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Detecado Automatica de Hipérboles em Radar GPR

Resumo

O GPR (Ground Penetrating Radar) € uma técnica de prospec¢ao nao invasiva que uti-
liza impulsos eletromagnéticos de alta frequéncia para investigar o subsolo. A interacao
destas ondas com interfaces e objetos enterrados origina padrbes caracteristicos em
radargramas bi-dimensionais, entre os quais se destacam as hipérboles, associadas
a alvos pontuais como cabos, tubagens, rochas ou cavidades. A correta identificacdo
destas estruturas é fundamental para a localizacao de infraestruturas enterradas, para
0 apoio a engenharia civil e para a geofisica aplicada. Tradicionalmente, a detecéo
de hipérboles é realizada manualmente por especialistas, num processo demorado, su-
jeito a erro humano e particularmente afetado por ruido, heterogeneidade do solo e so-
breposicao de reflexdes. Métodos classicos de processamento de sinal, como a Trans-
formada de Hough ou o template matching, revelam limitagdes quando aplicados a dados
reais com elevada complexidade. Este relatério intercalar descreve a fase de pesquisa e
concegao de um sistema automatico de detegcéo de hipérboles em radargramas, recor-
rendo a técnicas de visdo computacional e aprendizagem automatica. Em particular,
explora-se a combinagéo entre Common Spatial Patterns (CSP) (Common Spatial Pat-
terns), utilizada para realcar padrdes discriminativos nas janelas dos radargramas, e um
classificador Support Vector Machine (SVM) (Support Vector Machine), responsavel pela
distingdo entre regides com e sem hipérboles. Esta abordagem procura equilibrar ro-
bustez, interpretabilidade e baixos requisitos computacionais, constituindo uma alterna-
tiva pratica a métodos mais complexos. O presente relatério descreve o problema, o
estado da arte, a metodologia prevista e o calendario de desenvolvimento do Trabalho
Final de Curso.
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Abstract

Ground Penetrating Radar (GPR) is a non-invasive subsurface exploration technique that
uses high-frequency electromagnetic pulses to investigate underground structures. The
interaction of these waves with buried objects and interfaces generates characteristic pat-
terns in two-dimensional radargrams, among which hyperbolas are prominent. These
signatures are typically associated with point-like targets such as cables, pipes, rocks, or
cavities. Correct identification of such structures is essential for locating buried infrastruc-
ture, supporting civil engineering applications, and conducting applied geophysics analy-
ses. Traditionally, hyperbola detection is performed manually by specialists, in a process
that is time-consuming, prone to human error, and particularly affected by noise, soil het-
erogeneity, and overlapping reflections. Classical signal-processing methods, such as
the Hough Transform or template matching, show significant limitations when applied to
real-world radargrams with high levels of complexity. This interim report describes the re-
search and conceptualisation phase of an automatic hyperbola detection system for GPR
radargrams, using computer vision and machine learning techniques. In particular, it ex-
plores the combination of CSP (Common Spatial Patterns), used to enhance discrimina-
tive patterns within radargram windows, with a SVM (Support Vector Machine) classifier,
responsible for distinguishing between regions with and without hyperbolas. This ap-
proach aims to balance robustness, interpretability, and low computational requirements,
offering a practical alternative to more complex methods. This report outlines the prob-
lem, the state of the art, the proposed methodology, and the development schedule for
the Final Course Project.
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1 - Identificacao do Problema

1.1 Enquadramento Geral

O Ground Penetrating Radar (GPR) (Ground Penetrating Radar) é uma tecnologia de
prospec¢ao nao invasiva que utiliza impulsos eletromagnéticos de alta frequéncia para
gerar representacdes bidimensionais do subsolo [Dan04; Jol09]. Através da analise dos
padrdes resultantes da interacdo das ondas com interfaces de diferentes propriedades
dielétricas, é possivel inferir a presenca de objetos enterrados, cavidades, alteragdes
estruturais e limites de materiais.

Em radargramas, os alvos pontuais manifestam-se tipicamente sob a forma de hipér-
boles [Dan04]. Esta caracteristica geométrica resulta da variagdo do tempo de propa-
gacgao das ondas eletromagnéticas conforme o recetor se afasta do ponto de reflexao.
O estudo da forma e abertura dessas hipérboles permite estimar profundidade, posicao
horizontal e caracteristicas aproximadas do alvo.

Embora a interpretagdo humana de radargramas seja uma pratica consolidada, exis-
tem limitagbes evidentes [Jol09]:

* 0 processo é subjetivo e depende da experiéncia do operador;
+ a variabilidade dos solos afeta significativamente a forma das hipérboles;
* elevados niveis de ruido reduzem a legibilidade dos radargramas;

+ 0 volume de dados gerados em levantamentos reais é frequentemente demasiado
extenso para tratamento manual eficiente.

Estas dificuldades justificam o crescente interesse em solugdes automaticas baseadas
em visdo computacional e deep learning, capazes de identificar hipérboles com maior
rapidez, consisténcia e precisao.

