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Resumo

A busca por meios eficazes de observagdo da Terra t€m motivado o desenvolvimento de
tecnologias para sensoriamento remoto. Plataformas de aquisi¢do de imagens multiespectrais
e programas de processamento de imagens digitais possibilitam o gerenciamento ambiental,
monitoracao de territérios, levantamentos agricolas e mapeamentos de uso e cobertura do solo.
No processamento de imagens, a segmentagdo € uma tarefa que pode ser aplicada na solugdo de
uma ampla classe de problemas em visao computacional. No entanto, ndo se trata de uma tarefa
simples quando aplicada a imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) devido a presenga do
ruido speckle. Dada a importancia das imagens SAR em problemas de sensoriamento remoto,
esta dissertagdo apresenta um método para segmentacdo de imagens usando os parametros de
rugosidade e escala estimados a partir de dados em amplitude modelados pela distribui¢do EZ(‘)
como entrada para o classificador SVM. Para tanto, adotamos o método log-cumulantes para a
estimagao dos mapas de parametros. A avaliacdo de desempenho dos resultados foi realizada
em termos das medidas de Erro de Segmentacdo (EoS) e de Cross-Region Fitting (CRF)
para imagens SAR sintéticas e reais, respectivamente. O desempenho do método proposto é
comparado com trés outras abordagens propostas na literatura o K-nearest neighbors (KNN),
Naive Bayes (BAYES), e um método iterativo baseado em SVM. Os resultados mostraram
a capacidade do método proposto Sar Support Vector Machine (SARSVM) em segmentar
imagens com diferentes niveis de contraste, uma vez que este obteve melhores valores de EoS

e CRF em relacdo aos outros métodos.

Palavras-Chave: Imagem SAR, Log-cumulantes, SVM, Segmentacdo de imagem, Speckle.



Abstract

The search for effective ways of observing the Earth has motivated the development
of technologies for remote sensing. Multispectral imaging platforms and digital imaging
processing programs enable environmental management, land monitoring, agricultural surveys,
and land cover mapping. Image processing segmentation is a task that can be applied in solving
a wide class of computer vision problems. However, this is not a simple task when applied
to Synthetic Aperture Radar (SAR) images due to the presence of speckle noise. Given the
importance of SAR images in remote sensing problems, this dissertation presents a method
for image segmentation using the roughness and scale parameters estimated from amplitude
data, modeled by the distribution %X as input to the SVM classifier. To do so, we adopted the
log-cumulant method for parameter estimation. The performance evaluation of the results was
performed in terms of Segmentation Error (EoS) and Cross-Region Fitting (CRF) measurements
for synthetic and real SAR images, respectively. The performance of the proposed method
is compared with three other approaches proposed in the literature such as the K-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes (BAYES), and the SVM based method. The results showed
the ability of the proposed Sar Support Vector Machine (SARSVM) method to segment images
with different levels of contrast, since it obtained better values of EoS and CRF in relation to

the other methods.

Keywords: Image SAR, Log-cumulants, SVM, Image segmentation, Speckle.
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CapriTULO 1

INTRODUCAO

processamento de imagens de radar de abertura sintética (Synthetic Aperture Radar,
SAR) é um tema muito importante em sensoriamento remoto ambiental. Os dados
de diferentes sensores sdo comumente usados para obter informacdes da cobertura
do solo. O sistema SAR ¢ operdvel tanto no dia como na noite, e é capaz de fornecer imagens
de alta resolu¢do em todas as condi¢gdes climaticas e para varias aplicacdes de sensoriamento
remoto (DUTRA et al., 2003). O sistema de imageamento SAR emprega iluminac¢do coerente e,
assim como laser, sonar e ultrassom, € afetado por um ruido com padrao granular denominado

speckle.

Nos ultimos anos o estudo e uso desse tipo de radar tem aumentado e muitas aplicacdes de
interesse, tanto na drea cientifica como civil, tém surgido. Estudos de imagens SAR possuem
uma ampla gama de aplicacdes em sensoriamento remoto (FENG; CAO; PI, 2013). Para
monitorar o crescimento urbano, observar desmatamento € manchas de 6leo no mar faz-se

necessario o monitoramento e observacao do uso e cobertura da Terra (PARREIRA et al., 2015).

O avancgo da tecnologia SAR tem permitido o desenvolvimento de técnicas mais eficientes
para o monitoramento e reconhecimento de informacdes provenientes de dados SAR. Dentre
as técnicas que tém contribuido para tal avanco pode-se citar o uso das Maquinas de Vetores
Suporte (Support Vector Machine, SVM) para o mapeamento do uso da terra na agricultura
(ZOLFAGHARLI et al., 2013), mapeamento de dguas da superficie terrestre (XU; SUI; XU,
2016), segmentacdo e identificacdo de manchas de 6leo no mar (MARQUES; MEDEIROS;
NOBRE, 2012), dentre outras. Devido ao vasto territorio a ser trabalhado, ndo € vidvel para os
especialistas visitarem todos os lugares para recolhimento das amostras de dreas de interesse
(FENG; CAO; PI, 2013). Com o avango tecnoldgico supracitado, grandes areas de terra ou
mar podem ser verificadas pelos sensores Opticos e de radar. No entanto, estes produzem

grande quantidade de informacdes que sdo impossiveis de serem analisadas manualmente
(SKONIECZNY et al., 2015).

Pensando nisto, algoritmos computacionais sdo desenvolvidos para processar esta grande

quantidade de dados e extrair novas informagdes sobre o uso e a cobertura da Terra (LIU;
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ZHANG; WANG, 2011). E comum que se busque, por meio de filtragem, realcar e destacar
caracteristicas de interesse nas imagens SAR, ao mesmo tempo que se tenta reduzir o efeito
degradante do ruido speckle (LEE et al., 2015; FROST et al., 1982; WANG; AINSWORTH;
LEE, 2017; MAHDAVI et al., 2018; YAN et al., 2016; DASARI; ANJANEYULU, 2017;
MEDEIROS; MASCARENHAS; COSTA, 2003; LEE et al., 2009; HUANG et al., 2009;
TORRES et al., 2014; ARGENTI; BIANCHI; ALPARONE, 2006).

Contudo, a etapa de pré-processamento (ex. filtragem) frequentemente degrada detalhes da
imagem, como também altera a estatistica dos dados (MARQUES, 2011). Por essa razao, sao
propostas técnicas de andlise e segmentacdo de imagens SAR, sem a necessidade de filtragem,
que utilizam o conhecimento de modelos a priori atribuidos aos dados com ruido speckle
(DUAN et al.,2017; ZHENG et al., 2015; ZHANG et al., 2015; LIU et al., 2016; SHANG et al.,
2016; TISON et al., 2004; DENG; CLAUSI, 2005; HUANG; HUANG; LI, 2009; CARVALHO
etal., 2010).

Técnicas de reconhecimento de padrdes tém sido comumente utilizadas na classificagao
de dados provenientes de sensoriamento remoto. A tarefa de reconhecimento de padrdes esta
intimamente relacionada com a descoberta automdtica de regularidades em dados por meio
do uso de algoritmos computacionais, utilizando essas regularidades na tomada de decisoes
(CHRISTOPHER, 2016). As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) tiveram um crescente interesse
e tém sido usadas com bastante €xito no gerenciamento de informacdes do ambiente e em
reconhecimento de padrdes de imagens proveniente de Sensoriamento Remoto. Uma das
caracteristicas mais importantes das RNA’s € sua capacidade de reconhecer padroes, até mesmo
ao lidar com informacdes ruidosas ou incompletas. A drea de conhecimento nomeada de
inteligéncia artificial (IA), tém proporcionado o desenvolvimento de maquinas inteligentes
para a realizacdo dos mais variados tipos de tarefas por meio da criacdo e aprimoramento de
métodos, técnicas e ferramentas (DUIN; TAX, 2005). As SVMs tém se mostrado como uma
alternativa para a modelagem matematica de sistemas complexos. Sdo técnicas com capacidade
de resolucdo de problemas reais extremamente complexos (CHRISTOPHER, 2016). Dentre
as técnicas de abordagens estatisticas mais utilizadas na literatura para processamentos de
imagens SAR, tem-se: Mdquinas de Vetores Suporte (SVM), K-Vizinhos mais préximos (KNNN)
e Maxima Verossimilhanca (MV) (KOVACS, 2002).

O uso de modelos estatisticos para descrever dados SAR tem permitido o uso de um
suporte matematico vasto e, consequentemente, o desenvolvimento de técnicas mais eficientes
(MARQUES, 2011). Nas ultimas décadas, distribui¢des derivadas dos modelos %~ (JAO,
1984) e 4 (FRERY et al., 1997) t€m sido propostas, apresentando resultados significativos.
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A atribui¢ao de modelos estatisticos aos dados SAR permite modelar as superficies imageadas
segundo os pardmetros distribucionais estimados. No uso da distribui¢do ¢, por exemplo, os
trés parametros desta distribuicdo sdo associados, respectivamente, a rugosidade do terreno,
escala de amplitude ou intensidade do sinal captado e o niimero de /ooks. A estimativa destes
parametros fornece um vetor que pode ser usado para caracterizar diferentes regides da imagem
SAR. Neste trabalho, a estimativa € realizada pixel a pixel, gerando mapas de parametros com

as mesmas dimensdes da imagem.

Os métodos de estimagdo mais difundidos para derivar estimadores sdo o método dos
momentos (MO) e o de méxima verossimilhanca (MV) (LEHMANN, 2004). Contudo, Nicolas
(2002) desenvolveu um método alternativo para estimar parametros de fungdes densidades de
probabilidades, conhecido como método de log-cumulantes (MLC), apresentando melhores
resultados e melhor custo computacional. Rodrigues et al. (2016) desenvolveram em seu
trabalho uma abordagem rapida para o método de log-cumulante, denotada por (FMoLC), para

estimar os parametros de rugosidade e escala das distribuigdes 54,0 e %X .

1.1 Motivacao

A identificacdo dos tipos de uso da terra, por meio da segmentacdo de imagem, ¢ uma
area na qual a tecnologia de sensoriamento remoto desempenha um papel muito importante.
As imagens obtidas do sensoriamento remoto refletem informagdes detalhadas da superficie da
terra, de modo que € um desafio realizar uma segmentacdo exata das imagens de sensoriamento

remoto.

