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1.1. INTRODUGCAO

Ha décadas que o sensoriamento remoto vem sendo utilizado como ferramenta para o
mapeamento da superficie terrestre. Os primeiros produtos de sensoriamento remoto,
tais como as fotografias aéreas, apresentam altos custos de obtencéo e sofrem grande
restricao temporal e espacial. Estas restricoes se devem ao fato de que, geralmente, o
levantamento aerofotogramétrico é realizado em pequenas regides e em grandes
intervalos de tempo. Com o advento dos sensores orbitais, grandes areas puderam ser
imageadas com uma certa periodicidade, o que possibilitou a realizacao de estudos
multitemporais em extensas regiées a um custo relativamente baixo.

Os sensores podem ser classificados de acordo com a regido do espectro
eletromagnético em que operam, cujas principais faixas podem ser vistas na Figura 1.
Dentro do sensoriamento remoto, 0s sensores nos quais os especialistas possuem
mais experiéncia sdo os Opticos. Estes sensores sao classificados desta maneira por
operarem na faixa Optica do espectro eletromagnético, regidao esta que compreende
comprimentos de onda variando de 0,30 a 15,0um. Os sensores pticos podem ser
classificados, em fungéo do tipo de energia que detectam, como sensores termais e de
energia refletida, cujas regides de operacdo sédo 7,0 a 15,0um e 0,38 a 3,0um,
respectivamente. Algumas desvantagens associadas ao uso destes sensores sédo a
necessidade de uma fonte externa de iluminacao (sensor passivo), excetuando-se os
sensores termais, e a grande dependéncia das condi¢des climaticas.

Devido a limitagbes na obtencdo de imagens de sensores Opticos, outros sensores
podem ser utilizados operando em diferentes faixas do espectro eletromagnético, entre
elas a faixa de microondas. A faixa de microondas € dividida em bandas, designadas
por letras, e esta mostrada em detalhes na Figura 1. Os sensores que operam nesta
faixa possuem a grande vantagem de poderem adquirir dados independentemente da
iluminagéo solar e de serem pouco influenciados pelas condi¢gdes atmosféricas, uma
vez que a transmitancia atmosférica é praticamente total para a faixa de microondas.
Esta caracteristica é particularmente interessante para regides tropicais, onde
sensores épticos sofrem grande restricao devido a alta probabilidade de ocorréncia de
nuvens.

Os sensores de microondas podem ser divididos em dois grupos basicos: passivos
(radiébmetros) e ativos (radares). Os radidbmetros de microondas detectam a energia
emitida pelo alvo analisado, ja que o espectro de emissao solar apresenta quantidades
praticamente nulas de energia na faixa de microondas e, entdo, a parcela de
microondas refletida é desprezivel. Os radares, por sua vez, possuem sua propria
fonte de energia na faixa de microondas e captam a energia refletida pelo alvo em
estudo nesta faixa do espectro eletromagnético. O termo RADAR, acrénimo de RAdio
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Detection And Ranging, define que o dispositivo é capaz de detectar um objeto (alvo),
indicando sua distancia (range) e posicdo (Trevett, 1986). Pelo fato de medir
distancias, o radar possui um problema de ambiglidade, uma vez que alvos
localizados a mesma distancia da antena sao indistingiiveis pelo sistema
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Figura 1 - Espectro eletromagnético e bandas da regido de microondas.
Fonte: Adaptada de Dallemand et al. (1993), p. 4.

Os sistemas de radar podem ser agrupados em imageadores e ndao imageadores.
Entre os ndo imageadores destacam-se os escaterometros e os altimetros. Os radares
imageadores compreendem os sistemas de antena rotatéria e os de visada lateral
(SLAR - Side Looking Airborne Radar). A definicdo de SLAR engloba dois tipos de
radar: o de abertura real (RAR - Real Aperture Radar) e o de abertura sintética (SAR-
Synthetic Aperture Radar). O SLAR, por possuir visada lateral, diminui o problema de
ambigulidade.

Os processos de formacao das imagens opticas e de radar sdo muito distintos, assim
como as caracteristicas apresentadas por cada uma delas, uma vez que 0s sensores
detectam informacdes diferentes. Na Figura 2, é mostrada uma imagem éptica do
sensor TM-Landsat (composi¢ao colorida, com a banda 5 colocada no canal vermelho,
a banda 4 no canal verde e a banda 3 no canal azul - 5R, 4G e 3B) adquirida em 29 de
maio de 1993 e uma imagem SAR do satélite JERS-1 (banda L e polarizagdo HH)
obtida em 26 de junho de 1993, a fim de se evidenciar as diferengas na formacéo e
entre as caracteristicas de ambas. Na imagem do TM-Landsat, observa-se a influéncia
das condicdes atmosféricas (nuvens) acarretando a perda de informagédo das areas
sob as nuvens e sob suas sombras. Ja na imagem do JERS-1, ndo se nota a
influéncia de nuvens e de suas sombras, porém quando esta imagem é comparada a
imagem do TM-Landsat, ela €, de modo geral, visualmente menos rica em informagéo
e detalhes, o que dificulta a interpretacao visual deste tipo de imagem. Consideradas
as significativas diferengas entre imagens épticas e de radar, principalmente no que
concerne ao comportamento dos dados, muitas das técnicas utilizadas no
processamento de imagens épticas ndo se adequam perfeitamente as imagens de
radar. Portanto, para a extragdo de informacbes das imagens de radar se faz
necessario o desenvolvimento de ferramentas (técnicas) especificas para a analise
dos dados provenientes de radar, tais como filtros, segmentadores, classificadores,



entre outras. E neste contexto que se insere este trabalho, enfatizando aspectos
relativos a classificacdo de imagens de radar de abertura sintética.

Figura 2 - Imagens éptica (TM-Landsat) e de radar (JERS-1).

Este trabalho esta organizado em sec¢bes. Na Sec¢éo 1.2, sdo descritas as principais
caracteristicas dos sistemas de radar, que incluem a geometria de imageamento e
alguns parametros relacionados ao sensor. A influéncia de alguns pardmetros do alvo
e do sensor sobre o coeficiente de retroespalhamento é discutida na Segdo 1.3. A
formacao e a representacdo de imagens SAR, bem como os principais problemas
encontrados no imageamento da superficie terrestre por este sensor, sao
apresentados na Secao 1.4. A Secao 1.5 é utilizada para descrever a modelagem dos
dados SAR, monoespectrais e polarimétricos. Na Secdo 1.6 sdo apresentadas
diferentes abordagens para a descricdo de textura em imagens. A classificagdo de
imagens € discutida na Segdo 1.7, onde sao apresentados trés tipos de
classificadores: pontual, pontual/contextual e por regides. Alguns exemplos de
classificagao de imagens SAR, utilizando estes classificadores, sdo apresentados na
Secao 1.8.

1.2. SISTEMA DE RADAR

Os sistemas de radar sado, geralmente, compostos por um transmissor, um receptor,
um modulador, um processador € uma antena. As principais caracteristicas e
propriedades da antena de um sistema de radar sdo: polarizacdo, diagrama de
radiacao, largura de feixe, I6bulos laterais, diretividade, ganho, impedancia de entrada,
area de recepgao e reciprocidade. Definir-se-4, a seguir, apenas as caracteristicas
encontradas mais freqlientemente na literatura de sensoriamento remoto por radar e a
ser utilizadas neste trabalho.

A polarizagao é definida como a orientagdo segundo a qual oscila, no tempo, o vetor
campo elétrico da onda eletromagnética. Esta orientacdo pode determinar uma
polarizacdo do tipo linear, circular ou eliptica. A polarizagdo é dita linear quando a
orientacdo do campo elétrico varia segundo uma linha reta, que pode ainda ser
horizontal ou vertical. A onda eletromagnética € dita horizontalmente polarizada
quando o vetor do campo elétrico é perpendicular ao plano de incidéncia da onda
(plano que contém o vetor normal a superficie e o vetor de propagacao da onda) ou de
maneira geral, quando o vetor do campo elétrico € paralelo a superficie imageada.
Usualmente, os sistemas de radar utilizam polarizagbes lineares paralelas, HH e VV,
ou cruzadas, HV e VH (a primeira letra refere-se a polarizagdo da radiacao transmitida
e a segunda a polarizagao da radiagao recebida pela antena).



A funcdo que descreve o comportamento da poténcia relativa da radiacdo de uma
antena de sistemas de radar com relagdo a direcdo de propagacdo é chamada
diagrama de radiacdo ou padrdo de radiacdo da antena (Figura 3), a qual define o
ganho da antena. Estas antenas sao anisotropicas, isto €, possuem uma diregao
preferencial para transmisséo e recepcao da radiacao eletromagnética que determina
0 maior lébulo (Iébulo principal). A largura do feixe de uma antena é definida como a
largura do lébulo principal nos pontos nos quais a poténcia é reduzida pela metade. Os
I6bulos laterais, mostrados na Figura 3, sdo denominados lébulos secundarios. Estes
ultimos séo indesejaveis, uma vez que podem interferir na radiagcao detectada.
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Figura 3 - Diagrama de radiagcao de uma antena.

O imageamento por radar consiste da emissdo de pulsos de microondas a intervalos
regulares sobre a regido de interesse e a recuperagao dos sinais de retorno (ecos)
provenientes desta regido, a medida que o sensor se desloca. A recepgéo do sinal de
retorno pode ser feita utilizando-se a mesma antena emissora (sistemas
monoestaticos) ou uma segunda antena (sistemas biestaticos). Nos sistemas
biestaticos, cada antena pode possuir caracteristicas distintas de polarizagéo,
dimensao, angulo de visada, etc. (Ulaby et al., 1986a).

A Figura 4 ilustra a geometria de imageamento de um SLAR, onde se destacam os
principais pardmetros relacionados ao imageamento, tais como: &ngulo de incidéncia e
de visada, resolu¢des espaciais em ground range (dire¢do no solo perpendicular a
direcdo de vbo) e em slant range (diregdo obliqua perpendicular a diregao de vo),
area imageada, largura do feixe, entre outros.

A resolucdo espacial (definida como a menor distdncia na qual se pode discriminar
dois alvos) nos SLARs de abertura real é diferente para as direcoes paralela ao v6o
(along track ou azimutal) e perpendicular ao véo (cross track ou range). De acordo

com Ulaby (1982) e a Figura 4, as resolugdes espaciais no solo em azimute ( p,) e em
range ( p, ) sao dadas por:

_Ah e p = c1
Pa lcos(8) Pr 2sen(8)’

onde A é o comprimento de onda (que é proporcional ao inverso da freqiiéncia f
utilizada, A=c/ f), ¢ é a velocidade da luz, 4 é a altura de vbo, ¢ é o tamanho



fisico da antena, 6 é o angulo de visada e 7 é a largura do pulso transmitido. Vale
ressaltar que A//¢ é aproximadamente igual a largura do feixe em azimute (8,). Ja
estas resolugbes, quando medidas em slant range, ndao possuem o0s termos
dependentes do angulo de visada que sdo utilizados para projetar as resolugcées no
solo. A resolugdo em range é diretamente proporcional a largura do pulso transmitido,
enquanto que a resolugcdo azimutal é inversamente proporcional ao tamanho da
antena e diretamente proporcional a largura do feixe em azimute. O tamanho da
antena determina a largura do feixe em azimute, portanto torna-se um fator limitante
para a resolugao azimutal.

