, G OV E R NO F E D ER A L
Ministério da P
cn = . -
INPE Ciéncia, Tecnologia U
e Inovacao

PAIiS RICO E PAiIS SEM POBREZA

o sid.inpe.br/mtc-m19,/2014/01.22.12.39-TDI

UM SEGMENTADOR MULTINIVEL PARA IMAGENS
SAR POLARIMETRICAS BASEADO NA
DISTRIBUICAO WISHART

Marcus Fabiano Silva Saldanha

Tese de Doutorado do Curso de
Po6s-Graduagao em Computacao
Aplicada, orientada pelos Drs. Co-
rina da Costa Freitas, e Sidnei Joao
Siqueira Sant’Anna aprovada em
29 de novembro de 2013.

URL do documento original:
<http://urlib.net/RIMKD3MGP7W /3FKAGTL>

INPE
Sao José dos Campos

2013



PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GB)

Servigo de Informacgao e Documentagao (SID)
Caixa Postal 515 - CEP 12.245-970

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3208-6923/6921

Fax: (012) 3208-6919

E-mail: pubtc@sid.inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO E PRESERVACAO DA PRODUCAO
INTELECTUAL DO INPE (RE/DIR-204):

Presidente:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informacao e Documentagao (SID)
Membros:

Dr. Antonio Fernando Bertachini de Almeida Prado - Coordenacao Engenharia e
Tecnologia Espacial (ETE)

Dr® Inez Staciarini Batista - Coordenagao Ciéncias Espaciais e Atmosféricas (CEA)
Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao Observacao da Terra (OBT)

Dr. Germano de Souza Kienbaum - Centro de Tecnologias Especiais (CTE)

Dr. Manoel Alonso Gan - Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos
(CPT)

Dr* Maria do Carmo de Andrade Nono - Conselho de Pos-Graduagao

Dr. Plinio Carlos Alvald - Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (CST)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao de Observacao da Terra (OBT)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)

Yolanda Ribeiro da Silva Souza - Servi¢o de Informacao e Documentagao (SID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Maria Tereza Smith de Brito - Servi¢o de Informagao e Documentagao (SID)

André Luis Dias Fernandes - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)



, G OV E R NO F E D ER A L
Ministério da P
cn = . -
INPE Ciéncia, Tecnologia U
e Inovacao

PAIiS RICO E PAiIS SEM POBREZA

o sid.inpe.br/mtc-m19,/2014/01.22.12.39-TDI

UM SEGMENTADOR MULTINIVEL PARA IMAGENS
SAR POLARIMETRICAS BASEADO NA
DISTRIBUICAO WISHART

Marcus Fabiano Silva Saldanha

Tese de Doutorado do Curso de
Po6s-Graduagao em Computacao
Aplicada, orientada pelos Drs. Co-
rina da Costa Freitas, e Sidnei Joao
Siqueira Sant’Anna aprovada em
29 de novembro de 2013.

URL do documento original:
<http://urlib.net/RIMKD3MGP7W /3FKAGTL>

INPE
Sao José dos Campos

2013



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicagao (CIP)

Saldanha, Marcus Fabiano Silva.

Sa3lu Um segmentador multinivel para imagens SAR polarimétricas
baseado na distribuigdo Wishart / Marcus Fabiano Silva Saldanha.
— Sao José dos Campos : INPE, 2013.
xxxvi + 289 P. ; (o sid.inpe.br/mtc-m19/2014,/01.22.12.39-TDI)

Tese (Doutorado em Computacdo Aplicada) — Instituto Naci-
onal de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2013.

Orientadores : Drs. Corina da Costa Freitas, e Sidnei Joao
Siqueira Sant’Anna.

1. segmentacao de imagens SAR. 2. RADAR. 3. SegSAR.
4. PolSeg. 5. modelagem estatistica. I.Titulo.

CDU 004.932:528.854

Esta obra foi licenciada sob uma Licenca Creative Commons Atribuicao-NaoComercial 3.0 Nao
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported Li-
cense.

i



Aprovado (a) pela Banca Examinadora
em cumprimento ao requisito exigido para
obtenciio do Titulo de Doutor{a) em

Computacéo Aplicada

-
//
-
Dr. Luciano Vieira Dutra 4 " /
O, Ay fm

Presidente / INPE / SJCampos - SP

Dra. Corina da Costa Freitas ,Wju m-\ ;

Orientador(a) / INPE / S JCampos - SP

Dr. Sidnei Jodo Siqueira Sant'Anna rA r Q
N

L

Orienta hmPE#*v—José ﬂés Campos - SP

*"": —

Dra. Leila Maria Garcia Fonseca L
Y

Membro da Banca / INPE / SJCampos - SP

Dr. Antdnio Henrique Correia %%Z (/)

dofa) / D, GIEB/BmsIha DF

Dr. Karlus Alexander Camara de Macedo %

" Coribidado(a) / Orbisat / Campinas - SP

Este trabalho foi aprovado por:

( ) maioria simples
><) unanimidade

Aluno (a): Marcus Fabiano Silva Saldanha

Sédo José dos Campos, 29 de Novembro de 2013



v



“Terminando o jogo, o rei e o pedo voltam a mesma caixa"

Provérbio Italiano



Vi



A meus pais.

Vii



viii



AGRADECIMENTOS

A Diretoria de Servico Geografico (DSG), representada pelo seu antigo Diretor
General de Divisdo Carlos César Paiva de S4, pela oportunidade que me foi
dada.

Aos orientadores Dra. Corina da Costa Freitas e Dr. Sidnei Jodo Siqueira
Sant’Anna pela paciéncia, persisténcia e principalmente confian¢a no trabalho
desenvolvido.

Ao Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) pela oportunidade de
estudo e aprimoramento profissional em suas instalacoes.

Aos docentes do Curso de PoOs-Graduacdo em Computacdo Aplicada que
realizaram a disseminacdo de conhecimentos para o desenvolvimento desta
Tese.

Aos amigos da DSG e do INPE, que, em momentos dificeis, souberam prestar
ajuda, apoio e incentivo para a concluséo deste trabalho.

A minha esposa e filha, pela compreensdo nos momentos em que tive que me
ausentar do convivio familiar.






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.
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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
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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)

14



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)

16



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)

17



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

21



por We(L1,21) e We(L2,X2), onde L; e X; representam respectivamente o0s
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

28



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.
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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.
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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.

54



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.

68



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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7

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)
m = N, - nel, (5.24)
5.2.2. Segunda etapa de processamento

A segunda etapa é constituida da sequencia dos modulos de processamento
apresentados na Figura 5.1 que sédo: descompressdo em um nivel, analise de
bordas, analise de homogeneidade, segmentacdo de regides heterogéneas,
agrupamento de regides, agrupamento de pixels isolados, interagdo com

usuario e descompresséao para o nivel zero.

No inicio da segunda etapa de processamento o algoritmo cria o arquivo de

analise de homogeneidade (analisehomog.txt), para armazenar as informacdes
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geradas durante a execuc¢do do médulo analise de homogeneidade. Apés isso,
o PolSeg executa um lago no qual repete a sequéncia de processamento pré-
definida formada por varios modulos, conforme ilustrado na Figura 5.1, até que
seja interrompido. Esta interrupcdo pode ser decorrente de trés situacoes: (1)
até que o nivel de compresséo seja o nivel zero (nivel da imagem de entrada);
(2) caso o usuario deseje salvar um resultado parcial como sendo o final; ou,
(3) caso o usuario deseje abortar 0 processamento antes que este termine.
Quando a primeira ou a segunda situacdo ocorre, os dados de segmentacao
gerados sdo encaminhados para a terceira e Ultima etapa de processamento.
Cabe mencionar, que as duas Ultimas situagcbes somente sdo possiveis se 0
usuario optar na interface de entrada de dados e parametros pela visualizacdo
dos dados intermediarios. A seguir sdo descritos em detalhes a sequéncia e os
mobdulos de processamento que fazem parte da segunda etapa de

processamento.
5.2.2.1. Descompressao em um nivel

Este mdédulo de processamento executa a descompressdo em um nivel dos
dados segmentados gerados na primeira etapa ou oriundo de um nivel

superior.

Antes de realizar a descompressdo em um nivel o PolSeg calcula o niamero
equivalente de looks para o nivel de compressado considerado, o qual sera
usado pelos médulos de analise de homogeneidade, segmentacdo de regides
heterogéneas e agrupamento de regides. Neste caso, se ¢ for maior que zero o
nelc € calculado usando-se a Equacédo (5.7), caso contrario o algoritmo

considera que nelc=nelp.

A descompressdo em um nivel, a bem da verdade, é realizada somente sobre
a imagem de Id"s comprimida. Neste processo cada pixel desta imagem passa
a ser representado por quatro pixels com o mesmo valor de Id do pixel da
imagem comprimida (Figura 5.4), o que duplica sua dimensao em coluna e

linha.
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Imagem original - Nivel O

Nivel 1

Descompresséo

8 x 8 pixels

16 x 16 pixels

Figura 5.4 - Descompressdo em um nivel de uma imagem comprimida conforme o
critério de piramides hierarquicas.

As informacdes da matriz de covariancia, necessarias para serem usados pelos
demais moddulos de processamento, por sua vez, sdo obtidas a partir da
compressdo dos dados da matriz de covariancia no nivel zero para o nivel de
compressao considerado. Para isso, os dados da matriz de covariancia no nivel
zero, gravados no disco rigido, ap6s o término do processamento do maédulo de
geracdo da matriz de covariancia, sdo restaurados e armazenados em uma
variavel aleatGria temporaria usada no processo de compressao. Esta variavel
€ “zerada” apods o término do processamento a fim de liberar espago de

memoria RAM para processamento.

Para dar continuidade ao processamento realizado nesse médulo, sdo obtidos
os valores que permitem verificar se a imagem no nivel ¢ considerado possui
colunas ou linhas a mais, adicionadas a imagem original durante a execucao
do mdédulo de carregamento da imagem. Isto é feito para que estas colunas e
linhas, caso existam, possam ser retiradas tanto da imagem de Id's
descomprimida como da matriz de covariancia comprimida. Para isso, €
calculado o fator de compresséao fc., empregando-se a Equacéo (5.2), e as
dimensdes em coluna col,. e linha lin, que a imagem original deveria ter no
nivel de compressdo c considerado, usando respectivamente as
Equacdes (5.5) e (5.6).
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A quantidade de colunas colg,;. € linhas lin,4;,. que por ventura possam ter
sido adicionadas sdo obtidas pela diferenca entre os valores de colunas e
linhas da matriz de covariancia que sofreu a descompressédo para o nivel c
considerado, representados respectivamente por coljes. € linges., € 0S valores

col, e lin, calculados, ou seja,

colygic = colgee — col, (5.25)

linggic = lingee — lin, (5.26)

Se os valores de col,g; € ling,i. forem iguais a zero, entdo o algoritmo realiza
a compatibilizagdo da estrutura que armazena os dados das regides para o
nivel de compresséo ¢ multiplicando por quatro os valores do vetor da estrutura
que contém as quantidades de pixels. Caso contrario a imagem de Id's e a
matriz de covariancia comprimida sédo redimensionadas, retirando-se as
colunas e ou linhas que foram adicionadas. Neste caso, a estrutura que
armazena os dados das regifes € totalmente atualizada tomando por base a

imagem de Id’s e a matriz de covariancia redimensionada.

Ao término do processamento realizado pelo médulo de descompressdo em
um nivel sdo gravados no relatério de processamento: o nivel de compressao,
o fator de compresséo do nivel, a dimensédo em coluna e linha da imagem de
Id’s e da matriz de covariancia comprimida, e o tempo de processamento do

maodulo.
5.2.2.2. Analise de bordas

O modulo de analise de bordas executa o refinamento das bordas das regifes
da imagem segmentada apds esta ser submetida a descompressdo em um

nivel.

A analise de bordas é realizada para os pixels de bordas da regido analisada e
os pixels de bordas pertencentes a regides vizinhas, e consiste basicamente

em verificar em que regido os pixels localizados nas bordas devem ser
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realmente agrupados. Para isso os pixels de bordas séo testados em relacéo a

regido a que pertencem e a regido vizinha com que fazem fronteira.

Este processamento se faz necessario porgue a imagem oriunda da
segmentacao, apos ter sido submetida a descompressédo, pode apresentar
segmentos com bordas grosseiras. Isto ocorre porque a segmentacdo é
realizada sobre uma imagem comprimida, a qual sofre um aumento de

resolucao espacial apds ser submetida a descompressado em um nivel.

Antes de realizar a analise de bordas é verificada a ordem da matriz de
covariancia para definir como seréo calculados os valores a serem usados nos
testes logicos. Os célculos dos valores tomam por base as expressfes usadas
para calcular as variaveis aleatorias dos testes de hipdteses aplicados na
segmentacao por crescimento de regides. Na verificacdo feita se a ordem da
matriz de covariancia for um (dado monocanal) € adotado para o calculo dos
valores a formulacdo baseada no moédulo do logaritmo da razdo das
intensidades entre o pixel de borda e a regido. Caso contrario, é adotada a
formulacdo baseada no médulo do logaritmo da razao de verossimilhanca entre
os determinantes da matriz de covariancia do pixel de borda e a regido

considerada.

Logo apés a verificacdo sdo gerados dois vetores para ordenar e controlar a
execucdo do processamento. O primeiro, denominado vetor de sementes,
contém os Id’s das regides existentes na imagem de Id’s. Este vetor é obtido
replicando o vetor de Id’s da estrutura que armazena os dados das regifes. O
segundo, denominado vetor de pixels alterados é usado para armazenar os

pixels de bordas das regides analisadas durante o processamento.

O inicio do processo de andlise se assemelha ao processo de crescimento de
regides e se da pela selecédo do primeiro elemento do vetor de sementes, que
corresponde ao Id da regido que sera analisada, o qual é imediatamente

retirado do vetor diminuindo sua dimensao.
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Para a regido a ser analisada séo obtidos, entdo, os pixels que fazem parte da
faixa de fronteira. A partir destes pixels séo identificados aqueles que
pertencem a borda da regido analisada e os que pertencem as bordas das
regides vizinhas. A Figura 5.5 apresenta um exemplo da identificacdo dos
pixels de borda da regido analisada (cor vermelha) e dos pixels de borda das

regides vizinhas (azul e verde).

o1 2|3:4:5 oOo+1 2 :3 : 4 :5 0 1:2:3:4:5
617 8 9 |10 11 6 #7 8 9 :10:11 6 :7 89 :10: 11
1213114 15 16| 17 12 113 {14 15 16 : 17 12 113 : 14 1 15 : 16 : 17
18 19120 21 22| 23 18 119 120 21 22 : 23 18119 : 20 ; 21 : 22 : 23
24125 :26 27 | 28 | 29 24 125 : 26 : 27 2829 24 12526 27 28 29
30 (31 :32 |33 :34 35 30 131 :32 33 34 : 35 30:31:32:33:34 35

@) (b) (©)

Figura 5.5 - Definicdo dos pixels de borda para andlise: (a) faixa de fronteira de uma
regido analisada (faixa de pixels delimitada por linha cheia); (b) pixels de
borda da regido analisada (cor vermelha); e, (c) pixels de borda das
regides vizinhas (cores azul e verde).

Tomando por base os pixels de borda da regido analisada (ps) e seu
relacionamento topoldgico com os pixels de borda das regifes vizinhas (pv)
realiza-se a vinculacdo entre os pixels das regiées envolvidas na analise
(Figura 5.6). Esta vinculac@o é armazenada em um vetor contendo os pares de
pixels vinculados. Tal processamento se faz necessario, pois um pixel
posicionado na borda de uma regido analisada pode possuir mais que um pixel

de borda vizinho.

Na sequéncia os pixels de borda da regido analisada sdo armazenados no
vetor de pixels alterados, aumentando a quantidade de pixels armazenados em
sua estrutura. Os pixels de borda sdo armazenados neste vetor para que néo
participem mais de analises que serdo realizadas tomando por base outras
regides. Para que isto ocorra, o vetor de pixels alterados é consultado a fim de

verificar quais pixels podem participar da analise. Se durante a verificagdo um
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pixel de borda a ser analisado for identificado no vetor, entdo o algoritmo

elimina o par de pixels vinculados que conter este pixel.

Situagdes com mais

of1T 2 |3:i4:5 -

'(’)i g: de uma vinculagdo:
6 & 910 11 21‘% - ps com mais de um
17 13114 15 16| 17 15— 09 pixel vizinho: 15 e 21

15-16 - pv com mais de um
18 19120 21 22 | 23 21-22 . -

21-27 pixel vizinho: 8 e 26
24 | 25 : 26 | 27 | 28 | 29 20-26

25-26
3031 323334 35 31-32

Figura 5.6 - Vinculacdo entre pixels de borda da regido analisada (ps) e das regibes
vizinhas (pv) e situacbes onde um pixel pode possuir mais que uma
vinculagéo (indice lexicografico sublinhado).

A partir do vetor de pares de pixels vinculados, sédo calculados entédo, para
cada par, valores baseados no modulo do logaritmo da razao entre os pixels de
bordas e as regides. Estes valores sdo usados nos testes l6gicos que decidem
se h& algum pixel de borda da regido analisada que deve ser passado para a
regido vizinha ou se ha algum pixel de borda da regido vizinha que deve ser

agrupado a regido analisada.

A situacdo apresentada na Figura 5.7 ajuda a entender melhor como séo
obtidos os valores usados nos testes légicos. Nesta figura, a regido analisada
Y, com N, pixels, contém o pixel de borda y e tem como vizinha a regido X,

com N; pixels, que contém o pixel de borda x, sendo ainda y adjacente a x.

Figura 5.7 - Regides analisada e vizinha com pixels de borda adjacentes.
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A situacdo apresentada na Figura 5.7 mostra a existéncia de duas situacdes

possiveis para os pixels de borda x e y:

» Os pixels de bordas permanecem em suas respectivas regides, ou seja, nao

ocorre alteracédo na definicdo da borda; ou,

* Um dos pixels de borda deve passar para a regiao vizinha adjacente,
ocorrendo a alteracdo da borda. Neste caso, uma das duas situagcbes pode

ocorrer:
- 0 pixel de borda x passa para a regiao Y; ou,
- 0 pixel de borda y passa para a regiao X.

Uma terceira situacdo possivel que poderia ocorrer € a troca matua de posicao
dos pixels adjacentes, onde o pixel de borda x passaria para a regidao Y
engquanto o pixel y passaria para a regido X. Essa situacdo entretanto ndo é

considerada no algoritmo.

A confirmacao das situacdes possiveis pode ser obtida por meio da obtencéo
de quatro valores a partir da informacédo dos pixels de bordas e das regides,
gue depois de obtidos podem ser usados por testes ldgicos para realizar o

ajuste da borda.

Conforme comentado anteriormente, a obtencdo dos valores é feita através de
calculos baseados no modulo da razédo de logaritmos entre as informacdes
existentes nos pixels de bordas e as regides. A formulacéo para realizar estes
calculos depende da dimensdo da matriz de covaridncia que esta sendo
processada, a qual pode possuir ordem igual a um ou maior. Portanto, os
valores usados nos testes l6gicos sao obtidos de duas maneiras, as quais sao

vistas a seguir:

a) Matrizes de covariancia com ordem unitaria
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Para matrizes de covariancia com ordem unitaria, formadas por um elemento
da diagonal principal da matriz de covariancia, sao calculados os valores do
moddulo do logaritmo da raz&o das intensidades entre os pixels de borda e as
regides. Neste caso, os valores relacionando os pixels de bordas e as regides,

sao obtidos por

— mod(In(x)—In(X)) (5.27)

= mod(In(y)-In(X)) (5.29)

= mod(In(y)-In(Y)) (5.30)

)
JJ = mod(in(x)-In(Y)) (5.28)
)
)

onde mod(.) representa 0 modulo, x e y assumem respectivamente os valores
das intensidades dos pixels de borda da regido vizinha e da regido analisada, e

e assumem respectivamente os valores médios de intensidade da regido

vizinha X e da regido analisada Y.

Cabe mencionar que os célculos de e incluem, respectivamente os valores
dos pixels x e y. Valores de R; proximos a zero significa maior possibilidade de
i pertencer a j, onde i pode assumir x ou y e j pode assumir X ou Y.

b) Matrizes de covariancia com ordem maior que um

Para matrizes de covariancia com ordem maior que um, sao calculados os
valores do moédulo do logaritmo da razdo de verossimilhanca dos
determinantes da matriz de covariancia entre os pixels de borda e as regides.
Dessa forma, os valores que relacionam os pixels de bordas e as regides, sao

obtidos por
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n

(R
R, =mod| | ‘_nel || =mod nel  In[x] + nIn[X| - (nel, +n)|n‘Z‘) (5.31)
[
|X|nelC . V‘m
R, =mod| In W = mod nel In|x|+mInM (nel_ +m)|n‘Z‘) (5.32)
e
) | |nelC . )—(n
R, = mod| In ‘_nel —— | |=mod nel ¢ Iny|+nin[X| - (nel, +n)|n‘Z‘) (5.33)
e
_ ™M | vl v
R,y =mod| In ‘_neHm _mod(nelcln|y|+mInM (nelc+m)ln‘2‘) (5.34)
e

onde, mod(.) representa modulo, |.| representa determinante, x e y sdo as
matrizes de covariancia dos pixels de borda da regido vizinha e da regiao
analisada, e e s#o as matrizes de covariancias média da regido vizinha e
da regido analisada. Cabe mencionar que os calculos de e  incluem,
respectivamente os valores dos pixels x e y. Valores de Rj proximos a zero
significa maior possibilidade de i pertencer a j, onde i pode assumir x ouy € j

pode assumir X ou Y.

A andlise de bordas tomando por base os valores R; é feita para cada pixel de
borda da regido que esta sendo analisada. Dessa forma, dependendo da
posicdo do pixel de fronteira da regido este poderd ter um ou dois pixels
vizinhos, conforme visto na Figura 5.6. Além disso, para o caso de dois pixels
vizinhos, dependendo disposicdo das regides vizinhas, ambos podem
pertencer a uma Unica regido ou a regides diferentes. Estas situacbes sao

identificadas antes de aplicar os testes l6gicos para realizar o ajuste da borda.

Sendo assim, usando Y para representar a regido analisada, y para

representar o pixel de fronteira desta regido, X e Z para representar regides
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vizinhas adjacentes a regido analisada, com pixels de fronteira representados
respectivamente por x e z, pode-se constatar a existéncia de trés casos
possiveis para a andlise de pixels de bordas adjacentes, 0s quais sdo

apresentados com mais detalhes a seguir:

a) Caso 1

No caso 1 o pixel de fronteira y da regido analisada Y se encontra em contato
com um unico pixel de fronteira das regides vizinhas, estabelecendo a relacéo
de um para um (1-1). A Figura 5.8 ilustra exemplos, onde os pixels de indice
lexicogréfico 1 e 31 da regido analisada Y (regido de cor vermelha) estdo em
contato, respectivamente com o pixel x de indice lexicografico 2 da regido
vizinha X (regido de cor azul) e o pixel z de indice lexicografico 32 da regido

vizinha Z (regido de cor verde).

12 113 114 : 15 : 16 : 17

18 119 : 20 : 21 : 22 : 23

24 1252627 : 28 : 29

30 {31 :32 33 3435

Figura 5.8 - Exemplo do Caso 1 onde pixels de fronteira da regido analisada se
encontram vinculados a pixel de fronteira de regides vizinhas na relagéo
de um para um.

Como ha contato somente entre um pixel de fronteira da regido analisada com
um pixel das regides vizinhas, a representacdo adotada para regides e 0s
pixels de fronteira pode ser resumida usando-se somente duas regides Y e X.
Dessa forma, sao calculados, para cada par de pixels de fronteira vinculados,
os valores de R.x, Ry, Ryy € R,x, usando as Equacoes (5.27) a (5.30), se a
ordem da matriz de covariancia for igual a um, ou usando as Equacoes (5.31) a
(5.34), se a ordem da matriz for maior que um. Estes valores sédo aplicados nos

seguintes testes logicos
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Se (Rex > Ryy) € (Ryy < Ryx) - xY =1, caso contrario x¥ = 0
Se (Rex < Ryy) € (Ryy = Ryx) » yX = 1, caso contrario yX = 0

sendo que, xY = 1 significa que x pertence a Y, e XY = 0 significa que x nao

pertence a Y, sendo a mesma definicdo aplicada para yX.
As situacOes que podem ocorrer sao:

1) Nao ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na analise. Dessa forma, y
permanece na regido Y e x permanece na regidao X. Sendo assim, os testes

l6gicos XY e yX devem resultar zero. O critério de decisdo entdo é dado por:
SexY =0eyX=0—ypermanece em Y e x permanece em X.

2) Ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na analise, podendo ocorrer um

dos dois casos:

a. X vai para a regido Y, para isso o teste logico xY deve resultar 1

enguanto que yX deve resultar zero, sendo o critério de decisdo dado por:
SexY=1eyX=0-—xvaipara,

b. y vai para a regido X, para isso o teste logico yX deve resultar 1
enquanto que xY deve resultar zero, sendo o critério de decisdo dado por:

SexY=0eyX=1-—yvaiparaX.
b) Caso 2

Ja no caso 2 o pixel de fronteira da regido analisada se encontra em contato
com dois pixels de borda pertencentes a uma Unica regido Vvizinha,
estabelecendo a relagdo de um para dois (1-2). A Figura 5.9 ilustra um
exemplo, onde o pixel y, representado pelo indice lexicografico 15, da regido
semente Y (regido de cor vermelha) esta em contato com dois pixels de
fronteira da regido vizinha X (regido de cor azul), pixels de indice lexicogréafico
9e 16.
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12 1 13 i 14 15 16 . 17

18 : 19 i 20 : 21 : 22 | 23

24 £ 25 12627 ¢ 28 i 29

30 31 :32:33:34 35

Figura 5.9 - Exemplo do Caso 2 onde um pixel de fronteira da regido analisada se
encontra vinculado a dois pixels de fronteira de uma regido vizinha

(relacdo de um para dois).

Como h& contato entre um pixel de fronteira da regido analisada com dois
pixels da regido vizinha, estes séo representados por x; e x,. Dessa forma, sdo
calculados, para os dois pares de pixels vinculados, os valores de Ry, Ryy,

Ry,vs Ry, x: Rx,y € Ry, x, 0S quais sdo usados nos testes logicos, dados por
Se (Ry,x > Ry,y) € (Ryx = Ryy) » x,Y = 1, caso contrario x; Y = 0
Se (Ryy > Ryx) € (Ry,y = Ry,x) = yX; = 1, caso contrario yX; = 0
Se (Ry,x > Ry,v) € (Ryx = Ryy) — x,Y = 1, caso contrario x,¥Y = 0
Se (Ryy > Ryx) € (Ry,y = Ry,x) = yX, = 1, caso contrario yX, = 0

onde x,Y = 1 deve ser entendido como o teste que define se y vai para X em
funcéo de x;, yX; = 1 significa que y pertence a X, enquanto yX; = 0 significa
gue y nao pertence a X, com valor calculado em funcéo de x;, sendo a mesma

definicdo aplicada para yX,.
As seguintes situacbes podem ocorrer neste caso:

1) Nao ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na andlise. Dessa forma, y
permanece na regiao Y e X; e X, permanecem na regiao X. Sendo assim, todos

os testes logicos devem resultar zero. O critério de decisdo nesta situacao é

dado por:
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Sexi)Y=0eyX;=0exY=0eyX,=0—> ypermaneceem Y e x; € X,

permanecem em X;

2) Ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na analise, podendo ocorrer um

dos seguintes casos:

a. y vai para a regiao X, podendo ser em funcéo do pixel vizinho x; ou X».
Dessa forma, os testes ldgicos xi1Y e x,Y devem resultar zero, e o teste

l6gico yX; ou yX; deve retornar 1. O critério de decisao entéo é dado por:

SexiY=0exY=0eyX;=1,0ouxY=0exY=0eyX,=1— yvai para X

em funcéo de x; ou de Xy;

b. tanto x; como X, vao para a regido Y. Para tanto, os testes logicos yX;
e yX, devem resultar zero e os testes logicos x1Y e XY devem resultar 1.

Neste caso o critério de decisao é dado por:
SexiY=1eyX;=0exY=1eyX;=0—> x1 e x2vao para,
C. X1 OU X, vai para a regiao Y sendo que:

cl. para x; ir para regido Y entdo os testes l6gicos yX;, yX, e XY
devem resultar zero e o teste logico x1Y deve resultar 1, sendo o

critério de deciséo dado por:
SexiY=1eyX;=0exY=0eyX,=0— x; vai para 'y,

c2. para x2 ir para regido Y entdo os testes logicos yX2, yX1 e x1Y
devem resultar zero e o teste logico x2Y deve resultar, sendo o

critério de decisdo dado por:
Sex;)Y=0eyX;=0exY=1eyX;=0—> xpvaiparay.
d. x1 ou x, vai para a regido Y e y vai para a regiao X, sendo que:

d1. para x; ir para aregido Y e y ir para a regiao X em funcao de x,

entdo os testes l6gicos x,Y e yX; devem resultar zero e os testes
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l6gicos x1Y e yX, devem resultar 1, sendo o critério de decisdo dado

por:

SexiY=1eyX;=0exY=0eyX,=1— yvaipara X em funcdo de

X, € X; vai para Y,

d2. para x; ir para a regido Y e y ir para a regiao X em funcéo de x;
entdo os testes logicos xi1Y e yX, devem resultar zero e os testes
l6gicos x,Y e yX; devem resultar 1, sendo o critério de decisdo dado

por:

SexiY=0eyX;=1lexY=1eyX,=0— yvaipara X em funcdo de

X; € Xy vai para Y.
c) Caso 3

Por fim, no caso 3 o pixel de fronteira y da regido analisada se encontra em
contato com dois pixels de borda pertencentes a regifes vizinhas distintas,
estabelecendo a relagdo de um para dois (1-2). A Figura 5.10 ilustra um
exemplo, onde o pixel y da regido analisada Y (regido de cor vermelha),
representado pelo indice lexicografico 21, esta em contato com dois pixels de
fronteira pertencentes a duas regides vizinhas, regido X (regiao de cor azul),
com pixel x representado pelo indice 22, e regido Z, com pixel z representado

pelo indice 27.

12 113 114 : 15 : 16 : 17

18119 : 20 : 21 : 22 : 23

24 12526 27 i 28 : 29

30 131:32:33 :34:35

Figura 5.10 - Exemplo do Caso 3 onde um pixel de fronteira da regido analisada se
encontra vinculado a dois pixels de fronteira pertencentes a regides
vizinhas distintas (relacdo de um para dois).
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Neste caso sao calculados entédo, para os dois pares de pixels vinculados, os
valores de Ryy, Ryx, Ryy, Rex, Ryz, R,y € R;z, 0S quais sdo usados nos testes

l6gicos, dados por
Se (Rex > Ryy) € (Ryx = Ryy) - xY = 1, caso contrario x¥ = 0
Se (Ryy > Ryx) € (Ryy = Ryx) > yX = 1, caso contrario yX = 0
Se (R,z > R,y) e (Ryz = R,y) — z¥ = 1, caso contrario z¥ = 0
Se (Ryy > Ryz) e (R,y = R,z) » yZ = 1, caso contrario yZ = 0

sendo que, xY = 1 significa que x pertence a Y e xY = 0 significa que x nao

pertence a 'Y, com a mesma definicdo aplicada para os demais testes.
As seguintes situa¢cdes podem ocorrer neste caso:

1) Nao ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na analise. Dessa forma, y
permanece na regido Y e x permanece na regido X e z permanece na regiao Z.
Portanto, todos os testes ldgicos devem resultar zero. O critério de decisao €

dado por:

SexY=0eyX=0ezY=0eyZ=0—> ypermanece em Y, e x e z

permanecemem X e Z;

2) Ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na andlise, podendo ocorrer um

dos casos:

a. y pode ir tanto para a regido X, como para a regido Z, o desempate é
feito tomando por base o valor do médulo da razéo dos logaritmos Ryx e
Ryz. Para isso, os testes logicos yX e yZ devem retornar 1 e os testes
l6gicos zY e XY devem resultar zero. Dessa forma, a seguinte condi¢cao

deve ser constatada:
SexY=0eyX=1ezY=0eyZ=1— ypode ir para X ou para Z.

Enquanto que o critério de decisao é dado por:
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Se Ryx < Ryz — y vai para X;
Se Ryx > Ryz — y vai para Z;

b. tanto x como z véo para a regido Y. Para isso, os testes légicos yX e yZ
devem resultar zero e os testes l6gicos xY e zY devem resultar 1. O

critério de decisao neste caso é dado por:
SexY=1eyX=0ez¥Y=1eyZ=0— tanto x como z vao para Y,
C. X OU z vai para a regido Y, sendo que:

cl. para x ir para a regido Y entdo os testes ldgicos yX, yZ e zY
devem resultar zero e o teste logico XY deve resultar 1, sendo o

critério de decisédo dado por:
SexY=1leyX=0ez¥Y=0eyZ=0— xvaiparay;

c2. para z ir para a regido Y entdo os testes légicos XY, yX e yZ
devem resultar zero e o teste logico zY deve resultar 1, sendo o

critério de deciséo dado por:
SexY=0eyX=0ez¥Y=1eyZ=0—>zvaiparay;
d. y vai para a regido X ou para a regido Z, sendo que:

dl. para y ir para a regido X entdo os testes légicos xY, yZ e zY
devem resultar zero e o teste logico yX deve resultar 1, sendo o

critério de deciséo dado por:
SexY=0eyX=1ez¥Y=0eyZ=0— yvaipara X;

d2. para y ir para a regido Z entdo os testes logicos xY, yX e zY
devem retornar zero e o teste logico yZ deve resultar 1, sendo o

critério de decisao dado por:

SexY=0eyX=0ez¥Y=0eyZ=1— yvaiparaZ;
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e. Ocorre mudanca entre os pixels envolvidos na analise. Neste caso, x

ou z vai para aregiao Y e y vai para a regiao X ou Z, sendo que:

el. para x ir para a regido Y e y ir para a regiao Z entao os testes
l6gicos xY e yZ devem resultar 1 e os testes l6gicos yX e zY devem

resultar zero. O critério de deciséo para isso é dado por:
SexY=1leyX=0ez¥Y=0eyZ=1—>yvaiparaZe xvaipara,

e2. para z ir para a regido Y e y ir para a regido X entdo os teste
l6gicos XY e yZ devem resultar zero e os testes logicos yX e zY

devem resultar 1. O critério de decisdo para isso é dado por:
SexY=0eyX=1lezY=1eyZ=0—>yvaiparaXezvaiparay.

Os pixels de bordas de regifes vizinhas que sao alterados no processo de
andlise de bordas, ou seja, aqueles que passarem para regido analisada sao
armazenados durante o0 processo no vetor de pixels alterados e ndo participam
mais do processo de ajuste de borda. Da mesma forma, a matriz de
segmentacdo € atualizada a cada alteracdo ocorrida nas bordas das regides
envolvidas na andlise. Além disso, a cada alteracdo de pixel também é
realizada uma atualizacdo dos dados contidos na estrutura que armazena 0s
dados das regides. O processo de analise de bordas termina quando nao

houver mais elementos (Id"s) no vetor de sementes.

O resultado da analise de bordas e o0 ajuste decorrente deste processo podem,
dependendo da posicdo do pixel de fronteira da regido analisada e da
disposicdo das regides vizinhas, ocasionar a desconexdo de pixels
pertencentes a regido analisada. Cabe mencionar, que neste caso o pixel é
considerado desconectado se este ndo estiver ligado a regiao a que pertence
segundo o critério de conectividade quatro. A Figura 5.11 apresenta na imagem
de Id"s exemplos de desconexao de pixels, que podem ocorrer apds a analise

de bordas, para os casos 2 e 3.
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1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2
1 1 2 1 2 2 1 1 2 2 2 2
1 1 1| 2 2 2 1 1 1] 2 12
1 1 1 1 2 2 1 1 1 1 2 2
1 1 333 8 1 1 3 3L 3813
1 1 3 33 S 1 1 3 3§ 8 5 &
(@)
1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2
1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2
1 1 1 1 2 2 1 1 1 1 2 2
1 1 1 3 1 2 1 1 112 2 2
1 1 3 33 S 1 1 3 1:3 3
1 1 3 33 S 1 1 3 3 33
(b)

Figura 5.11 - Exemplos de desconexdo de pixels decorrente da analise de bordas,
onde o pixel de borda (destacado), da regido analisada representada pelo
Id igual a 1 (cor vermelha), se encontrava anteriormente em contato com:
(a) dois pixels de borda pertencentes a uma Unica regido vizinha
representada pelo Id igual a 2 (cor azul); e, (b) dois pixels de borda
pertencentes a regides vizinhas distintas representadas pelos Id’s iguais a
2 e 3 (cores azul e verde).

Para o PolSeg os pixels desconectados, embora possuam a mesma
identificacdo da regido analisada, devem ser tratados como novas regides. Isto
se deve porque estes pixels podem originar regides completamente
desconectadas da regido da qual tiveram origem apés novos ciclos de
processamento da segunda etapa. A Figura 5.12 ilustra um exemplo de
geracado de possiveis regides desconectadas da regido original apos dois ciclos

de processamento da segunda etapa.

Devido a isso, logo apés a analise de bordas, os pixels desconectados de suas
regibes originais recebem novos Id’s, passando dessa forma a representar

novas regides. Estas alteragdes sédo gravadas na imagem de Id’s (Figura 5.13),
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a qual, na sequéncia, € usada para atualizar a estrutura que armazena 0s

dados das regibes segmentadas.
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Figura 5.12 - Exemplo de geracdo de regido desconectada de sua regido original
devido ao processo de andlise de bordas: (a) imagem inicial; (b) imagem
apo6s um ciclo de processamento da segunda etapa; e, (c) imagem apdés
dois ciclos de processamento da segunda etapa.

1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2

1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2

1 1 1 1 2 2 1 1 1 1 2 2

1 1 1 1 2 2 1 1 1 3 4 2

1 1 3 3 3 3 1 1 8 8 3 8

1 1 3 3 3 3 1 1 3 3 3 3
(a) (b)

Figura 5.13 - Geracgdo de nova regido a partir de pixels isolados de sua regido original
devido ao processo de analise de bordas: (a) imagem inicial; e, (b)
imagem apds um ciclo de processamento da segunda etapa com nova
regido gerada.

Ao término do processamento realizado pelo modulo de analise de bordas séao
gravados no relatorio de processamento (arquivo processamento.txt): a
dimensdo em coluna e linha da imagem de Id’s; o nimero de regifes; a
dimensdo média de cada regidao (em pixels); e, o tempo de processamento

consumido no moédulo.
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5.2.2.3. Analise de homogeneidade

O mobdulo de andlise de homogeneidade tem por finalidade identificar as
regides que devem sofrer novo processo de segmentacdo por crescimento de

regioes.

Este processo se faz necessario, pois a analise de bordas pode comprometer a
homogeneidade estatistica das regides geradas na segmentacdo. Isto ocorre
porque, durante o processo de ajuste de bordas, pixels pertencentes as outras

regides podem ser agrupados as regifes analisadas alterando sua estatistica.

O procedimento adotado pelo PolSeg para testar a homogeneidade das
regides contidas em uma imagem segmentada submetida a um determinado
nivel de compressdo € o mesmo usado no SegSAR (SOUSA JUNIOR, 2005).
Cabe lembrar que, para dados SAR, tal algoritmo processa somente dados no
formato de intensidade e realiza o teste de homogeneidade tomando por base
a modelagem estatistica adotada para este tipo de dado. Sendo assim, a fim de
adequar o uso desta abordagem no PolSeg, sdo usados na andlise de
homogeneidade somente os dados provenientes dos elementos da diagonal

principal da matriz de covariancia (formato intensidade).

O algoritmo SegSAR testa a homogeneidade de uma regido por meio da
comparacao do valor do coeficiente de variagcdo (cv) da regido com um
coeficiente de variacdo critico tabelado (cv.-;;) para o nivel de compresséo
considerado. O valor de coeficiente de variacdo para uma determinada regido X

é calculado por

cvx = (5.35)

|2

onde, X é a média simples dos valores dos pixels contidos na regido X e sx € 0

desvio padréo da regido.
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Por sua vez, os valores de cv,,;; tabelados foram obtidos por Sousa Junior
(2005) por meio do célculo sobre uma distribuicdo de cv, obtida através de

simulacdes de uma variavel aleatoria possuindo distribuicio Gama (F(nel, nel/

u)), para diferentes valores de nel e diferentes tamanhos de regides, para os
niveis de confianca de 99,9%, 99,5%, 99,0%, 95,0%, 90,0%, 85,0% e 80,0%. A
obtencéo dos valores de cv..;; a partir das tabelas criadas para cada nivel de
significancia é feita por meio do nelc e da quantidade de pixels N da regido.

Uma regido X é considerada homogénea, ao nivel de confianca 1 — «a, se

CVx < CUgpit (5.36)

Para realizar a andlise de homogeneidade o PolSeg cria para cada canal em
intensidade da imagem que esta sendo processada, uma matriz onde sao
armazenados em colunas para cada regidao segmentada, o Id, a quantidade de
pixels, a intensidade média, o valor calculado do sx e o valor de cv,,;; obtido da
tabela. Estes dados além de serem usados no processamento Sao
armazenados no relatério de analise de homogeneidade em arquivo no formato

.txt, gravado no caminho de saida definido pelo usuario.

As colunas referentes aos valores de cv calculados para cada canal em
intensidade da imagem em processamento sdo comparadas com a coluna
contendo o cv.;; usando o teste da Equacédo (5.36). As regides que forem
aprovadas no teste em todos os canais em intensidade sdo consideradas
homogéneas. Aquelas que forem reprovadas em pelo menos um teste séo
consideradas heterogéneas devendo ser submetida a um novo processo de
segmentacédo. Os Id’s destas regides sdo entdo armazenados em um vetor
para serem usados no moédulo de segmentacdo de regibes heterogéneas. A
tabela contendo os dados usados na analise é entdo “zerada”, liberando desta

forma o espaco em memoria RAM usado para armazena-la.

Ao término do processamento sdo armazenados no relatério de processamento
0 numero de regibes homogéneas, o numero de regibes heterogéneas e o

tempo de processamento consumido pelo médulo.
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5.2.2.4. Segmentacgao de regidoes heterogéneas

O médulo de segmentacdo de regides heterogéneas tem por finalidade realizar
a segmentacdo por crescimento de regibes das regides heterogéneas
identificadas pelo mddulo de andlise de homogeneidade. Este processamento
se faz necessario para gerar dentro da regido considerada heterogénea novas
regibes que possuam consisténcia estatistica de acordo com o nivel de

confianga adotado.

No processamento executado neste modulo as regibes heterogéneas sao
segmentadas individualmente uma a uma. A identificacdo destas regibes é
obtida no vetor de Id’s gerado pelo médulo de analise de homogeneidade, o

gual vai sendo esvaziado a cada regido processada.

A segmentacdo ocorre de forma similar ao processo ja discutido no moédulo de
segmentacdo por crescimento de regides, por meio de testes estatisticos do
tipo pixel com pixel e regido com pixel. Para isso, € criado para cada regido
heterogénea um vetor de sementes com os indices lexicograficos dos pixels
gue a compde. A Unica diferenca entre o processamento realizado por este
mddulo quando comparado ao processamento realizado com o mddulo de
segmentacao da primeira etapa diz respeito ao limite de crescimento para as
regides semeadas a partir dos pixels sementes. Enquanto o crescimento de
regides da primeira etapa € limitado a dois critérios de parada, definidos a partir
do numero de ciclos de crescimento ou baseado no teste estatistico, o
crescimento de regibes deste moédulo é limitado, além dos dois critérios
mencionados, a area da regido heterogénea que esta sendo segmentada.

A limitacdo do processo de crescimento de regides tomando por base a éarea
da regido heterogénea (Figura 5.14) é feita se atribuindo o valor zero na
imagem de Id’s a area regido que sera segmentada. Antes de cada ciclo de
crescimento de regides é verificado para os pixels candidatos a crescimento se
sua posicdo na imagem de Id's corresponde ao valor zero. Os pixels
candidatos que satisfazerem esta condi¢cdo s&o entdo submetidos ao processo

de crescimento de regides. Cabe mencionar, que o Id da regido retirado do
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vetor de regides heterogénea serve somente para identificar os pixels da area
da regido que deve ser segmentada e ndo para identificar quaisquer das novas
regides que serdo geradas no processo de segmentacdo. Para a identificacao
destas regides o algoritmo verifica qual foi o Ultimo Id usado e da continuidade

a sequéncia de numeros usados para gerar as novas regioes.
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Figura 5.14 - Limitacdo do processo de crescimento de regides no modulo de
segmentacdo de regibes heterogéneas: (a) imagem de Id’s com regido
heterogénea de Id igual a 3 destacada (delimitada por linha cheia); (b)
atribuicdo de zeros a area da regido heterogénea; e, (c) geracdo de novas
regibes de Id’s iguais a 6, 7 e 8 na area correspondente a regido
heterogénea submetida a segmentacédo por crescimento de regides.

O fim do processamento ocorre quando o vetor contendo os Id’s das regifes
heterogéneas estiver vazio. Quando isto ocorre, a estrutura que armazena 0s
dados das regides é atualizada retirando-se desta os dados das regides que
foram re-segmentadas, as quais deixam de existir por terem sido substituidas

por novas regioes.

Ao término do processamento sdo armazenadas no relatério de processamento
a dimensdo em coluna, linha e canal da imagem segmentada, o0 numero
equivalente de looks calculado para o nivel de compressdo, o numero de
regibes criadas na segmentacdo das regides heterogéneas, o numero total de

regides e o tempo de processamento consumido pelo médulo.
5.2.2.5. Agrupamento de regioes

O mobdulo de agrupamento de regides tem por finalidade realizar o

agrupamento de regibes adjacentes que possuam caracteristicas estatisticas
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similares. Este processamento se faz necessario porque durante o processo de
segmentacao de regides heterogéneas podem ser gerados novos segmentos
gue sejam estatisticamente iguais aos seus vizinhos. Dessa forma, a finalidade
do agrupamento de regides é realizar, caso seja possivel, o agrupamento
destes segmentos a suas regides vizinhas de modo a obter uma redugéo do

namero de regides.

O agrupamento de regides no PolSeg pode ser entendido como um processo
de crescimento de regides a partir de uma regido analisada. O vetor de
sementes neste caso é obtido a partir das informacfes de Id’s das regides
armazenado na estrutura de dados das regides, as quais séo copiadas para tal
vetor. O médulo de agrupamento de regides, da mesma forma que o modulo de
crescimento de regides, foi desenvolvido para possuir dois critérios de parada,
o qual pode ser definido a partir do nimero de ciclos de agrupamento ou
baseado no teste estatistico.

O teste de agrupamento realizado neste modulo € do tipo regido com regido e
é feito considerando o nimero de pixels independentes das regifes envolvidas,
0S quais sao calculados multiplicando-se a quantidade de pixels existentes nas
regides pelo nel.. Desse modo, considerando X uma regido que possui N;
pixels, e Y uma regido que possui N, pixels, os numeros de pixels

independentes dessas regides serdo calculados respectivamente por

n = N; -nel, (5.37)

m = N, - nel, (5.38)
onde, n é o numero de pixels independentes da regido X e m é o daregido Y.

O processo de agrupamento se inicia pelo primeiro elemento contido no vetor
de sementes, o qual é retirado do vetor diminuindo sua dimenséao. As regifes
gue vao sendo agrupadas também vao sendo retiradas deste vetor, e gravadas
em um vetor de regides alteradas juntamente com a regido analisada. Este
vetor tem por finalidade armazenar os Id’s das regides que ndo podem ser

mais agrupadas por outras regides. Apés a selecdo de cada regido analisada
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ou apoés cada ciclo de crescimento é verificado se os Id's das regides
candidatas a agrupamento pertencem ao vetor de regides alteradas. Os Id’s
das regides que se encontrarem neste vetor sdo eliminados evitando que estas
regides participem do processo. As regides candidatas sdo entdo testadas
estatisticamente uma a uma em relacéo a regido analisada. A regido que passa
no teste recebe o Id da regido analisada, o qual é registrado diretamente na
imagem de Id’s. Quando isto ocorre é feita a atualizacdo da estrutura que
armazena os dados das regides, registrando para regido analisada a nova

guantidade de pixels e o valor médio recalculado da sua matriz de covariancia.

O fim do processamento ocorre quando o vetor de sementes contendo os Id’s
das regifes estiver vazio. Quando isto ocorre, a estrutura que armazena 0S
dados das regifes é atualizada retirando-se desta os dados das regides que

foram agrupadas, as quais deixam de existir.

Ao término do processamento sdo armazenadas no relatorio de processamento
a dimensdo em coluna, linha e canal da imagem segmentada, o0 numero de
regides agrupadas, o numero de regibes e 0 tempo de processamento

consumido pelo modulo.
5.2.2.6. Agrupamento de pixels isolados

O modulo de agrupamento de pixels isolados tem por finalidade realizar o
agrupamento, no nivel de compresséo igual a um, dos pixels que se encontram
completamente isolados dentro de uma regido, os quais correspondem a
regides formadas por quatro pixels na imagem original. Este processamento é
realizado para eliminar possiveis ruidos e diminuir a quantidade de regides na
imagem segmentada antes dela ser submetida a terceira etapa de

processamento.

Caso o0 usuario decida sair e salvar os dados processados em uma fase
intermediaria do processamento antes de chegar ao nivel de compresséo igual
a um este modulo ndo é acionado. Neste caso, o pixel isolado sera eliminado

na terceira fase de processamento pelo médulo de area minima.
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O processo de agrupamento de pixels isolados pode ser entendido
basicamente como um processo de filtragem. Isto se deve porque o algoritmo
analisa a situacdo de cada regido formada por apenas um pixel a fim de
verificar, usando a informacdo de contexto, se 0 mesmo deve ou ndo ser

agrupado (Figura 5.15).

Figura 5.15 - Situa¢Bes de contexto para regides representadas por somente um pixel:
regido representada como pixel isolado (Id igual a 10 e 12) e regido
representada por um pixel adjacente a outras regides (Id igual 11 e 13).

Para realizar o agrupamento de pixels isolados o PolSeg gera um vetor
contendo os Id’s das regifes que possuem somente um pixel, a partir da
estrutura que armazena os dados das regides. Os elementos deste vetor sdo
percorridos um a um na imagem de Id’s a fim de verificar se 0s seus pixels
vizinhos pertencem a uma Unica regido. Quando isto ocorre o pixel é
considerado isolado e tem seu Id armazenado no vetor de regides
incorporadas. Neste caso, tanto a imagem de Id’s como a estrutura que
armazena os dados das regifes sdo atualizadas. Para isso, o pixel isolado na
imagem de Id’s tem seu Id substituido pelo identificador da regido que o
envolve. Enquanto, os dados de quantidade de pixels e média dos elementos
da matriz de covariancia da regido que recebeu o pixel isolado na estrutura que

armazena os dados das regides sao recalculados e atualizados.
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O fim do processamento ocorre quando todos os elementos do vetor contendo
os Id’s das regifes unitarias forem analisados. Quando isto ocorre, a estrutura
gue armazena os dados das regides é atualizada retirando-se desta os dados
das regifes que foram incorporadas, as quais deixam de existir. Além disso, o
vetor usado para armazenar as regibes com um pixel é “zerado” para liberar

espaco em memaria RAM.

Ao término do processamento sdo armazenadas no relatério de processamento
a dimensdo em coluna, linha e canal da imagem segmentada, o niumero de
regidbes agrupadas, o numero total de regides, o tempo de processamento

consumido pelo médulo e a dimensdo média dos segmentos em pixels.
5.2.2.7. Interagao com o usuario

O modulo de interagdo com o usuario tem por finalidade permitir que o usuario
acompanhe o andamento do processamento para verificar se os resultados
obtidos estdo sendo os esperados para a sua aplicacdo. Para isso é
disponibilizada uma interface grafica (Figura 5.16) que permite analisar os

resultados parciais obtidos a cada nivel de compresséo.

