SKYLIGHT. Além disso existem

pesquisas em curso.

8 - Existe algum documento que estabelece a acordo da Marinha com o outro 6rgiao
do Governo ou entidade civil para auxiliar no monitoramento maritimo?
R: Sim, alguns exemplos:

o Acordo com o INPE, para desenvolvimento do SisMOM,;
Plano de Trabalho estabelecido entre o CENSIPAM e MB;

o Acordos de cooperagao operacional com Marinhas amigas, como as de Portugal,
Chile, india e Reino Unido.

9 - Como sao passadas as informacoes para o COMPAAZ?
R: O compartilhamento de dados ocorre via integragdo de APIs ou acessados por

meio de sistemas digitais.

10 - Existe perspectiva para o aprimoramento da captura de imagens na area da
Amazoénia Azul, o aumento da frequéncia na coleta de imagens e utilizacdo de 1A
para otimizacio e aceleracio da coleta de dados?

R: Existem iniciativas em curso, sobretudo com os satélites Carcard do projeto

Lessonia.

11 - Outras informacgdes julgadas uteis.
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R: Diante das pesquisas em curso, os dados ja tratados das imagens de satélite
podem ser integrados com sistemas de seguran¢a maritima (SISTRAM) e de Comando e

Controle (SCUA).