1.2 Desafios Atuais

A detecdo automatica de hipérboles apresenta varios desafios técnicos, entre os quais
se destacam [JL21]:

* Ruido e interferéncias: ruido de banda larga, ruido aleatério, reverberagdes e
artefactos instrumentais dificultam a separagao entre fundo e sinal util;

» Variabilidade das formas: diferentes solos alteram a velocidade de propagacéao
das ondas, modificando a curvatura das hipérboles;

» Sobreposicao de reflexdes: em ambientes complexos, hipérboles podem apare-
cer incompletas ou ocultas;

» Escassez de datasets anotados: a anotagido manual de hipérboles € trabalhosa
e requer conhecimento especializado.

Modelos de aprendizagem automatica, em particular abordagens baseadas em CSP
combinadas com classificadores SVM, tém mostrado resultados promissores ao lidar com
estes desafios, uma vez que permitem realcar padrées discriminativos e separar eficaz-
mente regides com e sem hipérboles mesmo em imagens com elevado ruido.




1.3 Motivagao

A motivacao central deste trabalho surge da necessidade de:
* reduzir o tempo de processamento e analise de radargramas;
* minimizar a dependéncia exclusiva da interpretagdo humana;
* melhorar a precisdo da detecéo de hipérboles em condi¢des reais;
* viabilizar a integragdo do GPR em fluxos de trabalho mais rapidos e automatizados;

« contribuir para a modernizagéo das tecnologias utilizadas em geofisica e engen-
haria civil.

A crescente utilizacdo do GPR em contextos como inspecao de infraestruturas, lev-
antamentos urbanos, arqueologia e analise de pavimentos reforga a necessidade de
metodologias automatizadas robustas [JL21; HS22], capazes de operar de forma efi-
ciente em dados complexos e ruidosos.

1.4 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver a base técnica e metodoldgica para um sistema
automatico de detecéao de hipérboles em dados GPR, recorrendo a um classificador SVM
apoiado por técnicas de extragao de caracteristicas baseadas em CSP. Pretende-se criar
um processo completo, desde o pré-processamento até a avaliagdo do modelo, capaz
de identificar hipérboles de forma robusta mesmo em radargramas ruidosos ou heterogé-
neos.

1.5 Pergunta de Pesquisa
A investigacdo é orientada pela seguinte questao principal:

“Um classificador SVM combinado com extragdo de caracteristicas baseada
em CSP é capaz de detetar hipérboles com maior precisao e robustez do que
métodos classicos de processamento de sinal?”

1.6 Hipétese

A hipétese formulada € que a combinagao entre extracao de caracteristicas baseada em
CSP e um classificador SVM, devido a sua capacidade de realgar padroes discrimina-
tivos e separar eficazmente classes em espagos de elevada dimensionalidade, ira su-
perar abordagens tradicionais (como a Transformada de Hough ou o template matching)
[ZM06; GG00] em métricas como F1-score e precisdo. Espera-se que esta abordagem
apresente melhor robustez face a diferentes tipos de solo, niveis de ruido e condi¢des
de aquisigdo, mantendo ao mesmo tempo baixo custo computacional e boa capacidade
de generalizagao.

1.7 Etapas do Relatoério

Este relatério esta organizado de forma a apresentar, de maneira clara e progressiva,
a construcao do trabalho desenvolvido ao longo do semestre. Apods a identificagdo do
problema e respetivo enquadramento, segue-se um capitulo dedicado ao benchmarking
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e ao estado da arte, onde sdo analisadas as abordagens existentes para a detegao de
hipérboles em dados GPR, bem como as suas limitagdes e potencialidades. Este capi-
tulo estabelece a base cientifica e técnica que fundamenta a necessidade de recorrer a
métodos de aprendizagem automatica.

O capitulo seguinte aprofunda a viabilidade e pertinéncia do projeto, demonstrando
em detalhe por que razao a utilizacdo de uma abordagem baseada em CSP e SVM é
adequada, quais os requisitos técnicos, que dados estao disponiveis e de que forma o
projeto se insere no contexto académico e profissional do curso.

Posteriormente, é apresentada a solucio proposta, onde se descrevem as tecnolo-
gias utilizadas, o processo de pré-processamento dos dados, a estratégia de extragcéo
de caracteristicas com CSP e a metodologia prevista para o treino e avaliagdo do classi-
ficador SVM. Este capitulo define de forma clara como o sistema sera construido e quais
os fundamentos da escolha desta abordagem.

Por fim, o relatério inclui um capitulo dedicado ao calendario de trabalho, apresen-
tando a planificagao temporal das atividades realizadas e das etapas que ainda serao
desenvolvidas ao longo do segundo semestre. Este planeamento permite organizar o
desenvolvimento do projeto e assegurar que os objetivos definidos sdo cumpridos de
forma faseada e estruturada.
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2 - Benchmarking

2.1 Fundamentos e Desafios do GPR

O funcionamento do GPR baseia-se na emissdo de impulsos eletromagnéticos de alta
frequéncia que se propagam no subsolo. Quando as ondas interagem com interfaces de
diferentes propriedades dielétricas, parte da energia é refletida e registada pelo recetor
[Dan04; Jol09]. A reconstrucéo destes ecos ao longo do tempo produz radargramas, que
podem ser interpretados como imagens bidimensionais.