As informacg0es apresentadas por esta interface podem ser usadas para que 0
usuario possa fazer uma analise antes de tomar uma decisao a respeito do
processamento que esta sendo executado. Esta interface permite que o
usuario possa visualizar os resultados do processamento em forma de
imagens, selecione as opcdes de visualizacdo, verifiqgue os resultados
numéricos da segmentacdo e altere parametros, selecione a decisdo que
deseja tomar e decida se quer continuar vendo os resultados intermediarios. A
interface gréfica do médulo de interagcdo com o usuério é discutida com mais

detalhes no Anexo B.
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Figura 5.16 - Interface de do modulo interagdo com o usuario.

Ao término do processo de interacdo com o usuario o algoritmo armazena no
relatério de processamento decisdes tomadas pelo usuario quanto a alteracao
ou nao dos parametros de processamento. Dessa forma, sdo armazenados no
relatorio, os valores referentes ao tipo de conectividade, o nivel de confianca e
o limite de ciclos de crescimento para a segmentacao, e o nivel de confianca e

o limite de ciclos de agrupamento para o agrupamento.
5.2.2.8. Descomprime para o nivel zero

O modulo de processamento descomprime para o nivel zero tem por finalidade
realizar a descompressdo dos dados obtidos na segunda etapa de
processamento para o nivel de compressdo igual a zero quando o usuario
optar, na interface de visualizagcdo de dados, parar o processamento em um

nivel de compresséao intermediario. Este processamento se faz necessario para
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deixar os resultados obtidos na segunda etapa de processamento prontos para

a proxima etapa.

A descompressdo para o nivel zero é executada de forma similar a que é
executada no moédulo de descompressdo em um nivel. Nesse processo
somente a imagem de Id’s €& realmente submetida ao o processo de
descompressdo. As informacfes da matriz de covariancia, necesséarias para
serem usadas na terceira etapa de processamento serdo obtidas diretamente a
partir da restauracdo em uma variavel temporaria dos dados gravados em

disco rigido na geracédo da matriz de covariancia.

No processo de descompressdo da imagem para o nivel zero cada pixel da
imagem no nivel de compressao c considerado passa a ser representado na
por 2%¢ pixels. Por sua vez, a obtengdo da dimensdo em linha e coluna no nivel

zero da imagem de Id"s comprimida € obtida por
coly = col, - 2°¢ (5.39)

ling = lin, - 2°¢ (5.40)

onde, col, e lin, correspondem a dimensdo em coluna e linha da imagem no
nivel de compressédo igual a 0 e col, e lin, correspondem a dimensédo da

imagem comprimida no nivel de compresséo c.

Cabe lembrar que a imagem descomprimida para o nivel de compressao zero
pode possuir colunas ou linhas a mais adicionada para adequacéo ao processo
de compressao por critério de piramides. Dessa forma, caso existam, estas
linhas ou colunas sdo removidas da imagem de Id’s. Para isso a imagem de
Id’s, ap6s ser descomprimida para o nivel de compressao igual a zero sofre um
redimensionamento tomando por base a dimensdo em linha e coluna da

imagem de entrada.

Apos o redimensionamento da imagem de Id’s é realizada a atualizacdo da

estrutura que armazena os dados das regibes. Nesta atualizagcdo sao
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registrados para cada regido sua nova quantidade de pixels e recalculados os

valores médios das matrizes de covariancia.

Ao término do processamento sdo armazenadas no relatério de processamento
a dimensdo em coluna, linha e canal da imagem segmentada, 0 numero de
regides, o tempo de processamento consumido pelo moédulo e a dimenséo

meédia dos segmentos em pixels.

Conforme mencionado anteriormente na descricdo do bloco OUTPUT FILES,
da interface de entrada de dados e parametros, o PolSeg fornece a opcao de
armazenar os resultados dos processamentos intermediarios realizados na
segunda etapa em disco. Isto ocorre quando o0 usuério seleciona no inicio do
processamento na interface de entrada a opc¢éo Intermediary Files/Save/Yes.
Caso esta opcao tenha sido selecionada, os resultados da segunda etapa,
imagem de Id’s, imagem de média de intensidade dos segmentos e arquivo de
dados das regides, sdo armazenados no diretério result_interm criado no

caminho indicado pelo usuario no inicio do processamento.
5.2.3. Terceira etapa de processamento

A terceira etapa € constituida basicamente de dois mddulos: verificacdo de
area minima e saida de dados, os quais sao descritos com mais detalhes a

sequir.
5.2.3.1. Verificagao de area minima

O médulo de verificacdo de area minima tem por finalidade identificar e eliminar
regides com area menor, em termos de quantidade de pixel, que a area
definida pelo usuario no inicio do processamento. Este processamento se faz
necessario para eliminar segmentos pequenos indesejaveis e ou que podem

ser desconsiderados para uma determinada aplicagé&o.

Para realizar a eliminacdo dos segmentos pequenos, as regides que possuem
a quantidade de pixels abaixo do limiar estabelecido sédo identificadas e seus

Id’s sdo armazenados em um vetor. Esta identificacdo é feita tomando por
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base a informacdo contida no vetor de quantidade de pixels da estrutura que
armazena os dados das regides. As regides pequenas contidas no vetor sédo
entdo analisadas uma a uma a fim de determinar qual regido vizinha adjacente
deve agrupa-la. Nesse processo, pode acontecer que a regido pequena
analisada ja tenha sido agrupada em uma oportunidade anterior por outra
regido pequena, passando a possuir por este motivo uma quantidade de pixel
maior que o limiar estabelecido. Portanto, para evitar esta situacao o algoritmo
verifica se a quantidade de pixels da regido pequena analisada realmente esta
abaixo do limiar. Quando isto ndo ocorre uma nova regido pequena €
selecionada para analise. Por sua vez, caso seja verificado que a regido é
realmente pequena sdo estabelecidas relacbes de vizinhanca entre a regido
pequena e as regides vizinhas adjacentes, para as quais sao calculados os
valores do logaritmo da raz&o de verossimilhanca Q que dependendo da ordem

p da matriz pode ser dada por

Q= mod(ln(F*)): mod[ln(éJJ parap =1, ou (5.41)
Q= mod(ln(/lwem) )): mod| In % parap # 1 (5.42)

onde mod(.) representa o0 modulo, X e Y sdo respectivamente as matrizes de
covariancias média da regido vizinha e da regido pequena, Z¢é dado pela
Equacéao (2.29).

O menor valor de Q indica a regido vizinha que deve agrupar a regido pequena.
Quando isto ocorre é realizada uma atualizagdo da imagem de Id’s, onde o0s
Id"s dos pixels da regido pequena sao substituidos pelo Id da regido vizinha.
Além disso, ap0s a realizacdo de cada agrupamento também é realizada uma
atualizacao dos dados da regido vizinha contidos na estrutura que armazena 0s

dados das regides.

O fim do processamento ocorre quando todos os Id’s contidos no vetor de

regides pequenas tiverem sido analisados e incorporados por outras regides.
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Nesse caso, a estrutura que armazena os dados das regides € atualizada
retirando-se desta os dados das regides pequenas, as quais deixam de existir
por terem sido agrupadas por uma de suas regides vizinhas. Além disso, o
vetor que armazena os Id’s das regides pequenas é eliminado a fim de liberar

espaco em memaria RAM.

Ao término do processamento do moédulo sdo armazenadas no relatério de
processamento a dimensdo em coluna, linha e canal da imagem segmentada,
0 numero de regides pequenas agrupadas, o numero total de regides, o tempo
de processamento consumido pelo modulo e a dimensdo média dos segmentos

em termos de pixels.
5.2.3.2. Saida de dados

O modulo de saida de dados tem por finalidade armazenar os resultados finais
do processo de segmentacdo obtidos apds a sequéncia envolvendo a primeira,
segunda e terceira etapas de processamento. Estes resultados sé&o
armazenados no caminho de saida informado pelo usuario no inicio do

processamento.

Como saida final do algoritmo sdo geradas as imagens de Id’s dos segmentos
e a imagem de intensidade média dos segmentos, no formato de arquivo .tif, e
o arquivo de dados das regifes, em formato .txt. Além disso, sdo gerados os
arquivos, em formato .txt, do relatério de processamento contendo todas as
informacbes a respeito dos resultados obtidos em cada modulo de
processamento executado e do relatério de analise de homogeneidade
contendo os dados de homogeneidade das regifes obtidos a cada nivel de

compressao.

113



114



6 AVALIAGAO DO ALGORITMO POLSEG COM IMAGENS SIMULADAS

O presente capitulo tem por finalidade apresentar e discutir alguns resultados
obtidos da aplicacdo dos segmentadores PolSeg e SegSAR sobre diferentes
imagens SAR, a fim de investigar o potencial de uso do primeiro algoritmo. A
avaliacao foi realizada com imagens PolSAR simuladas com 1-look e tem por
objetivo analisar e comparar os algoritmos PolSeg e SegSAR sob condi¢des
ideais, isto €, supondo que os pixels de uma dada regido, caracterizados por
matrizes de covariancia, sdo independentes e identicamente distribuidos
segundo uma distribuicdo Wishart complexa escalonada (W (L, X)). As imagens
simuladas possuem 29 regides e foram obtidas seguindo a metodologia

descrita no Capitulo 4.

Este capitulo esta divido em trés secfes. A primeira apresenta a andlise dos
reultados de segmentacdes realizadas com dados univariados polarizados em
intensidade, e tem por objetivo comparar o desempenho dos algoritmos PolSeg
e SegSAR sob as condicbes em que o SegSAR com modelo cartoon foi
desenvolvido. Com isto procurar-se-a analisar a importancia da correta
modelagem e dos testes estatisticos utilizados pelo PolSeg, uma vez que este
algoritmo €& totalmente concebido para testes entre distribuicdes
Gama (I'(L, B)), enquanto que o SegSAR utiliza também teste-t e limiares de

similaridade.

Na segunda secdo duas funcionalidades do PolSeg sao utlizadas: a
segmentacdo através da matriz de covariancia complexa, e a segmentacao
através de somente os elementos da diagonal principal desta matriz. Os
resultados sdo também comparados com os resultados obtidos pelo SegSAR
utilizando os trés canais de intensidade. O objetivo desta secdo € avaliar o
desempenho do PolSeg na segmentacdo de dados polarizados em intensidade
e polarimétricos, a fim de verificar a relevancia da informacao adicional de fase
contida neste Uultimo. Também tem por objetivo analisar se o uso da
modelagem estatistica mais rigorosa do PolSeg é capaz de gerar resultados

consistentes quando comparados com os obtidos na aplicagédo do SegSAR.
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Ainda na segunda sec¢do é apresentada a analise da segmentacdo de dados
polarimétricos duais, com o objetivo de verificar se 0 uso de apenas duas
polarizacbes na matriz de covariancia é suficiente para a geracéo de resultados
consistentes e se a adicdo de mais uma polarizacdo gera ganhos significativos
na segmentacdo. Para tal verificagdo, os resultados das segmentagdes
baseadas em matrizes de covariancia de ordem 2, formadas pela combinacéo
das polariza¢ges hh, hv e vv, sdo comparados entre si e com os resultados da

segmentacao baseada em matrizes de covariancia de ordem 3.

A terceira e Ultima secd@o apresenta uma sintese com os resultados obtidos da
segmentacoOes realizadas com o PolSeg e SegSAR dos dados SAR simulados.
Esta sitese tem por finalidade ressaltar os reultados obtidos com o primeiro
algoritmo e salientar qual a combinacdo de imagens foi capaz de gerar uma

segmentacdo mais préxima a imagem de referéncia.

6.1. Resultados obtidos na segmentacido de dados univariados em

intensidade

Antes de realizar as segmentacdes com 0 SegSAR foi preciso definir para este
algoritmo o valor do paréametro de segmentacdo relativo ao limiar de
similaridade (Similarity), o qual para dados SAR é expresso em dB. Este
parametro define o limiar de similaridade para os testes de crescimento e
agrupamento de regifes e € alterado a cada nivel de compressado, conforme
descrito em Sousa Junior (2005). O valor sugerido ao usuario para este
parametro € 1,0 dB, o que significa que duas regibes sdo consideradas
similares se a diferenca entre suas médias, calculadas em dB, ndo exceder a
1,0 dB. Como o parametro esta diretamente ligado as caracteristicas de
homogeneidade da imagem SAR, foi realizado um processamento preliminar
com 0 SegSAR para verificar qual seria o valor de similaridade mais adequado
para ser usado no processamento dos dados simulados nas polarizagdes hh,
hv e vv. Para isso, foi adotada uma das imagens simuladas como referéncia, a
qual foi submetida a uma série de segmentagcfes no SegSAR variando o valor
de similaridade de 0,1 a 2,0 dB, com nivel de compressao igual a cinco, nivel

de confianca de 95,0% e area minima de 15 pixels. Os resultados do
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processamento foram entdo submetidos a uma analise usando as medidas de
desempenho desenvolvidas por Delves et al. (1992), para verificar qual valor de
similaridade apresentou melhores resultados quantitativos. Por meio desta
analise, decidiu-se utilizar os valores de similaridade de 0,8, 0,9 e 0,6 dB para

as polarizacdes hh, hv e vv, respectivamente.
6.1.1. Imagens na polarizagao hh

A Figura 6.1(a) apresenta um exemplo de uma imagem simulada na
polarizacédo hh, em intensidade, e a Figura 6.1(b) a sua respectiva imagem de
referéncia, em que os niveis de cinza das regides representam as médias das

regides nesta polarizacao.

(@) (b)
Figura 6.1 - (a) imagem simulada na polarizagdo hh e (b) Imagem de referéncia, com
0s contornos e as médias em intensidade das 29 regides.

A Figura 6.2 e Figura 6.3 apresentam os resultados, em termos de niumeros de
regides e tempo de processamento, da aplicacdo dos algoritmos PolSeg e
SegSAR com as imagens de polarizacdo hh, para diferentes valores de nivel
de compressdo maximo escolhido pelo usuario, e diferentes niveis de

confianga.

Percebe-se na Figura 6.2(a), que, para o PolSeg, a quantidade de regibes
geradas na segmentacdo diminui com o aumento do nivel de confianca
adotado na segmentacao. Para o SegSAR (Figura 6.2(b)) este comportamento

€ observado a partir do nivel de compressédo maior que trés. Na Figura 6.3 (a)
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pode-se verificar que o tempo de processamento do PolSeg a partir do nivel de
compressdo maior ou igual a cinco tende a diminuir com o aumento do nivel de
confianca. Ja na Figura 6.3(b) percebe-se que o tempo de processamento do

SegSAR oscilou de valores altos a valores baixos a cada nivel de compressao.

Da comparagcao dos resultados apresentados nas Figura 6.2 e Figura 6.3
percebe-se que o PolSeg obteve um resultado superior ao obtido pelo
SegSAR, no sentido que o PolSeg foi capaz de gerar um numero de regides
mais proximo ao namero de regides contidos na imagem de referéncia com

tempo de processamento significativamente inferior ao obtido com o SegSAR.

800
775
750
725
700
675
650
625
600
575
550
525
500

I
I3
s}

I
=
S

=
[~}
5}

= 80,0% m80,0%

=
5]
5}

u85,0% m85,0%

90,0% m90,0%

m95,0% m95,0%

Nidmero de regides
8

& 3
Numero de regides

99,0% 99,0%

"99,5% =99,5%

20 m99,9% 99,9%

Nivel de compressdo Nivel de compressdo

(a) (b)
Figura 6.2 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a quantidade de
regibes geradas nas segmentagfes das imagens simuladas com
polarizacéo hh.
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Figura 6.3 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo o tempo de
processamento das segmentacbes das imagens simuladas com
polarizagédo hh.

Os resultados das medidas de ajuste obtidos na aplicacdo dos algoritmos
PolSeg e SegSAR com as imagens de polarizacdo hh sdo apresentados na
Figura 6.4 a Figura 6.8. Nestas figuras as curvas ilustradas nos graficos
representam o0s valores médios das medidas de ajuste, definidas na
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Secdo 3.3.1, para cada nivel de confianca ao variar o nivel de compressao
selecionado pelo usuario. Estes valores médios foram calculados sobre as
segmentacOes de 100 imagens simuladas. Os valores numéricos usados para

gerar os graficos apresentados nestas figuras podem ser encontrados no
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Figura 6.4 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste de
intensidade (M,,) das imagens simuladas com polarizacéo hh.
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Figura 6.5 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste de
posicdo (M) das imagens simuladas com polarizagédo hh.
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Figura 6.6 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste de
dimenséo (Mg, das imagens simuladas com polarizacdo hh.
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Figura 6.7 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste de
forma (My,,) das imagens simuladas com polarizacéo hh.
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Figura 6.8 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
geral (Mgera)) das imagens simuladas com polarizagéo hh.

A partir de uma inspecao visual dos graficos ilustrados nas Figura 6.4 a Figura
6.8 pode-se notar que, com excecdo da medida de ajuste de posicéo 1‘7pos
obtida com o0 SegSAR, ambos os algoritmos apresentaram os menores valores
de medidas de ajuste no nivel de compresséo igual a dois e que a partir deste

nivel os valores das medidas tendem a possuir uma menor variacao.

Da Figura 6.4(a) a Figura 6.8 (a) pode-se verificar que, para o PolSeg, o0 uso de
niveis de confianga com valores mais baixos acarreta em maiores valores para
as medidas de ajuste, independentemente do nivel de compressdo adotado. A
consequéncia direta da diminuicdo do nivel de confianca € o aumento na
guantidade de regides, o qual pode ser constatado na Figura 6.2(a), e
consequente aumento do tempo de processamento, conforme pode ser
verificado na Figura 6.3(a). Nota-se ainda, a partir dos graficos da Figura 6.4(a)
a Figura 6.8(a), que com o aumento do nivel de compressdo ocorre um

aumento nos valores das medidas, os quais tendem a se estabilizar a partir do
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nivel de compressao igual a quatro. Este resultado € decorrente do aumento do
nivel de compressao, que minimiza a influéncia do ruido speckle, principal

causador da incerteza na definicdo das regides durante a segmentacao.

Por sua vez, a partir dos graficos ilustrados na Figura 6.4(b) a Figura 6.8(b),
nota-se para o SegSAR que a variacdo do nivel de confianca aparentemente
ndo interfere nos resultados das medidas, independentemente do nivel de
compressdo adotado. Nota-se também que ao aumentar o nivel de
compressdo ocorre uma leve variagdo nas medidas, a qual se apresenta na

forma de valores altos e valores baixos intercalados.

A fim de constatar estatisticamente a igualdade dos valores das medidas para
0S comportamentos apresentados variando o nivel de compressao de trés a
sete em cada nivel de confianca no PolSeg, foram realizados testes de
hipoteses, denominados aqui de teste-Z, com nivel de significancia de 1%. O
mesmo teste foi usado para verificar os resultados obtidos pelo SegSAR
usando a mesma variacdo de niveis de compressao, para fim de andlise
comparativa entre os dois algoritmos. A Tabela A.1 e a Tabela A.2 do Apéndice

A mostram os resultados destes testes para os valores das medidas Mya, 1\7Ipos,

Mgim, Mior € Mgera, Obtidos respectivamente pelo PolSeg e pelo SegSAR.
Nestas tabelas as areas em verde indicam os pares de niveis de compressao
para 0sS quais as imagens segmentadas produzem valores médios das
respectivas medidas considerados estatisticamente iguais ao nivel de
significancia de 1%.

Dos resultados do teste-Z apresentados na Tabela A.1, pode-se notar que para
0 PolSeg os valores das medidas de ajuste tendem a ser considerados
estatisticamente iguais a partir de niveis de compressao aproximadamente
maiores ou iguais a quatro. Este fato associado aos valores altos apresentados
pelas medidas, a quantidade de regides praticamente iguais para os niveis de
compressao superiores a quatro (Figura 6.2(a)) e ao tempo de processamento
menor (Figura 6.3(a)), faz com os niveis de compressdo 4 ou 5 sejam

considerados mais indicados para serem usados nha segmentacdo com O
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PolSeg do conjunto de imagens simuladas na polarizacdo hh. Fixando-se o
nivel de compressdo em quatro, pode-se observar pela Figura 6.8(a) e por
testes estatisticos (ndo apresentados aqui) que segmentacdes efetuadas com
niveis de confianca de 80%, 85% e 90% fornecem medidas de ajuste geral
(M gera) €Statisticamente iguais entre si e superiores as demais. Como o niimero
de regibes mais proximo do real e o menor tempo de processamento €
geralmente obtido para maiores niveis de confianca, os niveis de confianca de
85 ou 90% sdo os mais indicados para a segmentacdo das imagens em

intensidade da polarizagéo hh para o PolSeg.

Para 0 SegSAR, a partir dos resultados apresentados na Tabela A.2, percebe-
se que, para um dado nivel de confianca adotado no segmentador, os valores
das medidas de ajuste de intensidade e de ajuste de posicdo podem ser
consideradas estatisticamente iguais para praticamente todos os niveis de
compressdo. Para as demais medidas os testes indicam que niveis de
compressédo impares (3, 5 ou 7) fornecem medidas de ajustes estatisticamente
iguais entre si e superiores aos niveis de compressao pares. Nao foi
encontrado um motivo para este comportamento atipico do SegSAR. Dessa
forma, pode-se adotar para 0 SegSAR como parametros mais indicados para
realizar a segmentacdo dos dados polarizados em intensidade aqueles que
geraram maior valor para a medida de ajuste geral, ou seja, nivel de

compressao sete e nivel de confianca de 99,9%.

6.1.1.1. Andlise comparativa do desempenho dos algoritmos PolSeg e

SegSAR para a polarizagao hh

Os testes-Z foram também utilizados para verificar a diferenca estatistica entre
os valores médios das medidas de ajuste dos dois algoritmos. Segundo estes
testes e os gréaficos da Figura 6.4 a Figura 6.8 verifica-se que, a partir do nivel
de compresséao igual a trés, os piores resultados do PolSeg para as medidas
de ajuste de dimensédo, de forma e geral, obtidos para todos os niveis de
confianga estudados, foram significativamente superiores aos resultados
obtidos pelo SegSAR.
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Na Tabela 6.1 e Tabela 6.2 sdo apresentados os valores da estatistica Z e
valor-p (bilateral) do teste estatistico para a igualdade das medidas de
intensidade e de posicdo dos dois algoritmos. Nestas tabelas, as areas verdes
indicam para quais pares dos parametros de nivel de confianca e de nivel de
compressdo, os valores médios destas medidas podem ser consideradas
estatisticamente iguais para os dois algoritmos, ao nivel de significAncia de 1%.
As éareas azuis indicam os pares de parametros para 0s quais o PolSeg
forneceu resultados superiores a0 SegSAR, e as areas em rosa onde o
SegSAR obteve resultados melhores que o PolSeg. Pode-se observar, portanto
que, em geral as medidas de ajuste de intensidade do PolSeg sdo superiores
ao do SegSAR, enquanto que as medidas de ajuste de posicdo do SegSAR

sdo em geral superiores as do PolSeg.

Tabela 6.1 - Valor da estatistica Z e valor-p (bilateral) do teste de igualdade da medida
de ajuste de intensidade (M,,) dos segmentadores PolSeg e SegSAR,
calculadas na segmentacao das imagens simuladas na polarizacdo hh.

Nivel de o Nivel de compressao
: Estatistica
confianca 3 4 5 6 7
z 23,289 (27,731 | 25,130 | 23,788 | 27,055
80,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
85 0% z 21,080 | 25,522 | 26,388 | 25,980 | 24,327
e Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
90.0% z 19,634 | 21,336 | 20,338 | 21,908 | 21,757
i Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
95.0% y4 14,444 116,815 | 15,383 | 17,774 | 16,478
i Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
z 6,552 | 6,289 | 6,762 | 7,128 | 8,097
99,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
z 1,959 | 2,002 | 3,051 | 6,640 | 2,467
99,5%
Valor-p | 0,050 | 0,045 | 0,002 | 0,000 | 0,014
z -3,157 | -4,189 | -3,040 | -0,252 | -2,329
99,9%
Valor-p | 0,002 | 0,000 | 0,002 | 0,801 | 0,020

A partir da andlise apresentada para os resultados obtidos na segmentagéo
dos dados simulados com a polarizacdo hh com os dois algoritmos, verificou-se
que o desempenho apresentado pelo PolSeg foi superior ao desempenho
apresentado pelo SegSAR para praticamente todas as medidas de ajuste(com

123



excecao da medida de posigéo), para o numero de regides e para o tempo de
processamento. A superioridade da medida de ajuste de posi¢ao obtida com o
SegSAR ¢é explicada pelo fato do algoritmo ter gerado uma grande quantidade
de regibes pequenas. Decorrente deste fato alguns segmentos proximos as
posicoes dos centros das regides da imagem de referéncia foram adotados
para o calculo da medida de ajuste de posicao, elevando dessa forma o valor

da medida.

Tabela 6.2 — Valor da estatistica Z e valor-p (bilateral) do teste de igualdade da medida

de ajuste de posicao (1\7Ipos) dos segmentadores PolSeg e SegSAR,
calculadas na segmentacao das imagens simuladas na polarizacao hh.

Nivel de e Nivel de compressao
. Estatistica
confianga 3 4 5 6 -
Z -
80,0% 4,156 | 6,531| 2,108| 3,514| 0,823
Valor-p 0,000/ 0,000| 0,035| 0,000| 0,410
Z -
85,0% 10,553 | 5,681 2,226 1,446 | 0,602
Valor-p 0,000/ 0,000| 0,026| 0,148| 0,547
Z - = -
90,0% 17,988 | 2,127| -0,281| 1,284| -0,051
Valor-p 0,000| 0,033| 0,779| 0,199| 0,959
Z - - - - -
95.0% 12,234 | -3,204| -3,863| -0,808| -2,035
valor-p | 0000| 0001| 0,000 0419| 0,042
Z - - - - -
99,0% 19,593 | -13,625 8,204 | -9,362 7,837
Valor-p 0,000| 0,000 0,000 0,000 0,000
Z - - - - -
99.5% 27,178 |-15,860|-11,588 | -9,848| -8,628
Valor-p 0,000| 0,000 0,000 0,000 0,000
99 9% A -37,991 | -22,133 | -16,443 | -12,907 | -15,841
, Valor-p 0,000/ 0,000| 0,000/ 0,000| 0,000

A comparacdao dos resultados obtidos na segmentacdo do conjunto de imagens
simuladas polarizadas em intensidade na polarizagdo hh, adotando os
parametros de segmentacdo mais indicados em ambos os algoritmos, por sua
vez, mostrou que as medidas de ajuste de intensidade, posicdo, dimenséo e
forma, apresentadas no Anexo A, geradas com o PolSeg foram em meédia
respectivamente, 3,6%, 0,3%, 60,8% e 110,9%, superiores aos gerados no
SegSAR. Tem-se ainda que o PolSeg gerou em média um namero de regides
7,7 vezes menor que o gerado pelo SegSAR, e consumiu em média 4 vezes

menos tempo que o consumido pelo SegSAR.
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6.1.2. Imagens na polarizagao hv

Um exemplo de uma imagem, em intensidade, simulada na polarizacdo hv, e

sua respectiva imagem de referéncia, € apresentado na Figura 6.9.

@ | o)
Figura 6.9 - (a) Imagem simulada na polarizacdo hv e (b) Imagem de referéncia, com
0s contornos e as médias em intensidade das 29 regides.

O mesmo estudo realizado para a polarizacdo hh foi efetuado para a
polarizacdo hv. Os resultados obtidos em termos de numeros de regides e
tempo de processamento da aplicacdo dos algoritmos PolSeg e SegSAR séo

apresentados na Figura 6.10 e Figura 6.11.
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Figura 6.10 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a quantidade de
regides geradas na segmentacdo das imagens simuladas com
polarizacéo hv.

Percebe-se na Figura 6.10(a), para a segmentacdo no PolSeg da imagem na
polarizacéo hv o que ja havia sido constatado para a segmentacado da imagem
na polarizagcdo hh, onde as quantidades de regifes geradas na segmentacao
diminuem com o aumento do nivel de confian¢a. Da Figura 6.10(b) também se
verifica 0 que ja foi visto para o SegSAR na segmentacdo das imagens com
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polarizacéo hh, onde a partir do nivel de compresséo igual a trés pode-se notar

um comportamento semelhante ao encontrado para o PolSeg.
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() (b)
Figura 6.11 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo o tempo de
processamento das imagens simuladas com polarizag&o hv.
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Os dois algoritmos também apresentaram o mesmo comportamento verificado
para a imagem na polarizagdo hh no que diz respeito ao tempo (Figura 6.11)

gasto na segmentacdo das imagens na polarizacao hv.

Desse modo, os resultados da segmentacdo das imagens na polarizacdo hv
apresentados na Figura 6.10 e Figura 6.11 mostram que o PolSeg obteve um
resultado superior ao obtido pelo SegSAR pelos mesmos motivos ja

comentados anteriormente na segmentacdo das imagens na polarizacao hh.

Os resultados da aplicacao dos algoritmos PolSeg e SegSAR com as imagens
de polarizacdo hv sédo apresentados na Figura 6.12 a Figura 6.16, onde as
curvas ilustradas nos graficos apresentam os valores médios das medidas de
ajuste para as 100 imagens simuladas, para cada nivel de confianca ao variar o
nivel de compresséo selecionado pelo usuario. Os valores numeéricos usados
para gerar os graficos apresentados nestas figuras podem ser encontrados no
Anexo A.

A inspecdo visual dos gréficos ilustrados na Figura 6.12 a Figura 6.16 mostram
uma repeticdo dos padrées de comportamento ja apresentados na
segmentacao dos dados simulados na polarizacdo hh por ambos os algoritmos.
Da mesma forma que no caso anterior o nivel de compressao igual a dois foi 0

gue gerou 0s menores valores para as medidas de ajuste. Para o PolSeg o
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nivel de compressao igual a quatro aparece novamente como ponto de inicio

da estabilizacdo dos valores das medidas. Por sua vez, para 0 SegSAR

verifica-se que houve uma maior variacao para as medidas de dimenséo, forma

e geral para os niveis de confianca nos niveis de compressao iguais a quatro,

seis e sete.
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| (@) (b) | _
Figura 6.12 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
de intensidade (M) das imagens simuladas com polarizagéo hv.
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Figura 6.13 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
de posicéo (My.s) das imagens simuladas com polarizagéo hv.
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Figura 6.14 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste

de dimensao (Mg,) das imagens simuladas com polarizagédo hv.
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Figura 6.15 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de
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de forma (M) das imagens simuladas com polarizagéo hv..
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Figura 6.16 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
geral (Mgyera) das imagens simuladas com polarizagao hv.

A fim de verificar a igualdade estatistica dos valores das medidas de ajuste
obtidas pelo PolSeg no nivel de compressdo igual a trés em diante, foi
empregado o teste-Z. O mesmo teste foi usado também para verificar os
resultados obtidos pelo SegSAR para andalise comparativa dos algoritmos. As
Tabelas A.3 e A.4, do Apéndice A, mostram os resultados dos testes para os
valores das medidas obtidos nas segmentacdes realizadas respectivamente
pelo PolSeg e pelo SegSAR, para niveis de compressdo maiores ou iguais a
trés. As areas em verde nestas tabelas indicam, para cada medida, os pares de
niveis de compressao para 0S quais as imagens segmentadas produzem
valores médios considerados estatisticamente iguais ao nivel de significancia
de 1%.

Assim como no caso da polarizacdo hh, os resultados mostram que para o
PolSeg os valores de todas as medidas de ajuste tendem a estabilizar para

niveis de compressdo maior ou igual a quatro. Além disto, testes (n&o
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apresentados aqui) mostram que para este nivel de compressdo os valores
médios da medida de ajuste geral (Myera) relativos aos niveis de confianca de
80%, 85%, 90% e 95% podem ser considerados iguais estatisticamente. Desta
maneira, 0s parametros mais indicados para a segmentacéo da imagem hv sé&o
niveis de compressao aproximadamente iguais a quatro e niveis de confianca
de 90% ou 95%, pois além de fornecerem valores altos das medidas de ajuste,
a quantidade de regides sado mais proximas do verdadeiro valor e requerem um

tempo menor de processamento.

Os resultados apresentados para o SegSAR na Figura 6.12(b) a Figura 6.16(b)
e pela Tabela A.4, evidenciam novamente a tendéncia em se obter resultados
melhores neste algoritmo para niveis de compressdo impares. Como 0 maior
valor obtido para as medidas foi obtido no nivel de compressao igual a cinco
com nivel de confianca de 99,9%, isto indica que este nivel de compressao e
nivel de confianca podem ser considerados adequados para serem usados
pelo SegSAR na segmentacdo do conjunto de imagens simuladas com

polarizagéo hv.

6.1.2.1. Analise comparativa do desempenho dos algoritmos PolSeg e

SegSAR para a polarizagao hv

Os resultados das medidas de dimensdo, forma e geral obtidas na
segmentacdo das imagens simuladas na polarizacdo hv, conforme pode ser
visto na Figura 6.14, Figura 6.15 e Figura 6.16, repetem o padrédo encontrado
para imagens simuladas na polarizacdo hh. A partir do nivel de compressao
igual a dois nota-se que os piores resultados do PolSeg, obtidos no nivel de
compressdo igual a trés com nivel de confianca de 99,9%, sédo

significativamente superiores aos resultados obtidos pelo SegSAR.

A Tabela 6.3 e Tabela 6.4 apresentam os resultados do teste-Z, usado para
testar a igualdade das medidas de intensidade e de posi¢cao. Nestas tabelas, as
areas verdes indicam para quais pares dos parametros de nivel de confianca e
de nivel de compressdo, os valores médios destas medidas podem ser

consideradas estatisticamente iguais para os dois algoritmos, ao nivel de
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significancia de 1%. As areas azuis indicam os pares de parametros para 0s
quais o PolSeg forneceu resultados superiores ao SegSAR, e as areas em rosa

onde o0 SegSAR obteve resultados melhores que o PolSeg.

Tabela 6.3 — Valor da estatistica Z e valor-p (bilateral) do teste de igualdade da medida

de ajuste intensidade (M,,) dos segmentadores PolSeg e SegSAR,
calculadas na segmentacéo das imagens simuladas na polarizagéo hv.

Nivel de o Nivel de compresséo
; Estatistica
confianca 3 4 5 6 7
z 17,353 | 30,006 | 16,995 | 29,821 | 23,137
80,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
85 0% z 13,604 | 26,670 | 19,299 | 22,740 | 23,160
,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000
90.0% z 8,094 | 24,129 | 17,179 | 21,272 | 19,559
,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
95 0% z 0,743 | 14,549 | 12,432 | 16,156 | 15,684
o Valor-p | 0,457 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
z -3,988 | 7,578 | 3,118 | 5,370 | 6,700
99,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,000
z -3,320 | 3,789 | 0,636 | 2,366 | 1,602
99,5%
Valor-p | 0,001 | 0,000 | 0,525 | 0,018 | 0,109
z -6,677 | -4,255 | -4,599 | -3,585 | -3,993
99,9%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Tem-se ainda, que a comparacao dos resultados obtidos na segmentacao do
conjunto de imagens simuladas polarizadas em intensidade na polarizacéo hv,
adotando os parametros de segmentacdo mais indicados para os algoritmos,
mostrou que as medidas de ajuste de intensidade, posicdo, dimensao e forma,
apresentadas no Anexo A, geradas com o PolSeg foram em média
respectivamente, 3,2%, 1,2%, 67,1% e 122,4%, superiores aos gerados no
SegSAR. Tem-se ainda que o PolSeg gerou em média um namero de regides
7,3 vezes menor que o gerado pelo SegSAR, e consumiu em média 2,1 vezes

menos tempo que o consumido pelo SegSAR.
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Tabela 6.4 — Valor da estatistica Z e valor-p (bilateral) do teste de igualdade da medida

de ajuste de posicéo (1\7Ipos) dos segmentadores PolSeg e SegSAR,
calculadas na segmentacao das imagens simuladas na polarizagéo hv.

Nivel de o Nivel de compresséo
) Estatistica
confianca 3 4 5 6 7
z 15,666 | 12,670 | 8,667 | 12,466 | 10,360
80,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
z 12,813 | 11,521 | 8,855 | 10,992 | 9,771
85,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
z 7,911 | 10,395 | 6,484 | 9,447 | 8,606
90,0%
Valor-p | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000
z 2,537 | 7,312 | 3,375 | 5,960 | 5,623
95,0%
Valor-p | 0,011 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
z -8,383 | 2,798 | -0,070 | 2,555 | 2,648
99,0%
Valor-p | 0,000 | 0,005 | 0,944 | 0,011 | 0,008
z -12,637 | -3,774 | -2,369 | -2,548 | -2,742
99,5%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,018 | 0,011 | 0,006
z -16,007 |-11,577 | -8,452 | -8,581 | -8,400
99,9%
Valor-p | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

6.1.3. Imagens na polarizagao vv

Na Figura 6.17 é apresentada uma imagem simulada na polarizacédo vv, e a
sua respectiva imagem de referéncia cujos niveis de cinza das regides

representam a intensidade média das mesmas.

.(.a) iR &
Figura 6.17 - (a) Imagem simulada na polarizacéo vv e (b) Imagem de referéncia, com

0s contornos e as médias em intensidade das 29 regides.
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Os resultados em termos de numeros de regides e tempo de processamento
da aplicacéo dos algoritmos PolSeg e SegSAR com as imagens de polarizacao
vv sdo apresentados na Figura 6.18 e Figura 6.19. Estas figuras confirmam, de
maneira geral, os resultados ja apresentados para as polarizacbes hh e hv.
Novamente, da comparacdo dos resultados apresentados nas Figura 6.18 e
Figura 6.19 percebe-se que o PolSeg obteve um resultado superior ao obtido
pelo SegSAR, pois foi capaz de gerar um numero de regides mais proOXimo ao
namero de regibes contidos na imagem de referéncia, com um tempo de

processamento significativamente inferior ao consumido pelo SegSAR.
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Figura 6.18 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a quantidade de
regibes geradas nas segmentacdes das imagens simuladas com
polarizagao vv.
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Figura 6.19 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo o tempo de
processamento das imagens simuladas com polarizacdo vv.

Os resultados da aplicacdo dos algoritmos PolSeg e SegSAR com as imagens
simuladas de polarizacdo vv sdo apresentados na Figura 6.20 a Figura 6.24,
onde as curvas ilustradas nos graficos apresentam os valores calculados das
medidas de ajuste, para cada nivel de confianca ao variar o nivel de
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compressao selecionado pelo usuario. Os valores numeéricos usados para gerar

os gréficos apresentados nestas figuras podem ser encontrados no Anexo A.
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Figura 6.20 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste

de intensidade (M,.) das imagens simuladas com polarizac&o vv.
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Figura 6.21 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste

de posigao (M) das imagens simuladas com polarizagéo wv.
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Figura 6.22 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste

de dimens&o (M4, das imagens simuladas com polarizag&o wv.
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Figura 6.23 - Desempenho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
de forma (My,) das imagens simuladas com polarizacdo vv.
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Figura 6.24 - Desem@nho do (a) PolSeg e (b) SegSAR, segundo a medida de ajuste
geral (Myera) das imagens simuladas com polarizagéo vv.

Os gréficos ilustrados na Figura 6.20(a) a Figura 6.24(a) mostram que para o

PolSeg os valores obtidos para as medidas de ajuste na segmentacdo das

imagens com a polarizacéo vv foram menores aos obtidos na segmentacéo das

imagens com polarizagcdes hh e hv. Para o SegSAR, os graficos da Figura

6.20(b) a Figura 6.24(b) mostram comportamentos e valores similares aos ja

observados na segmentacao das imagens com polarizacao hh e hv.

As Tabelas A.5 e A.6 do Apéndice A mostram os resultados do teste-Z, para os
valores das medidas obtidos, respectivamente, pelo PolSeg e pelo SegSAR, na
segmentacdo das imagens simuladas com polarizagdo vv. Apesar dos
resultados inferiores obtidos pelo PolSeg para a polarizagdo vv quando
comparados com as das demais polarizagdes, a Tabela A.5 mostra novamente
que, para um dado nivel de significancia, este algoritmo possui uma tendéncia
em apresentar resultados similares para niveis de compressdao maiores ou

iguais a quatro. Além disto, fixando-se o nivel de compressdo em quatro, pode-

134




se observar pela Figura 6.24(a) e por testes estatisticos (ndo apresentados
aqui) que segmentacdes efetuadas com niveis de confianca de 80% e 85%
fornecem medidas de ajuste geral (Myera) estatisticamente iguais entre si e
superiores as demais. Estes resultados indicam como parametros adequados
para a segmentacdo no PolSeg da polarizacdo vv da imagem simulada o nivel

de compresséao quatro e nivel de confianca de 85%.

Para o SegSAR, a Tabela A.6 mostra que os valores de todas as medidas de
ajuste de intensidade e posicdo podem ser consideradas estatisticamente
iguais a partir do nivel de compressao igual a trés. Para as demais medidas, os
valores obtidos para os niveis de compressao impares tendem a ser iguais
entre si e superiores aos niveis de compressao pares, como Visto
anteriormente. Este fato associado a pequena quantidade de regifes e menor o
tempo de processamento para 0s niveis de compressao iguais a trés, cinco ou
sete, faz com que qualquer um destes niveis de compressao sejam indicados
para ser usado pelo SegSAR na segmentacdo do conjunto de imagens

simuladas com a polarizagdo vv.

6.1.3.1. Analise comparativa do desempenho dos algoritmos PolSeg e

SegSAR para a polarizagao vv

Os valores observados para o PolSeg das medidas de ajuste de dimensao
(Figura 6.22(a)), de posicado (Figura 6.21(a)) e geral (Figura 6.24(a)), para os
niveis de compressao maiores que dois, mostram uma maior aproximacao aos
valores obtidos com o SegSAR (Figura 6.22(b), Figura 6.21(b) e Figura
6.24(b)). A fim de investigar com que combinagbes de parametros os
algoritmos apresentaram valores estatisticamente iguais foram realizados

testes-Z para cada medida de ajuste calculada para os dois algoritmos.

Para as medida de ajuste de intensidade e de posicdo (Figura 6.20 e Figura
6.21) estes testes indicaram que os valores obtidos com 0 SegSAR foram em
geral estatisticamente maiores que os valores obtidos com o PolSeg para todos

0s niveis de confianca.
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Para a medidas de ajuste de dimenséao e de forma (Figura 6.22 e Figura 6.23)
os testes indicaram que PolSeg obteve valores em geral superiores aos obtidos
pelo SegSAR.

Os resultados do teste de hipétese para a igualdade da medida de ajuste geral
(Figura 6.24) entre os dois algoritmos séo apresentados na Tabela 6.5. Nesta
tabela, as areas verdes indicam para quais pares dos parametros de nivel de
confianca e de nivel de compresséo, os valores médios destas medidas podem
ser consideradas estatisticamente iguais para os dois algoritmos, ao nivel de
significancia de 1%. As areas azuis indicam os pares de parametros para 0s
quais o PolSeg forneceu resultados superiores ao SegSAR, e as areas em rosa
onde o SegSAR obteve resultados melhores que o PolSeg. Pode-se verificar
que, exceto para o nivel de compressao igual a trés associado a niveis de
confianca maiores que 99%, o algoritmo PolSeg € superior ou igual ao
algoritmo SegSAR.

Tabela 6.5 - Valor da estatistica Z e valor-p (bilateral) do teste de igualdade da medida
de ajuste geral (Mgeya) dos segmentadores PolSeg e SegSAR,
calculadas na segmentagéo das imagens simuladas na polarizagédo wv.

Nivel de Nivel de compressao
confianca 3 4 5 6 7
7,535 11,615 8,272 10,519 8,912
80,0%
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
29,392 | 53,525 | 35,665 | 42,536 | 44,590
85,0%
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
20,300 | 38,153 | 31,699 | 39,764 | 35,404
90,0%
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
95.0% 4,577 22,725 | 25,501 | 28,530 | 27,897
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
99.0% -9,115 | 11,781 | 11,898 | 16,124 | 13,962
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
99.5% -13,354 | 12,365 8,276 9,979 6,944
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
99.9% -13,710 | -0,665 | -2,281 1,839 0,279
0,000 0,506 0,023 0,066 1,219
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A comparagdo, por sua vez, dos resultados obtidos na segmentagdo do
conjunto de imagens simuladas polarizadas em intensidade na polarizacéo vv,
adotando os parametros de segmentacdo mais indicados para os algoritmos,
mostrou que as medidas de ajuste de dimensdo e forma, apresentadas no
Anexo A, geradas com o PolSeg foram em média respectivamente, 38,6% e
109,1%, superiores as geradas no SegSAR. Ja os valores das medias de
ajuste de intensidade e posicao foram respectivamente, 7,1% e 2,9% inferiores.
Tem-se ainda que o PolSeg gerou em média um numero de regides 61,8 vezes
menor que o gerado pelo SegSAR, e consumiu em média 0,7 vezes menos
tempo que o consumido pelo SegSAR.

6.1.4. Analise visual comparativa da segmentacao no PolSeg e SegSAR

de uma imagem simulada

Nesta secdo é realizada uma andlise visual comparativa dos resultados das
segmentacOes dos algoritmos PolSeg e SegSAR de uma imagem simulada,
utilizando os valores de parametros que, pela analise quantitativa, forneceram
as melhores segmentacbes. Para o PolSeg foi realizado uma analise do
processo de segmentacdo, tomando por base o resultado obtido para uma
imagem a cada ciclo da segunda etapa de processamento, a quantidade de
regibes geradas e o tempo consumido pelos modulos de processamento. Para
0 SegSAR foi feito uma analise tomando por base somente os resultados finais

obtidos na segmentacdo da mesma imagem utilizada no PolSeg.
6.1.4.1. Resultados obtidos com o PolSeg

Para ilustrar o processo de segmentacao executado no PolSeg foi selecionada
uma das imagens simuladas, a qual teve suas polarizagbes segmentadas
individualmente pelo algoritmo. Nas segmentac¢des realizadas foram usadas as
combinacbes de parametros que geraram o0s melhores resultados para a
medida de ajuste geral. A Tabela 6.6 apresenta os valores destes parametros e

o valor obtido para a medida de ajuste geral.
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Tabela 6.6 - Pardmetros de segmentacdo usados na segmentacdo com o PolSeg das
imagens simuladas nas polarizacdes hh, hv e vv que apresentaram
melhores resultados para a medida de ajuste geral.

Polarizacdo da Nivel maximo de Nivel de Area i
imagem compressao confianca minima geral
hh 4 85,0% 15 0,8742
hv 4 90,0% 15 0,8877
w 4 90,0% 15 0,7755

A Figura 6.25 ilustra os resultados das segmentacdes obtidas para as
polarizacbes hh, hv e vv da imagem selecionada. As ilustracBes desta figura
apresentam as imagens de intensidade média das regides geradas na
segmentacdo, para cada nivel de compresséo a partir do nivel de compresséao
quatro, e a imagem original submetida ao processamento, também

representada em intensidade.

Da sequéncia de imagens apresentadas na Figura 6.25, pode-se notar que a
obtencdo da segmentacéao final foi o resultado do refinamento da segmentacao
da imagem realizada no nivel maximo de compresséo. Este comportamento €
previsto para o algoritmo e mostra que seu funcionamento esta de acordo com

0 que foi idealizado na sua concepcgéo.

Pode-se notar ainda na Figura 6.25, que ao se aproximar do nivel de
compressdo igual a zero as bordas das regides se tornam mais ruidosas
(serrilhadas). Este efeito esta associado ao aumento do nivel de ruido speckle
na imagem SAR, que prejudica o desempenho do algoritmo na definicdo das
bordas. Tal efeito fica bem caracterizado quando se visualiza o resultado final
da segmentacdo no nivel de compresséo igual a zero, onde a imagem possuli

nel igual a um.
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hh hv 2%

Nivel de compressao: 4 Nivel de compresséao: 4 Nivel de compresséao: 4
Dimensao: 15 x 15 Dimensdo: 15 x 15 Dimensdo: 15 x 15

Reii(")es: 91 Reiiﬁes: 92 Regides: 64

..

Nivel de compresséao: 3 Nivel de compressao: 3 Nivel de compressao: 3
Dimenséo: 30 x 30 Dimensao: 30 x 30 Dimensdao: 30 x 30

Reiiﬁes: 117 Regides: 99 Regides: 69

T

Nivel de compresséo: 2 Nivel de compresséo: 2 Nivel de compressao: 2
Dimens&o: 60 x 60 Dimens&o: 60 x 60 Dimens&o: 60 x 60
Regides: 114 Regides: 80 Regides: 54

Figura 6.25 - Resultados de segmentacdes obtidas pelo PolSeg com as imagens nas
polarizacdes (a) hh, (b) hv e (c) vw usando os parametros que
apresentaram melhores resultados para a medida de ajuste geral (Mgera)-

(Continua)
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I

[
Nivel de compressao: 1 Nivel de compressao: 1 Nivel de compressao: 1
Dimenséo: 120 x 120 Dimensé&o: 120 x 120 Dimenséo: 120 x 120

Regides: 71 Regibes: 58

Regides: 107

Nivel de compressao: 0 Nivel de compressao: 0 Nivel de compresséo: 0
Dimensao: 240 x 240 Dimensdao: 240 x 240 Dimensdéo: 240 x 240
Regides: 72 ~Regides: 62 Regides: 47

magem i— '_ T agem orlgl —hv - Image original - vv
Dimenséo: 240 x 240 Dimensdo: 240 x 240 Dimensdao: 240 x 240
Regibes: 29 Regibes: 29 Regibes: 29

(a) (b) (c)

Figura 6.25 — Concluséo.

Por fim, verifica-se na Figura 6.25 que a segmentacdo da imagem simulada
com polarizagcdo vv néo foi eficiente na definicdo de algumas regides para o
conjunto de imagens simuladas, quando comparado com os resultados
apresentados pelas segmentacdes das imagens com as polarizacbes hh e hv.

Isto se deve, provavelmente, as limitagdes da polarizagéo vv para discriminar
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algumas classes de interesse, cujas as intensidades meédias sdo muito

proximas, como é o caso das classes 3 e 4 e das classes 5 e 6, como mostra a

Tabela 6.7.

Tabela 6.7 - Intensidade Média das Classes nas polarizacdes hh, hv e wv.

Intensidade Média (x 10™) das classes utilizadas
Classes na simulacéo das imagens
hh hv A%
1 7,61 24,86 32,28
2 128,59 336,96 154,34
3 29,63 86,90 43,35
4 14,06 60,56 42,38
5 48,93 12,11 25,68
6 18,70 32,81 25,87

A Figura 6.26 apresenta as quantidades de regifes geradas em cada nivel de

compressdo para cada modulo de processamento do PolSeg, nas

segmentacbes individuais de cada polarizacdo da imagem simulada
selecionada.
250
200 / \
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Nivel de compressdo - Mddulo de processamento

Legenda dos modulos de processamentos:

4 : Agrupamento de regides
5 : Agrupamento de pixels isolados
6 : Area minima

1: Segmentacéo
2 : Ajuste de bordas
3 : Segmentacdo de regides heterogéneas

Figura 6.26 - Quantidade de regides geradas para imagem simulada com as
polariza¢des hh, hv e vv a cada nivel de compressado pelos modulos de
processamentos do PolSeg.
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No inicio do processo, no nivel de compresséo igual a quatro, a imagem possui
uma dimensdo de 15 colunas por 15 linhas, onde é efetuada a primeira
segmentacdo, o que justifica a quantidade pequena de segmentos iniciais
apresentados na Figura 6.26. A cada descompressdao em um nivel a imagem €&
submetida ao ajuste de borda, a anélise de homogeneidade, a segmentacao de
regides heterogéneas e ao agrupamento de regides. De modo geral, nota-se na
Figura 6.26 que a cada execucdo dos moédulos de ajuste de borda e
segmentacao de regides heterogéneas ocorre um aumento na quantidade de
regibes, enquanto que na execucdo do modulo de agrupamento de regides
ocorre uma diminuicdo desta quantidade. Tal comportamento est4 de acordo
com o esperado para o funcionamento destes moédulos. Isto porque tanto o
modulo de ajuste de bordas como o de segmentacao de regides heterogéneas
tem por caracteristica a geragdo de novas regides, enquanto que o modulo de
agrupamento de regibes tem por finalidade agrupar regibes adjacentes
consideradas estatisticamente iguais, o que diminui a quantidade de regibes

geradas.

