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Abstract— Oil spill on the sea, accidental or not, generates enormous negative consequences for the affected
area. The development of automatic techniques for identification of oil spots on the sea surface, captured through
Radar images, assist in a complete monitoring of the oceans and seas. However spots of different origins can be
visualized in this type of imaging, which is a very difficult task. The system proposed in this work, based on
techniques of digital image processing and artificial neural network, has the objective to identify the analyzed
spot and to discern between oil and other generating phenomena of spot. The classifier algorithm (Radial Basis
Function Network) is presented and comented. The final performance of the system is presented by ROC curve,
and SP product. The true positive rates are considered agreed with the literature about oil slick detection
through SAR images presents.

Keywords— Oil spill, Oil slick, Neural Classifier, Intelligent Systems, SAR.

Resumo— Derramamentos de éleo sobre o mar, mesmo que acidentais, geram enormes conseqiiéncias negativas
para a area afetada. O desenvolvimento de técnicas automaéticas para a identificagdo de manchas de 6leo sobre a
superficie marinha, capturadas através de imagens de Radar, auxiliam num completo monitoramento dos oceanos
e mares. Contudo, manchas de diferentes origens podem ser visualizadas nesse tipo de producao de imagem,
tornando o monitoramento dificil. O sistema proposto neste trabalho, baseado em técnicas de processamento
digital de imagens e redes neurais artificiais, tem o objetivo de identificar a mancha analisada e discernir entre
6leo e os demais fenomenos geradores de mancha. O algoritmo que trata da classificacio (Rede de funcao de
Base Radial) é apresentado e comentado. O desempenho final do sistema medido através da curva ROC e do
produto SP. As taxas de acertos sao consideradas condizentes com o que a literatura de deteccdo de manchas de
6leo na superficie oceanica através de imagens de SAR apresenta.

Palavras-chave— Derramamento de Oleo, Mancha de Oleo7 Classificador Neural, Sistemas Inteligentes, SAR.

1 Introducao

oceanico, plancton, entre outros, todos denomi-

Manchas de éleo sobre a superficie marinha cau-
sam danos ao ecossistema marinho, especialmente
quando ocorrem préximas da costa. Com passa-
gem regular sobre mares e oceanos, os satélites de
sensoriamento remoto fornecem dados que podem
ser usados na extracao de informacao estatistica
dessas manchas em regioes especificas da Terra.
As técnicas atuais de identificagao e detecgao de
manchas de éleo usam imagens de SAR, (Synthetic
Aperture Radar) numa busca pela automatizacao.

A presenca da camada de 6leo na superficie
marinha diminui as pequenas ondas devido ao au-
mento da viscosidade da camada superior marinha
reduzindo drasticamente a energia medida que re-
torna ao Radar, resultando na formacao de areas
escuras nas imagens de SAR. Contudo, uma in-
terpretacao cuidadosa é requerida pois manchas
escuras em imagens de SAR podem ser causadas,
também, por ventos locais fracos, 6leo do leito

nados assemelhados (Frate et al., 2000).

A busca por algoritmos mais eficientes na seg-
mentagao de manchas e extracao de suas caracte-
risticas assim como no estagio de classificacao é
constante. O uso de técnicas ditas “inteligentes”,
como redes neurais artificiais, torna possivel o pro-
cessamento de um grande numero de dados com
o minimo de intervencao humana, reultando em
mais agilidade na analise das imagens.

Algumas abordagens para anélise de manchas
de 6leo sao conhecidas (Frate et al., 2000; Solberg
et al., 1999), contudo uma sistema automatico de
imagens de SAR nao é rotineiramente aplicado,
ainda. As pesquisas recentes se concentram sobre
o algoritmo de classificagao, mas um bloco consis-
tente de processamento de imagem e extragao de
caracteristicas é indispensavel (Souza, 2006; Souza
et al., 2006a; Souza et al., 2006b).