O uso de imagens SAR € de extrema importancia para o monitoramento da superficie
terrestre. O sistema de imageamento desse tipo de radar € ativo e, portanto, nao necessita
de fontes externas de iluminagdo, o que permite sua operacao vinte e quatro horas por dia. Essa
caracteristica € ideal para o monitoramento e vigilancia territorial. Desse modo, investigar
métodos de processamento de imagens de radar de abertura sintética que possam auxiliar
no monitoramento, por exemplo, de oceanos e de dreas de protecao ambiental é uma tarefa

importante e necessaria.

Ao longo das ultimas décadas, o constante estudo dos sistemas SAR tem permitido o
desenvolvimento de novos métodos para processamento e andlise dos dados. E desejado que
os algoritmos desenvolvidos sejam eficientes no tratamento de dados obtidos por diferentes
sensores, em condi¢des de imageamento diversas (angulo de incidéncia, polarizacdo, banda

de frequéncia). A segmentacdo e classificacdo correta de alvos e regides de interesse t€ém
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particular importancia, uma vez que estas tarefas sdo essenciais para aplicacdes com dados
SAR (MARQUES, 2011).

Relacionado as metodologias de monitoramento, o uso de classificadores para a
segmentacdo de imagens SAR sdo frequentemente adotados. Estas técnicas sdo fundamentadas
a partir de conceitos de Reconhecimento de Padrdes, cujo objetivo € identificar e separar objetos

em imagens digitais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo propor, implementar e avaliar um algoritmo SVM para
segmentacio de imagens SAR em amplitude, modeladas seguindo a ¢, utilizando o método

rapido de log-cumulantes (FMoLC) para estimacdo de parametros.

1.2.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos a serem atingidos nesta dissertacao estao:

e Apresentar a natureza da aquisic@o e geracao das imagens SAR, bem como o modelo de

degradacdo do ruido speckle e suas distribui¢des estatisticas;

e Propor a combinacdo de parametros distribucionais e métodos de SVM, permitindo entdo

a segmentacgao de imagens SAR por meio da informacao de seus modelos estatisticos;

e Implementar técnicas de segmentacdo disponiveis na literatura, com o objetivo de avaliar

comparativamente o método proposto;

e Implementar e disponibilizar o conjunto de métodos anteriormente citados para a

comunidade cientifica.

1.3 Contribuicoes e Producao Cientifica

As contribuicdes desta dissertagdo sdo as seguintes:

e proposta de um método de segmentaciao de imagens SAR por meio do algoritmo SVM;
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e Uso da técnica de log-cumulantes para extracdo de caracteristicas em imagens SAR;

e uso das medidas de rugosidade e escala como entrada para algoritmos de segmentacao.
Os seguintes artigos sao frutos desta pesquisa:

e NOGUEIRA, F. E. A.; MARQUES, R. C. P. Segmentation of SAR images based on
the SVM classifier and on the estimation of log-cumulant. In: Multimedia Tools and

Applications. Submetido.

e NOGUEIRA, F. E. A.; MARQUES, R. C. P. An Unsupervised Segmentation Method
for Target Detection in SAR Images Based on Log-Cumulants Estimation. A ser

submetido em 2018.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertac@o esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: contextualizacdo dos fundamentos das imagens SAR, da geracdo do ruido speckle
e do processamento multilook comumente utilizado na redugio de ruido. E realizada uma
abordagem de como os diferentes tipos de terreno podem afetar na geracdo das imagens
SAR. Ainda sdo descritos os modelos estatisticos atribuidos aos dados SAR em amplitude,

a modelagem dos dados em amplitude, além de uma revisdo do modelo ¢ - Amplitude Zero.

Capitulo 3: apresenta a estimativa dos mapas de parametros da distribuicao %X por meio do
método dos momentos, como também apresenta duas técnicas de estimagdo de parametros

através do método de log-cumulantes.

Capitulo 4: apresentacdo do algoritmo SVM, apresentacio do método proposto nesta
dissertacdo bem como de alguns métodos encontrados na literatura, além de um conjunto de

métricas para avaliacdo de resultados com base em distancias estocésticas.

Capitulo 5: apresentacdo dos resultados obtidos na segmentagdo de imagens SAR sintéticas e

reais e avalia¢do dos resultados por meio das medidas estocdsticas.

Capitulo 6: conclusdes do trabalho destacando suas contribui¢des, bem como perspectivas de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS DE IMAGENS SAR

ste capitulo apresenta os fundamentos de imagens de radar de abertura sintética, a
geracdo do ruido speckle e o processamento multilooks comumente utilizados para
redu¢do do ruido. Como também sdo descritos os modelos estatisticos atribuidos aos

dados SAR em amplitude e 0o modelo ¢ - Amplitude zero (%? ), proposto por Frery et al. (1997).

2.1 Imagens SAR e a natureza do ruido speckle

Os sistemas imageadores que utilizam SAR atuam, em grande parte, na faixa de
microondas, o que o faz uma importante ferramenta na analise de dreas do solo, sobressaindo-se
as imagens Oticas no que diz respeito a independéncia da luz solar, fatores climaticos,
nuvens, entre outros. Além de permitir uma penetracdo mais acentuada da cobertura vegetal,
dependendo da banda de frequéncia utilizada (CARVALHO; FERNANDES, 2015). Desse
modo, como afirmam Moreira et al. (2013), o sistema SAR se mostra ttil e confidvel no

monitoramento de processos dindmicos na superficie da Terra de forma continua e global.

O radar de abertura sintética pode gerar imagens com maior resolucdo que os radares
opticos, este processo € realizado através do efeito Doppler, que simula uma antena virtual
longa, através do deslocamento de uma antena fisicamente curta, ao longo da direcao de voo
da plataforma. As posi¢des sucessivas da antena sdo tratadas eletronicamente como se fossem
elementos de uma tnica antena longa, assim derivando o termo abertura sintética (TEIXEIRA et
al.,2011). Os sistemas SAR transmitem pulsos eletromagnéticos (ondas eletromagnéticas) com
alta poténcia e recebem os ecos do sinal retrodifundido (retroespalhamento) de forma sequencial
(MOREIRA et al., 2013). Assim, uma imagem ¢é gerada a partir do retorno captado ou sinal

retroespalhado.

Para o processo de geracdo de imagens SAR o radar de abertura sintética emite ondas
eletromagnéticas que incidem na superficie imageada, e a geragdo das imagens depende da
posterior captacdo da radiacdo refletida (retroespalhamento). Alguns aspectos influenciam

este processo, como banda de frequéncia e comprimento da onda eletromagnética (HORTA,
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2009). O comprimento da onda eletromagnética influencia na capacidade de penetracdo das
microondas e na interacdo destas ondas com a superficie imageada, podendo ocorrer uma maior
ou menor penetracdo (MARQUES, 2011). Uma maior penetracdo dos pulsos eletromagnéticos
ocorre em sistemas SAR que utilizam comprimentos de onda mais longos (MOREIRA et
al., 2013). As bandas de frequéncia comumente utilizadas nos sistemas SAR assim como as

frequéncias e comprimento de onda associados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Bandas de frequéncia utilizadas nos sistemas SAR, com indicacdo de frequéncias e
comprimentos de onda associados (MOREIRA et al., 2013).

Banda Ka Ku X C S L P
Frequéncia (GHz) 40-25 17,6-12 12-7,5 17,5-3,75 3,75-2 2-1 0,5-0,25
Comp. de onda (cm) 0,75-1,2 1,7-2,5 2,54 4-8 815 15-30 60-120

O sinal de retorno ou retroespalhado depende da rugosidade da superficie imageada (LEE;
POTTIER, 2009). Segundo BOURGEAU CHAVEZ et al. (2005), para o monitoramento de
zonas umidas, as caracteristicas envolvidas no processo de imageamento podem ser agrupadas
em trés tipos: estrutura da vegetacao, rugosidade superficial do terreno e a presenca ou auséncia
de dgua. Em zonas timidas com diferentes tipos estruturais de vegetacdo, o espalhamento
do sinal de radar é afetado diferentemente. Para as areas com floresta arbustiva, existem
duas camadas de vegetacdao que devem ser consideradas: o dossel, que consiste de pequenos
galhos e folhagem; e o tronco que consiste de galhos maiores e o tronco propriamente dito.
A radiacdo de micro-ondas quando entra em contato com estas caracteristicas possui dois tipos
distintos de interacdo: o espalhamento direto e a absor¢do ou atenuagao da energia (MARTINIS;
KUENZER; TWELE, 2015).

A rugosidade superficial do terreno € outro fator importante no retorno do sinal. Quando
esta aumenta, também aumenta o coeficiente de retroespalhamento. Quando uma superficie
rugosa estd umida, o retorno do sinal é maior do que quando a superficie estd seca. Quando
a superficie estd inundada, a rugosidade superficial é eliminada e a energia ¢ espalhada na
direcdo oposta ao sensor (TINER; LANG; KLEMAS, 2015). Marques (2011), retrata que
superficies lisas (como lagos e rios) nao geram retorno, pois toda radiacdo incidente € refletida
na dire¢@o oposta a antena, o que resulta na formacgao de regides escuras na imagem. Por outro
lado, superficies extremamente rugosas (como dreas urbanas) podem apresentar pontos de alto
retroespalhamento formando regides mais claras na imagem. E apresentado na Figura 1 o efeito

do retroespalhamento do sinal em diferentes tipos de superficies.

A qualidade radiométrica das imagens de radar é afetada por um parametro instrumental

que diz respeito a coeréncia de onda. Luz coerente € aquela formada por ondas de mesma
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Figura 1: Reflexdo da energia emitida pelo sensor para diferentes graus de rugosidade da superficie
(BOURGEAU CHAVEZ et al., 2005).

frequéncia, fase e direcdo, caracteristica existente nos sistemas SAR. Devido a essa propriedade,
um tipo de ruido denominado speckle estd sempre associado aos sensores de radar. O speckle
¢ um ruido multiplicativo que é proporcional a intensidade do sinal recebido. Este efeito
provoca uma variagao nas intensidades dos pixels causando na imagem um padrdo granular
(LEE; POTTIER, 2009).

O sinal retornado dentro de uma célula de resolu¢do forma a intensidade de cada pixel
da imagem SAR. Este sinal consiste em ondas refletidas de varios refletores elementares
(RODRIGUES, 2017). Sao apresentados na Figura 2, dois exemplos de duas células de
resolucdo distintas. Observe que o fasor vermelho representa a soma (vetor resultante) dos
sinais refletidos dentro de cada célula (fasores em azul). O comportamento aleatério dos fasores

refletidos faz com que o fasor resultante tenha em sua formacao a presenca do speckle.

