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RESUMO

A grande disponibilidade de imagens SAR polarimétricas complexas (PolSAR)
e seu potencial de uso tém gerado a necessidade de desenvolvimento de
técnicas autométicas de processamento para esses dados. Dentre estas se
destaca a segmentacdo, responsavel pela extracdo automatica de feicOes a
partir de uma cena para uma tarefa posterior. Para o desenvolvimento dos
algoritmos de segmentacdo € comum adotar modelos estatisticos para explicar
0 comportamento dos dados. Para dados SAR, dependendo do tipo de dado e
do grau de homogeneidade dos alvos imageados, diferentes distribuicdes
podem ser adotadas para obter uma modelagem adequada. Dentro deste
contexto, este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento e implementacao de
um segmentador para imagens PolSAR. Tem ainda, como objetivo secundario
investigar se o uso da informacédo polarimétrica permite melhor definicdo dos
segmentos existentes na imagem SAR. O trabalho foi fundamentado sob duas
hipoteses: que € possivel desenvolver um algoritmo para segmentacdo de
dados PoISAR usando a modelagem estatistica adequada; e, que é possivel
obter melhor definicdo dos segmentos na segmentacao de dados SAR usando
as informacdes polarimétricas. Para atingir o objetivo tracado foi implementado
em ambiente de programacao IDL o algoritmo denominado de “PolSeg”, que
processa dados PoISAR e dados polarizados em intensidade. Para isso, foi
adotada a distribuicdo Wishart complexa escalonada para modelar a matriz de
covariancia e fundamentar teoricamente os testes estatisticos usados durante o
processo de segmentacdo. O algoritmo PolSeg é hibrido, pois faz uso de
técnicas de crescimento e agrupamento de regides, ajuste de bordas, teste de
homogeneidade e teste de é&rea minima, integradas numa estrutura de
compressdo piramidal. Além disso, pode ser considerado ainda como
hierdrquico e multiniveis, e processa imagens mono ou multibandas. O
algoritmo € inovador, pois associa a abordagem estatistica apropriada para
dados PoISAR a técnicas de segmentacdo e processamento de imagens
multiniveis. A fim de constatar a eficiéncia da segmentacdo realizada pelo
algoritmo PolSeg foram realizadas segmentagbes com dados simulados e
reais. Adicionalmente foi realizado um estudo comparativo com o algoritmo
SegSAR, o qual usa estrutura de processamento semelhante a do PolSeg para
segmentar imagens SAR polarizadas em intensidade. Para avaliar
guantitativamente o desempenho do algoritmo na segmentacdo dos dados
PoISAR simulados foram utilizadas medidas que medem as propriedades de
forma, dimenséo, posicdo e intensidade dos segmentos, assim como o0 tempo
computacional e 0 numero regides geradas na segmentacdo. Foi realizada
também uma avaliacdo qualitativa do algoritmo de segmentacdo usando
imagens PolSAR simuladas e reais. Para estas medidas, os resultados das
segmentacOes dos dados polarimétricos simulados no PolSeg gerou valores,
respectivamente, 0,6%, 0,4%, 2,0% e 2,6% superiores aos gerados com dados
multivariados polarizados em intensidade. Para a comparacédo dos resultados
usando dados simulados multivariados polarizados em intensidade no PolSeg e
SegSAR, as medidas mostraram que o PolSeg gerou valores, respectivamente,
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5,1%, 2,7%, 103,2% e 188,2% superiores aos gerados no SegSAR. O namero
de regibes e o tempo de processamento do PolSeg foram em média,
respectivamente, 35 vezes menor que o gerado pelo SegSAR e 1,6 vezes
maior que o tempo consumido pelo SegSAR.
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A MULTILEVEL SEGMENTATION ALGORITHM FOR POLARIMETRIC SAR
IMAGES BASED ON WISHART DISTRIBUTION

ABSTRACT

The great availability of polarimetric SAR data and its potential use has
generated the need for developing automated techniques processing and
analysis for these images. Among these can be highlight the segmentation,
used for the automatic extraction of features from a scene for a future task. The
developments of segmentation algorithms are usually based on statistical
models to explain the behavior of the data. For SAR data, depending on the
data type and the degree of homogeneity of the targets imaged, different
distributions can be adopted to obtain an adequate modeling. Within this
context, this paper aims to present the development and implementation of an
algorithm to segment images PoOISAR. It also has secondary objective,
investigate if the use of polarimetric information allows a better definition of
segments in the SAR image. This work was based on two hypothesizes: that it
is possible to develop an algorithm for segmentation PolSAR data using
appropriate statistical model, and that it is possible to obtain better definition of
the segments in the segmentation of SAR data using the polarimetric
information. To achieve the objective was implemented an algorithm in IDL
programming language, called "PolSeg", which processes PoISAR data and
polarized intensity data. For this, was adopted the scaled complex Wishart
distribution to model the covariance matrix and theoretically substantiate the
statistical tests used during the segmentation process. The PolSeg algorithm is
hybrid, because it makes use of techniques of region growing, merging, adjust
of borders, homogeneity test, segmentation of heterogeneous regions and
minimum area test, integrated into a pyramidal structure compression.
Moreover, it can still be considered as hierarchical and multi-level and process
image in single or multi-band. The algorithm is groundbreaking because it
combines the appropriate statistical approach to data PoISAR with segmentation
techniques and processing of multilevel images. In order to verify the efficiency
of segmentation with PolSeg several processing with real and simulated data
were conducted. In addition, was performed a comparative study with SegSAR
algorithm, which uses a processing structure similar to that adopted by PolSeg
to process polarized intensity SAR data. To quantitatively evaluate the
performance of the algorithm in the segmentation of the simulated PolSAR data,
were used measures that quantify the properties of shape, size, position and
intensity of the segments, as well as the computational time and the number of
regions generated in the segmentation. A qualitative assessment of the
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segmentation algorithm using simulated and real PolSAR images was also
performed. For these measures, the results of segmentation of simulated
polarimetric data in PolSeg generated values, respectively, 0.6%, 0.4%, 2.0%
and 2.6% higher than those generated with multivariate polarized intensity data.
To compare the results using multivariate simulated polarized intensity data in
PolSeg and SegSAR, the measurements showed that the PolSeg generated
values, respectively, 5.1%, 2.7%, 103.2% and 188.2% greater than those
generated in SegSAR. The number of regions and processing time with the
PolSeg were averaged, respectively, 35 times lower and 1.6 times greater than
that obtained by SegSAR.
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1 INTRODUGCAO
1.1. Contextualizagao

Atualmente as principais fontes de informacfes para a obtencdo de dados
espaciais da superficie terrestre tém origem em técnicas de Sensoriamento
Remoto (SR). A forma como os dados sdo obtidos por meio destas técnicas
envolvem o emprego de sensores, que tém por finalidade capturar a energia
eletromagnética refletida e ou emitida pelos alvos. Esses sensores se dividem
basicamente em dois tipos: sensores passivos e ativos. Os sensores passivos,
gue dependem de uma fonte externa de iluminag&o dos alvos, tradicionalmente
tém sido os mais utilizados para a geracdo de imagens da superficie da Terra,
a partir das quais se extraem informacfes de interesse para as atividades
humanas. Tais sensores incluem as camaras aéreas empregadas nos
processos de aerofotogrametria e sensores embarcados em plataformas
orbitais tais, como os da série SPOT, QUICKBIRD, IKONOS e outros.

Com relacdo aos sensores ativos, que possuem a sua prépria fonte de
iluminacdo dos alvos, dois deles se destacam: o LIDAR, do termo em inglés
Light Detection And Ranging e o SAR, do termo em inglés Synthetic Aperture
Radar. O LIDAR é uma tecnologia de sensor remoto Optico que mede
propriedades da luz refletida (10 a 250 nm) para obter a distancia ou outra
informacdo de um objeto ou superficie (MEASURES, 1992). Por sua vez, o
sensor SAR obtém a informacédo de uma superficie por meio da emissao de
pulsos de micro-ondas, a intervalos regulares, sobre a regido de interesse e da
recuperacdo dos sinais de retorno (ecos) provenientes desta regido, a medida

gue o sensor se desloca (DUTRA et al., 2003).

O sensor SAR, quando comparado com outros usados para geracao de
imagens, possui algumas caracteristicas que o tornam unico para uso em SR.
Uma destas é a sua capacidade de gerar imagens em praticamente qualquer
condicdo meteoroldgica. Esta caracteristica, quando se considera a posi¢cédo

geografica do Brasil, que possui grande parte do territdrio em regides tropicais,



as quais tém alta probabilidade de ocorréncia de nuvens, permite posicionar

esse tipo de sensor em lugar de destaque, a frente dos sensores Opticos.

Outra vantagem, tdo importante quanto a anterior, € que a informacao contida
nos dados provenientes de sistemas SAR polarimétricos, ou simplesmente
PoISAR (abreviacdo dos termos em inglés Polarimetric SAR), que contém a
informacdo da amplitude e fase do sinal medido pelo radar, permite a
decomposicdo e a identificacdo de diferentes mecanismos elementares de
espalhamento contidos nos alvos da superficie terrestre (CORREIA, 2009).
Este tipo de informagdo tem contribuido, cada vez mais, para um melhor
entendimento dos mecanismos de espalhamento dos alvos terrestres na faixa
das micro-ondas, tornando mais confiavel o uso das imagens provenientes dos

sistemas SAR.

Por apresentar estas caracteristicas, as imagens PoISAR, aliadas a uma
crescente disponibilidade e potencial de uso para aplicacbes nas atividades
humanas, tém despertado grande interesse dos usuarios de SR. Este interesse
tem se fundamentado nas aplicacbes das imagens para agricultura
(discriminacdo de diferentes culturas), mapeamento florestal (estimacdo de
biomassa), geologia (discriminagcdo de estruturas geoldgicas), hidrologia
(estimacdo da rugosidade e umidade da superficie), entre outras. Com o
aumento da utilizacdo de dados PoISAR, faz-se necessario, portanto, o
desenvolvimento de técnicas automaticas de processamento visando a

extracdo de informacdes, para tornar operacional o uso desse tipo de imagem.

Conforme observado por Gonzalez e Woods (1987), a importancia da extracdo
de informagOes reside no fato desta ser uma etapa fundamental entre o
processamento e a analise de imagens. Esta para ser executada geralmente
exige informacdes obtidas a partir de uma simplificacdo da imagem digital
original. Esta simplificacdo pode ser entendida como a consolidagdo das
informacdes contidas na imagem em varias regides com caracteristicas

homogéneas, em relacdo a uma propriedade tomada como referéncia. Desse



modo, 0s objetos contidos em uma cena podem ser individualizados,
permitindo, consequentemente, uma analise mais apropriada da imagem

guanto ao seu conteudo.

Esta abordagem consiste no problema da segmentagdo, que pode ser
modelado de diversas formas dentro da area de Processamento Digital de
Imagens (PDI). A segmentacéo € considerada como uma operagao importante
para o processo de analise de imagens digitais, pois geralmente se atribui a ela
a responsabilidade pela extracdo automatica de feicbes contidas nas imagens

para uma tarefa posterior.

No que diz respeito a segmentacdo de dados SAR, diversos trabalhos,
aplicando diferentes técnicas, podem ser encontrados na literatura (SMITH,
1996; FIGRTOFT et al., 1997; LEE e JURKEVICH, 1989; CAVES et al., 1998;
ZAART et al., 1999; WEISENSEEL et al., 1998; LEE et al., 1999; FIGRTOFT et
al., 1999; DE GRANDI et al., 2001; SKRIVER et al.,, 2002; LOMBARDO;
OLIVER, 2002; SCHOU et al., 2003; PELLIZZERI et al.,, 2003; BEAULIEU;
TOUZI, 2004; SHI et al, 2004; OLIVER; QUEGAN, 2004; ORBANZ;
BUHMANN, 2005; SOUSA JUNIOR, 2005; AYED et al., 2005; BENBOUDJEMA
et al., 2007; XU et al., 2007; LI; CHEN, 2007; SHUAI et al., 2007; DELON et al.,
2007; CAO et al., 2007; YANG et al., 2008; HANSCH et al., 2008; WANG et al.,
2010; ERSAHIN et al., 2010; DABBOR et al., 2010; BOMBRUN et al., 2011;
HOEKMAN et al., 2011; AKBARI et al., 2013). Percebe-se, com estes
trabalhos, que os algoritmos de segmentacao de imagens SAR tornam-se cada
vez mais precisos, quando os resultados por eles obtidos sdo comparados a
verdades terrestres. A melhora dos algoritmos, quando a abordagem usada por
estes € a estatistica, esta vinculada, entre outros fatores, a uma modelagem

mais adequada aos dados SAR.

Esta situacdo fica explicita quando se analisa o algoritmo SegSAR,
desenvolvido por Sousa Junior (2005). Neste algoritmo, o uso da distribuicdo

Gaussiana associada a distribuicdo Gama, esta ultima mais apropriada para



representar dados SAR em intensidade considerando que os alvos que
compde a imagem sdo homogéneos, foi usada para a realizacdo de testes
estatisticos visando a obtencdo da segmentacéo. Os resultados obtidos com o
uso desse algoritmo, na segmentacdo de dados SAR reais e simulados,
mostraram a vantagem da adocdo de um modelo estatistico adequado a

natureza do dado processado.

Entretanto, boa parte dos algoritmos existentes, dentre eles o proprio SegSAR,
nao processam dados PolSAR (representados pela matriz de covariancia), ou
seja, trabalham somente com dados em intensidade ou em amplitude,
denominados neste trabalho por dados polarizados. Este fato faz com que
informacBes importantes como a fase do sinal de retorno seja ignorada por
estes algoritmos. Dessa forma, a melhora dos resultados das segmentacfes de
imagens PoISAR fica limitada ao processamento de dados polarizados que néo
possibilitam o uso da informagé&o polarimétrica.

Sendo assim, comecam a aumentar os estudos voltados para o processamento
de dados PoISAR, que fornecem a possibilidade de obtencdo de uma
quantidade bem maior de informacdes da superficie imageada. Tal aumento de
informacdo se deve ao fato da obtencdo de varias componentes em
amplitudes, em diferentes polarizacdes de transmissdo e de recepc¢édo do sinal,
bem como a informacéo de fase do sinal de retorno (WOODHOUSE, 2006).

Tendo em mente que a melhoria dos resultados dos processamentos de
segmentacao de imagens SAR pode estar ligada a um aumento da quantidade
de informacado existente nos dados, estd sendo ampliado, no meio cientifico
alguns estudos voltados para a segmentacao de imagens PoISAR (AKBARI et
al.,, 2013; HOEKMAN et al., 2011; DABBOOR et al., 2010; ERSAHIN et al.,
2010; BOMBRUM et al., 2009; HANSCH et al., 2008; YANG et al., 2008,
SKRIVER et al., 2002).

Uma das maneiras mais apropriadas para representar este tipo de dado, de

forma a permitir 0 uso completo das informacdes geradas pelos sistemas



PoISAR, € através da matriz de covaridncia complexa. Esta matriz possui
embutido em seus elementos, informacdes referentes as intensidades,

amplitudes e fases de retorno do sinal dos alvos medido pelo sistema PolISAR.

Uma vantagem ao se usar a matriz de covariancia para representar as
informacdes polarimétricas fornecidas pelo SAR é que, sob certas condicdes,
esta matriz pode ser modelada pela distribuicdo Wishart complexa. Esta
distribuicdo tem sido usada em diversos trabalhos de processamento de
imagens SAR, os quais tém apresentado bons resultados (AKBARI et al., 2013;
SILVA, 2013; SILVA et al., 2013; BEAULIEU e TOUZI, 2003; CONRADSEN et
al., 2003; FERRO-FAMIL et al., 2001; SCHOU et al., 2003; CONRADSEN et
al., 2001; LEE et al., 1999; LEE et al., 1994).

Sendo assim, as possibilidades de pesquisa com dados polarimétricos,
associadas a quantidade crescente de trabalhos desenvolvidos nesta area de
pesquisa e a relevancia do processo de segmentacdo de imagens PolSAR, nas
atividades de extracdo e interpretacdo de imagens, faz com que tipo de
processamento se torne de grande importancia para a comunidade de SR.
Desse modo, a perspectiva de desenvolvimento de algoritmos que realizem a
extracdo de informacgdes, a partir da segmentacado de imagens PoISAR, para
serem usadas em atividades de andlise, tornam-se cada vez mais necessarias,

sendo por isso o foco deste trabalho.
1.2. Objetivos e hipoteses

Dentro do contexto apresentado anteriormente, associado a escassez de
trabalhos no pais relacionados a segmentacdo de imagens PoISAR usando
modelagem estatistica adequada para este tipo de dado, o objetivo central
deste trabalho & o desenvolvimento, implementagéo e avaliagdo de um novo
segmentador para imagens PoISAR, denominado PolSeg. Além disso, devido
ao uso da informacgéao polarimétrica na segmentacédo de imagens SAR, também
tem por objetivo investigar se esta informacédo permite obter uma melhor

definicdo dos segmentos.



Com base nos objetivos propostos, foram formuladas duas hipéteses basicas:
1) é possivel desenvolver um algoritmo hibrido com abordagem estatistica, que
integre em um Unico sistema diversas técnicas de segmentacao e
processamento de imagens, para segmentar imagens PoISAR; e 2) é possivel
obter melhores resultados na segmentacdo de imagens SAR usando as
informacdes polarimétricas e modelagens estatisticas adequadas a este tipo de

informac&o.

Para atingir estes objetivos, o PolSeg foi concebido de forma a trabalhar com
dados polarimétricos representados pela matriz de covariancia complexa, a
qual foi modelada pela distribuicdo de Wishart escalonada para fins de
aplicacao dos testes estatisticos usados durante o processo de segmentacao.
Quando a matriz de covariancia é formada por um Uunico elemento, a
modelagem dos dados é baseada na distribuicho Gama. Além disso, o
algoritmo foi concebido de forma a fazer uso de técnicas de crescimento e
agrupamento de regides, ajuste de bordas, teste de homogeneidade e teste de
area minima, integradas numa estrutura de compresséao piramidal. Esta ultima
caracteristica permite considera-lo como hierarquico e multi-niveis. Por fim,
cabe mencionar que o PolSeg além de processar imagens PolSAR, também
processa imagens mono ou multi-bandas polarizadas em intensidade. Para
este ultimo caso, supde-se que os dados do vetor de espalhamento sé&o

estatisticamente independentes.