O estagio de classificacao, estudado aqui, tra-
balha com um conjunto de caracteristicas que sao



extraidas das manchas analisadas. Essas caracte-
risticas podem ser referentes a geometria do ob-
jeto em termos de extensao e forma, bem como
intensidade do sinal captado através de relagoes
entre os pizels da mancha analisada e da regiao
ao seu redor. Para solucionar o classico problema
de classificagao bindria (6leo ou assemelhado) sao
usadas algumas dessas caracteristicas como varia-
veis de entrada.

O foco do trabalho é apresentar um estudo do
classificador neural RBF (Radial Basis Function)
usando a arquitetura proposta por Souza (2006,
2006a, 2006b). A segao 2 apresenta o processo de
deteccao de mancha de 6leo, as caracteristicas de
interesse obtidas pelo extrator de caracteristicas.
A base de dados utilizada é descrita na secao 3.
Na secao 4 o classificador é apresentado. A sec¢ao 5
mostra o desempenho do classificador e por fim a
secao 6 resume as conclusoes e indica trabalhos
futuros.

2 Extracao de Caracteristicas

O processo de deteccao de manchas de dleo pro-
posto por Souza (2006, 2006a, 2006b) é mostrado
na figura 1, onde as flechas indicam o fluxo da
informacao. Um operador humano, que seleciona
uma area de interesse a ser submetida ao sistema
realiza o primeiro passo do processo. Os estégios
seguintes, extracao de caracteristicas e classifica-
¢ao, sao realizados automaticamente, resultando
numa probabilidade estimada da mancha anali-
sada ser uma mancha de dleo.

O objetivo inicial é que os resultados da classi-
ficacao desempenhada pela maquinas de aprendi-
zados nao sejam ambiguos, que a saida assuma os
valores extremos no campo [—1;1], onde 1 indica
6leo e —1 indica assemelhado, e valores interme-
didrios sejam encarados como probabilidades do
candidato ser uma mancha de éleo, formando as-
sim um classificador probabilistico.

Alguns dos descritores que podem ser extrai-
dos de imagens de SAR na caracterizacao de man-
chas de Oleo na superficie marinha sao detalha-
dos por Solberg and Solberg (1996, 1997) e Frate
et al. (2000, 1999). Os descritores nesse tra-
balho sao de trés diferentes tipos. Alguns de-
les contém informagao referente a intensidade do
gradiente do sinal captado pelo Radar ao longo
da borda da mancha analisada: Gradiente Ma-
ximo (Gmaz), Gradiente Médio (GMe), Desvio
Padrao do Gradiente (GSd), todos em dB; ou-
tros focam na energia captada pelo Radar sobre a
mancha e/ou na regiao ao seu redor: Desvio Pa-
drao do Objeto (OSd), Desvio Padrao do Fundo
(BSd), Contraste Maximo (ConMax), Contraste
Médio (ConMe), também em dB; uma terceira
categoria que leva em consideracao a geometria
e a forma da mancha: Area (A) em km?, Peri-
metro (P) em km, Comparcidade (C), Espalha-

mento (S) (Frate et al., 2000; Frate and Salva-
tori, 2004; Souza, 2006; Souza et al., 2006a; Souza
et al., 2006b).
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Figura 1: Sistema de detec¢ao de mancha de éleo.
Detalhe sobre o bloco extrator de caracteristicas.

3 Base de Dados

Devido ao alto custo de imagens de sensoriamento
remoto obtidas por satélites que utilizam o Radar
como equipamento de geracdo de imagem, a for-
magao de um banco de dados é um dos principais
problemas encontrados na construgao e validagao
de classificadores empregados na tarefa de identi-
ficacao de manchas de éleo na superficie marinha.
Além do custo elevado, imagens caracterizando
um vazamento ou derramamento de éleo também
sao de dificil obtencao, complicando ainda mais
a composicao de um numero sufuciente de dados.
Esses dois problemas foram determinantes para
formacao da base de dados utilizada no trabalho.