Direcéo de véo

Range

Far range

Largura
da faixa
imageada

Figura 4 - Geometria de imageamento de um SLAR.
Fonte: Adaptada de Trevett (1986), p. 29.

Um exemplo, citado em Ulaby (1982), mostra que para a obtengdo de uma resolugéo
azimutal de 10m, usando-se um RAR operando com comprimento de onda de 3cme a
uma distancia do alvo de 400Km, necessitar-se-ia uma antena de tamanho 1,2Km.
Este tamanho de antena nao € pratico e pode nédo ser tecnicamente factivel.

A fim de aumentar a resolucao azimutal do RAR sem a necessidade de se aumentar o
tamanho fisico da antena, desenvolveu-se o SAR. A diferenga entre 0 RAR e o SAR
esta basicamente no processamento do sinal retornado e na resolugdo azimutal dos
dois sistemas. Segundo Di Cenzo (1981), o aumento da resolugdo em range é
conseguido com a técnica de compressao de pulsos, sendo estes, normalmente,
modulados linearmente em freqiiéncia (processo conhecido como chirp). O SAR utiliza
a informagao de uma seqliéncia inteira de pulsos ao longo da direcao azimutal (e néo
apenas um pulso como nos RARs) para produzir uma simples faixa imageada. O SAR
usa o efeito Doppler (baseado no deslocamento da plataforma) e o histérico das
mudangas de fase a ele associado para simular uma antena cujo comprimento é
muitas vezes maior que o da antena real. Este processo é obtido eletronicamente, dai
o termo "abertura sintética". A resolu¢do azimutal no SAR é independente da largura
do pulso transmitido e é aproximadamente igual a metade do tamanho fisico da
antena,

Desta forma, considerando-se um mesmo tamanho fisico da antena, o SAR possui
resolugdo azimutal superior a do RAR. Contudo, aquele é consideravelmente mais
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complexo, tanto em termos de sua constru¢do quanto em termos de processamento
do sinal (Ulaby, 1982).

As imagens SAR podem receber um processamento especifico a fim de se reduzir o
seu ruido caracteristico, denominado speckle (Secdo 1.4). Este processamento,
chamado multi-look, consiste em dividir a abertura sintética da antena em alguns
setores (looks), processando-os independentemente e somando-se em seguida cada
um destes looks. Este processamento reduz o efeito do speckle mas causa a
diminuicdo da resolugao azimutal por aproximadamente o mesmo fator. Assim, por
exemplo, a resolu¢do azimutal de um sistema SAR que utilize um processamento com
n looks é de

p, <Mt

a 2 *
Ao interessado em mais detalhes sobre os principios basicos associados aos
diferentes tipos de radar, recomenda-se a leitura de Di Cenzo (1981), Ulaby (1982),
Ulaby et al. (1986a), Trevett (1986), Ulaby e Dobson (1989), e Dallemand et al. (1993).

1.3. COMPORTAMENTO DE ALVOS

A relacao fundamental entre as caracteristicas do sistema de radar, do alvo e do sinal
que é transmitido pela antena, que interage com o alvo e novamente retorna para a
antena, pode ser resumida através da equagao de radar, que, para um sistema
monoestatico, pode ser definida como:

P = PAGjo°
" ¢4rn)Y’R

onde I_’r € a poténcia média recebida pela antena, P; & a poténcia transmitida, 4 é o
comprimento de onda, G, € 0 ganho maximo da antena, R é a distancia entre a antena

e o alvo (Figura 4), e & é o coeficiente de retroespalhamento (backscatter). Pode-se
verificar que a poténcia recebida pela antena é diretamente proporcional ao coeficiente
de retroespalhamento, que é o Unico parametro relacionado ao alvo; os demais
parametros da equagao podem ser reunidos, caracterizando o sistema de radar (Ulaby
e Dobson, 1989).

Uma célula de resolucéo, representada na imagem pelo pixel, pode ser caracterizada
por um conjunto de elementos difusores que, no caso da vegetagédo, ocupam um certo
volume no espaco, distribuidos sobre uma superficie também difusora, representada
pelo solo. O sinal de retorno, que chega até a antena proveniente desta célula de
resolucdo, € resultante da soma das contribuicées diretas de cada elemento difusor e
da superficie, e das reflexdes multiplas entre estes (Ulaby et al., 1984). A Figura 5
mostra esquematicamente as contribuicbes de um dossel agricola no
retroespalhamento.

Para melhor entender o comportamento do ¢ de um alvo, é necessario estudar os
fatores relacionados a cada um de seus elementos (ou um conjunto deles). Segundo
Ulaby et al. (1986b), estes fatores séo:

e aconstante dielétrica do alvo, que é fortemente influenciada pelo seu contetudo
de umidade. Para a vegetagdo, o conteudo de umidade pode variar
significativamente entre os diferentes constituintes do dossel (folhas, troncos e
frutos) dependendo do estagio de desenvolvimento, causando, portanto, uma
variacao da constante dielétrica;



e tamanho, forma e orientagdo dos elementos difusores do dossel;

e arugosidade e a constante dielétrica da superficie sob os elementos difusores
(o solo, no caso da vegetacao); e

e a geometria de distribuicdo dos elementos difusores (no caso de um dossel
agricola: diregdo e espagamento das linhas de plantio da cultura, porcentagem
de cobertura, altura da planta, etc.).

® Retroespalhamento direto
das plantas

@ Retroespalhamento direto
do solo (inclui 2 caminhos
de atenuacdo pelo dossel)

N ®Espalhamento miiltiplo
pelo solo e plantas

Figura 5 - Contribui¢gdes no retroespalhamento de um dossel agricola.
Fonte: Ulaby et al. (1984), p. 115.

Outros fatores igualmente importantes sao os relativos ao sensor:
¢ afreqUéncia da onda incidente;

e a direcdo da onda incidente, definida por (, ¢), onde o é o angulo de
incidéncia (Figura 4) e ¢ é o angulo azimutal relativo a diregao de visada; e

e adirecdo de polarizagao das antenas de transmissao e recepgao.

A freqiiéncia da onda incidente define a rugosidade relativa do alvo e, juntamente com
0 angulo de incidéncia, determina o grau de penetragdo da onda no alvo. Segundo
Dallemand et al. (1993), uma superficie pode ser considerada lisa, pelo critério de
Rayleigh, se

A
<——,
8cos(r)

onde r é a altura média das variacdes da superficie, 4 € o comprimento de onda e a é
0 angulo de incidéncia. Desta forma, uma mesma superficie pode ser considerada lisa
para um determinado comprimento de onda e rugosa para outros.

Superficies rugosas refletem a energia emitida pelo sensor de maneira uniforme para
todas as direcdes. Ja as superficies consideradas ligeiramente rugosas possuem uma
direcdo preferencial de reflexao, sendo que as superficie lisas refletem a energia
especularmente (Figura 6).

A maior variagdo do &, para solos com alto teor de umidade, se da em baixas
freqiéncias e baixos indices de rugosidade (superficies mais lisas). As maiores
variagdes do ¢ em relacdo & umidade e & rugosidade sdo observadas para angulos
de incidéncia préximos a normal ou maiores que 30° (Ulaby et al., 1978).
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superficie superficie superficie
rugosa ligeiramente rugosa lisa

Figura 6 - Reflexdo da energia emitida pelo sensor para diferentes graus de
rugosidade da superficie.

O grau de penetragdo da onda num alvo também € influenciado pela polarizagcao
utilizada pelo sistema (Dallemand et al., 1993). Numa vegetagcédo que possua estrutura
predominantemente vertical, como as gramineas, a atenuacdo pode ser mais
significante para a polarizagdo VV do que para polarizagdo HH, o que significa maior
penetragdo de ondas horizontalmente polarizadas (Le Toan et al., 1984). Entretanto,
Fischer e Mussakowski (1989), estudando dosséis de milho, encontraram maiores
valores de retorno para a polarizagédo HH. Isto pode ser explicado pela diferenga entre
a estrutura desta cultura e a de outras gramineas. Os mesmos autores levantaram a
hipétese de que, talvez, a porgao foliar do dossel de milho, que € mais horizontal que
vertical, afete o sinal de retorno mais que a porgéo de hastes que € verticalmente
orientada. E evidente que esta resposta também ¢é influenciada por outros parametros
do sensor, tais como o angulo de incidéncia, o comprimento de onda, etc.

As polarizagbes cruzadas sao geradas por multiplos espalhamentos e
consequentemente geram espalhamento de menor intensidade, particularmente em
superficies levemente rugosas para angulos de incidéncia proximos a normal. Para

sistemas monoestaticos, considera-se o, = o, (NASA/JPL, 1986). Segundo Evans

et al. (1986), a vegetacdo normalmente exibe uma alta componente de polarizagao
cruzada.

Para a faixa de microondas, a constante dielétrica da agua possui uma ordem de
magnitude maior do que a do solo e a da vegetagcédo secos. Dessa forma, pequenas
mudancas na umidade podem causar significantes mudancas nas propriedades
dieléticas destes alvos (solo e vegetacdo) e consequentemente do o (Brakke et al.,
1981).

Pesquisas tém mostrado que o ¢ aumenta com o acréscimo da umidade do solo,
tanto para solos nus (Ulaby et al., 1978) como para solos vegetados (Ulaby et al.,
1979). No ultimo caso, a sensitividade do 6" em relagdo & umidade do solo decresce
com o aumento do angulo de incidéncia e/ou da freqiéncia, devido ao acréscimo da
atenuacdo causada pela vegetacdo (Bush e Ulaby, 1978). Ulaby et al. (1978)
indicaram que a relagdo entre 0 ¢ e a umidade do solo nu foi aproximadamente
linear, com alta correlacao.

Medidas de campo mostraram um incremento do o° em dosséis com presenca de
agua livre (Brisco et al., 1989). Um exame destes resultados indica que este tipo de
dado pode melhorar a separabilidade em culturas como as gramineas, cuja estrutura
do dossel permite armazenar agua apds precipitacao ou irriga¢ao.
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A rugosidade é outro importante fator que influencia na resposta do alvo. A descricao
completa da rugosidade de uma superficie € muito dificil de ser conseguida. Muitos
autores tém utilizado o desvio padrdo da variagdo da altura (ou altura RMS, Root

Mean Square) para descrever a rugosidade de uma superficie. A nadir (a=0°), o G,C,’h
decresce rapidamente com o aumento da rugosidade e este decréscimo é mais
acentuado para menores freqiiéncias. Para o angulo de incidéncia de 10° o o
mostra-se pouco dependente com relagdo a rugosidade. J& para o angulo de
incidéncia de 20°, ha uma inversédo da dependéncia, ou seja, 0 aumento da rugosidade
resulta no aumento do o (Ulaby et al., 1978). Segundo Brakke et al. (1981), a

vegetagdo pode atuar sobre 0 ¢ como um fator de incremento da rugosidade da
superficie.

Ulaby et al. (1986b), trabalhando com milho e trigo, encontraram correlagdes positivas
entre os valores do &° e a porcentagem de cobertura até o ponto quando a cultura
atingiu a maturacdo. A partir deste momento, a correlacdo passou a ser negativa, ou
seja, 0 aumento da porcentagem de cobertura provocou diminuicdo dos valores do
coeficiente de retroespalhamento. Resultados similares foram conseguidos por Fischer
e Mussakowski (1989).