Outro comportamento notado a partir da Figura 6.26 é que com a diminui¢do do
nivel de compressdo as quantidades de regides geradas pelos médulos de
ajuste de borda e de segmentacéo de regides heterogéneas tende a ser maior.
Isto ocorre porque na descompressao o0 numero de pixels da imagem é
aumentado exponencialmente, acarretando um aumento do ruido speckle, e
uma diminuicdo do numero equivalente de looks (nel). Isto faz com que o
mddulo de ajuste de bordas gere bordas mais fragmentadas deixando isolados
alguns pixels, que passam a formar novas regides. Além disso, faz com que o
processamento executado pelo modulo de segmentacdo de regibes
heterogéneas gere mais regiées, com menor quantidade de pixels. A primeira
situacao fica bem ilustrada quando o nivel de compressao da imagem é igual a
0, nel igual a um, onde ocorre 0 maior aumento na quantidade de segmentos
pelo modulo de ajuste de bordas. Pode-se notar também que a execucdo do
modulo de area minima, efetuado no nivel zero, é responsavel pela maior
diminuicdo na quantidade de regides durante todo o processo de segmentacao.

Isto evidencia que durante o processo de segmentacao foi gerado uma grande

142



qguantidade de regides com menos de 15 pixels, limiar adotado na

segmentacao para eliminagéao de regides pequenas.

A Figura 6.27 apresenta o tempo consumido em cada nivel de compressao,
para cada médulo de processamento do PolSeg, nas segmentacdes individuais

realizadas com as polariza¢des da imagem simulada selecionada para andlise.

2,00
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-
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o hv
5
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0,00."’.....‘1..".'1-/.‘
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= m [a4] m [} [t} o~ - — i - [==] o [==]
Nivel de compressdo - Modulo de processamento
Legenda dos modulos de processamentos:
1 — Segmentacao 4 — Agrupamento de regifes
2 — Ajuste de bordas 5 — Agrupamento de pixels isolados
3 — Segmentacao de regifes heterogéneas 6 — Area minima

Figura 6.27 - Tempo de processamento gasto para realizar a segmentacdo das
polarizacdes hh, hv e v da imagem simulada a cada nivel de
compressao pelos mdédulos de processamentos do PolSeg.

A partir da Figura 6.27 pode-se observar que o tempo de processamento gasto
na segmentacao inicial foi significativamente alto. Isto da uma nog¢éo de como o
processo de crescimento de regifes é computacionalmente custoso, pois cabe
lembrar, que neste nivel de compressao a imagem possui uma dimensédo de
apenas 15x15 pixels. Este fato justifica o uso da técnica de compressao por
piramides hierarquicas, a qual tem por finalidade principal, a reducdo da
dimensdo da imagem para otimizar o tempo de processamento. Pode-se
verificar também que para o modulo de ajuste de bordas o custo computacional
tende a aumentar a cada descompressao. Tal comportamento é esperado, pois

a cada descompressao as regides geradas passam a possuir maior quantidade
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de pixels, os quais quando posicionados nas bordas sdo analisados um a um
pelo médulo de ajuste de bordas. Verifica-se ainda que o custo computacional
apresentado pelo médulo de segmentacéo de regides heterogéneas diminui até
se anular no nivel de compresséao igual a um indicando que neste nivel ndo ha

mais regides heterogéneas para serem segmentadas novamente.

Nota-se também que o modulo de agrupamento de regibes apresenta grande
custo computacional no algoritmo, o que pode ser observado pelos picos altos
de tempo de processamento. Este fato pode ser encarado como algo similar ao
gue ocorre com o crescimento de regides. Isto se deve porque 0 processo de
agrupamento de regides pode ser considerado um processo de crescimento a
partir de uma regido ja formada. O custo computacional praticamente nulo do
mddulo agrupamento de pixels isolados indica que foram encontrados poucos
pixels isolados dentro das regides. Por fim o custo computacional relativamente
baixo apresentado pelo modulo de area minima, quando considerado a
quantidade de regides apresentadas na Figura 6.26, mostra que o maodulo

obteve bom desempenho.
6.1.4.2. Resultados obtidos com o SegSAR

Para ilustrar os resultados finais do processamento realizado pelo SegSAR, as
polarizacbes da imagem selecionada foram segmentadas individualmente
neste algoritmo. Os parametros de nivel de compresséo e nivel de confianca
usados na segmentacdo foram aqueles que apresentaram o0s melhores
resultados para a medida de ajuste geral. A Tabela 6.8 apresenta os valores
destes parametros bem como o valor obtido para a medida de ajuste geral.

Tabela 6.8 - Parametros de segmentacédo usados na segmentacao com 0 SegSAR das
imagens simuladas nas polarizacdes hh, hv e vv que apresentaram
melhores resultados para a medida de ajuste geral (M gera)-

Polarizagéo Nivel maximo Nivel de Area i

daimagem | de compressdo | confianca minima geral
hh 7 99,9% 15 0,6896
hv 5 99,9% 15 0,6821
W 5 99,0% 15 0,6622
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Os resultados das segmentacdes obtidas pelo SegSAR para as polarizagdes
hh, hv e vv da imagem selecionada séo ilustrados na Figura 6.28 (a), (d) e (g),
respectivamente. Na Figura 6.28(b), (e) e (h) sdo apresentadas as respectivas
imagens originais. Para fins de comparacdo as imagens segmentadas pelo

PolSeg sdo reapresentadas nas Figura 6.28(c), (f) e (i).

As imagens apresentadas na Figura 6.28, mostram que de modo geral o
SegSAR gerou como resultado uma super-segmentacdo para cada uma das
trés polarizagbes processadas. Como a imagem original possui 1-look, tal
resultado estd de acordo com o que foi constatado por Sousa Junior (2005),
que verificou que a quantidade de segmentos gerados pelo SegSAR tende a
aumentar no processamento de imagens SAR com numero de looks reduzido,

devido a maior quantidade de ruido existentes nestes dados.

Os resultados apresentados nesta subsecdo reforcam as conclusdes
apresentadas na subsecdo anterior, em relacdo a superioridade do algoritmo
PolSeg na segmentacdo de imagens SAR em intensidade representadas por
um unico canal. Isto mostra que a modelagem estatistica rigorosa adotada para
o PolSeg, baseada na distribuicho Gama, produz resultados superiores a
agueles obtidos pela modelagem adotada pelo SegSAR, baseada nas

distribuicbes Gaussiana e Gama.
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Imagem Original

(@
Regides: 593 Polarizag&o hh Regides: 72

Tempo: 45,83 seg NUmero de ri65:29 Tempo: 14,36 seg

Wha A _
(d) (e) )
Regides: 466 Polarizag&o hv Regides: 62
Tempo: 27,47 seg Numero de regides:29 Tempo: 14,10 seg
- T kY

4= .

(9) (h) 0]
Regides: 833 Polarizagdo vv Regides: 47
Tempo: 44,38 seg Numero de regides:29 Tempo: 12,94 seg

Figura 6.28 - Resultados de segmentacdo de uma imagem simulada: (a) SegSAR -
polarizacdo hh; (b) imagem original - polarizacdo hh; (c) PolSeg -
polarizacdo hh; (d) SegSAR - polarizagdo hv; (e) imagem original -
polarizacdo hv; (f) PolSeg - polarizacdo hv; (g) SegSAR - polarizacdo vv;
(h) imagem original — polarizac&o vv; e (i) PolSeg - polarizagéo vv. Todas
representadas em intensidade.
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6.2. Avaliagcao dos resultados obtidos na segmentagao de dados PolSAR

e de dados multivariados polarizados em intensidade

Nesta secdo € feita uma andlise de duas funcionalidades do PolSeg: a
segmentacdo através da matriz de covariancia (dados PoISAR), e a
segmentacdo através de somente os elementos da diagonal principal desta
matriz (dados polarizados em intensidade). Como descrito no Capitulo 5, esta
altima funcionalidade permite que a segmentacéo seja feita utilizando os dados
multivariados em intensidade. Os resultados sdo também comparados com 0s

resultados obtidos pelo SegSAR utilizando os trés canais de intensidade.
6.2.1. Dados PolSAR

Nesta secdo sdo apresentados os processamentos dos dados PoISAR
realizados com o PolSeg das 100 imagens simuladas, variando o nimero de
compressao e o nivel de confianca e fixando a area minima em 15 pixels, a fim
de analisar o comportamento do algoritmo com a alteracdo destes parametros.
Também é apresentada uma descricdo detalhada do processamento de uma
imagem PoISAR para verificar o seu funcionamento com este tipo de
informacdo. Além disso, é feita uma comparacdo dos resultados obtidos na
segmentacao desta imagem com o0s resultados gerados nos processamentos
com os dados univariados em intensidade, a fim de investigar o comportamento

das modelagens estatisticas adotadas para o algoritmo.
6.2.1.1. Dados PoISAR com trés polarizagoes

Os resultados obtidos em termos de numeros de regides e tempo de
processamento da aplicacdo do algoritmo PolSeg na segmentacéo dos dados
PolISAR formado com trés polarizacdes, variando o nivel méximo de
compressdo e o0s niveis de confianca disponiveis no algoritmo, s&o

apresentados na Figura 6.29.
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m80,0% m80,0%

m85,0% u85,0%
90,0% 90,0%
m95,0% 95,0%

99,0% 99.0%

Numero de regides
8

Tempo (segundos)
0
8

99,5% 9,5%
20 99,9% 200 99,9%

Nivel de compressdo Nivel de compressdo

(a) (b)
Figura 6.29 - Desempenho do PolSeg na segmentacdo dos dados PolSAR, segundo
(a) a quantidade de regibes geradas e (b) tempo de processamento.

De modo geral percebe-se na Figura 6.29(a), para o PolSeg, com excecao para
o nivel de confianca de 99,0%, que com o aumento do nivel de compresséao e
nivel de confianca ocorre uma diminuicdo da quantidade de regides. Este
comportamento esta de acordo com o que se espera do algoritmo e confirma o
que ja foi visto nas segmentaces com dados univariados polarizados em
intensidade. Na Figura 6.29(b) pode-se verificar com excecdo do nivel de
confianca igual a 99,0%, que os tempos de processamento a partir do nivel de

compressao maior ou igual a quatro foram relativamente parecidos.

Os resultados da aplicacédo do algoritmo PolSeg com dados PolSAR em termos
das medidas de ajuste definidas na Secéo 3.3.1 sdo apresentados na Figura
6.30. Nesta figura as curvas ilustradas nos graficos apresentam os valores
calculados das medidas para cada nivel de confianca ao variar o nivel maximo
de compressdo. Os valores numéricos usados para gerar o0s graficos

apresentados nestas figuras podem ser encontrados no Anexo A.

Da inspecao visual dos graficos ilustrados na Figura 6.30, nota-se que a partir
do nivel de compresséo igual a quatro, o uso de niveis de confiangca menores
gerou valores mais altos para as medidas de ajuste e que a partir do nivel de
compressao igual a cinco os valores das medidas tenderam a se estabilizar.
Além disso, nota-se que os melhores resultados dos valores das medidas de

ajuste obtidas foram gerados a partir do nivel de compresséo igual a quatro.
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Figura 6.30 - Desempenho do PolSeg na segmentacao dos dados PoISAR, segundo:
(a) medida de ajuste de intensidade My (b) medida de ajuste de posicao
Mpos; () medida de ajuste de dimens&do Mgm; (d) medida de ajuste de

forma 1\7Ifor; e, (e) medida de ajuste geral 1\7Igera|.

A fim de constatar estatisticamente a igualdade das medidas para os

comportamentos apresentados nos valores das medidas variando o nivel de

compressdo de quatro a sete, foram realizados testes de hipdteses (teste-Z)

com nivel de significancia de 1%. A Tabela A.7 do Apéndice A mostram os

resultados destes testes para as medidas Mya, Mpos, Maim, Mior € Mgeral. Nestas

tabelas as areas em verde indicam os pares de niveis de compressdo onde
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para 0s quais as imagens segmentadas produzem valores médios das
respectivas medidas, considerados estaticamente iguais ao nivel de

significancia de 1%.

Dos resultados do teste-Z apresentados na Tabela A.7 pode-se notar que para
0 PolSeg os valores obtidos com as medidas de ajuste consideradas podem
ser considerados estatisticamente iguais a partir de nivel de compresséo igual
a cinco para os niveis de confianca variando de 99,0% a 99,9%. Este fato,
associado aos valores altos apresentados pelas medidas de ajuste, a
quantidade de regifes praticamente iguais para 0s niveis de compressao
maiores que cinco (com niveis de confianca 99,5% e 99,9%), e ao tempo de
processamento baixo (Figura 6.29), faz com que o nivel de compresséo igual a
cinco seja considerado como o mais adequado para ser usado na

segmentacédo com o PolSeg do conjunto de dados PolSAR.
6.2.1.1.1. Exemplo detalhado de processamento com o PolSeg

Para ilustrar o processo de segmentacdo executado no PolSeg, pelo qual a
série de imagens PoISAR simuladas com trés polarizacdes foi submetida, uma
das imagens desta série foi selecionada e segmentada pelo algoritmo. Para
esta segmentacdo foram usados 0s parametros que geraram 0S maiores
valores para as medidas de ajuste analisadas, a saber, nivel de compressao
igual a sete, nivel de confianca igual a 90,0% e area minima de 15 pixels.

O resultado da segmentacdo da imagem selecionada esté ilustrado na Figura
6.31, a qual apresenta as imagens de intensidade média das regifes geradas
na segmentacdo para cada nivel de compressao intermediario e a imagem
original em intensidade submetida ao processamento, na composi¢cado hh(R), hv
(G) e v (B).
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Nivel de compressao: 7 Nivel de compressao: 6 Nivel de compressao: 5
Dimenséo: 2 x 2 Dimenséo: 4 x 4 Dimenséo: 8 x 8
Regibes: 4 Regibes: 15 Regibes: 49

Nivel de compressao: 4 Nivel de compresséo: 3 Nivel de compressao: 2
Dimenséo: 15 x 15 Dimenséao: 30 x 30 Dimensdéo: 60 x 60
Regibes: 81 Regides: 94 Regibes: 72

YRS G S
Nivel de compresséo: 1 Nivel de compresséo: 0 Imagem original hh-hv-vv
Dimenséo: 120 x 120 Dimenséo: 240 x 240 Dimensao: 240 x 240
Regibes: 45 Regides: 40 Regibes: 29

Figura 6.31 - Resultado obtido, a cada descompresséo, no processo de segmentacao
realizado pelo PolSeg de uma imagem simulada polarimétrica formada
com trés polarizacdes, usando nivel de compressao igual a sete, nivel
de confianca igual a 90,0% e area minima de 15 pixels.

Da sequéncia de imagens apresentadas na Figura 6.31, pode-se notar que a

obtengédo da segmentacéo final, assim como foi visto nas segmentagfes dos
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dados univariados polarizados em intensidade, se apresenta como um
refinamento do resultado da segmentacdo realizada nos niveis de compressao
mais altos. Pode-se verificar ainda que o resultado da segmentacao da imagem
polarimétrica com trés polarizacdes foi melhor que os resultados obtidos
anteriormente na segmentacao de cada polarizagéo individualmente. Isto vai de
encontro com a teoria que prevé que o uso de mais atributos pode melhorar os

resultados de processos de segmentacéo de imagens.

A Figura 6.32 apresenta as quantidades de regifes geradas, em cada nivel de
compressédo para cada modulo de processamento do PolSeg, na segmentacéo
da imagem PoISAR formada com as trés polarizagdes.
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Legenda dos modulos de processamentos:

1: Segmentagéo 4 : Agrupamento de regides
2 : Ajuste de bordas 5 : Agrupamento de pixels isolados
3 : Segmentagao de regides heterogéneas 6 : Area minima

Figura 6.32 - Quantidade de regibes geradas na segmentacdo de uma imagem
simulada polarimétrica com as trés polarizacdes, a cada nivel de
compressao pelos modulos de processamentos do PolSeg, usando
nivel de compresséo igual a sete, nivel de confian¢a igual a 90,0% e
area minima de 15 pixels.

De modo geral a Figura 6.32 ilustra 0 mesmo comportamento apresentado na

segmentacgao dos dados univariados polarizados em intensidade, onde foi visto

que a cada execucdo dos moédulos de ajuste de borda e segmentacédo de

regides heterogéneas ocorre um aumento na quantidade de regibes, enquanto
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que na execucdo do modulo de agrupamento de regibes ocorre uma

diminuicdo. O efeito do ruido speckle na segmentacdo executada pode ser

notado apos a descompressao em um nivel nos niveis de compressao mais

baixos, pelo aumento do numero de regides geradas nos médulos de ajuste de

borda e de segmentacéo de regides heterogéneas.

A Tabela 6.9 apresenta o tempo de processamento consumido em cada nivel

de compressdo para cada moédulo de processamento do PolSeg,

na

segmentacao da imagem polarimétrica com trés polarizacoes.

Tabela 6.9 - Tempo de processamento gasto, a cada nivel de compressédo pelos
mabdulos de processamentos do PolSeg, para realizar a segmentagéo
da imagem polarimétrica com trés polarizacbes, com parametros de
nivel de compressao igual a sete, nivel de confianca de 90,0% e area
minima de 15 pixels.

Nivel de
compressdo

Médulo de processamento

Tempo
(segundos)

7

segmentacdo

<0,001

ajuste de borda

<0,001

segmentacdo de reg. heterog.

<0,001

agrupamento de regides

< 0,001

ajuste de borda

0,032

segmentacao de reg. heterog.

0,015

agrupamento de regides

< 0,001

ajuste de borda

0,078

segmentacao de reg. heterog.

0,016

agrupamento de regides

0,015

ajuste de borda

0,265

segmentacdo de reg. heterog.

0,046

agrupamento de regides

0,031

ajuste de borda

1,576

segmentacao de reg. heterog.

0,031

agrupamento de regides

0,125

ajuste de borda

15,241

segmentacao de reg. heterog.

0,016

agrupamento de regides

< 0,001

agrupamento de pixel isolado

<0,001

ajuste de borda

277,992

agrupamento de regides

< 0,001

area minima

0,016
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Verifica-se a partir da Tabela 6.9 que o tempo de processamento gasto na
segmentacao inicial foi pequeno (< 0,001 seg), o que decorre da pequena
dimensdo da imagem no nivel de compressao igual a sete. Nota-se também
gque 0s custos computacionais, em termos de tempo, dos modulos de
segmentacdo de regides heterogéneas e agrupamento de regides foram
menores que o0 custo apresentado pelo modulo de ajuste de bordas, o que
indica que este modulo de processamento tem maior contribuicdo no tempo

total de processamento.

6.2.1.1.2. Comparacao de resultados do PolSeg: dados PolSAR versus

dados univariados polarizados em intensidade

A Figura 6.33 apresenta uma comparacdo da quantidade de regibes geradas
nos médulos de processamento do PolSeg a cada descompresséo, durante a
segmentacdo da imagem polarimétrica com trés polarizacbes e durante as
segmentacfes das imagens univariadas polarizadas em intensidade. Os
parametros de segmentacédo adotados para gerar os resultados contidos nesta
figura foram os que geraram os maiores valores para as medidas de ajuste
analisadas com o uso de trés polariza¢ces (nivel de compressao igual a sete,

nivel de confianca igual a 90,0% e area minima de 15 pixels).

Conforme ilustrado na Figura 6.33, 0 que se nota de modo geral é que o0s
modulos de processamento do PolSeg apresentam comportamentos similares
para a geracao de regides tanto para segmentacdo de dados PolSAR formados
por trés bandas como para dados univariados polarizados em intensidade.
Além disso, nota-se que até o nivel de compressao igual a quatro a quantidade
de regides geradas na segmentacdo da imagem PolSAR formada com trés
polarizagcbes foi maior que as quantidades geradas nas segmentacbes das
imagens univariadas polarizadas em intensidade. A partir deste nivel de
compressédo verifica-se que os valores gerados na segmentacdo com dados
PoISAR comecam a diminuir. Nota-se ainda que nos niveis igual a um, o
numero de regides ficou abaixo das quantidades geradas nas segmentacdes

das trés imagens em intensidade.
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Os fatos observados na Figura 6.33 indicam que o uso dos dados PolSAR
formado por trés polarizagdes permitiu uma melhor definicho dos segmentos
existentes na imagem ao longo do processamento, resultando ao final deste
em uma quantidade de regides mais proxima a quantidade existente na
imagem de referencia. Por sua vez, as quantidades de regifes relativamente
proximas encontradas no final do processamento e 0 comportamento similar na
criacdo de regibes durante o processamento, atesta a validade das duas
modelagens estatisticas usadas no algoritmo para realizar a segmentacao dos
dados SAR.
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Legenda dos modulos de processamentos:

1: Segmentagdo 4 : Agrupamento de regifes
2 : Ajuste de bordas 5 : Agrupamento de pixels isolados
3 : Segmentacao de regides heterogéneas 6 : Area minima

Figura 6.33 - Quantidade de regides geradas na segmentacdo de uma imagem
simulada com trés bandas nas polarizagcdes hh-hv-wwv e na
segmentacdo da mesma imagem simulada para cada polarizacédo
individualmente, com os parametros que apresentaram os melhores
resultados para a medida de ajuste geral, a cada nivel de compresséo
pelos moédulos de processamentos do PolSeg.

Quando se compara o tempo de processamento gasto pelo médulo de ajuste

de borda obtidos na segmentacdo dos dados PoISAR formada com trés

polarizagbes com os valores obtidos na segmentacéo das imagens polarizadas

univariadas em intensidade (Tabela 6.10) verifica-se que a primeira demandou
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mais tempo de processamento. Este tempo elevado € decorrente do uso de

mais informacdes para serem processadas, pois deve se ter em mente que 0s

calculos para realizar o ajuste de borda sobre os dados PolSAR séo realizados

sobre as informacdes contidas nas matrizes de covariancia complexa.

Tabela 6.10 - Tempo de processamento gasto, a cada nivel de compressao pelos

modulos de processamentos do PolSeg, para realizar a segmentacéo
da imagem PoISAR formada com trés polarizacbes e imagens
univariadas polarizadas em intensidade com polarizagdes hh, hv e wv,
com parametros de nivel de compressao igual a sete, nivel de confianca
de 90,0% e area minima de 15 pixels.

Nivel de~ Médulo de processamento Tempo (segundos)
cOmpressao hh, hv, v hh hv vV
7 segmentacdo <0,001 0,047 0,063 0,047
ajuste de borda < 0,001 <0,001 | <0,001 | <0,001
6 segmentacdo de reg. heterog. < 0,001 0,093 0,110 0,125
agrupamento de regides < 0,001 0,281 0,296 0,281
ajuste de borda 0,032 <0,001 | <0,001 | <0,001
S) segmentacéo de reg. heterog. 0,015 0,327 0,296 0,266
agrupamento de regides < 0,001 0,968 0,889 0,780
ajuste de borda 0,078 0,016 0,016 0,015
4 segmentacédo de reg. heterog. 0,016 0,484 0,515 0,406
agrupamento de regides 0,015 1,450 1,607 1,248
ajuste de borda 0,265 0,047 0,047 0,047
3 segmentacédo de reg. heterog. 0,046 0,328 0,359 0,187
agrupamento de regides 0,031 1,736 1,560 1,482
ajuste de borda 1,576 0,140 0,125 0,109
2 segmentacdo de reg. heterog. 0,031 0,062 0,047 0,015
agrupamento de regides 0,125 1,186 1,404 1,264
ajuste de borda 15,241 0,468 0,296 0,265
1 segmentacédo de reg. heterog. 0,016 <0,001 | <0,001 | <0,001
agrupamento de regides <0,001 1,529 1,389 1,576
agrupamento de pixel isolado <0,001 <0,001 | <0,001 | <0,001
ajuste de borda 277,992 0,936 0,936 0,842
0 agrupamento de regides < 0,001 <0,001 | <0,001 | <0,001
area minima 0,016 0,128 0,125 0,109

Da analise realizada para a quantidade de regiées geradas em cada nivel de

compressdo por cada modulo de processamento, pode-se constatar que 0s

testes estatisticos usados pelo algoritmo para segmentar as dados PoISAR
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formado com trés polarizacdes e dados polarizados univariados em intensidade
tém comportamentos similares durante o processamento. Constata-se ainda
que a quantidade maior de informacdes usadas na segmentacdo, existentes
nos dados PoISAR, interferiu significativamente no aumento de tempo de

processamento do PolSeg.
6.2.1.2. Dados PoISAR com par de polarizagoes

Os resultados das trés segmentacdes realizadas com o PolSeg com as trés
combinacgdes de pares de polarizacbes das imagens PolSAR simuladas (hh-hv,
hh-vv e hv-vv) em termos de nameros de regides e tempo de processamento

séo apresentados na Figura 6.34.

Os resultados para as medidas de ajuste (Secdo 3.3.1) obtidos na
segmentacao realizada com o PolSeg com as 100 imagens simuladas das trés
combinac¢Bes de pares de polarizagdes hh-hv, hh-vv e hv-vv sdo apresentados
respectivamente na Figura 6.35, Figura 6.36 e Figura 6.37. Os valores
numericos usados para gerar os graficos apresentados nestas figuras podem

ser encontrados no Anexo A.

Dos gréaficos apresentados na Figura 6.35, Figura 6.36 e Figura 6.37, pode-se
notar que a partir do nivel de compresséo igual a cinco os valores das medidas
tenderam a se estabilizar. Os testes de hipbteses realizados (teste-Z) com nivel
de significancia de 1%, documentados nas Tabelas A.9, A.10 e A1l do
Apéndice, mostrou que pode-se supor que a partir do nivel de compressao
igual a cinco os valores das medidas de ajuste podem ser considerados
estatisticamente iguais para todas as combinagfes de pares de polarizagdes.
Este fato associado aos valores altos obtidos para as medidas de ajuste neste
nivel de compressdo, a quantidade de pequena de regides geradas e a
estabilizacdo do tempo de processamento, indicam o nivel de compressao
igual ou maiores que a cinco como os mais adequados para serem usados no
PolSeg na segmentacdo das imagens PoOISAR simuladas com os pares de

polarizacdes hh-hv, hh-vv e hv-vv.
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A Tabela 6.11 apresenta as combinagdes de parametros de segmentagédo que
geraram o0s valores mais elevados para a medida de ajuste geral na
segmentacdo das combinacfes dos pares de polarizagbes hh-hv, hh-vv e hv-
vv, formados pelo conjunto das 100 imagens PoISAR simuladas.

Tabela 6.11 - Parametros de segmentacdo do PolSeg usados na geracdo do melhor
resultado para a medida de ajuste geral Mgeral, no processamento das
imagens PoISAR simuladas com os pares de polarizagdo hh-hv, hh-vv e

hv-vv.
Polarizactes Nivel de Nivel de Area W
da imagem compressao | confianca minima geral
hh-hv 7 95,0% 15 0,9451
hh-vv 6 90,0% 15 0,9369
hv-vv 7 90,0% 15 0,9259

A realizacdo do teste-Z, ndo apresentado aqui, mostrou que o a combinacédo de
polarizagbes que gerou o valor mais elevado de ajuste para a medida de ajuste

geral foi formada pelo par de polarizacdes hh-hv.
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Figura 6.34 - Desempenho do PolSeg na segmentacdo dos dados polarimétricos com
duas polarizagbes: (a) quantidade de regides geradas e (b) o tempo de
processamento, com par de polarizacdes hh-hv; (c) quantidade de regides
geradas e (d) o tempo de processamento, com par de polariza¢des hh-vv;
(e) quantidade de regides geradas e (f) o tempo de processamento, com
par de polarizagbes hv-wv.
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Figura 6.35 - Desempenho do PolSeg, segundo as medidas de ajuste de (a)
intensidade M, (b) POSiGE0 M s, (C) dimens&o Mgm, (d) forma M, € (e)
geral Mg, Na segmentacdo das imagens simuladas com duas bandas
nas polariza¢des hh-hv.
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Figura 6.36 - Desempenho do PolSeg, segundo as medidas de ajuste de (a)
intensidade M4, (D) posicdo M., (c) dimensdo Mg, (d) forma M, e (e)
geral My, das imagens simuladas com duas bandas nas polarizagdes hh-
WV.
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Figura 6.37 - Desempenho do PolSeg, segundo as medidas de ajuste de (a)
intensidade M.y, (b) posi¢do M, (c) dimens&o M, (d) forma My, e
(e) geral My, Na segmentagdo das imagens simuladas com duas
bandas nas polarizagdes hv-vv.

6.2.1.2.1. Comparacgao de resultados do PolSeg: dados PolSAR com trés

polarizagoes versus par de polarizagcoes

A Figura 6.38 ilustra o resultado da segmentacéo realizada no PolSeg de uma

imagem PoISAR simulada selecionada formada com o par de polarizagdes hh-

hv e o resultado obtido na segmentacéo da imagem com trés polarizacoes.
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(b)
Regibes:31
Tempo: 182,27 seg

Regibes: 40
Tempo: 376,30 seg

Figura 6.38 — Resultados de processamento obtidos com o PolSeg: (a) imagem
polarimétrica simulada com o par de polarizacées hh-hv e respectiva (b)
imagem segmentada, representada em intensidade na composicdo
colorida hh(R), hv(G), hh(B); e, (c) imagem polarimétrica com trés
polarizacbes e respectiva imagem segmentada, representada em
intensidade na composicao colorida hh(R), hv(G), vv(B).

A Tabela 6.12 apresenta os maiores valores das medidas de ajuste obtidas na

segmentacdo das imagens PoISAR com o par de polarizagbes hh-hv e trés
polarizacoes.
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Tabela 6.12 - Valores das medidas de ajuste obtidos na segmentagédo das imagens
PoISAR com as polarizacbes hh-hv e hh-hv-vv, usando os parametros
gue geraram os valores mais elevados para a medida de ajuste geral.

) hh-hv hh-hv-vv
Medida _ _
média desv. pad. média desv. pad.
Mya 0,9723 0,0064 0,9878 0,0034
1\7,;,05 0,9791 0,0086 0,9898 0,0029
M gim 0,9470 0,0208 0,9533 0,0142
Mo 0,8820 0,0203 0,8980 0,0132
M gera 0,9451 0,0128 0,9572 0,0080

A realizagdo do teste-Z com nivel de significancia de 1%, ndo apresentado
agui, mostrou que somente o valor da medida de ajuste pode ser considerado
estatisticamente igual. Este fato mostra que o uso de duas polarizacdes na
segmentacdo dos dados PolSAR simulados néo foi capaz de gerar as regides
obtidas com a segmentagcdo dos dados PoISAR com trés polarizagdes.
Entretanto, cabe ressaltar, que apesar disso, os resultados obtidos com o par
de polarizagbes hh-hv foram significativos e geraram regibes consistentes

conforme pode ser visto na Figura 6.1.
6.2.2. Dados multivariados polarizados em intensidade

Nesta subsecdo sédo apresentados os processamentos dos dados polarizados
multivariados em intensidade realizados com os algoritmos PolSeg e SegSAR.
Também € apresentada a comparacdo dos processamentos no PolSeg,
usando dados PolSAR e dados multivariados polarizados em intensidade, e a
comparacao dos processamentos realizados no PolSeg e SegSAR. A primeira
comparacao foi feita com o intuito de verificar se os resultados obtidos com
dados polarizados multivariados em intensidade séo consistentes e se 0 uso da
informac&o polarimétrica permite obter melhores resultados. A comparacao
com o SegSAR, por sua vez, foi realizada para verificar se a modelagem
estatistica adotada para o PolSeg acarreta em melhor desempenho na

segmentacao.
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O objetivo destas analises, além de avaliar o desempenho do PolSeg com
dados PoISAR e multivariados polarizados em intensidade, foi avaliar a
relevancia da informacéo adicional da fase, contida nos dados complexos, para
a segmentacdo, e a importancia da modelagem estatistica mais rigorosa do

PolSeg em comparacdo com a do SegSAR.

6.2.2.1. Comparacao de resultados do PolSeg: dados PoISAR versus

dados multivariados polarizados em intensidade

Apos identificar para o PolSeg a configuracdo de parametros que apresentou
melhores resultados para a segmentacdo do conjunto de dados PoOISAR,
realizou-se uma série de segmentacdes, usando estes parametros, para
segmentar novamente o conjunto de imagens simuladas representadas agora
por dados polarizados multivariados em intensidade. Este processamento foi
realizado a fim de verificar a consisténcia dos resultados obtidos somente com
imagens polarizadas em intensidade, uma vez que nem sempre os dados

complexos estédo disponiveis para uso.

Os resultados da aplicacdo do PolSeg com as imagens PolSAR e com as
imagens polarizadas em intensidade, representadas pela matriz de covariancia

diagonal sdo apresentados na Tabela 6.13.

Tabela 6.13 - Valores para as medidas de ajuste de intensidade M,,, de posiG&o M s,
Mg, de forma My, e geral Mg, obtidos a partir dos resultados da
segmentacdo no PolSeg das imagens PolSAR simuladas e imagens
polarizadas em intensidade, usando sete niveis de compressao, nivel
de confianca de 90,0% e area minima del5 pixels.

Imagem polarizada

Medida Imagem PoISAR multivariada em
de ajuste intensidade
média | desv. pad. | média | desv. pad.

Ma 0,9878 0,0034 0,9815 0,0066
1\71pOS 0,9898 0,0029 0,9850 0,0066
M gim 0,9533 0,0142 0,9336 0,0241
Mior 0,8980 0,0132 0,8750 0,0226
Mg | 0,9572 0,0080 0,9438 0,0143
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Nota-se na Tabela 6.13 que os valores das medidas de ajuste obtidos na
segmentacdo das imagens polarizadas em intensidade, apesar de serem
menores, foram muito proximos aos obtidos na segmentacdo com dados
PoISAR. A fim de verificar a igualdade estatistica dos valores apresentados
nesta tabela usou-se o teste-Z com nivel de significancia de 1%, cujo resultado

é apresentado na Tabela 6.14.

Tabela 6.14 - Valores da estatistica Z e valor-p para as medidas de ajuste de
intensidade M,,, de posi¢cdo M., de dimensdo Mgy, de forma M, €
geral My, obtidas a partir dos resultados da segmentagédo no PolSeg
dos dados PoISAR, e dados polarizados em intensidade, usando os
parametros sete niveis de compressao, nivel de confianca de 90,0% e
area minima del5 pixels.

Medida de ajuste

Estatistica —— — = — —
Mval Mpos Mdim Mfor Mgeral
Z 8,475 | 6,539 7,039 8,752 8,192
valor-p 0,000 | 0,000 0,000 0,000 0,000

Os valores apresentados na Tabela 6.14 mostram que os resultados obtidos na
segmentacdo dos dois dados, embora paregam muito proximos, nao podem ser
considerados estatisticamente iguais. Mostram ainda que os valores obtidos na
segmentacdo com o PolSeg dos dados PolSAR foram estatisticamente
melhores que os resultados obtidos na segmentacdo com dados polarizados
multivariados em intensidade. Este fato comprova que o uso da informacéao de
fase contida nos dados PoISAR foi relevante para a definicho das regides

existentes na imagem simulada.

Com relacdo a quantidade média de regides geradas, a segmentacdo do
conjunto das 100 imagens simuladas polarizadas em intensidade gerou a 29,6
regides, enquanto o valor médio gerado na segmentacéo do conjunto de dados
PoISAR simulados foi de 33,6 regides. O tempo médio de processamento, por

sua vez, foram respectivamente 340,59 e 357,81 segundos.

A Figura 6.39 apresenta uma imagem simulada PoISAR, selecionada do
conjunto de dados processado, representada em intensidade na composi¢cao
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colorida hh(R), hv(G), vv(B), com os contornos das regides, e os resultados das
segmentacgdes obtidos com o PolSeg, usando os dados PoISAR formados com

trés polarizacdes e os dados polarizados multivariados em intensidade.

A inspecéo visual das imagens apresentadas na Figura 6.39 mostra que as
definicbes das bordas das regides obtidas nas segmentacbes em ambos 0s
resultados, apesar do aspecto ruidoso, se aproximam muito dos contornos das
regides de referéncia. Este fato confere com os altos valores encontrados nas

medidas de ajuste usadas na avaliacdo quantitativa para ambos os resultados.

®.

& (b T IR VO ,  R i 5
Imagem original hh-hv-vww  Tempo: 376,30 seg Tempo: 354,53 seg
Regibes: 29 Regides: 40 Regides: 30

(a) (b) (€)

Figura 6.39 — Exemplo de (a) imagem simulada polarimétrica com trés polarizacoes,
com os contornos das regides, submetida a segmentacéo e resultados da
segmentacdo no PolSeg (b) usando os dados PoISAR, e (c) usando
dados polarizados em intensidade, com parametros de nivel de
compressao igual a sete, nivel de confianga de 90,0% e &rea minima de
15 pixels.

Em termos de numero de regibes, a Figura 6.39 mostra que que a
segmentacao realizada com imagens multivariadas polarizadas em intensidade
foi mais eficiente, pois a quantidade de regifes geradas (30) foi mais proxima a
quantidade de regides existente na imagem de referéncia (29 regides). Este
fato mostra que a imagem PoISAR tende a gerar uma segmentagcdo com mais
regides, devido a influéncia da informacéo contida nos canais fora da diagonal

principal da matriz de covariancia complexa.
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A inconsisténcia verificada entre a quantidade de regides geradas e os valores
das medidas de ajuste, mostra que ha a necessidade de explorar o uso de
outras medidas de avaliacdo quando se pretende levar em consideracdo na
avaliacdo a quantidade de regides geradas na segmentacdo. Isto se deve
porque as medidas de ajuste desenvolvidas por Delves et al (1992) nédo leva
em consideracao este parametro de avaliacdo para computar os valores finais

das medidas.

A Figura 6.40 apresenta as quantidades de regides geradas em cada nivel de
compressdo para cada modulo de processamento do PolSeg, para a imagem
selecionada, na segmentacdo realizada com os dados PolSAR e dados

polarizados em intensidade.
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Legenda dos modulos de processamentos:

1 : Segmentagdo 4 : Agrupamento de regides

2 : Ajuste de bordas 5 : Agrupamento de pixels isolados
3 : Segmentacdo de regides heterogéneas 6 : Area minima

Figura 6.40 - Quantidade de regides geradas, a cada nivel de compressao pelos
maédulos de processamentos do PolSeg, na segmentacdo da imagem
simulada polarimétrica e imagem polarizada em intensidade, ambas
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com trés polariza¢des, usando nivel de compressao igual a 7, nivel de
confianca de 90,0% e area minima de 15 pixels.

A Figura 6.40 mostra que a quantidade de regides geradas na segmentacéo da
imagem PoISAR foi maior que a quantidade de regibes geradas na
segmentacdo da imagem polarizada em intensidade para 0s niveis de
compressdo menores que sete. Isto indica que nestes niveis o dado
polarimétrico apresentou menor homogeneidade fazendo com que fossem
obtidas mais regides durante o processo de segmentacdo. Como o vetor de
espalhamento é usado para formar a matriz de covariancia, que é a informacao
segmentada, o prejuizo no desempenho pode estar relacionado aos elementos
localizados fora da diagonal principal desta matriz. Estes elementos geralmente
possuem valores pequenos quando comparados com o0s elementos da
diagonal, entretanto, conforme constatado no resultado final da segmentacao,
podem acarretar em um aumento do ruido na imagem o que gerou um namero

maior de regides ao término do processamento.

A Tabela 6.15 apresenta o tempo de processamento consumido em cada nivel
de compressdo para cada moédulo de processamento do PolSeg, para a
imagem simulada selecionada, na segmentacdo realizada com os dados

PoISAR e dados polarizados em intensidade.

Os resultados apresentados na Tabela 6.15 mostram que o0s tempos de
processamento obtidos na segmentacao foram relativamente baixos até o nivel
de compresséo igual a dois. Percebe-se até este nivel que o maior tempo foi
obtido no modulo de ajuste de borda, o qual nos niveis de compresséo igual a

um e zero assumiu valores expressivamente altos.

Quando comparado o tempo total de processamento obtido na segmentacdo
dos dados PolSAR (376,30 segundos) e polarizados em intensidade (354,53
segundos), se verifica que a segmentacdo com dados polarimétricos
demandou uma maior quantidade de tempo. Este fato estd de acordo com a
guantidade de regides geradas e agrupadas durante o processo de

segmentacao do dado PolSAR.
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Tabela 6.15 - Tempo de processamento demandado a cada nivel de compresséo
pelos moédulos de processamentos do PolSeg, para realizar a
segmentacdo da imagem PoISAR e multivariada polarizada em
intensidade, ambas com trés polarizacdes, com nivel de compresséo
igual a sete, nivel de confianga de 90,0% e area minima de 15 pixels.

. Tempo
col;lr:\p/)‘ra(lagseéo Moédulo de processamento (segundos)

PoISAR. | intens.
7 Segmentacao < 0,001 | <0,001
ajuste de borda < 0,001 | < 0,001
6 segmentacao de reg. heterog. | <0,001 | < 0,001
agrupamento de regides <0,001 | <0,001

ajuste de borda 0,032 0,016

5 segmentacao de reg. heterog. 0,015 0,000
agrupamento de regides < 0,001 | <0,001

ajuste de borda 0,078 0,063

4 segmentacao de reg. heterog. 0,016 0,031
agrupamento de regides 0,015 0,016

ajuste de borda 0,265 0,312

3 segmentacao de reg. heterog. 0,046 0,031
agrupamento de regides 0,031 0,047

ajuste de borda 1,576 1,731

2 segmentacao de reg. heterog. 0,031 0,016
agrupamento de regides 0,125 0,109

ajuste de borda 15,241 | 14,508

1 segmentacao de reg. heterog. 0,016 | <0,001
agrupamento de regides < 0,001 | <0,001
agrupamento de pixel isolado < 0,001 | <0,001
ajuste de borda 277,992 | 257,650

0 agrupamento de regifes <0,001 | <0,001
area minima 0,016 | <0,001

A avaliacdo dos resultados obtidos na segmentagéo do conjunto de imagens
simuladas no PolSeg mostrou que o uso dos dados polarimétricos gerou para
as medidas de ajuste de intensidade, posi¢cdo, dimensdo e forma valores,
respectivamente, 0,6%, 0,4%, 2,0% e 2,6%, superiores aos gerados com 0 Uso
dos dados multivariados polarizados em intensidade. Tem-se ainda, que 0 uso

dos dados polarimétricos multivariados gerou numero de regides levemente
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maior que o obtido com dados multivariados polarizados em intensidade, em
média 0,14 regides a mais, e consumiu um tempo de processamento, em

média 0,05 maior.
6.2.2.2. Resultados obtidos com o SegSAR

Antes de realizar as segmentacbfes com o0 SegSAR, foi definido para este
algoritmo o valor do parametro similaridade. Isto foi feito por meio da sele¢céo
do melhor resultado para a medida de ajuste geral, calculada a partir de uma
série de segmentacdes realizadas com uma das imagens simuladas, fixando-
se 0s parametros nivel de compressao em cinco, nivel de confiangca em 95,0%,
area minima em 15 pixels e variando a similaridade de 0,1 a 2,0 dB. O valor do
parametro encontrado para esta série de segmentacfes e adotado para a

segmentacao no SegSAR foi de 0,8 dB.

Os resultados obtidos em termos de numeros de regides e tempo de
processamento da aplicacdo do algoritmo SegSAR na segmentacdo dos dados
polarizados em intensidade, variando o nivel maximo de compressdo e 0s

niveis de confianca disponiveis no algoritmo, sdo apresentados na Figura 6.41.

De modo geral percebe-se na Figura 6.41, para o SegSAR que ao variar o nivel
maximo de compressdo ocorreu uma oscilacdo na quantidade de regides
geradas e tempo de processamento, e que 0s menores valores foram obtidos

para os niveis de compressao impares.
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Figura 6.41 - Desempenho do SegSAR na segmentagdo das imagens simuladas
polarizadas em intensidade, segundo (a) a quantidade de regides
geradas e (b) tempo de processamento.
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Os resultados da aplicacdo do algoritmo SegSAR com as imagens polarizadas
em intensidade s&o apresentados na Figura 6.42. Nestas figuras as curvas
ilustradas nos graficos apresentam os valores calculados das medidas de
ajuste, definidas na Secado 3.3.1, para cada nivel de confianca ao variar o nivel
maximo de compressao. Os valores numéricos usados para gerar os graficos

apresentados nestas figuras podem ser encontrados no Anexo A.

Da inspecdo visual dos graficos ilustrados na Figura 6.42 nota-se que, as
medida de ajuste de intensidade M4 e de posicdo 1\7Ipos, apresentaram maiores
valores no nivel de compresséao iguala a dois, nivel de compressao onde as

demais medidas apresentaram 0os menores valores.

A fim de constatar estatisticamente a igualdade das medidas para os
comportamentos apresentados nos valores das medidas variando o nivel de
compressdo de quatro a sete, foram realizados testes de hipéteses (teste-Z)
com nivel de significancia de 1%. A Tabela A.8 do Apéndice A, mostram o0s
resultados destes testes para as medidas Mya, Mpos, Maim, Mior € Myera. Nestas
tabelas as areas em verde indicam os pares de niveis de compressdo onde
para 0S quais as imagens segmentadas produzem valores médios das
respectivas medidas, considerados estaticamente iguais ao nivel de

significancia de 1%.

Para o SegSAR, a partir dos resultados apresentados na Tabela A.8, percebe-
se que ndo had uma tendéncia que permita considerar a igualdade estatistica

das medidas de ajuste tomando por base a variacdo do nivel de compressao.
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Figura 6.42 - Desempenho do SegSAR na segmentacédo das imagens polarizadas em
intensidade, segundo: (a) medida de ajuste de intensidade M,.; (b) medida
de ajuste de posicéo 1\7Ipos; (c) medida de ajuste de dimensdo Mgm; (d)
medida de ajuste de forma My; e, (€) medida de ajuste geral M gerar-

6.2.2.2.1. Exemplo detalhado de processamento com o SegSAR

Para ilustrar o resultado final da segmentagcdo usando o SegSAR foi
selecionada uma imagem do conjunto de dados simulados (a mesma
processada pelo PolSeg na Secédo 6.2.1.1.1.), a partir da qual foi gerada a

matriz de covariancia e extraido os canais polarizados em intensidade para
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serem segmentados nesse algoritmo. Os parametros de nivel de compresséao e
nivel de confianca usados na segmentacdo foram aqueles que apresentaram
0S maiores valores para a medida de ajuste geral, a saber, nivel de
compresséo igual a cinco, nivel de confianca igual a 95,0%, area minima de 15

pixels e similaridade de 0,8 dB.

A Figura 6.43 apresenta a imagem original selecionada e o resultado da
segmentacao realizada pelo SegSAR, representada pela intensidade média

das regides, ambas na composigéo colorida hh(R), hv(G), vv(B).

tjp ARG :
Nivel de compresséo: 0
Regibes: 1035 Regibes: 29

(a) (b)

Figura 6.43 - Resultado obtido na segmentacdo com o SegSAR de uma imagem
multivariada polarizada em intensidade, com nivel de compresséao igual
a cinco, nivel de confianca de 95,0% e area minima de 15 pixels: (a)
imagem segmentada; e, (b) a imagem original submetida a
segmentacdo, ambas em intensidade e representadas na composi¢cado
colorida R(hh), G(hv), B(hh).

A Figura 6.43, mostra que o0 SegSAR gerou como resultado uma super-
segmentacédo da imagem selecionada. Como a imagem usada possui 1-look,
tal resultado estd de acordo com o constatado por Sousa Junior (2005), que
verificou o aumento da quantidade de segmentos com imagens de ndmero de
looks pequenos.
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A Figura 6.44 apresenta as quantidades de regides geradas em cada nivel de
compressdo para cada modulo de processamento do SegSAR, na
segmentacOes realizadas com a imagem multivariada em intensidade e com a
imagens univariadas em intensidade. Os parametros usados para obter os
resultados mostrados na figura foram aqueles que apresentaram 0s maiores
valores para a medida de ajuste geral, com o uso dos dados multivariados
polarizados em intensidade (nivel de compressdo igual a cinco, nivel de

confianca igual a 95,0% e &rea minima de 15 pixels).
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Figura 6.44 - Quantidade de regides geradas a cada nivel de compressao pelos
moédulos de processamentos do SegSAR, na segmentacdo de uma
imagem simulada multivariada em intensidade (hh-hv-vv) e imagens
univariadas polarizadas em intensidade (polariza¢gdes hh, hv e wv),
usando os parametros que apresentaram os melhores valores para a
medida de ajuste geral.

A Figura 6.44 mostra para 0 SegSAR, que o aumento mais significativo da
guantidade de regifes ocorre partir do nivel de compressdo menor ou igual a
trés. Isto pode indicar que até este nivel de compressao a formacdo de novas
regides nao vinha sendo influenciada pelo efeito do ruido speckle. Verifica-se

também que no nivel de compresséo igual a um o modulo de segmentacao de
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regides heterogéneas ndo é acionado, pois ndo é gerada nenhuma regido e o
tempo de processamento é praticamente nulo. Isto pode indicar que neste nivel
de compresséao, devido ao grande namero de regides, o algoritmo entenda que
todas elas sdo homogéneas. Verifica-se ainda que o médulo de area minima é
responsavel durante processamento pela maior redu¢cdo na quantidade de

regioes.

A Figura 6.45 apresenta o tempo de processamento consumido em cada nivel
de compressdo para cada modulo de processamento do SegSAR, nas
segmentacbes realizadas com a imagem multivariada polarizada em
intensidade e as imagens univariadas. Os resultados apresentados nesta figura
foram gerados usando os parametros de segmentacdo que apresentaram 0sS

maiores valores para a medida de ajuste geral.
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Legenda dos modulos de processamentos:

1: Segmentagdo 4 : Agrupamento de regides
2 : Ajuste de bordas 5 : Agrupamento de pixels isolados
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Figura 6.45 — Tempo de processamento demandado a cada nivel de compressao
pelos moédulos de processamentos do SegSAR, na segmentacdo de
uma imagem simulada multivariada em intensidade (hh-hv-vv) e
imagens univariadas polarizadas em intensidade (polarizaces hh, hv e
vV), usando os parametros que apresentaram os melhores valores para
a medida de ajuste geral.
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Os resultados apresentados na Figura 6.45, mostram de modo geral para o
SegSAR, que até o nivel de compressdo igual a trés o tempo de
processamento consumido pelo algoritmo foi praticamente nulo. A partir deste
nivel de compressdo, entretanto o que se nota é que o tempo de
processamento tende a um rapido crescimento, sendo que os modulos de
agrupamento de regides e &rea minima os principais responsaveis por este
crescimento. Isto indica que a maior parte do custo computacional apresentado
pelo SegSAR se deve aos processamentos realizados nos ultimos niveis de
compressdo. Da comparacdo com os resultados obtidos nas segmentacdes
com dados univariados polarizados em intensidade, observa-se que o aumento
no numero de canais ocasiona um aumento expressivo no tempo de

computacédo para os ultimos médulos de processamento.
6.2.2.3. Comparacao de resultados obtidos com o PolSeg e o SegSAR

Os melhores resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o PolSeg e
0 SegSAR, na segmentacdo dos dados multivariados polarizados em
intensidade, variando 0s niveis maximos de compressdo e 0s niveis de

confianga, sdo apresentados na Tabela 6.16.

Tabela 6.16 — Melhores valores obtidos para as medidas de ajuste de intensidade M,,,
de posica0 Ms, Mgm, de forma My, e geral My, gerados a partir dos
resultados da segmentacdo no PolSeg e no SegSAR das imagens
simuladas polarizadas em intensidade, variando os valores de niveis
maximos de compressao e niveis de significancia.

Medida PolSeg SegSAR
de ajuste
média | desv. pad. | média | desv. pad.

Mya 0,9815 | 0,0066 | 0,9337 | 0,0123
1\71pOS 0,9850 0,0066 0,9596 0,0074
M gim 0,9336 0,0241 0,4595 0,0334
Mior 0,8750 | 0,0226 | 0,3036 | 0,0301
Mo | 0,9438 0,0143 0,6641 0,0183

Nota-se na Tabela 6.16 que os valores das medidas obtidos na segmentacao

das imagens multivariadas polarizadas em intensidade obtidas com o PolSeg
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sdo maiores que os obtidos pelo SegSAR. A fim de verificar a igualdade
estatistica dos valores apresentados nesta tabela usou-se o teste-Z com nivel

de significancia de 1%, cujo resultado é apresentado na Tabela 6.17.

