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1. INTRODUÇÃO 

Nas últimas décadas, o número de 

derramamentos de petróleo tem sido reduzido devido 

ao desenvolvimento de novas tecnologias de controle. 

Uma das contramedidas mais eficazes para atenuar os 

danos ambientais por derramamento de petróleo é 

detectar e qualificar a mancha de óleo, antes que o 

derramamento atinja grandes proporções. O 

sensoriamento remoto vem sendo utilizado como um 

excelente meio de monitoramento para esse fim. 

Sensores hiperespectrais e multiespectrais de alta 

resolução espectral (ASTER, WV-3) têm a capacidade 

de observar grandes áreas dos oceanos e obter 

informações como espessura e tipo de óleo (e.g., com 

graus API variados) (Lammoglia & Souza Filho, 2011, 

2012; Pelta et.al, 2019), oferecendo substancial 

vantagem em relação a outros métodos de detecção e 

caracterização de petróleo no mar.  

Os sensores hiperespectrais operam 

principalmente na região do espectro visível-

infravermelho próximo (400-1000 nm) e 

infravermelho de ondas curtas (1000-2500nm), 

permitindo, assim, o estudo das propriedades químicas 

e físicas dos óleos a partir de absorções espectrais 

geradas por vibrações moleculares.  

Devido ao grande número e intervalo 

nanométrico das bandas espectrais envolvidas, as 

imagens hiperespectrais permitem obter informações 

como a espessura e propriedades qualitativas (e.g. 

composição química) da mancha de óleo, algo que não 

é possível utilizando-se sensores comumente 

utilizados para esse objetivo, como imagens SAR 

(Synthetic Aperture Radar) (Al-Ruzouq et. al, 2019 

Lammoglia & Souza Filho, 2011). 

Um dos desafios em lidar com imagens 

hiperespectrais é sua alta dimensão, ou seja, o grande 

número de bandas. Desta forma, para treinar um 

modelo do tipo machine learning é necessário pré-

processar as imagens a fim de reduzir o ruído 

irrelevante ao processo de treinamento e realçar as 

feições de interesse, diminuindo incertezas do modelo 

(Pelta et. al, 2019). 

Para minimizar os ruídos e ampliar o sinal de 

feições espectrais características do óleo, algumas 

técnicas têm demonstrado sucesso, como o filtro 

Savitzky-Golay (Scafutto & Souza Filho 2016) e a 

transformação Wavelets (Pabón & Souza Filho; 2019) 

2. OBJETIVOS 

Neste trabalho, as bibliotecas PyWavelets, 

Rasterio e SciPy, escritas na linguagem de 

programação Python, serão utilizadas para extrair 

informações de imagens hiperespectrais sobre tanques 

com solução de água salina contendo filmes de 

petróleo de diferentes espessuras (Figura 1). O objetivo 

é identificar as características espectrais de absorção do 

óleo, reduzir ruídos, realçar os principais picos de 

absorção do óleo e, futuramente, utilizar algoritmos de 

redes neurais convolucionais (CNN) para identificar as 

manchas de óleo e diferenciar óleos mais espessos dos 

mais finos vazados nos tanques.  
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3. METODOLOGIA 

A primeira etapa do projeto consistiu na 

seleção de imagens geradas por experimentos de 

campo coordenados pelo orientador da pesquisa. Essas 

imagens simulam vazamentos de petróleo em tanques 

com solução salina contendo filmes de petróleo de 

diferentes espessuras. O sistema hiperespectral 

utilizado para obter as imagens foi a HySpex Mjolnir 

VS-620, que possui duas câmeras: a V-1240, 

abrangendo a região do VNIR (970-2500 nm) com 

resolução espectral de 3,0 nm e resolução espacial de 

1240 pixels; e a S-620, cobrindo a região do SWIR 

(970-2500 nm) com resolução espectral de 5,1 nm e 

resolução espacial de 620 pixels.  O sistema opera a 

bordo do drone BFD XQ-1400SBaseando-se no 

trabalho de Scafutto & Souza Filho (2016), como parte 

do pré-processamento foi aplicado o filtro de Savitzky-

Golay. Esse método é utilizado para reduzir ruídos e a 

partir de uma convolução linear não-ponderada 

baseada em um ajuste de polinômios de mínimos 

quadrados (Savitzky & Golay, 1969). O filtro foi 

aplicado utilizando a biblioteca SciPy do Python 

(Virtanen, 2020). 

