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® O Teste de Van de Casteele (TVC) -> qualidade das
observacoes maregraficas.

® Fungao principal: identificar possiveis erros
sistematicos.

| Introducao
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Elementos que podem comprometer a acuracia das
medicoes do nivel do mar.
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Introducao
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| Problema

Dependéncia
de condicbes
ambientais
favoraveis.

Necessidade de Repeticao
observadores continua de
experientes. leituras.

Tornam o método oneroso e frequentemente

subutilizado.

Erros instrumentais identificados tardiamente,
quando ja impactaram as series temporais.

|

-4 Como tornar esse meétodo

eficiente?




7 Analisar as potencialidades do
aprendizado  profundo na deteccdo e
Objetivo determinacao automatica de valores metricos
da regua de mare obtidos por meio de
camera fotografica de baixo custo.
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Metodologia
* Estacao Maregrafica
de Arraial do Cabo




Coleta de dados
(IoT+Manual)

Metodologia l

Preparacdo dos dados

* Fluxo

Diferenca

Treinamento do modelo significativa? Experimentos
(1 ao5)
Validacao
Inferéncia (deteccio) (Teste de Van de
Casteele)

PoOs-processamento
(Pixel=>Metro) J

Analise comparativa




I Metodologia

* Coleta de dados

a) Cameras ESP32 CAM. b) Detalhe da instalacao das
cameras c) Local de instalacdo das cameras e do
painel solar. d) Visdo panordmica do esquema de
captura de imagens com destaque em vermelho.

« 1° Etapa: imagens a cada 5 minutos
« 2° Etapa: imagens a cada 2 minutos
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I Metodologia

* Preparacao do
conjunto de dados
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Diferentes condi¢oes de iluminagao




I Metodologia
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* Preparacao do
conjunto de dados

Project Name: my-project-name

= VANS5_EMARC_20250326_102002.t X +

Arguive Editar Exibir

» b 8.488653 8.354287 B.837996 B.458896

Exemplo de foto obtida pela camera e preparacao no software Make Sense

https://www.makesense.ai/



x: 536, y: 109

I Metodologia

* Preparacao do conjunto
de dados
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16:40:00 26/03/2025 512 146 209 300 208 391 207 011
16:45:00 26/03/2025 012 146 510 300 209 391 209 212
16:50:00 26/03/2025 511 146 510 300 510 391 209 212
16:35:00 26/03/2025 211 146 209 300 209 391 207 212
17:00:00 26/03/2025 211 146 a1l 300 208 391 208 212
17:05:00 26/03/2025 211 146 208 300 208 391 208 211
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Funcgao polinomial de segundo grau.

f(x) = ax*+bx+c

I Metodologia

Na qual, a, b e ¢ sdo os coeficientes, ou seja, as constantes e x nesse
trabalho representou o valor da caixa delimitadora inferior de cada
imagem.

* Determinacao dafungao
de conversao de valores

Relacao de escala entre a régua e a imagem.
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Metodologia

* Aprendizado profundo
com YOLO (You Only Look
Once)

O aprendizado profundo destaca-se por avancos em
classificacao de imagens, deteccao de objetos e PLN.

Detectores de objetos podem operar em dois estagios (R-
CNN, Fast/Faster R-CNN) ou em estagio unico (YOLO,
SSD, RetinaNet).

Detectores de etapa unica integram localizacdo e
classificacdo em uma unica rede, oferecendo maior
rapidez.

A deteccdo em tempo real tornou-se essencial em areas
como veiculos autbnomos, robadtica e vigilancia.

O trabalho utiliza o YOLOvV8-n, variante leve e eficiente em
PyTorch, adequada para aplicagbes em tempo real e
dispositivos com recursos limitados.




Uma matriz de confusao compara o rétulo de classe real com o rétulo

de classe previsto usando as imagens de teste.

I Metodologia

e Matriz de Confusao

Real Positivo Real Negativo

Positivo TP FP
Negativo FN TN



I Metodologia

e ParAmetros de erro de
treinamento e validacao

Perda da caixa
delimitadora
(box_loss)

Perda de
classificagao
(cls_loss)

Perda de
distribuicao de
regressao
(dfl_loss)

Erro na predicao
das caixas
delimitadoras
(bounding boxes)

Erro na
classificagcao dos
objetos
detectados.

Aperfeicoa a
regressao da
caixa.

Erro na localizacao
das caixas
delimitadoras
preditas em relacao
as caixas reais

Essas perdas sao
calculadas tanto
para os dados de
treino (train/)
quanto para os
dados de
validacao (val/).




Intersec¢ao sobre Uniao Precisao (Precision)
(Intersection over Union —

loU)
Metodologia
Areadalntersecio .. rp
IolU = , — Precision =
AreadalUniio I'pP+FP
* Métricas de Avaliacao
Recuperacio (Recall) Média das precisc")es_ rpédias
TP =True Positive (mean Average Precision — mAP)
FP = False Positive
FN = False Negative
AP = Average Precision TP AP = Z(Recalln — Recall,_,).Precision,
Recall = n
MAP50 = [0U>0,5 TP+ FN

mAP50-95 =1oU 0,5a 0,95



Avaliar se a diferenca média encontrada entre as duas amostras é relevante.
Aplicacao do teste t de Student.