Tabela 6.17 - Valores da estatistica Z e valor-p para as medidas de ajuste de
intensidade M,,, de posicdo M., de dimensdo Mgy, de forma M, e

geral My, Obtidas a partir dos resultados da segmentacdo no PolSeg e
no SegSAR das imagens polarizadas em intensidade.

Medida de ajuste

Estatistica —— — — — —
Mval Mpos Mdim Mfor Mgeral
A 34,243 | 25,616|115,109|151,807| 120,433
valor-p 0,000 0,000 0,000] 0,000 0,000

Os valores apresentados na Tabela 6.17 mostram que os resultados obtidos
com na segmentacdo dos dois dados nao podem ser considerados
estatisticamente iguais ao nivel de significancia de 1%. Mostram ainda que 0s
valores obtidos para as medidas de ajuste na segmentacdo com o PolSeg
foram significativamente superiores que os resultados obtidos com o SegSAR.
Este fato salienta que a modelagem estatistica rigorosa adotada no PolSeg foi
capaz de representar melhor os dados multivariados polarizados para fim de
segmentacao da imagem, que a adotada pelo SegSAR.

Com relacdo a quantidade média de regides geradas, a segmentacdo do
conjunto das 100 imagens simuladas multivariadas polarizadas em intensidade
no PolSeg gerou 29,6 regides, enquanto o valor gerado na segmentacédo do
conjunto de dados no SegSAR foi de 1081,1 regides. O tempo médio de
processamento, por sua vez, foram respectivamente 340,59 e 214,58

segundos.

A Figura 6.46 apresenta uma imagem simulada multivariada polarizada em
intensidade selecionada do conjunto de dados processados (a mesma que tem
sido usada ao longo deste capitulo), com os contornos das regides, e 0s
resultados obtidos nas segmentacbes realizadas respectivamente com o

PolSeg e 0 SegSAR, todas em composicao colorida hh(R), hv(G), vv(B).
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A inspecao visual das imagens apresentadas na Figura 6.46 mostra que em
termos de geracao de regides que a segmentacao realizada com o PolSeg foi
nitidamente superior a executada com o SegSAR. A grande quantidade de
regides geradas no processamento com o SegSAR pode estar associada a
regra estabelecida para o processo de crescimento de regides realizado no
algoritmo. Segundo esta regra, o crescimento de regides somente ocorre se o
teste adotado para o agrupamento de pixel-pixel e regido-pixel for aceito para
todas as bandas que compfe a imagem. Como a possibilidade de rejeicao
aumenta com o aumento da quantidade de bandas as regides tendem a
crescer pouco gerando uma maior quantidade de regibes durante o

processamento e na segmentacao final.

@\

B A ‘
Imagem original hh-hv-vwv ~ Tempo: 376,30 seg Tempo: 74,80 seg
Regides: 29 Regides: 30 Regides: 1035

(a) (b) (c)

Figura 6.46 — Exemplo de (a) imagem simulada multivariada em intensidade com os
contornos das regides e segmentacfes geradas com os algoritmo (b)
PolSeg e (c) SegSAR, todas representadas na composicdo colorida
hh(R), hv(G), vv(B).

A comparacao dos resultados obtidos na segmentagéo do conjunto de imagens
simuladas multivariadas polarizadas em intensidade no SegSAR e PolSeg
mostrou que o PolSeg apresentou para as medidas de ajuste de intensidade,
posicdo, dimensédo e forma valores, respectivamente, 5,1%, 2,7%, 103,2% e
188,2%, superiores aos gerados no SegSAR. Tem-se ainda que o PolSeg
gerou um numero de regibes mais proximo do existente na imagem de

referéncia, em média 35 vezes menor que o gerado pelo SegSAR, e consumiu
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mais tempo de processamento, em média 0,6 vezes a mais, que o tempo

consumido pelo SegSAR.

6.3. Sintese dos resultados obtidos na segmentagcdo dos dados SAR

simulados

A seguir é apresentada uma sintese comparativa dos processamentos
realizados no PolSeg e SegSAR dos dados SAR simulados. O objetivo desta
comparacao € ressaltar os resultados obtidos nha segmentacéo realizada com o
PolSeg e salientar qual combinacdo de imagens e parametros foi capaz de

gerar uma segmentacao mais proxima da imagem de referéncia.

A Figura 6.47 apresenta os melhores resultados obtidos na segmentagéo de
uma das imagens do conjunto de dados simulados, usando os parametros de
segmentacao para cada situacdo, que apresentaram os melhores valores para

as medidas de ajuste geral.

Imagem original
(29 regides) PolSeg SegSAR

Univariada polarizada em Regides: 62 Regibes: 46

intensidade - polarizagéo hv. Tempo: 14,10 seg Tempo: 27,47 seg
Regibes: 29 M gerar: 0,8877 M gerar: 0,6821

Figura 6.47 - Sintese dos resultados das segmentacfes realizadas com o PolSeg e
SegSAR.
(Continua)
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Imagem PoISAR formada
com trés polarizagdes.

Imagem PoISAR formada por
par de polarizagbes hh-hv.

Imagem multivariada
polarizada em intensidade
com trés polarizacdes.

Tempo: 376,30 seg

M gerar: 0,9572

nao processa este tipo de

dado

Regibes:31
Tempo: 182,27 seg
M gerar: 0,9451

Tempo: 354,53 seg
Regibes: 30
Mgerai: 0,9438

ndo processa este tipo de

dado

Temo: 74,80 seg
Regibes: 1035
Mgera: 0,6641

Figura 6.47 - Conclusao

A partir da analise visual das imagens originais e segmentadas apresentadas

na Figura 6.47, pode-se notar que os resultados obtidos com o PolSeg foram

de modo geral melhores aos obtidos com o SegSAR. Verifica-se ainda que o

resultados obtidos com o PolSeg, em temos de numero de regides e valores

para a medida de ajuste geral, também foram superiores aos obtidos com

SegSAR. Por sua vez, nota-se que dentre os resultados das segmentagéo
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gerados com o PolSeg, aquele que apresentou o melhor indice para a medida
de ajuste geral foi o obtido na segmentacéo do dado PoISAR formado com trés

polarizacdes.
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7 AVALIAGAO DO ALGORITMO POLSEG COM IMAGENS POLSAR REAIS

Este capitulo tem por finalidade apresentar algumas segmentacao realizadas
com dados reais de sensores PolSAR embarcados em plataformas orbitais e
aerotransportados. As avaliacdes das segmentacfes apresentadas nas secoes
seguintes foram realizadas tomando por base a inspecao visual e informacoes

de tempo de processamento e quantidade de regides geradas.

Nestas segmentacfes foram usados os dados PoISAR, representados pela
matriz de covariancia complexa, e os dados multivariados polarizados em
intensidade, representados pela matriz de covariancia contendo somente 0s
dados da diagonal principal. Adicionalmente, os dados em intensidade também
foram processados com o segmentador SegSAR, para que pudesse ser feita

uma comparacao entre os resultados obtidos com os dois algoritmos.

Os parametros adotados para as segmentacdes realizadas com o PolSeg
foram aqueles que geraram os melhores valores para as medidas de ajuste
durante a andlise dos dados simulados PoISAR, a saber, nivel de compresséo
igual a sete, nivel de confianca de 90,0% e area minima de 15 pixels. Além
disso, foi habilitada no PolSeg, para estas segmentacfes, a saida de
resultados finais da segmentacéo no nivel de compresséo igual a um, conforme
previsto em sua concepc¢do original. Ja para o SegSAR, 0s parametros foram
nivel de compresséo igual a cinco, nivel de confianca de 95,0%, area minima

de 15 pixels e similaridade de 0,8dB.
7.1. Processamento da imagem do sensor SIR-C - banda L

O algoritmo PolSeg foi utilizado para segmentar a imagem PolSAR na banda L
do sensor SIR-C, que funcionou instalado no Onibus espacial Endeavour em
missdes de imageamento da superficie terrestre, no ano de 1994 (Secéo 4.4).
O numero equivalente de look desta imagem foi estimado em 2,97, levando-se
em conta todos os canais polarizados em intensidade e o uso do meétodo

descrito em Frery et al. (2007).
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A Figura 7.1 mostra os resultados da segmentacdo da imagem polarimétrica na
banda L do sensor SIR-C obtidos com o PolSeg, usando os dados PoISAR e

dados multivariados polarizados em intensidade, e com 0 SegSAR, usando os

dados multivariados em intensidade.

Imagem Original Regides: 819
Dimenséo: 406x370 pixels Tempo: 110,85 seg

Regides: 487 Regides: 3.258
Tempo: 124,42 seg Tempo: 306,25 seg

Figura 7.1 - Resultados da segmentacdo da (a) imagem PolSAR do sensor SIR-C,
banda L, obtidos com: (b) PolSeg, usando as imagens PoOISAR; (c)
PolSeg, usando as imagens polarizadas em intensidade; e , (d) SegSAR,
usando as imagens em intensidade. Todos representados em intensidade
na composicdo colorida hh(R), hv(G), vv(B).

184



A Figura 7.1 mostra que praticamente todas as classes de uso do solo que
aparecem na imagem original foram representadas nas imagens segmentadas
pelos dois algoritmos. Pode-se verificar, porém para o0 SegSAR que houve uma

supersegmentacéo para todas as classes.

Com relacdo a quantidade de regies geradas nos processamentos, observa-
se que a quantidade de regides geradas pelo SegSAR foi cerca de 4,0 vezes
maior que a quantidade de regides geradas na segmentacdo com o PolSegq,
usando os dados PolSAR, e de cerca de 6,7 vezes maior que a quantidade de
regides geradas pelo PolSeg, usando os dados polarizados em intensidade.
Este fato reforca o que ja foi visto na segmentacdo com os dados simulados e
mostra que a modelagem estatistica adotada para o PolSeg permite uma

melhor definicdo das regifes no processo de segmentacao.

Os tempos de processamentos demandados mostram que o SegSAR foi mais
demorado em sua segmentacao que o PolSeg. O tempo de processamento do
SegSAR foi cerca de 2,7 maior que que o tempo usado pelo PolSeg, na
segmentacao dos dados PoISAR, e cerca de 2,5 maior que o tempo usado por
este algoritmo, na segmentacédo dos dados polarizados em intensidade. Como
a quantidade de segmentos gerados pelo SegSAR foi muito maior que a
guantidade e segmentos gerados pelo PolSeg, nos dois processamentos
executados com este algoritmo, € de se esperar que o0 tempo de

processamento seja realmente alto.

Da andlise da segmentacdo realizada com a imagem na banda L do sensor
SIR-C pode ser verificado que os resultados gerados pelo PolSeg foram
superiores aos obtidos pelo SegSAR, tanto em quantidade de regides, tempo
de processamento e representacao das classes de uso do solo existentes na
imagem. Por sua vez, a partir do numero de segmentos gerados nhas
segmentacdes com os dois algoritmos pode-se afirmar que o SegSAR gerou
uma supersegmentacdo da imagem. Isto indica que o teste estatistico usado
pelo SegSAR é mais restritivo que o teste de igualdade de matrizes de

covariancia usado no PolSeg.

185



7.2. Processamento da imagem do sensor R99B - banda L

O algoritmo PolSeg também foi utilizado para segmentar a imagem POISAR
multilook na banda L do sensor R99B da Forca Aérea Brasileira (Secao 4.4). O
ndamero equivalente de look desta imagem foi estimado em 2,63, conforme

método descrito em Frery et al. (2007).

A Figura 7.2 mostra os resultados da segmentagéo da imagem na banda L do
sensor SIR-C obtidos com o PolSeg, usando os dados PolSAR e dados
multivariados polarizados em intensidade, e com o SegSAR, usando os dados
multivariados em intensidade. Nesta figura pode se verificar que as classes de
uso do solo que aparecem na imagem original foram supersegmentadas no
SegSAR. Pode-se verificar ainda, que essas classes aparecem mais uniformes
na segmentacdo realizada como PolSeg, usando dados multivariados
polarizados em intensidade. A segmentacédo realizada com os dados PoISAR,
por sua vez, quando comparada a realizada com dados polarizados em
intensidade apresenta maior quantidade de pequenas regides. Este resultado
reforca o que foi visto na segmentacdo das imagens simuladas, onde se
constatou que os elementos fora da diagonal da matriz de covariancia

ocasionaram em uma maior geragao de regides.

As quantidades de regibes geradas mostram que o resultado gerado com o
PolSeg, usando dados multivariados polarizados foi o que obteve menor
namero de regibes. A quantidade de regides geradas pelo SegSAR, por sua
vez, foi cerca de 2,2 vezes maior que a quantidade de regibes geradas na
segmentacdo com o PolSeg, usando os dados PoISAR, e de cerca de 6,7
vezes maior que a quantidade de regibes geradas pelo PolSeg, usando os

dados polarizados em intensidade.

Os tempos de processamentos demandados mostram que o0 SegSAR
necessitou de mais tempo para realizar a segmentacéao que o PolSeg. O tempo
de processamento do SegSAR foi cerca de 6,2 vezes maior que que o0 tempo

usado pelo PolSeg, na segmentacdo dos dados PolSAR, e cerca de 4,9 vezes
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maior que o tempo usado pelo PolSeg, na segmentacédo dos dados polarizados

em intensidade.

Imagem Original Regides: 1772
Dimensé&o: 400x400 pixels Tempo: 98,73 seg

(c) (d)
Regides: 577 Regides: 3.871
Tempo: 127,60 seg Tempo: 618,70 seg

Figura 7.2 - Resultados da segmentacdo da (a) imagem PolSAR do sensor R99B,
banda L, obtidos com: (b) PolSeg, usando as imagens PoOISAR; (c)
PolSeg, usando as imagens polarizadas em intensidade; e , (d) SegSAR,
usando as imagens polarizadas em intensidade; e , (d) SegSAR, usando
as imagens em intensidade. Todos representados em intensidade na
composicao colorida hh(R), hv(G), vv(B).
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Da andlise da segmentacdo realizada com a imagem na banda L do sensor
R99B verificou-se que os resultados gerados pelo PolSeg, tomando por base o
tempo de processamento e numero de regides, foram superiores aos gerados
pelo SegSAR.
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8 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo principal apresentar a concepgéo, o
desenvolvimento e a avaliacdo de um novo segmentador para dados PolSAR.
Teve ainda como objetivo secundario investigar o uso da informacéo
polarimétrica na segmentacdo de imagens SAR. A seguir sdo apresentadas as
conclusdes do trabalho desenvolvido, bem como, as sugestdes para pesquisas

futuras que visem o aprofundamento dos estudos realizados.
8.1. Conclusoes

Para atingir o objetivo geral proposto, foram realizadas revisGes bibliogréficas
de diversos trabalhos relacionados a modelagem estatistica e a segmentacéo
de imagens SAR, assunto abordado no Capitulo 2. A partir destas revisoes foi
possivel obter detalhes importantes a respeito da estrutura usada para
representar as imagens PolSAR, sua modelagem estatistica e informagdes a
respeito das mais variadas técnicas de segmentacdo que vem sendo
empregadas para processar este tipo de dado. Tal estudo permitiu a obtencdo
de uma visdo mais abrangente dos problemas relacionados a segmentacao e
respectivas solugdes adotadas para resolvé-los ou minimiza-los. Esta fase do
trabalho foi de importancia fundamental, pois auxiliou na definicdo dos
mecanismos a serem usados para realizar a segmentacdo e no contorno das

dificuldades encontradas durante o desenvolvimento do algoritmo.

O algoritmo foi concebido de forma a usar como informacéo polarimétrica para
ser processada a matriz de covariancia complexa. A distribuicdo estatistica
adotada para modelar esta matriz e fundamentar os testes de hip6teses usados
na segmentacgao foi a distribuicdo Wishart complexa. Foi verificada ainda, na
sua concepgao, a necessidade de processar dados univariados, para atender o
caso onde a matriz de covariancia possui um unico elemento. Para este caso,
adotou-se a distribuicdo Gama (I'(L,B)) para fundamentar os testes de
hipoteses. Dessa forma, quando se leva em consideracéo os testes estatisticos
adotados, pode-se supor que o segmentador apresentado redne em uma

mesma estrutura de processamento dois algoritmos distintos. Constatou-se
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ainda para o algoritmo a viabilidade de usar o teste estatistico para dados
polarimétricos na segmentacdo de dados multivariados polarizados em

intensidade.

Da andlise dos trabalhos apresentados no Capitulo 3, foi adotado ainda, na
concepcao do algoritmo, o uso da caracteristica de similaridade encontrada nas
imagens e a adog¢do do modelo multiplicativo. Adicionalmente foi adotada a
técnica de segmentacdo por crescimento de regibes como ferramenta principal
para a obtencdo dos segmentos, pelo fato da mesma ter apresentado bons
resultados em algoritmos consagrados, tais como o MUM (OLIVER e
QUEGAN, 2004), a versdo do MUM adaptada para dados polarimétricos
(SKRIVER et. al, 2002) e 0 SegSAR (SOUSA JUNIOR, 2005), dentre outros.

O algoritmo foi concebido de forma a possuir uma estrutura de processamento
hibrida similar a usada pelo SegSAR (Sousa Junior, 2005). Devido a este fato,
0 algoritmo desenvolvido pode ser considerado uma extensédo do SegSAR para
o processamento de dados PoISAR. Apesar disso, a maneira como o algoritmo
foi concebido e as funcionalidades inseridas durante seu desenvolvimento, tais
como: tipo de dado processado; modelagem estatistica adotada; maneira como
0s testes estatisticos sdo aplicados; possibilidade de uso de niveis de
confianca diferentes para os modulos de processamento de segmentacdo e
agrupamento de regides; maior interatividade com o usuario permitindo
alteracdes de parametros de segmentacdo durante o processamento a cada
nivel de descompressao, e a geracdo de saidas de resultados intermediérios; e
ambiente de desenvolvimento e execucdo, o distancia desse ultimo algoritmo,
tornando-o Unico e inovador em varios aspectos relativos ao processamento
executado. Cabe ressaltar, que a associacdo destas caracteristicas € uma
contribuicdo até entdo pouco explorada nas ferramentas de segmentacao de
dados SAR e confere ao algoritmo um diferencial ndo encontrado nos trabalhos

verificados na literatura pesquisada.

Uma caracteristica, encontrada no SegSAR e usada no algoritmo desenvolvido,
pouco explorada, conforme pbde ser verificado na literatura pesquisada, € o

uso de um moédulo de analise e ajuste de bordas das regides geradas na
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segmentacdo por crescimento de regides. Este médulo em particular dentro da
estrutura de processamento mostrou ser fundamental para a obtencdo dos
bons resultados finais da segmentacéo. Isto se deveu porque por intermédio do
processamento executado por ele foi possivel se obter uma melhor definicao
das regibes geradas a cada nivel de descompressdo. Neste trabalho a
potencialidade deste modulo de proporcionar uma boa definicdo das bordas
das regibes foi verificada nos resultados obtidos no nivel de compressao da
imagem original, considerada como mais desfavoravel por possuir um nimero

de look igual a um.

O algoritmo foi desenvolvido em linguagem de programacao IDL 7.1. Este fato
permite que o PolSeg seja executado no ambiente nativo do IDL, quando o
mesmo estiver disponivel, e no ambiente IDL Virtual Machine (IDL VM), um
utilitdrio multi-plataforma de distribuicdo gratuita para rodar dados compilados
em codigo da linguagem IDL, bastando para este Ultimo que seja gerado o
arquivo .sav. O IDL VM pode ser instalado em todas as plataformas suportadas

pelo IDL (Windows, Linx, Mac OS X e Sistemas Operacionais UNIX).

Para o desenvolvimento do algoritmo foram adotadas trés etapas principais de
processamento, as quais sado formadas por diversos moddulos individuais,
descritos detalhadamente no Capitulo 3. Esta peculiaridade possibilitou durante
o desenvolvimento uma maior flexibilidade na programacédo da estrutura de
processamento planejada, facilitando a integracdo dos modulos elaborados
para tratamento da imagem. Tal caracteristica possibilitara que trabalhos
futuros de aprimoramento do algoritmo possam ser realizados de forma mais
eficiente e rapida, uma vez que 0s moédulos podem ser tratados
individualmente. Além disso, auxiliard no desenvolvimento de novos algoritmos,
pois 0os modulos desenvolvidos poderdo ser aproveitados por usuarios

desenvolvedores em outros aplicativos.

Com relacdo a avaliacdo do desempenho do algoritmo PolSeg e a andlise
comparativa realizada com o SegSAR (SOUSA JUNIOR, 2005), tomando por
base as medidas de ajuste desenvolvidas por Delves et.al. (1992), apresentada
no Capitulo 3, pode-se concluir que:
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1) Nas segmentacdes realizadas com o PolSeg e SegSAR das imagens

simuladas univariadas em intensidade com 1-look, nas polariza¢cdes hh, hv

e vv, verificou-se que:

a)

b)

d)

para ambos os algoritmos os menores valores de medida de ajuste
foram obtidos para o nivel de compressao igual a dois e que a partir

deste nivel os valores das medidas tenderam a uma menor variacao;

no PolSeg o nivel de confianca com valores mais baixos acarretou
maiores valores para as medidas de ajuste independente do nivel de
compressdo usado e que o aumento do nivel de compressdo ocorreu
um aumento nos valores das medidas, 0s quais tenderam a se
estabilizar apresentando valores estatisticamente iguais a partir do nivel

de compresséo igual a quatro;

no SegSAR a variacdo do nivel de confianga aparentemente nao
interferiu nos resultados das medidas, independentemente do nivel de
compressdo adotado e que o aumento do nivel de compresséo
acarretou uma leve variacdo nos valores das medidas de ajuste, porém

sem acusar nenhuma tendéncia de comportamento;

os valores das medidas de ajuste obtidos com o PolSeg foram
estatisticamente superiores ou iguais aos valores obtidos com o
SegSAR para a maioria das combinacdes de variacbes de parametros

analisados;

a comparacao dos resultados obtidos na segmentacdo de uma imagem
simulada usando os parametros que geraram os melhores resultados

para as medidas de ajuste em ambos os algoritmos mostrou que:

- 0 PolSeg gerou medidas de ajuste de intensidade, posicao,
dimenséo e forma superiores aos obtidos com o SegSAR para as
polarizagbes hh (em média 3,6%, 0,3%, 60,8% e 110,9%) e hv
(em média 3,2%,1,2%, 67,1% e 122,4%);
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f)

- para a polarizacdo vv o PolSeg gerou medidas de ajuste de
dimensdo e forma com valores, respectivamente, 38,6% e

109,1%, superiores aos gerados no SegSAR;

- a quantidade de regifes geradas pelo PolSeg na segmentacéo
dos dados nas polarizagcbes hh, hv e vv, foram respectivamente,

7,7, 7,3 e 61,8 vezes menor que a gerada pelo SegSAR,;

- 0 tempo de processamento do PolSeg para as polarizagbes hh,
hv e vv foram, respectivamente, 4, 2,1 e 0,7 vezes mais rapido
que do SegSAR.

a obtencdo da segmentacdo final no PolSeg foi o resultado do
refinamento da segmentacdo da imagem realizada no nivel maximo de
compressado, enquanto a segmentacao final obtida pelo SegSAR gerou
como resultado uma super-segmentacdo das imagens SAR simuladas

submetidas a processamento.

2) Nas segmentacfes realizadas com o PolSeg das imagens simuladas

PoISAR, representadas pela matriz de covariancia com trés polarizacdes,

verificou-se que:

a)

b)

a partir do nivel de compressédo igual a quatro, o uso de niveis de
confianga menores gerou valores mais altos para as medidas de ajuste e
que a partir do nivel de compressao igual a cinco os valores destas
medidas tenderam a se estabilizar apresentando valores

estatisticamente iguais;

a obtencdo da segmentacao final se apresentou como um refinamento
do resultado da segmentacédo realizada nos niveis de compressao mais
altos e que ao se aproximar do nivel de compresséao igual a zero as

bordas das regides se tornaram mais serrilhadas.
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3) Nas segmentagdes realizadas com o PolSeg das imagens simuladas
PoISAR e as comparagbes com os resultados obtidos com as imagens

univariadas em intensidade, verificou-se que:

a) o resultado da segmentacdo da imagem PolSAR foi melhor que os
resultados obtidos na segmentacdo das imagens univariadas em

intensidade;

b) a quantidade de regibes geradas a cada descompressdo em um nivel
por médulo de processamento foi menor que as quantidades geradas
nas segmentagbes das imagens univariadas em intensidade com
polarizacbes hh e hv, e que no nivel de compressado igual a um foi
menor que as segmentacdo das imagens univariadas em intensidade

para as trés polarizacoes;

c) a analise da quantidade de regibes geradas em cada nivel de
compressdo por modulo de processamento, mostrou que o0s testes
estatisticos usados para segmentar dados com uma banda e trés
bandas possuem comportamentos similares durante o processo de
segmentacao da imagem, e que a quantidade maior de bandas usadas
na segmentacao interfere significativamente no aumento de tempo de

processamento do algoritmo.

4) Nas segmentacdes realizadas com o PolSeg com imagens PoISAR
simuladas formadas por pares de polarizacbes, resultantes das

combinac¢des das polarizacdes hh, hv e vv, verificou-se que:

a) de modo geral no nivel de compresséo igual a dois os resultados obtidos

para as medidas de ajuste apresentaram maior variagdo de valores;

b) que a partir do nivel de compressdo igual a cinco os valores das
medidas tenderam a se estabilizar podendo ser considerados

estatisticamente iguais ao nivel de significancia de 1%.
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5)

d)

os resultados finais obtidos com as segmentacgdes realizadas com duas
bandas quando comparados aos obtidos com uma banda apresentou

uma melhora significativa na qualidade das imagens segmentadas;

que o melhor resultado de segmentacdo foi obtido com o par de

polarizacdes hh-hv;

gue os resultados obtidos nas segmentacdes usando imagens PoISAR
com o par de polarizagdes hh-hv foi levemente inferior aos resultados
obtidos na segmenatacdo da imagem polarimétrica com trés

polarizacoes;

Nas segmentacdes realizadas com o PolSeg das imagens simuladas

PoISAR, representados pela matriz de covariancia com trés polarizaces, e

imagens multivariadas polarizadas em intensidade, representada pela

matriz diagonal, verificou-se que:

a)

b)

d)

os valores das medidas de ajuste obtidas com a segmentacdo das
imagens PoISAR foram, ao nivel de significancia de 1,0%,
estatiscamente superiores aos valores obtidos na segmentacdo dos

dados polarizados em intensidade;

a (quantidade de regides geradas na segmentacdo dos dados
polarizados em intensidade foi menor e mais proxima a quantidade
existente na imagem de referéncia, que a quantidade gerada na
segmentacdo dos dados PoISAR (o numero de regides geradas com

dados PoISAR foi em média 1,14 vezes maior);

o tempo de processamento gasto na segmentacdo da imagem PoISAR
foi levemente mais elevado que o gasto com o0 processamento da

imagem polarizada em intensidade (em média 1,05 vezes maior);

os resultados obtidos na segmentacao de uma imagem simulada usando
0s parametros que geraram os melhores indices para as medidas de

ajuste mostraram que:
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- 0s resultados usando dados PolSAR simulados para as medidas
de ajuste de intensidade, posicédo, dimenséo e forma, foram em
meédia respectivamente, 0,6%, 0,4%, 2,0% e 2,6% superiores, aos

resultados obtidos usando dados polarizados em intensidade;

- 0 numero de regifes geradas e o tempo de processamento dos
dados PoISAR foram em média, respectivamente, 1,14 e 1,05
maior que o obtido com dados multivariados polarizados em

intensidade.

6) Nas segmentacdes realizadas com o PolSeg o SegSAR das imagens

multivariada polarizadas em intensidade, verificou-se que:

a)

b)

d)

ambos os algoritmos apresentaram os menores valores de medidas de

ajuste de forma, dimenséo e geral no nivel de compressao igual a dois;

o desempenho apresentado pelo PolSeg nos niveis de compresséo
maiores ou igual a quatro, para as medidas de dimensao, de forma e
geral foi muito superior ao desempenho apresentado pelo SegSAR, e
apresentou desempenho superior ou no minimo estatisticamente igual

ao obtido com o SegSAR para as medidas de intensidade e de posi¢ao;

as quantidades de regides geradas na segmentacdo com o PolSeg
foram mais préximas a quantidade de regides existente na imagem
simulada e que o tempo de processamento do SegSAR foi menor que
do PolSeg;

0 aumento do numero de bandas no SegSAR ocasionou a geracdo de
uma grande quantidade de regides, caracterizando uma super-
segmentacdo das imagens SAR simuladas submetidas a

processamento.

os resultados obtidos na segmentacao de uma imagem simulada usando
0s parametros que geraram os melhores indices para as medidas de

ajuste mostraram que:

196



- 0 PolSeg gerou medidas de ajuste de intensidade, posicao,
dimensédo e forma com valores, respectivamente, 5,1%, 2,7%,

103,2% e 188,2% superiores aos gerados no SegSAR,;

- 0 PolSeg gerou um numero de regides mais proximo do
existente na imagem de referéncia, em média 35 vezes menor
gque o gerado pelo SegSAR, e consumiu mais tempo de
processamento, em meédia 0,6 vezes a mais, que 0 tempo

consumido pelo SegSAR.

7) Nas segmentacgdes realizadas com o PolSeg e SegSAR das imagens
PoISAR reais dos sensores SIR-C e R99B, verificou-se que:

a) de modo geral os resultados obtidos na segmentacdo com o PolSeg
foram superiores, em termo de tempo de processamento e numero de

reigdes geradas, aos resultados obtidos com 0 SegSAR;

b) as segmentacdes realizadas no PolSeg com dados multivariados

polarizados em intensidade gerou a menor quantidade de regides;

C) 0 SegSAR gerou uma supersegmentacdo como resultado final do

processamento;

Os resultados das segmentacdes realizadas mostraram ainda, que o PolSeg
necessita de um nimero de compressées minimo para obter bons resultados
na segmentacao das imagens. Além disso, observou-se que o0 nimero minimo
de compressfes tende a ser mais alto quando se aumenta o numero de
bandas usadas na segmentacdo, conforme pode ser verificado na
segmentacdo dos dados com duas e trés bandas do vetor de espalhamento
complexo (Capitulo 6). Tal caracteristica estd diretamente ligada ao teste
estatistico usado no modulo de crescimento de regides para realizar a
segmentacao inicial. O teste de hipotese empregado neste moédulo tende a
aceitar com mais facilidade a hipotese nula (igualdade entre as matrizes de

covariancia) quando o numero equivalente de looks calculado para a imagem é
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pequeno. Isto faz com que um namero maior de compressfes seja necessario

para que o algoritmo apresente um bom desempenho.

A partir dos resultados obtidos na segmentacdo das imagens simuladas pode-
se assumir que o algoritmo PolSeg possui grande potencial de uso para as
atividades de processamento de imagens PoISAR pois apresentou medidas de
ajuste com valores elevados. A comparacdo dos resultados obtidos na
segmentacdo dessas imagens usando o PolSeg e o SegSAR, por sua vez,
mostrou que o primeiro foi superior em praticamente todas as combinacdes de

parametros e quantidade de bandas analisadas.

A partir do que foi exposto, tem-se que 0 objetivo geral do presente trabalho foi
atingido, uma vez que a concepc¢ao, o desenvolvimento e a avaliacdo de um
novo segmentador para dados PoISAR foi realizado, o que resultou no
algoritmo PolSeg. Tem-se, portanto, que a primeira hipotese foi confirmada,
pois o algoritmo desenvolvido adota abordagem estatistica e pode ser
considerado hibrido por integrar em um unico sistema diversas técnicas de

segmentacdo e processamento de imagens.

Tem-se ainda, que o objetivo secundario e os objetivos especificos também
foram atingidos, pois observou-se que:

— a modelagem estatistica rigorosa adotada para o PolSeg na
segmentacdo dos dados univariados em intensidade, tomando por
base a distribuicdo Gama (L,B), gerou resultados superiores de
segmentacdo quando comparados aos resultados decorrentes da

modelagem estatistica adotada pelo SegSAR,;

— tomando por base os valores das medidas de desempenho, a
modelagem estatistica adotada para a segmentacéo de dados PoISAR,
adotada para o PolSeg, foi capaz de gerar melhores resultados, para
os dados simulados, quando comparados com os resultados obtidos na

segmentacéo de dados multivariados polarizados em intensidade;
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— 0s resultados obtidos na segmentacdo dos dados multivariados
polarizados em intensidade com o PolSeg, foram superiores aos
resultados obtidos na segmentacdo obtida usando o SegSAR. Isto
mostra que a modelagem estatistica adotada para dados PoISAR, pelo
PolSeg, baseada na distribuicdo Wishart, foi superior a adotada pelo

SegSAR na segmentacdo dos dados em intensidade;

— 0 par de polarizagbes hh-hv para imagem PoISAR gerou os melhores

resultados de segmentacéo no PolSeg;

— 0 uso imagens polarimétricas simuladas formadas pelo par de
polarizacGes hh-hv foi capaz de gerar resultados similares aos obtidos
com a segmentacdo de dados PoISAR, apesar de os resultados
obtidos serem considerados estatisticamente inferiores aos obtidos

com dados PolSAR, ao nivel de significancia de 1%; e,

— 0 desempenho do algoritmo PolSeg na segmentacdo de imagens
simuladas e reais podem ser considerados similares, uma vez que 0s
resultados obtidos foram capazes de individualizar as regides

existentes nas duas imagens;

Com base nos objetivos atingidos, tem-se por fim que a segunda hipotese
também foi confirmada, pois foi possivel obter melhores resultados na
segmentacdo de imagens SAR usando as informacdes polarimétricas e
modelagens estatisticas adequadas a este tipo de informacao.

8.2. Sugestoes para trabalhos futuros

Como sugestbes para trabalhos futuros e ou aprofundamento dos temas

relacionados ao trabalho apresentado pode-se relacionar os seguintes topicos:

— Desenvolvimento e incorporagao ao algoritmo de rotina para obtencéo da
estimacédo a cada nivel de compressao do numero equivalente de looks
para imagens PoOISAR, o qual pode ser fundamentado no trabalho

desenvolvido por Anfinsen et al. (2009);
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— Estudo, desenvolvimento e incorporacdo ao algoritmo de novo teste para

detectar a homogeneidade das regiées em imagens PoISAR,;

— Realizar testes de avaliacdo do algoritmo com imagens PoISAR geradas
por diversos sensores para verificar o verdadeiro potencial de uso nas

mais variadas aplicacdes de Sensoriamento Remoto;

— Otimizar os modulos de processamento do algoritmo visando melhorar o
seu desempenho com imagens de grandes dimensdes, tendo em vista
gue nos testes realizados foram usadas imagens de dimensdes pequenas
e que o aumento da imagem tende a exigir mais tempo de

processamento;

— Melhorar a interface de visualizacdo e interatividade com o usuario,
inserindo funcionalidades, tais como, op¢des para carregar as bandas em
processamento de acordo com a composicdo RGB desejada e ferramenta

de aplicacdo / reducéo de visualizacao de imagem;

— Incorporagédo no algoritmo de rotinas para realizar leitura e carregamento
de dados georreferenciados, e geracdo de saida de dados no formato

vetorial dos contornos das regides obtidas na segmentacao;

— Desenvolvimento e incorporacdo no algoritmo de outros testes de

hipbteses para a realizacao de segmentacédo de imagens SAR,;

— Desenvolver e incorporar ao algoritmo um modulo de processamento

visando a realizacdo da classificacdo das regibes geradas pela

segmentacao.

— Realizar testes de avaliagdo do algoritmo com imagens PoISAR

simuladas com regiées nao homogéneas;

— Realizar testes de avaliacado do algoritmo com imagens PolSAR multilook

em intensidade;
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— Verificar a possibilidade de integrar o algoritmo na biblioteca TerraLib

desenvolvido pelo IPE;

— Estudo, desenvolvimento e incorporagdo ao algoritmo de teste estatistico
baseado na distribuicdo K para realizar a segmentacdo de em imagens
POISAR.
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APENDICE A - TABELAS DE TESTE-Z

As é&reas em verde nas tabelas que se seguem representam os pares de

parametros, onde ndo existem evidéncias estatisticas ao nivel de significancia

de 10,0% para rejeitar a igualdade dos valores das medidas.

Tabela A.1 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliacdo obtidas na
segmentacdo pelo PolSeg da imagem simulada na polarizacdo hh
variando niveis de compressdo de trés a sete: (a) medida de

intensidade Mz, (b) medida de posicao 1l7pos, (c) medida de dimenséao
M 4im, (d) medida de forma My, € (e) geral Myera.

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. | 34 | 35 | 36 37 | 45 | 46 | 47 5-6 57 | 67
80,0% |-2,966 | -1,270 | -2,334 | -1,773 | 1,665 | 0,669 | 1,076 | -1,025 | -0,532 | 0,450
85,0% |-2,500 | -1,516 | -2,059 | -1,676 | 1,118 | 0,401 | 0,733 | -0,673 | -0,298 | 0,335
90,0% |-0,747 | 0,133 | -1,607 | -1,091 | 0,833 |-0,847 | -0,343 | -1,638 | -1,156 | 0,499
95,0% |-1,416 | -1,328 | -2,061 | -1,758 | -0,090 | -0,634 | -0,433 | -0,450 | -0,293 | 0,148
99,0% | 0,470 | -0,665 | -1,224 | -1,747 | -1,079 | -1,690 | -2,241 | -0,433 | -0,862 | -0,456
99,5% |-0,236 | -0,650 | -3,358 | -1,044 | -0,366 | -2,822 | -0,735 | -2,661 | -0,403 | 2,188
99,9% | 1,370 | 1,498 | -2,273 | -0,829 | 0,153 | -3,141 | -1,942 | -3,211 | -2,047 | 1,335
(@)
Nivel Combinacao de niveis de compresséo
deconf.| 34 3-5 3-6 3-7 45 | 46 | 47 5-6 5-7 6-7
80,0% | -7,796 | -5,157 | -5,564 | -4,292 | 3,410 | 2,549 | 3,854 |-0,702 | 0,736 | 1,353
85,0% |-12,104|-10,225| -9,349 | -8,582 | 2,236 | 2,408 | 3,380 | 0,354 | 1,309 | 0,886
90,0% |-17,460|-15,040|-17,580|-17,510| 2,439 | 0,547 | 0,650 |-2,018 |-1,921 | 0,108
95,0% | -7,335 | -8,005 |-10,435|-10,295|-0,067 |-2,142|-2,060 |-2,416 |-2,312| 0,078
99,0% | -6,981 |-12,701 |-13,692 |-14,784 |-6,025 |-6,991 | -8,206 | -0,776 | -2,057 | -1,387
99,5% |(-11,797|-17,929 |-19,926 | -18,298 | -5,942 | -8,068 | -6,926 | -2,374 | -1,612 | 0,442
99,9% |-12,671|-18,795|-22,747|-23,309 | -5,627 |-9,202 | -9,276 | -3,576 | -3,426 | 0,333
(b)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -4,649 | 0,536 |-0,845 | 0,400 | 5,275 | 3,402 | 4,744 | -1,349 | -0,096 | 1,171
85,0% |-8,274 | -5,158 | -5,726 | -4,792 | 3,262 | 2,259 | 3,122 | -0,839 | 0,068 | 0,855
90,0% |-12,194| -8,630 |-10,873|-10,102| 3,309 | 0,789 | 1,421 |-2,380 | -1,721 | 0,614
95,0% |-6,844 | -6,828 | -7,788 | -7,541 | 0,110 | -0,639 | -0,586 | -0,768 | -0,709 | 0,031
99,0% | -6,680 |-10,237(-10,348|-11,664| -4,235 | -4,215 | -5,689 | 0,151 | -1,235 | -1,434
99,5% |-10,758|-13,670|-14,352|-13,840| -3,540 | -4,521 | -4,290 | -1,060 | -1,030 | -0,035
99,9% |-10,901|-14,975|-18,069|-17,788| -3,916 | -6,936 | -6,054 | -3,043 | -1,910 | 1,343
()
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Tabela A.1 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. 34 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% |-5,983 |-0,815 | -2,751 | -1,320 | 5,029 | 2,642 | 4,182 | -1,960 | -0,541 | 1,360
85,0% |-8,926 | -4,758 | -5,771 | -4,650 | 4,194 | 2,690 | 3,881 | -1,264 | -0,104 | 1,110
90,0% |-12,144| -7,364 | -9,963 | -9,633 | 3,942 | 1,156 | 1,803 | -2,540 | -2,043 | 0,557
95,0% | -8,987 | -8,553 |-10,148| -9,646 | 0,882 | -0,185 | -0,344 | -1,200 | -1,284 | -0,196
99,0% | -8,098 |-12,004(-12,166|-14,415| -4,682 | -4,818 | -6,757 | -0,102 | -1,587 | -1,487
99,5% |-11,970|-14,966|-16,754|-15,405| -3,697 | -5,637 | -4,676 | -1,855 | -1,135 | 0,623
99,9% |-10,474|-14,653|-18,462|-18,096| -3,921 | -7,371 | -6,391 | -3,411 | -2,234 | 1,356

(d)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. | 34 | 35 | 36 | 37 | 45 | 46 | 47 | 56 | 57 | 67
80,0% | -6,045 | -1,033 | -2,570 | -1,220 | 5,050 | 2,938 | 4,385 | -1,638 | -0,265 | 1,287
85,0% |-9,324 | -5,853 | -6,408 | -5,389 | 3,647 | 2,456 | 3,498 |-0,946 | 0,104 | 0,987
90,0% |-12,741]| -8,634 |-11,314|-10,753| 3,472 | 0,771 | 1,396 | -2,558 | -1,985 | 0,586
95,0% | -7,762 | -7,662 | -9,333 | -8,820 | 0,379 | -0,745 | -0,727 | -1,218 | -1,161 | -0,038
99,0% | -6,926 |-10,755|-11,167|-12,943| -4,652 | -4,980 | -6,721 | -0,187 | -1,552 | -1,395
99,5% |-10,435|-13,768|-15,651|-14,249| -3,665 | -5,730 | -4,606 | -2,054 | -1,139 | 0,792
99,9% | -9,966 |-13,750|-17,972|-17,810| -3,680 | -7,422 | -6,559 | -3,621 | -2,530 | 1,353

(e)
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Tabela A.2 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliacdo obtidas na

segmentacao pelo SegSAR das imagens simuladas na polarizacdo hh
variando niveis de compressdo de trés a sete: (a) medida de

intensidade Mz, (b) medida de posicao 1l7pos, (c) medida de dimenséao
M 4im, (d) medida de forma My, € (e) geral Myera.

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 2,816 | 1,627 | 2,204 | 2,590 | -1,180 | -0,356 | -0,328 | 0,724 | 0,892 | 0,067
85,0% | 2,937 | 1,318 | 2,419 | 1,395 | -1,795 | -0,642 | -1,638 | 1,196 | 0,120 | -1,046
90,0% | 2,337 | 1,407 | 1,062 | 0,673 |-1,070 | -1,277 | -1,730 | -0,278 | -0,734 | -0,420
95,0% | 0,954 | 1,268 | 1,056 |-0,051 | 0,283 | 0,111 |-1,018 | -0,166 | -1,337 | -1,120
99,0% | 0,293 | 0,900 |-0,266 | -0,253 | 0,577 | -0,541 | -0,534 | -1,136 | -1,141 | 0,018
99,5% |-0,019 | 0,381 | 0,201 |-1,258 | 0,391 | 0,215 | -1,206 | -0,163 | -1,682 | -1,419
99,9% |-0,717 | 1,523 | -0,548 | -1,064 | 2,091 | 0,185 | -0,247 | -1,985 | -2,563 | -0,460
(@)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. | 3.4 | 35 | 36 | 37 | 45 | 46 | 47 | 56 | 57 | 67
80,0% | 1,229 | 0,556 | 1,522 | 0,303 | -0,787 | 0,397 | -0,976 | 1,138 | -0,251 | -1,296
85,0% | 3,147 | 2,118 | 1,891 | 2,224 | -0,965 | -1,220 | -1,118 | -0,241 | -0,066 | 0,194
90,0% | 1,537 | 2,026 | 1,180 |-0,120 | 0,554 | -0,161 | -1,836 | -0,633 | -2,366 | -1,383
95,0% | 1,188 | 1,138 | 1,904 | 0,514 | -0,095 | 0,705 | -0,702 | 0,828 | -0,632 | -1,430
99,0% | 1,591 | 2,213 | 0,979 | 1,429 | 0,732 | -0,615 | -0,033 | -1,302 | -0,697 | 0,527
99,5% | 1,994 | 2,604 | 2,688 | 2,193 | 0,692 | 0,739 | 0,183 | 0,030 | -0,523 | -0,567
99,9% | 1,176 | 2,138 | 1,001 | -0,262 | 0,928 | -0,110 | -1,587 | -0,976 | -2,730 | -1,357
(b)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 8,850 | 2,063 | 7,064 | 3,064 |-7,406 | -1,842 | -6,314 | 5,488 | 1,103 | -4,406
85,0% | 9,644 | 1,602 | 6,778 | 3,374 | -7,937 | -2,228 | -6,363 | 5,217 | 1,718 | -3,692
90,0% | 9,472 | 1,137 | 5,853 | 1,838 | -8,353 | -2,506 | -7,355 | 4,862 | 0,739 | -4,088
95,0% | 7,721 | 0,822 | 6,334 | 1,578 | -6,767 | -0,865 | -6,333 | 5,472 | 0,706 | -5,005
99,0% | 8,031 | 1,482 | 6,491 | 1,841 | -6,638 | -1,816 | -5,993 | 5,035 | 0,414 | -4,423
99,5% | 6,987 | 1,227 | 6,287 | 1,770 | -5,863 | -0,573 | -5,506 | 5,172 | 0,520 | -4,801
99,9% | 7,769 | 0,503 | 5,736 | 1,102 |-7,251 | -2,119 | -7,176 | 5,216 | 0,564 | -5,005

()
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Tabela A.2 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 7,864 | 2,259 | 5,893 | 3,105 | -6,134 | -2,011 | -5,436 | 4,018 | 0,871 | -3,278
85,0% | 9,210 | 1,701 | 6,000 | 3,551 |-7,821 | -2,910 | -6,049 | 4,542 | 1,902 | -2,802
90,0% | 8,455 | 1,900 | 4,638 | 1,482 |-7,030 | -3,052 | -7,236 | 3,128 | -0,396 | -3,408
95,0% | 7,113 | 1,084 | 5,359 | 1,425 |-6,538 | -1,171 | -6,394 | 4,680 | 0,341 | -4,492
99,0% | 7,326 | 1,670 | 5,294 | 2,525 | -6,382 | -2,162 | -5,027 | 4,110 | 1,038 | -2,887
99,5% | 6,793 | 1,688 | 6,364 | 2,164 | -5,603 | -0,497 | -5,077 | 5,131 | 0,527 | -4,603
99,9% | 6,377 | 1,465 | 4,805 | 1,159 | -5,076 | -1,667 | -5,812 | 3,444 | -0,420 | -4,094
(d)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 8,481 | 2,410 | 6,731 | 3,437 | -6,774 | -1,835 | -5,762 | 4,864 | 1,126 | -3,837
85,0% | 9,816 | 2,035 | 6,610 | 3,786 | -7,927 | -2,598 | -6,359 | 4,790 | 1,741 | -3,265
90,0% | 9,129 | 1,933 | 5,154 | 1,703 | -7,597 | -2,764 | -7,384 | 3,666 | -0,146 | -3,659
95,0% | 7,343 | 1,281 | 5,847 | 1,482 | -6,310 | -0,841 | -6,268 | 4,850 | 0,181 | -4,775
99,0% | 7,585 | 1,912 | 5,658 | 2,166 |-6,144 | -2,033 | -5,474 | 4,071 | 0,366 | -3,505
99,5% | 6,812 | 1,697 | 6,324 | 1,876 |-5,308 | -0,401 | -5,326 | 4,823 | 0,138 | -4,825
99,9% | 6,681 | 1,406 | 4,917 | 0,859 |-5,434 | -1,711 | -6,421 | 3,641 | -0,662 | -4,508
(e)
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Tabela A.3 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacdo pelo PolSeg da imagem simulada na polarizacdo hv
variando niveis de compressdo de trés a sete: (a) medida de

intensidade Mz, (b) medida de posicao 1l7pos, (c) medida de dimenséao
M 4im, (d) medida de forma My, € (e) geral Myera.

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -4,439 | -3,127 | -4,892 | -5,125 | 0,810 | -0,658 | -0,759 | -1,345 | -1,447 | -0,066
85,0% | -6,667 | -7,248 | -7,397 | -9,496 | -1,139 | -1,048 | -2,823 | 0,132 | -1,376 | -1,596
90,0% |-10,402|-11,944|-11,290(-11,787| -0,935 | -0,662 | -0,921 | 0,258 | 0,004 | -0,251
95,0% |-8,192 |-12,618(-12,052-13,723| -3,455 | -3,046 | -3,880 | 0,401 | -0,232 | -0,660
99,0% |-5,379 | -7,034 | -6,301 | -8,499 | -2,079 | -1,344 | -3,274 | 0,666 | -0,909 | -1,622
99,5% |-2,348 | -3,640 | -4,101 | -4,446 | -1,529 | -1,631 | -2,108 | 0,106 | -0,403 | -0,572
99,9% | 0,829 |-1,526 | -1,654 | -2,391 | -2,144 | -2,260 | -2,956 | -0,126 | -0,744 | -0,612
(@)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. | 34 | 35 | 36 | 37 | 45 | 46 | 47 5-6 57 | 67
80,0% | 3,803 | 5,334 | 5,335 | 5,373 | 1,219 | 1,326 | 1,070 | 0,140 | -0,203 | -0,343
85,0% | 2,316 | 3,506 | 4,105 | 2,569 | 1,149 | 1,748 | 0,280 | 0,608 | -0,853 | -1,446
90,0% | 0,149 | 1,526 | 1,961 | 0,560 | 1,232 | 1,624 | 0,360 | 0,406 | -0,919 | -1,329
95,0% |-1,239 | -0,683 | -0,672 | -1,531 | 0,586 | 0,460 | -0,328 | -0,063 | -0,904 | -0,749
99,0% |-7,539 | -6,550 | -6,882 | -7,815 | 0,068 | 0,055 | -1,027 | -0,015 | -0,946 | -0,982
99,5% | -8,423 | -8,868 | -8,500 | -9,589 | -1,640 | -0,708 | -2,170 | 0,913 | -0,262 | -1,295
99,9% |-8,664 |-11,295(-10,435(-10,991| -4,486 | -3,168 | -4,045 | 1,032 | 0,252 | -0,756
(b)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 4,419 | 7,858 | 7,542 | 6,592 | 2,770 | 2,955 | 1,962 | 0,414 | -0,696 | -1,038
85,0% | 0,786 | 3,780 | 4,386 | 3,128 | 2,926 | 3,531 | 2,263 | 0,635 | -0,731 | -1,372
90,0% |-3,015| 1,237 | 1,107 |-0,730 | 3,938 | 3,922 | 1,987 | -0,170 | -1,788 | -1,687
95,0% |-7,144 | -5,126 | -5,442 | -6,132 | 1,840 | 1,310 | 0,628 | -0,461 | -1,130 | -0,650
99,0% |-11,826|-12,226|-12,229|-12,603| -0,646 | -0,744 | -1,583 | -0,101 | -0,952 | -0,848
99,5% |-12,687|-14,362|-14,235|-14,364| -2,963 | -2,452 | -2,995 | 0,592 | -0,039 | -0,630
99,9% |-14,440|-17,871|-17,477|-17,510| -5,113 | -4,879 | -4,885 | 0,000 | 0,021 | 0,020
(©)
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Tabela A.3 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 1,711 | 4,967 | 4,139 | 2,699 | 2,789 | 2,243 | 0,878 | -0,352 | -1,882 | -1,400
85,0% |-1,347 | 0,823 | 1,572 | -0,120 | 2,049 | 2,703 | 1,161 | 0,753 | -0,895 | -1,608
90,0% |-5,426 | -2,164 | -1,848 | -3,742 | 3,010 | 3,400 | 1,270 | 0,334 | -1,588 | -1,931
95,0% |-7,835|-7,676 | -7,916 | -9,140 | 0,218 | -0,017 | -0,931 | -0,237 | -1,164 | -0,919
99,0% |-13,533|-14,385|-14,734|-15,561| -1,134 | -1,507 | -2,540 | -0,368 | -1,398 | -1,034
99,5% |-15,255|-15,298|-16,292|-16,328| -1,959 | -2,218 | -2,713 | -0,089 | -0,596 | -0,543
99,9% |-19,308|-20,282|-19,775|-20,198| -2,418 | -2,929 | -3,033 | -0,654 | -0,688 | -0,017

(d)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 2,385 | 5,461 | 4,833 | 3,810 | 2,668 | 2,314 | 1,261 |-0,183 | -1,391 | -1,117
85,0% |-1,081 | 1,040 | 1,741 | -0,022 | 2,020 | 2,677 | 1,026 | 0,688 | -1,032 | -1,715
90,0% | -5,256 | -2,241 | -2,097 | -3,789 | 2,781 | 3,040 | 1,181 | 0,192 | -1,512 | -1,732
95,0% |-7,827 |-7,897 | -7,877 | -9,095 | 0,061 |-0,133 | -1,012 | -0,196 | -1,091 | -0,865
99,0% |-11,970|-12,549|-12,547|-13,842| -1,130 | -1,159 | -2,421 | -0,031 | -1,229 | -1,194
99,5% |-12,697|-13,522|-14,169|-14,327| -2,343 | -2,223 | -2,885 | 0,309 | -0,389 | -0,744
99,9% |-14,838|-17,501|-16,748|-17,340| -3,837 | -3,729 | -4,123 | -0,185 | -0,450 | -0,242

(e)
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Tabela A.4 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo SegSAR das imagens simuladas na polarizacdo hv
variando niveis de compressdo de trés a sete: (a) medida de

intensidade Mz, (b) medida de posicao 171,)05, (c) medida de dimenséao
M 4im, (d) medida de forma My, € (e) geral Myera.