A avaliacdo do segmentador PolSeg foi realizada utilizando imagens PoISAR
simuladas e reais. Estes resultados foram comparados com os resultados
obtidos com o segmentador SegSAR. Este algoritmo possui estrutura de
processamento similar a adotada para o PolSeg e serviu de referéncia para o

desenvolvimento deste Ultimo.

Com base nas hipoteses formuladas e nos objetivos gerais descritos
anteriormente, foram definidos os seguintes objetivos especificos, como metas

intermediarias a serem alcancadas no decorrer deste trabalho:



— Avaliar se a modelagem estatistica rigorosa adotada para o PolSeg na
segmentacdo dos dados univariados polarizados em intensidade
produz resultados de segmentacdo melhores que aqueles gerados pela

modelagem estatistica adotada pelo SegSAR,;

— Avaliar se a modelagem estatistica adotada pelo PolSeg para a
segmentacdo de dados PoISAR gera melhores resultados, quando
comparados com os resultados obtidos na segmentagcdo, com o

mesmo algoritmo, de dados multivariados polarizados em intensidade;

— Avaliar se os resultados obtidos com o PolSeg na segmentacdao dos
dados multivariados polarizados em intensidade podem ser

considerados superiores aos resultados obtidos com o SegSAR,;

— Avaliar qual o par de polarizacbes das imagens PoISAR gera os

melhores resultados de segmentacéo no PolSeg;

— Avaliar se 0 melhor resultado obtido com o uso de imagem PoISAR
formada por par de polarizacdo € capaz de gerar resultados similares
aos obtidos com a segmentacédo de imagem PolSAR formadas por trés

polarizacdes;

— Analisar o desempenho do algoritmo PolSeg na segmentacdo de

imagens reais.

1.3. Contribuicao da Tese

A principal contribuicdo desta tese é a concepcdo, equacionamento,
implementacéo e teste de um novo algoritmo para realizar a segmentacao de

imagens PoISAR.



O algoritmo PolSeg é inovador, pois integra uma abordagem estatistica
apropriada para dados PoISAR com técnicas de segmentacdo e
processamento de imagens multi-niveis. Tem-se ainda que o algoritmo, em
comparagcdo com os algoritmos existentes, faz uso de uma modelagem
estatistica baseada em distribuicbes apropriadas para os dados SAR contidos

na matriz de covariancia complexa.

Adicionalmente, a isso também pode ser destacada a funcionalidade do

algoritmo por permitir o processamento de diferentes formatos de dados SAR.
1.4. Organizagao do trabalho

Para atingir os objetivos propostos, este trabalho foi estruturado, além do
presente capitulo, em sete capitulos adicionais, de forma a cobrir os diversos

assuntos relacionados ao tema abordado.

O Capitulo 2 foi dividido em duas partes, sendo que na primeira é apresentada
uma breve revisdo dos conceitos envolvidos na formacdo dos dados PoISAR.
Na segunda parte, por sua vez, faz-se uma descricdo de como os dados SAR
podem ser modelados estatisticamente e as principais modelagens adotadas
para fundamentar os testes estatisticos usados pelo algoritmo de segmentacéao

desenvolvido.

O Capitulo 3, também esta dividido em duas partes. Na primeira parte séo
apresentados alguns conceitos relacionados a segmentacdo de imagens e é
feita uma breve descricdo de diversos algoritmos de segmentacdo de imagens
SAR encontrados na literatura. Na segunda parte sdo apresentados aspectos
relacionados a avaliacdo da segmentacdo e as métricas utilizadas para avaliar

o algoritmo desenvolvido neste trabalho.

7

No Capitulo4 é apresentada a metodologia empregada para atingir 0s

objetivos propostos no trabalho e sdo descritos os procedimentos para a



execucao dos processamentos dos dados PoISAR e para as andlises usadas

na avaliacdo do desempenho do algoritmo implementado.

s

No Capitulo5 é descrito detalhadamente o algoritmo desenvolvido. Este
capitulo estd dividido em duas partes. Na primeira parte descrevem-se 0s
aspectos envolvidos na concepc¢do do algoritmo, onde € apresentada a
estrutura de processamento de dados utilizada e uma ideia geral do
funcionamento do algoritmo. Na segunda parte é realizada uma descricédo
pormenorizada do funcionamento das fases e dos mddulos de processamento

desenvolvidos para realizar a segmentagéo das imagens PoISAR.

A andlise dos resultados obtidos na aplicacdo do algoritmo sdo apresentadas
nos Capitulos 6 e 7, com o intuito de avaliar o desempenho do algoritmo nas
segmentacfes de imagens SAR simuladas e reais. Sao apresentadas ainda
algumas andlises comparativas entre os resultados obtidos com os
segmentadores PolSeg e SegSAR, utilizando dados univariados e

multivariados em intensidade.

O Capitulo 8 trata das conclusbes, onde s&o apresentadas algumas
consideracdes a respeito do uso do algoritmo desenvolvido, é discutido seu
potencial de uso em algumas aplicacdes nas atividades de SR e sugeridos
trabalhos futuros que podem ser realizados para dar continuidade as pesquisas

sobre o tema tratado neste trabalho.



10



2 DADOS POLSAR

Neste capitulo é apresentada uma revisao dos principais temas envolvidos com
o presente trabalho a fim de fundamentar teoricamente o seu desenvolvimento.
Para isso, a apresentacdo dos temas foi dividida em trés secdes. Na primeira é
apresentada uma breve revisdo da representacdo dos dados PoISAR. Na
segunda secdo descreve-se a modelagem estatistica deste tipo de dado. Por
fim, os testes estatisticos usados no processo de segmentacdo do algoritmo

implementado sdo abordados na terceira secao.
2.1. Representagao de dados PolSAR

Para gerar a imagem de uma area, um sistema SAR convencional é
embarcado em uma plataforma que se desloca geralmente ao longo de uma
trajetéria linear e transmite, em visada lateral, pulsos de energia na faixa das
micro-ondas com polarizacdo horizontal (h) ou vertical (v) em direcdo a Terra.
Estes pulsos ao atingirem a superficie da Terra interagem com os alvos, onde
parte da energia retorna ao ponto de transmissdo. A energia de retorno é entéo
gravada em uma das duas polarizacdes e posteriormente processada para
formar a imagem SAR. Uma descricdo mais detalhada do processamento SAR
para a formagdo de uma imagem pode ser encontrada em Mura (2000) e
Fernandes (1993).

Como o sensor SAR é ativo, tanto a configuracdo da polarizacdo do pulso de
energia transmitido pela antena quanto a polarizacdo da energia de retorno
pode ser controlada. Esta caracteristica permite que os sistemas PoISAR
realizem a medicdo da amplitude e da fase relativa de todas as configuragcbes
das antenas de transmissédo e recepcao (hh, vv, vh e hv), para todos os
elementos de resolucdo (pixel) de uma imagem digital. O conjunto destas
quatro informacdes geralmente é representado pela matriz de espalhamento

complexa [S] dada por:

11



Shh Shv
[S]{Sh s J (2.1)

Na matriz [S] os elementos que formam a diagonal principal representam o
sinal de retorno nas polarizacfes lineares paralelas ou co-polarized, hh e vv,
engquanto os demais representam o sinal de retorno nas polarizacdes cruzadas

ou cross-polarized, hv e vh.

Quando se considera a configuracdo de sistema SAR monoestatico, onde a
mesma antena alterna-se nas tarefas de emissdo e recepcdo dos sinais
eletromagnéticos e se leva em conta a reciprocidade, a matriz de
espalhamento [S] passa a ser simétrica, com S, =S,,. Isto reduz os
elementos desta matriz, a qual pode ser representada na forma lexicografica
por um vetor de espalhamento complexo Kgzconstituido por trés elementos,

representado por:

Shh
Kg =| Sy (2.2)

SW
A partir do vetor de espalhamento complexo pode-se deduzir uma matriz de
grande importancia quando se trata de dados polarimétricos, que € a matriz de

covariancia complexa [C;] dada por (VAN ZYL et al., 1987)

ShhS:h ShhS;v ShhS\:cv
[C.]=Ke-KZ =| SuSm SwSn SnSu (2.3)
SWS:h SWS;V S S*
onde, S;S; € R, e S;S; € C(i,j € {hh,hv,vv}), e 0 sobrescrito *T denota o

complexo conjugado transposto.

Os dados PoISAR séo frequentemente processados em multi-look (multiplas
visadas) a fim de reduzir o efeito do ruido speckle, o que requer a média de

varias matrizes de covariancia de 1-look independentes (Lee, et al., 1994a).

12



Assim, a partir da variavel aleatoria representada pelo vetor Kg, , que constitui a

k-ésima amostra de 1-look, pode-se obter a variavel aleatdria denominada

matriz de covariancia para L-looks, dada por

1 & <Shh8;h> <Shhs:v> <ShhSW
oL |iss) (s (55 o
: wSh s,

(SuSm) (SwSw) (SwSu)

onde L € o numero de looks e (-) denota a média espacial dos dados.

A matriz [Z] é Hermitiana positiva semidefinida, o que significa que seus
autovalores séo reais e maiores ou iguais a zero (HELLMAN, 2001). Os
elementos de sua diagonal principal possuem polarizacdo paralela e
representam dados em intensidade enquanto que os demais elementos
representam dados complexos que contém as informacg8es dos produtos entre
as amplitudes das componentes polarimétricas e respectivas diferencas de

fase.

Por fim cabe mencionar, que a partir do vetor de espalhamento Kz outras
matrizes podem ser obtidas para representar e descrever o comportamento dos
alvos contidos nas imagens polarimétricas geradas pelo sistema SAR. Dentre
essas destacam-se, além da Matriz de Covariancia, a matriz de Stokes, a
matriz de Stokes modificada e a matriz de Muller. Neste trabalho sera visto
somente a matriz de covariancia complexa, pelo fato da mesma ser usada para
representar os dados polarimétricos no segmentador desenvolvido. Maiores
informacdes a respeito das outras representacdes podem ser encontradas em
Lee e Pottier (2009).

2.2. Modelagem estatistica de dados PolSAR

O conhecimento preciso das propriedades estatisticas dos dados PoISAR
desempenha um papel fundamental para o processamento, andlise e

entendimento das imagens usadas no sensoriamento remoto. Diferentes

13



distribuicGes estatisticas podem ser usadas para modelar os dados SAR. A
adocao da distribuicdo mais apropriada para modelar estes dados depende
diretamente do tipo de representacdo, do numero de looks e do grau de
homogeneidade dos alvos contidos na imagem. Devido aos objetivos
estabelecidos neste trabalho serdo vistas com mais detalhes somente as
distribuicbes associadas diretamente as informacdes contidas na matriz de
covariancia complexa. Maiores detalhes sobre as demais distribuicbes
estatisticas usadas para modelar dados SAR podem ser encontradas em
Yanasse (1991), Caves (1993), Yanasse et al. (1995), Frery et al. (1997),
Freitas et al. (2005), Mejail et al. (2003), Oliver e Quegan (2004) e Gao (2010).

2.2.1. Modelo multiplicativo

O modelo multiplicativo €é comumente adotado na explicacdo do
comportamento estatistico de dados obtidos por fontes de radiacdo coerente
tais como o sistema SAR. Este modelo toma por base a suposi¢cdo que, sob
certas circunstancias (TUR et al., 1982), o valor observado em cada célula de

resolucdo € a ocorréncia de uma variavel aleatoria V dada por,

V=8-S (2.5)

onde B é a variavel aleatoria que modela a componente da informacédo
retroespallhada pelos alvos, comumente denominada por backscatter, e S é a
variavel aleatéria que modela o ruido speckle, que é inerente ao processo de

interacdo da radiacdo de micro-ondas com os alvos.

Para dados monocanal, dependendo dos diferentes tipos de detecc¢do (imagem
em amplitude ou intensidade) e do grau de homogeneidade das diferentes
regibes imageadas, as distribuicdes associadas a modelagem de B variam,

produzindo diferentes distribuigcbes para representar IV (FRERY et al., 1997).

Quando se trabalha com dados PolSAR com varias visadas, como € 0 caso
deste trabalho, os estudos realizados (SRIVASTAVA, 1963; GOODMAN, 1963)
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mostram que o speckle, modelado a partir da matriz de covariancia complexa,
pode apresentar uma distribuicdo Wishart. Por sua vez, dependendo do grau
de homogeneidade dos alvos contidos na imagem, assim como acontece com
dados monocanal, a modelagem do backscatter pode assumir diferentes
distribuicbes. A consequéncia direta dessa situacdo € a que a distribuicdo

associada ao retorno V também ird variar.

Neste trabalho, a modelagem estatistica dos dados SAR serd baseada na
suposicdo que os alvos contidos na imagem sdo homogéneos. Decorrente
desta suposicdo, da mesma forma como € feito para dados monocanal, o
backscatter (B) € modelado por um valor constante e desconhecido, e

consequentemente, o retorno ¥V também apresenta uma distribuicdo Wishart.

Para o caso dos dados em intensidade processados com varias visadas, sera
adotada uma distribuicdo Gama I'(L, B) para modelar a varidvel aleatoria S. A
seguir sdo apresentadas as distribuicdes estatisticas adotadas neste trabalho,
para modelar os dados SAR polarimétricos e fundamentar os testes

necessarios para realizar a segmentacao das imagens.
2.2.2. Distribuigao Wishart

Segundo Goodman (1963), o vetor de espalhamento apresentado na
Equacao (2.2), pode, sob certas condigdes, ser modelado por uma distribuicdo
Gaussiana complexa multivariada, isto € Kz~N.(0, X) cuja funcdo densidade de

probabilidade é dada por

1 D
flkg)= g Es e

(ko) 7y (2.6)
onde X =E[k-k*T] é a variavel aleatéria que representa a matriz de
covariancia complexa de Ky, || denota o determinante de uma matriz, o
sobrescrito -1 denota a inversa de uma matriz e E[.] denota a esperanca de

uma variavel aleatéria.
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Segundo Srivastava (1963) e Goodman (1963), se a matriz [Z] definida na
Equacao (2.4), tem L nimeros de looks, entdo a matriz Hermitiana [H] = L[Z]
possui uma distribuicho Wishart complexa multivariada denotada por
[H]~W,(L,Z) com uma matriz de covariancia meédia X e funcdo densidade de
probabilidade dada por (LEE et al., 1994)

f (h) _ |h| ] . e‘”(ylh)

O @D

onde, tr(:) denota o traco de uma matriz, p € a ordem da matriz e I ,(L) € a

funcdo gama dada por

r,(L)=7%P0 (L - j+1). (2.8)

A distribuicdo Wishart tem sido usada como a base para modelar dados
PoISAR em diversos algoritmos de classificacdo e segmentacado (BEAULIEU e
TOUZI, 2003; CONRADSEN et al., 2003; FERRO-FAMIL et al., 2001; LEE et
al., 1999; LEE et al., 1994), técnicas de deteccdo de bordas (SCHOU et al.,
2003) e técnicas de deteccdo de mudancas de alvos (CONRADSEN et al.,
2001).

2.2.3. Distribuigao Wishart escalonada

Nascimento (2012) em seu trabalho sobre distancias estocasticas apresenta a
distribuicdo de [Z], que representa o retorno V, denominada distribuicdo
Wishart complexa escalonada. Considerando L e ¥ 0s seus parametros, tal
distribuicdo, denotada por [Z]~W;(L,X), € caracterizada pela seguinte funcao

densidade de probabilidade

Fp(L)’ |>:‘|L

f(z)=

(2.9)
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Cabe observar que, embora [Z] e X sejam denominadas de matriz de
covariancia, a primeira trata-se de uma varidvel aleatéria, enquanto que a

segunda € um parametro da distribuicdo, podendo este ultimo ser estimado.

Dessa forma, o estimador do parametro ¥ para uma regido com N pixels

representados por [Z,] para k = 1, ..., N, pode ser dado por

L o1&
Z:WZ[Zk] (2.10)

k=1

2.2.4. Distribuicao Gama

Os elementos da diagonal principal da matriz de covariancia complexa
representam dados em intensidade. Dessa forma, uma matriz de covariancia
com ordem unitaria (p =1) é constituida por um uUnico canal com dados
representados em intensidade. Neste caso, a distribuicdo Wishart escalonada
degenera para a distribuicdo Gama. Representando um elemento da diagonal
principal da matriz de covariancia pela varidvel aleatoria X, pode-se afirmar
que, sob as condi¢cdes acima, esta variavel aleatéria possuira uma distribuicdo
Gama com parametros L e 8, denotada por I'(L, 8), cuja funcédo densidade de
probabilidade é dada por:

LL

L
f(x)= r(L)s" -x""e /', para todo, x e R, (2.11)

onde, I'(*) é a fungdo gama de Euler e B esté relacionada ao valor médio dos
dados em intensidade. Para esta distribuicdo tem-se que a média e a variancia

sao dadas, respectivamente por

E(X)=p ¢ Var(X)=ﬂT (2.12)
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Cabe mencionar que nas distribuicdes apresentadas L pode representar tanto o
real numero de looks, quando os dados s&do independentes, ou 0 numero
equivalente de looks (nel), quando constatado dependéncia nos dados
(YANASSE et al., 1995).

2.3. Testes estatisticos para dados SAR polarimétricos

A seguir sdo descritos os dois testes estatisticos adotados neste trabalho para
realizar a segmentacdo de imagens PoISAR representadas pela matriz de
covariancia complexa. As aplicacbes destes testes serdo vistos com mais

detalhes no Capitulo 5.
2.3.1. Teste de igualdade de médias de intensidades

O teste supfe que se deseja comprovar a igualdade da intensidade média de
duas regides homogéneas, X e Y, pertencente a uma imagem SAR
representada por matriz de covariancia com ordem igual a um. Para isso, sao

estabelecidas as seguintes hipodteses:

Hotpy =p,=pn
(2.13)
Hl : /uy 7z /ux

Considere duas regides X e Y, com respectivamente N; e N, pixels, em uma

imagem complexa com 1-look (Figura 2.1).