O vetor resultante ou fasor, como mostrado na Figura 2, é a representacdo de nimero

complexo dado por:

S = Re(S) + jIm(S), 2.1)

em que Re é a parte real de S, Im a parte imagindria e j = /—1. Em geral, é de interesse
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Figura 2: Exemplos de dispersores em células de resolugdo com a respectiva soma dos sinais refletidos
(MOREIRA et al., 2013).

trabalhar com a amplitude (A) do vetor S, que é dada por:

A= \[Re(S) +Im(S)2, 2.2)

€ possivel também utilizar a intensidade (1) do vetor S, que é definida como I = A2, ou seja,
I = Re(S)>+1Im(S)>.

2.1.1 Processamento multilook de imagens SAR

Um método bastante utilizado em imagens SAR para reduzir o ruido speckle é o
processamento de multiplas visadas (multilook) (RODRIGUES, 2017). O processamento
multilook refere-se a divisao do feixe do radar em varios subfeixes mais estreitos. Onde cada
subfeixe fornece uma visada independente. Cada um destes [ooks é também sujeito ao speckle.
O speckle é reduzido somando e fazendo a média dos vérios pixels do multilook ( HAYAKAWA
et al., 2017). Usualmente ¢ atribuido L como o nimero de looks e as imagens com L > 1 s@o
conhecidas por imagens de multiplas visadas. No caso de L = 1, a imagem é denominada de
visada dnica ou single look. Sao mostradas na Figura 3, duas imagens SAR reais da mesma

regido, mas com diferentes nimeros de /ooks.

O processamento multilooks de imagens SAR ndo reduz somente o desvio padrdao do

ruido speckle mais também da informacdo de intensidade dos pixels (LI; YANG; XIONG,
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Figura 3: Imagem SAR com diferentes nimeros de looks: da esquerda para a direita 1 [ook e 8 looks,
respectivamente (MOREIRA ef al., 2013).

2015). A imagem SAR resultante de um processamento multilook é supostamente mais facil
de ser processada por técnicas classicas de segmentagdo e classificacdo. Contudo, nem sempre
i1sso € possivel por conta da reducdo da informacdo de intensidade dos pixels causada pelo

processamento multilook (RODRIGUES, 2017).

2.2 Modelos estatisticos para dados SAR

2.2.1 Modelo multiplicativo

De acordo com Gao, Qin e Zhou (2013), a aquisicdo da primeira imagem SAR nos EUA
na década de 1970 impulsionou o desenvolvimento de técnicas de modelagem estatistica para
dados SAR. Frery et al. (1997) afirmam que o uso de modelos estatisticos sdo essenciais para a
modelagem destes dados. Neste contexto, o trabalho proposto por Arsenault e April (1976) foi

um dos pioneiros na utilizacdo de modelos estatisticos para analise de dados SAR.

Segundo Goodman (1963), o modelo multiplicativo pode ser usado para descrever dados
SAR, a fim de lidar com ruido speckle. A utilizag¢do deste modelo tem conduzido varias técnicas

ao sucesso em processamento e andlise de imagens.

Seguindo o modelo proposto por Goodman (1963), a intensidade observada em cada pixel
€ o resultado de uma varidvel Z : Q — R, que, por sua vez, € o produto de duas varidveis
aleatdrias independentes: X : Q — R, que caracteriza a intensidade do retroespalhamento do

terreno (backscatter);eY : Q — R4, que define a intensidade do ruido speckle.

Z=X"Y. (2.3)

Algumas propriedades multiplicativas entre varidveis aleatdrias sdo abordadas nos estudos
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de Lomnicki (1967). Dentre os modelos conhecidos na literatura, merecem destaque as

distribui¢des ¥ e %? apresentadas em Frery et al. (1997).

A varidvel X, sdo atribuidos os diferentes niveis de reflectincia e homogeneidade da
superficie imageada, que variam de acordo com o tipo de terreno (urbano, floresta, pasto, rios,
lagos, etc.). O retroespalhamento X ndo é associado a um fasor, e, assim, o retorno do sistema
SAR pode ser processado em amplitude (MARQUES, 2011), como:

Zy=X-]Yl; (2.4)

ou em intensidade, como:

Zr=X-|[Y[]*. (2.5)

O retorno pode ser ainda resultado da média de L observacdes de uma mesma cena,
procedimento chamado de miiltiplas visadas (multilook) (MARQUES, 2011). Neste caso, o

retorno do sistema pode ser expresso como:

1 L
Z=X- Y. 2.6
LI;I k (2.6)

Este processo visa reduzir a influéncia do speckle, ao custo de reduzir também a resolugao
espacial da imagem. O modelo estatistico atribuido ao retorno Z depende diretamente do modo
como os dados SAR sdo processados, em amplitude ou intensidade, do nimero L de visadas
(looks), e do modelo atribuido a varidvel X. As distribui¢des associadas a X e Y podem variar
conforme a regido alvo e, também, em funcdo do tipo de detec¢do, seja linear ou quadratica,

produzindo diferentes distribui¢cdes para cada dado observado Z.

2.3 Modelos para dados em amplitude

Para modelar a amplitude dos dados no caso multilook, Y seguindo uma distribui¢do raiz

quadrada de Gama, cuja funcao densidade de probabilidade é dada por:

A

frnALB) = %y“ exp(—B°). @7

»,A,B>0.
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em que A e 3 sdo parametros distribucionais. Para imagem SAR tem-se A =Le 3 = L.

Comumente duas situagdes sdo consideradas para o retroespalhamento. Na primeira, em
regides heterogéneas, X segue uma distribui¢io raiz quadrada de Gama (v/T). Na segunda,
em regides homogéneas, X converge em probabilidade para uma constante 3 1/2 (MARQUES,
2011). A partir das duas situacdes estabelecidas, dois modelos sdo conhecidos para dados em

amplitude e L looks, que sao os seguintes:

e Raiz quadrada de Gama(\/l_" ). Modelo utilizado quando o retroespalhamento é
homogéneo, com isso, o retorno SAR segue uma distribuicao \/1: , € sua funcdo densidade de

probabilidade (fdp) € expressa como:

21F

) 2
fﬁ(Z,L/ﬁ,L) - BLF(L)Z CXP(LZ /B): 2.8)
ZaB > 07L Z 17
com momentos ndo centrais de ordem r
o '(L+r/2)
) = gpyrriny 2

e % — Amplitude(.’%4). Modelo utilizado quando se observa regides heterogéneas, sua

funcao densidade de probabilidade € dada por:

4Anz ’ _
— 2 (ALA) D2k (22VAL),
F(a)F(L)( <) L(22VAL) (2.10)

oa,Az>0,L>1,

f%(zaaalvlJ =

com momentos nao centrais de ordem r

DL+ r/2T(a+1r/2)

Ex(Z') = (L4) e

2.11)

2.4 Modelo 4-Amplitude Zero

Esta se¢do apresenta uma breve descri¢ao da distribui¢do ¢-Amplitude Zero proposto por

Frery et al. (1997). O modelo ¥, tem sua fun¢@o densidade de probabilidade dada por:
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2LEA ) 5

fA(Z7a7’}/7)'aL) = <
! F(L)Ka(2/27) .
NG '
(1) s 5).

Com A tendendo a zero, a distribuicdo ¢4 é chamada de ¢-Amplitude Zero e tem fungio

densidade de probabilidade dada por:

2arie-a) 2!
YT(—o)[(L) (y+ L?)L=” (2.13)
—Ot,}/,z > O7L Z 17

f(jf? (Z7a7%L)

€ momentos ndo centrais de ordem r, paray >0e L > 1

Y r/2 I(—a—r/2)T(L+r/2) .
(L) I'(—a)(L) ’ o< r/2 (214)

Eg(Z') = »
oo, caso contrario
A grande vantagem em utilizar a distribui¢ao %f? ¢ a flexibilidade da mesma descrever
regides homogéneas, heterogéneas, e, segundo Allende et al. (2006), regides extremamente
heterogéneas em imagens SAR. Um aspecto importante desta distribuicdo é que o parametro
o tem interpretacdo fisica de rugosidade, podendo assim ser utilizado como uma medida de
textura (FRERY et al., 1997).

O modelo %X tem sua funcdo de distribuicdo acumulada (fda) dada por:

2
-0z
Fgg(Z) = (Yor, —2a) ( v ) , (2.15)
em que Y7, — 24 € a sua fung¢do densidade de probabilidade da distribuicdo F-Snedecor com

graus de liberdade 2L e —2.

A fungdo de distribuicdo acumulada expressa na Equacdo (2.15) apresenta solugdo

numérica, bem como sua inversa (F, {;01 (z)). Usando a transformada inversa Frery, Cribari-Neto
A

e Souza (2004) fornecem um algoritmo para gerar amostras aleatérias através da identidade:

Z— \/ - %rz—L{_za(U), (2.16)

em que U € uma varidvel aleatdria uniformemente distribuida no intervalo (0,1).
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2.5 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram contextualizados a geracdo de imagens SAR, geragdo do ruido speckle
bem como o efeito que 0 mesmo tem sobre as imagens. Também foram analisados como o nivel
de rugosidade em diferentes tipos de terrenos afeta o retroespalhamento do sinal de retorno e,
por consequéncia, a qualidade das imagens. Também revisamos os modelos para dados SAR em
amplitude, seus momentos estatisticos e parametros distribucionais. Destacamos a distribui¢do
49, devido a sua capacidade de modelar dados homogéneos, heterogéneos e extremamente
heterogéneos. Também foi apresentada a geracao de amostras aleatérias, seguindo este modelo,
pois é extremamente util para geracdo de imagens sintéticas e realizacdo de experimentos.
O préximo capitulo mostra a estimativa dos mapas de pardmetros da distribuicio ¢?, e sio
apresentados os métodos de log-cumulantes, o método original (MLC) proposto por Nicolas
(2002) e o método Fast Method of Log-Cumulants (FMoLC) proposto por Rodrigues et al.
(2016).
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CAPiTULO 3

METODO DOS MOMENTOS E ESTIMACAO
DE PARAMETROS VIA METODO DE
LOG-CUMULANTES

ste capitulo apresenta algumas ferramentas para andlise estatistica de dados SAR, no
qual a primeira secdo discute a estimativa de parametros da distribui¢do, por meio do
método dos momentos. Em seguida, serdo apresentados dois métodos de estimacao
de parametros via método de log-cumulantes. Por fim, a obtencdo dos mapas de parametros

para imagens SAR por meio do método de log-cumulantes.