Nivel de Combinacéo de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 4,765 | -2,126 | 3,256 | -0,698 | -6,969 | -1,822 | -5,708 | 5,562 | 1,514 | -4,181
85,0% | 5,416 |-1,841 | 1,072 | -1,055 | -7,546 | -4,533 | -6,698 | 3,045 | 0,810 | -2,215
90,0% | 6,426 |-0,354 | 2,954 | 0,662 | -6,764 | -3,641 | -6,125 | 3,310 | 1,033 | -2,442
95,0% | 5,712 |-1,218 | 2,348 | 0,063 | -6,973 | -3,621 | -5,884 | 3,638 | 1,330 | -2,385
99,0% | 6,402 |-2,002 | 2,343 | 0,340 | -8,582 | -3,914 | -6,105 | 4,359 | 2,367 | -2,026
99,5% | 5,585 |-1,019 | 1,150 | -0,559 | -6,445 | -4,178 | -6,160 | 2,103 | 0,477 | -1,689
99,9% | 3,559 |-0,974 | 0,308 | -1,258 | -4,636 | -3,512 | -5,026 | 1,359 | -0,265 | -1,677
(@)
Nivel de Combinacéo de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 4,181 | 0,363 | 5,565 | 1,721 | -3,793 | 1,292 | -2,290 | 5,160 | 1,364 | -3,573
85,0% | 2,498 | 0,802 | 4,048 | 0,772 | -1,717 | 1,287 | -1,782 | 3,198 | -0,043 | -3,296
90,0% | 4,778 | 1,376 | 5,567 | 2,594 | -3,277 | 0,836 |-1,956 | 4,061 | 1,219 |-2,736
95,0% | 3,655 |-0,107 | 3,681 | 1,644 |-3,850 | 0,044 |-1,928 | 3,875 | 1,785 | -1,962
99,0% | 3,588 | 0,031 | 3,869 | 2,203 | -3,164 | 0,379 |-1,034 | 3,435 | 1,972 | -1,355
99,5% | 3,340 | 1,703 | 3,166 | 1,164 |-1,803 | -0,112 | -2,230 | 1,649 | -0,509 | -2,074
99,9% | 2,876 | 0,992 | 1,386 | 0,678 |-1,993 | -1,659 | -2,307 | 0,391 | -0,326 | -0,724
(b)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% |10,458|-6,620 | 5,811 | -0,833 |-17,112| -4,370 |-10,659| 12,294 | 5,429 | -6,303
85,0% | 8,037 |-5,996 | 4,277 | -1,937 |-14,522| -4,444 |-10,267| 11,171 | 4,180 | -6,579
90,0% | 9,527 |-5,801 | 5,236 |-1,051 |-16,212| -4,425 |-10,153| 11,605 | 4,399 | -6,067
95,0% | 9,013 |-6,583 | 4,611 |-1,418 |-16,403| -4,572 |-10,618| 11,706 | 5,179 | -6,145
99,0% | 8,221 |-6,639 | 3,092 |-1,367 |-14,441| -5,198 | -9,252 | 9,623 | 5,125 | -4,350
99,5% | 6,811 | -6,385 | 0,458 | -2,945 |-13,889| -6,286 |-10,039| 6,828 | 3,417 | -3,395
99,9% | 4,350 |-6,734 | -2,763 | -4,087 |-11,536| -7,483 | -8,512 | 4,188 | 2,411 | -1,551
(©)

219



Tabela A.4 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. 3-4 35 3-6 37 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 9,843 | -5,068 | 7,009 | -0,969 |-15,310| -3,559 |-10,828| 12,670 | 4,074 | -8,045
85,0% | 8,248 | -5,020 | 4,412 | -2,177 |-14,166| -4,703 |-11,207| 10,505 | 3,077 | -7,300
90,0% | 9,630 | -4,370 | 6,381 | -0,683 |-15,282| -3,839 |-10,403| 11,962 | 3,649 | -7,166
95,0% | 8,874 | -4,918 | 4,928 | -1,052 |-14,727| -4,315 |-10,521| 10,511 | 4,047 | -6,333
99,0% | 8,268 | -5,357 | 3,372 | -1,313 |-13,558| -4,610 | -9,554 | 8,565 | 4,040 | -4,639
99,5% | 6,380 | -4,746 | 0,495 | -2,392 |-11,658| -5,847 | -9,212 | 5,252 | 2,456 | -2,903
99,9% | 3,635 | -5,272 | -3,063 | -3,284 | -9,514 | -7,244 | -7,176 | 2,381 | 1,871 | -0,398

(d)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. | 34 | 35 | 36 | 37 | 45 | 46 | 47 5-6 57 | 67
80,0% |10,101|-5,291 | 6,843 | -0,723 |-15,429| -3,840 |-10,411| 12,399 | 4,389 | -7,306
85,0% | 8,291 | -5,036 | 4,402 | -1,859 |-14,001| -4,736 |-10,531| 10,413 | 3,270 | -6,693
90,0% | 9,872 | -4,334 | 6,088 | -0,406 (-15,220| -4,206 | -9,992 | 11,269 | 3,763 | -6,325
95,0% | 9,167 | -5,162 | 4,849 | -0,884 |-15,231]| -4,560 |-10,369| 10,575 | 4,358 | -5,911
99,0% | 8,712 | -5,498 | 3,562 | -0,867 [-13,805| -4,936 | -9,203 | 8,814 | 4,486 | -4,276
99,5% | 7,057 | -4,791 | 0,926 | -2,283 |-12,316| -6,026 | -9,638 | 5,708 | 2,547 | -3,213
99,9% | 4,437 | -5,108 | -2,246 | -3,281 |-10,087| -7,207 | -7,967 | 3,087 | 1,745 | -1,216

(e)
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Tabela A. 5 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacdo pelo PolSeg da imagem simulada na polarizacdo wvv

variando niveis de compr_esséo de 2 a 7: (a) medida de iDtensidade M,
(b) medida de posi¢éo My, (c) medida de dimens&o Mg, (d) medida
de forma My, € (e) geral Myea.

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% |-1,119 | 0,298 |-0,880 | 0,379 | 1,336 | 0,259 | 1,385 | -1,115| 0,085 | 1,171
85,0% |-0,991 | 0,139 | 0,750 |-0,820 | 1,059 | 1,735 | 0,249 | 0,561 | -0,901 | -1,618
90,0% |-2,157 | 0,138 | -2,214 | -0,617 | 2,312 | -0,107 | 1,381 | -2,366 | -0,750 | 1,451
95,0% |-5,238 | -4,296 | -5,241 | -4,529 | 1,119 | -0,138 | 0,370 | -1,229 | -0,656 | 0,490
99,0% |-2,481 | -3,694 | -3,109 | -3,036 | -1,206 | -0,752 | -0,529 | 0,382 | 0,690 | 0,261
99,5% |-6,338 | -4,802 | -3,864 | -3,441 | 1,742 | 2,724 | 2,922 | 1,005 | 1,273 | 0,307
99,9% |-5,121 | -3,972 | -3,721 | -4,784 | 0,838 | 1,220 | 0,604 | 0,342 | -0,306 | -0,692
(a)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -5,595 | -7,285 | -6,984 | -7,191 | -1,842 | -1,389 | -1,685 | 0,512 | 0,183 | -0,330
85,0% |-6,789 | -7,602 | -7,455 | -8,537 | -0,971 | -1,113 | -1,945 | -0,197 | -0,947 | -0,689
90,0% | -7,505 | -9,725 | -8,892 | -8,812 | -2,490 | -1,624 | -1,480 | 0,832 | 1,002 | 0,159
95,0% |-7,389 |-12,471|-12,214|-12,293| -5,237 | -5,098 | -5,060 | -0,036 | 0,168 | 0,196
99,0% |-10,104(-12,643|-12,946|-12,558| -3,166 | -3,455 | -2,830 | -0,197 | 0,535 | 0,772
99,5% |-14,308|-15,514|-15,537|-13,993| -0,245 | -0,494 | 1,003 | -0,309 | 1,444 | 1,682
99,9% |-8,184 |-11,109|-11,701|-11,176| -3,716 | -4,511 | -3,656 | -0,816 | 0,225 | 1,085
(b)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -4,490 | -3,697 | -4,770 | -5,174 | 1,162 | 0,225 | -0,249 | -1,099 | -1,609 | -0,559
85,0% |-5,967 | -4,580 | -5,727 | -6,041 | 1,743 | 0,096 | -0,078 | -1,581 | -1,826 | -0,172
90,0% |-5,397 | -6,596 | -6,641 | -6,820 | -1,228 | -1,259 | -1,423 | -0,027 | -0,184 | -0,158
95,0% |-7,794 |-11,354|-11,681|-11,606| -3,505 | -4,082 | -3,805 | -0,816 | -0,353 | 0,482
99,0% |-13,617(-14,336|-15,745|-14,960| -0,104 | -1,309 | -0,497 | -1,330 | -0,429 | 0,942
99,5% |-16,505|-15,837|-15,861|-14,325| 3,014 | 2,785 | 3,840 | -0,235 | 1,244 | 1,436
99,9% | -9,023 [-11,012|-11,554|-11,375| -1,374 | -2,255 | -1,894 | -1,080 | -0,631 | 0,459
()
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Tabela A.5 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -8,276 | -7,368 | -8,811 | -8,634 | 1,044 | 0,003 | 0,034 |-1,112 | -1,061 | 0,033
85,0% |-8,412 | -6,758 | -7,591 | -8,090 | 1,545 | 0,232 | -0,011 | -1,195 | -1,487 | -0,233
90,0% | -7,065 | -7,467 | -8,204 | -8,038 | -0,320 | -1,045 | -0,882 | -0,736 | -0,570 | 0,165
95,0% |-9,868 |-13,431|-13,467|-13,650| -3,564 | -3,900 | -3,944 | -0,526 | -0,483 | 0,056
99,0% |-16,858(-19,924|-20,434|-20,364| -2,592 | -2,538 | -2,585 | 0,178 | 0,103 | -0,077
99,5% |-22,528|-22,524|-23,017(-21,891| 1,148 | 1,555 | 2,229 | 0,379 | 1,131 | 0,804
99,9% |-13,197|-16,880(-17,129|-17,295| -3,450 | -3,719 | -3,588 | -0,285 | -0,034 | 0,262

(d)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo

conf. | 34 | 35 | 36 | 37 | 45 | 46 | 47 5-6 57 | 67
80,0% | -6,673 | -6,080 | -7,394 | -7,254 | 0,962 | -0,066 | -0,060 | -1,151 | -1,119 | 0,005
85,0% |-7,509 | -6,005 | -6,797 | -7,702 | 1,454 | 0,288 | -0,309 | -1,070 | -1,733 | -0,570
90,0% |-6,647 |-7,336 | -7,977 | -7,614 | -0,545 | -1,224 | -0,861 | -0,704 | -0,329 | 0,372
95,0% |-9,132 |-12,926|-13,010|-13,126| -3,423 | -3,912 | -3,757 | -0,766 | -0,443 | 0,341
99,0% |-13,659|-15,775|-16,367|-16,003| -1,813 | -2,247 | -1,777 | -0,416 | 0,104 | 0,541
99,5% |-17,672|-17,726|-17,512|-15,981| 1,867 | 2,019 | 3,005 | 0,197 | 1,457 | 1,265
99,9% | -9,900 (-12,283|-12,725|-12,740| -2,232 | -2,790 | -2,543 | -0,621 | -0,263 | 0,384

(e)

222



Tabela A.6 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagcdo obtidas na
segmentacao pelo SegSAR das imagens simuladas na polarizacao vv

variando niveis de compr_esséo de 2 a 7: (a) medida de iﬂtensidade M,a,
(b) medida de posi¢do M, () medida de dimens&o Mgm, (d) medida
de forma My, € (€) geral Mgea.

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 2,816 | 1,627 | 2,204 | 2,590 |-1,180 | -0,356 | -0,328 | 0,724 | 0,892 | 0,067
85,0% | 2,937 | 1,318 | 2,419 | 1,395 | -1,795 | -0,642 | -1,638 | 1,196 | 0,120 | -1,046
90,0% | 2,337 | 1,407 | 1,062 | 0,673 |-1,070 | -1,277 | -1,730 | -0,278 | -0,734 | -0,420
95,0% | 0,954 | 1,268 | 1,056 |-0,051 | 0,283 | 0,111 | -1,018 | -0,166 | -1,337 | -1,120
99,0% | 0,293 | 0,900 | -0,266 | -0,253 | 0,577 | -0,541 | -0,534 | -1,136 | -1,141 | 0,018
99,5% |-0,019 | 0,381 | 0,201 |-1,258 | 0,391 | 0,215 | -1,206 | -0,163 | -1,682 | -1,419
99,9% |-0,717 | 1,523 | -0,548 | -1,064 | 2,091 | 0,185 | -0,247 | -1,985 | -2,563 | -0,460

(@)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 1,229 | 0,556 | 1,522 | 0,303 | -0,787 | 0,397 | -0,976 | 1,138 | -0,251 | -1,296
85,0% | 3,147 | 2,118 | 1,891 | 2,224 | -0,965 | -1,220 | -1,118 | -0,241 | -0,066 | 0,194
90,0% | 1,537 | 2,026 | 1,180 |-0,120 | 0,554 | -0,161 | -1,836 | -0,633 | -2,366 | -1,383
95,0% | 1,188 | 1,138 | 1,904 | 0,514 | -0,095 | 0,705 | -0,702 | 0,828 | -0,632 | -1,430
99,0% | 1,591 | 2,213 | 0,979 | 1,429 | 0,732 | -0,615 | -0,033 | -1,302 | -0,697 | 0,527
99,5% | 1,994 | 2,604 | 2,688 | 2,193 | 0,692 | 0,739 | 0,183 | 0,030 | -0,523 | -0,567
99,9% | 1,176 | 2,138 | 1,001 | -0,262 | 0,928 | -0,110 | -1,587 | -0,976 | -2,730 | -1,357

(b)

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. | 34 | 35 | 36 37 | 45 | 46 | 47 5-6 57 | 67
80,0% | 8,850 | 2,063 | 7,064 | 3,064 |-7,406 | -1,842 | -6,314 | 5,488 | 1,103 | -4,406
85,0% | 9,644 | 1,602 | 6,778 | 3,374 | -7,937 | -2,228 | -6,363 | 5,217 | 1,718 | -3,692
90,0% | 9,472 | 1,137 | 5,853 | 1,838 | -8,353 | -2,506 | -7,355 | 4,862 | 0,739 | -4,088
95,0% | 7,721 | 0,822 | 6,334 | 1,578 | -6,767 | -0,865 | -6,333 | 5,472 | 0,706 | -5,005
99,0% | 8,031 | 1,482 | 6,491 | 1,841 | -6,638 | -1,816 | -5,993 | 5,035 | 0,414 | -4,423
99,5% | 6,987 | 1,227 | 6,287 | 1,770 | -5,863 | -0,573 | -5,506 | 5,172 | 0,520 | -4,801
99,9% | 7,769 | 0,503 | 5,736 | 1,102 | -7,251 | -2,119 | -7,176 | 5,216 | 0,564 | -5,005

()
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Tabela A.6 - Conclusao

Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 7,864 | 2,259 | 5,893 | 3,105 | -6,134 | -2,011 | -5,436 | 4,018 | 0,871 | -3,278
85,0% | 9,210 | 1,701 | 6,000 | 3,551 |-7,821 | -2,910 | -6,049 | 4,542 | 1,902 | -2,802
90,0% | 8,455 | 1,900 | 4,638 | 1,482 |-7,030 | -3,052 | -7,236 | 3,128 | -0,396 | -3,408
95,0% | 7,113 | 1,084 | 5,359 | 1,425 |-6,538 | -1,171 | -6,394 | 4,680 | 0,341 | -4,492
99,0% | 7,326 | 1,670 | 5,294 | 2,525 | -6,382 | -2,162 | -5,027 | 4,110 | 1,038 | -2,887
99,5% | 6,793 | 1,688 | 6,364 | 2,164 | -5,603 | -0,497 | -5,077 | 5,131 | 0,527 | -4,603
99,9% | 6,377 | 1,465 | 4,805 | 1,159 | -5,076 | -1,667 | -5,812 | 3,444 | -0,420 | -4,094
(d)
Nivel de Combinacao de niveis de compresséo
conf. 3-4 3-5 3-6 3-7 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | 8,481 | 2,410 | 6,731 | 3,437 | -6,774 | -1,835 | -5,762 | 4,864 | 1,126 | -3,837
85,0% | 9,816 | 2,035 | 6,610 | 3,786 | -7,927 | -2,598 | -6,359 | 4,790 | 1,741 | -3,265
90,0% | 9,129 | 1,933 | 5,154 | 1,703 | -7,597 | -2,764 | -7,384 | 3,666 | -0,146 | -3,659
95,0% | 7,343 | 1,281 | 5,847 | 1,482 | -6,310 | -0,841 | -6,268 | 4,850 | 0,181 | -4,775
99,0% | 7,585 | 1,912 | 5,658 | 2,166 |-6,144 | -2,033 | -5,474 | 4,071 | 0,366 | -3,505
99,5% | 6,812 | 1,697 | 6,324 | 1,876 | -5,308 | -0,401 | -5,326 | 4,823 | 0,138 | -4,825
99,9% | 6,681 | 1,406 | 4,917 | 0,859 |-5,434 | -1,711 | -6,421 | 3,641 | -0,662 | -4,508
(e)
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Tabela A.7 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo PolSeg da imagem simulada com trés bandas nas
polarizacdes hh-hv-vv variando niveis de compressdo de 4 a 7: (a)
medida de intensidade M,,, (b) medida de posicdo M, (c) medida de
dimens&o My, (d) medida de forma My, e (e) geral Myera.

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -0,276 | -0,350 | -0,443 | -0,066 | -0,166 | -0,106
85,0% | -0,235 | -0,331 | -0,434 | -0,086 | -0,192 | -0,114
90,0% | -0,287 | -0,369 | -0,458 | -0,081 | -0,181 | -0,105
95,0% -0,444 | -0,566 | -0,622 | -0,109 | -0,181 | -0,079
99,0% -0,847 | -0,854 | -0,925 | -0,023 | -0,084 | -0,059
99,5% | -1,085 | -1,078 | -1,074 | 0,012 | 0,000 | -0,012
99,9% | -1,155 | -1,058 | -1,116 | 0,095 | 0,041 | -0,054

(a)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -0,505 | -0,579 | -0,599 | -0,067 | -0,111 | -0,049
85,0% -0,393 | -0,534 | -0,611 | -0,127 | -0,210 | -0,088
90,0% -0,381 | -0,561 | -0,589 | -0,165 | -0,195 | -0,033
95,0% -0,511 | -0,693 | -0,730 | -0,159 | -0,199 | -0,044
99,0% -0,745 | -0,720 | -0,675 | 0,015 0,058 0,042
99,5% -0,950 | -0,944 | -0,875 | 0,009 0,067 0,058
99,9% -0,701 | -0,639 | -0,601 | 0,048 0,076 0,028

(b)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% | -1,482 | -1,728 | -1,830 | -0,227 | -0,373 | -0,158
850% | -1,320 | -1,570 | -1,713 | -0,221 | -0,402 | -0,195
90,0% | -1,437 | -1,767 | -1,862 | -0,323 | -0,446 | -0,134
95,0% | -1,843 | -2,177 | -2,269 | -0,307 | -0,436 | -0,141
99,0% | -2,057 | -2,101 | -1,949 | -0,036 | 0,065 0,100
99,5% | -2,755 | -2,671 | -2,574 | 0,039 0,120 0,079
99,9% | -2,480 | -2,285 | -2,333 | 0,177 0,130 -0,047
(€)
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Tabela A.7 - Conclusao

Nivel de Pares de valores de niveis de compresséo
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% -2,595 | -2,902 | -2,956 | -0,311 | -0,398 | -0,094
85,0% -2,397 | -2,730 | -2,831 | -0,303 | -0,443 | -0,152
90,0% -2,621 | -2,978 | -3,089 | -0,352 | -0,476 | -0,128
95,0% -3,082 | -3,478 | -3,551 | -0,366 | -0,456 | -0,095
99,0% -3,221 | -3,205 | -3,027 | -0,015 | 0,129 0,141
99,5% -4,060 | -3,993 | -3,859 | -0,003 | 0,121 0,122
99,9% -3,732 | -3,541 | -3,599 | 0,137 | 0,099 | -0,038

(d)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7
80,0% | -1,489 | -1,699 | -1,766 | -0,197 | -0,297 | -0,107
85,0% -1,343 | -1,574 | -1,676 | -0,205 | -0,339 -0,145
90,0% -1,461 | -1,732 | -1,814 | -0,259 | -0,360 -0,109
95,0% | -1,792 | -2,082 | -2,145 | -0,263 | -0,352 | -0,097
99,0% | -2,013 | -2,021 | -1,912 | -0,018 | 0,061 0,078
99,5% -2,588 | -2,530 | -2,441 | 0,015 | 0,090 0,074
99,9% -2,358 | -2,209 | -2,237 | 0,125 | 0,093 -0,031
(e)
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Tabela A.8 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo SegSAR da imagem simulada com trés bandas nas
polarizacdes hh-hv-vv variando niveis de compressdo de 4 a 7: (a)
medida de intensidade M,,, (b) medida de posicdo M, (c) medida de
dimens&o My, (d) medida de forma My, e (e) geral Myera.

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% | -3,846 | -5,024 | -6,357 | -1,025 | -2,577 -1,748
85,0% | -3,186 | -4,666 | -6,133 | -1,282 | -2,889 -1,874
90,0 | -3,805 | -4,962 | -6,160 | -1,296 | -2,902 -1,782
95,0% | -6,001 | -7,823 | -8,544 | -1,724 | -2,798 | -1,301
99,0% |-10,529 |-10,597 |-11,514 | -0,374 | -1,410 -0,961
99,5% |-13,070|-12,983|-12,919 | 0,196 | -0,002 -0,192
99,9% |-13,681 |-12,470 | -13,208 | 1,337 0,588 -0,759

(a)
Nivel de Pares de valores de niveis de compresséao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0 | -8,158 | -9,476 | -9,584 | -1,254 | -1,981 | -0,895
85,0% | -6,236 | -8,765 |-10,001 | -2,203 | -3,616 | -1,613
90,0% | -5,744 | -8,763 | -9,215 | -2,785 | -3,300 | -0,606
95,0% | -7,711 |-10,919 | -11,446 | -2,652 | -3,183 | -0,743
99,0% |-10,769 |-10,383 | -9,720 | 0,294 | 1,115 | 0,792
99,5% |-12,619 |-12,555|-11,521| 0,143 | 1,031 | 0,901
99,9% | -8,856 | -7,920 | -7,320 | 0,610 | 0,940 | 0,338

(b)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% | -9,590 | -11,311 [-11,913 | -1,773 | -2,859 | -1,264
85.0% | -8,537 | -10,320 | -11,211 | -1,697 | -3,046 | -1,563
90,0% | -9,129 | -11,334 | -11,927 | -2,592 | -3,555 | -1,139
95.0% | -11,890 | -14,212 | -14,773 | -2,431 | -3,412 | -1,163
99.0% | -12,699 | -12,969 | -11,988 | -0,313 | 0,536 | 0,831
99.5% | -16,282 | -15,683 | -15,042 | 0,278 | 0,842 | 0,546
99.9% | -14,410 | -13,160 | -13,459 | 1,098 | 0,804 | -0,290

(€)
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Tabela A.8 - Conclusao

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-14,411 | -16,121 | -16,425 | -2,422 | -3,077 | -0,760

85,0% |-13,289 | -15,163 | -15,727 | -2,306 | -3,351 | -1,229

90,0% | -14,252 | -16,161 | -16,742 | -2,774 | -3,784 | -1,098

95,0% |-17,374 | -19,667 | -20,078 | -2,772 | -3,456 | -0,767

99,0% |-17,151 | -17,085 | -16,146 | -0,117 | 0,996 1,076

99,5% |-21,474 | -21,045 | -20,283 | -0,021 | 0,809 0,793

99,9% | -19,560 | -18,334 | -18,721 | 0,781 0,570 | -0,214

(d)
Nivel de Pares de valores de niveis de compresséao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-11,996 | -13,785 | -14,298 | -2,026 | -3,004 | -1,137

85,0% |-10,735|-12,717 |-13,517 | -2,058 | -3,366 | -1,538

90,0% |-11,422 | -13,609 | -14,253 | -2,691 | -3,741 | -1,215

95,0% |-14,371|-16,846 | -17,340 | -2,671 | -3,545 | -1,032

99,0% | -15,277 | -15,346 | -14,508 | -0,208 | 0,649 0,831

99,5% |-19,201 | -18,681 | -17,952 | 0,136 0,822 0,660

99,9% |-17,252 | -16,000 | -16,194 | 0,981 0,730 | -0,241

(e)
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Tabela A9 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo PolSeg da imagem simulada com duas bandas nas
polarizacdes hh-hv variando niveis de compressao de 2 a 7: (a) medida
de intensidade M,,, (b) medida de posicdo M., (c) medida de
dimens&o My, (d) medida de forma My, e (e) geral Myera.

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% | -0,999 | -1,116 | -1,397 | -0,104 | -0,432 | -0,338
85,0% | -0,253 | -0,311 | -0,754 | -0,059 | -0,477 | -0,410
90,06 | -0,539 | -0,637 | -1,272 | -0,101 | -0,728 | -0,622
95,0% -2,286 | -3,349 | -3,974 | -1,126 | -1,736 | -0,579
99,0% | -6,569 | -7,544 | -8,905 | -0,795 | -1,975 | -1,206
99,5% -5,477 | -5,813 | -6,798 | 0,019 | -1,104 | -1,218
99,9% -6,776 | 6,936 | -7,594 | 0,035 | -0,692 | -0,756

()
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -5,883 | -7,571 | -7,691 | -1,922 | -2,030 | -0,097
85,0% -6,473 | -8,105 | -8,304 | -1,653 | -2,054 | -0,463
90,0% -6,453 | -8,082 | -8,003 | -1,605 | -1,680 | -0,124
95,0% -9,139 | -8,233 | -9,291 | -0,184 | -1,151 | -0,839
99,0% |-10,909 |-11,490 | -11,961 | -0,988 | -1,671 | -0,666
99,5% -9,005 | -10,299 | -10,493 | -1,186 | -1,488 | -0,325
99,9% -5,685 | -5,500 | -6,851 | 0,392 | -0,979 | -1,433

(b)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -8,482 | -10,083 | -10,230 | -2,131 | -2,460 | -0,368
85,0% -8,937 | -10,508 | -10,821 | -1,816 | -2,427 | -0,670
90,0% -8,722 | -10,369 | -10,400 | -1,783 | -2,043 | -0,323
95,0% |-10,755|-11,630 | -12,224 | -1,782 | -2,498 | -0,647
99,0% |-12,553|-12,766 | -13,523 | -0,803 | -2,136 | -1,274
99,5% |-12,303 | -13,244 | -13,598 | -0,711 | -1,449 | -0,799
99,9% -8,903 | -9,731 |-10,473 | 0,292 | -0,941 | -1,475

(€)
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Tabela A.9 - Conclusao

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0 |-13,939 |-15,521 | -15,206 | -2,387 | -2,384 | -0,116

85,0% |-15,104 |-16,699 | -16,890 | -1,958 | -2,615 | -0,751

90,0% | -15,384 | -16,926 | -16,999 | -1,913 | -2,310 | -0,467

95,0% |-17,828 |-17,921 | -18,792 | -1,215 | -2,364 | -1,015

99,09 |-17,975|-17,984 |-18,575| -0,325 | -1,490 | -1,131

99,5% |-18,594 | -19,599 | -19,993 | -0,684 | -1,595 | -0,996

99,9% | -13,989 | -16,030 | -16,486 | -0,411 | -1,619 | -1,490

(d)
Nivel de Pares de valores de niveis de compresséao
conf. 45 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -8,482 | -10,083 | -10,230 | -2,131 | -2,460 | -0,368

85,0% -8,937 | -10,508 | -10,821 | -1,816 | -2,427 | -0,670

90,0% -8,722 | -10,369 | -10,400 | -1,783 | -2,043 | -0,323

95,0% |-10,755|-11,630 | -12,224 | -1,782 | -2,498 | -0,647

99,0% |-12,553|-12,766 | -13,523 | -0,803 | -2,136 | -1,274

99,5% |-12,303 | -13,244 | -13,598 | -0,711 | -1,449 | -0,799

99,9% -8,903 | -9,731 |-10,473 | 0,292 | -0,941 | -1,475

(e)
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Tabela A.10 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo PolSeg da imagem simulada com duas bandas nas
polarizacdes hh-vv variando niveis de compresséo de 2 a 7: (a) medida

de intensidade M., (b) medida de posicao ﬁpos, (c) medida de
dimens&o Mg, (d) medida de forma My, € (e) geral Myea.

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -9,398 | -10,014 | -8,926 | -0,749 | 0,367 1,091
85,0% -9,357 | -10,149 | -9,620 | -0,923 | -0,409 | 0,490
90,09 |-11,027 |-12,075|-11,033 | -0,781 | 0,058 0,849
95,0% | -10,656 |-10,882 | -11,163 | 0,113 | -0,014 | -0,135
99,0% -9,692 | -9,787 |-10,046 | 0,115 | -0,116 | -0,243
99,5% |-10,049 | -9,987 |-10,125| 0,172 | -0,202 | -0,373
99,9% -9,709 | -8,722 | -8,633 1,276 1,422 0,141

(a)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-11,069 [-12,913[-12,114 [ -1,901 | -0,553 | 1,501
850% | -9,141 |-10,482 |-12,341 | -1,462 | -2,625 | -0,958
90,0% |-10,243 [-11,902 |-11,852 | -1,329 | -0,811 | 0,625
95,0% |-12,604 |-13542 |-13,781 | -1,052 | -0,708 | 0,426
99,0% |-12,161 |-11,437 |-12,137 | 0,232 | -0,042 | -0,270
99,5% |-11,358 |-11,261 |-11,051 | 0,151 | -0,158 | -0,303
99,9% | -7,358 | -6,782 | -6,302 | 0,300 | 0,964 | 0,636

(b)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% | -15,048 |-16,451]-16,092 | -2,168 | -0,721 | 1,655
85,0% |-13,862 | -15,151 | -15,573 | -1,832 | -2,038 | -0,097
90,0% | -16,028 |-17,073 | -16,913 | -1,454 | -0,758 | 0,758
95.0% | -14,044 | -14,265 | -14,684 | -0,306 | -0,563 | -0,247
99,0% | -10,297 | -9,576 | -10,116 | 0,484 | -0,156 | -0,616
99,5% | -10,709 | -10,264 | -10,420 | 0,139 | -0,441 | -0,553
99.9% | -8,627 | -7,795 | -7,066 | 0,795 | 1,414 | 0,627

(€)

231



Tabela A.10 - Conclusao

Nivel de Pares de valores de niveis de compressao

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-20,067 |-21,417 |-21,380 | -2,108 | -1,564 | 0,641

85,09 |-18,023 |-19,674 |-20,067 | -2,381 | -2,806 | -0,375

90,0% | -20,902 | -22,060 | -22,144 | -1,469 | -1,188 | 0,332

95,0% |-19,101 | -19,502 | -19,830 | -0,627 | -0,723 | -0,076

99,0% | -15,348 | -14,989 | -15,608 | 0,233 | -0,467 | -0,691

99,5% |-16,513 | -16,280 | -16,207 | 0,057 | -0,542 | -0,587

99,9% |-13,868 | -13,245 | -12,488 | 0,361 1,062 0,689

(d)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-17,810 |-19,228 | -18,897 | -2,239 | -1,106 | 1,276

85,0% |-16,071|-17,584 | -18,038 | -2,152 | -2,506 | -0,257

90,0% |-18,536 | -19,754 | -19,691 | -1,498 | -0,952 | 0,614

95,0% |-16,876 |-17,188 |-17,583 | -0,491 | -0,631 | -0,121

99,0% |-13,285|-12,729 | -13,337 | 0,335 | -0,303 | -0,624

99,5% | -14,066 | -13,694 | -13,716 | 0,112 | -0,469 | -0,561

99,9% |-11,650 | -10,872 | -10,188 | 0,629 1,281 0,645

(e)
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Tabela A.11 - Valores da estatistica Z para as medidas de avaliagdo obtidas na
segmentacao pelo PolSeg da imagem simulada com duas bandas nas
polariza¢des hv-vv variando niveis de compresséo de quatro a sete: (a)

medida de intensidade ., (b) medida de posi¢do M, (c) medida de
dimens&o Mg, (d) medida de forma My, € (e) geral Myea.

Nivel de Pares de valores de niveis de compressé&o

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -2,131 | -2,175 | -3,355 | -0,116 | -1,347 | -1,187
85,0% | -3,035 | -3,981 | -4,474 | -1,086 | -1,658 | -0,576
90,0% -4,122 | -4,680 | -5,683 | -0,450 | -1,554 | -1,153
95,0% -5,643 | -6,251 | -6,248 | -0,477 | -0,618 | -0,163
99,0% -7,045 | -9,525 | -8,625 | -2,729 | -1,561 | 1,271
99,5% -6,619 | -8,238 | -7,674 | -1,940 | -1,209 | 0,751
99,9% -6,056 | -8,237 | -7,187 | -2,869 | -1,836 | 0,777

()
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% -4,468 | -3,715 | -4,393 | 1,171 0,497 | -0,753
85,0% -4,926 | -4,654 | -4870 | 0,218 | -0,016 | -0,230
90,0% -6,402 | -5,291 | -5,233 | 1,251 1,113 | -0,097
95,0% -6,030 | -6,576 | -6,642 | 0,056 | -0,021 | -0,087
99,0% |-11,144|-16,423 | -14,256 | -4,320 | -2,559 | 1,781
99,5% -6,997 | -8,340 | -6,441 | -1,389 | 0,294 1,621
99,9% -1,319 | -3,398 | -3,367 | -1,929 | -1,857 | 0,125

(b)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressé&o
conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-10,537 |-11,068 | -12,564 | -0,406 | -1,742 | -1,353
85,0% |-10,993|-12,322 | -12,512 | -1,893 | -2,223 | -0,345
90,0% |-12,362 | -13,165 | -12,927 | -0,870 | -1,185 | -0,370
95,0% |-12,019|-13,930 | -12,515| -1,521 | -0,601 | 0,870
99,0% |-10,140 | -12,362 | -10,264 | -2,654 | -0,448 | 2,100
99,5% -8,578 | -10,772 | -8,616 | -2,372 | -0,067 | 2,295
99,9% -6,303 | -9,688 | -8,906 | -3,434 | -2,554 | 0,933

(€)
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Tabela A.11 - Conclusao

Nivel de Pares de valores de niveis de compressé&o

conf. 4-5 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0 |-20,067 |-21,417 |-21,380 | -2,108 | -1,564 | 0,641

85,0% |-18,023 |-19,674 | -20,067 | -2,381 | -2,806 | -0,375

90,0% | -20,902 | -22,060 | -22,144 | -1,469 | -1,188 | 0,332

95,0% |-19,101 | -19,502 | -19,830 | -0,627 | -0,723 | -0,076

99,09% |-15,348 | -14,989 | -15,608 | 0,233 | -0,467 | -0,691

99,5% |-16,513 | -16,280 | -16,207 | 0,057 | -0,542 | -0,587

99,9% | -13,868 | -13,245 | -12,488 | 0,361 1,062 0,689

(d)
Nivel de Pares de valores de niveis de compressao
conf. 45 4-6 4-7 5-6 5-7 6-7

80,0% |-17,810|-19,228 | -18,897 | -2,239 | -1,106 | 1,276

85,0% |-16,071 |-17,584 |-18,038 | -2,152 | -2,506 | -0,257

90,0% |-18,536 | -19,754 | -19,691 | -1,498 | -0,952 | 0,614

95,0% |-16,876|-17,188 | -17,583 | -0,491 | -0,631 | -0,121

99,0% |-13,285|-12,729 | -13,337 | 0,335 | -0,303 | -0,624

99,5% |-14,066 | -13,694 | -13,716 | 0,112 | -0,469 | -0,561

99,9% |-11,650 |-10,872 | -10,188 | 0,629 1,281 0,645

(e)
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APENDICE B - VALORES OBTIDOS PARA AS MEDIDAS DE AJUSTE

B.1 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo

PolSeg na segmentagao com polarizagao hh

Mval
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% n 0,9347| 0,9594| 0,9626| 0,9608| 0,9619| 0,9614
(] 0,0089| 0,0082| 0,0072| 0,0080( 0,0072| 0,0082
85,0% n 0,9324| 0,9591| 0,9621| 0,9608| 0,9616| 0,9612
c 0,0104| 0,0089| 0,0080| 0,0075| 0,0084| 0,0089
90,0% n 0,9287| 0,9579| 0,9591| 0,9577| 0,9603| 0,9596
c 0,0097| 0,0107| 0,0106| 0,0121| 0,0101| 0,0105
95,0% n 0,9216| 0,9525| 0,9550| 0,9552| 0,9560| 0,9558
G 0,0132| 0,0133| 0,0119| 0,0154| 0,0110| 0,0133
99,0% n 0,8878| 0,9401| 0,9390| 0,9420| 0,9433| 0,9445
G 0,0154| 0,0174| 0,0167| 0,0226| 0,0194| 0,0182
99,5% n 0,8733| 0,9313| 0,9321| 0,9333| 0,9410| 0,9346
G 0,0172| 0,0223| 0,0257| 0,0222| 0,0188| 0,0228
99.9% n 0,8433| 0,9193| 0,9146| 0,9140| 0,9268| 0,9219
(] 0,0192| 0,0195| 0,0283| 0,0298| 0,0267| 0,0250
Mdim
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 0,7446| 0,8359| 0,8538| 0,8338| 0,8395| 0,8342
c 0,0307| 0,0282| 0,0262| 0,0275| 0,0327| 0,0320
85 0% n 0,7181| 0,8190| 0,8541| 0,8409| 0,8445| 0,8406
c 0,0287| 0,0314| 0,0286| 0,0287| 0,0316| 0,0325
90,0% n 0,6751| 0,7979| 0,8497| 0,8363| 0,8465| 0,8438
(] 0,0299| 0,0328| 0,0270| 0,0301| 0,0304| 0,0315
95,0% n 0,6419| 0,7955| 0,8330| 0,8325| 0,8359| 0,8358
(¢} 0,0384| 0,0429| 0,0342| 0,0332| 0,0292| 0,0318
99,0% n 0,4918| 0,7470| 0,7811| 0,8003| 0,7996| 0,8058
c 0,0481| 0,0405| 0,0312| 0,0328| 0,0309| 0,0301
99,5% n 0,4486| 0,7129| 0,7740| 0,7896| 0,7942| 0,7943
c 0,0506| 0,0472| 0,0317| 0,0303| 0,0313| 0,0352
99.9% n 0,4069| 0,6683| 0,7318| 0,7532| 0,7692| 0,7627
c 0,0431| 0,0423| 0,0399| 0,0377| 0,0364| 0,0319
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B.1 - Continuacao

Mpos
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 4 s 6 ;
80,0% u 0,9226| 0,9498| 0,9605| 0,9569| 0,9577| 0,9561
G 0,0139| 0,0115| 0,0074| 0,0075| 0,0082| 0,0088
85,0% n 0,9090| 0,9429| 0,9599| 0,9573| 0,9569| 0,9557
c 0,0137| 0,0115| 0,0080| 0,0081| 0,0095| 0,0094
90,0% n 0,8921| 0,9321| 0,9571| 0,9541| 0,9565| 0,9563
c 0,0152| 0,0115| 0,0085| 0,0090| 0,0077| 0,0077
95,0% n 0,8817| 0,9329| 0,9499| 0,9500| 0,9536| 0,9535
c 0,0177| 0,0178| 0,0149| 0,0119| 0,0087| 0,0091
99,0% n 0,8111| 0,9096| 0,9298| 0,9430| 0,9443| 0,9462
c 0,0329| 0,0230| 0,0177| 0,0127| 0,0106| 0,0092
99,5% n 0,7756| 0,8919| 0,9257| 0,9383| 0,9421| 0,9413
G 0,0395| 0,0228| 0,0173| 0,0121| 0,0106| 0,0144
99.9% n 0,7059| 0,8682| 0,9070| 0,9229| 0,9320| 0,9312
G 0,0487| 0,0223| 0,0211| 0,0187| 0,0170| 0,0153
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 1 0,5670| 0,6878| 0,7133| 0,6914| 0,7010| 0,6940
c 0,0263| 0,0310| 0,0293| 0,0322| 0,0365| 0,0356
85 0% n 0,5522| 0,6807| 0,7209| 0,7027| 0,7086| 0,7032
c 0,0251| 0,0337| 0,0300| 0,0316| 0,0347| 0,0347
90,0% n 0,5279| 0,6686| 0,7198| 0,7029| 0,7148| 0,7123
c 0,0263| 0,0325| 0,0268| 0,0333| 0,0331| 0,0316
95,0% n 0,4964| 0,6589| 0,7094| 0,7049| 0,7103| 0,7112
c 0,0310| 0,0415| 0,0379| 0,0342| 0,0290| 0,0349
99,0% n 0,3463| 0,6085| 0,6497| 0,6735| 0,6741| 0,6816
(¢} 0,0381| 0,0383| 0,0335| 0,0384| 0,0380| 0,0333
99.5% n 0,3115| 0,5743| 0,6407| 0,6594| 0,6690| 0,6656
(¢} 0,0375| 0,0433| 0,0346| 0,0368| 0,0363| 0,0405
99.9% n 0,2788| 0,5251| 0,5874| 0,6127| 0,6348| 0,6265
c 0,0282| 0,0383| 0,0455| 0,0460| 0,0455| 0,0409
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B.1 - Conclusao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,7922| 0,8582| 0,8726| 0,8607| 0,8650| 0,8614
c 0,0170( 0,0174| 0,0161| 0,0170| 0,0200| 0,0197
85 0% n 0,7779| 0,8504| 0,8742| 0,8654| 0,8679| 0,8652
c 0,0160( 0,0191| 0,0170| 0,0172| 0,0195| 0,0196
90,0% n 0,7560| 0,8392| 0,8714| 0,8628| 0,8695| 0,8680
c 0,0170| 0,0196| 0,0160| 0,0191| 0,0183| 0,0183
95,0% n 0,7354| 0,8349| 0,8618| 0,8607| 0,8640| 0,8640
c 0,0212| 0,0261| 0,0228| 0,0211| 0,0169| 0,0203
99,0% i) 0,6343| 0,8013| 0,8249| 0,8397| 0,8403| 0,8445
c 0,0297| 0,0267| 0,0212| 0,0237| 0,0225| 0,0201
99.5% n 0,6023| 0,7776| 0,8181| 0,8301| 0,8366| 0,8339
c 0,0309| 0,0308| 0,0237| 0,0226| 0,0218| 0,0249
99.9% n 0,5587| 0,7452| 0,7852| 0,8007| 0,8157| 0,8106
c 0,0302| 0,0270| 0,0297| 0,0300| 0,0284| 0,0249
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 151,89 | 102,68 83,76 85,22 82,19 84,45
85,0% n 111,48 82,91 72,1 74,34 72,82 74,04
90,0% n 74,74 63,03 60,7 63,73 62,67 62,67
95,0% n 56,55 52,4 50,01 52,34 51,12 50,75
99,0% n 70,34 37,87 39,73 39,57 40,14 40,4
99,5% u 53,87 33,72 35,21 37,15 36,22 36,3
99,9% n 33,98 29,62 31,09 32,99 33,93 33,93
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% n 16,43 15,85 14,73 16,49 18,23 18,03
85,0% n 14,55 15,54 13,80 15,57 16,69 17,28
90,0% u 13,81 15,72 13,11 14,65 15,55 16,91
95,0% u 14,00 13,05 12,31 13,73 14,32 14,84
99,0% n 19,83 12,15 11,71 12,02 12,48 12,87
99,5% u 22,11 13,08 11,42 11,92 12,23 12,65
99,9% n 25,27 14,23 11,98 12,08 11,79 12,02
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B.2 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentagcdo do vetor de espalhamento complexo com

polarizagao hv.

Mval
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1! 0,9079| 0,9281| 0,9341| 0,9329| 0,9349| 0,9350
(¢] 0,0106| 0,0107| 0,0083| 0,0113| 0,0089| 0,0081
85 0% n 0,9074| 0,9197| 0,9298| 0,9315| 0,9313| 0,9335
c 0,0111| 0,0116| 0,0097| 0,0114| 0,0106| 0,0087
90,0% n 0,9058 | 0,9112| 0,9274| 0,9289| 0,9285| 0,9289
G 0,0137| 0,0102| 0,0119| 0,0108| 0,0115| 0,0111
95 0% n 0,9060| 0,8968| 0,9157| 0,9233| 0,9225| 0,9238
G 0,0147| 0,0156| 0,0170| 0,0140| 0,0145| 0,0119
99,0% n 0,8752| 0,8836| 0,9001| 0,9061| 0,9041| 0,9086
G 0,0144| 0,0239| 0,0194| 0,0213| 0,0221| 0,0172
99,5% n 0,8639| 0,8869| 0,8936| 0,8988| 0,8984| 0,9002
c 0,0158| 0,0188| 0,0211| 0,0265| 0,0207| 0,0231
99.9% n 0,8561| 0,8796| 0,8771| 0,8846| 0,8851| 0,8874
(] 0,0204| 0,0197| 0,0233| 0,0263| 0,0266| 0,0257
Mdim
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 4 c . ;
80,0% u 0,8400| 0,8942| 0,8800| 0,8704| 0,8689| 0,8728
c 0,0240| 0,0193| 0,0256| 0,0233| 0,0273| 0,0260
850% n 0,8084| 0,8897| 0,8872| 0,8768| 0,8744| 0,8794
(] 0,0297| 0,0216| 0,0236| 0,0264| 0,0274| 0,0246
90,0% n 0,7351| 0,8813| 0,8909| 0,8772| 0,8778| 0,8838
(] 0,0418| 0,0213| 0,0234| 0,0256| 0,0237| 0,0267
95,0% n 0,6486| 0,8602| 0,8847| 0,8783| 0,8800| 0,8824
c 0,0572| 0,0247| 0,0238| 0,0253| 0,0268| 0,0266
99,0% n 0,4785| 0,8051| 0,8594| 0,8622| 0,8626| 0,8666
c 0,0454| 0,0347| 0,0299| 0,0311| 0,0316| 0,0342
99.5% n 0,4933| 0,7687| 0,8403| 0,8536| 0,8509| 0,8538
c 0,0742| 0,0482| 0,0292| 0,0342| 0,0317| 0,0344
99.9% n 0,4741| 0,7119| 0,8024| 0,8242| 0,8242| 0,8242
c 0,0752| 0,0550| 0,0300| 0,0305| 0,0333| 0,0330

238



B.2 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,9568 | 0,9695| 0,9639| 0,9620| 0,9618| 0,9623
G 0,0089| 0,0090| 0,0114| 0,0106| 0,0111| 0,0097
85 0% n 0,9461| 0,9662| 0,9628| 0,9610| 0,9601| 0,9624
c 0,0123| 0,0098| 0,0109| 0,0110| 0,0112| 0,0112
90,0% n 0,9114| 0,9613| 0,9610| 0,9590| 0,9584| 0,9605
c 0,0200| 0,0093| 0,0117| 0,0111| 0,0112| 0,0107
95,0% n 0,8856| 0,9541| 0,9561| 0,9552| 0,9553| 0,9566
c 0,0269| 0,0112| 0,0108| 0,0105| 0,0130| 0,0114
99,0% n 0,8019| 0,9360| 0,9506| 0,9505| 0,9505| 0,9525
c 0,0264 | 0,0158| 0,0113| 0,0156| 0,0141| 0,0140
99,5% n 0,7932| 0,9203| 0,9418| 0,9450| 0,9431| 0,9456
G 0,0492| 0,0230| 0,0113| 0,0159| 0,0139| 0,0130
99,9% n 0,7537| 0,9009| 0,9292| 0,9373| 0,9354| 0,9368
G 0,0679| 0,0298| 0,0133| 0,0121| 0,0141| 0,0133
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% n 0,6788| 0,7554| 0,7488| 0,7375| 0,7390| 0,7450
c 0,0293| 0,0245| 0,0303| 0,0264| 0,0313| 0,0298
85, 0% n 0,6519| 0,7557| 0,7607| 0,7525| 0,7493| 0,7561
c 0,0312| 0,0252| 0,0277| 0,0288| 0,0320| 0,0281
90,0% n 0,5791| 0,7518| 0,7716| 0,7596| 0,7583| 0,7662
c 0,0404 | 0,0230| 0,0282| 0,0279| 0,0268| 0,0310
95,0% n 0,4932| 0,7350| 0,7666| 0,7657| 0,7667 | 0,7706
c 0,0461| 0,0258| 0,0311| 0,0306| 0,0307| 0,0292
99,0% n 0,3425| 0,6658| 0,7381| 0,7441| 0,7461| 0,7518
(¢} 0,0329| 0,0387| 0,0368| 0,0382| 0,0383| 0,0394
99.5% n 0,3420| 0,6346| 0,7237| 0,7350| 0,7355| 0,7387
c 0,0557| 0,0471| 0,0346| 0,0456| 0,0402| 0,0429
99.9% n 0,3038 | 0,5548| 0,6784| 0,6920| 0,6962| 0,6963
c 0,0543| 0,0526| 0,0365| 0,0425| 0,0484| 0,0463
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B.2 - Conclusao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,8459| 0,8868| 0,8817| 0,8757| 0,8762| 0,8788
c 0,0153 | 0,0135| 0,0165| 0,0150| 0,0173| 0,0160
85 0% n 0,8284| 0,8828| 0,8851| 0,8805| 0,8788| 0,8829
c 0,0170| 0,0147| 0,0155| 0,0170| 0,0180| 0,0157
90,0% n 0,7829| 0,8764| 0,8877| 0,8812| 0,8808 | 0,8849
c 0,0241| 0,0138| 0,0166| 0,0165| 0,0157| 0,0177
95,0% n 0,7334| 0,8615| 0,8808| 0,8806| 0,8811| 0,8833
c 0,0309| 0,0164| 0,0183| 0,0178| 0,0187| 0,0175
99,0% i) 0,6245| 0,8226| 0,8621| 0,8657| 0,8658 | 0,8699
c 0,0245| 0,0246| 0,0219| 0,0240| 0,0241| 0,0236
99,5% n 0,6231| 0,8026| 0,8499| 0,8581| 0,8570| 0,8596
c 0,0439| 0,0303| 0,0216| 0,0277| 0,0235| 0,0257
99,9% n 0,5969| 0,7618| 0,8218| 0,8345| 0,8352| 0,8362
c 0,0502 | 0,0336| 0,0225| 0,0245| 0,0282| 0,0267
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 154,16| 92,40| 85,06| 88,15| 86,86| 85,72
85,0% n 137,11| 74,16| 73,01| 76,37| 74,93| 75,55
90,0% n 114,08| 60,18| 62,23| 65,07| 64,64 63,48
95,0% n 90,95| 47,16| 51,42| 53,15 51,85| 52,57
99,0% n 34,43 | 43,82 40,11 41,92 41,71| 41,41
99,5% u 37,92| 38,88| 34,66| 39,25| 36,85 36,97
99,9% n 55,33| 38,42| 31,91| 36,94| 35,00 36,05
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% n 14,32 13,82 15,02 16,45| 17,77| 18,14
85,0% n 13,71 12,75 14,12 15,47 | 16,51 17,07
90,0% u 14,47 11,91 13,41 15,51| 15,97| 16,44
95,0% u 16,05 10,98 | 12,37 13,78 | 14,57| 15,00
99,0% n 19,03 10,38| 10,94| 12,29| 12,95 13,41
99,5% n 17,29 11,56| 10,62 11,98 | 12,54| 12,91
99,9% n 19,07 | 11,35 10,25 11,36| 12,00| 12,37
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B.3 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentagcdo do vetor de espalhamento complexo com

polarizagao vv.

