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Abstract: A classification procedure using machine learnitgpathms was developed to identify different
types of pollution and meteo-oceanographic evatgtected in SAR (Synthetic Aperture Radar) imaJés
classification is done in two steps: first the teat area classified in one of two classes - dilpon or meteo-
oceanographic event. In the second step, the fabatibn of tree classes of oil pollution and fatlasses or
meteo-oceanographic events is done. Spectral, gdgomend contextual features are evaluated. The
classification training and test was done usingvgdas extracted from 402 RADARSAT-1 images acquired
Campos BasinsoutheasterrBrazilian coast. Different configurations of deoisitrees, neural networks and
support vector machines are tested.
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1. Introducéo e objetivos

Com a crescente disponibilidade de satélites camgroperando na faixa de microondas, o
uso de imagens de radares orbitais tem sido ueraliva para otimizar o monitoramento de
extensas areas oceanicas e costeiras na regidadddvNorte (Pedersen et al., 1996), na
Regido Sul do Golfo do México (Miranda et al., 20@2na margem continental brasileira
(Bentz et al., 2005). Radares instalados em segéddio capazes de cobrir grandes extensdes
simultaneamente, podendo adquirir imagens durard&a @u a noite. As imagens geradas
fornecem dados com resolucédo espacial suficienta padeteccdo de diferentes tipos de
ocorréncias ambientais. O processamento e enteegiandgens em tempo proximo do real de
alguns sistemas, viabiliza o0 uso desta tecnologra prientar as verificacbes de campo e
acdes de contingenciamento, quando necessario.

Atualmente, ndo ha duvidas sobre a capacidade dgeims de radares detectarem
diversos eventos, associados ao descarte de psdyemin areas costeiras e oceanicas.
Contudo, uma série de ambiglidades, inerentes a®$so de formacdo das imagens pode
induzir a interpretagfes equivocadas. Diversosfemidbs meteo-oceanogréaficos e eventos
associados a presenca de substancias que altetemsé@ superficial produzem feicdes
escuras nas imagens, semelhantes as associadeseacarde 6leo (Clemente-Colén e Yan,
2000). Assim, o processo de interpretacdo das insagalependente do grau de experiéncia
dos intérpretes, assim como na disponibilidadefiernacdes complementares.

Com o objetivo de otimizar a analise de imagensrdins autores tém investigado
métodos para automatizar a deteccdo de feicbesuzidad por vazamentos de 6leo, em
imagens de radar (Kubat et al., 1998; Espedal € \V¥889; Del Frate et al., 2000; Solberg et
al.,2003). Como as feigBes produzidas por Oleosaptam caracteristicas espectrais que
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podem ser semelhantes as de outros eventos, ®t@saadas no agrupamento de pixeis das
imagens — fatiamentos, segmentagfes — ndo sdaesfipara diferencia-las. Assim, a maioria
dos procedimentos propde a utilizacdo de difereakgsritmos, em trés etapas principais:
individualizag&o de fei¢des, calculo de atributadassificacdo; para a separacdo das feigdes
em duas classes: 0leo e assemelhados.

Apesar dos resultados satisfatérios reportados,progedimentos ainda estdo em
desenvolvimento, indisponiveis para uso operacionahesmo avaliacdo. Entre as principais
dificuldades, destaca-se a obtencdo de exempldgeeis para treinamento e a necessidade
de ajustes nos parametros contextuais, para &egsaficas especificas.

Neste contexto, este trabalho apresenta os ressiltaatidos no estabelecimento de um
modelo classificatério para a identificacdo autocaatie feicGes detectaveis nas imagens de
radar, em areas costeiras e oceanicas da margastesimiasileira.. Diferentes conjuntos de
atributos e métodos de aprendizado de maquinas(rezigais, arvores de decisdo e maquinas
de suporte vetorial) foram avaliados para a classifio automatica das feicbes das imagens
em sete classes, divididas em duas categorias:

Categoria 1 Associadas a presenca de poluentes: Vazamentes&gnais, Descarte de
Navios e Manchas Orfés.

Categoria i Associadas a fendmenos meteo-oceanogréaficos: sORiologicos e/ou
Ressurgéncias, Floracoes, Baixas de Vento, Cdldasectivas (Chuvas).

O trabalho envolveu as seguintes etapagufa 1): a) Selecdo de exemplod)
Segmentacadas feicdes selecionadas, ¢) Calculo de atribp#éos a caracterizacéo espacial,
espectral e contextual das fei¢cdes. d) Avaliacadifdeentes modelos classificatéripara o
estabelecimento dos melhores procedimentos.