3.1 Estimacao e interpretacao dos parametros o e y

Os parametros o e Y sdo interpretados, respectivamente, em termos de rugosidade e escala
de amplitude dos dados SAR (DUAN et al., 2018; GAMBINI et al., 2006). E mostrada na
Figura 4, a influéncia destes parametros para o comportamento da distribui¢do %?. Valores
de rugosidade o préximos a zero ajustam dados de regides heterogéneas, como florestas. A
medida que os valores de ¢ se tornam extremamente baixos (&t — —oo), mais homogéneas sdo
as regides, como as regides de pasto. O parametro de escala y é proporcional a amplitude de
Z. E possivel associar os valores de rugosidade ao espalhamento da distribuicio, que também
¢ influenciado pelo numero de looks. Ja o parametro de escala y modifica, principalmente a

média da distribui¢dao, como visto na Figura 4 (MARQUES, 2011).

A estimativa dos parametros %? foi amplamente discutida na literatura, dentre eles: o
método dos momentos amostrais (MO) (FRERY et al., 1997, MEJAIL et al., 2003; GAMBINI
et al., 2008), maxima verossimilhanca (MV) (FRERY; CRIBARI-NETO; SOUZA, 2004),
estimadores robustos (BUSTOS; LUCINI; FRERY, 2002; ALLENDE et al., 2006) e método
de log-cumulantes (MLC) (NICOLAS, 2002). Em geral, as técnicas de estimativa acima

mencionadas apresentam limitacdes semelhantes porque solugdes analiticas ndo sdo alcancadas
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Figura 4: Distribuicao Eﬁ’(z,a ,v,L) para: (a) L=1e (b) L = 8. Distribuicéo para y = 1 (linha continuas)
e Y= 10 (linha tracejada), com trés diferentes padrdes de rugosidade: homogéneo ot = —12,5
(azul), heterogéneo o = —4,5 (verde) e extremamente heterogéneo o@ = —1,5 (vermelho)
(MARQUES, 2011).
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e problemas numéricos podem surgir.

O método de estimacdo por maxima verossimilhanca € consistente e apresenta estimadores
eficientes. No entanto, como observado por Mejail et al. (2003), leva a problemas numéricos
sempre que a estimativa é realizada em pequenas amostras sobre dreas homogéneas. Além
disso, o tempo de computacdo necessario para realizar a estimativa de parametros € outro
problema relevante (CHITROUB; HOUACINE; SANSAL, 2002). Em relacdo ao método dos
momentos, este pode ser aplicado com facilidade e sucesso para estimar os parametros de
distribuicao %/? (GAO, 2010) dado que, em geral, sd@o consistentes e numericamente eficientes
(SEN; SINGER; LIMA, 2010).

No processo de estimagdo dos parametros em imagens SAR devemos considerar a
utilizagdo de pequenas amostras, pois, o uso de grandes amostras obtidas com grandes janelas
normalmente causa desfocagem nos dados resultantes (MEJAIL et al., 2003). O trabalho de
Marques (2011) utiliza o método de momentos amostrais (MO) para estimagdo de parametros.
Fazendo r = 1 e r = 1/2 na Equag@o (2.14), o sistema obtido pode ser reduzido para se obter a

estimativa de o, por meio da solu¢do numérica do seguinte problema:

I2(—a—1/4) i T(L)T(L+1/2)
C(—)0(—a—1/2) my TD2(L+1/4)

sendo i e mj/, 0s momentos amostrais estimados de ordem 1 e 1/2, respectivamente.

3.1

As estimativas de 7 e mj, sdo realizadas em uma janela 3 x 3 centrada em cada pixel z
da imagem. Uma estimativa & € obtida solucionando-se a Equacdo (3.1) e uma estimativa § €
obtida da substitui¢do de & na Equagao (2.14), levando a dois mapas de pardmetros estimados,

ae?.

3.2 Estimacao de parametros via método de log-cumulantes

Nesta secdo sdo apresentadas duas ferramentas para a estimacdo de parametros da
distribuicao %? via método de log-cumulantes. A primeira secao apresenta 0 método MLC e na

secdo seguinte € destacada uma abordagem rdpida do método de log-cumulantes (FMoLC).
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3.2.1 Método de Nicolas (2002) para a estimacao de parametros via
método log-cumulantes

O método de log-cumulantes (MLC) é uma técnica de estimacdo de parametros
desenvolvida para fungdes de densidade de probabilidade definida em R™*, com base na
transformacao integral de Mellin (CHENG et al., 2013; GAO; QIN; ZHOU, 2013; NICOLAS,
2002; TISON et al., 2004) e € adequado para distribuicOes definidas como produtos de
variaveis aleatorias (MOSER; ZERUBIA, 2011). Este € um caso frequente em aplicacdes de
processamento de sinal, incluindo sinais coletados por sistemas de aquisi¢@o ativos, como radar
e sonar em sensoriamento remoto (VILLANO et al., 2018) e ultrassom em imagens médicas
(ISONO; HIRATA; HACHIYA, 2015).

Segundo Krylov et al. (2013) o MLC tem sido utilizado com resultados satisfatérios em
processamentos de imagens SAR, especialmente para pequenas amostras tornando-o adequado
em vdrias aplicacOes. Pesquisadores t€ém utilizado os parametros estimados pelo método de
log-cumulantes como entradas, por exemplo, para métodos de classificacdo de imagens SAR
(SINGH; DATCU, 2013) e detec¢ao de mudancas em imagens SAR multitemporais (BUJOR et
al., 2004).

Seja Z uma varidvel aleatdria continua com fun¢ido densidade de probabilidade f7(z,0)
definida em R". O método de log-cumulantes é baseado na transformada de Mellin de f7(z,0),

dada por:

02(5) = | w0 folw 0)du=E[Z ), (3.2)
0
em que s ¢ um ndmero complexo com norma unitaria (NICOLAS, 2002).

Os log-momentos e log-cumulantes de ordem v sdo fatores importantes na constru¢ao
do método log-cumulantes. Expressoes analiticas para os log-momentos e log-cumulantes
de ordem v sdo obtidas por derivacdes de ¢z(s) e baseadas no logaritmo natural de @z(s),

respectivamente, avaliadas em s = 1 (NICOLAS, 2002; CHENG et al., 2013):

e Log-momentos:

,veN. (3.3)
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e Log-cumulantes:

k, = ,veN. (3.4)

com k(s) = In(¢,(s)).

O vetor de pardmetros 6, para um 0 = («,7), pode ser estimado pela féormula de Faa
di Brunno‘s que baseia-se na relagdo entre os log-momentos e log-cumulantes (DENG et al.,
2017) e é dada por:

~ =y b
k==Y (| K. (3.5)
=1

1

Como exemplo, é destacado os log-momentos e log-cumulantes de ordem 1 e 2 como tendo a

seguinte relacao:

{ l~<1:n~11 (3.6)
b = i — i |
2 = My —nmy

Em geral, k, é funcio do vetor de pardmetros 0 e a estimacio de 6 é feita substituindo 7,

pelo correspondente log-momento amostral, que é dado por (NICOLAS, 2002):

2 1 ¢
m:ZZma (3.7)
i=1
em que z;, i € {1,2,...,L}, é uma amostra da varidvel aleatdria Z.

A func@o ¢(s) da distribui¢ao %? pode ser obtida aplicando a Equacdo (3.2), e utilizando
a Equagio (2.14) para obter E[Z°~!], e portanto,

(3.8)

77 T3 — o) D(L+551)
o000 = () e
1—s

com o < —5°. A partir da Equagdo (3.4) obtém-se o seguinte sistema de equagdes (CUI,;
SCHWARZ; DATCU, 2014):

{2’51 =log (§) +v°(L) — ¥ (- &) (3.9)

4 =y (L) - y' (- &),

com y(-) e w!(-) sendo as fungdes digamma e trigamma, respectivamente.
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As funcdes y(-) e w!(-) ndo admitem inversa, logo a solucio do sistema na Equagio
(3.9) ndo pode ser obtida explicitamente e portanto, procedimentos numéricos sao necessarios.
Contudo, estes procedimentos sdo computacionalmente lentos. Na proxima se¢ao € apresentada
uma proposta rapida do método de log-cumulantes proposta por Rodrigues et al. (2016), em que
os autores utilizam propriedades da fun¢do gama para sugerir uma mudanga analitica que reduz

o custo computacional do método de log-cumulantes.

3.2.2 Método de Rodrigues et al. (2016) para a estimacao de parametros
via método de log-cumulantes

Nesse estudo, os autores propdoem uma abordagem rapida do método MLC para a estimagao
dos parametros de rugosidade () e escala (y) da distribui¢do ¢ por meio da solugdo do

sistema descrito na Equacdo (3.9).

Inicialmente os autores consideraram que kp = iy — nﬁ% Com isso, a unica variavel

(incognita) na segunda equacdo do sistema descrito na Equacdo (3.9) € o parametro de
rugosidade (o) com um argumento da fungio trigama 4(iiy — im?) = y!(L) — y!(—a). Para
solucionar o sistema o método consiste de duas etapas, primeiro encontra-se um estimador (&)
para o pardmetro de rugosidade (o) considerando a identidade 4(7ity — %) = w' (L) — y! (—a).
Em seguida, € feita a substituicdo de o por & na primeira equagdo do sistema descrito na
Equagio (3.9), resultando assim em estimadores para o parametro de escala (y) (RODRIGUES
etal., 2016).

Para a obten¢do dos estimadores de rugosidade sdo utilizadas duas identidades, sendo a
primeira a funciio poligama (BLANCHARD; BRUNING, 2015):

_d"'In(T(w))

VW) = — (3.10)

emquen € New>0.
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A segunda € a representacdo alternativa da funcdo gama (BEYER, 2018):

1
we I (1) e

em que ¢t = 0,5772156649... € a constante de Euler-Macheroni. Aplicando o logaritmo natural

T'(w) (3.11)

na Equacdo (3.11), obtém-se:

In(T(w)) = —ln(w)—tw—]; [m (1+%) —%] (3.12)

Utilizando a Equacdo (3.10) o termo y! (—a) pode ser reescrito como:

_ d’In(T'(—a))

y'(—a) o (3.13)

Desenvolvendo as derivadas parciais do lado direito da Equagdo (3.13), em que In(I'(—ct)) pode

ser obtido substituindo w por —a na Equagdo (3.12), tem-se:

N |
v'(-a) =kZO—(k_a)2, (3.14)
ou ainda:
—a)= 1 +w% 3.15
V=t L ap (13

Os autores destacam que apenas o segundo termo da soma infinita da Equagado (3.15) €

considerado como uma aproximacio para ! (—a), ou seja:

(3.16)
a>0.