Tem-se que os pixels destas regifes podem ser representados homologamente
nas componentes real (R) e imaginaria (3I) por
R R 3

X e Xy, € X e Xy, (2.14)

Vi e Yn, € Y5 e Y, (2.15)
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Supondo que as regibes sejam homogéneas, tem-se que as variaveis
aleatorias representando estes pixels independentes e identicamente
distribuidos, com distribuicdo Gaussiana com média zero e variancias o7 e o/

para as regides X e Y, isto é

X", % ~N(0,02) (2.16)
Y~ N(O’O'\Z() (2.17)
R 3
Y X Y X
N2 N1 Nz N1

Figura 2.1 - Regides X e Y representadas nas componentes real (R) e imaginaria (3)
de uma imagem SAR complexa.

Sabe-se que, sob estas condi¢des, as variaveis aleatorias representando as
intensidades dos pixels i e j das regides X e Y, representadas por X; = (X?‘)2 +
(x3 ey, =" + (Y]S)2 possuem distribuicdo Gama (I'(L, )) com médias
202 e 20, respectivamente. Portanto, o teste de hipotese da Equacéo (2.13) é

equivalente a

Hy: 0% = 02 = o2 2.18)
Hy:0f *+ 0%

Os estimadores de o2 e ¢ podem ser calculados respectivamente por
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_Nzl(xim)z +Zl(xij)2 ) 2% X (2.19)
2

2 _ =1 i=1 — i=1 —
= 2-N, 2-N,
& R P & 3\ &
, iZ_ll(Yi ) +i2_l:(yi ) iZ:l:Yi % (2.20)
se = = -
v 2-N, 2-N, 2

onde x; e y; representam respectivamente a intensidade do i-ésimo pixel das

regides X e Y, e X e Y representam respectivamente suas intensidades médias.

Sabe-se que
2N, S~ 2
1,2 AN, (2.21)
X
Sy _ 2
2N, —5 ~ X, (2.22)
Oy
Desse modo tem-se que
2N, -s2
2N, .02 s o
=2 7Y ¥ X _F(2N,,2N 2.23
ZNl 'S>2< S)2< 0'\2( ( 2 1) ( )
2N, - o0&
Sob Hy, tem-se que
. sL Y
F' =2 =—~F(2N,2N,) (2.24)
sy X

Portanto, rejeita-se H, se F* < d; ou F* > d,, onde d, e d, sdo obtidos pelos

centis da distribuicdo F com graus de liberdade 2N,, 2N;.

O teste apresentado acima, por ter sido desenvolvido a partir das imagens

complexas, considera implicitamente que cada pixel da regido possui 1-look.
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Em geral, as imagens SAR em intensidade s&o processadas usando varios
looks e possuem dados correlacionados. Tal fato faz com que esta condicao
deva ser considerada na execucdo do teste estatistico. Dessa forma,
denominando n e m como 0S numeros de pixels independentes

respectivamente das regides X e Y tem-se que

2 2 2 2
F=2 % F =3 % F(om2n) (2.25)
S« Oy Sx Oy
Sob Hy a estatistica de teste sera,
. Y
F'= %~ F(2m,2n) (2.26)

Cabe ressaltar que a estatistica de teste F é a mesma apresentada na
Equacéo (2.24), alterando-se somente os graus de liberdade da distribuicéo.
Desse modo rejeita-se H, se F* <d, ou F* >d,, onde d; e d, sao obtidos

pelos centis da distribuicdo F com graus de liberdade 2m e 2n.
2.3.2. Teste de igualdade de matrizes de covaridncias complexas

O desenvolvimento de testes de hipoteses baseados na distribuicdo estatistica
da matriz de covariancia tem sido o foco de diversos trabalhos, tais como
agueles desenvolvidos por Shou et al. (2003), Conradsen et al. (2003),
Nascimento et al. (2011), dentre outros. Dentro deste contexto,
Nascimento (2012), apresenta uma estatistica de teste da razdo de
verossimilhanca baseado na distribuicdo Wishart complexa escalonada, a qual
€ adotada neste trabalho para realizar a segmentacéo de dados PoISAR. Este
teste € similar ao apresentado por Conradsen et al. (2003), o qual utiliza a
distribuicdo Wishart ndo escalonada e considera conhecido o numero
equivalente de looks.

Considere duas regides X e Y, com respectivamente N; e N, pixels, possuindo

distribuicdes Wishart complexas escalonadas, representadas respectivamente
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por We(L1,21) e Wg(L2,X2), onde L; e X; representam respectivamente 0s
parametros numero de looks e matriz de covariancia das distribuicdes.
Nascimento (2012) estabeleceu para estas regides o teste de razdo de maxima
verossimilhanca de igualdade dos parametros de suas distribui¢cdes, o qual é

formulado pelas hipéteses:

Ho :(L1'21)=(L2'22)
(2.27)
Hyo (L, 2)# (L, X,)

A razdo de verossimilhanga 4y, (.5 € calculada em funcéo dos estimadores Xe

Y das matrizes de covariancia das regiGes, os quais sdo obtidos a partir do
calculo da média das matrizes de covariancia que representam os valores dos
pixels contidos em cada regido. Sob a suposicado de que os numeros de looks

séo conhecidos, a razéo de verossimilhancga € dada por

Ni-by 7| N2'Le

Y

N;-Li+Ny-Ly

X
z

onde || denota o determinante de uma matriz, L, e L, Sa0 respectivamente 0s

A (Lz) = (2.28)

nimeros de looks das regides X e Y, e Z € o estimador da matriz de covariancia

sob Hop, dado por:

N,-X+N,-Y
N, +N,

Z= (2.29)

O valor de Ay, x) € limitado ao intervalo [0, 1]. Em Conradsen et al. (2003), é

mostrado que a estatistica M dada por

M =—2pIn(4 (s (2.30)

com
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p_1_2p2—1.( 1,1 1 J (2.31)
6p N,-L, N,-L, (N,-L+N,-L,) '

possui funcao distribuicdo assintotica dada por
PiM = ¢}=P{*(p*)< tf+ @ [P{r*(p* +4)= e} P{2(p?)= ¢f]  (2.32)

onde p é a ordem da matriz, y%(y) denota uma varidvel aleatéria com
distribuicdo y? com y graus de liberdade, e @, € definido por (CONRADSEN et
al., 2003)

wzz—p—z(l—lj + p2<p2_1)-[ L 1 1 j (2.33)

s o) e (LY TN LP (N LN LY

Convém observar que, por se tratar de um resultado assintético, a
Equacéo (2.32) pode apresentar, na préatica, problemas numéricos para valores
relativamente pequenos de N;L; e N,L,. Isto se deve porque o valor de
p,usado no calculo da estatistica de teste M, pode para p > 2 resultar em
valores negativos. Este fato faz com que a probabilidade dada pela
Equacéo (2.32) também apresente valores negativos o que inviabiliza o uso do
teste de hipdteses. A Tabela 2.1 apresenta os valores minimos considerando
N,L, = N,L,, para diferentes dimensdes de matriz de covariancia, para que néao

ocorram problemas numeéricos durante a aplicacéo do teste.

Tabela 2.1 - Valores minimos de N;L; em fungcdo da dimensdo da matriz, para
aplicacado do teste de igualdade de matrizes de covariancia.

Dimensao da matriz
o NiL;
de covariancia

2x2 1,125
3x3 1,583
4x4 2,063
5x5 2,550
6x6 3,042
X7 3,536
8x8 4,031
9x9 4,528
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3 SEGMENTAGAO DE IMAGENS

Este capitulo apresenta em sua primeira secdo alguns conceitos de
segmentacdo de imagens e uma breve descricdo de diversos algoritmos de
segmentacdo de imagens SAR encontrados na literatura. Na segunda e
terceira se¢cbes sdo abordados, respectivamente, alguns aspectos envolvidos
na avaliacdo de resultados de segmentacdo de imagens e a metodologia

adotada para avaliar o algoritmo desenvolvido.
3.1. Definicao e conceitos

A obtencédo de informacfes confidveis a partir da analise de uma imagem esta
intimamente ligada a qualidade desta imagem e aos processos e técnicas
usados para realizar a extracdo das informacfes. Esta extracdo, quando
usadas imagens digitais, € feita com a aplicacdo de algoritmos que tém como
objetivo realcar caracteristicas e estruturas das feicdes presentes na imagem,

para auxiliar o processo de reconhecimento, entendimento e mensuragéo.

Segundo Gonzalez e Woods (1987), as técnicas de extracdo de informacdes a
partir de imagens pertencem a area do processamento referida como analise.
Nesta visdo a segmentacdo, como ferramenta de extracdo de informacdes,
esta intimamente ligada a andlise. Este fato posiciona a segmentagdo como
operacdo no limiar entre o processamento de imagem de baixo nivel e a
analise de imagem de alto nivel. De forma geral, isto se deve porque enquanto
no processamento de imagem tem-se como entrada uma imagem bruta e como
saida uma imagem tratada, a analise de imagem envolve a reducdo de

informagdes contidas na imagem e alguma extracéo de conhecimento.

Estando a segmentacdo mais ligada a analise que ao processamento de
imagens sua definicdo geralmente se encontra vinculada a area onde ela é
aplicada. Por exemplo, dentro da area de visdo computacional, a segmentacéo
refere-se ao processo de decomposicdo de uma imagem digital em varios

segmentos (regides) que a formam (JAIN, 1989). Ja para a area de
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processamento digital de imagens de sensoriamento remoto, a segmentacao
de imagem € a parte da analise de imagem que trata da definicdo de objetos
geograficos ou regibes em uma imagem (MOIK, 1980). Dessa forma, quando
0s objetos numa imagem forem grandes e ndo possuirem superficies muito
detalhadas, a segmentacdo € imaginada como a divisdo da imagem em um
namero nao definido de regides, cada uma com um elevado grau de
uniformidade em relacdo a alguns parametros, tais como brilho, cor, textura, ou
até mesmo movimento (DAVIES, 2004).

De qualquer forma, independentemente da definicdo adotada, a segmentacéo
de imagens possuird basicamente dois objetivos: (i) decompor a imagem em
partes para posterior analise, e (ii) realizar uma mudanca de representacao
(SHAPIRO e STOCKMAN, 2001). Dentro desta Otica, pode-se dizer que o
objetivo da segmentacdo é simplificar e ou alterar a representacdo de uma

imagem para algo que seja mais significativo e mais facil de ser analisado.

Sendo assim, o resultado final esperado de um processo de segmentacao € um
namero finito de regibes homogéneas, que individualizam as diferentes regifes
contidas numa imagem. A imagem entao passa a ser formada por um conjunto
de regifes, conectadas pelas suas bordas e que nao se sobrepde, de tal forma
que cada pixel da imagem pertence unicamente a uma determinada regido
(ACHARYA e RAY, 2005). Em outras palavras, ap6s a segmentacdo, €
possivel saber a qual regido cada pixel pertence, bem como, a partir do
conhecimento das descontinuidades, obter a vizinhanca de cada regido contida
na imagem. Para fins praticos, isto significa a possibilidade de executar a
mensuragao das regides ou mesmo estabelecer relacbes de vizinhanca entre
regides adjacentes, permitindo o uso dessas informacdes para diversas

aplicacoes.

Para estar de acordo com o que foi apresentado, esta tese adota a formulagéo
basica apresentada por Fu e Mui (1981). Segundo essa formulacdo, se

considerarmos A o0 suporte de uma imagem de NI linhas e Nc colunas, sua
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segmentacao sera dada pela decomposicdo de A em N regides Ay, A,, ..., Ay de

forma que:
a) UV, A = A;
b) A; € conectada para todo i=1, 2, ..., N;
C) A;NA; =@, paratodo i # j;
d) Pu(A;) = verdadeiro, para todo i;
e) Pu(A; U A) = falso, para todo i # j, com A; e A; adjacentes;

onde Pu €& o predicado de uniformidade adotado para caracterizar a

homogeneidade das regides.

O conceito de segmentacao da forma com que é apresentado idealiza o0 mundo
real de forma conveniente para diversas aplicacfes praticas. Entretanto, cabe
lembrar que € uma abstracdo da mente humana e que embora seja uma boa
abordagem para materializar solu¢cdes para trabalhos de andlise de imagens,
pode em algumas situacfes levar a resultados insatisfatorios (DAVIES, 2004).
Isto ocorre porque a segmentacdo de imagem € basicamente um problema de
percepcao psicofisica, e, portanto, ndo susceptivel de uma solugcdo puramente
analitica (NIKHIL e SANKAR, 1993).

O que se procura fazer para obter a segmentacao, a partir de imagens digitais,
€ traduzir para o computador um processo cognitivo extremamente sofisticado
realizado pelo cérebro através da visdo humana. Sendo assim, para gerar um
resultado satisfatorio, qualquer algoritmo de segmentac&o, ndo importando o
modelo matematico adotado, deve ser complementado por heuristicas que
envolvam tanto informacgdo semantica como conhecimento a priori sobre as
imagens que estao sendo processadas (YONG et al., 2004). Esta caracteristica
faz com que a elaboracao de algoritmos visando a automatizacéo de processos

de extracao de informacgdes a partir de imagens por meio da segmentagao se
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torne uma tarefa de dificil solugdo. Isto por sua vez, permite que diversas
técnicas usando as mais variadas abordagens sejam usadas na segmentacao

de imagens.
3.2. Segmentagao de imagens SAR

Uma das principais aplicagbes do sistema PolSAR no ambito do SR é a
classificacdo de diferentes coberturas do solo. A classificacdo dos dados pode
ser baseada em pixels ou baseada em segmentos. Neste Ultimo caso a
imagem antes de ser classificada passa por um processo de segmentacdo que
reduz a quantidade de informacao e individualiza as feicbes contidas em uma
imagem, deixando-a pronta para a fase de classificagdo. Para as imagens
SAR, que, devido a sua natureza, apresentam o efeito do ruido speckle, este
procedimento apresenta vantagens significativas quando comparado com 0s
processos de classificacdo que simplesmente atribuem a cada pixel um nidmero

identificador da classe a que pertence.

Segundo Gonzalez e Woods (1987), normalmente, a segmentacdo € feita
tomando por base as caracteristicas de descontinuidade e similaridade
encontradas nas imagens. Decorrentes disso, os métodos de segmentacao
procuram detectar estas caracteristicas a fim de individualizar as fei¢cdes de
interesse na imagem. Esta mesma abordagem € usada para o
desenvolvimento dos algoritmos destinados a realizar a segmentacdo de

imagens SAR.

Entretanto, para as imagens SAR as caracteristicas de descontinuidade e
similaridade sofrem maior influéncia devido ao ruido. Este fato faz com que
abordagens deterministicas usadas na segmentacdo de imagens Opticas com
bom desempenho n&o tenham o mesmo rendimento ao serem aplicadas sobre
imagens SAR. Esta situacdo e a possibilidade de modelar adequadamente o
comportamento do ruido speckle, conforme abordado anteriormente, acaba
implicando no uso de modelos probabilisticos especificos para imagens SAR

para obtencdo de melhores resultados. Dessa forma, a maior parte das
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abordagens para fundamentar o desenvolvimento dos algoritmos de
segmentacao de imagens SAR, leva em consideracao, além das caracteristicas
de descontinuidade e similaridade que fundamentam a segmentacdo de

imagens, a modelagem estatistica do speckle e do backscatter.

Cabe mencionar ainda, que a disponibilizacdo de dados PolSAR tem feito com
gue novas abordagens sejam adotadas para realizar a segmentacao, as quais
devem ser capazes de explorar a informacdo adicional que esses dados
contém. Este fato, aliado a dificuldade ja encontrada de segmentar
adequadamente os dados dos sensores SAR, abre uma vasta area para
pesquisas e tem dado origem ao desenvolvimento de diferentes algoritmos
usando as mais variadas abordagens disponiveis na atualidade. A seguir sdo
citados alguns trabalhos realizados para segmentar dados SAR em
intensidade, amplitude e polarimétricos, com o intuito de ilustrar a diversidade
de abordagens e ressaltar a importancia da segmentacdo desses dados no

contexto do Sensoriamento Remoto.

3.2.1. Segmentagcdo de imagens SAR monocanais e multicanais em

aplitude ou intensidade

A fim de fundamentar o desenvolvimento de algoritmos de segmentacédo de
imagens SAR, Oliver e Quegan (2004) definiram dois modelos: o cartoon, que
supde que as imagens sdo compostas por regibes, separadas por bordas,
dentro das quais o backscatter possui um valor constante; e o texture (textura)

gue supde uma variacdo interna no backscatter dentro de cada regiao.

Oliver e Quegan (2004) tomando por base o modelo cartoon, apresentaram
dois algoritmos, que servem de inspiragcdo para diversos outros e sao citados
com frequéncia na literatura, o Merge Using Moments (MUM) e o Iterative Edge
Detection and Segment Growing (RWSEG). O MUM (OLIVER e QUEGAN,
2004) explora mais diretamente o modelo cartoon e tenta obter grandes regides
uniformes, por meio do agrupamento de pequenas regides (que pode incluir

apenas um unico pixel). O algoritmo basico proposto por Cook et al. (1994)
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trabalha com imagens SAR em intensidade, em um Unico canal. O algoritmo
tem inicio com a divisdo da imagem em pequenas regides quadradas com
dimensdes de NxN pixels, onde o valor de N depende geralmente da resolugéo
desejada para o resultado a ser gerado na segmentacdo e do esforco
computacional. Estes pequenos segmentos iniciais sdo entdo agrupados
tomando por base suas propriedades estatisticas. O algoritmo define as
regides na imagem por meio de um processo interativo de selecéo aleatéria de
pixels inicial para segmentacéo e crescimento de regides por agrupamento. A
selecdo é realizada porque a ordem do agrupamento de regifes afeta o
resultado final. O agrupamento realizado no algoritmo original se fundamenta

no teste t de Student, o qual é apropriado para dados com distribuicdo

Gaussiana, e inapropriado para dados SAR.