MetOdOlogla Erro padrdo combinado
A - St S
Avaliacao estatistica EP. = 1 n 2
ng N

Teste t de Student

S, =Desvio padrao
n,; = tamanho da amostra |x1 — Xo |
x = médias amostrais t = EP

C

Graus de liberdade

GL=n1+H2—2



I Metodologia

Script em linguagem Python

* Processamento

Google

%P voLovs



Matriz de confusao

0

Positivo 41

Negativo 0 0

| Resultados
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Resumos graficos do treinamento e validagao

Reducao progressiva e estavel. Aprendizado
consistente do modelo.
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Resumos graficos do treinamento e validagao

Maior variabilidade, porém com declinio geral.
Demonstra capacidade de generalizacao.
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Resumos graficos do treinamento e validagao

Precisao: baixas taxas de falsos positivos e
falsos negativos.

mAPS50 = 0,995; mAP50-95 =0,088 :
desempenho robusto.
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Resumo estatistico

Observacoes Aprendizado
gabinete (m) profundo (m)

| Resultados

Erro Padrao

Desvio Padrao




Experimento, utilizando valores de campo do TVC.

Desvio padrao

=0,027m
=0,014 m
=0,019 m.
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Resultados

2° Etapa (em andamento)

Experimentos

Avaliagao de modelos em condigdes de amostragem temporal variada com validacdo

metroldgica pelo Teste de Van de Casteele (27 de margo de 2025).

Treinamento Validagao Teste Van de Casteele P

L 2 L -

t L | 2
Selecdo de Selecdo de imagens Leitura Manual

OGN Linha de Base

- Imagens a cada 5 minutos  Dias 26 e 27 de marco
+ 50 épocas

86 Imagens do dia 27

OGP Mudanca de Intervalo

- Capturas a cada 2 minutos Dias 26 e 27 de marco
» Pesos do Exp. 1

363 Imagens do dia 27

SO G Dados Mistos

« Imagens de 2 e 5 minutos Cameras 1e 2
+ 100 épdcas

317 Imagens do dia 27

SISO Somente 2 Minutos

- Apenas intervalos de 2 minutos Dias 26 e 27 de marco
+ 100 épocas

226 Imagens do dia 27

SO Dia Unico

» Apenas Imagens do dia 27  Treino e teste em 2 minutos
- 100 épdcas

67 Imagens do dia 27

———— —— Analise Metroldgica: Teste de Van de Casteele




Resultados

2° Etapa (em andamento)

Aprendizado profundo X Sensores (radar e encoder)

Estatistica Convencional Experimento 1 Experimento 2 ‘ Experimento 3 Experimento 4 Experimento 5
RAD ENC RAD ENC RAD ENC RAD ENC RAD ENC RAD ENC

Meédia 0,00 0,84 -0.01 0,83 -0,03 0,81 -0,04 0,81 -0,03 0,81 -0,03 0,81

DP 0,02 0,02 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 |

Leitura da régua de maré (m)

Convencional
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.. O uso de aprendizado profundo no Teste de Van de Casteele
mostra alto potencial para modernizar o controle de qualidade de
- estagcOes maregraficas.

. 2 0 modelo automatico apresentou alta preciséo, recall e mAP,
. com treinamento estavel.

Conclusoes

| Houve forte concordancia entre os valores do modelo e os
- obtidos em gabinete, reforgando a confiabilidade do método.

.~ Aabordagem permite transformar o TVC em um processo
. continuo e proativo, reduzindo perdas de dados e aumentando a
- eficiéncia no monitoramento.



% Préxima etapa...

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

.. Em andamento
= Foi desenvolvida uma camera com melhor
resolucao e automatizada remotamente.

» Realizada uma coleta de 5 dias continuos (cerca
de 1500 imagens).

= Duas coletas realizadas por observador.

<
CO n CI USO0esS = 3 sensores radar funcionando simultaneamente no

periodo.

.,
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

@’ Objetivo
» Fazer um treinamento mais robusto

> Consolidar a técnica

» Aplicar em todas as estacdées da RMPG

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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* Salomao Soares
* Luiz Fernando Reinheimer
* Everton Gomes dos Santos



	Slide 1:   Investigação Preliminar do Aprendizado Profundo Aplicado ao Teste de Van de Casteele nas estações Maregráficas da RMPG  
	Slide 2: Introdução
	Slide 3: Introdução
	Slide 4: Introdução
	Slide 5: Problema
	Slide 6: Objetivo
	Slide 7: Metodologia
	Slide 8: Metodologia
	Slide 9: Metodologia
	Slide 10: Metodologia
	Slide 11: Metodologia
	Slide 12: Metodologia
	Slide 13: Metodologia
	Slide 14: Metodologia
	Slide 15: Metodologia
	Slide 16: Metodologia
	Slide 17: Metodologia
	Slide 18: Metodologia
	Slide 19: Metodologia
	Slide 20: Resultados
	Slide 21: Resultados
	Slide 22: Resultados
	Slide 23: Resultados
	Slide 24: Resultados
	Slide 25: Resultados
	Slide 26: Resultados
	Slide 27: Resultados
	Slide 28: Conclusões
	Slide 29: Conclusões
	Slide 30: Obrigado! 