Banco de
Imagens

|

Selecao de
Exemplos

|

Segmentacéao
v

Calculo de * Oleos biogénicos
Atributos e/ou ressurgéncias
H Assemelhados < * Floragées
+ Baixas de vento
Banco de |—,| Geracdo de * Células de chuva
Exemplos Classificadores

» Descartes de navios
* Qutras

* Vazamentos Operacionais
Oleo {

Figura 1 — Etapas de trabalho.

2. Metodologia

A selecado de exemplos representativos dos evensesean caracterizados envolveu a
analise de 402 imagens RADARSAT-1, adquiridas gunife® de 2001 e junho de 2003, no
litoral sudeste brasileiro - em trés modos de a@eraScanSAR Narrow A (SNA), ScanSAR
Narrow B (SNB) e Extended Low 1 (EXTL1). A identificdo dos eventos foi realizada com
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a interpretacdo visual das imagens, conferida paoficacoes aéredn situ, assim como por
dados contextuais meteo-oceanograficos e de lacaliz

As informacgbes contextuais meteo-oceanograficdgadas incluem a Temperatura da
Superficie do Mar (TSM) derivada de dados NOAMatjonal Oceanic and Atmospheric
Administration)/AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiomgter concentracdo de
clorofila-a derivada de dados SeaWiF&-viewing Wide Field-of-view SenserMODIS
(Moderate-resolution Imaging Spectroradiomégteat direcdo e a intensidade do campo de
ventos, derivados de dados QuikSCAT. As informagiim#extuais de localizagcdo foram
representadas por dados referentes as das ingwlde@xploracdo e producdo (E&P) na area
de estudo (dutos submarinos, plataformas movexas, fembarcacfdes sonda).

A individualizacdo dos poligonos foi realizada cprmcedimento de segmentacdo com
resolugcdes multiplas (Baatz et al., 2003). Antes@gmentacdo as imagens de radar foram
processadas para otimizacdo espacial e radiométrica

Para cada feicdo individualizada no processo deneet@cdo foram calculados os
descritores, normalmente utilizados na analiseed®es em imagens; assim como outros, de
utilizacdo inédita, especificos para a caractefizagos eventos meteo-oceanograficos e
associados a vazamentos de 0Oleo

Os seguintes atributos foram calculados:

1- Numero de manchasumero de feicdes escuras detectadas na cena.

2- Soma area manchsoma das areas das feigfes escuras detectacasana

3- A manchas / A oceéaniceazao entre o0 atributo anterior e a area oceamiageada.

4- Heterogeneidade da Mancl@oeficiente de Variacdo (CV)Besvio Padrdo/Média do
ND na area da feicéo.

5- Heterogeneidade da Vizinhan€l/= Desvio Padrdo/Média dos ND das é&reas vizinhas
as feicoes.

6- Diferenca a vizinhancadiferenga entre a média dos ND da feicdo e aandas ND
das vizinhancas.

7- Raz&o a vizinhancaazdo entre a média dos ND da feicdo e a médiaNid das
vizinhancas.

8- Contraste texturalcalculado conforme a matriz de co-ocorréncia i3 nao
calibrados (GLCM — Grey Level Co-occurrence matrix)

9- Entropia texturalcalculada conforme GLCM dos ND néo calibrados.

10- Area

11- Perimetro

12- AlongamentoA= Comprimento/Largura

13- AssimetriaK= 1 - (n / m), onde n e m séo a largura e o aomgnto das fei¢oes,
respectivamente.

14- DensidadeD=\n / 1+/ Var (X) + Var (Y), onde n é o nimero de pixeismagem, e
0 raio € estimado a partir da matriz de covariar@isganto mais parecido com um quadrado,
maior sera a densidade de uma feicao.

15- CompactacddC= 4x Area / Perimetro Mostra quanto uma feicdo se aproxima da
forma de um circulo.

16- indice de FormaF=e/ 4~ A, onde e é o perimetro da feicid & a sua area. O IF
mede o grau de suavizacao das bordas de uma f€igaato mais fractal a feicdo, maior sera
o IF.

17- Curvatura soma das variacbes de direcdo da linha prindiii@ha imaginaria,
equidistante aos lados de maior comprimento defaip@o), expressas em graus.

18- Numero de partesimero de poligonos associados a um mesmo evento.

19- TSM medmeédia da Temperatura da Superficie do Mar (TSMnea da feicao.
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20- TSM dif diferenca entre a TSM média da feicdo e a TSMiangak vizinhancas.

21- TSM razrazéo entre a média da TSM na area da feicdu&dé das vizinhancas.