Conforme mencionado em Oliver e Quegan (2004), uma melhora no resultado
da segmentacao pode ser obtida por meio da aplicacdo dos testes estatisticos
apropriados para dados no formato de intensidade, com distribuigdo Gama

para imagens SAR em um Unico canal.

O RWSEG por sua vez trabalha com a deteccdo de bordas, a qual é usada
para limitar o crescimento. Este algoritmo, proposto por White (1986), usa uma
janela de tamanho adaptavel para deteccdo de bordas. O processo de
deteccao de bordas é sucessivo e no final deste é realizado o agrupamento das
regibes para gerar a segmentacdo. A cada iteracdo € calculado o contraste
médio das regides. O processo é finalizado quando a variacdo dos valores dos

contrastes entre duas iteracdes for pequena.

Cabe lembrar aqui que tanto o MUM como o RWSEG foram originalmente
desenvolvidos para trabalhar com dados em um uUnico canal, sendo ambos
posteriormente transformados para lidar com dados SAR multicanal no formato
de intensidade. A estratégia usada para transformar esses algoritmos €

descrita em Caves et al. (1998).
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Outro algoritmo que pode adotar tanto o modelo cartoon, como o modelo
texture, para realizar a segmentacdo € o SegSAR, desenvolvido por Sousa
Junior (2005). O SegSAR é descrito como um segmentador hibrido por fazer
uso das técnicas de crescimento de regifes, agrupamento de regides, ajuste
de bordas e separacdo de regibes ndo homogéneas. Além disso, €
considerado multinivel (trabalha com piramides hierarquicas), multibandas
(permite varias imagens como entrada) e hierarquico (usa a informacéo de um
nivel para a segmentacdo em outro nivel). O processamento das imagens de
radar é feito no formato de intensidade, embora as imagens de entrada possam
estar nos formatos de amplitude, intensidade ou dB. Para a segmentacao de
imagens SAR no modelo cartoon o algoritmo inicia 0 processo de crescimento
de regides através de um limiar de similaridade (em dB) e de testes t de
Student. O segmentador também faz uso das propriedades da distribuicdo
Gama, usando como critério para testar a homogeneidade de uma regido o
coeficiente de variacao critico, o qual € obtido por simulacdo Monte Carlo sobre
amostras com distribuicdo Gama com parametro nel e nel/u e denotada por

(T (nel,nel/u)) para diferentes niveis de significancia.

Adotando a abordagem baseada em histograma, Lee e Jurkevich (1989)
investigaram a viabilidade de realizar a segmentacdo de imagens SAR
tomando por base a técnica de limiarizacdo de histograma a partir da
modelagem estatistica do speckle. Os testes realizados envolveram o uso de
imagens simuladas e reais no formato de amplitude oriunda do sensor SIR-B
de polarizagdo unica (hh), processadas em 1-look e multiplas visadas. Os
pesquisadores chegaram a conclusdo que a técnica é inadequada para a
segmentacdo de imagens SAR de 1-look no formato de intensidade. Por sua
vez, verificaram ao aplicar a técnica para imagens SAR de 1-look no formato de
amplitude, que os resultados de segmentacdo foram tdo bons quanto aos
resultados obtidos usando imagens SAR de mudltiplas visadas no formato de

intensidade. Seguindo a mesma linha de trabalho, Smith (1996) apresentou um
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método para reducdo do speckle e segmentacdo baseado na técnica de

limiarizacdo de histograma.

Por sua vez, Zaart et al. (1999) desenvolveram um algoritmo para
segmentagdo de imagens SAR baseado em limiarizagdo de histograma, para
ser usado com dados monocanal (polarizacdo hh) do sensor RADARSAT-1.
Neste algoritmo é feita a suposicdo que o histograma € formado por uma
mistura de distribuicbes Gama. Os parametros do histograma sédo estimados
por maxima verossimilhanca, enquanto os limiares s&o obtidos pela
minimizacdo do erro de discriminacdo entre as classes dos pixels na imagem.
Estes limiares sdo entdo usados sobre o histograma multimodal para a

discriminacao das classes.

Orbanz e Buhmann (2005) também desenvolveram um algoritmo de
segmentacado baseado em histograma usando grupos de modelos de mistura
de Gaussianas e algoritmo EM (Expectation-Maximization) adaptado. O
algoritmo foi desenvolvido para usar imagens SAR monocanal no formato de
intensidade, embora, conforme comentado pelos pesquisadores possa ser

facilmente adaptado para trabalhar com mais canais em intensidade.

Delon et al. (2007) apresentaram um amplo panorama de algoritmos de
segmentacdo baseados em histograma. Entre eles estdo os algoritmos de
segmentacao parameétricos, nos quais se supde que o conjunto de dados pode
ser considerado como mistura de k variaveis aleatorias de distribuicdes dadas,
como nos modelos de mistura de Gaussiana (DUDA et al.,, 2000), e os
algoritmos ndo paramétricos que nao exigem qualquer suposicdo sobre a
func@o densidade dos dados subjacentes, tais como métodos de limiarizagédo
de dois niveis e multinivel (CHENG e SUN, 2000).

Dabbor et al. (2010), seguindo esta linha, apresentaram um meétodo para
segmentacao de dados PoISAR baseado no comportamento do espalhamento
e histogramas. O método é composto por uma nova metodologia de

segmentacao hierarquica divisivel multinivel baseada na separacdo do
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mecanismo de espalhamento produzido por métodos de decomposicdo
polarimétricos tais como o de Pauli e o de Freeman-Durden. A metodologia &
especifica ao segmento, isto é, varios niveis de segmentacdo podem ser
criados para os segmentos selecionados pelo usuario. No primeiro e segundo
niveis, a segmentacao é realizada com base no mecanismo de espalhamento
dominante e no segundo no mecanismo de dispersdo mais significativo. Nos
niveis subsequentes, os dados sdo segmentados usando um algoritmo de
segmentacdo ndo paramétrico baseado em histograma. A metodologia foi
aplicada sobre dados PolSAR do sensor orbital ALOS (Satellite Advanced Land
Observing) e apresenta como vantagem o fato de poder ser ajustada as
necessidades do usuério e ao conhecimento existente da area que se pretende

segmentar.

Seguindo a abordagem baseada em agrupamento, conhecida por clustering, Li
e Chen (2007) desenvolveram um algoritmo hibrido baseado em agrupamento
hierarquico que ndo requer a entrada de parametros, o qual foi usado para
processar imagens SAR do sensor RADARSAT-1. O processamento tem inicio
com a aplicacao do filtro de Touzi (2002) sobre a imagem original para reduzir
o efeito do speckle e gerar uma imagem de gradiente. Esta é processada
usando a técnica de deteccdo de bacias (watershed), que gera os segmentos
iniciais. A imagem transformada pelo watershed € por sua vez submetida ao
algoritmo k-médias para obter os agrupamentos iniciais, que sao entdo

reduzidos pelo método de agrupamento definido por Cihlar et al. (1999).

A abordagem de segmentacdo baseada na técnica de agrupamento k-médias
também foi discutida em Lee et al. (1999), onde os dados sao inicialmente
segmentados em oito classes com base no plano H (entropia)/a (Angulo-alfa).
O agrupamento Wishart k-médias € aplicado as matrizes de coeréncia das

classes iniciais para otimizar a inicializagao.

Outra abordagem de segmentacdo usando a técnica de agrupamento k-médias

foi investigada em Cao et al. (2007). A abordagem é baseada em uma
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segmentacdo inicial dos dados polarimétricos em 48 agrupamentos utilizando o
espaco SPAN/entropia/angulo-alfa/anisotropia. Os agrupamentos séo
otimizados através da aplicagdo do algoritmo de agrupamento Wishart k-
médias para as matrizes de coeréncia dos dados. Em seguida, através de uma
abordagem de agrupamento, os agrupamentos considerados similares s&o
fundidos em um namero pré-definido de classes com base na estrutura interna

dos dados.

Adotando a abordagem baseada em wavelet, Shi et al. (2004), desenvolveram
um algoritmo hibrido usando feic6es de niveis de cinza, feicdes de bordas e
clustering (Fuzzy C médias). O algoritmo desenvolvido trabalha com imagens
em um unico canal tendo sido testado com dados SAR simulados. Por sua vez,
De Grandi et al. (2001) propuseram um método de segmentacdo e
classificacdo de dados polarimétricos com base em uma estrutura wavelet que
funciona como um operador diferencial e gera aproximacgdes suaves por partes

das imagens em intensidade da matriz de covariancia.

Adotando abordagens relacionadas as técnicas de contornos ativos, Shuai et
al. (2007) desenvolveram um algoritmo de segmentacéo de imagens SAR por
método variacional baseado em evolucdo de curvas e level set. Este algoritmo
foi desenvolvido para usar imagens SAR monocanais em intensidade, sendo
testado em imagens simuladas de trés looks e imagens reais do sensor
MSTAR. O algoritmo emprega o modelo level set modificado, proposto por
Chan e Vese (2001).

Dentro da mesma linha, Ayed et al. (2005) propuseram um algoritmo para
segmentacdo baseado no uso de contornos ativos e level set para
individualizar em imagens SAR regibes homogéneas baseadas na distribuicdo
Gama. O algoritmo desenvolvido trabalha com dados SAR monocanal em

intensidade.

Por sua vez, adotando a abordagem da teoria de grafos, Xu et al. (2007)

apresentam um algoritmo de segmentacdo para imagens SAR monocanal,
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baseado em grafos e informacdo de medida de similaridade. O algoritmo
desenvolvido é baseado na suposicdo que um conjunto de pontos em um
espaco de atributos arbitrario pode ser representado como um grafo nao
direcionado ponderado, onde os vértices sdo 0s pontos no espaco de atributos
e uma aresta é formada entre cada par de vértices. Sobre este grafo é entédo
aplicada a nocéo de graph cut (poda), usando-se as medidas de similaridades.

Fjortoft et al. (1997) também ja haviam examinado o efeito da combinacédo de
deteccdo de bordas e crescimento de regifes na segmentacdo de imagens
SAR, o qual foi usado para o desenvolvimento de um algoritmo para processar
dados monocanal no formato de intensidade do sensor ERS-1. Neste algoritmo
a deteccéao por bordas foi desenvolvida tomando por base o operador de razao
de médias ponderadas exponencialmente ou simplesmente ROEWA, do termo
em inglés Ratio Of Exponentially Weighted Averages (BOVIK, 1988; TOUZI et
al., 1988). O ROEWA ¢é uma versdo modificada ndo linear do detector de
bordas proposto por Shen e Castan (1992) para imagens Opticas. A
modificacdo feita neste detector de bordas consiste na substituicdo da
diferenca entre duas médias ponderadas exponencialmente, calculadas sobre
cada lado da janela que envolve o pixel central, por uma razdo normalizada
entre estas médias. O crescimento de regides € realizado por processo de
agrupamento a partir da imagem super segmentada, obtida com o operador
ROEWA e deteccéo de bacias. O critério de razao de verossimilhanca, adotado
para realizar o agrupamento entre duas regifes adjacentes, é dado pela razédo
da probabilidade das duas regibes terem a mesma refletividade pela
probabilidade de terem refletividades diferentes, sendo a estatistica do speckle

modelada por distribuicdo Gama.

A abordagem por campo aleatoério de Markov (Markov Random Field - MRF) foi
explorada por Weisenseel et al. (1998), que desenvolveram um algoritmo de
segmentacgdo para imagens SAR monocanal, baseado em campo aleatério de

Markov alterado para trabalhar com o método de cluster de Monte Carlo
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(WANG e SWENDSEN, 1990), a fim de diminuir o nimero de iteracdes

exigidas.

Na mesma linha, Benboudjema et al. (2007) propuseram uma abordagem para
a segmentacao de imagens SAR monocanal, baseada em campo de Markov
triplo ndo estacionario e distribuicdo de Fisher. A abordagem foi usada no
desenvolvimento de um segmentador, usado para processar dados SAR

monocanal.
3.2.2. Segmentacao de imagens PolSAR

Ersahin et al. (2010) propuseram uma nova abordagem para a segmentagao e
classificacdo de dados PolSAR com base no particionamento gréfico espectral
(spectral graph partitioning), introduzido por Shi e Malik (2000). A segmentacao
€ realizada utilizando informacdo baseada no contorno com auxilio da
proximidade espacial para a definicdo das regifes. A segmentacdo é seguida
por um passo de classificacdo por meio de particionamento grafico realizada
com base na semelhanca das matrizes de coeréncia médias obtidas para cada
segmento. Nesta fase os segmentos sao agrupados em classes tomando por
base a distancia Simétrica Revisada de Wishart. O algoritmo foi testado com
dados reais do sensor aerotransportado Convair-580 (Banda C) e AIRSAR
(Banda L). Os autores mostram que a abordagem usada apresentou resultados
superiores ao classificador Wishart. Além disso, sugerem uma nova forma de
acomodar diferentes representacfes de dados polarimétricos e combina-los
com outras fontes de informacdes, tais como, imagens opticas e modelos

digitais de elevacéo.

Adotando a abordagem de deteccdao de bordas, Schou et al. (2003)
desenvolveram o algoritmo CFAR (do termo em inglés Constant False-Alarm
Rate) usado para deteccdo de bordas em dados PolSAR. O algoritmo foi
desenvolvido tomando por base o teste de igualdade de matrizes de

covariancia desenvolvido por Conradsen et al. (2003). O CFAR aplica o teste a
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partir de um pixel central sobre o seus vizinhos, quando a igualdade nao é

comprovada a borda é detectada.

Além deste trabalho, Fjgrtoft et al. (1999) desenvolveram um critério para a
deteccéo e localizagdo de bordas em imagens PolSAR simuladas monocanais
em 1-look do sensor ERS-1. Este critério foi usado para o desenvolvimento de
um algoritmo estruturado em dois estagios: primeiro a deteccdo da borda é
realizada por meio do uso de janelas multi-direcionais e limiarizacdo dinamica
de borda, em seguida a borda é localizada tomando por base o campo

aleatdrio de Gibbs ou contornos ativos.

Wang et al. (2010) apresentaram um método de segmentagdo para os dados
PoISAR por combinacdo da analise de agrupamento no espaco tensor e
estrutura Markoviana. O método parte do pressuposto que os dados PolSAR
representados pela matriz de covariancia podem ser representados como uma
diversidade Riemanniana, onde cada matriz representa um tensor. Para isso,
primeiro, o algoritmo de deslocamento médio (Mean Shift — MS), apresentado
por Comaniciu e Meer (2002) é estendido para a diversidade Riemanniana para
possibilitar o agrupamento de tais tensores. Em seguida, o método de
segmentacdo baseado em campo aleatdrio de Markov empregando anélise de
cluster € usado. Neste sdo computados sobre a estrutura Riemanniana o0s
graus de pertinéncia de cada particdo de todas as matrizes de covariancia em
todos os clusters e as taxas de sobreposicao entre cada dois clusters, as quais
sdo usadas para definir os termos de dado e de suavizacdo na estrutura do
campo aleatorio de Markov. A energia total € minimizada usando a otimizacéo
baseada em poda de grafo para encontrar a segmentacao final. A eficacia do
método foi verificada utilizando dados PoISAR do sensor E-SAR

aerotransportado (Banda L) e imagens sintéticas.

Usando uma abordagem baseada em algoritmo hibrido, que incorpora varias
técnicas de processamento de imagens, Yang et al. (2008) desenvolveram um

algoritmo para segmentagédo de imagens PoISAR por meio de deteccéo de
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bordas e crescimento de regides usando informagOes da matriz de coeréncia
complexa, que foi testado com dados do sensor aerotransportado JPL AIRSAR.
Antes de iniciar a segmentacdo € realizada a decomposicdo do
retroespalhamento a partir da imagem de coeréncia (CLOUDE e POTTIER,
1995) para obter as imagens de entropia e de angulo alfa. O processamento do
algoritmo é iniciado com a filtragem das imagens de entropia e de angulo alfa
por meio de aplicacdo de um filtro de média com janela 3x3, para eliminar o
efeito do speckle. A deteccéo de bordas € iniciada submetendo individualmente
estas imagens a um filtro de realce de bordas. As imagens realgadas sao entao
processadas separadamente usando-se o detector de bordas de Canny,
gerando dois resultados, que sdo combinados para obter a imagem final com
as bordas detectadas. O crescimento de regifes € realizado da mesma forma
como ocorre no RWSEG (OLIVER e QUEGAN, 2004), ajustando-se discos de
diferentes didmetros dentro das areas onde nenhuma borda foi detectada. A
diferenca é que enquanto no RWSEG os discos sdo ajustados em ordem
decrescente de tamanho, no algoritmo desenvolvido a ordem de ajuste €&
crescente. O agrupamento de regides € realizado entre duas regides
adjacentes baseado na distancia entre suas matrizes de coeréncias. Os pixels
pertencentes as bordas sao incorporados as regiées por meio da avaliacdo dos
valores das distancias pixel-regides calculadas pela distancia de Wishart
(FERRO-FAMIL et al., 2001). Cada pixel de borda é agrupado a regido com

menor distancia pixel-regido.

Adotando uma abordagem deterministica, Hansch et al. (2008) desenvolveram
e testaram um algoritmo de agrupamento baseado em Annealing deterministico
proposto por Rose (1998), para obter segmentos a partir de imagens PolSAR
do sensor aerotransportado E-SAR. O algoritmo foi desenvolvido tomando por
base a medida de distéancia de Wishart desenvolvida por Lee et al. (1994).

Beaulieu e Touzi (2004) apresentam um algoritmo de segmentacéo hierarquica
baseado na otimizacdo passo a passo, usando aproximacao por

verossimilhanca para imagens PoISAR. Neste trabalho o critério de
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agrupamento dos segmentos por verossimilhanca foi derivado usando a
Gaussiana complexa multivariada, a distribuicdo de Wishart e a distribuicéo K,
com o intuito de avaliar o desempenho sobre modelos de imagens
homogéneas (cartoon) e textura (texture). O algoritmo foi usado para

segmentar imagens PoISAR do sensor aerotransportado Convair-580.