Por tanto, para encontrar o estimador para os parametros de rugosidade e escala da
distribuigio ¢, inicialmente o termo W' (—a) é substituido em 4(7ity —1?) = w! (L) — y' (— )

pela aproximacgao dada na Equagdo (3.16), de modo que:
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1 1 7
| W) —F <0
o = ‘ yl(L) =4k 1 ) (3.17)
Vyow YEO-k>0

em que |.| corresponde ao operador norma. Finalmente, o estimador para y € obtido substituindo
o na primeira expressdao da Equacdo (3.9) por seu estimador &, proposto na Equacdo (3.17).

Assim, o estimador para o parametro y € dado por:

7 =exp[2k; — v (L) + y°(—&)]L. (3.18)

3.2.3 Estimativa dos mapas de parametros para a distribuicao %?

A estimagdo dos mapas de pardmetros para a distribuicao %X ¢ realizada pelo método
FMoLC, que é uma alternativa as abordagens cldssica de maxima verossimilhanca (MV)
e método dos momentos amostrais (MO) (RODRIGUES er al., 2016). As caracteristicas
particulares dos parametros da distribuicdo & (rugosidade) e y (escala) sdo relevantes para
caracterizar dados de SAR com diferentes naturezas de retroespalhamento, conforme relatado
em Gambini er al. (2008). A estimativa desses parametros pode ser realizada pelo método
MO ou MV. No entanto, a capacidade do método log-cummulantes (FMoLC) é destacado
no trabalho de Rodrigues ef al. (2016), em que os autores confirmam que o FMoLC gera
estimadores fortemente consistentes, incluindo situagdes em que o MO falhou. Além disso,

o FMoLC é computacionalmente mais rapido que o MLC.

Nesta dissertacdo, o principal aspecto para a escolha do FMoLC é que o histograma dos
parametros estimados de rugosidade pode ser um indicativo do nimero de regides presentes nas
imagens, como visto na Figura 5. Sao exibidas na Figura 5(a) duas imagens SAR sintéticas;
os resultados dos mapas de parametros estimados pode ser visto na Figura 5(b); e, por fim,
o histograma de rugosidade pode ser visto na Figura 5(c). A hipétese apresentada nesta
dissertacdo € que essa capacidade aprimore o desempenho da segmentacdo do método SVM.
A estimativa dos mapas de parametros via FMoLC € obtida resolvendo as Equagdes (3.17) e
(3.18), sendo que amostra considerada para cada estimativa é uma janela de 7x7 centralizada

em cada pixel.
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A

Figura 5: Mapa de rugosidade obtido pelo método FMoLC para duas imagens simuladas em amplitude
usando a = {(—1,5;—8,0)}. (a) imagem SAR sintéticas, (b) mapas de rugosidade estimados
e (c) histograma de rugosidade.

3.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo sdo apresentadas as estimativas dos mapas de parametros da distribuigdo,
por meio do método dos momentos. Em seguida € discutido o método de log-cumulantes
(MLC) proposto por Nicolas (2002) e uma abordagem rapida Fast Method of Log-Cumulants
(FMoLC) proposto por Rodrigues et al. (2016). Por fim, € apresentado a estimava dos mapas

de parametros pelo método FMoLC abordada nesta dissertagao.
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CapriTULO 4

METODOS PARA SEGMENTACAO DE
IMAGENS SAR

este capitulo apresenta técnicas para segmentacdo de imagens SAR, no qual
¢ abordado o algoritmo SVM, em seguida sdo apresentados trés algoritmos
encontrados na literatura para segmentacdo de imagens SAR, e que sdo adotados
nesta dissertacao para comparacao de resultados. Também ¢ discutida a técnica SVM proposta
nesta dissertacdo com base nos parametros da distribui¢ao %X para segmentacdo de imagens
SAR. Na ultima secdo é apresentado um conjunto de métricas para avaliar, com base em
distancias estocdsticas, o nivel de contraste de uma imagem e o ajuste estatistico entre regides

de duas imagens (referéncia e segmentada).

4.1 Segmentacao de imagens SAR

A segmentagdo de imagens consiste no processo de agrupamento de pixels que possuem
caracteristicas semelhantes. De acordo com Gao (2010), trata-se da decomposicdo de
uma imagem em regides discretas, contiguas e que ndo se interceptam, constituindo,
semanticamente, segmentos significativos. A segmentacdo de imagens é uma das tarefas
mais relevantes no processamento de imagens digitais pois € amplamente utilizada em
diferentes campos de pesquisa, tais como aplicagdes em imagens SAR, visdo computacional

e processamento de imagens médicas, dentre outras (LIMA, 2016).

O processo pode ocorrer de forma manual ou automdtica. A forma manual nada mais é
do que estabelecer sobre a imagem os poligonos que representam regides homogéneas. Como
€ comum nesses casos, diferentes intérpretes podem gerar produtos diferentes a partir de uma
mesma imagem. O processo automdtico, por considerar dados de natureza quantitativa, produz
resultados bons em uma fracao do tempo muito menor do que seria dispendido no caso da
segmentacdo manual (LIMA, 2016). Em virtude desses aspectos, tal método € mais utilizado

em processamento de imagens.
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No entanto, a presenca do ruido speckle em imagens SAR é um fator que tem grande
interferéncia na segmentacdo das imagens. Uma vez que a distribuicdo de intensidade de
pixels, em geral, ndo é bi-modal ou multimodal, técnicas de pré-processamento sao comumente
utilizadas com o intuito de reduzir a interferéncia do ruido, com tudo, algumas dessas
técnicas como a filtragem degradam as caracteristicas da imagem. Com isto, a escolha
de uma distribuicdo de probabilidade apropriada para descrever dados SAR é fundamental
na segmentacao de imagens. Pensando nisto, adotamos a distribuicdo de probabilidade %?
proposta por Frery et al. (1997), e para estimar os parametros desta distribui¢ao utilizamos o

método rapido de FMoLC proposto por Rodrigues et al. (2016).

4.2 Maquinas de Vetores Suporte

As Méquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines, SVM) sdo classificadores de
aprendizado supervisionado que analizam os dados e reconhece padrdes, adquirindo, com o

aprendizado na etapa de treinamento, a capacidade de generalizacdo (HAYKIN, 2000).

SVMs tém recebido bastante atengdo da comunidade de Aprendizagem de Maquinas.
Segundo ROCHA NETO (2011), uma das justificativas para a difusio do uso de classificadores
SVM pode estar em sua teoria matematica bem fundamentada. O SVM € embasado pela Teoria
de Aprendizado Estatistico (TAE), desenvolvida por Vapnik (1998), que visa a minimizagdo
do erro empirico e estrutural e estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na

obtencdo de classificadores com boa generalizagao.

As SVMs buscam minimizar o erro com relag@o ao conjunto de treinamento (risco empirico
» Remp), assim como o erro com relag@o ao conjunto de teste (risco estrutural, R,y ) visando obter
um equilibrio entre esses erros, minimizando o excesso de ajustes com respeito as amostras de
treinamento (over fitting) e aumentando consequentemente a capacidade de generalizacdo. Na
tarefa de classificacdo, cada padrdao do conjunto de treinamento pode ser visto como um ponto
x; num espaco R”. O aprendizado consiste em dividir os elementos positivos dos negativos

neste espaco euclidiano.

Considere um conjunto de dados de treinamento {Xi,yi}le onde x; € R?P é um vetor de
entrada e y; € {—1,+ 1} sdo os rétulos das classes correspondentes. Para classificagdo de
margem flexivel, o problema primal SVM (VAPNIK, 1998) € definido como
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1
mn‘lg{iw W+CZ§,},

VV,b7 i=1

4.1
yi(wl'x;+b) >1-§&;, @b

& >0.
em que C € um parametro que permite algum grau de erro de classificagdo, e que {él}f: |
¢ o conjunto de varidveis de folga, b é o viés e C € um parametro de custo que controla o
compromisso entre erros de classificacdo e a complexidade do modelo. A soluciao do problema

descrito na Equacao (4.1) é o ponto de sela da seguinte fun¢ao Lagrangeana:

1
L(w,b.&,0,B;) = lw W"‘CZ& Z (04 )’z(x w+b)—1+&) +Zﬁlél 4.2)
i=1 i=1

em que {a, ,ed [3, _, sdo multiplicadores de Lagrange. Para resolver este problema a
Equag@o (4.2) deve ser minimizado em rela¢do a w, b e £;, bem como maximizada em relagdo a
o; e B; (multiplicadores de Lagrange). Logo para encontrar a solu¢ao do problema da Equagao

(4.2), € necessario calcular as seguintes diferenciacoes:

aL(W,b,éi,(Xi,Bi) — aL(w7b7€i7ai7Bi) — aL(wvbvéhaivﬁi) —
— 9w =0, —, =0 e T/ = 0,

resultando em
w=Y_ ayx;, Yl ,ayi=0 e C=aw+p,

respectivamente. Entdo, introduzindo estas expressdes na Equacdo (4.2), o problema de

otimizacao dual do SVM também pode ser apresentado como:

l\)l'—*

l [ 1
max { Z Z Z aianinXiTXj} )
i=1 i=1j=1

I
Y oy =0,
i=1

0< o <C.

4.3)

em que {oc,‘}f:1 € o conjunto de multiplicadores de Lagrange. Depois de resolver o problema
e ter os multiplicadores de Lagrange e o vi€s por otimizagdo minima sequencial (Sequential
Minimal Optimization, SMO) (PLATT, 1999), Kernel Adatron (KA) (ANLAUF; BIEHL,
1989) ou métodos classicos de otimizacdo matematica (QP) (BHATTI, 2012), a saida pode
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ser calculada com base na funcao de decisao:

l

f(x) = sign (Z oyix! x; +b> , (4.4)
i=1

em que valores positivos sdo associados a padrdes pertencente a classe y; = +1, enquanto

valores negativos sdo associados a padrdes pertencentes a classe y; = —1. Vale ressaltar que

o produto interno x’ x; pode ser substituido aqui e na Equacio (4.3) por uma funcio de Kernel

k(x,x;).