Mval
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1! 0,8446| 0,8592| 0,8614| 0,8586| 0,8608| 0,8584
c 0,0211| 0,0124| 0,0156| 0,0138| 0,0145| 0,0146
85 0% n 0,8316| 0,8544| 0,8565| 0,8541| 0,8527| 0,8561
(] 0,0242| 0,0156| 0,0150| 0,0179| 0,0162| 0,0128
90,0% n 0,8141| 0,8441| 0,8500| 0,8437| 0,8503| 0,8460
G 0,0247| 0,0206| 0,0180| 0,0205| 0,0188| 0,0227
95 0% n 0,7831| 0,8246| 0,8416| 0,8382| 0,8420| 0,8403
G 0,0240| 0,0238| 0,0221| 0,0209| 0,0233| 0,0254
99,0% n 0,7664 | 0,8137| 0,8226| 0,8266| 0,8253| 0,8244
G 0,0239| 0,0266| 0,0242| 0,0228| 0,0262| 0,0231
99,5% n 0,7666| 0,8018| 0,8280| 0,8212| 0,8174| 0,8162
c 0,0242 | 0,0304| 0,0280| 0,0268| 0,0268| 0,0289
99.9% n 0,7529| 0,7898| 0,8108| 0,8070| 0,8054| 0,8083
(] 0,0205| 0,0274| 0,0306| 0,0336| 0,0319| 0,0274
Mdim
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 4 c . ;
80,0% il 0,5102| 0,7246| 0,7482| 0,7430| 0,7473| 0,7493
c 0,0774| 0,0403| 0,0339| 0,0294| 0,0253| 0,0256
850% n 0,4118| 0,7038| 0,7367| 0,7286| 0,7363| 0,7371
(] 0,0717| 0,0438| 0,0337| 0,0321| 0,0361| 0,0336
90,0% n 0,3597| 0,6782| 0,7125| 0,7191| 0,7192| 0,7200
(] 0,0610| 0,0502| 0,0392| 0,0365| 0,0361| 0,0353
95,0% n 0,3324| 0,6042| 0,6730| 0,6956| 0,7001| 0,6974
c 0,0599| 0,0711| 0,0523| 0,0376| 0,0410| 0,0374
99,0% n 0,3359| 0,4933| 0,6430| 0,6439| 0,6528| 0,6468
c 0,0583| 0,0915| 0,0609| 0,0515| 0,0435| 0,0464
99.5% n 0,3286| 0,4630| 0,6466| 0,6230| 0,6245| 0,6143
c 0,0628 | 0,0908| 0,0642| 0,0444| 0,0461| 0,0540
99.9% n 0,2795| 0,4493| 0,5635| 0,5767| 0,5858| 0,5819
c 0,0569| 0,1005| 0,0770| 0,0573| 0,0621| 0,0590
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B.3 - Continuacao

Mpos
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,8624 | 0,9238| 0,9346| 0,9375| 0,9368| 0,9373
G 0,0227| 0,0155| 0,0116| 0,0108| 0,0103| 0,0106
85 0% n 0,8278 | 0,9160| 0,9305| 0,9323| 0,9326| 0,9339
c 0,0325| 0,0172| 0,0127| 0,0128| 0,0143| 0,0121
90,0% n 0,7867| 0,9033| 0,9226| 0,9278| 0,9261| 0,9257
c 0,0398 | 0,0208| 0,0152| 0,0143| 0,0150| 0,0148
95,0% n 0,7052| 0,8715| 0,9003| 0,9157| 0,9158| 0,9153
c 0,0526 | 0,0309| 0,0237| 0,0173| 0,0189| 0,0177
99,0% n 0,6219| 0,8090| 0,8781| 0,8916| 0,8923| 0,8897
G 0,0606 | 0,0598| 0,0334| 0,0265| 0,0240| 0,0237
99.5% n 0,6092 | 0,7778| 0,8793| 0,8804| 0,8815| 0,8744
G 0,0588 | 0,0610| 0,0363| 0,0256| 0,0273| 0,0324
99,9% n 0,5715| 0,759 | 0,8319| 0,8541| 0,8585| 0,8529
G 0,0515| 0,0758| 0,0455| 0,0386| 0,0373| 0,0350
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1 0,3203| 0,5189| 0,5578| 0,5530| 0,5578| 0,5577
c 0,0607 | 0,0333| 0,0333| 0,0322| 0,0291| 0,0302
85, 0% n 0,2492| 0,5114| 0,5547| 0,5473| 0,5535| 0,5548
c 0,0553| 0,0397| 0,0327| 0,0352| 0,0387| 0,0360
90,0% n 0,2170| 0,4924| 0,5357| 0,5374| 0,5413| 0,5404
c 0,0364| 0,0470| 0,0393| 0,0378| 0,0367| 0,0369
95,0% n 0,2052| 0,4192| 0,4977| 0,5195| 0,5225| 0,5221
c 0,0347| 0,0639| 0,0473| 0,0385| 0,0423| 0,0400
99,0% n 0,2070| 0,3082| 0,4454| 0,4632| 0,4621| 0,4625
c 0,0352| 0,0632| 0,0513| 0,0453| 0,0409| 0,0418
99.5% n 0,2025| 0,2857| 0,4490| 0,4418| 0,4397| 0,4354
(¢} 0,0381| 0,0557| 0,0464| 0,0413| 0,0372| 0,0397
99.9% n 0,1676 | 0,2747| 0,3789| 0,4013| 0,4030| 0,4015
c 0,0292 | 0,0617| 0,0491| 0,0425| 0,0424| 0,0395
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B.3 - Concluséao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,6344| 0,7566| 0,7755| 0,7730| 0,7757| 0,7757
c 0,0358 | 0,0209| 0,0192| 0,0172| 0,0152| 0,0160
85 0% n 0,5801| 0,7464| 0,7696| 0,7656| 0,7688| 0,7705
c 0,0345| 0,0244| 0,0190| 0,0205| 0,0221| 0,0195
90,0% n 0,5444| 0,7295| 0,7552| 0,7570| 0,7592| 0,7581
c 0,0320| 0,0301| 0,0243| 0,0224| 0,0220| 0,0224
95,0% n 0,5065| 0,6799| 0,7282| 0,7422| 0,7451| 0,7438
c 0,0373| 0,0414| 0,0328| 0,0247| 0,0282| 0,0256
99,0% i) 0,4828 | 0,6061| 0,6973| 0,7063| 0,7081| 0,7059
c 0,0396| 0,0549| 0,0381| 0,0320| 0,0296| 0,0296
99,5% n 0,4767| 0,5821| 0,7007| 0,6916| 0,6908 | 0,6851
c 0,0408 | 0,0546| 0,0391| 0,0290| 0,0296| 0,0343
99,9% n 0,4429| 0,5683| 0,6463| 0,6598| 0,6632| 0,6611
c 0,0354 | 0,0636| 0,0464| 0,0387| 0,0389| 0,0356
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 18,47 | 13,23 13,66 14,57| 15,75 16,33
85,0% n 20,79| 12,30| 12,79 13,69 | 14,81| 15,409
90,0% n 21,78 | 11,79| 12,195 12,97| 14,01| 14,58
95,0% n 24,01 12,22 | 11,692 12,25| 13,21| 13,70
99,0% n 27,13 1494 11,24 11,59 12,26| 12,56
99,5% u 28,38 | 15,38| 11,46| 11,62| 12,13 12,51
99,9% n 32,48| 16,37| 11,70| 11,67| 12,20 12,48
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% n 216,10 93,82| 72,90 71,55 71,37| 71,77
85,0% n 173,05| 74,79| 60,68| 61,33| 61,29, 62,29
90,0% u 117,79| 61,75| 50,11| 51,47| 52,02| 51,60
95,0% u 58,72| 51,79| 42,53| 42,41| 41,51| 42,01
99,0% n 20,06| 3882 37,11| 34,67| 3550| 33,67
99,5% n 19,87 2897 37,57| 30,42| 32,05| 30,39
99,9% n 20,88| 21,70 33,01| 26,77| 28,64| 28,11
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B.4 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo

SegSAR na segmentagao da imagem em intensidade na polarizagao hh.

Mval
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,9062 | 0,9265| 0,9216| 0,9237| 0,9223| 0,9222
c 0,0142| 0,0115| 0,0129| 0,0124| 0,0150| 0,0120
85 0% n 0,9050| 0,9259| 0,9203| 0,9236| 0,9215| 0,9234
c 0,0143| 0,0130| 0,0143| 0,0119| 0,0129| 0,0127
90,0% n 0,9055| 0,9254| 0,9209| 0,9229| 0,9234| 0,9242
c 0,0145| 0,0127| 0,0144| 0,0121| 0,0135| 0,0124
95,0% n 0,9064 | 0,9261| 0,9243| 0,9237| 0,9240| 0,9261
c 0,0151| 0,0126| 0,0139| 0,0134| 0,0142| 0,0121
99,0% n 0,9055| 0,9262| 0,9257| 0,9247| 0,9267 | 0,9267
c 0,0150| 0,0121| 0,0129| 0,0121| 0,0130| 0,0125
99,5% n 0,9063| 0,9263| 0,9263| 0,9257| 0,9260| 0,9283
c 0,0150| 0,0120| 0,0125| 0,0115| 0,0128| 0,0110
99.9% n 0,9062 | 0,9266| 0,9279| 0,9239| 0,9276| 0,9284
c 0,0150| 0,0123| 0,0146| 0,0130| 0,0135| 0,0121
Mdim
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 0,4594 | 0,5379| 0,4922| 0,5280| 0,5017| 0,5230
c 0,0363| 0,0363| 0,0367| 0,0314| 0,0362| 0,0322
85 0% n 0,4613| 0,5378| 0,4927| 0,5303| 0,5040| 0,5224
c 0,0361| 0,0326| 0,0335| 0,0335| 0,0378| 0,0323
90,0% n 0,4628 | 0,5367| 0,4926| 0,5315| 0,5060| 0,5280
c 0,0374| 0,0323| 0,0334| 0,0323| 0,0414| 0,0345
95,0% n 0,4627| 0,5350| 0,4979| 0,5310| 0,5024| 0,5277
(¢} 0,0375| 0,0333| 0,0345| 0,0346| 0,0391| 0,0319
99,0% n 0,4604 | 0,5360| 0,4964| 0,5287| 0,5049| 0,5266
c 0,0407 | 0,0354| 0,0343| 0,0345| 0,0321| 0,0369
99.5% n 0,4597| 0,5358| 0,5015| 0,5298| 0,5044| 0,5274
c 0,0411| 0,0351| 0,0343| 0,0340| 0,0357| 0,0321
99.9% n 0,4603 | 0,5362| 0,4982| 0,5338| 0,5084| 0,5312
c 0,0414| 0,0346| 0,0346| 0,0348| 0,0339| 0,0302
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B.4 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,9550| 0,9555| 0,9543| 0,9550| 0,9540| 0,9552
G 0,0084 | 0,0071| 0,0059| 0,0055| 0,0068| 0,0064
85 0% n 0,9564 | 0,9570| 0,9541| 0,9550| 0,9552| 0,9550
c 0,0075| 0,0067| 0,0063| 0,0067| 0,0066| 0,0057
90,0% n 0,9563| 0,9563| 0,9549| 0,9544| 0,9550| 0,9564
c 0,0079| 0,0069| 0,0061| 0,0063| 0,0080| 0,0057
95,0% n 0,9557| 0,9562| 0,9551| 0,9552| 0,9544| 0,9558
c 0,0093 | 0,0069| 0,0067| 0,0062| 0,0064| 0,0065
99,0% n 0,9556 | 0,9567| 0,9553| 0,9546| 0,9558| 0,9553
G 0,0093| 0,0071| 0,0059| 0,0064| 0,0064| 0,0072
99,5% n 0,9556 | 0,9568| 0,9549| 0,9543| 0,9543| 0,9548
G 0,0094 | 0,0070| 0,0064| 0,0067| 0,0064| 0,0062
99.9% n 0,9555| 0,9568| 0,9557| 0,9549| 0,9558| 0,9570
G 0,0094 | 0,0069| 0,0063| 0,0053| 0,0071| 0,0056
Mfor
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 1 0,2894 | 0,3460| 0,3118| 0,3367| 0,3204| 0,3334
c 0,0295| 0,0312| 0,0303| 0,0270| 0,0302| 0,0258
85 0% n 0,2924| 0,3480| 0,3100| 0,3410| 0,3222| 0,3337
c 0,0299| 0,0299| 0,0283| 0,0277| 0,0308| 0,0269
90,0% n 0,2910| 0,3454| 0,3110| 0,3379| 0,3245| 0,3394
c 0,0315| 0,0295| 0,0280| 0,0261| 0,0342| 0,0276
95 0% n 0,2917| 0,3445| 0,3157| 0,3403| 0,3207| 0,3390
c 0,0311| 0,0299| 0,0273| 0,0258| 0,0328| 0,0242
99,0% n 0,2898 | 0,3453| 0,3156| 0,3387| 0,3237| 0,3349
(¢} 0,0333| 0,0308| 0,0263| 0,0248| 0,0267| 0,0277
99.5% n 0,2898 | 0,3455| 0,3174| 0,3388| 0,3194| 0,3369
(¢} 0,0334| 0,0303| 0,0281| 0,0258| 0,0276| 0,0260
99.9% n 0,2898 | 0,3463| 0,3186| 0,3403| 0,3259| 0,3418
c 0,0333 | 0,0298| 0,0315| 0,0286| 0,0302| 0,0245
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B.4 - Conclusao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,6525| 0,6914| 0,6700| 0,6858| 0,6746| 0,6835
c 0,0179| 0,0178| 0,0180| 0,0150| 0,0176| 0,0149
85 0% n 0,6538 | 0,6922| 0,6693| 0,6875| 0,6757| 0,6836
c 0,0184| 0,0165| 0,0164| 0,0160| 0,0186| 0,0154
90,0% n 0,6539| 0,6909| 0,6698| 0,6867| 0,6772| 0,6870
c 0,0191| 0,0163| 0,0164| 0,0149| 0,0211| 0,0165
95,0% n 0,6541| 0,6904| 0,6733| 0,6875| 0,6754| 0,6872
c 0,0192| 0,0166| 0,0165| 0,0155| 0,0196| 0,0148
99,0% i) 0,6528 | 0,6911| 0,6733| 0,6867| 0,6778| 0,6858
c 0,0207 | 0,0174| 0,0158| 0,0151| 0,0158| 0,0167
99,5% n 0,6529| 0,6911| 0,6751| 0,6872| 0,6760| 0,6868
c 0,0208| 0,0171| 0,0162| 0,0160| 0,0167| 0,0150
99,9% n 0,6529| 0,6915| 0,6751| 0,6882| 0,6794| 0,6896
c 0,0210| 0,0168| 0,0178| 0,0162| 0,0178| 0,0138
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 756,10 | 598,50| 627,70| 601,90| 616,40| 595,90
85,0% n 758,10 | 599,50| 616,00| 598,60| 609,30| 591,80
90,0% n 758,50 | 598,80| 602,70| 596,00 | 599,40| 585,30
95,0% n 758,00 599,00| 585,30| 592,20| 586,40| 574,80
99,0% n 758,90 | 599,20| 566,20| 583,30| 569,80| 565,30
99,5% u 758,80 | 599,30| 563,30| 581,50| 563,30| 560,50
99,9% n 758,30 599,60| 555,80| 574,00| 560,40| 556,00
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% n 185,17| 45,57| 84,41| 53,83| 71,58| 59,39
85,0% n 181,44| 44,55| 94,86| 56,89| 84,22| 61,21
90,0% u 180,73 | 44,51| 90,84| 55,57| 79,62| 59,95
95,0% u 182,36| 44,81| 87,61| 55,15| 77,50 58,94
99,0% n 181,53 | 44,98| 82,38| 54,39| 73,02, 56,31
99,5% n 183,19| 44,94| 80,51| 53,52 72,10 55,30
99,9% n 185,17| 45,57| 84,41| 53,83| 71,58| 59,39
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B.5 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo

SegSAR na segmentacao da imagem em intensidade na polarizagao hv.

Mval
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,8737| 0,8951| 0,8851| 0,8999| 0,8886| 0,8966
c 0,0146| 0,0156| 0,0141| 0,0158| 0,0127| 0,0145
85,0% n 0,8720| 0,8943| 0,8831| 0,8979| 0,8921| 0,8964
c 0,0123| 0,0146| 0,0146| 0,0132| 0,0136| 0,0135
90,0% n 0,8730| 0,8966| 0,8837| 0,8974| 0,8907| 0,8953
c 0,0124| 0,0147| 0,0137| 0,0148| 0,0135| 0,0131
95,0% n 0,8739| 0,8952| 0,8833| 0,8978| 0,8905| 0,8951
c 0,0122| 0,0151| 0,0145| 0,0150| 0,0136| 0,0139
99,0% n 0,8724| 0,8946| 0,8820| 0,8983| 0,8899| 0,8939
G 0,0139| 0,0137| 0,0140| 0,0129| 0,0145| 0,0136
99,5% n 0,8728 | 0,8947| 0,8843| 0,8968| 0,8924| 0,8959
G 0,0130| 0,0140| 0,0122| 0,0150| 0,0149| 0,0141
99,9% n 0,8723| 0,8965| 0,8888| 0,8986| 0,8958| 0,8992
c 0,0122| 0,0158| 0,0146| 0,0153| 0,0137| 0,0146
Mdim
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 0,3999| 0,4908| 0,4424| 0,5235| 0,4627| 0,4951
c 0,0291| 0,0342| 0,0312| 0,0356| 0,0343| 0,0383
85 0% n 0,3955| 0,4908| 0,4460| 0,5222| 0,4689| 0,5012
c 0,0286| 0,0393| 0,0394| 0,0346| 0,0329| 0,0365
90,0% n 0,4037| 0,4977| 0,4471| 0,5278| 0,4698 | 0,5038
c 0,0317| 0,0389| 0,0361| 0,0342| 0,0364| 0,0425
95,0% n 0,4022 | 0,4943| 0,4468| 0,5303| 0,4696| 0,5022
(¢} 0,0286| 0,0399| 0,0344| 0,0375| 0,0359| 0,0392
99,0% n 0,4022 | 0,4943| 0,4542| 0,5320| 0,4787| 0,5017
(¢} 0,0286| 0,0368| 0,0321| 0,0433| 0,0346| 0,0401
99.5% n 0,4016| 0,4946| 0,4602| 0,5291| 0,4921| 0,5107
c 0,0296 | 0,0388| 0,0324| 0,0376| 0,0391| 0,0385
99.9% n 0,4018 | 0,4979| 0,4770| 0,5332| 0,5118| 0,5200
c 0,0299| 0,0366| 0,0311| 0,0375| 0,0346| 0,0398
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B.5 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,9458 | 0,9511| 0,9468| 0,9508| 0,9455| 0,9493
G 0,0066 | 0,0075| 0,0073| 0,0075| 0,0069| 0,0080
85 0% n 0,9440| 0,9499| 0,9470| 0,9490| 0,9455| 0,9490
c 0,0079| 0,0081| 0,0085| 0,0081| 0,0070| 0,0079
90,0% n 0,9455| 0,9516| 0,9463| 0,9501| 0,9453| 0,9486
c 0,0079| 0,0078| 0,0080| 0,0083| 0,0081| 0,0087
95,0% n 0,9457 | 0,9505| 0,9463| 0,9507| 0,9462| 0,9485
c 0,0076| 0,0087| 0,0079| 0,0083| 0,0080| 0,0087
99,0% n 0,9453| 0,9507| 0,9468| 0,9506| 0,9464| 0,9480
G 0,0075| 0,0076| 0,0076| 0,0093| 0,0081| 0,0092
99,5% n 0,9454 | 0,9511| 0,9471| 0,9492| 0,9473| 0,9497
G 0,0074| 0,0081| 0,0084| 0,0075| 0,0087| 0,0080
99.9% n 0,9453| 0,9507| 0,9473| 0,9495| 0,9491| 0,9499
G 0,0073| 0,0088| 0,0081| 0,0080| 0,0075| 0,0080
Mfor
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 1 0,2510| 0,3177| 0,2768| 0,3410| 0,2895| 0,3221
c 0,0208 | 0,0322| 0,0262| 0,0327| 0,0241| 0,0327
85 0% n 0,2464| 0,3159| 0,2785| 0,3386| 0,2971| 0,3257
c 0,0197| 0,0340| 0,0299| 0,0301| 0,0257| 0,0296
90,0% n 0,2525| 0,3238| 0,2799| 0,3430| 0,2957| 0,3270
c 0,0219| 0,0340| 0,0303| 0,0281| 0,0279| 0,0337
95 0% n 0,2520| 0,3203| 0,2807| 0,3442| 0,2978| 0,3253
c 0,0203| 0,0353| 0,0273| 0,0333| 0,0288| 0,0325
99,0% n 0,2517| 0,3201| 0,2857| 0,3456| 0,3048| 0,3261
c 0,0211| 0,0320| 0,0265| 0,0353| 0,0319| 0,0329
99.5% n 0,2515| 0,3201| 0,2929| 0,3421| 0,3178| 0,3310
c 0,0214| 0,0330| 0,0271| 0,0324| 0,0330| 0,0313
99.9% n 0,2515| 0,3220| 0,3070| 0,3469| 0,3359| 0,3378
c 0,0215| 0,0330| 0,0246| 0,0339| 0,0314| 0,0351
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B.5 - Contclusao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,6176| 0,6637| 0,6378| 0,6788| 0,6465| 0,6658
c 0,0145| 0,0196| 0,0166| 0,0207| 0,0157| 0,0211
85 0% n 0,6145| 0,6627| 0,6386| 0,6769| 0,6509| 0,6681
c 0,0138| 0,0211| 0,0199| 0,0188| 0,0165| 0,0196
90,0% n 0,6187| 0,6674| 0,6392| 0,6796| 0,6504| 0,6687
c 0,0151| 0,0212| 0,0191| 0,0183| 0,0183| 0,0224
95,0% n 0,6184| 0,6651| 0,6393| 0,6807| 0,6510| 0,6678
c 0,0135| 0,0220| 0,0176| 0,0208| 0,0189| 0,0212
99,0% i) 0,6179| 0,6649| 0,6422| 0,6816| 0,6550| 0,6674
c 0,0137| 0,0199| 0,0169| 0,0230| 0,0196| 0,0216
99,5% n 0,6178| 0,6651| 0,6461| 0,6793| 0,6624| 0,6718
c 0,0140| 0,0209| 0,0170| 0,0209| 0,0210| 0,0206
99,9% n 0,6177| 0,6668| 0,6550| 0,6821| 0,6732| 0,6767
c 0,0140| 0,0210| 0,0162| 0,0214| 0,0193| 0,0219
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 899,62 | 665,93 | 674,61 | 496,72 | 638,45| 542,96
85,0% n 882,26 | 652,21 | 654,53 | 477,68| 617,31 | 526,68
90,0% n 871,38 | 648,16| 644,75| 469,34| 605,98 | 514,62
95,0% n 872,43 | 645,47 | 643,32 | 465,26| 604,82 | 512,47
99,0% n 871,94 | 644,31| 637,02| 460,98| 590,86| 506,13
99,5% u 871,52 | 644,91| 633,48| 458,00| 582,17 | 505,82
99,9% n 871,72 | 644,82 | 612,63 | 453,53| 555,50| 497,75
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% n 122,97| 30,64| 52,86| 29,89| 46,10 33,42
85,0% n 120,69| 30,49| 52,43| 29,73| 45,54| 33,27
90,0% u 120,28 | 30,44| 51,96| 29,57| 45,32| 33,18
95,0% u 121,86| 31,15| 52,38| 29,84| 45,68, 33,38
99,0% n 122,04| 31,03| 51,17| 29,43| 44,35| 32,99
99,5% n 122,38| 30,96| 50,36| 29,22| 43,65| 32,43
99,9% n 121,52 30,72| 47,64| 28,44| 40,81| 31,39
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B.6 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo

SegSAR na segmentacao da imagem em intensidade na polarizagao vv.

Mval
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% o 0,8914| 0,9222| 0,9114| 0,9237| 0,9154| 0,9201
c 0,0127| 0,0105| 0,0123| 0,0118| 0,0116| 0,0119
85,0% n 0,8918 | 0,9216| 0,9124| 0,9216| 0,9142| 0,9189
c 0,0134| 0,0105| 0,0132| 0,0121| 0,0117| 0,0114
90,0% n 0,8911| 0,9218| 0,9112| 0,9218| 0,9146| 0,9191
c 0,0140| 0,0104| 0,0121| 0,0107| 0,0122| 0,0101
95,0% n 0,8918 | 0,9223| 0,9106| 0,9215| 0,9158| 0,9184
G 0,0126| 0,0105| 0,0118| 0,0114| 0,0115| 0,0115
99,0% n 0,8917| 0,9220| 0,9095| 0,9207| 0,9152| 0,9173
c 0,0133| 0,0107| 0,0118| 0,0120| 0,0122| 0,0123
99,5% n 0,8920| 0,9220| 0,9091| 0,9190| 0,9147| 0,9179
c 0,0132| 0,0106| 0,0134| 0,0126| 0,0112| 0,0119
99,9% n 0,8921| 0,9216| 0,9094| 0,9218| 0,9142| 0,9184
o 0,0130| 0,0105| 0,0122| 0,0114| 0,0127| 0,0126
Mdim
Nivel de L Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% o 0,4584| 0,5078| 0,4938| 0,5216| 0,5091| 0,5090
c 0,0299| 0,0423| 0,0328| 0,0403| 0,0325| 0,0421
85, 0% n 0,4557| 0,5107| 0,4900| 0,5231| 0,5075| 0,5092
c 0,0293| 0,0412| 0,0317| 0,0463| 0,0367| 0,0390
90,0% n 0,4560| 0,5098| 0,4963| 0,5226| 0,5058| 0,5057
o 0,0302| 0,0425| 0,0326| 0,0452| 0,0372| 0,0433
95,0% n 0,4570| 0,5088| 0,4896| 0,5213| 0,5068| 0,5043
c 0,0298 | 0,0442| 0,0303| 0,0448| 0,0359| 0,0439
99,0% n 0,4563| 0,5071| 0,4945| 0,5157| 0,5070| 0,5074
c 0,0300| 0,0440| 0,0336| 0,0456| 0,0319| 0,0412
99.5% n 0,4559| 0,5071| 0,4930| 0,5176| 0,5132| 0,5064
c 0,0304| 0,0440| 0,0352| 0,0462| 0,0312| 0,0413
99.9% n 0,4549| 0,5070| 0,4884| 0,5316| 0,5057| 0,5099
c 0,0304| 0,0435| 0,0301| 0,0422| 0,0339| 0,0369
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B.6 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 4 s 6 ;
80,0% o 0,9621| 0,9544| 0,9610| 0,9565| 0,9590| 0,9575
c 0,0049| 0,0088| 0,0055| 0,0074| 0,0052| 0,0071
85 0% n 0,9621| 0,9549| 0,9611| 0,9566| 0,9587| 0,9579
c 0,0051| 0,0083| 0,0051| 0,0077| 0,0060| 0,0071
90,0% n 0,9621| 0,9548 | 0,9608| 0,9561| 0,9584| 0,9566
c 0,0053| 0,0084| 0,0048| 0,0086| 0,0061| 0,0089
95,0% n 0,9617| 0,9543| 0,9603| 0,9563| 0,9584| 0,9567
c 0,0050| 0,0086| 0,0064| 0,0076| 0,0066| 0,0082
99,0% n 0,9620| 0,9540| 0,9609| 0,9562| 0,9578| 0,9576
c 0,0052| 0,0087| 0,0058| 0,0081| 0,0064| 0,0071
99,5% n 0,9621| 0,9540| 0,9604| 0,9579| 0,9591| 0,9578
c 0,0054| 0,0087| 0,0057| 0,0071| 0,0061| 0,0067
99,9% n 0,9621| 0,9541| 0,9615| 0,9587| 0,9584| 0,9577
c 0,0053| 0,0087| 0,0050| 0,0068| 0,0055| 0,0069
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% i 0,2153| 0,2535| 0,2381| 0,2593| 0,2467| 0,2525
G 0,0163| 0,0226| 0,0160| 0,0236| 0,0195| 0,0226
85, 0% n 0,2157| 0,2540| 0,2375| 0,2598| 0,2477| 0,2537
c 0,0171| 0,0233| 0,0176| 0,0260| 0,0202| 0,0218
90,0% n 0,2156| 0,2527| 0,2378| 0,2579| 0,2462| 0,2519
c 0,0166| 0,0242| 0,0184| 0,0271| 0,0188| 0,0234
95,0% n 0,2159| 0,2520| 0,2361| 0,2574| 0,2469| 0,2512
c 0,0164| 0,0248| 0,0175| 0,0260| 0,0194| 0,0222
99,0% n 0,2156| 0,2507| 0,2377| 0,2563| 0,2462| 0,2519
c 0,0164| 0,0244| 0,0179| 0,0254| 0,0193| 0,0232
99.5% n 0,2154| 0,2507| 0,2375| 0,2586| 0,2489| 0,2527
c 0,0165| 0,0244| 0,0192| 0,0250| 0,0196| 0,0228
99.9% n 0,2155| 0,2511| 0,2385| 0,2653| 0,2444| 0,2543
c 0,0166| 0,0240| 0,0189| 0,0231| 0,0189| 0,0206
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B.6 - Concluséo
Mgeral
Nivel de e Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% o 0,6318| 0,6595| 0,6510| 0,6653| 0,6575| 0,6598
c 0,0111| 0,0162| 0,0111| 0,0167| 0,0124| 0,0167
85 0% n 0,6313| 0,6603| 0,6502| 0,6653| 0,6571| 0,6599
c 0,0110| 0,0162| 0,0117| 0,0192| 0,0142| 0,0153
90,0% n 0,6312| 0,6598| 0,6515| 0,6646| 0,6563| 0,6583
c 0,0107| 0,0166| 0,0121| 0,0186| 0,0136| 0,0170
95,0% n 0,6316| 0,6594| 0,6492| 0,6641| 0,6570| 0,6577
c 0,0110| 0,0172| 0,0114| 0,0181| 0,0125| 0,0173
99,0% i 0,6314| 0,6585| 0,6507| 0,6622| 0,6565| 0,6585
G 0,0107| 0,0170| 0,0109| 0,0187| 0,0122| 0,0165
99,5% n 0,6314| 0,6584| 0,6500| 0,6633| 0,6590| 0,6587
G 0,0109| 0,0170| 0,0124| 0,0182| 0,0120| 0,0164
99,9% n 0,6312| 0,6585| 0,6494| 0,6694| 0,6557| 0,6601
G 0,0109| 0,0167| 0,0112| 0,0164| 0,0123| 0,0143
Numero de regides
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% o 1169,86| 797,11| 915,23 | 821,58 | 879,63 | 818,86
85,0% u 1169,74| 797,31| 909,83 | 818,22 | 876,47 | 814,74
90,0% n 1169,14| 796,31| 903,46 | 814,41 | 870,49| 812,38
95,0% u 1168,62 | 796,69 | 896,68 | 811,51| 862,32| 804,78
99,0% n 1169,22| 796,45| 890,52 | 805,86| 858,41| 801,87
99,5% i 1169,12| 796,48 | 889,39 | 802,67 | 858,19| 799,27
99,9% u 1169,29| 796,37 | 890,46 | 791,23 | 855,33| 791,14
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% n 182,33| 37,40 88,69| 49,17| 73,39| 53,59
85,0% n 182,60| 37,31 87,08 48,88| 72,14| 52,78
90,0% u 181,82| 37,31| 85,57| 48,33| 71,15| 52,25
95,0% 9 173,13 35,72 79,52 45,74 66,51 49,18
99,0% n 172,79| 35,67| 77,89| 4531| 65,24| 48,34
99,5% u 172,97 | 35,72 77,64 44,85| 64,88| 48,02
99,9% n 177,95| 36,70 79,90| 45,23| 66,69| 49,03
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B.7 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentacao do vetor de espalhamento complexo com as

polarizagées hh-hv-vv.

Mval
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% n 0,8806| 0,8847| 0,9844| 0,9872| 0,9878| 0,9887
c 0,0598| 0,0700| 0,0056| 0,0045| 0,0037| 0,0037
85 0% n 0,8885| 0,8805| 0,9841| 0,9866| 0,9874| 0,9884
c 0,0604| 0,0677| 0,0059| 0,0050| 0,0038| 0,0036
90,0% i) 0,8990| 0,8806| 0,9832| 0,9862| 0,9869| 0,9878
c 0,0588| 0,0709| 0,0066| 0,0043| 0,0035| 0,0034
95,0% n 0,9172| 0,8868| 0,9806| 0,9852| 0,9862| 0,9868
c 0,0501| 0,0721| 0,0062| 0,0045| 0,0035| 0,0038
99,0% n 0,9201| 0,8782| 0,9759| 0,9849| 0,9851| 0,9857
c 0,0479| 0,0720| 0,0078| 0,0037| 0,0040| 0,0034
99.5% n 0,9208| 0,8821| 0,9731| 0,9850| 0,9849| 0,9850
c 0,0487| 0,0707| 0,0083| 0,0038| 0,0038| 0,0041
99.9% n 0,9059| 0,8742| 0,9691| 0,9825| 0,9815| 0,9820
c 0,0554| 0,0683| 0,0084| 0,0049| 0,0053| 0,0050
Mdim
Nivel de L. Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 4 c . ;
80,0% u 0,5781| 0,6078| 0,9144| 0,9460| 0,9501| 0,9529
c 0,1106| 0,1653| 0,0279| 0,0176| 0,0148| 0,0164
85 0% n 0,6057| 0,6073| 0,9178| 0,9462| 0,9502| 0,9536
c 0,1125| 0,1505| 0,0276| 0,0185| 0,0149| 0,0161
90,0% n 0,6304| 0,6112| 0,9145| 0,9454| 0,9511| 0,9533
c 0,1172| 0,1641| 0,0293| 0,0170| 0,0136| 0,0142
95,0% u 0,6837| 0,6435| 0,9029| 0,9422| 0,9476| 0,9500
c 0,0961| 0,1676| 0,0281| 0,0174| 0,0142| 0,0151
99,0% u 0,7238| 0,6484| 0,8848| 0,9285| 0,9291| 0,9274
c 0,0966| 0,1659| 0,0317| 0,0135| 0,0128| 0,0161
99.5% n 0,7342| 0,6658| 0,8758| 0,9390| 0,9382| 0,9366
c 0,0995| 0,1678| 0,0341| 0,0185| 0,0205| 0,0217
99.9% n 0,7149| 0,6584| 0,8614| 0,9213| 0,9172| 0,9183
c 0,1026| 0,1532| 0,0329| 0,0253| 0,0267 | 0,0265
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B.7 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,9428| 0,9390| 0,9843| 0,9887| 0,9892| 0,9896
G 0,0280| 0,0403| 0,0044| 0,0030| 0,0027| 0,0033
85 0% n 0,9470| 0,9410| 0,9848| 0,9883| 0,9893| 0,9900
c 0,0268| 0,0346| 0,0042| 0,0037| 0,0029| 0,0030
90,0% n 0,9497| 0,9377| 0,9847| 0,9882| 0,9896| 0,9898
c 0,0302| 0,0392| 0,0048| 0,0039| 0,0029| 0,0029
95,0% n 0,9586| 0,9442| 0,9830| 0,9878| 0,9892| 0,9896
c 0,0180| 0,0362| 0,0045| 0,0042| 0,0034| 0,0035
99,0% n 0,9612| 0,9415| 0,9812| 0,9880| 0,9879| 0,9876
c 0,0184| 0,0374| 0,0058| 0,0024| 0,0027| 0,0030
99.5% n 0,9616| 0,9448| 0,9791| 0,9889| 0,9888| 0,9883
G 0,0200( 0,0373| 0,0067| 0,0040| 0,0039| 0,0044
99.9% n 0,9581| 0,9447| 0,9775| 0,9853| 0,9848| 0,9845
G 0,0203| 0,0327| 0,0065| 0,0060| 0,0066| 0,0070
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 1 0,3917| 0,4416| 0,8244| 0,8863| 0,8919| 0,8935
c 0,0911| 0,1615| 0,0391| 0,0178| 0,0150| 0,0156
85 0% n 0,4139| 0,4354| 0,8301| 0,8880| 0,8936| 0,8962
c 0,0961| 0,1489| 0,0391| 0,0192| 0,0149| 0,0154
90,0% n 0,4413| 0,4483| 0,8262| 0,8896| 0,8959| 0,8980
G 0,0979| 0,1665| 0,0408| 0,0178| 0,0140| 0,0132
95,0% n 0,4948| 0,4780| 0,8135| 0,8869| 0,8937| 0,8954
c 0,0909| 0,1767| 0,0377| 0,0190| 0,0154| 0,0154
99,0% n 0,5384| 0,4771| 0,7927| 0,8698| 0,8700| 0,8674
(¢} 0,0955| 0,1737| 0,0424| 0,0149| 0,0158| 0,0185
99.5% n 0,5504| 0,4935| 0,7809| 0,8834| 0,8834| 0,8808
c 0,1023| 0,1760| 0,0430| 0,0207| 0,0229| 0,0240
99.9% n 0,5224| 0,4803| 0,7613| 0,8606| 0,8572| 0,8581
c 0,1062| 0,1548| 0,0414| 0,0293| 0,0319| 0,0310
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B.7 - Concluséao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 0,6983| 0,7183| 0,9269| 0,9520| 0,9547| 0,9562
c 0,0703| 0,1068| 0,0183| 0,0102| 0,0086| 0,0092
85 0% n 0,7138| 0,7161| 0,9292| 0,9522| 0,9551| 0,9570
c 0,0720| 0,0976| 0,0185| 0,0110| 0,0086| 0,0091
90,0% n 0,7301| 0,7195| 0,9271| 0,9524| 0,9559| 0,9572
c 0,0743| 0,1073| 0,0196| 0,0103| 0,0080| 0,0080
95,0% n 0,7636| 0,7381| 0,9200| 0,9505| 0,9542 | 0,9554
c 0,0619| 0,1108| 0,0184| 0,0106| 0,0086| 0,0089
99,0% i) 0,7859| 0,7363| 0,9086| 0,9428| 0,9430| 0,9420
c 0,0627| 0,1098| 0,0209| 0,0079| 0,0080| 0,0095
99.5% n 0,7918| 0,7465| 0,9022| 0,9491| 0,9488| 0,9477
c 0,0659| 0,1107| 0,0218| 0,0110| 0,0122| 0,0129
99.9% n 0,7753| 0,7394| 0,8923| 0,9374| 0,9352| 0,9357
c 0,0689| 0,0998| 0,0210| 0,0156| 0,0166| 0,0167
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 148,60 87,85| 52,48| 39,66| 39,12| 39,87
85,0% n 140,05 81,87| 47,61| 36,36| 36,60| 36,51
90,0% n 130,02 70,92 | 44,86| 33,77| 33,73| 33,65
95,0% n 117,23 66,56 | 40,99| 31,64| 31,45| 31,46
99,0% n 92,91 53,83| 42,68| 48,28| 49,88| 49,58
99,5% u 84,58 51,80| 38,14| 31,52 31,88 32,10
99,9% n 72,97 46,92 | 34,49| 31,33| 30,93| 31,33
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% n 1195,96 | 1338,04| 331,68| 363,89 | 384,23 | 369,38
85,0% n 997,24 | 1262,68| 330,49| 360,10| 371,34 | 360,60
90,0% u 934,60 | 1233,41| 341,12 | 354,17 | 352,48 | 357,81
95,0% u 607,96 | 1048,66| 351,30| 354,93 | 381,67 | 354,75
99,0% n 605,32 | 1075,39| 323,62 | 228,64| 225,03 | 222,09
99,5% u 637,09 | 1018,73| 344,17 | 339,12| 341,13| 336,54
99,9% n 683,27 | 1048,27 | 401,85| 395,07 | 391,93 | 396,97
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B.8 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
SegSAR na segmentagcao das imagens em intensidade nas polarizagoes
hh-hv-vv.

Mval
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1! 0,9423| 0,9312| 0,9459| 0,9345| 0,9435| 0,9339
(¢] 0,0098| 0,0130| 0,0095| 0,0127| 0,0109| 0,0127
85 0% n 0,9418| 0,9302| 0,9447| 0,9324| 0,9417| 0,9332
(] 0,0088| 0,0133| 0,0106| 0,0127| 0,0121| 0,0133
90,0% n 0,9396| 0,9307| 0,9449| 0,9318| 0,9436| 0,9327
G 0,0104| 0,0118| 0,0112| 0,0130| 0,0105| 0,0143
95 0% n 0,9415| 0,9315| 0,9459| 0,9337| 0,9431| 0,9344
G 0,0096| 0,0120( 0,0102| 0,0123| 0,0104| 0,0123
99,0% n 0,9413| 0,9311| 0,9463| 0,9327| 0,9437| 0,9321
G 0,0100| 0,0125| 0,0106| 0,0128| 0,0115| 0,0114
99,5% n 0,9423| 0,9306| 0,9463| 0,9335| 0,9424| 0,9338
c 0,0092| 0,0127| 0,0099| 0,0125| 0,0109| 0,0116
99.9% n 0,9415| 0,9304| 0,9468| 0,9335| 0,9426| 0,9340
(4] 0,0090| 0,0127| 0,0094| 0,0130| 0,0104| 0,0118
Mdim
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 4 c . ;
80,0% u 0,3166| 0,4499| 0,3791| 0,4527| 0,4065| 0,4525
c 0,0211| 0,0363| 0,0229| 0,0343| 0,0246| 0,0364
85 0% n 0,3270| 0,4486| 0,3929| 0,4494| 0,4116| 0,4539
(] 0,0184| 0,0339| 0,0237| 0,0371| 0,0271| 0,0343
90,0% n 0,3307| 0,4515| 0,3940| 0,4580| 0,4170| 0,4512
(] 0,0200| 0,0358| 0,0224| 0,0373| 0,0245| 0,0375
95,0% n 0,3292| 0,4509| 0,3920| 0,4595| 0,4197| 0,4538
c 0,0229| 0,0336| 0,0245| 0,0334| 0,0232| 0,0344
99,0% n 0,3290| 0,4500| 0,3906| 0,4562| 0,4155| 0,4549
c 0,0225| 0,0367| 0,0235| 0,0357| 0,0248| 0,0391
99.5% n 0,3268| 0,4485| 0,3902| 0,4594| 0,4175| 0,4516
c 0,0197| 0,0373| 0,0236| 0,0353| 0,0266| 0,0358
99.9% n 0,3275| 0,4477| 0,3924| 0,4521| 0,4153| 0,4490
c 0,0195| 0,0375| 0,0226| 0,0349| 0,0287| 0,0387
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B.8 - Continuacao

Mpos
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 4 . . ;
80,0% u 0,9673| 0,9616| 0,9642| 0,9606| 0,9628| 0,9622
c 0,0042| 0,0074| 0,0043| 0,0078| 0,0046| 0,0071
85,0% n 0,9673| 0,9611| 0,9637| 0,9588| 0,9622| 0,9624
c 0,0046| 0,0075| 0,0045| 0,0079| 0,0051| 0,0070
90,0% n 0,9668| 0,9611| 0,9642| 0,9586| 0,9627| 0,9607
c 0,0042| 0,0076| 0,0043| 0,0074| 0,0047| 0,0075
95,0% n 0,9671| 0,9611| 0,9637| 0,9596| 0,9628| 0,9612
c 0,0038| 0,0077| 0,0046| 0,0074| 0,0044| 0,0069
99,0% i) 0,9672| 0,9610| 0,9633| 0,9587| 0,9621| 0,9610
c 0,0041| 0,0077| 0,0043| 0,0074| 0,0051| 0,0070
99,5% n 0,9664| 0,9609| 0,9638| 0,9596| 0,9624| 0,9607
c 0,0042| 0,0079| 0,0040| 0,0074| 0,0045| 0,0069
99,9% n 0,9670| 0,9607| 0,9640| 0,9594| 0,9620| 0,9601
c 0,0041| 0,0078| 0,0043| 0,0074| 0,0046| 0,0075
Mfor
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,2045| 0,2998| 0,2413| 0,2987| 0,2614| 0,2945
c 0,0135( 0,0299| 0,0150| 0,0283| 0,0183| 0,0284
85, 0% n 0,2120| 0,2999| 0,2480| 0,2959| 0,2631| 0,2980
c 0,0138| 0,0313| 0,0159| 0,0315| 0,0196| 0,0301
90,0% n 0,2126| 0,3021| 0,2512| 0,3005| 0,2682| 0,2943
c 0,0131| 0,0308| 0,0173| 0,0307| 0,0191| 0,0302
95,0% n 0,2139( 0,3015| 0,2504| 0,3036| 0,2695| 0,2966
c 0,0131| 0,0290| 0,0176| 0,0301| 0,0190| 0,0289
99,0% u 0,2121| 0,3011| 0,2476| 0,2986| 0,2663| 0,2957
c 0,0137| 0,0309| 0,0162| 0,0305| 0,0194| 0,0295
99.5% u 0,2124| 0,2999| 0,2488| 0,3025| 0,2676| 0,2950
c 0,0138| 0,0314| 0,0162| 0,0300| 0,0195| 0,0298
99,9% n 0,2128 | 0,2991| 0,2492| 0,2975| 0,2646| 0,2918
c 0,0128| 0,0312| 0,0142| 0,0290| 0,0202| 0,0302
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B.8 - Conclusao

Mgeral
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 4 s . ;
80,0% u 0,6077| 0,6606| 0,6326| 0,6616| 0,6436| 0,6608
c 0,0075| 0,0196| 0,0091| 0,0181| 0,0102| 0,0179
85 0% n 0,6120| 0,6600| 0,6373| 0,6591| 0,6447| 0,6619
c 0,0074| 0,0197| 0,0094| 0,0198| 0,0117| 0,0181
90,0% n 0,6124| 0,6613| 0,6386| 0,6622| 0,6479| 0,6597
c 0,0070| 0,0195| 0,0097| 0,0196| 0,0105| 0,0191
95,0% n 0,6129| 0,6613| 0,6380| 0,6641| 0,6488| 0,6615
c 0,0085| 0,0189| 0,0101| 0,0183| 0,0106| 0,0180
99,0% i) 0,6124| 0,6608| 0,6370| 0,6615| 0,6469| 0,6609
c 0,0078| 0,0202| 0,0092| 0,0191| 0,0112| 0,0188
99,5% n 0,6120| 0,6600| 0,6373| 0,6637| 0,6475| 0,6603
c 0,0076| 0,0206| 0,0091| 0,0187| 0,0116| 0,0183
99,9% n 0,6122| 0,6595| 0,6381| 0,6606| 0,6461| 0,6587
c 0,0075| 0,0206| 0,0085| 0,0187| 0,0120| 0,0191
Numero de regides
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% i 1524,14| 1106,64 | 1233,88 | 1116,04 | 1199,74 | 1123,01
85,0% n 1501,48 | 1084,23| 1197,19| 1091,69 | 1171,09 | 1094,74
90,0% n 1497,31| 1080,61| 1177,77| 1083,77 | 1150,97 | 1086,12
95,0% n 1499,43 | 1081,49| 1163,02| 1081,07 | 1137,35| 1078,40
99,0% n 1496,62 | 1081,13| 1153,28| 1076,05| 1131,02 | 1071,55
99,5% n 1496,48 | 1080,39| 1152,26| 1076,09 | 1126,91 | 1069,53
99,9% n 1496,32 | 1080,84 | 1149,13| 1071,51| 1125,73 | 1066,18
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% n 438,45 52,25| 232,70 77,26 | 176,30 98,59
85,0% n 425,88 51,74 | 218,78 75,77 | 166,69 94,82
90,0% n 422,16 51,53| 206,19 74,19 | 158,58 92,01
95,0% u 437,19 53,74 | 214,58 73,36| 150,39 89,09
99,0% n 356,38 52,49 | 173,28 71,75| 143,06 85,85
99,5% n 445,35 55,10| 190,11 71,55| 141,40 85,17
99,9% n 414,12 51,20 177,73 70,86 | 140,13 84,36

258




B.9 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentacao do vetor de espalhamento complexo com as

polarizagées hh-hv.