Pellizzeri et al. (2003) comparou duas técnicas de segmentacdo de imagens
PoISAR baseados na abordagem de maxima verossimilhanca generalizada e
no modelo de distribuicdo de Wishart. A primeira técnica, com o nome de
segmentacdo polarimétrica annealing (POLSEGANN), baseia-se numa
abordagem de probabilidade global e maximizacdo da técnica de simulated
annealing, a segunda técnica, denominada Merge Using Moments
Polarimétrico (POL MUM), baseado no teste de split-merge de méxima
verossimilhanca entre regides adjacentes e um esquema de crescimento de
regibes. Ambas as técnicas exploram as propriedades da matriz de covariancia
dos dados, mas elas procedem com abordagens muito diferentes para
identificar os maiores segmentos homogéneos possiveis. POLSEGANN
mostrou ser apropriado para identificacdo de regides pequenas e o POL MUM

teve melhor performance em grandes regides homogéneas.

Em Lombardo e Oliver (2002), € discutida uma técnica de segmentacao
baseada em uma abordagem de maxima verossimilhanca generalizada. A
funcdo de verossimilhanca generalizada de uma area homogénea é derivada, e
a funcdo conjunta logaritmica de verossimilhanca de uma imagem com N
regides homogéneas é calculada. A funcdo calculada é usada como funcao

objetivo para ser maximizada em uma técnica de maximizacao.

Skriver et al. (2002) apresentam um algoritmo baseado na abordagem adotada
pelo MUM para segmentar dados POISAR representados pela matriz de
covariancia. O algoritmo usa o teste de igualdade de matrizes de covariancia
baseado na distribuicdo Wishart descrito em Conradsen et al. (2003), o qual

também foi usado em aplicacdes de deteccdo de mudancas de cobertura do
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solo. O algoritmo foi testado com imagens do sensor aerotransportado EMISAR

e teve seu desempenho avaliado em Skriver et al. (2003).

Bombrun et al. (2011) apresentaram um algoritmo hierarquico de segmentacao
de imagens PoISAR usando modelos confusdo heterogéneos para descrever
os dados. O algoritmo € baseado na maximizagdo de log-verossimilhanca da
funcdo de estimacao de Vetores Randémico Esfericamente Invariantes (SIRV),
a partir do qual sdo extraidos o parametro escalar da textura e a matriz de
covariancia normalizada. A estimacdo do parametro de textura é feita por uma
distribuicAo de Fisher, a partir da qual, segundo o desenvolvimento
apesentado, leva a uma distribuicio KummerU para o vetor de espalhamento.
Esta distribuicdo foi usada na implementacao do algoritmo, que foi testado com
dados PoISAR simulados e de alta resolucdo dos sensores aerotransportados
E-SAR (Banda L) e RAMSES (Banda X).

Além dos algoritmos de segmentacdo citados, alguns trabalhos desenvolvidos
considerando ferramentas da Teoria da Informacdo, devem ser mencionados
por apresentar resultados promissores e provaveis usos no processamento de
imagens PoISAR. Seguindo esta linha, Nascimento et al. (2010) propuseram
testes de hip6teses para duas amostras de dados SAR monocanais. Nesse
trabalho sdo derivadas, a partir da distribuicdo G, apresentada por Frery et al.
(1997) e Freitas et al. (2005) oito distancias estocasticas (Kullback-Leiber,
Rényi, Hellinger, Bhattacharrya, Jensen-Shannon, Aritmética-geométrica,
Triangular e Harmbnica-média), as quais foram comparadas e tiveram avaliado
o desempenho de seus testes de hipéteses. Os resultados apresentados, de
acordo com os autores, permitem esclarecer o tipo de distancia mais
apropriada para aplicagbes como, por exemplo, a selecdo de atributos,
classificacdo de imagens, deteccdo de bordas, e identificacdo de alvos. Dando
continuidade no trabalho, Frery et al. (2011) estenderam os resultados obtidos
para dados PolSAR, derivando a partir da matriz de covariancia complexa cinco
novas distancias estocasticas (Chi-quadrada (x?), Kullback-Leiber, Rényi de

ordem S, Bhattacharrya e Hellinger), as quais foram aplicadas na deteccéo de
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bordas por Nascimento et al. (2011). Estas pesquisas evidenciam que o uso de
distancias estocéasticas deve abrir um caminho promissor para o futuro

desenvolvimento de algoritmos de segmentacéo.
3.2.3. Sintese dos segmentadores para imagens SAR

Apés analisar os algoritmos de segmentacdo apresentados se constata que
boa parte dos algoritmos abordados trabalha somente com dados SAR em
intensidade ou em amplitude, seja em um Unico canal ou multicanal, como é o
caso do SegSAR, do MUM, do RWSEG dentre outros. Tais algoritmos usam
somente dados em amplitude ou intensidade e, portanto, ndo fazem uso da
informacao polarimétrica completa que os dados SAR podem fornecer. Pode-
se constatar ainda, que os algoritmos que utilizam dados PolSAR sdo de data
mais recente, o que evidencia o direcionamento atual das pesquisas nesta
area. Ao se levar em conta que estes dados permitem a obtencdo de mais
informacdes a respeito da superficie imageada e que a disponibilidade dos
mesmos vem crescendo a cada ano, fica nitida a necessidade de desenvolver

pesquisas na area de segmentacédo para imagens PolSAR.

Verifica-se ainda que o desenvolvimento de algoritmos hibridos para realizar a
segmentacdo de dados SAR ainda é pouco explorada. De todos os trabalhos
analisados somente dois adotam esta abordagem, o SegSAR (Sousa Junior,
2005) e o algoritmo desenvolvido por Yang et al. (2008). Cabe ressaltar que
dentre este dois trabalhos somente o Ultimo processa dados PoISAR. O
desenvolvimento de algoritmos usando esta abordagem permite aliar o que ha
de melhor em diversas técnicas de processamento de imagens e pode ajudar a
contornar diversos problemas encontrados na segmentacéo de imagens SAR.
Dessa forma, pesquisas voltadas para o desenvolvimento de algoritmos
hibridos ainda podem contribuir de forma significativa para uma boa

segmentacao de dados PolISAR.

Outra observacéo que pode ser apontada da analise dos algoritmos verificados

na literatura € a grande quantidade de algoritmos que usam a abordagem
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baseada na modelagem estatistica dos dados SAR. Os trabalhos analisados
mostram que os resultados obtidos com esta abordagem tém apresentado
bons resultados, e em varios casos, resultados superiores, quando
comparados com os obtidos com as demais abordagens. Isto mostra que o
desenvolvimento de algoritmos baseados em modelagens estatisticas
adequadas dos dados SAR, embora bem explorada, € uma alternativa que
pode trazer resultados promissores para a area de segmentacao de imagens

polarimétricas.

O desenvolvimento do algoritmo proposto nesta tese se encaixa dentro deste
contexto e procura unir as caracteristicas comentadas acima em um Unico
aplicativo. Sendo assim, a contribuicdo deste trabalho para o meio cientifico e
tecnolégico pode ser resumida na criacdo e disponibilizacdo de um novo
segmentador para dados PoISAR, que incorpora em um Unico algoritmo
diversas técnicas de segmentacdo e processamento de imagens e se
fundamenta na modelagem estatistica apropriada para representar os dados.
Dessa forma, o algoritmo pode ser classificado como polarimétrico, hibrido e
estatistico. Além disso, pode ser considerado multinivel, multibandas e

hierarquico, conforme sera visto no Capitulo 5.
3.3. Avaliacao de segmentagao de imagens SAR

Conforme apresentado, diversas abordagens que empregam diferentes
métodos de segmentacdo sdo usadas para imagens SAR. Isto demonstra a
importancia da segmentacéao e ilustra a complexidade que envolve este tipo de
processamento. De forma similar, existem diversas formas de medir e avaliar o
resultado obtido com o uso de um segmentador, conforme pode ser visto em
Marpu, et al. (2010), Marcal, et al. (2010), Marcal e Rodrigues (2009),
Meinel, et al. (2004), Caves et al. (1998), Zhang (1996), Delves et al. (1992) e
Quegan et al. (1988).

Segundo Zhang (1996), os algoritmos de segmentacdo podem ser avaliados de

forma analitica ou empirica. A primeira forma consiste em analisar as
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propriedades do algoritmo. A segunda consiste em aplicar o algoritmo em
imagens e medir a qualidade, analisando os resultados obtidos. Dentre essas

formas a ultima geralmente é considerada mais satisfatéria.

A avaliacdo empirica pode ser classificada, ainda segundo Zhang (1996), como
sendo de qualidade e de discrepancia. Os métodos empiricos de qualidade
permitem examinar e avaliar o desempenho de algoritmos julgando
simplesmente a qualidade da segmentacdo final obtida, sem nenhum
conhecimento a priori da segmentacdo verdadeira. Por sua vez, os métodos
empiricos de discrepancia comparam os resultados obtidos pelo algoritmo com
uma imagem de referéncia, sendo as diferencas encontradas (discrepancias)
medidas e avaliadas. A imagem de referéncia é uma imagem que possui 0O
resultado ideal do processo de segmentacdo, sendo por este motivo, usada
como meio de comparagao para determinar as discrepancias encontradas nas

imagens segmentadas.

Os métodos empiricos de discrepancia podem ser usados para avaliar
algoritmos distintos, ja que a analise nestes métodos é feita somente sobre as
imagens de referéncia e as segmentacfes produzidas. Além disso, estes
métodos possuem a capacidade de serem aplicdveis para estudos de
diferentes propriedades da segmentacdo (LUCCA, 1998). Devido a estas
caracteristicas, nesta tese, o método empirico de discrepancia baseado nas
medidas descritas em Delves et al. (1992) sera adotado para avaliar o

segmentador proposto PolSeg.
3.3.1. Medidas de avaliagao por discrepancia

Segundo Delves et al. (1992), o coeficiente de ajuste entre as regibes da
segmentacao de referéncia e suas respectivas regides segmentadas pode ser
calculado por critérios de posicéo, valor médio dos pixels da regido, que no
caso do algoritmo desenvolvido representa valor médio da matriz de
covariancia, dimenséo e forma. Sendo assim, considere R e S as imagens de

referéncia e segmentada, compostas por NI linhas e Nc¢ colunas, particionadas
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respectivamente em J e K regides. Sejam ainda as regides de R denotadas por
15,J = 1,..,J, assim como as regides de S por sy, k = 1,...,K. O ajuste entre as
regibes da imagem de referencia e a imagem segmentada € realizado
selecionando para cada regido da imagem de referencia uma regido da

imagem segmentada que melhor a represente. Para isso, sdo definidas
inicialmente, para todos os pares de regifes (rj,sk)j =1...Jek=1,..,K,as

seguintes medidas entre regides:

a(r.1sk): :ux(rj)_:ux(sk)‘ (31)
! NI
(1) — 11, (s,)
ﬂ(r,-,sk)Jﬂy ‘NC” /) (3.2)
7/(r S ):w (3 3)
P ld () +d(s,)| '
A5 = #(5) = 11, (s,) )

14,(r) + 14,(5,)

onde d(t) € a quantidade de pixels de uma dada regido t, u,(t) e w,(t)
representam, respectivamente, a média das abcissas e a média das ordenadas
desta regido (centro geométrico), e u,(t) representa a média calculada a partir

do valores dos pixels da regiéo t.
Sobre estas medidas, sao definidas as matrizes:

d(rj As,) (3.5)

G =(gj,k)J,K Yk zm
j
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_ a(r]. Sy )+ ﬁ(rj Sy )+ 0,5[7/(rj Sy )+ ¢(rj Sy )]
9«

F= (fj,k)J,K S (3.6)

A matriz G relaciona os pares de regibes com pixels comuns, determinados
entre a imagem segmentada e de referéncia. Além disso, fornece uma medida
quantitativa da relacdo entre o nimero de pixels da intercessdo e 0 numero
total de pixels dessas regides. Se o resultado for igual a um tem-se um ajuste
perfeito, indicando que as duas regifes sao iguais. O resultado igual a zero
indica que a intersecao das duas regiées nao apresenta pixels comuns, isto é,
sao disjuntas (LUCCA, 1998). Ja a matriz F fornece a medida de ajuste entre
regides, considerando o tamanho, posicdo, forma e valor do nivel de cinza das
mesmas. Para cada regiao r; da imagem de referéncia R, existe uma regiao sy

em S cujo valor f; , € minimo, denominada regido ajustada.

Depois de identificadas as regides ajustadas s, correspondentes a todas as
regides da imagem de referéncia, a qualidade da segmentacdo pode ser

computada a partir das seguintes medidas de ajuste:

Mval(rj’s}r) :1_¢(rj’s;) (3-7)

o1 a(r;,s;)+B(r;,s;)

M pOS(rj 1 Sj) = 5 (3.8)
Mdim(rjis?) 21_7(rj’3;) (3.9)
Mo (15,51) =0, (3.10)
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Estas medidas quantificam o ajuste individual de cada regido j(j =1,...,J).
Para mensurar o ajuste de uma imagem segmentada, € computada, para cada
uma das medidas de ajuste, a média aritmética sobre todas as ] regibes de

modo a obter um valor global para cada medida. Assim, sdo obtidas as

medidas M, I\Wpos, M, , e M, que quantificam respectivamente os

ajustes de posicao, de nivel de cinza, de dimensdo e de forma das regides.
Estas medidas estdo contidas no intervalo [0;1], sendo zero o pior nivel de
ajuste e um o melhor. E possivel ainda definir uma medida geral de ajuste das

regides, computando a média das citadas medidas:

M s + M, + M

_ val dim
eral —
’ 4

M Mo (3.11)
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia de trabalho empregada para obter
os resultados descritos nos Capitulos 6 e 7, enfocando os principais aspectos
envolvidos na fase de desenvolvimento, segmentacdo dos dados SAR e as

avaliacdes que foram objetos de estudo deste trabalho.
4.1. Fluxograma de trabalho

Para atingir os resultados de interesse deste trabalho, em concordancia com o0s
objetivos propostos no Capitulo 1, foi desenvolvida uma metodologia de

trabalho baseada no fluxograma apresentado na Figura 4.1.

Desenvolvimento
do algoritmo

PolSeg
Obtencao de
imagens PolSAR A 4
simuladas 3
Segmentagoes
realizadas
Obtencgao de
imagens PolSAR
reais
A\ 4
Implementagao de
algoritmo > Analise de
de avaliacao resultados
A 4
Conclusoées

Figura 4.1 - Fluxograma da metodologia de trabalho.

A seguir, é feita uma breve descrigcdo das diferentes fases ilustradas na Figura

4.1 que foram empregadas no desenvolvimento deste trabalho.

47



4.2. Desenvolvimento do algoritmo PolSeg

A viabilidade de desenvolver um novo algoritmo de segmentacdo de dados
PoISAR, tomando base testes estatisticos apropriados para este tipo de dado,
foi verificada apO0s a realizacdo do estudo dos algoritmos pesquisados na
literatura e comentados no Capitulo 3. Na concep¢do do algoritmo foram
levados em consideracdo os conhecimentos abordados no Capitulo 2, relativos
a representacdo matematica dos dados polarimétricos e em intensidade e suas

respectivas modelagens estatisticas.

A partir destes conhecimentos foram levantados na literatura os testes
estatisticos que poderiam ser empregados para realizar os processos de
segmentacao por crescimento de regifes, agrupamento de regides e analise de
homogeneidade de regides. De posse destas informacdes foi possivel,
adotando como referéncia a estrutura de processamento hibrida adotada pelo
SegSAR (SOUSA JUNIOR, 2005), implementar os médulos de processamento
necessarios para realizar a segmentacao dos dados PolSAR e polarizados em

intensidade.

Dessa forma, foi concebido e implementado um algoritmo, denominado PolSeg,
o qual é descrito detalhadamente no Capitulo 5. Este algoritmo usa como
parametros para realizar a segmentacdo os parametros: nivel de compresséao
maximo desejado, empregado para comprimir a imagem original antes de ser
submetida ao processo de segmentacao por crescimento de regifes; tipo de
conectividade, que define o tipo de conectividade de pixel sera adota na
segmentacdo; niveis de confianca, a serem adotados para os testes
estatisticos realizados nos processos de crescimento e agrupamento de
regides; numero maximo de ciclos para o0 crescimento e agrupamento de
regides, onde o primeiro limita a quantidade de crescimento das regides no
processo de segmentacdo e o segundo limita a quantidade de agrupamento de
regibes durante a execucdo deste processamento; e, &rea minima, usado para
definir a dimensdo minima em pixels aceita para as regiées no resultado final

da segmentacéo.
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4.3. Obtencao das imagens PolSAR simuladas

O uso de imagens simuladas permite a conduc¢ao de experimentos controlados,
isto é, experimentos cujo comportamento dos alvos é conhecido a priori, além
de permitir a realizacdo de avaliacbes sem a influéncia das carateristicas de

uma imagem em particular.

Para a geracdo do conjunto constituido por 100 imagens simuladas foram
criadas as geometrias de 29 regides em uma imagem com dimensao pré-
definida de 240 colunas por 240 linhas. Os dados PolSAR simulados usados
para preencher estas regides foram gerados sob a suposicéo que a parte real e
imaginaria de cada componente de um vetor de espalhamento complexo segue
uma distribuicdo gaussiana (GOODMAN, 1963).

A simulacdo executada teve por objetivo a obtencdo das realizacdes de
matrizes de covariancia complexas aleatérias que seguem a distribuicdo de
Wishart. Para isso, foram simulados dados polarimétricos de 1-look,
representados por um vetor aleatério gaussiano, segundo a abordagem

apresentada em Barreto et al. (2013).

O processo de simulacdo foi usado para produzir imagens contendo seis
diferentes classes, as quais tiveram suas matrizes de covariancia estimadas a
partir de dados PoISAR reais. Os dados usados para este fim foram retirados
de uma imagem SAR polarimétrica em 1-look, constituida por um vetor de
espalhamento complexo nas polarizacdes hh, hv e vv, da regido de Paulinea
no estado de S&o Paulo, obtida pelo sensor R99B da Forca Aérea Brasileira
(FAB), banda L (23,9 cm de comprimento de onda ou 1,27 GHz), em 27 de
junho de 2007. A Figura 4.2 apresenta os locais da imagem real a partir dos
guais foram retiradas as amostras de seis classes distintas usadas para a

simulacdo dos dados.
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Figura 4.2 - Imagem real em 1-look do sensor R99B usada na geragédo dos dados
PoISAR simulados.