Os fragmentos utilizados para a composicao
da base de dados sao parte de imagens de trés
satélites distintos, ambos utizando o Radar como
equipamento de producao de imagens. A primeira
imagem, 2(a), foi obtida pelo satélite Radarsat-
1 as 08:10:33 UTM no dia 21 de maio de 1999
(6rbita 0018490). A cena é da bacia potiguar na
regiao préxima da cidade de Guamaré, RN. Nela
é possivel observar diversas manchas de diferentes
origens.

Na segunda imagem, 2(b), obtida pelo satélite
Envisat no dia 01 de junho de 2004, também da
bacia potiguar préximo da cidade de Guamaré,
RN, é possivel visualizar manchas préximas da



costa. A terceira imagem, 2(c), obtida as 11:03:41
GM no dia 04 de fevereiro de 2002 (érbita 35519,
quadro 2885) foi captada pelo satélite ERS-2. A
area observada cobre o Estreito de Gibraltar.

(c) ES—2.

(b) Envisat.

(a) Radarsat-1.

Figura 2: Imagens de SAR.

O retangulo branco, em cada uma das cenas,
marca uma regiao de interesse a ser analisada.
Cada uma delas com diferentes niveis de dificul-
dade. Uma descricao detalhada da metodologia
utilizada na segmentacao e extragao de caracte-
risticas dos fragmentos analisados é apresentada
por Souza (2006, 2006a, 2006b). As figuras 3, 4
e b apresentam trés diferentes tipos de manchas
analisadas e os resultados da segmentacao, res-
pectivamente.

(a) Original.

(b) Segmentado.

Figura 3: Segmentacao de fragmento Radarsat-1.

(a) Original. (b) Segmentado.
Figura 4: Segmentacao de fragmento Envisat.
O conjunto de dados extraido pelo sistema é

composto por 12 manchas, sendo 3 da classe 6leo
e 9 da classe assemelhado, todas previamente ro-

(a) Original.

(b) Segmentado.

Figura 5: Segmentacao de fragmento ERS-2.

tuladas por um especialista. Diante desses niime-
ros alguns problemas relacionados ao aprendizado
do algoritmo de classificacao devem ser tratados.
Além do numero de exemplos de treinamento ser
considerado pequeno, o conjunto de dados ¢é for-
mado por classes com um nimero desbalanceado
de representantes.

O balanceamento pode ser realizando através
de uma amostragem dos dados da classe maior
e/ou duplicando os exemplos de treinamento ou
criando novos exemplos da classe menor. Solberg
and Solberg (1996) implementam as duas técni-
cas com sucesso. Fazendo uso da segunda abor-
dagem, um conjunto de 1000 exemplos de dados
(500 da classe 6leo e 500 da classe assemelhado)
foram gerados artificialmente a partir dos valores
de média e desvio padrao amostrais dos descri-
tores extraidos do conjunto de manchas analisa-
das. A tabela 1 mostra o resultado. Foi assumido
uma distribuicao normal para cada uma das va-
ridveis aleatdrias (descritores) na geracao artificial
dos dados.

Tabela 1: Medidas estatisticas das classes Oleo e
Assemelhado.

Oleo Assemelhado
Descr. o o I o

A 2,614 | 2,415 | 32,231 | 11,333
P 77,363 | 42,916 | 702,69 | 247,17

C 15,34 | 2,807 | 34,379 | 6,331

S 2,988 | 2,582 | 19,474 | 5,074
0Sd 2,346 | 3,037 | 0,829 1,096
BSd 13,688 | 0,977 | 14,978 | 0,182
ConMazx | 18,356 | 0,496 | 17,914 | 0,405
ConMe | 18,006 | 0,606 | 17,702 | 0,373
GMax 26,473 | 0,861 | 27,076 | 0,672
GMe 19,494 | 0,671 | 17,363 | 0,387
GSd 17,932 | 0,479 | 16,486 | 0,299