Posteriormente, seguindo Pabón & Souza 

Filho (2019), foi aplicado uma transformação Wavelet 

contínua utilizando uma wavelet derivada de 

Gaussiana de 2.ª ordem. O filtro foi aplicado utilizando 

a biblioteca PyWavelets do Python (Lee, 2019). 

A transfomada de Wavelet Continua (CWT) é 

uma ferramenta de análise onde o sinal é decomposto 

em diferentes escalas, separando amplitudes de altas 

(em geral, ruído) e baixa frequência presentes no sinal, 

o que visa reduzir ruídos e ampliar o sinal de feições 

características do óleo. A Wavelet escolhida para essa 

análise foi a derivada de 2ª.  ordem da gaussiana:  

𝜑(𝑡) = 𝐶. 2−𝑡2
, onde C é uma constante. 

(Lee, 2019) 

O fluxo de trabalho utilizado até o momento é 

explicado na Figura 1. O pré-processamento foi 

aplicado em toda a imagem. A assinatura de um pixel 

foi extraída para ilustrar a característica do espectro do 

óleo em reflectância.  Os algoritmos de deep learning 

ainda estão em fase de testes e validação. 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A primeira etapa do pré-processamento com o 

filtro Savitzky-Golay conforme Rufffin & King (1999) 

explicitam, deve remover picos de ruido, tornando as 

feições de absorção espectral mais destacadas.   

Figura 1. Estrutura da metodologia utilizada. 
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Figura 2. Resultado atingido com o filtro de Savitzky-Goleay. 

 

No gráfico na figura 2 é possível observar que 

o resultado do filtro atingiu o esperado. A curva em 

vermelho, filtrada, mostra que os picos no espectro 

relacionados a ruídos digitais, foram praticamente 

eliminados. Por outro lado, as feições de absorção mais 

importantes do óleo foram realçadas, em particular 

aquelas centradas entre 1660 – 1790 nm e 2233 – 2380 

nm (Pabón & Souza Filho, 2019), indicadas em faixas 

cinzas.  

Para a análise de Wavelet, (Figura 3), o 

espectro foi decomposto em oito coeficientes. O 

coeficiente 0 foi descartado por conter apenas os ruídos 

do sinal original. Os coeficientes 1, 2 e 3 foram 

escolhidos por destacar as feições de absorção do óleo. 

Os coeficientes 4, 5, 6 e 7 foram descartados pois as 

feições estão relacionados ao albedo (continuum) da 

superfície imageada.  

 

 

Figura 3. Coeficientes resultantes da análise de Wavelet 

Os coeficientes 1, 2 e 3 foram somados (figura 

4) para compor a curva de amplitude similar a curva de 

reflectância original, com uma redução significativa 

dos ruídos e realce das feições de interesse.  
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Figura 4. Curva resultante da soma da Wavelet Continua. 

5. CONCLUSÃO 

Os resultados parciais obtidos na pesquisa 

mostram que a etapa de pré-processamento dos dados 

foi exitosa. As principais feições de absorção de óleo 

foram amplificadas e o ruído minimizado. O método 

foi aplicado para toda a imagem e passará por testes 

futuros de consistência.  

6. TRABALHOS FUTUROS 

Os próximos passos do projeto serão focados 

na modelagem com algoritmos de redes neurais 

convolucionais (CNN) visando a segmentação das 

manchas de óleo e separação entre óleos mais espessos 

e mais finos vazados nos tanques. 

Os modelos de Redes Neurais Convolucionais 

(CNN) geram um modelo preditivo a fim identificar a 

presença de óleo nas imagens coletadas. CCNs são 

construídas utilizando um sistema de multicamadas de 

redes neurais, onde cada camada nos permite extrair 

uma característica diferente da imagem. Isso nos 

permite analisar imagens mais complexas e gerar 

modelos de classificação mais precisos. Este modelo 

foi escolhido pois estudos recentes mostram uma 

maior eficácia das CNN, quando comparados a outros 

métodos de classificação, para a identificação de 

petróleo no mar (Liu, 2019; Yang et. al, 2022). 
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