22- Clor med média da concentracéo de Clorofila-a na are@igad.

23- Clor dif diferenca entre a concentracdo de clorofila-aimnéd feicdo e a média nas
vizinhancas.

24- Clor raz razdo entre a média concentracdo de clorofila-area da feicdo e a média
das vizinhancas.

25- Vven medmeédia da velocidade do vento na érea da feigéo.

26- Vven dif diferenca entre a velocidade média do vento ea da mancha e a média
nas vizinhancas.

27- Vven raz razéo entre a velocidade média do vento na @adaicfio e a média nas
vizinhancas.

28- Nuvenspresenca de nuvens coincidentes com a feicao.

29- Plat fix ¢ distancia em metros do centro da feicdo a unigeatolifera fixa mais
proxima.

30- Plat fix menor distancia entre a borda da feicdo e undadeipetrolifera fixa.

31- Plat mov cdistancia do centro da feicdo a unidade petralifiedvel mais proxima.

32- Plat movmenor distancia entre a borda da feicdo e undadeipetrolifera movel.

33- Duto c distancia do centro da feicdo ao duto submariais proximo.

34- Duta menor distancia entre a borda da feicdo e umsliianarino.

35- Lcosta cdistancia do centro da feicdo a linha de costa.

36- Lcostamenor distancia entre a borda da feicdo e a lieheosta.

37- Bat ¢ Cota batimétrica do centro da feicao.

38- Bat Cota batimétrica média da feicao.

39- Zona czona do centro da feicao.

40- Zonaszonas de ocorréncia ocupadas simultaneamentéeigia.

Utilizaram-se atributos representativos aeacteristicas da cena de ocorréncia (1 - 3),
espectrais (4 - 7), texturais (8 e 9), geométr{@@sa 18), do contexto meteo-oceanografico
(19 - 28) e de localizacao (29 - 40). Para o caldals atributos espectrais foram utilizados os
valores ndo calibrados, expressos na forma de w3nukgitais (ND). Esta op¢do levou em
consideracdo a viabilidade de utilizacdo operatidntra do classificador, em tempo
proximo do real. O acesso aos dados brutos e edged®ms produtos calibrados (em decibéis -
dB) aumentariam significativamente o tempo compaoted necessario para 0 pré-
processamento dos dados.

Os atributos espectrais, texturais e geomeétricanfocalculados automaticamente, no
mesmo ambiente onde foi realizada a segmentac&élodlo dos demais, foi realizado com
procedimentos de andlise geografica, modeladogswneate de SIG.

Foi possivel a individualizacdo e célculo da totdie dos atributos para 779 feicdes,
assim distribuidas: Categoria | (35&tividades de E&P (214), Descarte de Navios (@6)
Manchas Orfas (68). Categoria Il (420leos Bioldgicos e/ou Ressurgéncia (264), Flaac
(61), Baixa de Vento (51), Células Convectivas (79)

3. Modelos classificatorios

A classificacdo consiste da inferéncia de um mogala a descricdo de classes, a partir de
um conjunto de objetos ja classificados. Como hdoséobjetos de uma dada classe na
amostra, com diferentes valores em seus atribstgge-se que exista uma funcao implicita
nestes dados. O objetivo da tarefa de classificagiier uma aproximacao desta fungéo para
que entdo, dado um outro objeto qualquer ndo-&lzesdo, seja possivel deduzir a sua classe.
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Para a tarefa de construcdo de classificadorescéssario escolher uma estratégia de
aprendizado, um conjunto de dados para treinamentestes. Para a implementacdo da
estratégia considerada, técnicas das mais difereareas da estatistica e da inteligéncia
artificial tém sido aplicadas. Neste trabalho, foratilizados trés modelos classificatorios -
arvores de decisao (AD), redes neurais (RN) e maguie suporte vetorial (MSV).

A definicdo da estratégia de classificacdo envotestes com o objetivo de avaliar se a
classificacéo poderia ser realizada em uma Uunag@aebu seja, resolver o problema com um
Unico classificador, para separar as sete classeterdes. Os resultados dos testes
desanimaram a adocdo desta estratégia, visto aquassificador com melhor desempenho
resultou ineficiente e complexo. Assim, a estratégiotada foi a classificacdo em etapas. Na
primeira, 0os eventos sao classificados de acordo &aategoria (Categoria | ou Il) e na
segunda, de acordo com as classes especificasddecategoria. Nesta estratégia, sao
necessario trés classificadores para resolucaeatpsntes casos:

Caso ) Qual a categoria do evento ?