Estudando a relagdo entre o indice de area foliar (IAF) e 0 o, Ulaby et al. (1984)
observaram que, para freqiiéncia de 13 Ghz (banda K) e angulo de incidéncia de 50°,

houve um aumento linear do ¢° do dossel, para milho e sorgo, quando incrementou-se

o IAF até o valor proximo a 2. A partir deste ponto, a sensitividade do ¢ para o IAF foi
praticamente nula. Ja para o trigo, esta sensitividade foi mantida até altos valores de
IAF (proximo de 9). Os mesmos autores observaram que, na fase inicial de
desenvolvimento (plantas pequenas e IAF < 0,5), 0 & do dossel foi muito afetado pela
umidade do solo. Durante a fase de desenvolvimento (IAF > 0,5), o & foi dominado

pelas folhas. Ja no estigio de pré-colheita (IAF<0,5), o o foi dominado pelas
contribuicdes do solo, hastes e espigas. Brakke et al. (1981), analisando a relacéo

entre o IAF e o, para as culturas de milho, trigo e sorgo utilizando quatro freqiéncias
(8,6; 13; 17 e 35,6 GHz) nas polarizagées HH, HV e VV e com trés angulos de

incidéncia (30°, 50° e 70°), observaram que as maiores correlacdes entre IAF e &
ocorreram para a freqiiéncia de 13 GHz, polarizagéo VV e angulo de incidéncia de 30°.

A influéncia da direcéo da linha de plantio da cultura sobre o ¢° tem sido analisada por
muitos autores (Batlivala e Ulaby, 1977; Ulaby et al., 1979; Paris, 1983). Batlivala e
Ulaby (1977), comparando as bandas L e C em culturas de sorgo e trigo, notaram um
grande efeito da dire¢éo da linha para as polarizacées HH e VV da banda L. Por outro
lado, os efeitos da direcdo da linha nao foram evidenciados para a polarizagdo
cruzada da banda L e para qualquer uma das polarizagdes da banda C. Paris (1983)

. . . . ~ . [}
observou que, em culturas de milho e soja, o efeito da diregao da linha sobre 0 o
desapareceu quando angulos de incidéncia maiores que 25° foram utilizados.

1.4. IMAGENS DE RADAR

A formagdo de uma imagem SAR requer o processamento coerente do sinal de
retorno recebido ap6s a emissao dos pulsos. O processamento do sinal é, geralmente,
dividido em duas etapas: o processamento em range e o processamento em azimute.
O sinal recebido (complexo) de cada pulso emitido € demodulado em fase (/) e
quadratura (Q), amostrado (dada uma funcao de referéncia) e convertido para o
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formato digital (para formar uma seqiiéncia de dados). A seqiiéncia de dados formada
€ denominada range bin ou range gate e ira formar uma linha da imagem, com nimero
de pixels dependente da taxa de amostragem empregada no sinal. Esta taxa de
amostragem define o espacamento entre centros de pixels (pixel spacing). A medida
que o sensor se desloca (na dire¢cdo azimutal), o processamento dos pulsos emitidos
irh compor as colunas da imagem (processamento em azimute). Em Mura (1990,
1991) e Fernandes (1993), o processamento SAR para a formagdo de uma imagem €&
descrito detalhadamente.

As imagens SAR complexas obtidas pelo processo de demodulagdo coerente podem
ser representadas pelas suas componentes em fase (/) e quadratura (Q), como dito
anteriormente. Contudo, estas imagens ainda podem ser representadas em
intensidade ou amplitude, dependendo apenas do tipo de deteccdo realizada,

quadratica (I + Q%) ou linear (/1> +Q* ), respectivamente. As diferengas existentes

entre estas formas de se representar as imagens SAR podem ser observadas na
Figura 7, de onde nota-se a impossibilidade de se visualizar qualquer tipo de feicao
(alvos) nas componentes complexas.

Figura 7 - Exemplo de uma imagem de radar do sensor aerotransportado AeS-1
(AeroSensing), na banda X, da regiao de Oberpfaffenhofen, Alemanha,
nos formatos: complexo, (a) parte real e (b) parte imaginaria; (c)
intensidade; e (d) amplitude.

As imagens em amplitude ou em intensidade resultantes podem ser armazenadas no
formato original em 32 bits, onde o valor de cada pixel é representado por um numero
real, positivo e de simples precisdo. Muitas vezes, este valor pode ser quantizado
(discretizado) para 8 ou 16 bits, resultando em imagens com 256 ou 65536 niveis de
cinza (valores inteiros e positivos), respectivamente. Com o processo de discretizagao,
em geral, procura-se manter a proporcionalidade entre o nivel de cinza e o sinal de
retorno. E importante lembrar que as propriedades estatisticas da imagem podem ser
alteradas com o processo de discretizagdo da imagem, assim como a discriminagao
de feicoes.
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Os SLARs, dada a sua geometria de imageamento e por medirem distancias, podem
gerar imagens com certas degradagdes. As principais degradacbes encontradas nas
imagens de radar séo as distorgoes geométrica e radiométrica.

Dentre as distorcdes geométricas, pode-se citar as relativas as variagdes nos
movimentos da plataforma, a intrinseca a geometria de imageamento e a formacgao
das imagens, e as trés principais referentes as dimensdes dos alvos imageados:
foreshortening (encurtamento), layover (superposicao) e shadowing (sombreamento).

Na Figura 8, é mostrado o efeito causado nos pixels de uma imagem de radar quando
ocorrem algumas variagées de movimento da plataforma (sensor): o desvio horizontal

e o vertical, a arfagem (pitch) e a guinada (yaw). Além destes pode ocorrer também a
rolagem (roll).

rota da plataforma

— N

—
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Figura 8 - Distor¢des causadas pelo movimento da plataforma.
Fonte: Adaptada de Ulaby et al. (1982), p. 618.

Dado que as medidas de distancias feitas pelos SLARs sao realizadas em slant range,
a area imageada no solo para a formacao dos pixels do near range é maior do que
aquela para a formagao dos pixels do far range, provocando com iSSO a compressao

das areas do near range. A Figura 9 ilustra a diferenga de imagens obtidas em slant e
em ground range.

Para regides com qualquer tipo de elevagao, todas as vertentes (rampas) voltadas
para o radar apresentam a distor¢do conhecida como foreshortening (Figura 10). Esta
distorcdo é maior para aquelas vertentes com maior angulo de inclinagdo. O layover
(superposigao), que é um caso extremo do foreshortening, acontece quando a onda
eletromagnética refletida de elementos da parte superior de um alvo imageado retorna
ao radar antes da refletida pelos elementos da parte inferior, causando na imagem
uma inversado do alvo. Para pequenas distancias alvo-sensor e pequenos angulos de
incidéncia, o efeito da superposicao é mais intenso (Figura 11).

O shadowing (sombreamento) ocorre devido a auséncia de resposta (sinal de retorno)
das partes ndo iluminadas do alvo imageado (partes ndo atingidas pelas ondas
eletromagnéticas), ocasionando o aparecimento de areas escuras na imagem. O efeito

7

do sombreamento, para alvos de mesma altura, € mais intenso para aqueles que
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estdo mais afastados do sensor e para menores angulos de depressido, como
mostrado na Figura 12, onde v, e v, sdo os angulos de depressao.

Imagem em
slant range

Imagem em
ground range

Figura 9 - Imagens em slant e ground range.
Fonte: Adaptada de Ahern (1994), p. 27.

X._| Frentede

onda

Cena

Figura 10 - Caracterizagao do foreshortening nas imagens de radar.
Fonte: Adaptada de Ahern (1994), p. sn.



13

Frente de onda T
o

e, A o

Figura 11 - Caracterizagao do /ayover nas imagens de radar.
Fonte: Adaptada de Ahern (1994), p. sn.
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Figura 12 - Caracterizagao do shadowing nas imagens de radar.

Os dois tipos de distor¢cdes radiométricas mais comumente encontradas em imagens
de radar sdo aquelas causadas pelo padrdo de radiacdo da antena e pelo ruido
speckle, que é inerente a sistemas que operam com iluminagao coerente. O padrédo de
radiacdo da antena e a geometria de imageamento podem causar uma variagao
gradual do sinal de retorno na direcao perpendicular ao voo, podendo ser observada
na imagem como valores de niveis de cinza mais altos proximos ao near range e mais
baixos préximos ao far range (Figura 13a). Esta variagdo pode ser amenizada com a

correcao do padrdo da antena (Figura 13b).
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Near'Range Far Rlange
|

Figura 13 - Imagem SAR do sensor AeS-1, da Floresta Amazdnica Venezuelana:
(a) bruta e (b) com o efeito do padrao da antena corrigido.

O speckle gera na imagem uma aparéncia granular (mudangas bruscas de niveis de
cinza de um pixel para outro). Este ruido é causado pela caracteristica coerente do
sensor, pois a amplitude e fase do sinal de retorno séo resultantes de uma soma
vetorial (coerente) dos sinais de retorno de varios difusores contidos em cada célula
de resolugdo. A fase de cada difusor esta relacionada a distancia entre o difusor e o
sensor. Se o sensor se move, as fases dos difusores mudardo, acarretando uma
alteracao na amplitude total. Entao, observagdes sucessivas da mesma area quando o
sensor se move resultardo em diferentes valores de amplitude. Descricbes mais
detalhadas sobre a caracterizagédo, formagao e redugao do ruido speckle podem ser
encontradas em Ulaby et al. (1982, 1986a), Trevett (1986), Ulaby e Dobson (1989),
Sant'Anna (1995) e as referéncias nelas contidas. Vale ainda ressaltar que os efeitos
causados pelas distorcoes geométrica e radiométrica sdo mais acentuados para 0s
sensores aerotransportados que para 0os sensores orbitais.

Para muitos tipos de aplicagdes em sensoriamento remoto utilizando imagens Opticas
ou de radar é necessario que sejam realizadas corregbes (geométricas e/ou
radiométricas). Quando se objetiva comparar imagens adquiridas por diferentes
sensores ou em datas distintas, € de fundamental importancia que se realize a
calibragdo destas imagens. A calibracdo efetuada para imagens de radar consiste da
recuperacao dos valores de coeficiente de retroespalhamento do alvo a partir da
radiometria dos seus niveis de cinza, denominada calibragdo absoluta. A forma de
calibragdo das imagens de radar varia de acordo como o sensor e 0s parametros
utilizados no imageamento. Como exemplo de calibragdo absoluta, para imagens
RADARSAT e JERS-1 utilizam-se respectivamente as seguintes expressdes (Amaral e
Shimabukuro, 1997; Rosenqvist, 1996):
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NC? +4
o°= 1010g10|:sen(0()[—° J:I e 0°=10log,,(NC*)+ FC,

R

onde & é o coeficiente de retroespalhamento (em decibéis, dB), « é o angulo de
incidéncia que varia ao longo do range, NC é o nivel de cinza em amplitude, 4y e 4z
sao constantes do sistema, e FC é a fator de calibragcao (para imagens JERS-1 de
1993, este fator é aproximadamente igual a -68,5 dB).