Assim € possivel usar o truque do kernel para gerar versdes ndo lineares do classificador
SVM linear padrao. Uma fungao simétrica k(x,x;) é um Kernel se satisfazer a condi¢do Mecer,
ou seja, a fungdo K(-,-) é definida (semi) positiva. Neste caso, existe um mapeamento ¢(-)
tal que é possivel escrever K(x,x;) = ¢(x) - ¢(x;). O kernel representa um produto interno no

espaco de caracteristicas no qual os vetores originais sao mapeados (HAYKIN, 2001).

4.3 Técnicas aplicadas ao processamento de imagens SAR

4.3.1 Método de Ping ef al. (2009) para segmentacao de imagens SAR

Ping et al. (2009) abordam em seu trabalho um algoritmo iterativo baseado em SVM para
segmentacdo de imagens SAR no conjunto de dados MSTAR para o reconhecimento de alvos
militares (veiculos blindados: BMP-2, BRDM-2, BTR-60 e BTR-70; tanque: T-62, T-72;
lanca-foguetes: 2S1 unidade de defesa aérea: ZSU-234; caminhdo: ZIL-131; bulldozer: D7). E

demostrado na Figura 6 um exemplo das imagens utilizadas pelos autores.

Figura 6: Imagem de tanque de guerra do conjunto de dados MSTAR.



4.3 Técnicas aplicadas ao processamento de imagens SAR 45

Os autores consideram a segmentacdo como uma classificacdo de pixels. Os pixels da
imagem segmentada anterior sdo considerados como amostras de treinamento para o SVM, que
¢ usado para re-segmentar a imagem. Essas itera¢des sao repetidas até a convergéncia, que €
determinada pela verificacao da alteracdo relativa da entropia entre duas imagens segmentadas

consecutivas. A Figura 7 mostra o fluxograma que resume o algoritmo proposto pelos autores.

i SIM
NAO Se [H,— Hyyl < f ’
Segmentagdo v, Extragao de N Treinar Classificagéo .| Pos-processamento
inicial caracteristicas SVM
)

Imagem
original

Figura 7: Fluxograma do algoritmo (PING et al., 2009)

e Passo 1: Segmentagdo inicial

O processo € iniciado realizando-se uma segmentacao por meio de limiar para identificar
os rétulos das classes. Considerando o fato de que os pontos-alvo sdo mais brilhantes, enquanto
os pontos de sombra sdo mais escuros, os limites do objeto e da sombra sdao definidos por meio
do cdlculo da média e da variancia da imagem (img) e do fundo (back), respectivamente: Vjy,g,

62

2 s P
img> Uback> Cpuck- Os limites sao:

THar = Vimg + 1,205, (4.5)

THshard = Upack — 1726192ack (46)

TH;, e THg,,q sdo o limiar de segmentagdo da area alvo e drea de sombra, respectivamente.
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Suponha que o rétulo x; apds segmentacao se refira ao pixel y; na imagem, a segmentagcao

inicial pode ser descrita como:

1 (Sombra) Vi < THspara
Xi=12 (Fundo) THpura <yi < THgy 4.7)
3 (Objeto) Yi > THar

Devido a influéncia do ruido speckle, podem existir pseudo-alvos e pontos de
pseudo-sombra na imagem segmentada. Utiliza-se o processo de filtragem por meio do filtro de
contagem, selecionando a maior regido conectada, de modo a garantir a qualidade das amostras

de treinamento e o desempenho do classificador obtido por essas amostras.
e Passo 2: Extragdo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas de amostras de treinamento, ndo apenas usa o valor de cinza
dos pixels como valor de entrada do treinamento, mas também considera a correlagdo entre os
pixels. Como resultado, utiliza-se uma janela deslizante 3x3 para tratar o valor cinza de cada

pixel e seus 8 pixels vizinhos como vetores de caracteristicas de dimensdo 9x1.
e Passo 3: Treinamento

Utiliza os vetores de caracteristicas e seus correspondentes rotulos de classe, adquiridos nas

etapas (1) e (2), como amostras para treinar o SVM.
e Passo 4: Classificacdo

Utiliza-se a imagem original para realizar a classificagdo e obter a imagem segmentada que

contém objeto, sombra e fundo.
e Passo 5: Pos-processamento de segmentacao

Afim de eliminar possiveis pixels mal segmentados e garantir melhores amostras de

treinamento nas proximas iteragdes utiliza-se novamente o filtro de contagem.
e Passo 6: Iteracdo

O processo de iteragdo utiliza as imagens segmentadas pelo SVM para extracao de novas
amostras. Em seguida, as novas amostras sdo utilizadas para treinar novamente o classificador.
Em seguida, utiliza-se a imagem original para o novo classificador SVM para obter um novo
resultado de segmentacdo. Como critério de parada para esta iteracdo os autores utilizaram a

diferenca de entropia de duas imagens segmentadas. A entropia da imagem € definida como:
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H:P1><1n(1/P1)+P2><1n(1/P2) 4.8)

em que P; € arelacdo entre o nimero de pontos de sombra e o nimero total de pixels na imagem,
e P, denota a razdo entre o nimero de pontos do objeto e o nimero total de pixels da imagem.
O processo de iteragdo se encerra quando é atingida a condi¢io |H, — H,_| < . Para beta
B = 0,004.

4.3.2 Método de Tripathi et al. (2015) para segmentacao de imagens SAR

Tripathi et al. (2015) propdem em seu trabalho uma abordagem probabilistica para
classificacdo de imagem baseada no classificador de Bayes para imagens SAR. Os autores
utilizam classificacdo para imagens com diferentes polarizacdes HH, HV e VV. Este método
determina a atribuicao de classe a um pixel especifico com base na média, variancia e correlacdo
do valor do pixel no conjunto de dados de treinamento que estd sendo fornecido (PRADHAN;
GHOSE; JEYARAM, 2010).

A abordagem Bayesiana é uma maneira particular de formular e lidar com problemas de
decisdo estatistica. A funcio de decisdo de Bayes é dada como (RUIZ et al., 2014; SAMSO et
al., 2002):

p(x=vlc)*p(c)
plx=v)
onde . é a média de uma determinada classe, o, € a variancia de um dada classe e v é a matriz

plelx=v) = 4.9)

de uma dada classe.

4.3.3 Método de Maiti e Kumar (2012) para segmentacido de imagens
SAR

Maiti e Kumar (2012) abordam em seu trabalho a segmentacdo de imagens SAR para
deteccao de areas florestais com base no algoritmo KNN ( k-Nearest Neighbor) usando como
métrica a distancia euclidiana. Os autores adotam como pré-processamento o processo de
filtragem da imagem através do filtro de Frost com janela 5x5 na tentativa de reduzir a influéncia

do ruido speckle.

O algoritmo dos k-vizinhos mais proximos é um método ndo paramétrico utilizado para
classificacdo e regressdo (BIAU; DEVROYE, 2015). Dado um conjunto de dados ¥ =

{(xn,yn)}Y_,, em que x,, € RP € um vetor de caracteristicas e y, € N € seu respectivo rétulo;
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uma métrica de similaridade 0(x;,x;) entre dois pontos x; e x;; e um tamanho de vizinhanca!
k € N*. O classificador baseado na regra dos k-vizinhos mais préximos determina uma
aproximacao y do rétulo de um vetor de caracteristicas x, ndo utilizado na etapa de treinamento,

através da classe majoritaria do subconjunto .4~ C & dos k padrdes mais similares a x.

De maneira mais especifica, o classificador KNN realiza os seguintes passos:

1. Criagdo do conjunto .4 = {(Xn,yn, ) }_, C 2 dos k vizinhos mais préximos a x, tal que,

para qualquer par ordenado (x,,,y,) € Z\ A"

O(x,xp,) < O(x,x,), Vie{l,... K}, (4.10)

2. Estimagdo da moda entre os rétulos dos elementos pertencentes a .4

K
y = argmax Zly(xnk,ynk) (4.11)
yeRS k=1

em que 1,(-) € uma fungao indicadora, definida por

1, se y,=y,
1,(yn) = " (4.12)

0, se y,#y.

4.3.4 Método proposto para segmentacao de imagens SAR

7z

Nesta secdo é apresentada uma abordagem para segmentacdo de imagens SAR, que
constitui o resultado dos estudos sobre a combinagao da técnica SVM e a estatistica presente nos
dados com ruido speckle. Estes estudos se concentram no modelo de distribui¢ao %? adotado
para modelagem dos dados em regides homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas

de uma imagem SAR, em amplitude.

A proposta inicial deste estudo se fundamenta na técnica de log-cumulantes proposta por
Rodrigues et al. (2016) em que os autores propdem uma abordagem rapida do método MLC
para a estimagfo dos parimetros de rugosidade () e escala () da distribui¢do %) por meio da

soluc¢do do sistema descrito na Equacao (3.9).

Fornecidos os parametros L (nimero de looks) e N (numero de classes a serem
segmentadas), o primeiro passo do algoritmo € estimar os mapas de parametros de rugosidade

() e escala (y). Os mapas sdo estimados usando o método rdpido de log-cumulantes,

"Note que k é usualmente um valor impar, para prever situacdes de empate.
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considerando uma amostra 7x7 no entorno de cada pixe/. Um exemplo dos mapas de parametros
¢ mostrado na Figura 8. Assim, cada pixel € entdo representado por um vetor de duas
caracteristicas (rugosidade e escala). Estas sdo as caracteristicas usadas no treinamento do
classificador SVM e posterior classificagdo. Desta forma o processo ndo depende, diretamente,

dos valores dos pixels e portanto ndo sofre influéncia do ruido speckle.

No passo seguinte, o treinamento, uma amostra retangular de cada regido € delimitada. O
tamanho, posicao e precisdo da amostra variam em cada teste, porém estas ndo tem passado
de 30% do total de pontos da imagem, nos experimentos com imagens reais. A ultima etapa

consiste da segmentagao, que € obtida submetendo-se toda imagem ao classificador treinado.

(b)

Figura 8: Mapa de parametros de (a) rugosidade e (b) escala resultantes da estimativa de log-cumulantes.