Mval
Nivel de L. Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 0,8553| 0,9051| 0,9733| 0,9742| 0,9743| 0,9745
c 0,0660| 0,0604| 0,0065| 0,0058| 0,0055| 0,0059
85 0% n 0,8667| 0,9000( 0,9730| 0,9732| 0,9733| 0,9737
c 0,0666| 0,0666| 0,0059| 0,0063| 0,0065| 0,0061
90,0% n 0,8820| 0,8997| 0,9718| 0,9723| 0,9724| 0,9730
c 0,0655| 0,0596| 0,0066| 0,0067| 0,0068| 0,0068
95,0% n 0,8975| 0,9035| 0,9684| 0,9707| 0,9718| 0,9723
c 0,0570| 0,0663| 0,0076| 0,0068| 0,0068| 0,0064
99,0% n 0,9103| 0,8936| 0,9633| 0,9709| 0,9716| 0,9726
c 0,0559| 0,0702| 0,0090|, 0,0071| 0,0063| 0,0053
99,5% n 0,9117| 0,8767| 0,9619| 0,9682| 0,9682| 0,9694
c 0,0533| 0,0763| 0,0087| 0,0077| 0,0066| 0,0068
99.9% n 0,8933| 0,8657| 0,9562| 0,9645| 0,9645| 0,9652
c 0,0675| 0,0736| 0,0096| 0,0076| 0,0070| 0,0070
Mdim
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% i 0,5272| 0,6528| 0,9111| 0,9374| 0,9432| 0,9443
c 0,1165| 0,1372| 0,0247| 0,0187| 0,0201| 0,0210
85 0% n 0,5576| 0,6541| 0,9139| 0,9407| 0,9455| 0,9474
c 0,1210| 0,1516| 0,0234| 0,0187| 0,0189| 0,0202
90,0% u 0,5944| 0,6746| 0,9119| 0,9412| 0,9462| 0,9471
c 0,1247| 0,1464| 0,0268| 0,0203| 0,0194| 0,0207
95,0% n 0,6635| 0,7091| 0,9014| 0,9401| 0,9451| 0,9470
c 0,1155| 0,1520( 0,0309| 0,0183| 0,0213| 0,0208
99,0% n 0,7169| 0,6879| 0,8795| 0,9265| 0,9283| 0,9315
c 0,1251| 0,1688| 0,0341| 0,0155| 0,0175| 0,0180
99,5% n 0,7259| 0,6673| 0,8749| 0,9263| 0,9285| 0,9310
c 0,1189| 0,1681| 0,0345| 0,0235| 0,0211| 0,0225
99.9% n 0,7028| 0,6555| 0,8593| 0,8995| 0,8985| 0,9029
c 0,1438| 0,1636| 0,0351| 0,0285| 0,0198| 0,0225
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B.9 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 0,8453| 0,9023| 0,9718| 0,9781| 0,9800| 0,9801
c 0,0866| 0,0670, 0,0082| 0,0069| 0,0071| 0,0070
85 0% n 0,8595| 0,8991| 0,9711| 0,9781| 0,9798| 0,9802
c 0,0810( 0,0740, 0,0083| 0,0071| 0,0068| 0,0072
90,0% n 0,8760| 0,9000, 0,9698| 0,9778| 0,9795| 0,9796
c 0,0773| 0,0739| 0,0094| 0,0079| 0,0073| 0,0078
95,0% n 0,8990| 0,9071| 0,9673| 0,9778| 0,9780| 0,9791
c 0,0695| 0,0757| 0,0093| 0,0068| 0,0091| 0,0086
99,0% n 0,9136| 0,8953| 0,9607| 0,9763| 0,9772| 10,9778
c 0,0673| 0,0748| 0,0128| 0,0064| 0,0065| 0,0064
99.5% n 0,9167| 0,8832| 0,9591| 0,9727| 0,9743| 0,9747
c 0,0621| 0,0876| 0,0116| 0,0097| 0,0091| 0,0093
99.9% n 0,9022| 0,8801| 0,9518| 0,9628| 0,9621| 0,9644
c 0,0830( 0,0847| 0,0145| 0,0126| 0,0117| 0,0113
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 1 0,3373| 0,4783| 0,8062| 0,8613| 0,8680| 0,8683
c 0,1002| 0,1405| 0,0344| 0,0195| 0,0201| 0,0221
850% n 0,3659| 0,4816| 0,8114| 0,8688| 0,8741| 0,8762
c 0,1046| 0,1568| 0,0326| 0,0195| 0,0186| 0,0201
90,0% n 0,4071| 0,5044| o0,8100f 0,8728| 0,8781| 0,8794
c 0,1103| 0,1506| 0,0354| 0,0202| 0,0190| 0,0202
95,0% n 0,4695| 0,5380| 0,7984| 0,8757| 0,8790| 0,8820
c 0,1050( 0,1668| 0,0396| 0,0176| 0,0214| 0,0203
99,0% n 0,5277| 0,5220, 0,7717| 0,8578| 0,8586| 0,8616
c 0,1225| 0,1862| 0,0447| 0,0173| 0,0184| 0,0186
99.5% n 0,5410| 0,4940| 0,7694| 0,8614| 0,8635| 0,8666
c 0,1131| 0,1800| 0,0432| 0,0240| 0,0209| 0,0222
99.9% n 0,5210( 0,4749| 0,7531| 0,8276| 0,8292| 0,8345
c 0,1343| 0,1626| 0,0416| 0,0332| 0,0229| 0,0266
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B.9 - Concludo

Mgeral
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . .
80,0% u 0,6413| 0,7346| 0,9156| 0,9377| 0,9414| 0,9418
c 0,0887| 0,0981| 0,0171| 0,0115| 0,0120| 0,0127
85 0% n 0,6624| 0,7337| 0,9174| 0,9402| 0,9432| 0,9443
c 0,0900| 0,1089| 0,0159| 0,0116| 0,0116| 0,0122
90,0% n 0,6899| 0,7447| 0,9159| 0,9410| 0,9440| 0,9448
c 0,0920| 0,1044| 0,0179| 0,0125| 0,0118| 0,0128
95,0% n 0,7324| 0,7644| 0,9089| 0,9411| 0,9435| 0,9451
c 0,0839| 0,1119| 0,0202| 0,0111| 0,0132| 0,0128
99,0% n 0,7671| 0,7497| 0,8938| 0,9328| 0,9339| 0,9359
c 0,0900| 0,1219| 0,0233| 0,0097| 0,0106| 0,0106
99,5% n 0,7738| 0,7303| 0,8913| 0,9321| 0,9336| 0,9354
c 0,0840| 0,1247| 0,0225| 0,0144| 0,0129| 0,0138
99,9% n 0,7548| 0,7190| 0,8801| 0,9136| 0,9136| 0,9168
c 0,1047| 0,1178| 0,0229| 0,0185| 0,0133| 0,0148
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% u 606,82 | 368,99 152,13 174,82 179,10| 177,25
85,0% u 620,31| 364,92 152,69 177,65 167,93 168,18
90,0% u 465,61 368,72 148,50 172,43 164,32 168,98
95,0% u 355,37 309,73 148,94 | 162,39 165,81 170,19
99,0% i) 303,81 | 377,92 146,01 119,19 107,89 109,03
99,5% 1) 249,91 | 436,07 160,26 164,61 160,37 155,65
99,9% u 300,44 | 416,37 190,34 | 188,96| 191,85 189,44
Tempo de processamento
Nivel de L Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% 0 606,82 | 368,99 152,13 174,82 179,10| 177,25
85,0% n 620,31 | 364,92 152,69 177,65 167,93 168,18
90,0% n 465,61 368,72 148,50 172,43 164,32 168,98
95,0% u 355,37 309,73 148,94 | 162,39 165,81 170,19
99,0% u 303,81 | 377,92 146,01 119,19 107,89 109,03
99,5% n 249,91 | 436,07 160,26 164,61 160,37 155,65
99,9% n 300,44 | 416,37 190,34 | 188,96| 191,85 189,44
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B.10 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentacao do vetor de espalhamento complexo com as

polarizagdées hh-vv.

Mval
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% n 0,8770| 0,9030| 0,9747| 0,9815| 0,9819| 0,9813
c 0,0564 | 0,0599| 0,0062| 0,0037| 0,0036| 0,0040
85 0% n 0,8797 | 0,9017| 0,9736| 0,9817| 0,9822| 0,9819
c 0,0597| 0,0587| 0,0077| 0,0039| 0,0035| 0,0039
90,0% i) 0,9016| 0,9006| 0,9730| 0,9814| 0,9819| 0,9814
c 0,0504 | 0,0636| 0,0063| 0,0043| 0,0038| 0,0042
95 0% n 0,9136| 0,9008| 0,9709| 0,9801| 0,9800| 0,9801
c 0,0446| 0,0701| 0,0068| 0,0054| 0,0050| 0,0047
99,0% n 0,9120| 0,8901| 0,9633| 0,9746| 0,9744| 0,9747
c 0,0479| 0,0667| 0,0095| 0,0070| 0,0064 | 0,0062
99,5% n 0,9124| 0,8990| 0,9600| 0,9717| 0,9716| 0,9719
c 0,0482 | 0,0659| 0,0100| 0,0061| 0,0059| 0,0063
99.9% n 0,9021| 0,8894| 0,9547| 0,9670| 0,9657 | 0,9656
c 0,0510| 0,0590| 0,0106| 0,0069| 0,0069 | 0,0069
Mdim
Nivel de L. Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 4 c . ;
80,0% u 0,5483| 0,6576| 0,8747| 0,9237| 0,9284| 0,9251
c 0,1055| 0,1320| 0,0287| 0,0154| 0,0156| 0,0126
85, 0% n 0,5723| 0,6631| 0,8754| 0,9259| 0,9301| 0,9303
c 0,1186| 0,1348| 0,0323| 0,0168| 0,0161| 0,0141
90,0% n 0,6270| 0,6732| 0,8717| 0,9267| 0,9304| 0,9286
c 0,1015| 0,1554| 0,0294| 0,0176| 0,0177| 0,0162
95,0% n 0,6713| 0,6798| 0,8645| 0,9237| 0,9246| 0,9253
c 0,0903 | 0,1628| 0,0368| 0,0206| 0,0206| 0,0190
99,0% u 0,7111| 0,6868| 0,8334| 0,8805| 0,8785| 0,8811
c 0,0928 | 0,1554| 0,0365| 0,0276| 0,0298 | 0,0299
99,5% n 0,7124| 0,7072| 0,8261| 0,8749| 0,8743| 0,8767
c 0,0996 | 0,1466| 0,0366| 0,0271| 0,0295| 0,0319
99.9% n 0,7034| 0,6971| 0,8015| 0,8414| 0,8377| 0,8348
c 0,1043| 0,1289| 0,0333| 0,0320| 0,0324| 0,0334
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B.10 -

Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,9405| 0,9050| 0,9802| 0,9864| 0,9872| 0,9866
G 0,0285| 0,0612| 0,0046| 0,0032| 0,0029| 0,0026
85 0% n 0,9423| 0,9017| 0,9807| 0,9860| 0,9868 | 0,9872
c 0,0303| 0,0669| 0,0047| 0,0036| 0,0035| 0,0024
90,0% n 0,9527| 0,8989| 0,9799| 0,9861| 0,9868 | 0,9865
c 0,0234| 0,0802| 0,0047| 0,0039| 0,0035| 0,0031
95,0% n 0,9598 | 0,9516| 0,9782| 0,9866| 0,9871| 0,9869
c 0,0165| 0,0328| 0,0055| 0,0037| 0,0036| 0,0031
99,0% n 0,9616| 0,8970| 0,9748| 0,9830| 0,9829| 0,9830
c 0,0170| 0,0785| 0,0055| 0,0038| 0,0044| 0,0039
99,5% n 0,9600| 0,9553| 0,9739| 0,9826| 0,9825| 0,9828
G 0,0180| 0,0315| 0,0059| 0,0049| 0,0048| 0,0054
99.9% n 0,9567| 0,9545| 0,9706| 0,9773| 0,9770| 0,9764
G 0,0211| 0,0256| 0,0060| 0,0069| 0,0073| 0,0069
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1 0,3404| 0,4706| 0,7521| 0,8349| 0,8402| 0,8387
c 0,0856| 0,1335| 0,0371| 0,0180| 0,0178| 0,0162
85, 0% n 0,3640| 0,4789| 0,7551| 0,8393| 0,8458| 0,8468
c 0,0997| 0,1384| 0,0422| 0,0200| 0,0185| 0,0174
90,0% n 0,4186| 0,4965| 0,7536| 0,8444| 0,8487| 0,8477
c 0,0889 | 0,1596| 0,0380| 0,0210| 0,0203| 0,0191
95,0% n 0,4626 | 0,5079| 0,7451| 0,8426| 0,8448| 0,8450
c 0,0811| 0,1715| 0,0448| 0,0245| 0,0246| 0,0231
99,0% n 0,5041| 0,5091| 0,7082| 0,7924| 0,7913| 0,7946
c 0,0920| 0,1645| 0,0440| 0,0329| 0,0338| 0,0337
99.5% n 0,5081 | 0,5247| 0,6993| 0,7894| 0,7892| 0,7920
(¢} 0,0980| 0,1597| 0,0453| 0,0305| 0,0316| 0,0349
99.9% n 0,4987| 0,5122| 0,6754| 0,7495| 0,7476| 0,7440
c 0,0969| 0,1369| 0,0397| 0,0357| 0,0373| 0,0379
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B.10 - Conclusao

Mgeral
Nivel de - Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,6766| 0,7340| 0,8954| 0,9316| 0,9344| 0,9329
c 0,0661| 0,0933| 0,0182| 0,0090| 0,0089| 0,0078
85 0% n 0,6896| 0,7364| 0,8962| 0,9332| 0,9362| 0,9365
c 0,0750| 0,0964| 0,0207| 0,0101| 0,0095| 0,0085
90,0% n 0,7250| 0,7423| 0,8945| 0,9346| 0,9369| 0,9360
c 0,0640| 0,1110| 0,0187| 0,0109| 0,0105| 0,0097
95,0% n 0,7518 | 0,7600| 0,8897| 0,9333| 0,9341| 0,9343
c 0,0561| 0,1073| 0,0225| 0,0127| 0,0127| 0,0118
99,0% i) 0,7722| 0,7458| 0,8699| 0,9076| 0,9068 | 0,9084
c 0,0605| 0,1133| 0,0228| 0,0169| 0,0179| 0,0177
99,5% n 0,7732| 0,7715| 0,8648 | 0,9047| 0,9044| 0,9058
c 0,0641| 0,0986| 0,0232| 0,0162| 0,0172| 0,0188
99,9% n 0,7652| 0,7633| 0,8505| 0,8838| 0,8820| 0,8802
c 0,0662 | 0,0854| 0,0209| 0,0195| 0,0201| 0,0203
Numero de regides
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 177,76 | 115,40 67,64| 50,31| 50,23| 49,73
85,0% n 162,33 | 101,32| 58,69| 43,54| 43,71, 43,66
90,0% n 156,65| 88,20 50,60, 37,50 37,98| 37,50
95,0% n 134,74 71,94 42,82| 32,64| 32,66| 32,76
99,0% n 97,48| 57,19| 39,85| 46,57| 48,44| 46,67
99,5% u 87,15| 54,34| 36,20 30,88| 30,06| 29,93
99,9% n 71,42| 46,12 31,86| 30,72| 29,91| 30,12
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% n 418,53 | 410,20| 159,98 | 122,22| 124,40| 123,56
85,0% n 399,29 | 492,95| 154,53 | 118,70| 119,76 | 118,48
90,0% u 254,85 | 492,86| 163,45| 116,28 | 116,96| 116,33
95,0% u 178,03 | 410,36| 156,88 | 112,60| 112,46 | 112,27
99,0% n 160,10 | 278,97| 164,62| 86,16| 82,00 83,39
99,5% n 197,99 | 221,17| 161,69| 115,50| 115,41 115,09
99,9% n 195,70 | 216,94| 176,25| 136,39| 135,04 | 135,89
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B.11 Resultados obtidos para as medidas de ajuste usando o algoritmo
PolSeg na segmentacao do vetor de espalhamento complexo com as

polarizagées hv-vv.

Mval
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,8770| 0,9060| 0,9736| 0,9756| 0,9757| 0,9768
c 0,0564 | 0,0628| 0,0073| 0,0063| 0,0068 | 0,0065
85 0% n 0,8797| 0,9028| 0,9722| 0,9752| 0,9762| 0,9767
c 0,0597 | 0,0606| 0,0076| 0,0062| 0,0063| 0,0064
90,0% n 0,9016 | 0,9054| 0,9702| 0,9745| 0,9750| 0,9760
c 0,0504 | 0,0670| 0,0079| 0,0070| 0,0065| 0,0066
95,0% n 0,9136| 0,9008| 0,9666| 0,9731| 0,9735| 0,9737
G 0,0446 | 0,0700| 0,0090| 0,0071| 0,0065| 0,0069
99,0% n 0,9120| 0,8977| 0,9608 | 0,9692| 0,9718| 0,9707
G 0,0479| 0,0677| 0,0096| 0,0071| 0,0065| 0,0063
99,5% n 0,9124| 0,8990| 0,9565| 0,9648| 0,9669 | 0,9661
G 0,0482 | 0,0659| 0,0102| 0,0074| 0,0074| 0,0073
99,9% n 0,9021| 0,8894| 0,9485| 0,9572| 0,9602| 0,9593
c 0,0510| 0,0590| 0,0121| 0,0076| 0,0075| 0,0089
Mdim
Nivel de o Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A . . ;
80,0% u 0,5483| 0,6592| 0,8715| 0,9079| 0,9091| 0,9128
c 0,1055| 0,1323| 0,0272| 0,0213| 0,0204| 0,0185
85, 0% n 0,5723| 0,6654| 0,8729| 0,9096| 0,9146| 0,9156
c 0,1186| 0,1352| 0,0280| 0,0183| 0,0191| 0,0195
90,0% n 0,6270| 0,6740| 0,8713| 0,9121| 0,9145| 0,9155
c 0,1015| 0,1568| 0,0268| 0,0193| 0,0189| 0,0212
95,0% n 0,6713| 0,6798| 0,8669| 0,9082| 0,9123| 0,9099
(¢} 0,0903 | 0,1628| 0,0275| 0,0206| 0,0175| 0,0206
99,0% n 0,7111| 0,6882| 0,8493| 0,8871| 0,8949| 0,8885
c 0,0928 | 0,1557| 0,0307| 0,0211| 0,0204| 0,0227
99,5% n 0,7124| 0,7072| 0,8406| 0,8745| 0,8823| 0,8748
c 0,0996 | 0,1466| 0,0314| 0,0239| 0,0226| 0,0241
99.9% n 0,7034| 0,6971| 0,8147| 0,8416| 0,8553| 0,8517
c 0,1043| 0,1289| 0,0315| 0,0289| 0,0278| 0,0272
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B.11 - Continuacao

Mpos
Nivel de . Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,9405| 0,9545| 0,9783| 0,9817| 0,9809| 0,9814
c 0,0285| 0,0267| 0,0055| 0,0054| 0,0044| 0,0044
85 0% n 0,9423| 0,9530| 0,9775| 0,9811| 0,9809| 0,9811
G 0,0303| 0,0291| 0,0054| 0,0048| 0,0049| 0,0049
90,0% n 0,9527| 0,9523| 0,9765| 0,9812| 0,9804| 0,9804
c 0,0234| 0,0346| 0,0056| 0,0047| 0,0046| 0,0049
95,0% n 0,9598 | 0,9516| 0,9759| 0,9803| 0,9803| 0,9804
(] 0,0165| 0,0328| 0,0052| 0,0051| 0,0041| 0,0041
99,0% n 0,9616 | 0,9515| 0,9742| 0,9824| 0,9851| 0,9841
c 0,0170| 0,0337| 0,0055| 0,0049| 0,0037| 0,0042
99.5% n 0,9600| 0,9553| 0,9727| 0,9788| 0,9799| 0,9785
G 0,0180| 0,0315| 0,0065| 0,0057| 0,0056| 0,0062
99.9% n 0,9567| 0,9545| 0,9695| 0,9707| 0,9726| 0,9725
c 0,0211| 0,0256| 0,0063| 0,0071| 0,0068 | 0,0065
Mfor
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% 1 0,3404| 0,4713| 0,7452| 0,8140| 0,8184| 0,8217
(] 0,0856| 0,1334| 0,0392| 0,0220| 0,0219| 0,0197
850% n 0,3640| 0,4793| 0,7504| 0,8208| 0,8290| 0,8287
c 0,0997| 0,1384| 0,0362| 0,0203| 0,0205| 0,0212
90,0% n 0,4186| 0,4971| 0,7517| 0,8248| 0,8320| 0,8316
c 0,0889| 0,1593| 0,0337| 0,0218| 0,0207| 0,0231
95,0% n 0,4626 | 0,5079| 0,7500| 0,8229| 0,8320| 0,8275
c 0,0811| 0,1715| 0,0335| 0,0246| 0,0197| 0,0243
99,0% n 0,5041| 0,5093| 0,7266| 0,7928| 0,8025| 0,7941
(] 0,0920| 0,1644| 0,0372| 0,0265| 0,0254| 0,0266
99.5% n 0,5081 | 0,5247| 0,7154| 0,7827| 0,7930| 0,7850
(¢} 0,0980| 0,1597| 0,0386| 0,0301| 0,0285| 0,0307
99.9% n 0,4987| 0,5122| 0,6877| 0,7450| 0,7628| 0,7587
(¢} 0,0969| 0,1369| 0,0406| 0,0348| 0,0350| 0,0338
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B.11 - Conclusao

Mgeral
Nivel de L Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% u 0,6766| 0,7477| 0,8921| 0,9198| 0,9210| 0,9232
c 0,0661| 0,0860| 0,0185| 0,0123| 0,0122| 0,0110
85 0% n 0,6896| 0,7501| 0,8933| 0,9217| 0,9252| 0,9255
c 0,0750| 0,0884| 0,0179| 0,0109| 0,0115| 0,0117
90,0% n 0,7250| 0,7572| 0,8924| 0,9232| 0,9254| 0,9259
c 0,0640| 0,1018| 0,0172| 0,0119| 0,0115| 0,0129
95,0% n 0,7518 | 0,7600| 0,8899| 0,9211| 0,9245| 0,9229
c 0,0561| 0,1073| 0,0173| 0,0132| 0,0109| 0,0131
99,0% i) 0,7722| 0,7617| 0,8777| 0,9079| 0,9136| 0,9093
c 0,0605| 0,1035| 0,0188| 0,0136| 0,0130| 0,0139
99,5% n 0,7732| 0,7715| 0,8713| 0,9002| 0,9055| 0,9011
c 0,0641| 0,0986| 0,0195| 0,0152| 0,0144| 0,0156
99,9% n 0,7652| 0,7633| 0,8551| 0,8786| 0,8877| 0,8856
c 0,0662 | 0,0854| 0,0209| 0,0181| 0,0180| 0,0177
Numero de regides
Nivel de . Nivel de compressdo
confianca Estatistica 5 3 A c . .
80,0% i 177,76 | 115,40 67,99| 53,21| 51,68| 51,73
85,0% n 162,33 | 101,32| 59,29| 46,12| 44,46| 44,76
90,0% n 156,65| 88,19| 50,18| 40,25| 38,79| 39,25
95,0% n 134,74 71,95| 42,54| 34,28| 33,58, 33,88
99,0% n 97,48| 57,19| 40,10| 44,54| 52,00 51,47
99,5% n 87,15| 54,34| 36,81| 34,67| 37,25| 36,42
99,9% n 71,42 46,12 33,12| 28,72| 28,96| 28,87
Tempo de processamento
Nivel de o Nivel de compressao
confianca Estatistica 5 3 A c . ;
80,0% n 418,46 | 247,16| 165,99| 183,51| 183,55| 186,55
85,0% n 397,65| 275,71| 154,26| 174,39| 178,08| 176,93
90,0% n 253,24 | 283,55| 156,77 | 167,28 | 174,01| 173,43
95,0% u 177,01| 258,96| 151,16| 157,21| 164,31| 165,13
99,0% n 159,06 | 249,86| 153,31| 119,83 | 98,65| 100,64
99,5% n 196,00 | 220,22 | 166,28 | 141,08 | 134,95| 141,47
99,9% n 194,94 | 216,10| 180,19| 184,31| 180,51| 176,36
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APENDICE C - SEGMENTADOR PARA DADOS POLSAR (POLSEG) — GUIA
DE USO

C.1. INSTALAGCAO

A instalacdo, a que se refere este documento, € o processo de criagdo do
projeto que conterd os arquivos em linguagem IDL que comp&e o segmentador
PolSeg, a importacdo desses arquivos para o referido projeto e a construcao do
projeto criado. Apés a criacdo do projeto 0 mesmo estara pronto para utilizacao

sempre que o IDL for aberto.
C.2.1. CRIACAO DO PROJETO

A sequéncia para a criacdo de projetos no IDL pode ser obtida no seu manual
do usuéario. Sera visto aqui somente a sequéncia relativa ao uso especifico do

PolSeg a qual é constituida basicamente de dois passos:
1° Abriro IDL; e
2° Criar um novo projeto IDL: Acionar: Arquivo — novo — Projeto IDL.

Ao realizar esta Ultima operagdo o IDL disponibiliza a interface ilustrada na
Figura B.1. Escolher para o nome do novo projeto o0 nome do arquivo principal
do algoritmo intitulado “POLSEG_PRINCIPAL".

O novo projeto sera apresentado na janela de projetos do IDL, juntamente com
o projeto default, ja existente, conforme ilustrado na Figura B.2.

C.3.1. IMPORTACAO DOS ARQUIVOS DO PROJETO

Nesta operacao sao importados os arquivos (programas do IDL) para o projeto
do segmentador. Inicialmente, deve-se descomprimir o0 arquivo fornecido para
uma pasta com o mesmo nome do arquivo contendo o codigo principal do
segmentador (POLSEG_PRINCIPAL).
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## Novo projeto IDL Sl S|
Novo projeto IDL —
Criar um nove projeto IDL. ; I ;"‘

Nome: | (IS

Localizagdo

@ Criar um novo projeto na area de trabalho

(7 Criar um novo projeto & partir de um diretorio existente.

Ch\Users\Marcus\IDLWeorkspacell Navegar...

[¥] Atualizar o caminho do IDL ao abrir ou fechar um projete

@ [ Concluir l l Cancelar ]

Figura B.1 — Criacdo do Projeto no ambiente IDL.

'@ Visualize - [DL Workbench =HRC &1
Arquivo  Editar MNavegar Procurar  Projete  Executar Janela  Ajuda
CREHL LOMA ILLBB  F- Hri-mor- 5 (R Vel 80 0L %5 Depurar
f[\jE)(pLo &3 5= Esho ﬁFDepu =08 =8
BE% "~
. =% Default

. [ =L POLSEG_PRINCIPAL

E Console &8 E‘,’Q Histérico de Comandos [8_‘ Problemas E UE| [‘Eﬂ = =0

% Restored file: ENVI_RV. -
% Restored file: ENVI BAT. [

7] b

*El Linha de Comando &% Ex vy~ =0
ENVI>
i~ =% POLSEG_PRIMCIPAL

Figura B.2 — Lista de projetos no ambiente IDL.

Ainda no IDL, sobre o projeto listado na janela de projetos, deve-se clicar com
o botdo direito do mouse, para acessar as op¢des disponiveis para acao, das
quais deve-se escolher a opcéo importar, que habilitara a interface da

Figura B.3.
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£@ Importar [ E] &J

Selecionar
Importar recursos do sistema de arquivos lecal para um projeto existente, E - 5

Selecione uma origemn de importagio:

texto dofiltre de tipos

a [= Geral
[E, Arquivo Archive
EL Preferéncias
1% Projetos Existentes ne Espaco de Trabalho
[, Sistema de Arquivos
= Equipe
(= Execugdo/Depuragio

l'?' < Voltar Concluir Cancelar

Figura B.3 — Interface de importacdo de projeto do IDL.

Na interface Importar deve ser escolhida a pasta geral / sistema de arquivos e
acionar o botdo avancar, que disponibilizara a interface ilustrada na Figura B.4.
Nesta interface deve-se acionar o botdo Procurar que permitird procurar a
pasta que contém os arquivos descompactados do segmentador polarimétrico

armazenados no disco rigido do computador.

Apés selecionada a pasta que contém dos arquivos, 0S mesmos Serao
carregados no espaco do lado direito da janela de importacdo. Deve-se entédo
selecionar todos os arquivos listados acionando o botdo Selecionar Todos.

AplOs esta sequéncia de operacdes a finalizacdo da importacdo € feita

acionando o botdo Concluir.

ApoOs a conclusdo, uma pasta com o0 nome do projeto e consequentemente com
o nome do arquivo do programa principal do segmentador é criada em uma
pasta do sistema de arquivos (pasta IDLworkspace), que é a pasta de trabalho

do IDL, criada durante sua instalagéo.
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&% Importar l =X

Sistema de arquivos

Importar recursos do sistemna de arquives local. {, /
-
Do Diretério:  C:\POLSEG_PRINCIPAL -
(= POLSEG_PRINCIPAL ‘a POLSEG_PRIMCIPAL.pro

2| TabM150MN1-250N.dat

Filtrar Tipos... I [ Selecionar Todos ] ICance\arToda Selegdo

Para a pasta: POLSEG_PRINCIPAL
Opcionais
[ Sobrescrever os recursos existentes sem aviso
_) Criar estrutura de pasta completa
@ Criar somente as pastas selecionadas
@ Avangar > I Concluir I I Cancelar

Figura B.4 — Interface de importacéo de projeto do IDL.

Na sequéncia deve-se entdo construir o projeto, processo no qual € gerado um
arquivo .sav. Para tanto, na janela principal do IDL, deve-se clicar com o bot&o
direito do mouse sobre o nome do projeto e escolher a op¢éo construir projeto.
Os arquivos serao entdo compilados e o projeto construido, ficando pronto para

ser utilizado.
C.2. UTILIZA(;AO DO SEGMENTADOR POLSEG
C.21. DESCRI(;AO DO SEGMENTADOR

O PolSeg é um algoritmo hibrido que asssocia diversas técnicas de
processamento de imagens para realizar a segmentacgdo. Além disso, também
€ multinivel e hierarquico, pois trabalha com imagens comprimidas em niveis
segundo o critério hierarquico de piramides. Além disso é classificado como
multicanais, pois permite processar diversos canais simultaneamente para

obter a segmentacéo.
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O PolSeg foi concebido para processar dados PoISAR e polarizados em

intensidade, processados em 1-look ou multiplas visadas. Para isso, os dados

sao representados na forma de matriz de covariancia, independentemente da

guantidade de canais que se deseja segmentar (dados multicanais ou dado

monocanal). Para dados contidos em mais de um canal o segmentador usa o

teste de igualdade de matrizes de covariancia para realizar a segmentacédo. Ja

para dados em um Unico canal € usado o teste de igualdade de média de

intesidades.

C.2.2. UTILIZAGAO

Para iniciar o segmentador, com o projeto carregado na lista de projetos do

IDL, deve-se acionar:

Projeto — Executar Projeto nome do projeto; ou

Acionar o icone destacado na Figura B.5, clicando com o apontador do mouse

sobre ele.

£# Visualize - IDL Workbench

mET=)

I Explo &3 5= Esbo ﬁDepu =0
=i
. 5> Default
. X POLSEG_PRINCIPAL

4 1 b

El Console &2 5D Histérico de Comandos | [2 Problemas

*%% Saye File At: C:\Users\Marcus\IDLWorkspace7l\Defaulthdefault.sav
*** Compilagdo concluida: Tempo = &, 66s

*E Linha de Comando &3
ENVI>

o* (=X POLSEG_PRINCIPAL

Arquive  Editar Navegar Progurar  Projeto  Executar  Janela  Ajuda
] (BB P p-F - we-- 5 (R Vealaz) @ 0L 35 epur

Figura B.5 — Icone para a execuc¢éo do projeto no ambiente IDL.

Ao realizar uma destas operacdes a interface grafica do segmentador entéo

sera disponibilizada, a qual permite realizar a entrada de dados para
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processamento, a selecdo de parametros de segmentagcéo e de opcdes de
saida, e a execucdo do processamento. A seguir é feita uma descicdo mais

detalhada desta interface.
C.2.2.1. ENTRADA DE DADOS E PARAMETROS

A entrada de dados e parametros do algoritmo é realizada via interface grafica
criada para esta finalidade, a qual também é responséavel pelo acionamento do

inicio do processamento (Figura B.6).

] Polarimetric Segmentation =aREN X
INPUT FILE
Type of data: @ Scattering vector () Covarance matix () Intensity data
1.00000
Input file: Select

Path: C:\img*img_240_hhhvwv_comp hdr

COMPRESSION
Minimum level 2 Madmum level 7
Criginal Size Compressed Size
Column Row Levels Column Row

240 240 5 2 2

SEGMENTATION PARAMETERS

Pixel connectivity: @ 4-connected () 8-connected

Region Growing: Region Merging:
Corfidence Level 99.5% - Corfidence Level 99.59% -
Growing Limit {cycle) 15 Merging Limit {cycle) 1

Minimum Area (pixels) 20

QUTPUT FILE
Save data: Intermediarnies files:
[ Full covariance matri View: (D) Yes (@ Mo
[[] Log ratio of segments Save: ()Yes (@ Mo

Qutput path: Select
Path: C:\Users\MarcusDesktoptempresultado®

[ oK ” Close ]

Figura B.6 - Interface de principal do PolSeg.
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7

A interface de entrada € constituida por quatro blocos delimitados por
molduras. Estes blocos sdo usados para que o usudrio forneca informacdes a
respeito da imagem, as opcdes de processamento e saida desejadas. A seguir

¢é feito uma descricédo detalhada de cada bloco contido na interface.

a. INPUT FILE

Neste bloco é realizada a entrada de informacdes 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.

Inicialmente o usuério deve informar o tipo de dado que deseja processar, no
campo intitulado Type of Data. O PolSeg 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 multivariados em intensidade (Intensity data). Estes botbes s&o

exclusivos, ou seja, somente uma opcéao pode ser selecionada.

Quando selecionada a opcédo Covariance matrix ou Intensity data o campo
Equivalent number of looks é habilitado. Isto é feito para que o usuério forneca
0 numero equivalente de looks do dado SAR de entrada (nelp) que sera
processado. Caso seja selecionado como tipo de dado a opgdo Scattering
vector automaticamente é atribuido ao campo Equivalente number of looks um
valor igual a um (dados 1-look). Cabe mencionar que o PolSeg néao foi
desenvolvido para gerar imagens em multiplas visadas a partir de dados de 1-

look.

Para realizar a entrada dos dados PolSAR, propriamente dito, o usuario deve
acionar o botdo denominado Select posicionado logo a direita do campo
intitulado Input File. Quando este botdo é acionado o PolSeg abre uma
interface padrédo do Windows (Figura B.7) intitulada Input File (data type ENVI
.hdr) para a selecdo de arquivo. Nesta interface o usuario deve indicar o
caminho (path) até o diret6rio onde se encontra o0 arquivo que possui 0os dados,

selecionando-o para processamento. O arquivo com os dados, para ser aceito
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pelo deve estar no formato padrdo ENVI com seu respectivo arquivo .hdr,
sendo este Ultimo o arquivo que deve ser selecionado. O arquivo tipo .hdr do
ENVI contém todas as informacdes necessarias para que o PolSeg realize a

abertura e o carregamento dos dados.

. Bibliotecas

m Area de Trabalho
=1 Contatos

Pasta de arquivos

Pasta de arquivos

( Input file (data type ENVI .hdr): &J ]
'\_:J“\;J' | & » Marcus Saldanha » - |&, | | Pesquisar Marcus Saldanha je [
Organizar = Mova pasta ==~ 0l i@}

‘¢ Favoritos Nome Data de medificac...  Tipo
Jidl Pasta de arquivos

«d Grupo doméstico | Documentos 20/11/2011 19:25 Pasta de arquivos
& Downloads 07/12/2011 14:32 Pasta de arquivos
M Computador i+ Favoritos 21/10/2011 09:01 Pasta de arquivos
&, Disco Local (C3) =| Imagens 21/10/2011 10:11 Pasta de arquivos
Ca SAMSUNG (E3) # Links 21/10/2011 09:22 Pasta de arquivos
W Musicas 21/10/2011 09:41 Pasta de arquivos
€l Rede & Pesquisas 21/10/2011 08:01 Pasta de arquivos
. PolSeg 07/11/2011 10:50 Pasta de arquivos
& Videos 21/10/2011 09:01 Pasta de arquivos
] m r

MNome: - [*.hdr v]

[ Abrir |vl\ Cancelar ‘

Figura B.7 - Interface padrédo do Windows usado pelo PolSeg na selecéo de arquivos.

O arquivo no formato ENVI com os dados deve estar estruturado de modo a
conter em um Unico arquivo todos o0s canais que se pretende usar na
segmentacdo. Se o tipo de dado for Scatter vector ou Intensity data a ordem
dos canais dentro do arquivo deve estar de acordo com a sequéncia de
polarizacdes previstas para formar a matriz de covariancia. A Figura B.8 ilustra

a organizacéao dos canais do vetor de espalhamento para ser processado.
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OBandal:sS,

O Banda 2: sh} z=[s,.S,,.S, |
OBanda3:S,

Figura B.8 - Estrutura do arquivo ENVI para carregamento do vetor de espalhamento
(Scattering vector) e dados multivariados em intensidade (Intensity data).

Por sua vez, se o tipo de dado for Covariance matrix, deve-se ordenar 0s
canais do arquivo tipo ENVI correspondentes aos elementos da matriz de
covariancia de forma linear da esquerda para direita e de cima para baixo,
conforme vao aparecendo na matriz excluindo-se os elementos abaixo da
diagonal principal. Esta operacdo deve ser executada previamente em outro
ambiente, tal como o encontrado no ENVI. A Figura B.9 ilustra um exemplo de
organizacdo dos canais da imagem que possuem os dados da matriz de

covariancia.

—0O Banda 1: (S,,)

0 Banda 2:5,5; ) ((s " )2) (SmSm) {SmSw
—0O Banda 3:S,,S* Z (L) _ 1_2 7 7T _ _ ((S )z> <S 5"
—0o Banda 4 : (S,)° L&,k “ " " Vzv
-0 Banda5:S,,S* - - <(S w) >

L0 Banda 6 : (S,)

Figura B.9 - Estrutura do arquivo ENVI para carregamento da matriz de covariancia
(Covariance matrix).

ApoOs selecionar o arquivo e acionar o botdo Abrir da interface padrédo do

Windows o campo Path é preenchido com o caminho onde se encontra o

arquivo que sera processado.
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b. COMPRESSION

Neste bloco sédo apresentados os niveis minimo e maximo de compressao, as
dimensdes da imagem de entrada carregada sem compressdes e comprimida,
e fornecida a opcdo para que o usuario escolha o nivel de compressao que
deseja usar na segmentacao.

Tomando por base o numero de canais da imagem de entrada e 0 seu
respectivo numero equivalente de looks, o PolSeg obtém o nivel minimo de
compressdo. O valor obtido é apresentado na caixa de texto, posicionada a
direita do campo denominado minimum level e ndo pode ser editado pelo

usuario.

O nivel maximo de compressdo da imagem de entrada é calculado tomando
por base as informacgdes de nimero de colunas e de linhas. O valor calculado é
apresentado na caixa de texto, posicionada a direita do campo denominado
maximum level e ndo pode ser editado pelo usuario. O nimero maximo de

compressao esta limitado a oito niveis.

As dimensBes da imagem original que estd sendo processada sao
apresentadas no campo intitulado Original Size que disponibiliza a informacéao
do numero de colunas no campo Column e do numero de linhas no campo

Row, ambos situados nas caixas de texto logo abaixo de cada campo.

A quantidade de niveis de compressdo pode ser ajustada conforme as
necessidades do usuario, preenchendo o valor na caixa de texto posicionada
logo abaixo do campo intitulado Levels. O valor default desta caixa € o nivel
maximo e as opc¢des de preenchimento ficam limitadas ao intervalo
compreendido entre o nivel maximo e o nivel minmo (incluindo estes valores),
para 0 processamento de imagens com mais de um canal, e ao intervalo
compreendido entre um e nivel maximo (incluindo estes valores), para imagens

monocanais.

Apos inserir o valor do nivel de compressao que sera usado no processamento,

0 usuario tem a opcéao de visualizar a dimenséo em linha e coluna da imagem
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comprimida, acionando o botdo intitulado Compute. Ao fazer isso os valores
calculados pelo PolSeg sédo apresentados no campo Compressed Size, nas

caixas posicionadas logo abaixo dos campos intitulados Column e Row.

c. SEGMENTATION PARAMETERS

Neste bloco o usuario deve informar os parametros que deseja usar para

realizar a segmentacao da imagem SAR.

O primeiro parametro que deve ser informado € o Pixel conectivity, o qual
define o nimero de vizinhos de um pixel que seréo utilizados nos testes para o
crescimento de regides. As opcdes de conectividade que podem se adotadas

pelo PolSeg sdo quatro ou oito, sendo pré-selecionada a primeira opcao.

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 execugdo do teste
estatistico responséavel pelo crescimento, 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 numero méaximo de ciclos de crescimento do processo de crescimento
de regides. O campo referente ao parametro pode ser editado e esta preparado
para receber valores inteiros menores ou igual a dimensdo maxima da imagem
em linha ou coluna. Os valores pré-estabelecidos para os dois parametros séo

nivel de confianca de 95,0% e limite de crescimento igual a 15.

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). O campo referente a este ultimo parametro
pode ser editado e esta preparado para receber valores inteiros menores ou
igual a dimensdo maxima da imagem (linha ou coluna). Os valores pré-
estabelecidos para os dois parametros sédo nivel de confianca de 95,0% e

limites de agrupamento igual a um.

O dltimo parametro de segmentagdo € o Minimum Area (pixels), que diz

respeito a dimensdo minima permitida, em termos de quantidade de pixels,
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para a definicdo do tamanho das regiées. O campo referente ao parametro tem

valor pré-estabelecido de 20 pixels e pode ser editado pelo usuario.

d. OUTPUT FILES

Neste bloco o usuario deve informar quais os dados de saida adicionais deseja
gerar e armazenar ao término do processamento (além dos dados relativos ao
resultado final da segmentacdo), se pretende visualizar e ou armazenar 0s
resultados intermediarios e o local onde quer que o0s arquivos sejam

armazenados.

O PolSeg permite que sejam selecionadas duas saidas de dados adicionais ao
fim do processamento (Save data): a imagem da matriz de covariancia
complexa com todos os elementos (Full covariance matrix); e a imagem com 0s
valores da razéo de logaritmos média dos segmentos (Log ratio of segments).
A primeira opgdo permite o armazenamento em disco rigido dos elementos da
matriz de covariancia gerada no processamento. Ja a segunda opcao permite
obter uma imagem ao final do processamento possa ser usada para se avaliar
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 os arquivos de dados intermediarios (Intermediary files)
via interface grafica. Para isso, a interface do PolSeg disponibiliza a opcao
View, que ao ser acionada (botdo Yes) permite, a cada término da sequéncia
de processamento da segunda etapa, acompanhar o andamento da
segmentacdo. Também foi disponibilizada na interface a opcdo Save, que ao
ser acionada (botdo Yes) permite o armazenamento dos resultados
intermediarios gerados durante o processamento apos cada término da

sequéncia de processamento da segunda fase.

Para realizar a selecédo do local em disco onde devem ser armazenados 0s
resultados do processamento, o usuario deve acionar o botdo denominado

Select posicionado logo a direita do campo intitulado Output path. Quando este
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botdo €& acionado o PolSeg abre uma interface padrdo do Windows
(Figura B.10) intitulada Procurar Pasta, com texto de cabecalho Output path,
para selecionar a pasta onde se pretende armazenar os dados. Nesta interface
0 usuario deve indicar o caminho (path) até o diretério onde se encontra a
pasta. Apds selecionar a pasta e acionar o botdo Ok da interface padréo do
Windows o campo Path € preenchido com o caminho onde se encontra a pasta

a ser usada pelo PolSeg para a gravacao dos dados de saida.

Procurar Pasta @
Cutput path:
M Area de Trabalho -
* 74 Biblictecas =
» & Saldanha
4 |8 Computador
& HP ()

* = FACTORY_IMAGE (D)
- 45 Unidade de DVD-RW (E)
- e Disco removivel (F)
*a SAMSUNG (G:)

gli Rede

[ Painel de Controle

£ Lixeira =

Criar Nova Pasta [ Ok ] [ Cancelar J

h

Figura B.10 - Interface de sele¢cdo de pasta para a gravacdo de resultados de
processamento.

O inicio do processamento ocorre no momento que € acionado o botdo OK
localizado a direita no rodapé da interface gréfica do PolSeg. Caso se deseje
fechar o segmentador sem executar a segmentacdo deve se acionar o botéo

Close.
C.2.2.2. INTERAGAO COM O USUARIO

A interacdo com o usuario tem por finalidade permitir que o usuario acompanhe
0 andamento do processamento para verificar se os resultados obtidos estéo
sendo os esperados para a sua aplicagdo. A interacdo é opcional, ou seja,

somente ocorre caso 0 usuario tiver selecionado a opcéo de visualizar dados
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intermediarios na interface de entrada de dados e parametros. Quando a opcéo
é selecionada, apods cada sequéncia de processamento da segunda etapa, é
disponibilizada uma interface grafica com os resultados parciais obtidos. As
informacOes apresentadas por esta interface podem ser usadas para que o
usuario possa fazer uma analise antes de tomar uma decisdo a respeito do
processamento que estd sendo executado. A interface grafica do modulo de

interacdo com o0 usuario € apresentada na Figura B.11.

( N
& Intermediary result - Level 0 [ =NECE X

Display Image

< [} »

Data: Vector contour:
©) Original image Yes @ No

1 Segmented image

Report: | View Parameters: ‘ Edit

Decisions:

@ Continue ) Save and stop Abort

View next intermediary?

Q) Yes No

[ ok

Figura B.11 - Interface principal de do modulo interagdo com o usuério.

A interface de interagdo com o usuario € constituida por cinco blocos dispostos
em linhas e delimitados por molduras. Estes blocos sdo usados para que o
usuario possa visualizar os resultados do processamento em forma de
imagens, selecione as opcdes de visualizacdo, verifiqgue os resultados
numéricos da segmentacdo e altere parametros, selecione a decisdo que

deseja tomar e decida se quer continuar vendo os resultados intermediarios. A
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seguir é feito uma descricdo mais detalhada de cada bloco contido nessa

interface.
a. Display Image

A funcdo deste bloco é disponibilizar uma janela, com dimensdes fixa em
coluna e linha, para a visualizacdo dos resultados da segmentacéo a partir das
imagens. A dimensdo da imagem visualizada nesta janela € a dimensdo no

nivel de compresséo igual a zero da imagem que esta sendo processada.

Quando a dimensdo da imagem é maior que a dimensdo da janela de
visualizagdo s&o habilitadas, na lateral direita e na base da janela, barras de

rolagem que permitem navegar sobre toda a imagem.
b. Bloco de Selecdo de Dado para Visualizacéo

A funcéo deste bloco é disponibilizar opcdes de visualizacdo dos resultados de
segmentacdo obtidos apds a execucdo da sequéncia de processamento da

segunda etapa.

O bloco é dividido em duas partes dispostas em colunas delimitadas por
molduras. A primeira parte, denominada Data, é constituida por dois botdes,
Original Image e Segmented Image, que permitem a selecdo de um dos dois
tipos de dado que podem ser visualizados. Quando selecionado o bot&o
Original Image, o segmentador assume como imagem a ser carregada na
janela de visualizacdo os dados em intensidade da matriz de covariancia. Por
sua vez, se selecionado o botdo Segmented Image assume como imagem a
ser carregada na janela de visualizacdo a imagem segmentada representada
pela intensidade média das regides. Para as duas opc¢bes, se a ordem da
matriz de covariancia for maior que dois é preparado para a visualizacdo uma
imagem colorida formada pelos trés primeiros canais em intensidade da matriz
de covariancia. Caso contrario é preparado para visualizacdo uma imagem em
tons de cinza formada pelo primeiro canal em intensidade da matriz de

covariancia.
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A segunda parte, denominada Vector Contour, € constituida por dois botdes de
selecdo, Yes e No, e por um botdo de acionamento de processo, Load. Os
botdes de selecdo sdo exclusivos, ou seja, somente uma das duas opcdes
pode ser selecionada. Quando selecionado o botdo Yes o PolSeg prepara para
carregar sobre a imagem selecionada os contornos obtidos a partir das regioes
segmentadas. Por outro lado, quando selecionado o botdo No o segmentador
entende que a imagem selecionada deve ser carregada sem a sobreposicéo
dos contornos. O botédo de acionamento de processo é usado para carregar 0S
dados selecionados para visualizacdo. Quando este botdo é acionado a
imagem selecionada com ou sem contorno é disponibilizada para visualizacdo
na janela do bloco Display Image. Os modos de apresentacdo dos resultados

oriundos da selecéo das opcdes descritas sdo apresentados na Figura B.12.
c. Bloco de Visualizagao e Alteracdo de Parametros

Este bloco é formado por dois botbes de acionamento de processo. O primeiro
botéo, intitulado View, posicionado a direita do texto Report, quando acionado
disponibiliza uma interface grafica contendo um relatério do resultado

intermediario do processamento (Figura B.13).

O relatério € constituido de trés blocos delimitados por molduras. O primeiro
bloco, denominado Data, apresenta informacBes de numero equivalente de
looks, dimensdo em coluna e linha, e a quantidade de pixels da imagem de
entrada (caixa intitulada Original) e da imagem no nivel de processamento
considerado (caixa intitulada Processed). O segundo bloco, denominado
Results, apresenta 0 nivel de compressdo selecionado no inicio do
processamento, o nivel de compressdo em que o0 processo de segmentagao se
encontra e do fator de compressao desse nivel na caixa denominada Levels.
Apresenta ainda, na caixa Segmentation, a quantidade de segmentos gerados
e a guantidade média de pixels por segmento. O terceiro bloco apresenta o
tempo computado para o processamento executada no nivel de compressao
considerado. Na parte inferior da interface o botdo de acionamento de processo

intitulado Close quando acionado fecha a interface.
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& Intermediary result - Level 0
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] Intermediary result - Level 0

Display Image

Display Image
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Display Image
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Data: Vector contour: Data: Vector contour:
©) Original image Yes @ No © Original image @ Yes No
Segmented image Segmented image [T
Report: View | Parameters: Edit Report: View Parameters: .Edit
Decisions: Decisions:
©) Continue ") Save and stop Abort ©) Continue Save and stop Abort
View next intermediary? View next intermediary?
9 Yes No 9 Yes No
[ ok ] OK
\ \
] Intermediary result - Level 0 = | | S & Intermediary result - Level 0 = | B i

Display Image

Data Vector contour: Data: Vector contour:
Original image Yes @ No Original image: @ Yes No
@ Segmented image @) Segmented image Losd
Report: View Parameters: &I Report View Parameters l&l
Decisions: Decisions:
@) Continue Save and stop Abort '@ Continue Save and stop Abort

Wiew next intemediary 7
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View next intermediany?
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—

0K
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Figura B.12 - Modos de apresentacdo de resultados disponiveis na interface do
moédulo interacdo com o usuario: (a) canais de intensidade da imagem
original; (b) canais de intensidade da imagem original com contornos
obtidos a partir dos segmentos; (c) intensidade média dos segmentos
gerados; e, (d) intensidade média dos segmentos com a sobreposicao
dos contornos.
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r A
@] Report b )
Data

Original: Processed:

-nel: 1.000 -nel: 2178
-size: 496496 -size; 243x248

- pixels: 246016 - pinels: B1504

Results
Levels: Segmentation:
-selected: 5 -segments: 115
-actual: 1 -average size: 2139/ segm.
- comp. factor: 4/1
Spend time in the process (sec): 372 45500
L

Figura B.13 - Interface do relatério intermediario de processamento.

O segundo botdo de acionamento de processo, intitulado Edit, posicionado a
direita do texto Parameters, quando acionado disponibiliza uma interface
grafica contendo opc¢bes para visualizacdo e alteracdo dos parametros de
segmentacdo (Figura B.14). Esta interface é constituida por quatro caixas

dispostas em coluna delimitadas por molduras.

{ B
@ Edit o e
Segmentation Parameters

Meighborhood: @4 ()8
Region Growing:
Confidence Level
Previously selected  95.0%
Adopts new level
Growing Limit {cycle) 1000
Region Merging:
Confidence Level
Previously selected  95.0%
Adopts new level
Merging Limit {cycle) 1
Minimum Area pixels) 15
| Update || OK |
—_—

Figura B.14 - Interface de alteracdo de parametros de segmentacéao.
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A primeira caixa permite que seja alterado por meio da selecéo de um dos dois
botdes disponiveis, posicionados a direita do texto Neighborhood, o tipo de
conectividade para a continuidade do processo de segmentacdo. A segunda
caixa permite que sejam alterados os parametros adotados para realizar a
segmentag&o por crescimento de regides. A terceira caixa permite que sejam
alterados os parametros adotados para realizar a o agrupamento de regides. A
quarta caixa permite que seja alterado a dimensdo minima das regides em
pixels. Na parte inferior da interface o botdo de acionamento de processo
intitulado Update quando acionado realiza a atualizacdo dos parametros

selecionados, enquanto o botéo intitulado OK fecha a interface.
d. Bloco de Decisfes

O bloco de decisbes (Decisions) da interface de visualizacdo de resultados
intermediarios tem por finalidade fornecer as op¢des que permitam ao usuario
decidir o que pretende fazer com o processamento que esta sendo realizado. O
bloco é constituido por trés botdes de selecdo exclusivos, ou seja, somente
uma das trés opcdes pode ser selecionada. Se a primeira opg¢ao (Continue) for
selecionada o PolSeg ir4 continuar o processamento executando mais uma
descompressao ou continuara até sua finalizacdo. Se a segunda opc¢éo (Save
and Stop) for selecionada o algoritmo interrompe o processamento no nivel de
compressdo no qual se encontra e gera o resultado final da segmentacéo. Por
fim, se a terceira opgao (Abort) for selecionada o processamento é finalizado e

o segmentador é fechado.
e. Bloco de Continuidade de Visualizagao

O bloco de continuidade de visualizacdo (View next intermediary?) tem por
finalidade fornecer ao usuéario a opcdo de continuar visualizando os dados
intermediarios. O bloco é formado por dois botdes de selecdo exclusivos
(somente uma das duas opc¢Oes pode ser selecionada). Se a primeira opcao
(Yes) for selecionada a interfase de visualizagdo sera disponibilizada a cada
nivel de compressao. Se a segunda opcao (No) for selecionada a interface de

visualizacdo nao sera mais disponibilizada durante o processamento.