1.5. MODELAGEM DOS DADOS SAR

O desenvolvimento de técnicas automaticas de processamento de imagens SAR pode
ser realizado heuristicamente ou através da modelagem dos dados. No primeiro caso,
ndo se adota nenhum modelo para os dados. Neste trabalho, serd feita uma
abordagem estatistica para a modelagem dos dados. Logo, é fundamental que se
conhecam as propriedades estatisticas dos dados SAR. Estas propriedades podem
ser utilizadas para o desenvolvimento de ferramentas especificas para as imagens
SAR (filtros, classificadores, etc.), assim como para a discriminagéo de classes de uso
e ocupacgao do solo, por exemplo.

Muitos trabalhos tém sido realizados na tentativa de se modelar os dados SAR, entre
eles pode-se citar, Jakeman e Pursey (1973 e 1976), Jao (1984), Lopes et al. (1990),
Lee e Grunes (1994), Lee et al. (1994a e c), Frery et al. (1995a e b), Lee et al. (1995),
Du e Lee (1996) e Frery et al. (1997a e b). Para boa parte dos pesquisadores desta
area, o modelo multiplicativo € o que melhor se adequa a esse tipo de dado, e portanto
€ o mais utilizado e aceito atualmente. Ja para dados épticos, 0 modelo mais adotado
€ o aditivo, onde o sinal recebido pode ser decomposto como uma soma de duas
variaveis aleatérias (o sinal da cena somado a um ruido) Gaussianas independentes e
identicamente distribuidas.

No modelo multiplicativo, é considerado que o valor observado em cada pixel da
imagem é uma variavel aleatéria (Z), resultante da multiplicacdo de outras duas
variaveis aleatérias. Estas duas Ultimas variaveis sdo independentes, uma relacionada
ao retroespalhamento do alvo (X) e outra representando o ruido speckle (Y) que
corrompe o sinal recebido da cena. A varidavel X representa a raiz quadrada da
refletividade do alvo que por sua vez é proporcional ao coeficiente de
retroespalhamento e serd denominada simplesmente como retroespalhamento. Desta
forma, matematicamente tem-se Z=X-Y, onde a variavel aleatdéria X € sempre
considerada real e positiva, enquanto que a variavel aleatéria Y pode ser complexa ou
real e positiva, dependendo apenas do formato de representacdo dos dados. Este
formato pode ser complexo, de intensidade ou de amplitude e as variaveis aleatorias
denotando cada um deles serdo indexadas com as letras "C", "I' e "A4",
respectivamente. Assim, Z¢ representa o sinal de retorno complexo recebido, Z; a
intensidade (poténcia) e Z, a amplitude deste sinal. De modo geral, denominar-se-a de
retorno a variavel Z.

Na Secédo 1.5.1, serdo apresentados os modelos para os dados monoespectrais (uma
banda e uma polarizagdo) onde sédo considerados modelos para o speckle, para o
retroespalhamento do alvo, e para o retorno em amplitude. Quando o retorno é dado
em amplitude ou intensidade, a informacgao de fase do sinal recebido € perdida, o que
ndo acontece quando dados polarimétricos complexos sédo utilizados. A modelagem
para dados polarimétricos (uma banda e varias polarizagbes) é apresentada na
Secéo 1.5.2.
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1.5.1. Dados Monoespectrais

1.5.1.1. Ruido Speckle
No formato complexo, geralmente, é considerado que o ruido speckle Y. possui
distribuicdo Gaussiana bivariada e suas componentes real (Y ) e imaginaria (Y5) s&o

independentes e identicamente distribuidas com média nula e variancia 1/2. A relagao
existente entre o speckle no formato complexo e o speckle nos formatos intensidade e

amplitude é dada, respectivamente, por ¥, =|V.|" e ¥, =[V.|=Y¥:+¥2 . Deste
modo, para imagens de 7-look, pode-se provar que Y, possui uma distribuicao
exponencial e Y, uma distribuicdo Rayleigh (Ulaby et al., 1986a).

Para a formag&o de uma imagem em intensidade com » looks (processamento multi-
look), calcula-se a média de n amostras independentes de Y,, conduzindo a uma

distribuicdo Gama para essa variavel aleatoria, denotada por Y,(”) ~I'(n,n) e descrita
por:

n

n

o y"exp(-ny) n,y>0, (1)

fY}’” (y) =

onde I7 ) denota a fungdo gama de Euler.

A amplitude, no caso multi-look, € obtida extraindo-se a raiz quadrada dos dados em
intensidade multi-look, isto ¢, Y\" =,/Y"” , onde ¥, tem a distribuicdo dada pela
Equagéo (1). Desta forma, a varidvel aleatéria Y. possuird uma distribuicio Raiz
Quadrada da Gama, denotada por Y."” ~T""*(n,n) e caracterizada por:

n

2n 2n-1 2
n =— exp(—n n,y>0.
Fyn () o’ p(=ny”) ¥

O numero de looks n, quando estimado sobre dados reais, raramente € um numero
inteiro. Isto se deve ao fato de que, entre outras razdes, a média de intensidade é
calculada sobre observagdes correlacionadas. Portanto, n é, em geral, denominado
namero equivalente de looks. Para grandes valores de »n e sob certas condicdes, as
distribuicées I'(n,n) e 1“1/2(n,n) tendem para uma distribuicdo Gaussiana (como
mostrado na Figura 14), podendo ser explicado através do teorema central do limite.

1.5.1.2.Retroespalhamento

A modelagem do retroespalhamento, geralmente, é associada a homogeneidade das
areas imageadas, a qual também depende dos parédmetros do sensor (freqiiéncia,
polarizagdo, angulo de incidéncia, etc.). Neste trabalho, seguindo a modelagem
proposta por Frery et al. (1997a), é considerado um modelo geral para o
retroespalhamento, e a partir dele pode-se obter modelos mais simples para areas
com diferentes graus de homogeneidade, aqui denominadas, de maneira geral,
homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas. O uso destes modelos

' Tanto 0 médulo de um nimero complexo quanto o determinante de uma matriz serdo
denotadas por | |, estando as matrizes representadas em negrito.
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mais simples é vantajoso devido a menor quantidade de pardmetros a serem
estimados e também a menor complexidade computacional.

Intensidade I'(n,n) Amplitude T'V?(n,n)

1,5 T T T

20 ) 1
i n=8 gaussiana 1

gaussiana
n=2
0,5

0,5 4

0,0V

o
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w
S
o
o
[N
(&)

12

Figura 14 - Distribuicoes I'(n,n) e T "“(n,n) para diferentes valores de n.

O retroespalhamento, no modelo geral, possui uma distribuicdo Raiz Quadrada da
Gaussiana Inversa Generalizada, com parametros® o, ¥y e A, denotada por

X ~ N"*(a,7, 1), e caracterizada por:

WrS" y
fX(x)zKa 2\//1_7 x> exp —x—z—ﬂ,xz x>0

onde K, () denota a funcdo de Bessel modificada de terceiro tipo e ordem «, e o
dominio dos parametros é dado por:

y>0, 120, se <0
y>0, 1>0, se =0 (2)
20, 1>0, se a>0

Os momentos, assim como referéncias a respeito desta distribuicdo, podem ser
encontrados em Frery et al. (1997a).

Esta distribuicdo possui, como casos particulares (modelos mais simples), algumas
das distribuicdes que sdao amplamente utilizadas na modelagem de dados de radar:

e a constante (ﬁ”z), utilizada para a modelagem de areas homogéneas, levando
os dados de retorno em amplitude a distribuicdo Raiz Quadrada da Gama.

e a Raiz Quadrada da Gama, usualmente utilizada na modelagem de areas
heterogéneas, a qual leva os dados de retorno a familia de distribuicdes K. A

distribuicdo Raiz Quadrada da Gama, denotada por I''*(a,A), é
caracterizada por:

2 Os parametros a, A, Te p das distribuicdes descritas a partir desta Secéo ndo representam os
parametros do imageamento definidos na Segéo 1.2.
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a

£ = 22

@ x> exp(=Ax?) a,l,x>0;

¢ a Reciproca da Raiz Quadrada da Gama, utilizada para a modelagem de areas
extremamente heterogéneas, a qual leva os dados de retorno a familia de
distribuices G Zero (G°). A distribuicdo Reciproca da Raiz Quadrada da

Gama, denotada por I'""? (e, 7), é caracterizada por:

fr()= x> exP(—lzJ —a,7,x>0.
X

2
y'Ir(-a)

Estes casos particulares tém suas relagdes com a distribuicio N7"*(a, 7, 1)
explicitada no diagrama a seguir:

P 172
'l /1_>f !

. Heterogénea  a/i— B

a,A>0

D

" Homogénea
N "“(a,7,4)
Extremamente
150 Heterogénea p
) -1/2

@0 S ey Taee P

—a/7—>ﬁ;]/2

onde D e P indicam respectivamente convergéncia em distribuicdo e probabilidade.

1.5.1.3. Retorno Observado em Amplitude

A distribuicdo do retorno em amplitude para dados multi-look, obtida através do
produto Z(” =X -Y\", onde X ~N"(a,7,4) e Y ~T"*(n,n), é denotada por
G, (a.,7.1,n) e caracterizada pela distribuigao

(a-n)
2n" (A7) Afy+nz’) 2

z)= 2! A 7° zeR, (3
=t ( L ] K, pfilyn?)  zer. ©

onde o dominio dos parametros é dado na Equacgéao (2).

Analogamente ao discutido na Secado 1.5.1.2, esta distribuicdo tem como casos
particulares a distribuicdo Raiz Quadrada da Gama (utilizada para regides
homogéneas), a distribuicdo K-Amplitude (utilizada para regides heterogéneas), € a
distribuicido G-Amplitude Zero (G', utilizadas para regibes extremamente
heterogéneas), cujas distribuicdes sdo dadas respectivamente pelas equagbes a
seguir:

2n"

mzmkl CXp(—n22 /ﬂ) n, ﬁ,Z >0 y (4)

fz‘gm (2) =



fym (@)= _ Mz (Anz )([“"_2)/2 K, (22\/%) aAnz>0, (5)

i I'(@)r(n)

2n"I(n— o)™
7“F(n)F(—a’)(}/+nzzy_a

O esquema a seguir mostra a relagao existente entre estas distribui¢cdes:

Sy (2) = -a,y,n,z>0. (6)

— D s 1"mnlpB)

KA(a’A@n) a’l_)oo
0 Heterogénea alA— p
a,A>0
D
Homogénea
G,(a,y,4,n)
Extremamente
150 Heterogénea D
'*(n,nB,)
— 0 ’
a,y>0 G,(a,7,n) —ay— 2
—aly—p,

onde D indica convergéncia em distribuicdo.

Mais detalhes sobre as distribuicbes citadas acima, tais como propriedades,
aplicagdes e estimadores dos parametros, podem ser encontradas em Yanasse et al.
(1995), Vieira (1996), Frery et. al. (1997a) e Correia (1998).

Na Tabela 1, pode-se observar, de forma simplificada, as distribuicdes utilizadas na
modelagem dos dados multi-look em amplitude (speckle, retroespalhamento e retorno
observado) para areas com diferentes graus de homogeneidade. Na Figura 15, séo
mostradas as distribuicdes do retorno em amplitude multi-look (com namero de looks
igual a 3) para os trés graus de homogeneidade considerados.