Algoritmo 1 SARSVM
Entrada:

1: L =numero de looks
2: N = numero de classes
Saida:
3: Compor o conjunto de dados para teste (@ e ) de acordo com a Equagao: 3.9
4: fori=1: N
5: Selecionar de forma manual amostras das regides para composi¢do do conjunto de dados
de treinamento
6: end for
7: Executar a etapa de treinamento para o classificador SVM

8: Segmentar as imagens de acordo com os modelos criados

Nesta proposta, foi utilizada a funcdo de kernel de base radial (RBF), por ser vastamente

referenciada em trabalhos de segmentacdo de dados de sensoriamento remoto utilizando
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SVM (PETROPOULOS; ARVANITIS; SIGRIMIS, 2012). Vale ressaltar que o SVM € um
classificador bindrio e por se tratar de um problema multiclasses, uma vez que se pretende
classificar imagens em até trés classes, adotou-se a metodologia de classificacdo ‘um contra
todos’. As classes estipuladas de interesse sdo, por exemplo, nomeadamente: dgua, drea urbana
e vegetacdo. Sendo assim, ao se utilizar esta metodologia de ‘um contra todos’, foram treinados
SVM especializados em cada classe, ou seja, um SVM que separa dgua das demais classes,
area urbana das demais classes e assim por diante. Ao final da classificacdo de cada SVM, os

resultados sdo agrupados e t€ém-se todas as classes classificadas.

4.4 Métricas para analise de dados SAR

Esta secdo apresenta uma metodologia para andlise de dados SAR com base nos estudos
de distancias estocasticas de Frery, Nascimento e Cintra (2010) e Nascimento, Cintra e
Frery (2010). O objetivo € fornecer métricas para avaliar quantitativamente os resultados

experimentais.

Distancias estocésticas sdao utilizadas para comparar e analisar distribuicdes de
probabilidade definidas no mesmo espaco de probabilidades e mesmo suporte. Em outras
palavras, as distancias estocdsticas sao Uteis para investigar se duas amostras aleatérias podem
ser consideradas realizacdes de uma mesma distribui¢do de probabilidade. Em Nascimento,
Cintra e Frery (2010) € apresentada uma relag@o de distancias estocdsticas, dentre as quais se

encontra a distancia aritmética-geométrica, adotada neste trabalho.

Sejam Z; e Z, varidveis aleatdrias continuas definidas no mesmo espago de probabilidades,
com fung¢des densidades de probabilidade fz,(z;01) e fz,(z; 62), respectivamente, em que 6; e
0, sdo vetores de pardmetros. Assumindo que ambas as densidades compartilham um suporte
comum, a distincia estocdstica aritmética-geométrica entre fz, (z1;01) e fz,(z2;602) é dada por
(NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010):

(fz1(z,01) + f22(2,62))
V (f21(2.61) + f22(2,62))

)dz. (4.13)

dAg(Zl ,Zz) = %/(fm (Z,el) +sz(Z,92)) X log(

Em geral, a integral na Equacdo (4.13) ndo apresenta solucdo analitica e, portanto, deve
ser solucionada numericamente. Considere que a imagem seja dividida em duas regides
de “referéncia”, background () e foreground (Q%) e que sejam estimados os vetores de

pardmetros destas duas regides, 0; e GJC. Estes podem ser estimados a partir do conhecimento
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da verdade terrestre ou de amostras das regides em analise. O resultado da segmentacdo de uma
imagem SAR divide esta imagem em duas novas regides, background (Q},) e foreground (Q}),

nas quais sao estimados novos vetores de parametros, 6; e 9}.

Neste trabalho a distincia estocdstica aritmética-geométrica € utilizada para fornecer
medidas que avaliam quantitativamente resultados experimentais de segmentacdo. Em
particular, dentre as medidas de avaliacao de resultados, utilizamos a medida propostas por
Marques, Medeiros e Nobre (2012), a qual foi desenvolvida a partir da distancia estocastica
aritmética-geométrica. A medida de avaliacdo, denominada Ajuste Cruzado de Regido (CRF
- do inglés Cross Region Fiting), indica a habilidade do método em particionar (segmentar)
corretamente as regides de uma imagem, combinando as medidas de distincia estocastica e
dificuldade de segmentacdo de uma imagem SAR (MARQUES; MEDEIROS; NOBRE, 2012):

1
CRF = : (4.14)

1+ \/DosldAG(Z}ZZ) —dac((Z},2)))]

em que DoS € dado por:

1
DoS= ———. 4.15)
dac(Z1,2y)

De acordo com a definicdo de CRF, a sua obten¢do leva em consideracdo duas imagens,
sendo elas a imagem a ser segmentada (imagem de referéncia) e a imagem segmentada
propriamente dita. Assim, os indices r, s, b e f presentes na Equagdo (4.14) indicam
respectivamente imagem de referéncia, segmentada, background e foreground. Mais detalhes

sobre a medida do CRF se encontram em Marques, Medeiros e Nobre (2012).

E demostrado na Figura 9 como as distancias sdo computadas, de modo a relacionar o
resultado de segmentagao obtido com os dados de referéncia. O célculo cruzado das distancias
permite que a medida seja sensivel aos erros de segmentacdo do background. Por outro lado, o

termo DoS normaliza a medida e pondera o resultado proporcionalmente a dificuldade do teste.

O CRF pode ser usado na avaliagdo da segmentacdo de imagens reais e sintéticas. E
no caso das sintéticas, onde a verdade terrestre € conhecida, pode-se usar também o Erro de

Segmentacdo (EoS) que dado por:

#(A)

EoS= —F—F—.
0 #(Imagem)

(4.16)

em que #(A) e #(Imagem) representam o nimero de pixels ndo observados e o nimero total de

pixels da imagem, respectivamente.
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5 rz‘;zy

4G

Referéncia Resultado da
Segmentagao

Figura 9: Ilustracdo do processo de cdlculo da medida de CRF, relacionando o resultado de segmentacdo
com os dados de referéncia (MARQUES, 2011).

4.5 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi abordado o algoritmo SVM como também algumas aplicagdes
encontradas na literatura para segmentacdo de imagens SAR. Em seguida é demostrada o

método SVM proposto com base na distribui¢do %/9 para segmentacdo de imagens SAR.

A ultima secdo apresentou um conjunto de métricas derivadas de distancias estocdsticas
para auxiliar na analise de dados SAR e dos resultados de técnicas de processamento. Estas
métricas devem quantificar a dificuldade de segmentagdo entre duas regides de uma imagem e

o ajuste entre os dados.

O préximo capitulo apresenta os resultados experimentais deste trabalho, além de uma
andlise comparativa entre o método proposto e outros existentes na literatura. O método
proposto € aplicado a imagens sintéticas e reais, e a avaliacdo dos resultados considera
uma metodologia abordada em Marques, Medeiros e Nobre (2012) baseada em distancias

estocasticas.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ste capitulo apresenta os resultados obtidos na segmentacao de imagens SAR pelos
métodos descritos no Capitulo 4. Os experimentos de segmentacdo de imagens
sintéticas e reais estdo divididos em duas se¢des principais. O método proposto na
Secao 4.3.4, Sar Support Vector Machine, para segmenta¢do de imagens SAR aqui nomeado de

SARSVM.

O método SARSVM ¢ inicialmente avaliado por meio de um experimento de Monte
Carlo. Sao realizados ainda testes comparativos entre 0 método proposto e outras trés técnicas
existentes na literatura, aqui nomeada como: K-nearest neighbors (KNN) proposto por Maiti e
Kumar (2012), Naive bayes (BAYES) proposto por Tripathi et al. (2015) que avalia o pixel de
acordo com sua média e varianc¢a para uma determinada classe, € um método iterativo baseado
em SVM proposto por Ping et al. (2009). Os métodos estudados, bem como a técnica proposta,
foram implementados utilizando o MatLab R2013a, usando computador pessoal com um Intel
core 17 de 2 GHz com 6 Gb de RAM.

5.1 Segmentacao de imagens sintéticas

Os experimentos de segmentacdo com imagens SAR sintéticas foram conduzidos com
dados em amplitude com duas regides de diferentes padrdes, parametros de rugosidade e
nimero de looks. Para avaliar o desempenho dos algoritmos em imagens sintéticas, €
calculado a medida de erro de segmentacdo (EoS), que avalia a precisao dos algoritmos por
meio da taxa de pixel mal segmentando. E realizado um experimento de Monte Carlo,
que consiste na simulacdo exaustiva de amostras aleatdrias para obter resultados numéricos,
isto é, repetindo a geracdo e segmentacdo de imagens sintéticas um elevado nimero de
vezes seguido do célculo e avaliagdo da métrica EoS para cada resultado. Foram simuladas
um conjunto de 324 imagens bindrias com tamanho 128 x 128 e geometrias variadas. As
regides de foreground e background seguiram distribuigoes gX distintas com parametros
o = {(—3,0,-8,0);(—1,5;—4,5);(—1,5;—-8,0)}, v = {(0,5;2,0);(7,0;0,5);(3,5;7,0)} e L =

{1,0;3,0,8,0}. E demostrado na Figura 10 alguns resultados de segmentacio utilizando o
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método SARSVM.

(a)
(b)

Figura 10: Resultados do experimento de Monte Carlo: (a) imagens artificialmente contaminadas
por ruido speckle com o0 = —1,5;—8.0, ¥ =0,5;2,0 e L = 1,0 looks e (b) resultados da
segmentacao.

5.1.1 Comparacao das técnicas de segmentacao em imagens sintéticas

E exibida na Figura 11(b) uma imagem sintética 128 x 128 com foreground e background
seguindo distribui¢des ¢7 distintas com pardmetros & = {(—1,5;—8,0)} e L = 1,0. Os padrdes
simulados tendem a apresentar uma dificuldade de segmentagao crescente da regidao | para €;.
Esta caracteristica se deve aos diferentes valores do pardmetro de rugosidade (o). O resultado
do método SARSVM ¢€ mostrado na Figura 11(c). As Figuras 11(d), 11(e) e 11(f) exibem os
resultados para KNN, BAYES e SVM, respectivamente.

(a) (b) (c)

(d) (e) (®

Figura 11: Resultado de segmentacdo para uma imagem sintética: (a) verdade terrestre ou imagem de
referéncia, (b) imagem simulada seguindo uma distribuicao 49 (c) resultado do método
SARSVM, (d) resultado do método KNN, (e) resultado do método BAYES, (f) resultado do
método SVM.

E demostrado na Figura 12 a probabilidade acumulada do EoS para o conjunto das 324
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imagens sintéticas. As imagens sintéticas compreendem duas classes, e o parametro de escala
foi escolhido para produzir regides de média unitdria em todos os testes, ou seja, imagens de
baixo contraste. Assim as replicacdes das imagens foram geradas com os seguintes valores o
={(-3,0,—-8,0);(—1,5;—4,5);(—1,5;-8,0)}, v = {(0,5;2,0);(7,0;0,5);(3,5;7,0)} e com L =
{1,0;3,0,8,0}.