A forma caracteristica das hipérboles nos radargramas resulta da geometria do tempo
de viagem das ondas refletidas por alvos pontuais [Dan04]. Teoricamente, a forma pode

ser aproximada por:
r—T 2
t(z) =4 [t3 + ( . 0)

onde z( corresponde a posi¢ao horizontal do alvo e v a velocidade de propagagéo
no meio. Em condig¢des reais, fatores como ruido, heterogeneidade e reflexdes multiplas
distorcem esta forma ideal, tornando a dete¢ao automatica um desafio técnico relevante.

2.2 Métodos Classicos de Detecao de Hipérboles

Os métodos classicos procuram correspondéncias geométricas ou padrdes de curvatura
nos radargramas. Os principais incluem:

2.21 Transformada de Hough Hiperbdlica

Uma das abordagens mais estudadas consiste na generalizagdo da Transformada de
Hough para curvas hiperbdlicas [ZM06]. Embora eficaz para dados limpos, sofre com:

+ sensibilidade extrema ao ruido;
 custo computacional elevado devido ao espaco de parametros;

« dificuldades em lidar com hipérboles sobrepostas.

2.2.2 Template Matching

Hipérboles sintéticas sdo correlacionadas com o radargrama [GG00]. No entanto:
* as hipérboles reais variam com o tipo de solo e profundidade;
* pequenas diferencas na forma resultam em fraca correlagao;

« ¢ dificil generalizar a novos cenarios.

2.2.3 Métodos Baseados em Derivadas

Filtros de gradiente (Sobel, Canny) e operadores de curvatura procuram concavidades
compativeis com hipérboles, mas sofrem com ruido e interpretagdo ambigua [HS22].
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2.3 Aprendizagem Automatica Tradicional

Com o avango da machine learning, surgiram classificadores aplicados a janelas extrai-
das dos radargramas. Métodos como SVM e Random Forest foram usados para dis-
tinguir janelas com ou sem hipérboles [JL21]. Embora representem um avancgo face as
abordagens puramente geométricas, apresentam limitagdes importantes:

» dependem de engenharia manual de caracteristicas;
* nao captam o contexto espacial global;

* podem apresentar desempenho modesto em cenas reais.

Uma extensao promissora consiste na utilizacdo de técnicas de extracéo de carac-
teristicas como Common Spatial Patterns (CSP), que procuram encontrar transformagdes
capazes de maximizar a separacao entre classes. A combinagdao CSP + SVM permite re-
alcar padrdes discriminativos nas janelas dos radargramas e apresenta boa capacidade
de generalizagdo mesmo com datasets relativamente reduzidos, constituindo assim uma
alternativa pratica e leve em termos computacionais.

2.4 Deep Learning Aplicado ao GPR

A chegada das redes neuronais convolucionais transformou a analise de imagens, in-
cluindo aplicagdes ao GPR. As principais linhas incluem:

241 Classificagao de patches

Uma CNN simples classifica pequenas regides da imagem. Apesar de melhor que SVM,
nao consegue capturar formas completas ou relagdes espaciais complexas [JL21].

2.4.2 Detetores de Objetos (YOLO, Faster R-CNN)
Estes métodos produzem bounding boxes em torno das hipérboles. Contudo:

* nao recuperam a forma exata da hipérbole [HS22];

* hipérboles pequenas ou deformadas podem ser ignoradas.

Embora estes métodos apresentem bons resultados, exigem grandes quantidades
de dados anotados e recursos computacionais elevados, o que nem sempre € viavel em
contextos académicos ou industriais com constrangimentos de tempo e anotagao.

2.4.3 Classificagao Baseada em CSP + SVM

Uma alternativa leve e eficaz aos métodos de deep learning consiste na combinagao
entre técnicas de extragao de caracteristicas e classificadores supervisionados. Entre
estas, destaca-se o uso de CSP (Common Spatial Patterns) para gerar projecbdes que
maximizam a separagao entre classes, seguido de um classificador SVM (Support Vector
Machine), responsavel pela distingdo entre regides dos radargramas que contém hipér-
boles (target) e regides sem alvos relevantes (no-target).

Ao contrario das abordagens de segmentagao pixel a pixel, este método opera ao
nivel de patches (janelas) extraidos dos radargramas, classificando cada regiao de forma
independente. Esta estratégia reduz substancialmente a necessidade de datasets exten-
sos e anotagao detalhada, tornando-se particularmente adequada a projetos académicos
e cenarios onde a obtengao de dados rotulados é limitada.