Caso J Se o evento for da Categoria |, qual € a suaetas

Caso 3 Se o evento for da Categoria Il, qual é a sussela

Com o objetivo de identificar o melhor conjuntov@giaveis para a resolucéo de cada um
dos trés casos, realizou-se processo de selegitalildos, baseado na analise da importancia
preditiva e freqiéncia de uso dos atributos emasggoroduzidas por arvores de decisao
(AD), com diferentes critérios de separacdo. Ombwtys meteo-ocenogréficos ndo foram
considerados para a solucdo do Caso 2, enquante dgcalizacao relativa as unidades
petroliferas ndo foram utilizados para a solugd€dso 3. Também foi testado o desempenho
dos modelos para a solucdo dos Casos 1 e 3, séitizacéio dos dados contextuais meteo-
oceanogréficos. Problemas na aquisicao e dispmai@do destes dados podem ocorrer, ja que
sao adquiridos em outras plataformas e dependeroldatura de nuvens.

Assim o desempenho dos classificadores foi avalgata o conjunto total de atributos
disponiveis, com e sem o0s dados meteo-oceanogafssim como para 0s subconjuntos
(Tabela 1) selecionados com o processo de selecdo de asifBéntz, 2006). Um conjunto
com 20% dos dados foi escolhido aleatoriamente teata, realizado com validagdo cruzada
em 10 vezes.

Tabela 1 — Subconjuntos de atributos.

Subconjuntos Atributos selecionados
1-3, 5, 6, 8, 10, 18, 19, 22, 23, 25, 26, 28,
1 CASO 1 - VAR+ 20 29, 35-38, 40
2 CASO 1 - VAR+
S/METEO 20 1-3, 5-10, 12, 14, 18, 29, 31, 35-40
3 CASO 2 - VAR+
S/METEO 22 2,3,5,6,8,11-14, 16, 18, 29-33, 35-40
4 CASO 3 - VAR+ S/E&P 29 1, 3-5, 7-10, 14, 17-23, 25, 26, 28, 35, 37,
LOC 39
5 CASO 3 - VAR+ S/ E&P
LOC e SIMETEO 22 1-14, 17, 18, 35-40

VAR+ = melhores variaveis; SIMETEO= sem os atributos meteo-oceanograficos; S/E&P LOC= sem
os atributos de localizagéo relativa as unidades petroliferas.

As AD foram geradas com o uso de um algoritmo aaptdo CART® Classification
and Regression Tregscom algumas implementacfes adicionais. Foramadas as trés
métricas disponiveis: Gini, Chi-square e G-square.
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A geracdo das RN utilizou rotinéntelligent Problem Solver STATISTICA v.7.) que
avalia diferentes arquiteturas de redes, conforax@npetros especificados pelo usuario. Os
modelos utilizando MSV foram gerados utilizandadancéo de nucleo radial (RBF).

4. Resultados

Ha varias maneiras descritas na literatura paraadizar a avaliacdo de classificadores. Neste
estudo utilizaram-se as medidas AUBrga Under ROC Curyee GSS (G-mean,
generalizadas para problemas com multiplas claatesés de dois modos diferentes,
conforme proposto por Espindola e Ebecken (2006).

As Tabelas 2 3 e 4 apresentam os melhores resultados obtidos paeaczed. Na
classificagcdo em duas classes os valores de AUGS fGram iguais para quase todos o0s
modelos testados. Para a classificacdo em multigEsses, os resultados estdo sendo
representados pelos valores de AUCL1 e GSS2, querdé&raram ser 0S mais otimistas e
pessimistas, respectivamente, para a grande mdmsienodelos testados.

Tabela 2 - Resultados dos modelos classificat@dna o Caso 1.

CASO 1 -2 CLASSES
AD RN MSV
Atributos AUC (%) AUC (%) AUC (%)
1- TOTVAR 84 90 93
2 -TOTVAR S/METEO 83 89 a0
3-VAR+ 84 91 92
4 -VAR+ S/METEO 81 82 89

Para o Caso 1, os melhores resultados foram ohtmimso uso de MSV, seguidos pelo
modelo de RN, para os quatro conjuntos de atrib{itabela 2. Com excec¢édo do Conjunto
4, foi pequena a diferenca no desempenho das MBN @ a 2 %). A arquitetura de RN que
obteve os melhores resultados fdilaltilayer PerceptronMLP).

O modelo utilizando MSV com a totalidade dos atoisu(Conjunto 1) apresentou 0s
melhores resultados. Somente o desempenho das RNrmecom a utilizacdo dos atributos
selecionados. A utilizagdo do Conjunto 2 diminuie 2% o desempenho dos classificadores.
Uma reducao mais acentuada no desempenho é wigifocen o uso do Conjunto 4.