Tabela 1 - Modelagem dos dados multi-look em amplitude.

A Retroespalhamento Speckle Retorno Observado
reas " "
(X) (Y") (Z")
Homogéneas Vi r'"(nn/p)
Heterogéneas (e, ) Ka(a,A,n)
- r'(n,n)

Extr. Heterogéneas () G’ (a,%n)
Geral N"2(a, %) Gal(a, % A,n)

As distribuicdes para o retorno em intensidade podem ser obtidas das distribuigées do
retorno em amplitude, através da transformacéo fzm (2)= fz(m (\/;) /(2\/;), levando
as distribuicbes descritas nas Equagdes (3), (4), (5) e (6) as distribuicdes G-
Intensidade (Gy), Gama (I'), K-Intensidade (K;) e G-Intensidade Zero (G)),
respectivamente (Frery et al. 1997a).

Existem outras distribuicbes que sdo usadas para modelar os dados SAR, mas que

nao sao oriundas do modelo multiplicativo. Dentre estas distribuicbes pode-se citar a
Beta, Lognormal e Weibull.
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Figura 15 - Distribuicbes do retorno em amplitude multi-look: 1“1/2(3, 0,0006),

Ka(4, 1000, 3) e G' (-3, 100, 3).

1.5.2. Dados Polarimétricos

Com a utilizacdo de radares imageadores polarimétricos, é possivel medir a amplitude
e a fase relativa de todas as configuragbes (componentes) das antenas de
transmissao e recepg¢ao (HH, VV, VH e HV), para todas as células de resolugéo de
uma cena (Ulaby e Elachi, 1990). Desta forma, para obter essas configuragdes para
cada célula de resolugdo, € medida a matriz de espalhamento complexa (complex

scattering matrix):
S _ S\'\' S1'h )
S hy S hh

Os termos S, (onde p, g = h ou v) s@o conhecidos como amplitude de espalhamento
complexa (complex scattering amplitude), e como mostra Sarabandi (1992), tem-se:

N
— j¢1"1 — Z n }ew;q
Spq _‘Spq‘e - Spq ’

n=1
onde N € o numero de difusores de uma célula de resolugdo, cada um possuindo
uma amplitude e uma fase ¢, . O vetor resultante da soma vetorial de todos os

Sy
difusores tera amplitude ‘Spq‘ efase ¢, .

Considerando-se que as antenas, de um modo geral, sdo monoestaticas, pode-se
supor que os termos complexos S, e S|, sdo iguais. Desta forma, a matriz S tera

informagéao redundante, podendo ser resumida a:

onde Z¢ representa um vetor complexo.

O modelo multiplicativo também pode ser aplicado aos dados polarimétricos,
considerando-se modelos distintos para éareas com diferentes graus de
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homogeneidade. Neste caso, por se tratar de dados em diferentes polarizagbes, o
speckle (Yc) é modelado por uma distribuicdo Gaussiana complexa multivariada.
Assim, o retorno Z¢ (aqui representado pelo vetor Z) tera também uma distribuicdo
Gaussiana complexa multivariada quando o retroespalhamento (X) € modelado
através de uma constante (regides homogéneas).

O vetor Z- representa os dados polarimétricos 7-look, que por serem dados
complexos e poderem ter distintas polarizagdes (componentes), produzem um grande
volume de dados da superficie imageada. Desta forma, para compressao dos dados e
redugdo do speckle, os dados SAR polarimétricos sao freqliientemente processados
com o aumento do nimero de looks (multi-look). Sendo assim, a partir do vetor Z(k),
que representa a k-ésima amostra de 7-look, pode-se obter a matriz de covariancia
para n-looks (multi-look), dada por (Lee et al., 1995):

. ] n M
zv - - Y z. 0z, k), (7)
k=1

onde Zér (k) denota o conjugado transposto do vetor Z(k).

A grande vantagem de se trabalhar com a matriz de covaridncia, quando o
retroespalhamento € modelado através de uma constante (regibes homogéneas), é

que a matriz A, =nZ g“ apresenta uma distribuicdo de Wishart complexa multivariada,
conforme Srivastava (1963). Sendo assim, a distribuicado da variavel aleatéria Zé”),
associada & matriz Z/, é dada por:

qn|,,|

) exp[—nTr(C.l7)]
K(n,q)|C,|"

n

Z

Sy (2)= n,q>0, (8)

onde ¢ denota o nimero de componentes, K(n,q)=x"?1“ " (n)---T'(n—q+1),
Tr() denota o traco de uma matriz, C,. :E[ZCZQT] e E() denota a esperanga

matematica.

Para areas heterogéneas, o retroespalhamento pode ser modelado pela distribuicdo
Gama, como no caso de dados monoespectrais em intensidade. Baseado nesta
modelagem, Lee et al. (1994c) desenvolveram, a partir da Equacgao (7), a distribuicao

de Zé”) , denominada K¢ multivariada multi-look, que é caracterizada por:

(n -q) (na)(zz+qn)/2 Ka—qn (2 m)

Kn,g|C.|" T@Tr(csz)" "

2|z

fzgt) (2)= a,n,g>0. (9)

Seguindo a mesma abordagem, foi desenvolvida em Correia (1998), para areas
extremamente heterogéneas, a distribuigdo de Z!” denominada G, multivariada

multi-look. Para tanto, considerou-se que o retroespalhamento é modelado pela
distribuicao Inversa da Gama (a mesma para dados monoespectrais em intensidade).

A distribuigdo G¢ multivariada multi-look é caracterizada por:
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qn

4" " rign-o
(~o)“ T(~)K(n,q)|C..|" (1Tr(C 2) — )™

n

Sy (@) = —a,n,g>0. (10)

As distribuigcdes descritas pelas Equagdes (8), (9) e (10), reduzem-se respectivamente
as distribuicées T', K; e G} quando g =1 (caso monoespectral). As distribuides
multivariadas complexas podem modelar adequadamente o retorno proveniente de
regides com diferentes graus de homogeneidade, porém é exigido um grande esforgo
computacional. Dessa forma, Lee et al. (1994a e c) e Lee et al. (1995) derivaram a
partir da Equagéo (8) (considerando o retroespalhamento constante, isto €&, areas
homogéneas), distribuicbes bivariadas (par de imagens em intensidade e par de
imagens intensidade-diferenga de fase) e univariadas (razdo de imagens em
intensidade e imagem diferenga de fase), descritas a seguir.

e Distribuicdo do Par de Imagens em Intensidade multi-look

Sejam duas imagens em intensidade multi-look representadas pelas varidveis
aleatérias Z, e Z,, obtidas a partir de duas componentes S, e S; da matriz de
espalhamento, de acordo com as equagoes:

1 n
Zl—;;

A distribuicdo do par de imagens em intensidade multi-look, derivada em Lee et al.
(1994a), é dada por:

S, (0.

1
Sr(k)|2 € ZZ =;Z
k=1

n"l(z )(";) exp{— n(Zl/hll +Zz/h22)]
122 2
1-|p 1,,_1[2””” ] (11)

J2(202,) = (n+1)

—lp.I’ \ ,\h
(hyyhy ) 2 F(n)(l—‘pc‘z)‘pc 1 ‘Pc‘ 17722

‘n—l

onde h” :E[Z1]5 h_7_7 :E[ZZ]’

E[S,S!] g

pc= :|p<’|e ’

EllS,[11E]S. ']

|pc| representa a magnitude (médulo) e & a fase do coeficiente de correlagdo

complexo multi-look, i=+—1 e I, , representa a fungdo modificada de Bessel de
ordem n—1.
Na Figura 16, pode-se observar como se comporta a distribuicdo do par de imagens

em intensidade, ao se variar um dos parametros (4., = 60, 80 e 100) e mantendo-se o0s
demais fixos.
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I”tensidade 1 \n\ens\dade

Figura 16 - Distribuicao do par de imagens em intensidade para /,, =60, 80 e 100,
n=4,|pc|=0,5e hy; =60.
Fonte: Adaptada de Correia (1998), p. 63.

e Distribuicao da Imagem Diferenca de Fase multi-look

Seja uma imagem diferenca de fase multi-look representada pela variavel aleatéria ¥,
obtida a partir de duas componentes S, e S; da matriz de espalhamento, de acordo
com a equacao (Lee et al., 1994a):

w = ar L35, 0500 |
n =i )

onde Arg() denota o argumento de um numero complexo. A distribuicdo de ¥,

derivada em Lee et al. (1994b), é dada por:

Fn+1/2)1-|p,|)"s (-|p[)" :
) = - = - Fi(n,1;1/2;6°) (w<w<m), (12
fty v 2\/;1_'(72)(1—52)“”2 o 24 14 (12)
onde J=|p.|cos(y—¢&), oFi() denota a fungdo hipergeométrica Gaussiana

(Gradshteyn e Ryzhik, 1980) e £ é a fase do coeficiente de correlagdo complexo.

Na Figura 17, pode-se observar o comportamento da distribuicdo da imagem diferenca
de fase, quando um dos parametros (¢£=-1,5, 0,0 e 1,5) é alterado e os demais sédo
mantidos constantes.

¢ Distribuicao da Razido de Imagens em Intensidade multi-look

A partir de duas imagens em intensidade multi-look, representadas pelas variaveis
aleatorias Z, e Z,, a distribuicdo da razdo W =Z,/Z, foi derivada por Lee et al.
(1994a), e é dada por:

(T +wyw™!

P

"I'2n)(1-
£ oy =F T@-p,

= (13)
>t +w)* -4t

2 b
w](2n+1)/2

onde t="h,/h, .
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Na Figura 18, pode-se observar como se comporta a distribuicdo da razdo de imagens
em intensidade, ao se variar um dos parametros (r= 0,15, 0,25 e 0,35), enquanto os
demais sdo mantidos constantes.

J_|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|III;IIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|]_

Censidade1 Densidodal

I A W A PR 101311 n
o
Valores de
Diferenga de Fase

Figura 17 - Distribuicbes da imagem diferenca de fase para £=-1,5, 0,0 e 1,5,
n=4e|pc|=0,5.
Fonte: Adaptada de Correia (1998), p. 66.

ensidade

T T AT [T T T [T I T T T T T T[T I T Ty T T

1] L L L L L N 1 N L f T
o0 0z a.4 fa] 0.8 1.0

Valores de Intensidade

Figura 18 - Distribuicdes da razdo de imagens em intensidade para = 0,15, 0,25
e0,35,n=4¢|pc|=0,5.
Fonte: Adaptada de Correia (1998), p. 69.
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e Distribuicao do Par de imagens Intensidade-Diferenca de Fase multi-
looks

Sejam duas imagens multi-look, uma em intensidade, representada pela variavel
aleatéria Z;, e uma diferenga de fase, representada pela variavel aleatéria ¥, obtidas
de duas componentes S, e S; da matriz de espalhamento. Seja uma imagem
representada pela variavel aleatéria B, definida por (Lee et al., 1995):

n

nZz, Z

B, = = *=
hll hll

S, (b

A distribuicao conjunta de B € ¥ foi derivada em Lee at al. (1995), e é dada por:

5b1n_zexp[—bl(l_§ )] (14)

b
b exp| —
P A D R d
B 2zr(my "' 72 d Wrl(nWd
onde d=1-|p, 2, o parametro 6 vem da Equacao (12) e Fi() denota a funcao

hipergeométrica degenerada ou confluente (Abramowitz e Stegun, 1965).