A abordagem CSP + SVM apresenta varias vantagens:
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+ baixo custo computacional — adequado quando nao existem GPUs ou grandes
volumes de dados anotados;

* robustez ao ruido, especialmente quando combinada com pré-processamento;
* boa capacidade de generalizagao mesmo com datasets modestos;
» elevada interpretabilidade das caracteristicas extraidas.

Estudos aplicados a detecao de objetos enterrados e a classificagdo de sinais radar
mostram que métodos baseados em SVM obtém desempenhos competitivos em tarefas
de detecao supervisionada. Resultados tipicos reportados na literatura incluem:

» Transformada de Hough: F1-score 40-55% [ZMO06];

» Template Matching: 55-65% [GLO00];

» Detetores de Objetos CNN: 70-80% [JL21];

* CSP + SVM: 75-90% [Pas+10; Xia+18; Lot+18; Wan+15].

2.5 Sintese Critica

A literatura evidencia que os métodos classicos sao insuficientes para lidar com a com-
plexidade real dos radargramas, sobretudo em cenarios com ruido e variagao dielétrica
significativa. Abordagens de aprendizagem automatica, em particular a combinacgao en-
tre CSP e SVM, surgem como alternativas mais robustas, apresentando melhor capaci-
dade de generalizagdo e menor sensibilidade as condigdes de aquisigao, o que justifica
a sua adogao como base metodoldgica deste trabalho.

13
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3 - Viabilidade e Pertinéncia

A viabilidade do projeto proposto assenta na conjugagao entre maturidade técnica, baixo
custo de implementacao e elevado potencial de continuidade apds a concluséo do Tra-
balho Final de Curso (TFC). Embora desenvolvido em contexto académico, trata-se de
um projeto que responde a uma necessidade real do mercado da prospeg¢ao nao inva-
siva e que acompanha a tendéncia crescente de integrar métodos de aprendizagem au-
tomatica em sistemas de analise de dados geofisicos [Pas+10; Xia+18]. A utilizagao de
ferramentas totalmente gratuitas ou de cédigo aberto, como Python, NumPy, scikit-learn,
OpenCV e plataformas de computagao como o Google Colab, reduz substancialmente os
custos associados ao desenvolvimento. Como consequéncia, tanto durante o TFC como
no futuro, a evolugdo do sistema nao depende de investimentos financeiros significa-
tivos, mas sim de tempo, dados e conhecimento técnico, tornando o projeto sustentavel
do ponto de vista econémico.

A elevada acessibilidade das tecnologias utilizadas permite que o projeto possa ser
facilmente continuado apds a sua conclusao formal. A abordagem baseada em CSP
e SVM ¢ altamente escalavel: quanto maior for o conjunto de exemplos target e no-
target, melhor se tornam as fronteiras de decisdo do SVM e mais robustas as caracteris-
ticas projetadas pelo CSP [Lot+18; Wan+15]. Esta propriedade confere ao sistemauma
longevidade que ultrapassa o contexto académico, permitindo que a solugdo seja pro-
gressivamente refinada, incorporada em ferramentas profissionais ou até integrada em
fluxos de trabalho industriais de analise de radargramas.

A pertinéncia do projeto refor¢ca-se quando se observa a crescente necessidade de
automatizacao no setor do GPR. A interpretagdo manual de radargramas continua a ser
um processo exigente, moroso e dependente da experiéncia individual do operador. Em
levantamentos de grande dimenséo, a analise manual torna-se impraticavel sem o apoio
de sistemas automéaticos de triagem. A capacidade de um algoritmo distinguir de forma
consistente e robusta entre regides que contém hipérboles e regides sem alvos relevantes
tem impacto direto na eficiéncia operacional e na redugao do erro humano. Este impacto
€ reconhecido por empresas internacionais de referéncia no setor do GPR, como a GSSl,
IDS GeoRadar e Sensors&Software, que tém vindo a incorporar algoritmos inteligentes
nos seus equipamentos, demonstrando a atualidade e a relevancia de solugdes de apoio
a interpretagdo automatica [JL21].

Para além das necessidades identificadas pela industria, técnicos e investigadores
que utilizam GPR em areas como geotecnia, arqueologia, constru¢ao civil ou inspecao
de pavimentos relatam dificuldades recorrentes na interpretacdo dos radargramas. A
heterogeneidade dos solos, os elevados niveis de ruido, a atenuagao do sinal e a so-
breposigao de multiplas reflexdes tornam o processo complexo e, muitas vezes, ambiguo
[HS22]. Assim, uma ferramenta capaz de acelerar e padronizar a detegdo de hipérboles
representa um contributo significativo para a pratica profissional, ao reduzir tempos de
analise, aumentar a precisdo e melhorar a segurangca em intervengcées que dependem
da correta identificagao de infraestruturas subterraneas.