A Tabela 4.1 apresenta os valores reais e imaginarios dos elementos da matriz
de covariancia média calculada a partir das cinco amostras retiradas para cada
classe da imagem real em 1-look do sensor R99B. Um exemplo de imagem

simulada nestas condicfes € apresentado na Figura 4.3.

(@) " (b) ©
Figura 4.3 - Imagem simulada e imagem de referéncia, com os contornos e as médias
em intensidade das regifes nas polarizagfes: (a) hh, (b) hv e (c) vv.

50



Tabela 4.1 - Matrizes de covariancia complexas médias calculadas a partir das cinco
amostras de cada classe retiradas da imagem do sensor R99B.

Cor Matriz de covariancia complexa média

[( 0,000761; 0,00000), (-7,4%9e-05;-0,000229), ( 0,000138; 0,000839)]
ciano [(-7,49e-05; 0,00022), ( 0,002485; 0,000000), (-0,000590;-4,50e-05)]
[( 0,000138;-0,00083), (-0,000590; 4,50e-05), ( 0,003227; 0,000000)]

[(0,012859; 0,000000), ( 0,001219;-0,00071), ( 0,003911; 0,001879)]
vermelho | [(0,001219; 0,000712), ( 0,033695; 0,00000), (-0,000849;-0,001182)]
[(0,003911;-0,001879), ( -0,00084; 0,00118), ( 0,015434; 0,000000)]

[(0,002963; 0,000000), ( 0,000486;0,000155), ( 0,000341; 0,000143)]
amarelo [(0,000486;-0,000155), ( 0,008689;0,000000), (-0,000203;-0,000824)]
[(0,000341;-0,000143), (-0,000203;0,000824), ( 0,004335; 0,000000)]

[( 0,001405; 0,00000), (-2,57e-05;-0,00014), ( 0,000436; 0,000941)]
magenta | [(-2,57e-05; 0,00014), ( 0,006056; 0,00000), (-0,000492;-0,000216)]
[( 0,000436;-0,00094), (-0,000492; 0,00021), ( 0,004237; 0,000000)]

[( 0,000489; 0,000000), (-5,22e-05;-6,27e-05), ( 0,000138; 0,000529)]
verde [(-5,22e-05; 6,27e-05),( 0,001211; 0,000000), (-0,000330;-8,58e-05)]
[( 0,000138;-0,000529), (-0,000330; 8,58e-05), ( 0,002567; 0,000000)]

[(0,001870; 0,000000), ( 8,12e-005;-0,000172), ( 0,000126; 0,000608)]
| [(8,12e-05; 0,000172),( 0,0032809; 0,000000), (-0,000301;-0,000167)]1
azu [(0,000126;-0,000608), (-0,0003016; 0,000167), ( 0,002586; 0,000000)]

4.4. Obtencao de imagens PoISAR reais

Para verificar o desempenho do algoritmo desenvolvido para fins de aplicacdo
nas atividades de sensoriamento remoto, foram utilizadas duas imagens
polarimétricas processadas em multiplas visadas (hh, hv e vv) de dois sensores
distintos. A primeira imagem foi obtida na missdo de imageamento da
superficie da Terra realizada em 1994 com o uso do sensor SIR-C/X-SAR, na
banda L. A area de estudo abrangida pela imagem esta localizada a
aproximadamente 40 km a nordeste da cidade de Petrolina, no Estado de
Pernambuco e é caracterizada por cultivo agricola. A Tabela 4.2 apresenta
informacgdes sobre a localizacéo da area de estudo e as caracteristicas basicas
da imagem PoISAR SIRC.
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Tabela 4.2 - Informacgdes da imagem PolSAR SIR-C e da area de estudo.

Data de aquisicao

14/04/1994

Localizacao da area de estudo

Projeto de Irrigacédo de Bebedouro, situado na
regido do Sub-médio Séo Francisco (09°07’ S,
40°18 W), cerca de 40 Km a nordeste do municipio
de Petrolina-PE.

Tamanho da imagem

407x370 pixels

Frequéncia

Banda L - 1,254 GHz

Polarizag&o

HH, HV e VV

Angulo de incidéncia

49,496°

Altitude da plataforma

216,14 Km

Direcdo da orbita

Descendente

Tipo do produto

Multi-Look Complexo (MLC)

Numero de looks nominal

4,7854018

Representacdo geométrica

Ground range

Espagamento do pixel

range = 12,5m / azimute = 12,5m

Fonte: Correia (1999).

Na Figura 4.4 € apresentada a composicdo colorida com as componentes
hh(R), hv(G) e vv(B), todas em intensidade, na banda L, da imagem SIR-C/X-

SAR da area de estudo.

Figura 4.4 - Imagem PoISAR do sensor SIR-C banda L, em intensidade na
composicao colorida hh(R), hv(G), vv(B).
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Além da imagem do sensor SIR-C também foi usado na avaliagdo do algoritmo
os dados reais de uma imagem processada em multiplas visadas do sensor
SAR polarimétrico embarcado na aeronave R99B (SIVAM-CENSIPAM) da
Forca Aérea Brasileira. Esta corresponde a parte do municipio de Paulinea, no
estado de Sao Paulo, que foi adquirida em 2007 e também € caracterizada por
campos de agricultura (Figura 4.5).

Figura 4.5 - Imagem PoISAR do sensor R99B banda L, em intensidade na composicao
colorida hh(R), hv(G), v(B).

4.5. Segmentacgoes realizadas

Os processamentos realizados para obter a segmentacdo das imagens PolSAR
aplicando o PolSeg foram feitos em duas partes. Na primeira parte foram
segmentadas as imagens simuladas e na segunda parte as imagens reais do
sensor SIR-C e R99B. Adicionalmente, foram executados 0s processamentos
com o SegSAR a fim gerar resultados para realizar uma comparacéo entre o
desempenho obtidos com os dois algoritmos. Os processamentos com dados
simulados foram realizadas variando-se dois parametros de segmentacao
encontrados em ambos 0s algoritmos, a saber niveis de compressao e niveis
de confianca para os testes estatisticos, 0s quais serdo vistos com mais

detalhes na descricado do PolSeg (Capitulo 5).
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45.1. Dados PolISAR simulados

Para a avaliagdo do desempenho da segmentacdo tomando por base as
imagens PolSAR simuladas foram realizadas as segmentacfes do conjunto
das 100 imagens usando uma, trés e duas bandas. Estas segmenta¢cdes foram
processadas variando o numero de niveis de compressédo de dois a sete (total
de seis niveis), o nivel de confianca de 80% a 99,9% (total de sete niveis) e
adotando-se como é&rea minima 15 pixels. Os parametros “ciclos de
crescimento” e “ciclos de agrupamento”, disponiveis no PolSeg, foram
desabilitados de forma a deixar o processamento do algoritmo semelhante ao
executado no SegSAR. Além disso, a fim de verificar a potencialidade do
algoritmo na definicdo de bordas, foi habilitado no PolSeg para serem

executados no nivel de compresséao igual a zero o modulo de ajuste de borda.

Inicialmente foram realizadas com o PolSeg as segmentacdes das imagens
simuladas complexas com uma e trés bandas. Para esta seérie de
processamento as bandas das imagens simuladas, representadas pelos
vetores de espalhamentos complexos, foram carregadas diretamente no
algoritmo. Na sequéncia foram realizadas as segmentacdes com o SegSAR,
também usando uma e trés bandas, a fim de obter dados para realizar a
andlise comparativa dos algoritmos. Os dados em intensidade, necessarios
para realizar a série de processamento neste algoritmo, foram obtidos a partir

da matriz de covariancia complexa gerada no PolSeg.

ApOs a segmentagdo no PolSeg das imagens PoISAR e a identificacdo dos
parametros que geraram os melhores resultados para as medidas de ajuste
computadas para a série de segmentagdo com trés bandas, realizou-se nova
série de processamento. Nesta série tais parametros foram usados para obter
a segmentacdo das imagens polarizadas em intensidade, ou seja, as imagens
representadas pelas matrizes de covariancias supondo a independéncia dos
dados. Estas segmentacdes foram realizadas para gerar resultados que
permitissem investigar o comportamento do PolSeg no processamento de

dados PoISAR e dados polarizados em intensidade.
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A Ultima série de processamento usando dados PolSAR simulados foi feita
combinando duas bandas do vetor de espalhamento complexo. Esta série de
processamento foi executada somente no PolSeg e teve por finalidade, gerar
resultados que permitissem investigar a combinacdo de bandas mais adequada
para segmentacdo dos dados PolSAR simulados. Além disso, também teve por
finalidade gerar resultados para serem comparados aos obtidos com trés
bandas da imagem PoISAR, a fim de analisar se o uso de somente duas

bandas poderia gerar segmentos similares aos obtidos com trés.

A Tabela 4.3 apresenta um quadro resumo dos processamentos realizados
com os dados SAR simulados para gerar os resultados usados na analise do
desempenho do algoritmo PolSeg e SegSAR.

Tabela 4.3 - Quadro resumo dos processamentos realizados com dados simulados

para avaliar quantitativamente e qualitativamente o desempenho do
segmentador PolSeg e SegSAR.

bN° de Polarizacdo Tipo de dado Algoritmo usado Quant. d?

andas segmentacdes
hh 8.400
1 hv em intensidade | PolSeg e SegSAR 8.400
vV 8.400
em intensidade SegSAR 4.200
3 hh-hv-vv complexo PolSeg 4.200
em intensidade 100
hh-hv 4.200
2 hh-vv complexo PolSeg 4.200
hv-vv 4.200

4.5.2. Dados PolISAR reais

Para a avaliacdo do desempenho da segmentagédo tomando por base os dados
PoISAR reais foram realizadas segmentacdes usando a matriz de covariancia
com as trés polarizagbes (hh-hv-vv) da imagem do sensor SIR-C e R99B. Os
parametros de segmentacdo adotados para ambos os algoritmos foram
aqueles que resultaram nos melhores valores de medida de ajuste para as
imagens simuladas. Além disso, foi adotado para o SegSAR o valor igual a 0,8

dB para o parametro similaridade. Cabe citar ainda, que os parametros “ciclos
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de crescimento” e “ciclos de agrupamento” de regides encontrados no PolSeg
permaneceram desabilitados no PolSeg para tornar o processamento deste

algoritmo semelhante ao executado no SegSAR.

Em um primeiro momento foram realizadas com o PolSeg as segmentacdes da
matriz de covariancia complexa e da matriz de covariancia diagonal a fim de
obter dados para realizar a andlise comparativa dos resultados obtidos com
esse algoritmo. Em um segundo momento foi realizado a segmentacdo dos
dados em intensidade no SegSAR, a partir do qual foram gerados os dados

para analisar o desempenho entre os dois segmentadores.

Também foram registrados para cada segmentacédo realizada, para uma dada
configuracdo de parametros, o tempo e o numero de regides geradas, a partir
dos quais foram realizadas as analises de desempenho. Tem-se ainda para fim
de estimativa de tempo que as segmentacdes foram realizadas em um
computador com processador Intel Core i3 de velocidade de 2,4 GHz e 4,0Gb

de memoria RAM.
4.6. Implementacao de algoritmo de avaliagao

Para avaliar quantitativamente o desempenho do algoritmo foi implementado
em linguagem IDL (Interactive Data Language) o algoritmo para computar as
medidas de ajuste entre regides desenvolvidas por Delves et al. (1992) e
apresentadas no Capitulo 3. Este algoritmo foi usado para extrair, dos
resultados obtidos na segmentacéo dos dados SAR simulados e da imagem de
referéncia, as informacdes necessarias para computar os valores das medidas

de ajuste para cada segmentacao realizada.
4.7. Analise de resultados

Os resultados obtidos nas segmentacées dos dados SAR simulados e reais

séo analisados respectivamente nos Capitulos 6 e 7.

Para cada segmentacdo realizada foram computadas as médias (sobre o

conjunto de regibes da imagem de referéncia) das medidas de ajuste de
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posicao (mpos), de ajuste de intensidade (M, ), de ajuste de dimenséo (m ), de

dim
ajuste de forma (w,,) e de ajuste geral (Mgera)). Além disso, apos a execucao

das 100 segmentacdes, para uma dada configuracdo de parametros, foram

computadas a média e o desvio padrao de cada medida, denotadas por m .

M., M e M respectivamente. O nimero médio de regides e o tempo

geral’

=<

val ’ dim’ for
médio de processamento também foram utilizados na analise. Estas
estatisticas foram utilizadas para identificar os valores dos parametros que
proporcionaram o melhor resultado de segmentacdo para cada um dos
algoritmos analisados. Por fim, estes melhores resultados foram comparados

para se determinar se havia diferenca significativa entre eles.

Os primeiros resultados analisados foram os obtidos na segmentacdo com o0s
dados simulados univariados em intensidade. Nesta atividade foi investigado,
para o PolSeg e o SegSAR, como o0s parametros de segmentacao
influenciaram nos resultados das segmentacdes e quais combinacfes de
parametros geraram os melhores resultados. Adicionalmente, foi realizada uma
andlise comparativa dos resultados obtidos com os dois algoritmos a fim de
investigar se a modelagem estatistica adotada para o PolSeg para segmentar
dados univariados em intensidade é superior a modelagem adotada pelo
SegSAR.

A mesma abordagem foi adotada para realizar a andlise dos resultados obtidos
na segmentagdo realizada com o PolSeg das imagens simuladas com trés
bandas, a qual é complementada com a comparacdo da segmentacdo da
matriz de covariancia diagonal, que supfe independéncia estatistica entre os
dados da matriz. Esta comparacéo foi feita para verificar se a modelagem
adotada para o PolSeg, apesar de supor independéncia, € melhor que a
adotada para o SegSAR.

Para a segmentacao realizada com duas bandas foi verificado inicialmente os
parametros que geraram o0s melhores resultados e a combinagdo de
polarizacdo que apresentou melhor a segmentacdo. Além disso, foram

analisados os resultados com o0 uso de trés e de duas bandas a fim de
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investigar se o uso de somente duas bandas ja seria suficiente para obter

valores similares aos obtidos com trés polarizacoes.
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5 O ALGORITMO POLSEG

Neste capitulo descreve-se o algoritmo de segmentacdo desenvolvido para
extrair informacdes a partir de dados PoISAR. Este algoritmo, denominado
PolSeg, foi desenvolvido tomando-se como base: o modelo multiplicativo,
usado para modelar o comportamento estatistico dos dados SAR; o modelo
cartoon, apropriado para regiées homogéneas, e utilizado para representar o
backsacater médio das regides contidas nas imagens; e, a matriz de
covariancia complexa, usada para representar os dados polarimétricos
capturados pelo sensor. Para tanto, duas suposic¢des foram feitas: a primeira é
que os alvos contidos na imagem SAR polarimétrica sdo homogéneos; e, a
segunda é que a matriz de covariancia da imagem SAR polarimétrica possui
uma distribuicdo Gama (I'(L, 8)), quando a ordem da matriz € igual a um, ou
uma distribuicdo Wishart complexa escalonada (Wg(L,X)), quando a ordem da

matriz é superior aquele valor.

No que diz respeito ao processamento dos dados, o PolSeg segue uma
abordagem conceitual similar a usada pelo SegSAR (SOUSA JUNIOR, 2005).
Dessa forma, o algoritmo pode ser classificado como hibrido, pois usa diversas
técnicas de processamento de imagens para realizar a segmentacdo. Além
disso, também € multinivel e hierarquico, pois trabalha com imagens
comprimidas em niveis segundo o critério hierdrquico de piramides.
Finalmente, quanto ao nimero de canais usado no processamento o algoritmo
pode ser classificado como multicanais, pois permite processar diversos canais
simultaneamente para obter a segmentacdo. A seguir sera apresentado como o

algoritmo foi concebido, seu desenvolvimento e funcionamento.
5.1. Concepgao

Conforme ja mencionado, o PolSeg foi originalmente concebido para processar
dados PoISAR processados em 1-look ou multiplas visadas. Para isso, os
dados sao representados na forma de matriz de covariancia,
independentemente da quantidade de canais que se deseja segmentar (dados

multicanais ou dado monocanal). Nestas duas situacfes, a Unica diferenca
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para o processamento dos dados, reside no teste estatistico usado para
realizar a segmentacéo. Para dados contidos em mais de um canal é usado o
teste de igualdade de matrizes de covariancia. Neste caso supfe-se que a
variavel aleatéria usada para representar os dados possui distribuicdes Wishart
complexa escalonada (Wg(L,X)), conforme apresentado na Secdo 2.2.3. Ja
para dados em um unico canal é usado o teste de igualdade de médias de
intensidade. Nesta opc¢ao, supde-se que os dados em intensidade, contidos no
canal representados pela matriz de covariancia de ordem unitaria, possui uma

distribuicdo I'(L, B), conforme visto na Sec¢éo 2.2.4.

Apoés analisar os algoritmos apresentados no Capitulo 3, adotou-se para o
PolSeg o uso da caracteristica de similaridade encontrada nas imagens para
definicdo dos segmentos, e a modelagem estatistica do speckle e do
bacskcatter via modelo multiplicativo. Decorrente desta decisdo adotou-se a
técnica de segmentacédo por crescimento de regiées como ferramenta principal
para a obtencdo dos segmentos. Esta decisdo foi tomada devido ao fato desta
técnica adequar-se bem ao modelo cartoon e pelo fato de ndo exigir a
suavizacgao previa da imagem por meio de filtros, como ocorre com a maioria
das técnicas de deteccdo de bordas. Outro fator preponderante que influenciou
nesta decisao foi o fato do crescimento de regides ja ter sido aplicado com
bons resultados em algoritmos usados na extracdo de informacdes a partir de
dados SAR, tais como o MUM (OLIVER e QUEGAN, 2004), a versao do MUM
adaptada para dados polarimétricos (SKRIVER et. al, 2002) e o SegSAR
(SOUSA JUNIOR, 2005), dentre outros.