Na Figura 19, pode-se observar o comportamento da distribuicdo do par de imagens
intensidade-diferenca de fase, onde um dos parametros (£ =-1,5, 0,0 e 1,5) é alterado,
enquanto os demais sao mantidos constantes.

1“[ Dgnsddﬂj

1

alores d¢

Valores de \mens'\dade

Diferenca de Fase

Figura 19 - Distribuicio do par de imagens intensidade-diferenca de fase para
£=-15,0,0e15 n=4,|o|=0,6 e hy; =50.
Fonte: Adaptada de Correia (1998), p. 71.

Estimadores dos parametros das distribuicbes dadas pelas Equagdes (11) a (14)
podem ser encontrados em Correia (1998).
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1.6. TEXTURA

A textura é uma importante caracteristica utilizada na interpretagédo visual de imagens
e por esta razdo, o uso de medidas de textura pode aumentar o desempenho de
classificadores digitais, principalmente em imagens com alta resolugdo espacial. No
entanto, a textura de uma imagem é muito dificil de ser quantificada, uma vez que nao
ha um consenso na definicao deste termo, nem tampouco uma formulagdo matematica
precisa. Ao contrario da informagédo espectral, que descreve a variagdo do nivel de
cinza de um pixel, a textura contém informagbes sobre a distribuicdo espacial dos
niveis de cinza de uma regiao da imagem (Ulaby et al., 1986b; Marceau et al., 1989).

As técnicas de discriminagdo de alvos que incorporam a informagao textural sdo em
sua grande maioria ad hoc. As primeiras técnicas desenvolvidas para se descrever a
textura de uma imagem, procuravam entender as relagdes de contraste,
direcionalidade, rugosidade e regularidade dos niveis de cinza de regides
consideradas homogéneas texturalmente. Dentro desta linha, destacam-se as técnicas
que utilizam fungdes de autocorrelacdo, matrizes de co-ocorréncia e morfologia
matematica. Outras abordagens consideram que a textura presente numa imagem
podem ser explicadas através da adogdo de modelos. Assim, dado um modelo e
conhecido seus parametros, pode-se sintetizar areas com texturas homogéneas.
Dessa forma, a andlise textural consiste da verificagdo da adeqiabilidade de um
modelo e estimagao de seus parametros. Como exemplos de modelos pode-se citar
os autorregressivos de média moével (que podem ser estendidos para o0 caso
bidimensional) e campos aleatérios Markovianos.

A textura ndo pode ser analisada sem se considerar a escala. Para qualquer superficie
textural, existe uma escala na qual esta apresenta uma aparéncia lisa ou praticamente
sem textura. A medida que a escala aumenta, esta superficie pode apresentar uma
textura fina chegando até a uma textura bastante grosseira, e para uma analise multi-
escala, este ciclo lisa/textura fina/textura grosseira pode se repetir.

Recomenda-se a consulta de Haralick and Shapiro (1992), para informagdes sobre
aplicagbes do uso da informagéao textural na discriminagao de alvos nas mais diversas
areas do conhecimento, tais como uso do solo, geologia, medicina, etc. A seguir sdo
descritas algumas maneiras de se descrever a textura.

1.6.1. Co-ocorréncia dos niveis de cinza

A dependéncia espacial de uma regido pode ser caracterizada através da co-
ocorréncia dos niveis de cinza presentes nesta regido. Texturas grosseiras sao
aquelas cujos niveis de cinza mudam suavemente com a distancia. Por outro lado,
texturas mais finas sdo aquelas cujas mudancas do nivel de cinza ocorrem mais
rapidamente com relagao a distancia.

A co-ocorréncia dos niveis de cinza pode ser especificada numa matriz de freqiiéncias
relativas, P(i,j), com que dois pixels vizinhos, separados por uma certa distancia em
uma dada dire¢do, ocorrem na imagem, um com nivel de cinza i e o outro com o nivel
de cinza j. Em geral, a matriz de co-ocorréncia é simétrica, ou seja, considera-se
P(ij) = P(j,i) (Haralick et al., 1973).

Dependendo do nivel de quantizagado da imagem analisada, a matriz de co-ocorréncia
torna-se extremamente grande e ao mesmo tempo, é quase sempre uma matriz
esparsa (grande parte da matriz é constituida de "zeros"). Por exemplo, para uma
imagem de 8 bits (256 niveis de cinza), a matriz de co-ocorréncia € composta por
65536 elementos (256°). Como alternativa, pode-se trabalhar com vetores de co-
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ocorréncia da soma e da diferenga de niveis de cinza (Weszka et al., 1976; Unser,
1986; Welch et al., 1990). Cada elemento do vetor soma é definido como

P)=3, Y.PG.j) V(i+)=k,

enquanto que o elemento do vetor diferenca é definido como
PP(k)=Y Y. PG.j) V|i-j=k
i J

Dessa forma, utilizando-se a mesma imagem de 8 bits, o vetor soma tera 511
elementos e o vetor diferenca 256 elementos.

A seguir apresentam-se algumas medidas de textura baseadas na matriz de co-
ocorréncia:

¢ uniformidade (energia)
UNI=Y Y PG.j)
i J

e entropia

ENT ==Y ¥ P(i. j)og PG j)

e contraste
CON=Y ) (=) PG.j)
i J
¢ homogeneidade

HOM = ZZ PG, /)

1+ G- )

e correlacao

Y, Y iPGj)-mm,

COR =-.

o,0

c

onde

=2 iPG#), p. =} PG j), 0, = \/Z (—p,) Plx), 0. = \/Z(i—ﬂc y P ),

Pix)=) P(.j) e Pl j)=) PG.j)
e chi-quadrado

PG.jy

CHI=Y. X pGapte )
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Estas e outras medidas foram utilizadas por Renné (1995) e Soares et al. (1997) como
descritores texturais para a discriminagao de culturas agricolas. As medidas baseadas
na matriz de ocorréncia sdo, de modo geral, denominadas medidas de Haralick.

1.6.2. Funcao de autocorrelagao

Sendo g(x,y) o valor digital da regido g na posi¢ao (x,y), pode-se definir o valor de
autocorrelagao considerando-se um deslocamento (/ag) de (u,v) como:

1 n =l n,—l

Y Y enygr+uy+v)

(n,—lu I)(ny— lvl) &= 3

1 n. My 5
) ng (x,5)

X y x=1 Y=

pu,v) =

lul<n, erI<ny,

onde 7, e n, representam respectivamente o nimero de colunas e linhas da regido g.

Uma vez que o padrdo textural numa imagem é geralmente periddico, a fungédo de
autocorrelagédo também obedece essa periodicidade. A funcéo de autocorrelagdo para
regides com textura mais fina decresce rapidamente com a distancia. Ja em regides
com textura mais grosseira, esse decréscimo € menos acentuado.

A adocao da fungédo de autocorrelagdo para caracterizar a textura de uma regiao
pressupde que a organizagao espacial é definida pela dependéncia linear que um pixel
tem com outro.

1.6.3. Morfologia matematica

A abordagem morfoldgica para a andlise textural de imagens requer a definicdo de um
elemento estrutural (conjuntos de pixels que constituem uma forma especifica como,
por exemplo, linhas, circulos ou retangulos) e a geracao de imagens binarias que
resultam da erosdo da imagem pelo elemento estrutural por um processo de
translacdo deste elemento sobre a imagem. As medidas texturais podem ser obtidas
pela contagem do numero de pixels que possuem o valor "um" nestas novas imagens.

A operagéao de dilatagdo pode ser utilizada em conjunto com a erosao, resultando em
operagdes de abertura (erosao seguida de dilatacdo) e fechamento (dilatagcdo seguida
de erosao).

O numero de pixels que possuem valor "um" em uma imagem resultante de um
processo de abertura, como fungdo do tamanho do elemento estrutural, pode
determinar a distribuicdo do tamanho dos granulos (elementos texturais primitivos) na
imagem.

Um exemplo do uso de morfologia matematica para analise textural pode ser
encontrado em Chen e Dougherty (1994).

1.6.4. Modelos autorregressivos

Com a adocdo de um modelo autorregressivo (caso particular do modelo
autorregressivo de média movel), pode-se estimar o nivel de cinza de um pixel a partir
dos niveis de cinza de seus pixels vizinhos, ou seja, a estimagao ¢ feita através da
ponderacéo linear dos niveis de cinza da vizinhanga de um pixel. Para texturas mais
grosseiras, os coeficientes utilizados na ponderagao serdo muito similares. Por outro
lado, para texturas mais finas, estes coeficientes poderdo ser muito distintos. A
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estimacao destes coeficientes pressupde uma dependéncia linear entre os pixels da
imagem que pode ser avaliada através da funcao de autocorrelacdo (ver Secao 1.6.2).

A formacao da textura, utilizando-se um modelo autorregressivo, se da através do
seguinte procedimento: a partir de uma imagem ruido gerada aleatoriamente e uma
seqliéncia qualquer de valores, 0 proximo valor desta sequéncia pode ser calculado
como uma combinagdo linear dos valores previamente existentes somado a
combinagéo linear dos valores de ruidos previamente gerados. Os coeficientes dessas
combinagdes lineares sao os parametros desse modelo.

A utilizagdo de modelos autorregressivos como descritores texturais pode ser
encontrada em Sant'Anna e Dutra (1995), que avaliaram filtros redutores de speckle, e
em Soares (1998), que discriminou tipos de florestas através de classificagao digital.

1.6.5. Parametros estatisticos de primeira ordem

A textura pode também ser caracterizada através de par&metros estatisticos de
primeira ordem, ou seja, que nao levam em consideracdo a distribuicdo espacial dos
niveis de cinza de uma regiao da imagem. Os parametros que se relacionam com a
textura, em geral, descrevem a variagao ou forma da distribuicao dos niveis de cinza.
Assim pode-se utilizar como descritores de textura a variancia (ou o desvio padrao), o
coeficiente de variagao, assimetria, curtose, etc.

Muitas distribuicdes podem ser empregadas para descrever a variagdo dos niveis de
cinza de imagens de radar (para maiores detalhes ver Secéo 1.5). Particularmente, o
parametro « da distribuicdo K tem se mostrado um importante descritor da textura de
uma regido. Pode-se verificar que a distribuicdo Raiz Quadrada da Gama é um caso
particular da K-Amplitude quando « tende a infinito e, que a primeira esta associada a
regides mais homogéneas e a segunda a regides mais heterogéneas em imagens
amplitude. Dessa forma, uma estimativa do parametro « pode ser utilizado como
medida da homogeneidade (textura) de uma regiao.

Sant'Anna et al. (1997) utilizaram o coeficiente de variagcdo e o parametro « da
distribuicao K-Amplitude para descrever a textura de uma imagem do RADARSAT, na
discriminagao de trés classes de uso do solo: floresta primaria, sucessao secundaria e
atividades recentes (solo exposto, pastagem e culturas agricolas). Foi mostrado que
esses parametros texturais sdo muito Uteis para a discriminagao de floresta primaria e
sucessao secundaria (ver Segao 1.8.1.3).