Embora o presente relatorio ainda ndo inclua a validagéo externa prevista, esta planeada
a aplicagdo de um questionario dirigido a potenciais utilizadores — como técnicos de
GPR, engenheiros, arquedlogos e estudantes — com o objetivo de recolher dados con-
cretos sobre o interesse, utilidade e aplicabilidade da solugdo. Este inquérito permi-
tira avaliar, de forma quantitativa e qualitativa, as necessidades reais do publico-alvo,
o grau de entusiasmo relativamente a automatizacao da interpretagao de radargramas e
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a percecao global da tecnologia proposta. A analise destes resultados, a incluir no anexo
final, contribuira para validar a pertinéncia do projeto sob a perspetiva dos utilizadores
finais e reforgar a legitimidade da solugao desenvolvida.

Em sintese, o projeto revela-se tecnicamente viavel, economicamente sustentavel
e altamente relevante num contexto real de aplicacdo. Para além de responder aos de-
safios identificados no capitulo anterior, apresenta potencial de crescimento, integragao e
evolugao futura. Demonstra, portanto, que nao se trata apenas de um exercicio académico,
mas de uma base sdlida para investigacado continuada e utilizagcao pratica em diferentes
dominios profissionais.
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4 - Solucao Proposta

A solugéo proposta para este projeto consiste no desenvolvimento de um sistema de
detecao automatica de hipérboles em radargramas GPR baseado na combinacéo entre
extracao de caracteristicas por CSP e classificagao supervisionada através de um SVM.
Ao contrario das abordagens de segmentacéo pixel a pixel, este sistema opera sobre
janelas (patches) extraidas dos radargramas, aprendendo a distinguir entre regides que
contém hipérboles e regides sem alvos relevantes. Este paradigma revela-se particu-
larmente adequado quando o numero de exemplos anotados é limitado, uma vez que
os classificadores SVM tendem a generalizar bem mesmo com conjuntos de treino de
dimensao moderada [Lot+18; Pas+10].

A primeira etapa da solucao envolve a utilizacdo de um dataset previamente fornecido
pela docente responsavel, no qual os radargramas estdo organizados em dois grupos
principais: no-target, onde ndo existem hipérboles, e target, onde estas estao presentes.
Esta estrutura inicial permite concentrar o esforgo no desenho das janelas de analise e na
construgdo das mascaras que identificam quais as regides relevantes dos radargramas
a utilizar durante o treino do classificador.

Segue-se o pré-processamento, um componente critico devido a natureza ruidosa
dos dados GPR. Radargramas reais apresentam varia¢cdes de amplitude, artefactos in-
strumentais e interferéncias que dificultam a detecao automatica [Dan04; Jol09]. Assim,
sao aplicadas técnicas como normalizagao, remogéao de fundo, filtragem passa-banda e
aumento de contraste. Estas operacdes reduzem a variabilidade indesejada e realgam
caracteristicas estruturais essenciais, facilitando a extragao de padrdes discriminativos.

A etapa de extragao de caracteristicas € realizada com base na técnica CSP, adap-
tada ao dominio dos radargramas. Este método consiste na construgao de matrizes
de covariancia a partir de janelas rotuladas como target e no-target, seguida da deter-
minagao de projecgdes lineares que maximizam a variancia para uma classe e a min-
imizam para a outra. O resultado é um conjunto compacto de componentes preditivas
que capturam diferencas estruturais relevantes entre as duas categorias. Esta combi-
nacao CSP+SVM é amplamente documentada em outros dominios de processamento
de sinal, sobretudo pela sua capacidade de enfatizar padrdes caracteristicos de cada
classe mesmo em ambientes ruidosos [Lot+18; Wan+15].

O classificador SVM é entao treinado em regime supervisionado, usando as janelas
extraidas e respetivos rotulos. Serdo avaliados diferentes tipos de kernel, nomeada-
mente linear e RBF, bem como os respetivos hiperparametros, como o parametro de
regularizacéo C e a largura + no caso do kernel RBF. A sele¢do da melhor configuragao
sera efetuada através de validagao cruzada, privilegiando métricas como F1-score, pre-
cisdo e revocacao, de forma a reduzir o risco de sobreajustamento.

Durante a fase de inferéncia, o radargrama é percorrido por uma janela deslizante,
aplicando-se em cada posi¢gao a mesma transformagao CSP e o classificador SVM. O
resultado pode ser representado sob a forma de um mapa de probabilidade ou de uma
marcagao discreta das regides onde a probabilidade de ocorréncia de hipérboles é ele-
vada. Este tipo de mapa servira, numa fase posterior, como base para a derivagao de
marcadores mais explicitos da localizagdo aproximada das hipérboles.

A avaliacdo do desempenho utilizara métricas padrao de classificagdo, como F1-
score, precisao, revocagao e area sob a curva ROC, complementadas com medidas
especificas de detecdo sempre que apropriado. Estas métricas serdao fundamentais
para comparar o desempenho do sistema CSP+SVM com abordagens classicas, como
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a Transformada de Hough ou o femplate matching, permitindo confirmar se o método
proposto apresenta melhorias consistentes face as solugdes tradicionais [ZM06; GLOO].