13- —KNN —

———BAYES
SARSVM

—E—8SVM

Experimentos (%6)

|
0.5
EoZ

Figura 12: Probabilidade acumulada de EoS para o experimento de Monte Carlo.

E demostrado na Tabela 2 os resultados comparativos exibidos na Figura 12 dos valores
médios de EoS encontrados para imagens SAR sintéticas com diferentes parametros de
rugosidade e niimeros de looks para o experimento de Monte Carlo. A medida de EoS € definida
no intervalo [0,1], onde valores de EoS = 0 indica um melhor resultado de segmentacao e valores
de EoS =1 indica que o método ndo conseguiu segmentar a imagem. Observa-se que para o
SARSVM 92% das amostras tem um EoS < 0,05, enquanto o KNN e BAYES apresentaram
apenas 33% e 31% respectivamente das amostras com EoS < 0,05. Merece destaque o método
KNN que obteve 0% de amostras para 0,19 < EoS <0,23, enquanto o SARSVM teve 2% das
amostras. Na verdade o método proprosto nao atingiu um erro maior, por exemplo EoS > 0,23,
enquanto o BAYES atingiu EoS = 0,55 ¢ SVM EoS = 1. O tempo computacional médio para
SARSVM, KNN, BAYES e SVM sao 3,22 s; 1,03 s; 2,01 s; 31,9 s, respectivamente.
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Tabela 2: Valores médios de EoS para o experimento de Monte Carlo.

Intervalo SARSVM SVM BAYES KNN
EoS < 0,05 2% 16% 31% 33%
0,05 < EoS <0,19 6% 52% 30% 67%
0,19 < EoS <0,23 2% 13% 7% 0%
0,23 < EoS <0,55 0% 15% 32% 0%
EoS > 0,55 0% 4% 0% 0%

5.2 Segmentacao de imagens SAR reais

5.2.1 Descricao das imagens

Os testes foram realizados com um conjunto de 4 imagens em amplitude, no qual buscou-se
maior variabilidade de cendrios e condi¢cdes de aquisicdo. Para os experimentos com imagens
SAR reais, é adotado o indice CRF, abordagem proposta por Marques, Medeiros e Nobre (2012)
para quantificar a precisdo da segmentacdo. Esse indice € definido no intervalo [0,1], com
CRF = 1 indicando um melhor resultado de segmentacdo. Adotamos CRF] ,, para segmentacao
binaria, onde Qj, Q3 sdo o primeiro plano segmentado e o fundo, respectivamente. Para
imagens com 3 regides calculamos o CRF médio %(CRFI,Z + CRF},3+ CRF,,3). Segue aqui
uma breve descricdo dos dados utilizados neste trabalho, em que sdo destacadas algumas

caracteristicas de cada imagem e das respectivas regioes de interesse analisadas.

¢ Sao Francisco: A imagem exibida na Figura 13 foi adquirida pelo sensor AIRSAR sobre
a Baia de Sao Francisco com 600 x 450 pixels, com L = 4 looks, em polarizacao L-Banda e

HH.

e Espanha: A imagem exibida na Figura 14 foi adquirida pela sensor Envisat sobre a

Galiza, Espanha com 500 x 400 pixels, com L = 8 looks, em polarizacido de banda C e VV.

e 0leo: A imagem exibida na Figura 15 foi adquirida pelo satélitt RADARSAT que mostra

uma mancha de 6leo com 512 x 512 pixels na costa do estado do Rio Grande do Norte - Brasil,

com L =4 looks.

e Tapajos: A imagem exibida na Figura 16 foi obtida sobre a cidade de Tapajés, PA-Brasil,
e mostra uma drea da Amazonia brasileira. Esta imagem foi adquirida pelo sensor JERS
(Japanese Earth Resources Satélite) com polarizacdo HH, banda L, resolu¢do espacial de 12,5

m/pixel, com L = 3 looks e detecgao linear.
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Figura 13: Sdo Francisco: imagem em amplitude adquirida pelo sensor AIRSAR sobre a Bafa de Sdo
Francisco com L =4 looks (ESA, 2016).

Figura 14: Espanha: imagem em amplitude adquirida pela Envisat sobre a Galiza, Espanha, com L = §
looks (ESA, 2016).
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Figura 15: Oleo: imagem em amplitude e L =4 [ooks, adquiridas pelo sensor RADARSAT. Esta imagem
mostra um derrame de 6leo. Cedido pelo professor Venerando Amaro, UFRN.

Figura 16: Tapajos: imagem em amplitude e L = 3 looks, adquirida pelo sensor JERS, mostrando areas
de desmatamento na Amazonia Brasileira. Cedido pelo INPE.
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Sdo demostrados na Figura 17 os resultados da segmentacdo das imagens citadas
anteriormente. Foram retiradas amostras de diferentes regides para realizar uma avaliacdo
estocéstica com base nos parametros estimados. Vale ressaltar que as amostras selecionadas
para treinamento dos classificadores foram as mesmas aplicadas a todos os métodos para

permitir uma anélise confidvel.

(d)

Figura 17: Da esquerda para a direita, os resultados de segmentacdo das imagens SAR. (a) Sdo
Francisco; (b) Espanha; (c) Oleo e (d) Tapajoés para os métodos KNN, BAYES, SVM e
SARSVM, respectivamente.



5.3 Conclusdo do capitulo 60

A Tabela 3 resume os resultados comparativos dos indices de avaliagdo CRF e também
inclui o tempo computacional do processamento das imagens SAR real com duas e trés classes
exibidas na Figura 17. Pode-se observar na Tabela 3 que as experiéncias com KNN, BAYES e
SVM obtiveram resultados de CRF proximos para imagens com trés classes, ja nas imagens com
duas classes o0 método de BAYES e SVM obtiveram resultados mais expressivos, porém, com
desempenho inferior ao algoritmo proprosto em termos de segmentos detectados com precisao.
Em relagcdo ao tempo computacional o método proposto atingiu melhor tempo computacional
em relacdo a técnica SVM. Através destas andlises percebe-se que os métodos KNN, BAYES e
SVM atingiram valores médios de CRF baixos que nos levaram a concluir que nosso algoritmo

superou-os com relagc@o ao ajuste estatistico das regides segmentadas.

Tabela 3: Valores médios de CRF e tempo computacional.

Métodos Sdo Francisco Espanha Oleo Tapajos
Tempo(s) CRF Tempo(s) CRF Tempo(s) CRF Tempo(s) CRF
KNN 11,5 0,72 6,3 0,73 85 0,70 25 054
BAYES 8,8 0,68 9,1 0,72 43 0,83 3,2 0,89
SVM 44,1 0,65 79,1 0,75 120,5 0,88 69,5 0.83
SARSVM 20,5 0,74 13,2 0,77 13,0 0,90 10,0 0,96

5.3 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresenta os experimentos realizados na segmentacdo de imagens SAR
sintéticas e reais, no qual € feito, a comparacao do método proposto com trés técnicas existentes

na literatura.

A andlise de dados sintéticos incluiu um experimento de Monte Carlo que permitiu a
avaliacdo dos métodos na segmentacdo de regides com diferentes niveis de dificuldade. Os
testes com dados reais foram realizados em um conjunto de 4 imagens, obtidas em diferentes
condi¢Oes e cendrios, e a técnica de segmentacdo proposta se mostrou capaz de identificar

diferentes tipos de regides e com resultado superior ou similar aos das outras técnicas testadas.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

ste capitulo tem como objetivo apresentar as conclusdes desta dissertacao, obtidas
a partir da consideragdao dos objetivos, dos aspectos metodoldgicos, da andlise e
discussdo dos resultados obtidos. Além disso, sdo apresentadas as perspectivas de

trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Nesse trabalho, é feito uma abordagem no uso do classificador SVM para segmentagcao
de imagens SAR, introduzimos uma metodologia que utiliza a informagao de rugosidade
presente na intensidade do pixel, como entrada para algoritmos de segmentacdo em vez de
processar diretamente a imagem SAR. Adotamos a distribuigdo ¢ X para modelagem dos dados
SAR em amplitude. Para a estimacdo dos parametros o e ¥ adotamos o método ripido de

log-cumulantes.

O desempenho do método proposto foi analisado e comparado com o desempenho de
trés técnicas existentes na literatura. Primeiramente foram apresentados os resultados de
um experimento de Monte Carlo. Os testes realizados com imagens sintéticas permitiram a
andlise simultanea da técnica de segmentacdo proposta SARSVM, os resultados mostraram a
capacidade do método em analisar imagens com diferentes niveis de contraste, para as quais
o método proposto obteve valores de EoS inferiores aos outros métodos, como a abordagem

proposta por Ping et al. (2009) que apresentou EoS = 1 em alguns testes.

Na anélise com dados reais foi avaliada a capacidade do método em detectar derrames de
6leo em alto mar; desmatamentos florestais e segmentar regides homogéneas, heterogéneas e
extremamente heterogéneas com diferentes niveis de contraste. Segundo as métricas adotadas,
na segmentacdo de imagens reais, o SARSVM atingiu resultados superiores, ou se nao,
similares aos obtidos pelos outros métodos em relagdo ao EoS e CRF. Ao comparar as diferentes
técnicas, € destacada a capacidade do SARSVM em detectar diferentes tipos de alvos e regioes,

sem a necessidade de ajuste de pardmetros empiricos. Esta interessante caracteristica deve
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ser atribuida a estimativa dos parametros pelo método de log-cumulantes, que maximiza as

variacOes entre regides e reduz a interferéncia do ruido speckle.

Os resultados mostraram que o método de log-cumulantes fornece um mapa de rugosidade
estimado que indica claramente as regides predominantes presentes nas imagens SAR,
facilitando o uso da técnica de segmentacdo. Esse fato ocorreu, principalmente nas imagens
single look (L = 1). Isto significa que a metodologia de segmentagao de imagens foi efetiva para
0 caso mais critico, ou seja, em que o ruido speckle apresenta-se mais intensamente presente,

como € o caso de imagens single look.

6.2 Trabalhos futuros

Dentre as sugestdes de trabalhos futuros, destacam-se:

e propor uma abordagem ndo supervisionada para segmentacdo de alvos militares,
utilizando a segmentacdo inicial da estimativa dos mapas de parametros para automatizar

a escolha das amostras de treinamento;

e classificar as imagens segmentadas de acordo com o nimero de classes € os parametros

de rugosidade e escala estimados;

e estudar a aplicabilidade da abordagem proposta em dados polarimétricos, que nos ultimos

anos tem sido alvo de inimeros estudos.
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