1.7. CLASSIFICAGCAO DE IMAGENS

Em sensoriamento remoto, uma das técnicas de processamento de imagens mais
importantes e utilizadas € a classificagdo digital. No processo de classificagao, parte-
se de uma imagem de entrada e gera-se uma imagem rotulada, onde cada pixel
recebe um rétulo que identifica a classe a qual ele foi atribuido, segundo uma regra de
decisdo. O classificador pode ser denominado pontual quando a classificacao é feita
pixel a pixel ou por regido quando a classificagdo é realizada num conjunto de pixels
(regido).

Os métodos de classificacdo podem ser divididos em dois grupos: supervisionados
(semi-automatico) ou nao supervisionados (automatico). No primeiro, supondo-se o
nimero de classes presente na imagem conhecido, define-se um conjunto de
amostras como pertencentes a cada uma das classes (amostras de treinamento),
extrai-se algum tipo de informagcdo destas amostras para cada classe (etapa de
aprendizado ou treinamento), a partir da qual constroem-se critérios que permitirdo
agrupar os pixels ou regides com caracteristicas similares (classificagdo propriamente
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dita). No segundo, é desconhecido o numero de classes existente na imagem, e assim
procura-se verificar a existéncia de grupos naturais de pixels ou regides, de modo que
elementos de um mesmo conjunto (classe) tenham caracteristicas semelhantes, ao
mesmo tempo que elementos de conjuntos diferentes possuam as caracteristicas mais
distintas possiveis. Desta forma, ao final da classificacdo, considera-se que o0s
conjuntos encontrados pertengcam a classes distintas.

A classificagéo digital de uma imagem pode ser realizada usando-se varias técnicas,
tais como heuristicas, estatisticas, redes neurais, morfologia matematica, clusttering
(agrupamento), entre outras. Ao leitor interessado em mais detalhes sobre métodos e
técnicas de classificacao digital pode-se recomendar a consulta de Richards (1993),
Mascarenhas e Velasco (1989), e Dutra et al. (1993).

A seguir, serdo apresentados trés métodos de classificacdo supervisionada, sendo os
dois primeiros classificadores estatisticos pontuais e o Ultimo um classificador por
regido. O segundo método incorpora a informagdo contextual com o objetivo de
melhorar a classificagao pontual.

Sistemas para classificacido e andlise estatistica de imagens SAR para dados
monoespectrais e polarimétricos, incorporando os trés classificadores descritos a
seguir, foram desenvolvidos e implementados no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE). Estes sistemas foram implementados em linguagem de
programagdo IDL (Interactive Data Language), baseados na plataforma ENVI
(ENvironment for Visualizing Images), sdo amigaveis (ndo requerendo treinamento
especifico do operador), possuem uma seqiiéncia de passos natural e guiada (goal-
driven) e permitem a incorporagdo de novos mdédulos, como por exemplo, outras
distribuicées para se modelar os dados.

1.7.1. Classificador Pontual

Os classificadores que adotam técnicas estatisticas requerem modelos tanto para os
pixels quanto para as classes. As hip6teses de independéncia entre pixels,
equiprobabilidade e Gaussianidade das classes sdo as hip6teses mais comuns no
desenvolvimento e implementacao deste tipo de classificador.

O classificador estatistico mais conhecido e comumente utilizado em sensoriamento
remoto é o de Maxima Verossimilhanga (MaxVer), que é pontual, supervisionado e
possui baixo custo computacional. Este classificador, baseado na formulacao
Bayesiana, consiste da maximizag&o da distribuicio a posteriori de uma classe @ dada
a ocorréncia de um pixel com valor x. Isto é equivalente, apds algumas simplificaces,
a maximizagao da seguinte fungao de verossimilhanga:

L(w) = Prlax) = Pr(x/w).Pr(w).

Dada a hipo6tese de equiprobabilidade das classes (isto é, Pn(w) € igual para todas as
classes), a expressao anterior se reduz ao modelo de degradacédo adotado para o
sinal (Pr(x/w)). A maximizag&o de L(w) € conhecida como a regra decisédo por maxima
verossimilhanga, a qual da o nome ao classificador. Para imagens Opticas, geralmente,
adota-se a distribuicdo Gaussiana para modelar a Prix/w).

O processo de maximizagao (classificacéo) é ilustrado graficamente na Figura 20, para
0 caso da classificagdo MaxVer utilizando dados monoespectrais, considerando-se
trés classes @y, @ € @ (cujas distribuicbes sao representadas nas cores vermelho,
azul e verde, respectivamente). Para encontrar a classe que maximiza Prnx/w),
procura-se aquela que possui os valores de sua distribuicdo superiores aos das outras
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distribuigcdes. Portanto, as regras de decisao para a atribuicdo de cada pixel a uma das
classes w;, @, ou w3, do exemplo da Figura 20, sdo dadas por:

x <28 = 0 pixel pertence a classe @,
28<x <56 = o pixel pertence a classe ®,
x >56 = o pixel pertence a classe w;,

e representadas na Figura 20 pelas faixas nas suas respectivas cores.

e e B B i B S e B

0,030

0,020

0,010

0,000 [ .
o S0 100 150 z00 Z50

Nivel de cinza

w
=1
o

Figura 20 - Distribuicbes associadas as classes w1, @, e w3, e as faixas de niveis
de cinza utilizadas na classificacao.

Neste trabalho, o classificador pontual considerado como especifico para imagens
SAR é o MaxVer (ou seja, maximizagdo de Pr(x/w) com Pr(w) igual para todas as
classes), porém supondo a hipdtese de que os dados SAR sdo melhores descritos
pelas distribuicdes oriundas do modelo multiplicativo (vide Segao 1.5). Para ilustrar a
relevancia de se considerar diferentes distribuicdes para diferentes classes, ajustou-se
aos dados de trés classes distintas, as distribuicoes Gaussianas e as oriundas do
modelo multiplicativo. Na Figura 21, sdo mostradas as distribuicoes r (Figura 21a),

K, (Figura 21b) e G (Figura 21c) que foram as melhores ajustadas a estes dados e

as respectivas distribuicbes Gaussianas que seriam ajustadas aos dados destas
classes, caso o modelo Gaussiano fosse adotado (a hipdtese de que os dados
proviessem de uma distribuicado Gaussiana foi rejeitada em todos os casos, utilizando
o teste de aderéncia de °). Nesta figura, pode-se observar diferencas entre os ajustes
das distribuicbes Gaussianas e as provindas do modelo multiplicativo, sendo estas
diferengas mais significativas para as classes mais heterogéneas.

Em Vieira (1996), é reportado (para dois tipos de imagens) uma melhora média de
aproximadamente 6% no desempenho do classificador MaxVer com as distribuicdes
melhores ajustadas, quando comparado com o obtido pelo classificador MaxVer sob a
hipétese de Gaussianidade. Esta melhoria relativamente pequena é devida ao fato de
o classificador MaxVer sé levar em conta a informagéo radiométrica pontual e também
pela baixa relacao sinal-ruido destas imagens.

O classificador MaxVer implementado no sistema desenvolvido no INPE, possibilita a
classificagdo de dados monoespectrais em amplitude (utilizando as distribuigoes '
Ka e G descritas na Sec¢do 1.5.1.3, Weibull, Lognormal e Gaussiana), de dados
polarimétricos completos (utilizando as distribuicbes dadas pelas Equacgdes (8), (9) e
(10)), e para dados provenientes dos polarimétricos (utilizando as distribuicées dadas
pelas Equacgdes (11), (12), (13) e (14)).
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Figura 21 - Ajuste das distribuicdes Gaussianas e das mais apropriadas a dados
de trés classes com diferentes graus de homogeneidade: (a) Raiz
Quadrada da Gama (homogénea), (b) K-Amplitude (heterogénea) e (c)
G'-Amplitude (extremamente heterogénea).

1.7.2. Classificador Pontual/Contextual

A suposicdo de que os dados observados numa imagem s&o provenientes da
distribuicdo Gaussiana, pode conduzir a resultados da classificacdo MaxVer pobres ou
nao satisfatorios. Isto ocorre quando este modelo ndo é o mais adequado para
descrever os dados e/ou a relagao sinal-ruido das imagens € baixa. Portanto, para os
dados SAR, que se enquadram nestas duas situacdes, ha a necessidade de se
melhorar o desempenho do classificador MaxVer. Sem abandonar a teoria estatistica e
baseado na formulagdo Bayesiana, tem-se como alternativas: a adogdo de modelos
mais realistas para os dados SAR observados (modelar Prix/w) adequadamente,
como visto na seg¢do anterior) e/ou a incorporagdo da informagao contextual,
considerando uma distribuicdo espacial para as classes (modelar Pr(w)).

Um classificador que, além de considerar o nivel de cinza do pixel, incorpore a
informagdo da vizinhanga (contexto) deste pixel, pode minimizar o problema da
relacdo sinal-ruido, assim como aumentar o desempenho de classificagdo. A
modelagem Markoviana tem sido proposta para incorporar a nogao de dependéncia
espacial entre classes e/ou observagdes, dadas as classes (Frery, 1993), e foi
utilizada em processamento de imagens, entre outros, por Besag (1986 e 1989) e
Geman e Geman (1984). O modelo de Potts-Strauss (que € um caso particular dos
campos aleatérios Markovianos) € usado para descrever, de forma estatistica, esta
dependéncia espacial, e dentro da formulacido Bayesiana, & empregado na
modelagem da distribuicao a priori no desenvolvimento do classificador contextual.

Agora, conhecidos 0 modelo de degradacao, Pr(x/w), e a distribuigdo a priori, Prw),
tem-se que procurar um estimador para a distribuicdo a posteriori, como no caso
MaxVer. Segundo Frery (1993), os principais estimadores relacionados a técnicas
Markovianas s&o os de Maximo a Posteriori (MAP - Maximum A Posteriori), de Moda
da Marginal a Posteriori (MPM - Marginal Posteriori Mode) e de Modas Condicionais
Iterativas (ICM - lterated Condicional Modes). O algoritmo deste ultimo estimador
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apresenta certas vantagens com relacdo aos outros dois, como descrito em
Frery (1993), e é o utilizado no classificador contextual aqui apresentado.

O algoritmo ICM é um método de refinamento iterativo de uma classificagao inicial,
consistindo em substituir a classe atual associada a cada pixel por aquela que
maximiza a distribuicdo a posteriori da classe, dados o nivel de cinza (componente
MaxVer) e as classes vizinhas (componente contexto). Quando o modelo de Potts-
Strauss é adotado para modelar a distribuicao a priori, a maximizagao da distribuicao a
posteriori equivale a maximizar a seguinte fungao de verossimilhanca:

Lw)=f,(z,)exp(f#{ted, :w, =w}),

onde f,(z,) representa a distribuicdo associada a classe w, com o nivel de cinza z; na
coordenada s, € um parametro real que quantifica a influéncia das classes vizinhas,
sendo estimado iterativamente, # representa o nimero de elementos de um conjunto, ¢
denota a coordenada de um pixel e d, € o conjunto de coordenadas em torno de s.
Esta expressdo pode ser reduzida ao classificador MaxVer ou ao filtro de Moda,
quando =0 ou 8 — oo, respectivamente. Para mais detalhes sobre o algoritmo ICM e
a estimagéo do parametro S, recomenda-se Frery (1993), Vieira (1996) e Frery et al.
(1997c¢). A Figura 22 ilustra o processo iterativo de refinamento do algoritmo ICM na
classificagdo de uma imagem SAR, partindo-se inicialmente de uma classificacéo
MaxVer. Nesta figura, pode-se observar que para cada iteracdo (imagem ICM-0 até a
imagem ICM-7) o parametro S estimado (3 ) possui um valor diferente, e que ha uma
melhoria na classificacdo em cada passo.

frn, |

MaxVer ICM 0 ICM 7

Figura 22 - Processo iterativo de refinamento da classificacao ICM.