Por fim, a solugdo proposta integra diversas competéncias adquiridas ao longo do
curso, incluindo processamento de imagem, analise de dados e implementagdo de mode-
los de machine learning. O objetivo é que o sistema desenvolvido represente ndo apenas
uma prova de conceito funcional, mas também uma base sélida para futuras extensdes,
potenciando comparagdes mais amplas com outros classificadores ou até com arquite-
turas de aprendizagem profunda.
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5 - Resultados e Analise

5.1 Resultados Preliminares

A avaliacao do sistema proposto foi realizada com base em métricas classicas de classifi-
cacao supervisionada, nomeadamente precisao (precision), revocagao (recall), F1-score
e acuracia global. Estas métricas permitem caracterizar de forma abrangente o desem-
penho do modelo na distingao entre regides contendo hipérboles (target) e regides sem
alvos relevantes (non-target).

Os resultados obtidos evidenciam um desempenho global positivo, com uma acura-
cia aproximada de 84%. A analise por classe revela um comportamento assimétrico: a
classe non-target apresenta melhores resultados, com um F1-score de 0.87, enquanto a
classe target apresenta um F1-score de 0.79.

Esta diferenca de desempenho pode ser explicada por varios fatores. Em primeiro
lugar, as regides non-target tendem a apresentar padrboes mais homogéneos e menos
estruturados, sendo mais facilmente distinguiveis apos a transformagéao de Radon e ex-
tracdo de caracteristicas. Por outro lado, as hipérboles podem apresentar variagdes
significativas em termos de forma, amplitude e contraste, dependendo das propriedades
do solo e das condigdes de aquisicao, o que dificulta a sua modelagao.

A analise da matriz de confusao revela a presenca de falsos negativos na classe
target, indicando que algumas hipérboles nao sédo corretamente detetadas pelo modelo.
Este fendbmeno pode estar associado a presenca de ruido, hipérboles incompletas ou
sobreposicao de reflexdes, situagdes frequentemente observadas em radargramas reais.

Por outro lado, a precisado relativamente elevada sugere que o modelo apresenta um
comportamento conservador, privilegiando a redugao de falsos positivos. Isto significa
que, quando uma regido é classificada como target, existe uma elevada probabilidade
de essa detegdo estar correta, o que € desejavel em aplicagdes onde detegdes erradas
podem ter consequéncias operacionais.

Adicionalmente, a validagao cruzada (5-fold) apresentou um F 1-score médio de aprox-
imadamente 0.78 com baixo desvio padrao, indicando que o modelo possui uma ca-
pacidade de generalizac&do consistente e n&o apresenta sinais evidentes de sobreajus-
tamento.

No geral, os resultados demonstram que a combinagdo CSP + SVM constitui uma
abordagem eficaz e computacionalmente leve para a detegédo de hipérboles em dados
GPR, sendo particularmente adequada em cenarios com datasets limitados.

5.1.1 Discussao dos Resultados

A analise dos resultados permite retirar conclusdes relevantes sobre o comportamento
do modelo e a adequacéo da abordagem proposta.

Em primeiro lugar, observa-se que a utilizagao da Transformada de Radon, seguida
de extracao de caracteristicas com CSP, permite capturar padrbes estruturais relevantes
presentes nos radargramas. Esta transformacéao reduz a complexidade espacial do prob-
lema, convertendo-o num dominio mais adequado a analise de sinais.

No entanto, esta abordagem apresenta limitagdes. A Transformada de Radon, emb-
ora eficaz na detegéo de estruturas lineares e curvas, pode introduzir perda de informacéao
espacial local, especialmente em regides onde as hipérboles estdo parcialmente ocultas
ou deformadas.
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A técnica CSP, por sua vez, assume que as diferencgas entre classes podem ser cap-
turadas através da varidncia dos sinais projetados. Embora esta hipétese seja valida em
muitos casos, pode nao ser suficiente para capturar padrdes mais complexos presentes
em cenarios reais.

Outro aspeto relevante prende-se com o desequilibrio relativo entre classes e a na-
tureza dos dados. As hipérboles representam estruturas especificas e relativamente
raras no contexto global dos radargramas, o que pode influenciar a capacidade do mod-
elo em generalizar corretamente.

A presenca de falsos negativos sugere que o modelo pode nao estar a capturar todas
as variagdes possiveis das hipérboles, especialmente aquelas com baixo contraste ou
fortemente degradadas por ruido.

Apesar destas limitagdes, o0 modelo apresenta uma boa relagédo entre desempenho e
custo computacional, sendo capaz de produzir resultados competitivos sem necessidade
de grandes volumes de dados ou recursos computacionais elevados.

5.2 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi construida a partir de radargramas GPR
provenientes de diferentes campanhas de aquisi¢ao, incluindo dados experimentais e
dados publicos disponibilizados em repositorios cientificos.

Foram utilizados dois conjuntos principais de dados: um conjunto de radargramas
nao processados, obtidos em diferentes campanhas de aquisicdo com sistemas GSSI,
e um conjunto adicional de dados previamente processados, provenientes de arquivos
publicos.