287



As decisdes quanto a alteracdo ou ndo dos parametros de processamento pelo
usuario e seus respectivos valores sdo armazenados no relatério de
processamento. Dessa forma, sdo armazenados no relatorio, os valores
referentes ao tipo de conectividade, o nivel de confianca e o limite de ciclos de
crescimento para a segmentacéo, e o nivel de confianca e o limite de ciclos de

agrupamento para o agrupamento.
b.2.2.3. SAIDA DE DADOS

Os resultados finais do processo de segmentacéo obtidos sdo armazenados no

caminho de saida informado pelo usuério no inicio do processamento.

Como saida final do algoritmo sdo geradas as imagens de Id’s dos segmentos
e a imagem de intensidade média dos segmentos, no formato de arquivo .tif, e
0 arquivo de dados das regides, em formato .txt. Além disso, sdo gerados 0s
arquivos, em formato .txt, do relatério de processamento contendo todas as
informacdes a respeito dos resultados obtidos em cada modulo de
processamento executado e do relatério de andalise de homogeneidade
contendo os dados de homogeneidade das regibes obtidos a cada nivel de

compressao.
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RESUMO

A disponibilidade de imagens SAR polarimétricas e seu potencial de uso tém gerado a necessidade de desenvolvimento de
técnicas automaticas de processamento e analise deste tipo de dado. Dentre estas técnicas se destaca a segmentacéo,
responsavel pela extracdo automatica de feicOes a partir de uma cena para uma tarefa posterior. Para o desenvolvimento dos
algoritmos de segmentacédo é comum adotar modelos estatisticos para explicar o comportamento dos dados. Este trabalho tem
por objetivo avaliar comparativamente os resultados de segmentacdo de dois algoritmos especificamente desenvolvidos para
trabalhar com dados SAR. O primeiro algoritmo, denominado SegSAR, foi desenvolvido para trabalhar com dados em
intensidade e utiliza propriedades estatisticas das distribuicdes Gama e Gaussiana para efetuar a segmentagdo. O segundo
algoritmo, denominado PolSeg, adota a distribuicdo Wishart como modelo para dados polarimétricos representados pela
matriz de covariancia e a distribuicdo Gama para dado monocanal em formato de intensidade. A analise comparativa é
efetuada utilizando a simulagio de dados SAR monocanal no formato de intensidade. Os resultados obtidos mostraram que o
PolSeg apresentou melhores indices de ajustes para medidas quantitativas que avaliam propriedades de forma, dimenséo e
intensidade dos segmentos. Estas medidas foram, respectivamente, 111%, 3% e 60% melhores que aquelas obtidas pelo
SegSAR. Além disso, o PolSeg gera uma quantidade de regiGes mais proxima da imagem de referéncia e, em média, 10 vezes
menor que 0 SegSAR. O tempo computacional dispendido pelo PolSeg é, em geral, 4,5 vezes menor que o gasto pelo
SegSAR.

Palavras chaves: Segmentacdo de Imagens SAR, RADAR, SegSAR, PolSeg, Modelagem Estatistica.

ABSTRACT

The availability of polarimetric SAR images and its potential use have generated a need for developing automated techniques
for image processing and analysis. Among these techniques can be highlighted the segmentation, used for automatic
extractions of features from scenes for future tasks. The development of segmentation algorithms is usually based on
statistical models to explain the patterns of the data. This paper aims to evaluate the segmentation results of two algorithms,
especially designed for SAR data processing. The first algorithm, called SegSAR, was developed for SAR intensity data,
employing the statistical properties of Gaussian and Gamma distributions to segment the data. The second algorithm, called
PolSeg, adopts the Wishart distribution as the model for the polarimetric data and Gamma distribution for single channel data
in intensity format. The comparative analysis is done using simulated SAR intensity data. The results showed that the PolSeg
presented better quantitative measurements that assess properties of shape, size and intensity of the segments. These measures
were respectively 111%, 3% and 60% better than those obtained by SegSAR. In addition, the PolSeg generates an amount of
regions closer to the reference image and, on average, 10 times less than the SegSAR. The computational time spent by
PolSeg is, in general, 4.5 times lower than that consumed by SegSAR.

Keywords: SAR Image Segmentation, RADAR, SegSAR, PolSeg, Statistical Modeling.



1. INTRODUCAO

Diversos campos da atividade humana
atualmente tém utilizado imagens obtidas por sensores
remotos para obter informacOes a respeito da superficie
terrestre. Dentre os tipos de sensores disponiveis para
obtencdo de informagGes destaca-se o radar de abertura
sintética (SAR), pela sua capacidade de gerar imagens
em praticamente qualquer condicdo climatica e possuir
fonte de energia prépria para imagear o alvo.

A existéncia de grande ndmero destes sensores
de radar, associado a aquisi¢do continua de imagens da
superficie terrestre, tem ocasionado a disponibilizacéo
de um enorme volume de dados. O potencial destes
dados para as atividades humanas tem sido mostrado
nas aplicacbes onde a cobertura de nuvens inviabiliza o
uso de imagens oOticas, tais como, monitoramento de
florestas tropicais (SERVELLO et al., 2010) e
mapeamento de &reas de inundagbes (MARINHO et
al.,2012), bem como, nas aplicagcGes de deteccdo de
deformagdo da superficie terrestre (Paradella et al.,
2012). Este panorama, associado as propriedades
peculiares do dado SAR devido & sua formacdo e
geracdo, demanda o desenvolvimento de técnicas
automaticas e especificas para processamento e analise
deste tipo de imagens. Dentre estas técnicas destaca-se a
segmentacdo de imagens.

Uma abordagem comumente adotada no
desenvolvimento dos algoritmos de segmentacdo de
dados SAR ¢ a probabilistica. Esta abordagem se baseia
na suposicdo que o sinal de retorno dos alvos contidos
numa cena pode ser modelado por distribuicfes
estatisticas. Sendo assim, a adogdo desta suposicdo faz
com que o preciso conhecimento das propriedades
estatisticas e a adogdo de uma modelagem apropriada se
torne fundamental para obter resultados confidveis na
segmentagdo das imagens.

As propriedades estatisticas de dados SAR séao
utilizadas em varios algoritmos de segmentacdo, tais
como o MUM (Merge Using Moments), descrito em
Oliver e Quegan (2004), o SegSAR apresentado por
Sousa Junior (2005), o PolSeg, descrito em Saldanha et
al. (2012), e vérios outros relatados por Weisenseel et
al. (1998), Benboudjema et al. (2007), Pellizzeri et al.
(2003), Lombardo e Oliver (2002), Skriver et al. (2002),
Bombrum et al. (2011), Beaulieu e Touzi (2004) e
Hénsch et al. (2008).

Além de técnicas baseadas em abordagem
probabilistica, diversas outras tém sido usadas na
segmentacdo de dados SAR monocanal. Dentre estas se
encontram as que tomam por base a limiarizagcdo de
histograma, com trabalhos realizados por Lee e
Jurkevich (1989), Smith (1996), Zaart et al. (1999), e
Orbanz e Buhmann (2005); as baseadas em wavelet,
com pesquisas desenvolvidas por Shi et al. (2004); as
fundamentadas em técnicas de contornos ativos, com
trabalhos apresentado por Shuai et al. (2007) e Ayed et
al. (2005); e as baseadas em teoria de grafos, como o
trabalho de Xu et al. (2007).

Tanto o SegSAR quanto o PolSeg possuem
propriedades e inovacBes importantes por se tratarem de
algoritmos hibridos, que utilizam métodos hierarquicos
de pirdmide, técnicas de crescimento e agrupamento de
regides, de deteccdo de regides heterogéneas, e de ajuste
de bordas. As diferencas primordiais destes dois
algoritmos consistem em que o primeiro efetua
segmentacdes somente de dados em intensidade e
utiliza, na grande parte de sua fundamentacdo,
propriedades da distribuicdo Gaussiana, enquanto que o
segundo foi desenvolvido para dados polarimétricos, e é
totalmente  fundamentado em  propriedades da
distribuicdo Wishart para a matriz de covaridncia
complexa e, consequentemente, em propriedades da
distribuicdo Gama para dados monocanal, a qual € mais
adequada para dados em intensidade. Saldanha et al.
(2012) apresentam uma analise comparativa preliminar
entre estes dois algoritmos, baseada em uma (nica
imagem do sensor R-99B e em uma Unica medida
descrita pela razdo entre a intensidade dos pixels e a
intensidade média dos segmentos, refletindo a
homogeneidade dos segmentos. Os resultados apontam
para uma possivel superioridade do algoritmo PolSeg
com relagdo ao SegSAR. Como este experimento foi
realizado utilizando dados monocanais e em
intensidade, acredita-se que esta superioridade do
Polseg se deva tdo somente a modelagem mais
apropriada dos dados realizada neste algoritmo.

Dentro deste contexto, o presente trabalho tem
como objetivo realizar um estudo comparativo
aprofundado dos algoritmos PolSeg e SegSAR. Para tal, é
utilizado, como dados de entrada para as segmentacées,
um conjunto de 100 imagens simuladas. Estes dados
representam imagens de radar monocanal no formato
intensidade, sob a suposicdo de que os pixels dentro de
cada regido sdo independentes e identicamente
distribuidos segundo uma distribuicdo Gama. A avaliacao
destas segmentagbes € efetuada comparando-se as
segmentaces dos dois algoritmos com uma imagem de
referéncia (phantom) a partir da qual as imagens
simuladas foram originadas. Nesta avaliacdo utilizou-se
as medidas quantitativas de ajuste de forma, posicao,
dimensdo e intensidade média das regides, propostas por
Delves et al. (1992).

Este trabalho estd organizado da seguinte
maneira: na secdo 2 é efetuada uma descricdo dos
segmentadores SegSAR e PolSeg; na se¢do 3 é descrita
a metodologia empregada neste trabalho para atingir os
objetivos propostos; a avaliagdo dos resultados €
realizada na secdo 4, e por fim, as conclusdes séo
apresentadas na se¢éo 5.

2. ALGORITMOS DE SEGMENTAGCAO: SEGSAR
E POLSEG

O objetivo da segmentacdo é particionar a
imagem em um conjunto de regiGes distintas e
uniformes com relacdo a alguma propriedade, como o
nivel de cinza, textura ou cor (ROSENFELD e KAK,
1982). Conforme apresentado por Gonzalez e Woods



(2002), os métodos de segmentacdo de imagem
baseiam-se em duas propriedades basicas dos pixels
com relacdo a sua vizinhanca: descontinuidade e
similaridade. A segmentacdo de imagens SAR segue 0
mesmo principio aplicado para as imagens oOticas,
podendo ser feita por meio de deteccdo de bordas e de
similaridades entre pixels.

A deteccdo de bordas tem como meta a
separacdo de areas por meio de mudangas nos valores
dos pixels, originando os métodos baseados em
contornos. Por sua vez, a deteccdo de similaridades é
realizada por meio do uso da uniformidade interna das
regiGes existentes nas imagens em relacdo a algum
pardmetro, tal como a intensidade dos valores dos
pixels, dando origem aos métodos baseados em regides.

As caracteristicas de descontinuidade e
similaridade, entretanto, sofrem influéncia de ruidos e
por isso nem sempre podem ser deterministicamente
modeladas de forma adequada, 0 que acaba implicando
no uso de modelos probabilisticos. Devido a este fato,
boa parte das abordagens usadas para fundamentar o
desenvolvimento dos algoritmos de segmentacdo de
imagens adotam modelagens estatisticas para explicar o
comportamento dos dados contidos em uma cena. Um
modelo comumente usado nos dados SAR é o
multiplicativo (FREITAS et al., 2005). Este modelo,
toma por base a suposi¢do que, sob certas circunstancias
(TUR et al., 1982), o valor observado em cada célula de
resolucdo de uma imagem SAR € a ocorréncia de uma
variavel aleatéria Z dada por,

Z=X.Y €y

onde X é a varidvel aleatéria que modela a componente
da informacdo retroespalhada pelos alvos, comumente
denominada por retroespalhamento e Y é a variével
aleatéria que modela o ruido speckle. Para dados
oriundos dos sensores SAR, dependendo do grau de
homogeneidade das diferentes regifes imageadas, as
distribuicdes associadas a modelagem de X variam,
produzindo diferentes distribuicdes para representar Z
(FRERY et al., 1997; FRERY et al., 2007).

Oliver e Quegan (2004) fazendo uso das
caracteristicas dos dados gerados pelo SAR e do modelo
multiplicativo, definiram dois tipos de modelos para
representar as imagens SAR: o cartoon (manchas), para
0 qual se supBe que as imagens sdo compostas por
regides, separadas por bordas, dentro das quais o
retroespalhamento possui um valor constante; e o
texture (textura) para o qual se supBe uma variagdo
interna no retroespalhamento dentro de cada regido.
Estes dois modelos de representacdo tém sido adotados
no desenvolvimento de diversos algoritmos.

Dentre os algoritmos existentes que usam a
modelagem estatistica e 0 modelo de representacdo de
dados definidos por Oliver e Quegan (2004) para
realizar a segmentacdo de imagens SAR monocanais
pode-se citar o MUM, proposto por Cook et al. (1994),
0 RWSEG, proposto por White (1986), 0 SegSAR,
desenvolvido por Sousa Junior (2005), e o PolSeg
(Saldanha et al., 2012), desenvolvido para trabalhar com

dados polarimétricos, e que tem, como casos especiais,
a segmentacdo de dados univariados e multivariados em
intensidade. Por apresentarem  caracteristicas de
concepcdo e de implementacdo semelhantes, e por
serem alvos de comparacdo neste trabalho, os
algoritmos SegSAR e PolSeg sdo discutido a seguir
mais detalhadamente.

2.1. O algoritmo SegSAR

O SegSAR foi desenvolvido para processar
dados multivariados polarizados em intensidade e €
considerado um algoritmo hibrido por fazer uso das
técnicas de crescimento de regides, de agrupamento de
regides, de ajuste de bordas e de separacdo de regifes
ndo homogéneas. Além disso, pode ser considerado
multi-nivel, uma vez que faz uso do critério de
pirdmides hierarquicas (JAIN, 1989) para comprimir 0s
dados antes de iniciar o processamento e hierarquico, ja
que usa informagdes de um nivel de compressdo para a
segmentacdo da imagem no outro nivel (Sousa Junior,
2005). O algoritmo além de realizar a segmentacdo de
imagens SAR também processa imagens oticas, e pode
adotar tanto o modelo de manchas como o modelo de
textura para representar os dados.

Os pardmetros de segmentacdo usados para
realizar a segmentacdo no SegSAR sdo: o modelo de
representacdo dos dados (manchas ou textura), o tipo de
imagem (6ptica ou de radar), o limiar de similaridade
usado nos testes de crescimento e agrupamento de
regides (valor em dB), a area minima para a definicéo
de uma regido (em quantidade de pixels), o nivel de
confianca adotado para todos os testes estatisticos e,
finalmente, o nivel m&ximo de compressdes desejado.

A segmentacdo realizada no SegSAR tem
inicio com a compressdo em pirdmides da imagem a ser
segmentada até o nivel maximo de compressdo
selecionado. No processo de compressao a imagem de
entrada é considerada a base da piramide, a qual em
cada nivel de compressdo tem sua dimensdo em linha e
em coluna reduzida pela metade. Nesta reducdo uma
nova imagem é gerada na qual cada pixel é formado
pela média de quatro pixels da imagem no nivel
anterior. ApGs a compressdo tem inicio o processo de
crescimento de regibes, onde cada pixel é considerado
como uma regido. A selecdo do pixel a partir do qual
ocorrerd 0 processo de crescimento é feita sobre uma
lista gerada de forma aleatdria contendo os pixels da
imagem. Apo6s o término do crescimento de regides
tem-se uma imagem segmentada com resolucdo
degradada, devido as compressdes aplicadas sobre a
imagem original. O préximo passo é a descompressao
dos dados, onde as regifes formadas na segmentagdo
passam a ser representadas por regiées com o quadruplo
do nimero de pixels. Dado o aumento da resolucdo da
imagem, as bordas geradas podem ser grosseiras, com
isso aplica-se um ajuste de bordas para melhorar a
segmentacao.



No algoritmo SegSAR sdo consideradas trés
diferentes situacGes durante o processo de crescimento
de regiBes: agrupamento pixel a pixel, pixel a regido e
regido a regido. Existe um teste especifico para cada
uma destas situacdes. O agrupamento de dois pixels é
realizado usando a distancia Euclidiana e o limiar de
similaridade. Um teste baseado na distribuicdo Gama €
empregado para agrupar um pixel a uma regido, o qual
consiste em determinar a probabilidade deste pixel
pertencer a regido. Duas regifes sdo agrupadas pelo
algoritmo aplicando o teste t-Student, que é usado para
comparar a igualdade da média para dados distribuidos
de acordo com uma Gaussiana. A justificativa para o
emprego de testes t no agrupamento de regides do
algoritmo SegSAR, é que, para dados comprimidos, a
distribuicdo Gama se aproxima de uma distribuigdo
Gaussiana para numero equivalente de visadas
suficientemente grande (YANASSE et al., 1995).

2.2. O algoritmo PolSeg

O PolSeg foi desenvolvido para segmentar
dados SAR multivariados polarimétricos e usa as
mesmas técnicas de processamento adotadas no
SegSAR, podendo ser por este motivo classificado
como hibrido. Além disso, o algoritmo também faz uso
de processamento multi-nivel e hierarquico, trabalhando
com imagens comprimidas em diversos niveis, de
acordo com o critério de piramides hierarquicas.

O algoritmo PolSeg faz uso do modelo de
manchas para representar os dados SAR e da
modelagem estatistica, via modelo multiplicativo, para
realizar a segmentacdo. Os parametros de segmentacéo
usados no algoritmo s&o: nivel de compressdo maximo
desejado, niveis de confianga para os testes estatisticos
realizados nos processos de crescimento e agrupamento
de regides, o numero maximo de ciclos para o
crescimento e agrupamento de regides, e a area minima
(em pixels) das regies no resultado final da
segmentacdo.

O processo de segmentacdo no PolSeg é
realizado em trés fases, as quais por sua vez foram
divididas em mddulos de processamento individuais. A
primeira fase é constituida dos modulos de Entrada de
Dados, Gera¢do da Matriz de Covariancia,
Compressao da Imagem e Segmentacdo. No moédulo
Entrada de Dados é calculado o nivel méaximo de
compressdo possivel e sdo definidos pelo usuério os
pardmetros a serem usados na segmentacdo. O mddulo
de Geragdo da Matriz de Covariancia é responsavel
pelo calculo da matriz de covariancia a partir dos dados
de entrada. A matriz de covariancia é entdo comprimida
no mddulo de Compressdo da Imagem, para o nivel
selecionado pelo usuario no mddulo de entrada de
dados. Este dado comprimido é segmentado, no moédulo
de Segmentac¢do, por meio do processo de crescimento
de regides, usando o teste de hipdtese baseado na
distribuicdo Gama para a matriz de covariancia formada
por um Unico elemento, ou usando o teste baseado na
distribuicdo Wishart para matrizes de covariancia de
ordens maiores que um. A descricdo do teste de

igualdade de médias para distribuicbes Gama usado
pelo algoritmo é apresentada na segdo 2.2.1, enquanto
que a descricdo do teste de igualdade de matrizes de
covariancia sob a hipétese de distribuicdo Wishart pode
ser encontrado em Conradsen et al. (2003).

A segunda fase de processamento é formada
pelos modulos: Descompressdo da Imagem em um
nivel, onde o resultado obtido no modulo de
Segmentacdo é descomprimido para ser usado como
base para o processamento pelos mddulos subsequentes;
Ajuste de Bordas, onde as regides segmentadas no nivel
superior tém seus contornos “refinados”; Andlise de
Homogeneidade, onde as regides segmentadas séo
submetidas a um teste de homogeneidade considerando
a distribuicio Gama; Segmentacdo de Regides
Heterogéneas, onde as regibes rejeitadas na analise de
homogeneidade sdo submetidas a novo processo de
segmentacdo por crescimento de regibes; e
Agrupamento de Regides, onde uma regido é agrupada a
outra regido adjacente dependendo do resultado do teste
de hipéGteses. A segunda fase de processamento é
repetida até que o nivel de compressdo atinja 0 mesmo
nivel da imagem de entrada.

A terceira e Ultima fase de processamento
consiste dos modulos de Area Minima e Saida de
Dados. As regides com numero de pixels menor que o
limiar definido pelo usuario no mddulo de Area Minima
sdo agrupadas as regides vizinhas. A imagem
segmentada final é armazenada em disco rigido no
maédulo de Saida de Dados.

Para realizar o processo de crescimento de
regies no PolSeg, envolvendo agrupamentos pixel a
pixel, pixel a regido e regido a regiéo, é usado o teste de
hipotese de igualdade de matrizes de covariancia. Para
dados monocanais em intensidade, situagdo analisada
neste trabalho, este teste estatistico reduz-se ao teste de
igualdade de médias de varidveis aleatdrias possuindo
distribuicbes Gama. Este fato, em particular, faz com
gue o PolSeg possua uma modelagem estatistica mais
adequada e rigorosa para os dados SAR em intensidade,
guando comparada a modelagem utilizada pelo
SegSAR.

As principais caracteristicas dos dois
algoritmos comparados séo apresentadas resumidamente
na Tabela 1.

Tabela 1: Principais caracteristicas dos algoritmos
SEGSAR e POLSEG
Caracteristicas SegSAR PolSeg
Hibrido, Hibrido,
multibandas, multi- multibandas, multi-
nivel e hierdrquico nivel e hierdrquico
SAR polarimétricos

Tipo de
algoritmo

Tipo de dados SAR polarizados em complexos e
processados intensidade e dticos polarizados em
intensidade
Distribuicdo Wishart
para dados
Distribuigdo polarimétricos; e
Mode]agem Gaussian% e distribuicdo Gama
estatistica

distribuicdo Gama para dados
monocanais em

intensidade




2.2.1. Teste de igualdade de médias para
distribuicGes Gama

Para o caso de dados em intensidade de regides
homogéneas (backscatter constante), a variavel aleatoria
representando a média de m pixels independentes possui
uma distribuicdo Gama com pardmetros n e SB. Neste
caso, n depende de m e do nimero de visadas do dado
de intensidade da entrada, e o pardmetro S estd
relacionado a intensidade média da regido.

Considere agora duas regides, sendo a média
dos dados de intensidade destas regides representadas
pelas varidveis aleatérias X e Y. Estas variaveis
aleatorias séo distribuidas conforme uma Gama, 7{(n,,f.)
e I(ny, £), com funcéo densidade de probabilidade dada
por

n

n“ exp {_ nvz} .
r(n,)p" B,

onde, v pode assumir x ou'y.

Neste caso, 0 teste usado no PolSeg para
agrupar duas regides consiste de um teste de igualdade
dos parametros p e B, Pode-se provar que, sob a
hipétese nula, Ho: B=8,=B, a razdo Y /X possui uma
distribuicéo F, de modo que

f(zn,.p,)=

;j~ F(2ny,2nx) (3)

A regido critica do teste se apresenta na forma

=q, (@)

|| <

<g, ou

|| <

onde, g, e g, sdo obtidos pelos centis da distribuicdo F
com 2n, e 2n, graus de liberdade.

O algoritmo PolSeg usa o teste descrito acima
para obter a segmentagdo do dado SAR, durante o
processo de crescimento de regides, para agrupar dois
pixels, ou um pixel a uma regido ou duas regibes. Cabe
mencionar que os valores de n, e n, serdo diferentes para
cada nivel de compressao. Estes valores sdo calculados
a cada nivel considerando o nimero de visadas dos
dados da imagem em intensidade e a autocorrelagdo
espacial dos pixels.

3. METODOLOGIA

Para atingir os objetivos deste trabalho, foi
desenvolvida uma metodologia baseada nas fases a
seguir relacionadas:

a) Obtencéo de imagens SAR simuladas;

b) Segmentacdo das imagens simuladas;

c) Obtencdo das meétricas de avaliagdo das
segmentacdes;

d) Andlise dos resultados.

A seguir, é feita uma descricdo destas fases.

3.1. Obtencéo de imagens SAR simuladas

O wuso de imagens simuladas permite a
conducdo de experimentos controlados, isto &,
experimentos cujo comportamento dos alvos ¢é
conhecido a priori, além de permitir a realizacdo de
avaliacdes sem a influéncia de uma imagem particular.

Inicialmente foi criada uma imagem de
referéncia (phantom), com 240 x 240 pixels, contendo 6
classes distintas, distribuidas em 29 regides. Para que a
imagem simulada se assemelhasse a uma imagem real,
as intensidades médias das classes foram determinadas a
partir de uma imagem SAR real. A imagem usada para
este fim foi adquirida na regido de Paulinea, SP, pelo
sensor R99B da Forca Aérea Brasileira (FAB), na banda
L (23,9 cm de comprimento de onda ou 1,27 GHz),
polarizacdo HH, em 27 de junho de 2007. Na Tabela 2
sdo apresentados os valores das intensidades médias das
seis classes, utilizados no processo de simulacéo.

Tabela 2: Intensidades médias das classes utilizadas na
simulag8o dos dados
Classes | Intensidade Média (x 10™)
1 7,61
128,59
29,63
14,06
48,93
18,70

OO |WiN

Na Figura 1(a) é apresentada a imagem
phantom, contendo as 29 regiGes. O nivel de cinza
nestas regifes representam as intensidades médias. Para
gerar uma imagem simulada, o valor de cada pixel em
cada regido foi obtido através da geracdo aleatéria da
ocorréncia de uma variavel possuindo uma distribuicdo
Gama, com uma visada, e com média dada pela
intensidade média da respectiva regido. O exemplo de
uma imagem simulada é apresentado na Figura 1(b).
Este processo de simulacédo foi utilizado para a geragéo
de um conjunto constituido por 100 imagens simuladas.

(a) (b)
Fig. 1 - Imagens originais (a) de referéncia (phantom)
com os contornos das regides (b) SAR simulada.

3.2. Segmentacéo das imagens simuladas

As segmentacfes das imagens simuladas
foram realizadas utilizando, em ambos os algoritmos,
sete valores distintos dos parametros nivel de confianca
(variando de 80% a 99,9%), seis valores do pardmetro
nivel de compressao (variando de 2 a 7), e um valor fixo
de 15 pixels como area minima para a definicdo das



regides. Para o SegSAR foi adotado ainda um valor
igual a 0,6 dB para o pardmetro similaridade.

Para cada combinacdo de pardmetros, em
ambos os algoritmos, foram segmentadas todas as 100
imagens do conjunto de imagens simuladas, totalizando
4.200 segmentac@es para cada algoritmo.

3.3. Obtencdo das métricas de avaliacdo das
segmentac0es

Uma maneira de avaliar o desempenho de um
algoritmo de segmentagdo é comparar os resultados
obtidos com um resultado esperado. Neste trabalho, este
resultado esperado é constituido pela imagem de
referéncia (phanton) apresentada na Figura 1(a). As
medidas quantitativas apresentadas em Delves et al.
(1992), e descritas a seguir, foram entdo utilizadas para
realizar a avaliacdo das segmentagdes.

Segundo Delves et al. (1992), o coeficiente de
ajuste entre as regiGes da imagem de referéncia e as
respectivas regides segmentadas pode ser calculado por
critérios de posicdo, valor médio dos pixels da regiéo,
dimensdo e forma. Sendo assim, considere R e S as
imagens de referéncia e segmentada, de mesma
dimensdo, com | linhas e ¢ colunas, particionadas
respectivamente em J e K regides. Sejam as regides de
R denotadas por r, j=1,.,J, e as regides de S
denotadas por s, k=1,..,K. O processo de ajuste é
efetuado de maneira que para cada regido de R seja
selecionada uma regido em S que melhor a represente.
Para esta selecdo séo definidas inicialmente, para todos
os pares de regides (r;, sg) j=1,..J, e k=1,..K, as
seguintes medidas entre regides:

Hy (rj) — Hy (Sk)‘

a(r;,s) = . ®)
z(rj,sk)=”y(r")7”y(sk) ®)
() —d(s,)|
7(rj’sk)_m 0]
Ar5) = 1, (r) = 14, (5,) o

/uv (rj ) + :uv (Sk)

onde s4(t) e 4(t) representam, respectivamente, os
valores médios das abcissas e das ordenadas da regido t,
(isto &, (zu(t),14(t)) representa o centro geométrico da
regido t); d(t) € o nimero de pixels da regido t; e z(t) é
o nivel de cinza médio dos pixels da regido t. Portanto,
o(rj,s) e A(rjsg) representam, respectivamente, as
distancias entre as coordenadas dos centros geométricos
das regides r; e si; y(rjS¢) representa a porcentagem da
discrepancia do nimero de pixels das regides rj e s, em
relagdo ao total de pixels destas regibes; e ¢(r;s)

representa a porcentagem da discrepancia das
intensidades médias das regifes r; e s, em relacdo a
soma de suas intensidades.
Sobre estas medidas, sdo definidas as seguintes
matrizes, de dimensdo JxK:

6=(g,) :g, :d(fjﬁsk) o)
kJyk "Ik d(rj USkj
F :(fjk)J,K =
_ a(rj,sk)+ ﬂ(rj , sk)+ 0,5[7/(rj , sk)+ ;zﬁ(rj,sk )] (10)
O

Os elementos gy da matriz G fornecem
indicacfes sobre a sobreposicdo entre os pares de
regides (r;, sy). Valores destes elementos iguais a 1
indicam uma perfeita sobreposicdo das regides, e
valores iguais a zero indicam que as regides sdo
disjuntas (Lucca, 1998). Os elementos da matriz F
fornecem uma medida de ajuste entre os pares de
regides, considerando o tamanho, posicao, forma e valor
do nivel de cinza das mesmas. Para cada regido rj da
imagem de referéncia R, define-se como sua regido
ajustada, a regido de S que fornecer o minimo valor de
fy (k = 1,...,K). A regido ajustada de r; é denotada por s; ,
j=1...J.

Depois de identificadas as regides ajustadas
correspondentes para todas as regides da imagem de
referéncia, a qualidade da segmentacdo pode ser
computada a partir das seguintes medidas de ajuste de
intensidade (Mya), posi¢do (Mpgs), dimenséo (Mgim) €
forma (My,):

Mval(rjis;):1_¢(rjls;) (11)

. r.,s:)+A(r,s;
Mpos(rj,sj):l—a(J ’)2 (1. 8;) (12)
M i (F;,85) =1=7(r;,5)) (13)
M for(rle;): gjj* (14)

Estas medidas quantificam o ajuste individual
de cada regido j (j =1,...,J). Para mensurar o ajuste de
uma imagem segmentada, é computada, para cada uma
das medidas de ajuste, a média aritmética sobre todas as
J regides de modo a obter um valor global para cada

medida, denominadas M, M ., M, . e M . Estas
medidas estdo contidas no intervalo [0,1], sendo O o pior
nivel de ajuste e 1 o melhor. E possivel ainda definir

uma medida geral de ajuste das regides, computando a
média das citadas medidas:



for (15)

3.4. Andlise dos resultados

Para cada segmentacdo realizada foram
computadas as médias (sobre o conjunto de regifes da
imagem de referéncia) das medidas de ajuste de posicao

(M), de ajuste de intensidade (M ), de ajuste de

pos val

dimenséo (M ,,,). de ajuste de forma (M ) e de ajuste

geral (Mgera). Além disso, apds a execucdo das 100
segmentacdes, para uma dada configuracdo de
pardmetros, foram computadas a média e o desvio

padrdo de cada medida, denotadas por p pos' My M
M, © M, respectivamente. O nimero medio de

regies e o tempo 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.

val ’ dim’

geral’

4. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentadas analises
comparativas entre 0s resultados obtidos com o
processamento de dados SAR realizados com 0 SegSAR
e 0 PolSeg, para o conjunto das 100 imagens simuladas.
A comparagdo é baseada no nimero médio de regides,
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no tempo médio de processamento, e nas métricas de
avaliacdo de segmentacdo apresentadas na subse¢éo 3.3.

Na Figura 2 é apresentado o nimero médio
de regides geradas na segmentacéo final dos algoritmos
SegSAR e PolSeg, para diferentes valores de nivel de
compressdo maximo e de niveis de confianga. O tempo
médio para efetuar estas segmentacgdes é apresentado na
Figura 3. Percebe-se na Figura2(a) que, para o
SegSAR, a partir do nivel de compressdo maior que
trés, a quantidade de regiGes geradas na segmentacao
diminui com o aumento do nivel de confianga adotado
na segmentagdo. Este comportamento também ¢é
observado para o PolSeg (Figura 2(b)), mas para todos
0s niveis de compressao. Na Figura 3(a) nota-se que o0
tempo de processamento do SegSAR oscilou de valores
altos a valores baixos a cada nivel de compressao. Para
0 PolSeg pode-se verificar que a partir do nivel de
compressdo maior ou igual a cinco o tempo de
processamento tende a diminuir com o aumento do nivel
de confianga. Em média, para todos os niveis de
confianca e de compressdo, 0 SegSAR gera
aproximadamente dez vezes mais regides, com um
tempo de processamento 4,5 vezes superior ao PolSeg.
Da comparagdo dos resultados apresentados nestas
figuras pode-se afirmar que o PolSeg obteve um
resultado superior ao obtido pelo SegSAR, no sentido
que o PolSeg foi capaz de gerar um nimero de regides
mais préximo ao ndmero de regifes contidos na imagem
de referéncia (29 regibes) com um tempo de
processamento significativamente inferior ao obtido
com o SegSAR.
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Fig. 2 - Desempenho segundo a quantidade de regifes geradas na segmentacéo: (a) SegSAR e (b) PolSeg.
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Fig. 3 - Desempenho segundo o tempo de processamento das imagens: (a) SegSAR e (b) PolSeg.

Os resultados das medidas de ajuste obtidos
na aplicacdo dos algoritmos SegSAR e PolSeg sdo
apresentados nas Figuras 4 a 8. Nestas figuras as curvas
ilustradas nos graficos representam os valores médios

das medidas de ajuste (M., M,y My, Mo € M.

para cada nivel de confianca ao variar o nivel de
compressdo. Estes valores médios foram calculados
sobre as segmentacdes das 100 imagens simuladas.

A partir de uma inspecdo visual dos graficos
ilustrados nestas figuras pode-se notar que, com excecdo da
medida de ajuste de posi¢ao obtida com 0 SegSAR, ambos
os algoritmos apresentaram 0s menores valores de medidas
de ajuste (piores resultados) no nivel de compressao
maximo igual a dois, ressaltando a importancia do método
hierarquico de piramides. A partir deste nivel os valores
das medidas tendem a se estabilizar.

Pode-se observar que para 0 SegSAR o nivel
de confianca praticamente néo interfere nos resultados
das medidas, independentemente do nivel de
compressdo adotado. Nota-se também que ao aumentar
0 nivel de compressdo ocorre uma leve variagdo nas
medidas, a qual se apresenta na forma de valores altos e
valores baixos intercalados. Para o PolSeg, o uso de
niveis de confianca com valores mais baixos acarreta
em maiores valores para as medidas de ajuste,
independentemente do nivel de compressdo adotado. A
consequéncia direta da diminuicdo do nivel de
confianca € 0 aumento na quantidade de regides, o qual
pode ser constatado na Figura 2(b), e consequente
aumento do tempo de processamento, conforme pode
ser verificado na Figura 3(b). Nota-se ainda que com o
aumento do nivel de compressdo ocorre um aumento
nos valores das medidas, os quais tendem a se
estabilizar a partir do nivel de compressdo igual a
quatro. Este resultado indica que ao aumentar o nivel de
compressdo, a influéncia do ruido speckle, que causa
incerteza na definicdo das regides dificultando a
segmenta¢do, € minimizada melhorando o desempenho
do algoritmo.

A fim de constatar estatisticamente a
igualdade dos valores das medidas, foram realizados
testes de hipoteses para cada algoritmo separadamente.
Inicialmente, estes testes foram feitos para cada nivel de
confianca, variando-se apenas o nivel de compresséo.
Uma vez determinado o nivel de compressdo ideal,
variou-se o nivel de confianca para se determinar o
melhor par de valores dos pardmetros nivel de
compressdo e nivel de confianca.

Para 0 SegSAR, os resultados destes testes
mostraram que para um dado nivel de confianga, 0s
valores das medidas de ajuste de intensidade e de ajuste
de posicdo podem ser consideradas estatisticamente
iguais para praticamente todos os niveis de compresséo.
Para as demais medidas os testes indicaram que niveis
de compressao impares (3, 5 ou 7) fornecem medidas de
ajustes estatisticamente iguais entre si e superiores aos
niveis de compressdo pares. Ndo foi encontrado um
motivo para este comportamento atipico do SegSAR. A

partir destes resultados selecionou-se o par de valores de
7 € 99,9% para os niveis de compressao e de confianca,
respectivamente, devido ao menor nimero de regides
geradas com este par de valores.

Para o PolSeg os valores das medidas de
ajuste tendem a ser considerados estatisticamente iguais
a partir de niveis de compressdo aproximadamente
maiores ou iguais a quatro. Este fato, associado aos
valores altos apresentados pelas medidas, a quantidade
de regides praticamente iguais para 0s niveis de
compressdo superiores a quatro (Figura 2(b)) e ao tempo
de processamento menor (Figura 3(b)), faz com os
niveis de compressdo 4 ou 5 sejam considerados mais
indicados para serem usados na segmentacdo com o
PolSeg. Fixando-se o nivel de compressdo em quatro, 0s
testes estatisticos indicaram que as segmentacfes
efetuadas com niveis de confianga de 80%, 85% e 90%
fornecem medidas de ajuste geral estatisticamente iguais
entre si e superiores as demais. Como 0 numero de
regides mais proximo do real e o menor tempo de
processamento € geralmente obtido para maiores niveis
de confiancga, os niveis de confianca de 85 ou 90% sdo
0s mais indicados para a segmentacdo das imagens em
intensidade. Portanto, para o PolSeg o par de valores de
4 e 90% para os niveis de compressdo e de confianca,
respectivamente, foram  selecionados como o0s
apropriados.

A Tabela 3 apresenta os valores das médias e
desvios padrdes das medidas de ajuste, referentes aos
pares de valores selecionados dos parametros, assim
como o resultado do teste estatistico de igualdade de
médias destas medidas para os dois algoritmos de
segmentacgdo. Os resultados indicam a superioridade do
algoritmo PolSeg para as medidas de intensidade,
dimensdo, forma e geral, e a igualdade estatistica para a
medida de posicdo.

Desta forma pode-se considerar que o PolSeg
apresenta desempenho de segmentagdo superior ao
SegSAR.

Tabela 3: Medidas de ajuste relativas aos melhores
resultados de segmentacdo e os respectivos testes de
igualdade de médias.

SegSAR PolSeg Teste
Medidas (7, 99,9%) (4;90,0%) de médias
Médi Médi Valor-
a DP a DP z p
Intensidad 0,01 0,01
e 0,928 2| 0,959 1| 19,08 |<0,001
0,03 0,02
Dimensdo | 0,531 0] 0,850 7| 78,62 |<0,001
0,00 0,00
Posicao 0,957 6| 0,957 9| 0,098 0461
0,02 0,02 | 104,1
Forma 0,342 5] 0,720 7 0]<0,001
0,01 0,01
Geral 0,690 410871 6| 86,04 |<0,001
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Na Figura 9 sdo ilustrados os
resultados de segmenta¢do, dos dois algoritmos,
de uma das 100 imagens simuladas. Esta
imagem simulada é apresentada na Figura 1,
juntamente com a imagem de referéncia. O
nivel de cinza das regifes representa a
intensidade média dos pixels destas regides na
imagem original. A segmentacdo efetuada pelo
SegSAR gerou 593 regides em um tempo de
processamento de 45,83 segundos, enquanto a
segmentacdo realizada pelo PolSeg contém 72
regifes e consumiu um tempo de processamento
de 14,36 seg. Pode-se perceber visualmente que
0 PolSeg apresentou um melhor resultado, com
regides mais bem definidas e um ndmero total
de regiGes mais proximo ao da imagem de
referéncia. Quanto ao SegSAR, pode-se
observar a geracdo de uma grande quantidade de
regifes, caracterizando uma super-segmentac&o.

(b)
): () SegSAR e (b) PolSeg.

geral

Reloes: 593

Regibes: 72
Tempo: 45,83 seg Tempo: 14,36 seg
(a) (b)

Fig. 9 - Imagem segmentada: (a) SegSAR e (b) PolSeg.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram descritos e
comparados dois algoritmos de segmentacdo de
imagem SAR, denominados SegSAR e PolSeg.

Ambos os algoritmos  possuem  como
caracteristicas  comuns  serem hibridos,
multibandas, multi-niveis e hierarquicos. O

PolSeg ao contrario do SegSAR é baseado, para
dados monocanais, nas propriedades da
distribuicdo Gama em todos 0s seus testes
estatisticos. Os desempenhos dos algoritmos




foram avaliados através das segmentagGes de
um conjunto de imagens SAR monocanais
simuladas, no formato de intensidade.

Os resultados apresentados mostraram,
para as imagens estudadas, que os dois
algoritmos devem ser usados com niveis de
compressdo maiores que dois, ressaltando a
relevancia do método hierarquico de piramide
na segmentacéo de imagens SAR. Os resultados
de segmentacdo dos algoritmos PolSeg e
SegSAR, quando comparados com a imagem de
referéncia (phantom), mostraram que as regides
geradas pela segmentacdo do  PolSeg
apresentaram formas mais bem definidas,
intensidades médias e dimensdes mais proximas
da  “verdade”. Estas medidas foram,
respectivamente, 111%, 3% e 60% melhores
que as obtidas pelo SegSAR. O desempenho dos
algoritmos quando medido através da posi¢do
das regibes foi estatisticamente igual para
ambos os algoritmos.

A avaliacdo das segmentacOes baseada
em outros critérios tais como o0 nimero total de
regifes da imagem segmentada e o tempo de
processamento indicam que o PolSeg também
possui melhor desempenho que o algoritmo
SegSAR. O PolSeg produz, em média, 10 vezes
menos regides que 0 SegSAR em um tempo de
processamento 4,5 vezes menor.

Portanto, mediante o0s  critérios
adotados, pode-se afirmar que o algoritmos de
segmentacdo PolSeg é superior ao algoritmo
SegSAR.
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ABSTRACT

Segmentation is a low-level operation extremely
important for the extraction of information from
digital images. A commonly adopted approach
for the development of segmentation algorithms
is that based on statistical modeling of data. For
SAR images, the precise knowledge of the
statistical properties and the adoption of an
appropriate modeling are considered essential to
obtain reliable results. Depending on the type of
data and the degree of homogeneity of the
imaged target, different statistical distributions
can be used to obtain an appropriate modeling.
Within this context, this paper aims to present the
results obtained in the segmentation of a single
channel SAR data in the intensity format using
two different algorithms. The first, called
SegSAR [1] uses the Gaussian and Gamma
distributions to represent the data and the
statistical tests are based on these distributions.
The second algorithm, called PolSeg, adopts the
Wishart distribution as the model for the
polarimetric data. For the case of segmenting a
single channel data this algorithm uses the test on
equality of two Gamma parameters.

Index Terms— SAR data segmentation,
Gamma distribution, statistical modeling

1. INTRODUCTION

The segmentation is  performed  using
characteristics of similarity and discontinuity
existing in the image targets. In most cases, this
implies the use of probability density functions
for modeling the data. The optimal result of
segmentation process, when using this approach,
is directly linked to the choice of appropriate
model to represent the data. Different
distributions can be applied for SAR images,
depending on the type of data format (amplitude,
intensity or complex) and the number of looks.
Furthermore, the degree of homogeneity of the
surface targets contained in a scene can also

influence the choice of a more appropriate
statistical model [2].

The most common approach to the
development of algorithms for segmentation of
SAR data is to assume that the targets contained
in the scene are homogeneous. This approach has
been adopted in various algorithms, such as
Merge Using Moments - MUM [3] and SegSAR
[1]. The first was originally designed to work
with single channel data, and subsequently
processed to handle multi channel SAR data [4].
The second was originally designed to process
both single channel SAR data and multi channel
data. Both algorithms use region growing
techniques for performing the segmentation on
intensity data SAR. However, these two
algorithms do not use a model based only on the
Gamma distribution, which is more suitable to
represent SAR data in the intensity format.

As an extension of the SegSAR, a new
segmentation algorithm, called PolSeg, is under
development. It is based on the polarimetric SAR
data properties, modeling the complex covariance
matrix by the Wishart distribution, and uses the
test on equality of two complex Wishart matrices,
as proposed in [5]. In the special case, where the
covariance matrix is formed by a single element,
which is equivalent to a single intensity data, the
algorithm generates the segments using a
hypothesis test based on the Gamma distribution.
The objective of this work is to present the results
obtained by segmentation of single channel SAR
data in intensity format using PolSeg algorithm,
and compare them with those obtained by
SegSAR algorithm.

2. SEGMENTATION ALGORITHMS

The PolSeg algorithm is an extension of
SegSAR, since the latter was design to deal with
single channel data, while the former uses
polarimetric images. Both algorithms use known
segmentation techniques such as region growing,
split and merging of regions, with heuristics that
perform the adjustment of borders and detect



regions that are not homogenous. In addition, the
algorithms have been developed to perform
multi-level and hierarchical processing, working
with compressed images in several levels,
according to the hierarchical pyramid criterion
[6].

The PolSeg algorithm is designed to perform
segmentation into three steps, which are split into
modules for computational processing.

The first step consists of the Input Data,
Generation of the Covariance Matrix, Image
Compression and Segmentation modules. In the
Input Data module, the polarimetric SAR image is
loaded. In this module are calculated the minimum
and maximum number of possible compression
levels, and it is defined, by the user, the parameters
to be used in the segmentation process (humber of
compressions, confidence level for statistical tests,
the minimum number of pixels to form segments,
and maximum number of growth cycles for the
region growing). The Generation of the
Covariance Matrix module consists of computing
the covariance matrix based on the input data. The
covariance matrix is then compressed in the Image
Compression module, according to the level
selected by the user. This compressed data is
segmented, in the Segmentation module, by a
region growing process, using a hypothesis test
based on the Gamma distribution for covariance
matrix formed by a single element, or on the
Wishart distribution for the highest order
covariance matrix.

The second step consists of the modules:
Decompression of the image at one level, where
the results obtained in the Segmentation module
is decompressed to be used as the basis for
subsequent  processing  modules;  Edges
Adjustment, where the regions segmented in the
upper level have their contours “refined";
Homogeneity Analysis, where the segments are
subjected to a test of homogeneity considering
the Gamma distribution; Segmentation of
Heterogeneous Regions, where the segments
rejected in the analysis of homogeneity are split
and subjected to a new region growing process;
and, Regions Merging, where a segment is
merged to another adjacent segment, depending
on a hypothesis test result. The second step
processing flow is repeated until the
compression level reaches the same level of the
input image.

The third step consists of Minimum Area and
Output Data modules. In the Minimum Area
module segments smaller than a threshold
(number of pixels) are incorporated by neighbor
regions. The final segmented image is stored in
the hard disk during the Output Data module.

3. MODELING INTENSITY DATA AND
STATISTICAL TEST

Generally, the modeling of intensity data for
homogenous regions is made by a Gamma
distribution I'(n,5), where n represents the
equivalent number of looks of the SAR image
and g its intensity mean [2]. Intensity SAR
segmentation algorithms are usually based on
this assumption in order to perform hypothesis
tests during the segmentation process, as, for
example, during the region growing stages of
SegSAR and PolSeg algorithms. Sections 3.1
and 3.2 present brief descriptions of the tests for
a single channel intensity data, used during the
region growing processes of these algorithms.

3.1. SegSAR tests

The SegSAR algorithm considers three different
situations during the region growing process:
pixel to pixel, pixel to region, and region to
region merging. There is a specific test for each
of these situations. The merging of two pixels is
performed using the Euclidean distance and a
similarity threshold. A test based on the Gamma
distribution is employed to merge a pixel to a
region, consisting of determining the probability
that this pixel belongs to the region. Two regions
are merged by the algorithm by applying the t-
Student's test, which is used to compare the
equality of means for Gaussian distributed data.
The SegSAR algorithm justifies the application
of t-tests for segmenting compressed data, since
the Gamma distribution approaches a Gaussian
distribution for n sufficiently large [7].

3.2. PolSeg statistic test for single channel
data

For the case of single channel Gamma
distributed data, the random variable
representing the sum of the m intensity data
values has also a Gamma distribution with
parameters n and S. Note that n depends on m
and on the number of looks of the input
intensity data, and g is related to the mean value
of the intensity data.

Consider now two regions, having estimated
covariance matrix represented by the random
variables X and Y. The random variables n,X and
n,Y are Gamma distributed, I'(ny,3,) and I'(n,3,),
with probability density function given by

. — 1 1 n,-1 __Z
f(zn,, Z)_F(nz)ﬂz"zz exp{ﬁz}, @)



where z can assume x or .

In this way, the PolSeg test for grouping two
regions consists of a test for equality of the two
parameters S, and S,. Under the null hypothesis
Ho: Bc= S, =B the ratio n,Y/(nX) has a
Fisher’s F distribution, so that
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The critical regions of the test, with a
significance level «, present the form
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where g, and g, are determined by means of «/2
quantiles in the F-distribution.

The PolSeg algorithm uses this test
described above to obtain the image
segmentation of SAR data, during the region
growing process, to merge two pixels, or a pixel
to region or two regions. Note that n, and n,
values will be different for each compression
level. This algorithm computes these values
each level taking into account the number of
looks of the input intensity image and the pixel
spatial autocorrelation.

4. RESULTS

The selected study area covers part of the
Paulinea municipality at Sdo Paulo state, Brazil.
This region is mainly characterized by agriculture
fields and areas of environmental preservation. A
four-look and L-band (1.27 GHz) fully
polarimetric SAR image acquired in October
2005 by sensor aboard the aircraft R99-B of the
Brazilian Air Force was used to evaluate the
segmentation algorithms. The HH polarization
channel sizing 400x400 pixels is shown in
Figure 1.

The HH SAR image was segmented by
SegSAR and by PolSeg using the same
compression parameters, confidence levels and
minimum area. For the compression was
adopted three levels, where each pixel of the
compressed image is represented by the
arithmetic mean intensity of 256 pixels in the
original image. The hypothesis tests were
performed using 95% as confidence level and
20 pixels was considered the minimum area
possible for each final segment.

The result of the processing performed by
SegSAR is shown in Figure 2, where 2,505
segments were generated. The segmented image

presents regions with 63.8 pixels of average size
of per segment, and consumed 302.02 seconds
to perform segmentation. Alternatively, the
PolSeg processed the same image in 526.25
seconds, generating an image having 2,259
segments with average size of 70.82 pixels per
segment. This segmented image can be seen in
Figure 3. The value of normalized log measure
for entire image, as suggested by [8], was used
to quantitatively evaluate the performance of the
algorithms. The normalized log measured
obtained by SegSAR algorithm was -0.475,
while the value obtained by PolSeg was -0.466.
From these values (global measures) it can be
seen that PolSeg algorithm presents better
segmentation  performance than SegSAR
algorithm.

» o } L4
Figure 2 — SegSAR segmentation result (mean
intensity of segments).
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Figure 3 — PolSeg segmentation result (mean
intensity of segments).

5. CONCLUSIONS

The preliminary results show that the PolSeg
algorithm generated segmented image with
fewer segments than the SegSAR does. On the
other hand, the former algorithm spent more
time to generate the result than the later one.
This fact shows that the statistical test for two
Gamma distributions is less restrictive than the
test statistic employed by the SegSAR
algorithm. The quantitatively analysis (through
the normalized log intensity) indicates that
PolSeg algorithm presents better performance
than SegSAR. From these preliminary
evaluations it can be concluded that statistical
test based on the Gamma distribution, for
segmentation and grouping of regions, is
leading to satisfactory results. However, the
fully potentiality of this statistical test must be
better evaluated by using simulated images and
other segmentation performance metrics.
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