Considerando a natureza multiplicativa do



ruido caracteristico (speckle) na formagao de cada
um dos elementos de imagem (pizels) que com-
poem a cena, assim como o calculo realizado na
obtencao de cada um dos descritores, a geragao
dos dados artificiais se fundamentou no teorema
do limite central. Sendo S,, a soma de n varidveis
aleatérias com média m,, e varidncia o2 finitas,
a fungdo densidade de S,,, dada por fg, (-), con-
verge para uma distribuigdo normal (gaussiana)
com o aumento de n. O teorema do limite central
é a razao principal que justifica o modelamento de
muitos fenémenos aleatorios como varidveis alea-
térias gaussianas (Haykin, 2001).

4 Classificador RBF

A Rede de Funcao de Base Radial utiliza neuro-
nios da camada intermedidria com funcoes de ati-
vacao ditas de base radial. A rede RBF é um
exemplo de rede em camadas, alimentadas adiante
e, nao-lineares, por conseguinte é um aproximador
universal de fungoes.

A rede RBF, utilizando nao-linearidades com
decaimento exponencial, constroe aproximacgoes
locais para mapeamentos de entrada-saida nao-
lineares. A camada intermediaria, cujos neurénios
utilizam fungoes de base radial, agrupa os dados
de entrada. Cada neurdnio define uma hipere-
lipséide no espago dos padroes de entrada, cons-
truindo dessa forma aproximadores locais. Esta
camada transforma um conjunto de padroes de en-
trada nao-linearmente separdveis em um conjunto
de saidas linearmente separdveis. J4 a camada
de saida procura classificar os padroes recebidos
da camada anterior, ela pode ser formada por um
perceptron, uma vez que seus padroes de entrada
s@o linearmente separaveis (Haykin, 2001).

Dentro da estratégia de aprendizagem de uma
rede RBF, existem diferentes caminhos a se seguir
dependendo de como os centros da fung¢oes de base
radial sao especificados. Dentre as mais utiliza-
das tem-se: centros fixos selecionados ao acaso,
selecao auto-organizada de centros e selecao su-
pervisionada de centros. Neste trabalho optou-se
pelo uso da selecao auto-organizada dos centros
das funcoes de base radial.

4.1 Desempenho e Andlise de Relevancia

O desempenho do classificador implementado é
medido através do Produto SP. O produto SP é
uma medida adimensional obtida através do pr-
duto da soma das eficiéncias pelo produto destas,
ou seja:

SP = (Ef, + Ef,) - (Ef, - Ef,) (1)

onde Ef, é a eficiéncia de deteccao da classe 6leo
e Ef, é a eficiéncia de detecgao da classe asseme-
lhado. O valor maximo do Produto SP para uma
classificacao binaria é 2.

Essa medida qualifica o classificador estu-
dado, contudo é interessante, por vezes, qualificar-
se as varidveis que descrevem ou caracterizam o
fenomeno. Neste trabalho isso é feito através de
uma analise de relevancia.

A analise de relevancia, como o proprio nome
sugere, busca mensurar a importancia da varidvel
de entrada do sistema na tomada de decisao fi-
nal. A andlise é feita da seguinte forma: para o
conjunto de teste, no lugar de cada uma das va-
ridveis de entrada estudadas, que podem assumir
diferentes valores possiveis, o seu respectivo valor
médio é inserido no classificador, uma por vez. A
equagao 2 mostra o calculo realizado

R = (S (%)) = S (xjlz50 = 7)) (2)

1

n

J

onde S (+) é safida do classificador. Quanto maior
o valor obtido para R; mais relevante é a varidvel
para a tarefa de classificacao (Seixas et al., 1996).

5 Implementacao Computacional

Os testes do classificador foram divididos em trés
etapas. A primeira consiste no uso dos dados re-
ais (obtidos pelo sistema) para o treinamento do
classificador e sua validagao medida com os da-
dos artificialmente gerados. A segunda etapa, uti-
liza dados artificiais no treinamento e dados reais
na validagao. Essas situac¢oes permitem medir a
capacidade de generalizacao dos algoritmos, seja
através de extrapolagoes ou interpolagoes, como
a sensibilidade a outliers, muitas vezes refletindo
processos fisicos reais.