Os dados foram adquiridos com diferentes configuragdes experimentais, incluindo an-
tenas de varias frequéncias (50 MHz, 200 MHz, 400 MHz e 900 MHz), permitindo capturar
diferentes profundidades e resolugdes. As campanhas de aquisi¢ao foram realizadas em
diversos tipos de terreno, incluindo superficies asfaltadas, solos arenosos e zonas com
vegetacao, garantindo diversidade e realismo no dataset.

Os dados utilizados neste trabalho incluem radargramas provenientes de diferentes
fontes, incluindo datasets publicos disponibilizados pelo U.S. Geological Survey (USGS)
[US 20].

5.2.1 Estatisticas da Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composta por aproximadamente 3200 amostras,
extraidas de radargramas GPR e classificadas em duas categorias: target e non-target.
A distribuicao das amostras encontra-se apresentada na Tabela 5.1.

Table 5.1: Estatisticas da base de dados utilizada

Classe Numero de amostras Percentagem
Target 1200 38%
Non-target 2000 62%
Total 3200 100%

5.2.2 Construcao da Base de Dados

A base de dados foi construida através de um processo de extracdo de patches a partir
dos radargramas. Cada patch corresponde a uma regiao local da imagem, com dimenséao
fixa, permitindo capturar padrbes estruturais relevantes.

As amostras foram rotuladas manualmente em duas classes:
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* target: regides contendo hipérboles;

* non-target: regides sem presencga de alvos.

Foram selecionadas apenas amostras claras e bem definidas, evitando regides am-
biguas ou com ruido excessivo que pudesse comprometer o processo de aprendizagem.

5.2.3 Pré-processamento

Os dados foram sujeitos a varias etapas de pré-processamento com o objetivo de mel-
horar a qualidade do sinal e reduzir interferéncias. Estas etapas incluem:

» normalizagdo das intensidades;
« filtragem para reducéo de ruido;
* realce de contraste;

* remocéao de fundo.

5.2.4 Transformagao para Dominio de Sinais

Antes da extracao de caracteristicas, os patches foram convertidos em sinais 1D através
da Transformada de Radon, utilizando proje¢cées em multiplos dngulos.

Este procedimento permite transformar o problema de analise de imagem num prob-
lema de analise de sinais, facilitando a aplicagao de técnicas como CSP e melhorando a
capacidade de discriminagao entre classes.

5.3 Melhorias Futuras

Apesar dos resultados obtidos serem promissores, existem varias estratégias que poderao
ser exploradas para melhorar o desempenho do sistema.

5.3.1 Melhoria do Pré-processamento

A utilizacédo de técnicas mais avancadas de remocéao de ruido, como transformadas de
wavelets ou filtros adaptativos, podera melhorar significativamente a qualidade dos dados
de entrada.

5.3.2 Normalizagao Avancada

A aplicacao de técnicas de normalizagdo mais robustas, como normalizag&o z-score ou
normalizagdo baseada em histogramas, podera reduzir a variabilidade entre amostras.
5.3.3 Otimizagao de Hiperparametros

A afinagao sistematica dos parametros do SVM (parametro C, kernel e parametros as-
sociados) podera melhorar a capacidade de generalizagao do modelo.

5.3.4 Melhoria das Caracteristicas

A exploracéo de outras técnicas de extragdo de caracteristicas, como cumulantes de
ordem superior ou descritores baseados em textura, podera aumentar o poder discrimi-
nativo do modelo.
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5.3.5 Aumento do Dataset

O aumento do numero de amostras e a utilizagao de técnicas de data augmentation
permitirdo melhorar a robustez do modelo e reduzir o risco de sobreajustamento.

5.3.6 Integracao de Contexto Espacial

Uma limitagdo da abordagem atual é a auséncia de contexto espacial global. A inclusdo
de informacéo espacial adicional podera melhorar a detecédo de hipérboles incompletas
ou parcialmente ocultas.

5.3.7 Comparagao com Deep Learning

Como trabalho futuro, sera relevante comparar esta abordagem com modelos basea-
dos em redes neuronais convolucionais, avaliando o compromisso entre desempenho,
complexidade e requisitos computacionais.
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6 - Calendario

O planeamento apresentado nesta seccéao reflete o estado atual do Trabalho Final de
Curso (TFC), bem como as atividades ja realizadas e o trabalho remanescente. Nesta
fase, o projeto encontra-se ja na etapa de implementagao e validagao inicial do modelo,
tendo sido possivel obter resultados preliminares. O objetivo deste capitulo é apresentar
o progresso realizado, identificar dificuldades encontradas e definir as proximas etapas
necessarias para a melhoria e consolidagao do sistema desenvolvido.

6.1 Progresso Atual

Até ao momento foram concluidas varias tarefas fundamentais para o desenvolvimento

do projeto. A revisao bibliografica permitiu consolidar conhecimento sobre o funciona-

mento do GPR, a formacéo de hipérboles e os principais métodos de detecédo automatica,

incluindo abordagens classicas e técnicas de aprendizagem automatica. Foi também or-

ganizada a base de dados, distinguindo claramente entre classes farget e non-target, e

implementado um processo de extragao de janelas (patches) a partir dos radargramas.
Na fase de implementacéo, foi desenvolvido um pipeline completo que inclui:

 aplicacdo da Transformada de Radon para conversao das imagens em sinais 1D;
» extracao de caracteristicas com a técnica CSP;

* treino de um classificador SVM para distingao entre classes.