Com relacdo a estrutura de processamento para obter a segmentacao final,
optou-se pela concepcdo de um algoritmo hibrido, conceitualmente semelhante
ao SegSAR. Este integra a técnica de crescimento de regifes as técnicas de
agrupamento de regides, ajuste de bordas, andlise de homogeneidade de
regides e divisdo de regides ndo homogéneas. Decorrente também desta
deciséo, adotou-se para o algoritmo o uso de compressdo seguindo o critério
hierarquico de piramide (JAIN et al., 1995).
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Cabe ressaltar que, embora adotada uma estrutura de processamento similar

ao SegSAR, em esséncia o algoritmo concebido € completamente diferente

daquele, uma vez que os tipos de dados processados pelos dois algoritmos

possuem caracteristicas estatisticas e fisicas distintas, o que permite a

extracdo de diferentes informacfes a partir das imagens SAR. Dessa forma, é

possivel diferenciar os dois algoritmos com relacdo aos seguintes aspectos:

a)

b)

Tipo de dado processado - com relacdo ao tipo de dado processado,
tem-se que enquanto o PolSeg, processa dados PolSAR representados
pela matriz de covariancia complexa, o SegSAR processa somente
dados no formato de intensidade ou dados transformados para este
formato. Isto significa, em termos de quantidade de informacdes, que o
SegSAR usa somente uma parte da informacdo polarimétrica
disponibilizada pelos sensores SAR, que é a formada pelos dados da
diagonal principal da matriz de covaridncia. Este fato faz com que as
informacfBes de fase contidas nos dados complexos, as quais podem
ajudar na identificacdo de diferentes mecanismos elementares de
espalhamentos contidos nos alvos da superficie terrestre, sejam

desprezadas no processamento;

Modelagem dos dados e testes estatisticos - outro aspecto que
diferencia os dois algoritmos € a modelagem estatistica adotada para
representar os dados e o0 seu uso na fundamentacdo da teoria dos
testes de crescimento de regides, agrupamento de regides e ajuste de
bordas. Enquanto o SegSAR modela os dados e usa testes estatisticos
baseados na distribuicio Gama (I'(L,L)) e Gaussiana, o0 algoritmo
concebido modela os dados e usa, dependendo da ordem da matriz de
covariancia, os testes baseados na distribuicdo Gama (I'(L,B)) para
dados monocanal e na distribuicdo Wishart complexa escalonada

(Wg(L, X)) para dados multicanais;

Aplicacdo dos testes estatisticos - os dois algoritmos aplicam os testes

estatisticos sobre os dados de forma distinta. O PolSeg aplica os testes
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d)

sobre os dados representados pela variavel aleatéria, que reline em um
Unico elemento a representacdo de todas as informacdes polarimétricas,
para a formacao das regifes. Ja 0 SegSAR, aplica os testes sobre 0s
dados em formato de intensidade individualmente para cada canal antes

de decidir se uma regido sera formada ou nao;

Parametros de segmentacao - além das caracteristicas jA mencionadas,
existem diferencas significativas com relacdo as opcdes de parametros
de segmentacdo nos dois algoritmos. Estas diferencas por si so
bastariam para diferencia-los, jA que o resultado da segmentacdo esta
fortemente relacionado aos valores adotados para cada parametro. O
SegSAR foi desenvolvido para trabalhar com quatro parametros de
segmentacdo, os quais sdo: nivel de compressao, nivel de confianca
para os testes estatisticos, valor de similaridade (expresso em dB) e
area minima. O PolSeg, por sua vez, foi concebido de modo a possuir
uma maior flexibilidade de uso de parametros, a fim de disponibilizar ao
usuario mais opc¢des para 0 processo de segmentacdo. Sendo assim, o
algoritmo foi desenvolvido de forma a permitir o uso de niveis de
significancia diferentes para os mdédulos de crescimento e agrupamento
de regides. Além disso, também foi incorporado ao algoritmo como
parametros o0s conceitos de ciclos de crescimento de regifes e de

agrupamento de regides;

Y

Interatividade com o usuario - com relacdo a interatividade com o
usuario os dois algoritmos também s&o bem distintos. No PolSeg é
disponibilizada a opc¢édo de visualizar os resultados intermediarios da
segmentacdo a cada descompressdo. Caso esta opgcao seja
selecionada, uma interface grafica € acionada a cada descompresséo, a
qual permite a visualizacdo de resultados parciais da segmentacédo, a
andlise de informacdes a respeito do processamento e a alteragdo de
parametros de processamento. Por sua vez, o SegSAR apresenta a
cada nivel de descompressdo somente a visualizacdo do resultado da

segmentacao em janelas com informacgdes estaticas; e,
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f) Ambiente de desenvolvimento e execucéo - o PolSeg foi desenvolvido
unicamente em ambiente IDL e para ser executado necessita que
somente este ambiente esteja disponivel, para que seu codigo seja
compilado. Ja o SegSAR foi desenvolvido em ambiente hibrido IDL/ENVI
e para ser executado necessita que ambos os ambientes estejam

disponiveis.

A Tabela 5.1 apresenta um resumo das principais diferencas encontradas entre

os algoritmos PolSeg e SegSAR.

Tabela 5.1 - Principais diferengas entre os algoritmos PolSeg e SegSAR.

Aspecto PolSeg SegSAR
Tipo de dado | Polarimétrico e polarizado em | Polarizado em intensidade
processado intensidade
Modelagem Wishart complexa escalonada | Gaussiana e Gama
estatistica e Gama
(distribuicdes)
Aplicacdo dos testes | Sobre os dados da matriz de | Sobre cada canal em
estatisticos covariancia intensidade da imagem

SAR

Parametros de
segmentacao

7 parametros: tipo de
conectividade para o pixel
(quatro ou oito), nivel de
compressao, nivel de
confianga (crescimento e
agrupamento de regibes),
ciclos (crescimento de e
agrupamentos de regides),
area minima.

4 parametros: nivel de
compressao, nivel de
confianga, similaridade,
area minima.

Interatividade com
usuario

Visualizacdo de resultados
intermediarios em janela com
barra de rodagens, alteracdo
de parametros e interrupcao
antes do término do
processamento.

Visualizac¢édo de resultados
intermediarios em janelas
estaticas.

Ambiente de
execucao

IDL

IDL + ENVI

Saida de dados

Imagens: Id, intensidade
média;
Relatérios.

Imagens: Id, intensidade
média, regides com
contornos.
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Cabe ressaltar aqui que embora o algoritmo PolSeg tenha sido desenvolvido
originalmente para processar dados polarimétricos representados pela matriz
de covariancia, ele também pode ser usado para processar dados polarizados
multivariados em intensidade. Isto é feito, usando-se o artificio de formar
matrizes de covariancia diagonais antes do processamento, o que implica em
supor que os elementos da diagonal principal da matriz ndo possuem
correlacdo estatistica. Esta caracteristica confere ao algoritmo uma
funcionalidade extra que permite ampliar seu uso nas aplicacbes de

segmentacado de dados SAR.
5.2. Desenvolvimento e funcionamento

O PolSeg foi implementado em linguagem IDL (Interactive Data Language) de
propriedade da empresa Exelis Visual Information Solutions. O IDL é uma
linguagem de programacdo amplamente usada na andlise de grande
quantidade de dados, tal como ocorre no processamento de imagens. Sua
escolha foi feita devido a esta caracteristica e ao fato desta linguagem ser
usada no INPE no desenvolvimento de diversos algoritmos destinados a

pesquisa na area de classificacdo, segmentacéo e tratamento de imagens.

A segmentacado realizada pelo PolSeg é o resultado do processamento dos
dados realizados pela estrutura modular de processamento ilustrada na Figura
5.1. Esta estrutura esta dividida em trés etapas, as quais estdo subdivididas em
modulos de processamento especificos. A adocdo de modulos de
processamento dentro das etapas foi adotada para permitir uma maior
versatilidade na composicdo da sequéncia de processamento. Dentro desta
estrutura estdo embutidos cinco testes distintos: teste para crescimento de
regides, teste de ajuste de bordas, teste de homogeneidade de regides, teste
de agrupamento de regides e teste de area minima. O acionamento dos
modulos responsaveis pela aplicacdo destes testes dentro de uma sequéncia
pré-estabelecida para o algoritmo é que realiza a segmentacdo da imagem
SAR. Uma descricdo mais detalhada desta estrutura de processamento e seu

funcionamento sao feitos a seguir.
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Fim

Entrada dados Descompressao em
i ump nivel e
segmentada
v nao
Carregamento Anélise de )
da imagem bordas =0z S Verificagao de
¢ J' area minima
Geragdo da matriz Andlise de .
de covariancia homogeneidade Terceira Etapa
Compr!sss_éo em Segmentacéo de Descomprime
niveis reg. heterogeneas para nivel 0
Segmentacgéo por || | Agrupamento de
crescimento regides regides
Primeira Etapa N
N — Salvaesai ? S
S Interacao
usuério
Agrupamento de
pixels isolados

Segunda Etapa

Figura 5.1 - Estrutura de processamento do PolSeg.

5.2.1. Primeira etapa de processamento

7

A primeira etapa é constituida da sequéncia de cinco médulos de
processamento: entrada de dados, carregamento da imagem, geracdo da
matriz de covariancia, compressdo em niveis e segmentacao por crescimento
de regides. Ao término do processamento sdo obtidos os dados de
segmentacdo no nivel de compresséao selecionado pelo usuario, os quais sédo
encaminhados para a segunda etapa. A seguir é apresentada uma descri¢cao
mais detalhada dos modulos de processamento envolvidos na obtencéo destes

dados.
5.2.1.1. Entrada de dados e parametros

A entrada de dados e parametros do algoritmo é realizada via interface gréfica

criada para esta finalidade, a qual também é responséavel pelo acionamento do
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inicio do processamento (Figura 5.2), a qual tem seu funcionamento descrito

detalhadamente no Anexo B.

F 5
a Polarimetric Segmentation =RRC X"
INPUT FILE
Type of data: @) Scattering vector _ Covariance matrix _ Intensity data

1.00000
Input file: Select

Path: C:\imgtimg_240_hhhwvv_comp hdr

COMPRESSION
Minimum level 2 Maximum level 7
Original Size Compressed Size

Column Row Levels Column Row

240 240 5 2 2

SEGMENTATION PARAMETERS

Pixel connectivity: @) 4-connected _) Bconnected

Region Growing: Region Merging:
Confidence Level Corfidence Level
Growing Limit (cycle) 15 Merging Limit (cycle) 1

Minimum Area (pixels) 20

QUTPUT FILE
Save data: Intermediaries files:
[] Full covariance matrix View: ()Yes @ No
[7] Log ratio of segments Save: (1Yes @ No

Qutput path: Select

Path: C:\Users\Marcus'Desktoptemp'resultado®,

Figura 5.2 - Interface de entrada de dados e parametros do PolSeg.

Nesta interface € realizada a entrada de informacfes referentes ao tipo de
dado que se pretende segmentar e ao seu numero de looks, bem como, é
realizado o carregamento dos dados via selecdo do arquivo digital usado para

armazena-los.
5.2.1.1.1. Dados de Entrada

O algoritmo foi desenvolvido para trabalhar basicamente com um dos trés tipos
de dados de entrada: vetor de espalhamento (Scattering vector); matriz de
covariancia (Covariance matrix); e, dados polarizados multivariados em

intensidade (Intensity data).
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Para o processamento de imagem PoISAR, formada pela matriz de covariancia
complexa, e imagens polarizadas multivariadas em intensidade, deve ser
informado o numero equivalente de looks (nelp). Caso a imagem seja
constituida por um vetor de espalhamento complexo o algoritmo assume como
nelp um valor igual a um (dados 1-look). Cabe mencionar que o algoritmo néo
foi desenvolvido para gerar imagens em mdltiplas visadas a partir de dados de
1-look.

Tomando por base o numero de canais da imagem de entrada e 0 seu
respectivo namero equivalente de looks, o algoritmo obtém o nivel de
compressdo minimo (nvlyn). O valor deste parametro é usado pelo algoritmo
para processar dados representados por matrizes de covariancia com ordem
maior que um e tem a finalidade de impedir o0 uso de niveis de compressao que
ocasionem problemas numéricos impostos pelo teste estatistico de igualdade

de matrizes de covariancia conforme comentado na Secéo 2.3.2.

O nivel de compressao maximo (nvlmax) da imagem de entrada, por sua vez, é
calculado tomando por base as informacfes de nimero de colunas e de linhas,
sendo obtido por meio da relacdo dada por (ROSENFELD, 1984)

nvl,.., = log, dim;, (5.1)

onde dimpmi, corresponde a menor dimensao em numero de colunas ou linhas
da imagem de entrada. O valor calculado é apresentado na caixa de texto,
posicionada a direita do campo denominado maximum level e ndo pode ser
editado pelo usuério. Foi estabelecido que o nimero maximo de compressao
ficaria limitado a oito niveis nas situacdes onde as dimensfes da imagem
permitissem niveis maiores. Este limite foi adotado para evitar compressoes
muito altas e consequente numero equivalente de looks elevado para a
imagem comprimida, uma vez que este parametro aumenta com o aumento do

nivel de compresséo.
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5.2.1.1.2. Parametros de processamento

Para o processamento da imagem no PolSeg o valor do parametro Levels, que
€ 0 nivel de compressao (C) fornecido pelo usuério, deve estar contido no

intervalo limitado pelo nvimin € Nvlmax, incluindo estes valores.

O primeiro parametro de segmentacdo que deve ser informado € o Pixel
conectivity, o qual define o nimero de vizinhos de um pixel que serao utilizados
nos testes para o crescimento de regifes. As opcdes de conectividade que

podem se adotadas pelo PolSeg sao quatro ou oito.

Os parametros que definem o processo de crescimento de regides (Region
Growing) sdo o Confidence Level e o Growing Limit (cycle). O primeiro diz
respeito ao nivel de confianca a ser adotado para a execucdo do teste
estatistico (Capitulo 2), o qual pode assumir os valores de 99,9%, 99,5%,
99,0%, 95,0%, 90,0%, 85,0%, 80,0%. O segundo parametro define o ndmero
méaximo de ciclos de crescimento do processo de crescimento de regides. Este
altimo parametro foi inserido no algoritmo para evitar que regides muito
grandes sejam formadas. O processo de crescimento de regides é interrompido
quando for atingido este nimero maximo de ciclos de crescimento, ou quando
o teste estatistico indicar que os pixels adjacentes a regido ndo pertencem a
ela.

Da mesma forma que no crescimento de regides, o Region Merging usa dois
parametros para realizar o processo de agrupamento de regides, o Confidence
Level e o Merging Limit (cycle). As finalidades destes dois parametros para o
processo de agrupamento de regides sdo as mesmas das descritas para o

crescimento de regides.

s

O dltimo parametro de segmentagdo € o Minimum Area (pixels), que diz
respeito a dimensdo minima permitida, em termos de quantidade de pixels,

para a definicdo do tamanho das regides.
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5.2.1.1.3. Opcdes de saida

O algoritmo permite que sejam geradas duas saidas de dados adicionais ao fim
do processamento (Save data): a imagem da matriz de covariancia com todos
os elementos (Full covariance matrix); e a imagem com os valores dos
logaritmos da razéo entre a intensidade de cada pixel e a intensidade média do
segmento ao qual o pixel pertence (Log ratio of segments). A primeira opc¢ao foi
inserida no algoritmo para permitir 0 armazenamento em disco rigido dos
elementos da matriz de covariancia gerada no processamento. J4 a segunda
opcao foi introduzida para que se possa ter uma imagem que permita verificar
ao final do processamento a qualidade da segmentacdo obtida, uma vez que
sob a suposicdo de homogeneidade dos segmentos, esta razdo assume

valores proximos a zero (SKRYVER et al. 2003).

Caso haja o interesse de acompanhar os resultados do processamento o
usuario pode visualizar como saida os arquivos de dados intermediarios
(Intermediary files) via interface grafica. Esta interface grafica € abordada com

detalhes no Anexo B.
5.2.1.2. Carregamento da imagem

Neste médulo a imagem € carregada e tem suas dimensfes ajustadas,
conforme o nivel de compresséao selecionado, para ser submetida ao processo

de segmentacao.

Para realizar o carregamento da imagem o PolSeg inicialmente gera uma
matriz preenchida com zeros, com as mesmas dimensdes (coluna, linha,
bandas) e tipo de dado da imagem de entrada (tipo complexo). Cabe ressaltar
gue o algoritmo foi programado para aceitar somente dados complexos. As
informagdes para dimensionamento desta matriz sdo obtidas a partir do arquivo
.hdr (arquivo formato ENVI). Em seguida os dados da imagem séo lidos e
copiados para matriz gerada. Esta matriz € entdo, caso seja necessario,
submetida a um redimensionamento em termos de colunas e linhas, a fim de

ajustar sua dimenséo para poder ser submetida ao processo de compressao
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seguindo o critério de piramides hierarquicas (JAIN et al., 1995). O processo de
compresséao sera visto com mais detalhes na descricdo do médulo compressao

em niveis.

Para realizar o ajuste na dimenséo da matriz é calculado o nimero de linhas e
colunas que a imagem de entrada deveria ter para ser comprimida no nivel de
compresséao selecionado pelo usuario. Para isso, o algoritmo calcula o fator de

compressao relativo ao nivel de compressao considerado usando a expressao

fc. =2°, (5.2)

onde, c € o nivel de compressao selecionado pelo usuéario. Na sequéncia, sédo
calculados os valores do numero de colunas e do nimero de linhas ajustados

por meio das expressoes

col,j, = Col. - fc. (5.3)
lin;, = ling - fc. (5.4)

onde, colc e linc séo respectivamente o nimero de colunas e linhas no nivel da

imagem no nivel de compresséo C obtidos respectivamente pelas expressdes

col, = ©Olori (5.5)
fce

lin, = Morig (5.6)
fc.

onde colyig € lingig S80 respectivamente o ndmero de colunas e linhas da

imagem de entrada e [ . ] denota arredondamento para cima (valor inteiro).