A terceira etapa dos testes compreende a rea-
lizacao tanto do treinamento quanto da validagao
com dados reais. Para isso, a validagao cruzada
foi empregada. O intuito é analisar o classificador
unicamente em relagao aos dados extraidos pelo
sistema.

5.1 Validagao Utilizando Dados Artificiais

O classificador RBF foi implementado e testado
com funcao de base radial gaussiana. A configu-
ragao escolhida foi: 11 — 12 — 1.

O melhor resultado obtido na classificagao dos
exemplos de validacao apresentou taxas de 99, 4%
de acerto para a classe éleo e 98% de acerto para a
classe assemelhado, totalizando 98, 7% dos exem-
plos corretamente classificados. Essas taxas foram
obtidas com um valor de limiar igual a —0, 39 na
saida do classificador. Este valor mostra que os
exemplos da classe assemelhado apresentam uma
saida que estd em grande parte comprimida no in-
tervalo [—1; —0, 39]. Por outro lado mostra, tam-
bém, que os exemplos da classe 6leo podem assu-
mir valores de saida numa faixa mais larga, resul-
tado esse explicado pela fraca estatistica extraida



dos poucos exemplos usados no treinamento do
classificador, contudo ainda assim satisfatério. O
valor maximo do Produto SP foi 1, 94.

As figuras 6, 7 apresentam o histograma da
saida do classificador RBF, a curva do produto SP,
respectivamente, para o treinamento com dados
reais e a validagao com dados artificiais.

Histograma Classificador RBF

leo
—— Assemelhado

Limiar

Figura 6: Histograma da saida do classificador.

Classificador RBF

Produto SP
e

s o

Limiar

Figura 7: Curva Produto SP.

A criagao das redes de Funcao de Base Ra-
dial envolveu uma pequena elevagao de dimensio-
nalidade na camada intermedidria que, acrescida
da nao-linearidade e baseada no teorema de Co-
ver (Haykin, 2001), foi suficiente para que a RBF
apresentasse um bom desempenho. Contudo, os
valores extremos desejados (—1 e 1) para cada
uma das classes nao foram alcancados, como mos-
tra a figura 6.

5.2 Validagao Utilizando Dados do Reais

O segundo passo no treinamento e validacao da
méquina de aprendizado foi realizado com dados
artificiais no treinamento e dados extraidos do sis-
tema na validacao. O classificador RBF foi imple-
mentado com a seguinte configuracao: 11 —20—1.

Com um numero maior de dados para o trei-
namento da RBF, a elevacao de dimensionalidade

da camada intermedidria, sempre baseada no te-
orema de Cover, pressupoe uma melhora nos re-
sultados do classificador nos testes de validacao.
A idéia é a composicao de um nidmero maior de
aproximadores locais e melhor definicao na cons-
trugao dos mesmos, para que uma boa generaliza-
¢ao possa englobar casos nao observados no treina-
mento. Além disso, os resultados mostram quao
dispersos os dados originais estao no espago de
alta dimensao e a infuéncia que eles exercem na
geracao dos dados artificiais.

O resultado é a classificac@ao correta de todos
os exemplos de validagao numa faixa de limiar en-
tre [0, 32;0, 36]. Mesmo com a baixa resolu¢ao na
validagao do classificador, devido ao pequeno ni-
mero de vetores caracteristicos, pode-se dizer que
o numero maior de elementos utilizados na cons-
trucao e treinamento da maquina foram determi-
nantes na boa generalizagao obtida.

5.8 Validag¢ao Cruzada

A validagao cruzada é empregada principalmente
quando hd uma escassez de exemplos rotulados
no conjunto de dados e/ou inviabilidade da divi-
sao desses exemplos em dados de treinamento e de
validagao (Haykin, 2001).