Os resultados obtidos para a solugcdo do CadaBe{a 3 com o conjunto de vinte e duas
variaveis selecionadas, foi semelhante para os rtrédelos classificatérios, com sutil
vantagem para as MSV.

Tabela 3 - Resultados dos modelos classificat@doa o Caso 2.

CASO 2 - 3 CLASSES
AD RN MSV
AUC1 GSS2 AUC1 GSS2 AUC1 GSS2
Atributos (%) (%) (%) (%) (%) (%)
1 -TOTVAR S/IMETEO 84 78 87 84 91 88
2 -VAR+ SIMETEO 92 86 90 89 92 89

TOTVAR= todas as variaveis, VAR+ = melhores varigy®/METEO= sem os atributos meteo-oceanograficos.

Os melhores resultados para a solugcéo do CaSalizla 4 foram obtidos com o uso do
modelo de MSV, com desempenho semelhante paranpstas 3 e 1. A selecdo de atributos
nao provou melhoria no desempenho dos classifieadaereste caso. A néo utilizagdo dos
atributos meteo-oceanograficos provocou uma dimp@wentre 11 e 15% no desempenho dos
modelos.
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Tabela 4 - Resultados dos modelos classificat@ana o Caso 3.

.CASO 3 -5 CLASSES
AD RN MSV

AUC1 | GSS2 AUC1 GSS2 AUC1 GSS2
Atributos (%) (%) (%) (%) (%) (%)
1- TOTVAR S/E&P LOC 81 69 78 70 87 83
2- TOTVAR S/E&P LOC e METEO 66 57 69 67 79 73
3- VAR+ S/E&P LOC 84 76 82 79 90 86
4- VAR+ S/E&P LOC e METEO 64 51 75 70 78 72

TOTVAR= todas as variaveis, VAR+ = melhores varigiv8/METEO= sem os atributos meteo-oceanogréficos;
S/E&P LOC= sem os atributos de localizacao relatasaunidades petroliferas.

4. Discussao e conclusdes

Foram gerados classificadores capazes de identiiete tipos de eventos ambientais
costeiros e oceanicos, detectaveis em imagensddeesaorbitais. O processo envolve duas
etapas: primeiro os eventos sdo separados em diegodas - Poluentes ou Meteo-
oceanograficos. Na segunda etapa os eventos sssifickdos de acordo com as classes
especificas de cada categoria. Diversos atribotasf avaliados e diferentes subconjuntos de
variaveis foram testados. Também, considerou-saligponibilidade de dados contextuais
meteo-oceanograficos.

O uso de todos os atributos obteve melhores réggltaa primeira etapa, enquanto os
conjuntos de variaveis selecionadas obtiveram disaress valores na etapa seguinte.

Os modelos baseados em MSV apresentaram 0os metkstgtados para todos os casos
avaliados. As RN (do tipo MLP) apresentaram tambéns resultados.

A nao utilizacdo dos dados mete-oceanograficosocaziucdo da ordem de 3%idura
2) no desempenho do classificador, na primeira etidpasegunda etapa, verificou-se uma
reducdo maior no desempenho para a identificac®o gdatro tipos de eventos meteo-
oceanograficos.

Classificagéo
c/ A s/
meteo meteo
Caso 1 Caso 1
e=7% e =10%
Caso 2 Caso 3 Caso 2 Caso 3
e=8-11% e=4-5% e=8-11% e=15-20%
Ze=15-18% Ze=11-12% 2e=18-21% Ze=25-30%

Figura 2 — Erros (e) estimados com os valores d&€ AUGSS para a classificacdo dos
diferentes casos, com e sem a utilizacdo dos &isbueteo-oceanograficdse = Somatorio
dos erros.

O desempenho dos classificadores podera ser meéth@@m novos treinamentos, na
medida em que mais exemplos forem gerados. O usordéés de classificadores é outra
opcéao para o aumento no desempenho do procestasddicacao.
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A disponibilidade de dados como os do satélite EMMI, capaz de adquirir
simultaneamente imagens em diferentes faixas dectsp tem grande potencial para
aumentar o numero de atributos espectrais e melaanaalidade dos meteo-oceanograficos.

Os classificadores desenvolvidos tém bom potemaeh uso operacional. No entanto,
necessita-se avancar nos meétodos de individuatizagifomatica das feicbes. Apesar da
disponibilidade de diferentes procedimentos, estpaeainda necessita de supervisdo humana
para a obtencéo de bons resultados.
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