A Tabela 5.2 ilustra um exemplo de ajuste nas dimensdes de colunas e linhas
de uma imagem com dimensdo original de 141 colunas e 257 linhas em
diversos niveis de compressdo. No exemplo apresentado, caso seja
selecionado o nivel de compressao igual a cinco a imagem original deve ser
acrescida de 19 colunas e 31 linhas para atender o critério de compressao por

piramides hierarquicas.
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Tabela 5.2 - Exemplo ajustamento de dimensdes de numero de colunas e linhas
conforme o nivel selecionado para compressao, para atender o critério de
compressao por piramides hierarquicas.

Parametros c
calculados 0 1 2 3 4 5 6 7 8
fce 1 2 4 8 16 32 64 128 | 256
colc 141 71 36 18 9 5 3 2 1
linc 257 | 129 | 65 33 17 9 5 3 2
COlajust 141 | 142 | 144 | 144 | 144 | 160 | 192 | 256 | 256
liNgjust 257 | 258 | 260 | 264 | 272 | 288 | 320 | 384 | 512

O ajustamento das dimensbes se faz necessario porque a matriz que
representa a imagem de entrada pode ter dimensdes que ndo estejam de
acordo com o nivel de compresséo adotado ou ainda possuir nimeros impar de
colunas e/ou de linhas. Quando ocorre uma ou ambas as situacdes citadas, o
algoritmo cria tomando por base os valores de colunas e/ou linhas ajustadas

uma matriz preenchida com zeros.

Os elementos da matriz gerada sdo substituidos pelos valores dos dados da
matriz formada pela imagem de entrada, a qual é posicionada de forma que o
pixel do canto superior esquerdo de ambas as matrizes sejam coincidentes. Os
valores de zero contido na matriz gerada, ap0s esta ter recebido os dados da
matriz da imagem original, correspondem as linhas e colunas que foram
inseridas a mais no processo de geracdo da matriz. Estes espacos sao
preenchidos primeiro, replicando em cada coluna de zeros a ultima coluna de
dados da matriz da imagem original e segundo, replicando em cada linha de
zeros a ultima linha de dados da matriz (incluindo os dados da ultima coluna

gue porventura tenha sido replicada).
5.2.1.3. Geragao da matriz de covariancia

A matriz de covariancia pode ser gerada a partir do vetor de espalhamento

complexo, ou montada a partir dos elementos de sua diagonal principal e
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superiores a diagonal ou ainda a partir dos elementos de sua diagonal

principal.

Quando a entrada dos dados for um vetor de espalhamento o algoritmo calcula
a matriz usando os elementos deste vetor. A matriz de covariancia é gerada
entdo por meio da multiplicacdo do vetor de espalhamento pelo seu complexo
conjugado conforme a Equacéo (2.3). Por sua vez, quando os dados de
entrada sdo elementos ja existentes da matriz de covariancia o algoritmo
apenas organiza estes dados a fim de usa-los durante o processamento. Para
0 ultimo caso, quando os dados sdo somente os elementos da diagonal
principal da matriz de covariancia a matriz formada sera uma matriz diagonal.
Esta funcionalidade foi inserida no algoritmo para possibilitar o0 processamento

de dados polarizados multivariados em intensidade.

Em todas as situagBes o algoritmo armazena em memodria somente 0S
elementos da diagonal principal da matriz de covaridncia e os elementos da
matriz triangular superior. Isto é feito para ndo sobrecarregar o uso da memoéria
RAM. Além disso, a fim disponibilizar memadria RAM para processamento, o
PolSeg grava os dados da matriz de covariancia em disco rigido liberando a

memodéria alocada a variavel usada pelo algoritmo para armazenar os dados.

ApGs a geracdo da matriz de covariancia é realizada a estimacdo da
autocorrelacdo espacial dos pixels das imagens em intensidade com
dimensdes originais. Analogamente ao SegSAR, as correlagdes de lags (0,1),
(1,0) e (0,1) séo utilizadas para estimar, a cada nivel de compressao, 0 nimero
equivalente de looks, conforme sera visto a seguir na descricdo do modulo

compressao em niveis.
5.2.1.4. Compressao em niveis

Este modulo realiza a compressao da matriz de covariancia seguindo o critério

hierarquico de piramide para o nivel de compressao selecionado pelo usuario

(C).
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Nesse processamento, cada nivel de compressdo é representado por uma
imagem de médias que possui a metade do niamero de colunas e linhas da
imagem anterior. Sendo assim, o valor do pixel contido em uma imagem em um
nivel superior ¢, onde ¢ = {1,2, ..., C}, é o resultado da média simples de quatro
pixels da imagem do nivel anterior (c — 1). O nivel zero é o nivel da imagem
sem compressbes e é definida como a base da piramide. A imagem
comprimida em um nivel (¢ = 1) se posiciona logo acima da base, sendo esta
sequéncia repetida até o topo da piramide obtendo-se os demais niveis de
compressédo. Portanto, cada pixel de uma imagem comprimida no nivel c > 1 é
o resultado da média de fc? pixels da imagem do nivel zero. A Figura 5.3
ilustra o processo de compressdo de imagem por piramides hierarquicas,
apresentando o exemplo de uma imagem com dimensfes 16x16 submetida a

trés compressoes.

A “-\-"'\-..

Figura 5.3 - Processo de compressdo de uma imagem usando o critério de piramides
hierarquicas até o nivel de compresséo igual a trés de uma imagem com
dimenséo em linha e coluna de 16 pixels.

Fonte: adaptado de Sousa Junior (2005).

Além da aplicacdo na compressdo em niveis, o fator de compressao fc,
também é usado na obtencdo do numero equivalente de looks da imagem a

cada nivel de compressao. O valor deste parametro € calculado a cada nivel de
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compressdo da mesma forma como é feito no SegSAR (SOUSA JUNIOR,
2005), usando a expressao dada por:

nel, - fc

1+2.(1_f1].{,5(0,1)+ ,5(1,0){1_:], /3(1’1)} (5.7)

C C

c C

nel, =

onde nely corresponde ao valor do nimero equivalente de looks fornecido pelo
usuario para a imagem sem compressao, p(0,1) é o estimador da
autocorrelacao de lag 1 no sentido das linhas na imagem, 5(1,0) é o estimador
da autocorrelacdo de lag 1 no sentido das colunas na imagem e p(1,1) é o
estimador da autocorrelacdo de lag 1 nos sentidos das colunas e linhas da
imagem, todos obtidos a partir da média das autocorrelacdes dos elementos da
diagonal principal da matriz de covariancia no nivel de compressédo igual a

Z€ero.

O uso da técnica de compressao piramidal possui como vantagem o menor
consumo de tempo no processo de segmentacdo de imagens por crescimento
de regibes, decorrente da diminuicdo da dimensdo da imagem original.
Entretanto no SegSAR, esta técnica possui como desvantagem a necessidade
de armazenamento em meméria RAM da imagem a cada nivel de
descompressao, exigindo grande quantidade de memoria. No PolSeg procurou-
se minimizar a desvantagem apresentada no SegSAR. A abordagem adotada
para isso foi realizar a leitura dos dados da matriz de covariancia sem
compressdo (armazenados em disco ap0s a geracdo da matriz) a cada inicio
da sequéncia de processamento dos modulos da segunda etapa, 0s quais sédo
carregados em uma Vvariavel temporaria, que apds ter sido usada na
compressao é “zerada” liberando a memoria RAM usada para alocar os dados.
Os dados comprimidos também sdo armazenados em variavel temporaria, a
qual & submetida ao mesmo tratamento apos a segmentagcdo por crescimento
de regides. Este procedimento foi adotado, pois foi verificado durante o

desenvolvimento do algoritmo que o espaco de memodria RAM usado para
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armazenamento de dados poderia comprometer o uso desta memaria durante
0 processamento, diminuindo o desempenho do algoritmo em temos de tempo

de processamento.
5.2.1.5. Segmentacgao por crescimento de regioes

Este modulo de processamento realiza a segmentacdo da matriz de
covariancia comprimida no nivel de compresséo selecionado usando a técnica
de crescimento de regides. O processamento realizado no moédulo é dividido

em duas fases, a fase de preparo e a fase de segmentacao.
5.2.1.5.1. Fase de preparo

Inicialmente é verificado o nivel de compressdo para definir se 0 ndamero
equivalente de looks deve ou néo ser calculado. Nesta verificacdo se o nivel de
compressdo for zero (imagem sem compressdo) o PolSeg assume como
namero equivalente de looks do nivel de compresséo o nelp. Caso contrario, se
o nivel de compressdo for maior que zero, o algoritmo calcula o numero
equivalente de looks para o nivel de compressao selecionado por meio da

Equacéo (5.7).

Apés estas verificacdes iniciais é gerada uma imagem para ser usada como
registro dos numeros identificadores das regifes, denominada por imagem de
Id’s. A imagem é gerada com as mesmas dimensdes de coluna e linha da
matriz de covariancia comprimida e seus pixels possuem inicialmente valores

iguais a zero.

Na sequéncia € gerado um vetor contendo os indices lexicograficos de todos
os pixels da imagem de Id’s ordenados de forma aleatéria, denominado vetor
de sementes. Este vetor € usado para armazenar os indices lexicograficos dos
pixels que serdo usados como sementes das regides, ou seja, pixels a partir

dos quais ocorrerdo os crescimentos de regioes.

7

Logo apds a geracdo do vetor de sementes é estabelecida a relacdo de

conectividade para os pixels da imagem. Para fins de processamento no
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PolSeg, cada pixel contido na matriz de covariancia comprimida é considerado
uma regido, para a qual é estabelecida uma das duas relacdes de
conectividade disponibilizadas para selecdo na interface de entrada (quatro ou

oito).

O préximo passo executado pelo algoritmo é a geracdo de vetores para
armazenar os dados das regides obtidas durante a segmentacao. Ao todo séo
gerados trés vetores, que sao usados para armazenar os Id’s, a quantidade de
pixels e os valores médios das regifes para todos os elementos da matriz de
covariancia. A dimenséao inicial destes vetores € igual a um e todos séo
preenchidos com zeros. Estes valores iniciais sao removidos dos vetores ao
término do processo de crescimento de regides, sendo deixados somente os
dados obtidos durante a segmentacdo. A adocdo de vetores foi a alternativa
encontrada para evitar a criagdo de estruturas matriciais para armazenamento
de dados, as quais podem consumir quantidade significativa de memaéria RAM

durante o processamento.
5.2.1.5.2. Fase de segmentagao

Na fase de segmentacdo é realizada incialmente uma verificagdo para decidir
qual tipo de dado foi carregado e que tipo de teste estatistico deve ser usado
para realizar a segmentacdo. Nesta verificacdo se a ordem da matriz de
covariancia for igual a um, dado monocanal, é adotado para a segmentacéo o
teste de hipbétese fundamentado na distribuicdo Gama (I'(L, 8)) descrito na
Secdo 2.2.4. Caso contrario, se a ordem da matriz € diferente de um, dado
multicanal, € adotado para a segmentacdo o teste de hip6tese fundamentado
na distribuicdo Wishart complexa escalonada (Wz(L,X)) descrito na
Secao 2.2.3.

O inicio do processo de segmentacdo por crescimento de regides se da pela
selecdo do primeiro elemento do vetor de sementes, o qual é imediatamente
retirado do vetor diminuindo sua dimensdo. Para este indice lexicografico,
denominado aqui de semente, € atribuido um numero identificador o qual é

posicionado e registrado na imagem de Id’s, a qual até este momento estava
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completamente preenchida com zeros. A localizacdo da semente na imagem
comprimida, por sua vez, permite obter o valor do pixel correspondente ao
indice selecionado e os valores de seus pixels vizinhos, conforme a relacao de

conectividade selecionada.

O processo de crescimento de regibes pode ocorrer apos a aplicacao do teste
estatistico realizado entre os valores dos vizinhos e o valor da semente. Se o
teste estatistico indicar que as matrizes de covariancia do pixel semente e de
um de seus vizinhos sdo estatisticamente iguais, ocorre o crescimento, caso
contrario ndo ha crescimento e a regido é formada somente pela semente. Os
vizinhos que passam no teste recebem o mesmo Id da semente e sao
registrados na imagem de Id’s formando por agrupamento uma regido. Os
indices dos pixels incorporados sdo entdo retirados do vetor de sementes,

diminuindo ainda mais a dimensao do vetor.

Este ciclo se repete para os pixels vizinhos da regido, até que o teste
estatistico ndo seja mais satisfeito ou o limite de ciclos de crescimentos
selecionado pelo usuario seja atingido. Os dados da regido formada, nimero
identificador (ld), quantidade de pixels e dados médios da matriz de
covariancia, sdo entdo, armazenados em seus respectivos vetores. Apos isto,
uma nova semente € selecionada e o processo se repete novamente gerando
uma nova regido. O processo termina quando ndo houver mais sementes no
vetor, momento no qual a imagem de Id’s também n&o possuira mais pixels
preenchidos com o valor zero. Apdés isto os vetores contendo os dados das
regides formadas no processo sdo armazenados em uma estrutura para ser
usada no médulo de processamento seguinte. Cabe ressaltar, que o plantio de
sementes, bem como, o crescimento de regides somente ocorre em pixels da

imagem de Id"s com valores iguais a zero.

A seguir sdo descritas as aplicacdes dos dois testes estatisticos adotados pelo
PolSeg, em fungéo do tipo de dado de entrada, para realizar o agrupamento
pixel com pixel e pixel com regido das imagens SAR, efetuados neste modulo

de processamento. O teste para agrupar regibes com regides sera visto na
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segunda etapa de processamento quando for abordado o médulo agrupamento
de regides.

a) Aplicagao do teste de igualdade de médias de intensidades

Os passos para aplicacdo do teste na segmentacdo de dados SAR univariado

em intensidade sdo descritos a seguir:

1°) Adota-se o nivel de significancia o para o teste estatistico. Como o teste €
bilateral o nivel de significancia adotado € dividido por dois para a defini¢cdo do
seu intervalo de confianca. Este intervalo é delimitado pelos valores criticos d,

e d,, obtidos por

d,=1-Z e (5.8)
2
o
d,=%. 5.9
.= (5.9)

2°) Obtém-se os estimadores das regifes X e Y, compostas por N; e N, pixels,
denominados de X e Y. Estes estimadores s&o obtidos por meio do célculo da
meédia simples dos valores no formato intensidade de cada pixel contido nas

regides, ou seja,

1N

X=—)> X, (5.10)
N1 =1

_ 1

Y=""Dy, (5.11)
Nz i=1

3°) Computam-se os valores do numero de pixels independentes das regifes X

e Y, de acordo com as dimensdes das regides em termos de pixels, dados por

n = N; - nel, (5.12)

m = N, - nel, (5.13)
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onde nel; € o numero equivalente de looks calculado para o nivel de

compressao ¢ considerado;
4°) A partir dos estimadores X e Y, calcula-se a estatistica de teste F', por meio
de
< Y
Fr=_L 514
X (5.14)

59 Calculam-se os valores das probabilidades na distribuicio de F da
estatistica de teste F', ser menor ou igual ao valor critico d;, e de ser maior ou
igual ao valor critico d,, obtidas por

P(F* <d,) =1—-P{F(2m,2n) < d,} (5.16)

6°) Aplica-se o critério de decisédo do teste dado pelas condi¢cdes

Se F* <d, ou F* > d, — aceita-se Hy, pois hdo ha evidéncias para discordar

da igualdade ao nivel de significancia «;

Se F* >d, ou F* <d, — rejeita-se Hop, pois ha evidéncias para discordar da

igualdade ao nivel de significancia a.
b) Aplicagao do teste de igualdade de matrizes de covariancia

Os passos para aplicacdo do teste na segmentacdo de dados PoISAR
representados por matriz de covariancia de ordem igual a dois ou superior sdo

descritos a seguir:
1°) Adota-se um nivel de significancia « para o teste estatistico;

2°) Obtém-se os estimadores das regides X e Y, compostas por N; e N, pixels,
denominados aqui de X e Y. Estes estimadores sdo obtidos por meio do célculo
da média simples das matrizes de covariancia de cada pixel contidos nas

regides, de modo que
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Nl
X:ini (5.17)

N1 i=1

_ 1 X
Y=Yy, (5.18)

N2 i=1

3°) Computam-se os valores do numero de pixels independentes n da regido X
e m da regiaoY, de acordo com as quantidades de pixels das regides, usando

respectivamente as Equacdes (5.12) e (5.13);

4°) A partir dos estimadores X e Y, calculam-se a razdo de verossimilhanca

Awpax) © a estatistica de teste M’, por meio de

n n m

PR
e(LE) — — —em =
N, X+N,Y 1z (5.19)
N, +N,
M ==2pIn(Z, (s ) (5.20)
59) Calcula-se o valor-p do teste por meio de
valor—-p=1—-P(M < M*) (5.21)

onde P(M < M*) é dada pela Equacéao (2.32).

6°) A decisdo para o teste é tomada comparando-se o valor-p do teste

estatistico com o nivel de significancia « adotado, de forma que:

Se valor—p > a — Aceita-se Hp, pois ndo ha evidéncias para rejeitar a
igualdade das matrizes de covariancia ao nivel de

significancia ¢;

Se valor — p < a — Rejeita-se Ho, pois h& evidéncias para rejeitar a igualdade

das matrizes de covariancia ao nivel de significancia .
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c) Teste para agrupar pixel com pixel

A Unica consideracédo feita com relacdo a aplicacdo do teste no agrupamento
pixel com pixel é que neste caso N; = N, = 1, sendo os valores do numero de
pixels independentes da regido formada pelo pixel semente (m) e da regido
adjacente formada pelo pixel vizinho (n), dado pelo nimero equivalente de
looks calculado para o nivel de compresséo no qual o teste é aplicado (nel,),

ou seja,

n=m = nel, (5.22)

d) Teste para agrupar pixel com regiao

A consideracdo feita com relacdo a aplicacdo do teste para o agrupamento
pixel com regido € que a quantidades de pixels das regibes envolvidas sao
diferentes (N; # N,). Neste caso, o valor do numero de pixels independentes
da regido adjacente formada pelo pixel vizinho (n) € dado pelo nel.. Enquanto,
o valor do numero de pixels independentes da regido semente (m) é dado pelo

nel,. multiplicado pela quantidade de pixels N, da regido, ou seja,

n = nel, (5.23)