De acordo com esse procedimento, se N é o
numero disponivel de pontos de dados, a rede é
treinada usando N — 1 pontos e testada sobre o
remanescente. Este processo é repetido, para cada
uma das N possiveis escolhas, e o resultado pode
fornecer uma estimativa sobre a capacidade de ge-
neralizagao da rede. H4 algumas situagoes em que
um unico ponto de dado nao respeita as regras in-
ternas que a rede tem aprendido dos outros pon-
tos. O classificador RBF foi implementado com a
seguinte configuracao: 11 — 11 — 1.

O resultado mostra um desempenho acima de
66% na classificagao da classe 6leo, 2 dos 3 exem-
plos, além da classificacao correta de todos os 9
exemplos da classe assemelhado, resultando num
desempenho total proximo de 91%. A classe dleo é
considerada de facil aprendizado, contudo de difi-
cil generalizagao pela escassez dos dados de treina-
mento, o que pode explicar a classificacao errada
de uma das manchas, enquanto que a classe as-
semelhado possui uma variabilidade grande para
alguns dos descritores porém generalizada pelos
vetores remanescentes.

5.4  Analise de Relevincia

A andlise realizada sobre cada um dos 11 descri-
tores foi implementada com os dados originais no
treinamento e com os dados artificiais na valida-
¢ao. O valor de desvio padrao de cada um dos
descritores mostrados na tabela 1 fornece um in-
dicativo da variabailidade de cada um deles em
relagao as classes, mas é através da andlise de re-
levancia que se consegue mensurar como cada um



deles sao importantes internamente para a tomada
de decisao do classificador.

Com esse procedimento e o comparativo em
funcdo do percentual de relevancia, 100 - R;/R
onde R =Y R;, foi possivel entender que interna-
mente ao classificador RBF o descritor OSd (38%
de relevancia) é o mais relevante para a tarefa de
classificagao, enquanto que o descritor ConM ax
(0,002% de relevancia) é o menos relevante. Em
parte, os valores alcancados sao condizentes com
o que a literatura apresenta (Frate et al., 2000).
Contudo, uma generalizagao nao é possivel devido
a grandes diferencas encontradas nas bases dados
utilizadas.

6 Conclusoes

O trabalho investigou o problema de identificagao
de manchas de 6leo sobre a superficie marinha uti-
lizando imagens de SAR conjuntamente com uma
RBF atuando como classificador.

Embora nao se possa realizar nenhuma com-
paracao direta entre os resultados obtidos neste
trabalho e os encontrados na literatura (com
taxa de classificagdo trocada de até 14% (Frate
et al., 2000) e 10% (Frate and Salvatori, 2004)),
devido a diferentes base de dados e descritores uti-
lizados, pode-se observar que as menores taxas de
classificagao incorreta obtidas nos experimentos
realizados sao consideradas aceitaveis e condizen-
tes com o problema de classificacao de manchas de
6leo sobre a superficie marinha através de imagens

de SAR.

O sistema apresentado possibilita a resposta
a evidéncias. No contexto de classificagao de pa-
droes, uma rede neural pode ser projetada para
fornecer informagao nao somente sobre qual pa-
drao particular selecionar, mas também sobre a
confianga ou crenga na decisao tomada. Esta 1l-
tima informacao é de grande valor para o analista
do sistema.

A anélise de relevancia feita para cada ca-
racteristica mostra, em partes, uma concordancia
das caracteristicas extraidas usando o sistema pro-
posto por Souza (2006, 2006a, 2006b) e da classifi-
cacao realizada aqui, com o que a literatura apre-
senta para outros tipos de classificadores (Frate
et al., 2000; Calabresi et al., 1999; Frate and Sal-
vatori, 2004). Contudo diferengas pontuais sdo ob-
servadas, principalmente em funcao das diferencas
nas bases de dados usadas.
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