Foram ainda realizados testes experimentais iniciais, tendo sido obtidos resultados
preliminares com desempenho global satisfatério, nomeadamente uma acuracia aprox-
imada de 84%. Este progresso permite afirmar que o sistema se encontra funcional,
estando atualmente na fase de analise e melhoria do modelo.

6.2 Dificuldades e Ajustes

Durante o desenvolvimento do projeto foram identificadas varias dificuldades que moti-
varam ajustes ao plano inicial. Uma das principais dificuldades prendeu-se com a variabil-
idade dos radargramas, que apresentam diferentes niveis de ruido, contraste e qualidade
de sinal. Esta variabilidade tem impacto direto na capacidade do modelo em generalizar
corretamente. Outra dificuldade relevante relaciona-se com a definicdo das janelas uti-
lizadas no treino. A distingdo entre regides com e sem hipérboles exige validagéo cuida-
dosa, sendo necessario evitar a inclusdo de amostras ambiguas que possam compro-
meter o desempenho do classificador. Adicionalmente, verificou-se que algumas hipér-
boles ndo sao corretamente detetadas pelo modelo, sobretudo em cenarios com baixo
contraste ou forte presenca de ruido, o que evidencia limitagdes na representacdo das
caracteristicas extraidas.
Face a estas dificuldades, foram introduzidos ajustes ao processo, incluindo:

* melhoria das técnicas de pré-processamento;
* revisado da selegao de amostras;

» analise critica dos resultados obtidos.

Estes ajustes permitiram melhorar a estabilidade do modelo e preparar a fase seguinte
de otimizacéo.
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6.3 Plano de Trabalho Inicial

O trabalho remanescente sera organizado em quatro blocos principais: implementagao,
treino, avaliagdo e documentagao. A Tabela 6.1 apresenta o plano detalhado segundo
uma perspetiva de gestao de projeto, incluindo tarefas, duragéo prevista, dependéncias
e entregaveis esperados.

Periodo Atividades Planeadas
Outubro 2025 | Inicio formal do projeto; reviséo de literatura sobre GPR e
hipérboles; enquadramento do problema; definigdo de ob-
jetivos e pergunta de investigagao.
Novembro 2025 | Estudo aprofundado do estado da arte em métodos clas-
sicos e deep learning para detecao de hipérboles; consoli-
dacao do capitulo de benchmarking.
Dezembro 2025 | Integragao e analise do dataset fornecido pela docente, ja
categorizado em target e no-target; testes iniciais de pre-
processamento e definicdo das janelas a utilizar para treino.
Janeiro 2026 Implementagcado do pipeline de pré-processamento; ex-
tracdo preliminar de caracteristicas através de CSP;
preparacao do ambiente de treino do classificador SVM.
Fevereiro 2026 | Treino do modelo; afinagao de hiperparametros;realizagao
de experiéncias exploratorias e registo sistematico dos re-
sultados obtidos.
Margo 2026 Avaliagao detalhada do desempenho do classificador; cal-
culo de métricas (F1-score, precisado, revocagdo, ROC-
AUC); comparagao com métodos tradicionais; identificagcao
de limitagdes.

Abril 2026 Redacgao do relatério final; integracédo de graficos, tabelas
e figuras; organizagao de anexos e descricdo completa da
metodologia.

Maio 2026 Revisao do documento; corregdes formais e técnicas; even-

tual recolha de feedback de terceiros; preparacao da apre-
sentacao e defesa.

Junho 2026 Entrega final do Trabalho Final de Curso (TFC) e realizagao
da defesa.

Table 6.1: Plano de trabalho e cronograma proposto para o remanescente do TFC.
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Figure 6.1: Calendario de atividades do TFC entre Outubro de 2025 e Junho de 2026.

6.4

Plano de Trabalho Atual

Tendo em conta o estado atual do projeto, o trabalho remanescente incide principalmente
na melhoria e validagdo do modelo desenvolvido.
As préximas etapas incluem:

otimizagao do pré-processamento dos dados, incluindo técnicas de normalizagéo
e filtragem;

afinagéo dos hiperparametros do classificador SVM;

melhoria da extracdo de caracteristicas, explorando variagcbes do CSP;
analise detalhada dos erros do modelo (falsos positivos e falsos negativos);
eventual aumento do dataset ou aplicacao de técnicas de data augmentation;

comparagao com outras abordagens, incluindo métodos baseados em deep learn-
ing;

integracao dos resultados finais no relatorio.

A fase final do projeto sera dedicada a consolidagéo dos resultados, redagao do re-
latério final e preparacao da apresentacao e defesa do trabalho.
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