Em Vieira et al. (1997), é relatado que o uso da informacéo contextual (através do
algoritmo ICM), juntamente com o uso das melhores distribuicbes ajustadas aos
dados, permite a obtencao de resultados de classificagdo, em média, 94% melhores
quando comparados aqueles obtidos com a classificagdo MaxVer. Entretanto, esta
melhora no desempenho de classificacdo ICM é conseguida a um custo e
complexidade computacional maiores que os do classificador MaxVer. Outros
resultados da classificacdo ICM usando dados SAR podem ser encontrados em
Sant'Anna et al. (1997), Frery et al. (1997¢), Sant'Anna et al. (1998).

Vale ressaltar que os classificadores MaxVer e ICM apresentados anteriormente para
imagens SAR foram descritos para dados monoespectrais (ou seja, dados com
apenas uma banda espectral e uma unica polarizagao). Porém, os mesmos conceitos
podem ser aplicados a dados polarimétricos multi-look,. Neste caso, Pr(x/w) tem sido
modelada utilizando-se as distribuicbes definidas pelas Equagdes (8) a (14). Os
exemplos de aplicacdo apresentados neste trabalho (Secdo 1.8.2), utilizam as
distribuicbes para os dados polarimétricos (par de intensidades, diferenca de fase,
razdo de intensidades e par intensidade-diferenga de fase), definidas pelas
Equacgbes (11) a (14). O classificador contextual ICM ira refinar a classificacdo MaxVer
obtida por um dos diferentes tipos de dados polarimétricos. Exemplos do uso do
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MaxVer/ICM para a classificacdo de dados polarimétricos podem ser encontrados em
Correia (1998) e Freitas et al. (1998).

O classificador ICM implementado no sistema desenvolvido no INPE utiliza as
mesmas distribuicbes usadas no classificador MaxVer descrito na se¢ao anterior. O
contexto, neste classificador, é incorporado considerando-se os oito vizinhos mais
proximos ao pixel a ser classificado.

1.7.3. Classificador por Regides

Os classificadores por regides podem utilizar, além da informagao espectral (nivel de
cinza) de cada pixel, a informagéo espacial que descreve a relagdo entre um pixel e
seus vizinhos. Cada regido ou segmento representa uma area da imagem que €
homogénea sob algum aspecto.

O processo de segmentacado de uma imagem, de modo simplificado, consiste da sua
particio em regides disjuntas (regides sem intersecdo), seja observando uma
caracteristica que se mantenha uniforme ao longo desta regido ou através da
deteccdo de descontinuidades (bordas) presentes nesta imagem. Dois métodos
classicos de segmentacdo sdo o de crescimento de regides e o de deteccédo de
bordas. No primeiro método, os pixels sao agrupados de acordo com a similaridade
existente entre esses pixels. O processo € realizado iterativamente, considerando
inicialmente cada pixel como uma regido distinta. A cada iteragéo é feito um teste de
igualdade de médias de um atributo entre regides vizinhas, que serdo agrupadas caso
este teste indique que estas regides sejam similares (neste caso, adotando-se um
limiar de aceitagdo para a hipotese de igualdade de médias). No segundo método,
procura-se determinar os limites (bordas) de cada regido, identificando-se e
perseguindo-se as bordas encontradas na imagem na qual se realgou estas feigcoes
utilizando-se, por exemplo, o filtro de Sobel (Jain, 1989).

Pode-se verificar que esses métodos de segmentagdo sdo muito sensiveis a presenga
de ruidos e dessa forma, ndo apresentam em geral bom desempenho quando
utilizados sobre imagens de radar, resultando numa excessiva segmentacdo da
imagem (um numero extremamente grande de regides). Especificamente para
imagens de radar, foram desenvolvidos métodos de segmentagdo que utilizam as
distribuicbes mais apropriadas para esse tipo de dado para decidir sobre a
similaridade entre duas regides. Entre estes métodos, pode-se citar: Annealing (Oliver
e Quegan, 1998), Merge Using Moments (Cook et al., 1994) e RWSEG (White, 1986).

Cada regido (segmento) pode ser considerada como um elemento Unico (objeto) ou
como um conjunto de pixels da imagem que compdem esta regiao. No primeiro caso,
a regiao possui um ou mais atributos que podem descrever a natureza estatistica dos
dados, a forma geométrica da regido, a textura ou a relagao espacial existentes entre
os diferentes pixels que compdem esta regido. Dessa forma, cada regiao pode ser
interpretada de forma similar a um pixel e as técnicas desenvolvidas para classificagdo
pontual podem ser entdo perfeitamente aplicaveis. No caso de se considerar os
valores de todos os pixels de uma regido, pode-se proceder a classificagcdo, de uma
maneira bastante simplificada, através da comparagao entre a distribuicado dos valores
dos pixels desta regido e a distribuicdo dos valores de cada classe, usando alguma
medida de similaridade.

De modo geral, assim como a classificagdo pontual, a classificagdo por regido pode
utilizar critérios probabilisticos (através da maximizagdo de fungdes de
verossimilhanga, por exemplo) para decidir a classe para qual sera atribuida cada uma
das regidbes analisadas. Para tanto, faz-se necessario o conhecimento prévio da
distribuigao associada aos dados de cada classe considerada. Como alternativa, pode-
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se adotar medidas de separabilidade como critério no processo de classificacao. Entre
estas medidas, destacam-se a distancia quarteirdo, euclidiana, a de Mahalanobis, a de
Bhattacharrya e a de Jeffries-Matusita. Para maiores detalhes sobre medidas de
separabilidade recomenda-se Richards (1993).

Em Renné et al. (1998), é apresentado o sistema desenvolvido no INPE, o qual
envolve a extracdo e selecdo de medidas texturais, e a classificagdo por regido de
uma imagem. As medidas utilizadas séo divididas em quatro grupos:

¢ Medidas de Haralick:: contraste, entropia, energia, homogeneidade, correlagéo,
dissimilaridade, chi-quadrado, cluster shade, cluster prominence, e média,
variancia, entropia e energia dos vetores soma e diferenga, e contraste do
vetor diferenca.

¢ Medidas distribucionais: estimadores da média, varidncia e desvio padrao das
distribuicobes Gaussiana e Lognormal, e estimadores do pardmetro « baseados
nos momentos das distribuigées K-Intensidade e K-Amplitude;

e Medidas de primeira ordem: desvio medio absoluto, assimetria, curtose,
coeficiente de variagdo, mediana, entropia e energia; e

e Autocorrelacdes espaciais e razdes entre elas: considerando /ags de -4 a 4.

A selecdo de medidas que melhor discriminam as classes de interesse é obtida,
considerando um par de classes 4 e B, pelo fator discriminante definido por:
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onde X, (w= 4 ou B) é o valor da medida para a i-ésima amostra, X, € o valor

médio da medida e n, € o nimero de amostras da classe . Quanto maior a

separabilidade entre as classes, maior sera este fator. Portanto, para cada par de
classes, é escolhida a medida que apresenta o maior valor do fator discriminante. A
classificagdo propriamente dita é efetuada extraindo-se as medidas selecionadas para
cada regiao da imagem e atribuindo-a a classe que minimiza a distancia de
Mahalanobis.

1.8. EXEMPLOS DE APLICAGOES

Alguns resultados obtidos com o uso dos classificadores/sistemas acima citados serdo
apresentados a seguir. Objetiva-se exemplificar o uso de imagens SAR no
mapeamento de diferentes usos e ocupagdes do solo, com énfase em vegetacao,
utilizando a classificagao digital. Esses exemplos fazem uso de imagens adquiridas
pelos seguintes sistemas:

e SAR-580 - SAR aerotransportado, banda L (1,2 GHz), polarizagdo HH,
resolucdo azimutal e em range de 3m, pixel spacing de 1,5m, imagem
amplitude (8 bits/pixel), 1-look;

e JERS-1-SAR orbital, banda L (1,275 GHz), polarizagdo HH, resolucao
azimutal e em range de aproximadamente de 18m, pixel spacing de 12,5m,
imagem amplitude (16 bits/pixel), 3-looks, angulo de incidéncia de 38°;
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e RADARSAT - SAR orbital, banda C (5,3 GHz), polarizagdo HH, resolucao
azimutal de 8,4m e em range de 7,8m (Fine Mode), pixel spacing de 3,125m,
imagem amplitude (16 bits/pixel), 1-look, angulo de incidéncia de 45° a 48°; e

e SIRC-C - SAR orbital, bandas C (5,304 GHz) e L (1,254 GHz), polarizagbes
HH, HV e VV, resolucdo azimutal e em range de 25m, pixel spacing de 12,5m,
imagem multi-look complexa (64 bits/pixel), 4,785 looks, dngulo de incidéncia
de aproximadamente 49°.

1.8.1. Uso de classificador pontual/contextual em dados monoespectrais

Nesta secao, serdo apresentados exemplos do uso do classificador MaxVer/ICM em
imagens adquiridas pelos sistemas SAR-580, JERS-1 e RADARSAT.

Os resultados obtidos da classificagdo MaxVer/ICM de imagens adquiridas pelos
sensores SAR-580 e JERS-1 sdo apresentados em Vieira (1996) e em Vieira et al.
(1997). Em Sant'Anna et al. (1997), apresentam-se os resultados obtidos da
classificagdo MaxVer/ICM da imagem adquirida pelo RADARSAT. E apresentado aqui,
um resumo destes resultados.

1.8.1.1. Resultados para imagem do SAR-580

A imagem do SAR-580 da regido de Freiburg, Alemanha é mostrada na Figura 23a.
Foram definidas trés classes de interesse: Floresta, Cultura e Restolho, identificadas
na Figura 23a pelas letras F, C e R, respectivamente. Destas areas foram retiradas
amostras para a selegdo das distribuicbes que melhor se ajustaram a cada uma das
classes, através do teste de aderéncia de x°. A distribuicdo que mais se ajustou a

classe Floresta foi a G', ; para a classe Cultura foi a K, e para a classe Restolho foi a

Raiz Quadrada da Gama (ou, neste caso, como o numero de /ooks é igual a um, a
distribuicdo Rayleigh). Portanto, considerando-se as distribuicbes ajustadas, o grau de
homogeneidade é maior para a classe Restolho e menor para classe Floresta.

Foram obtidas as classificagcbes MaxVer e ICM, tanto para a hipotese de
Gaussianidade das classes, quanto para a hipétese da distribuicado mais ajustada para
as observacoes de cada classe. As Figuras 23b e ¢ apresentam os resultados das
classificagdes MaxVer e ICM, respectivamente, com o uso das distribuicdes mais
ajustadas para as observagdes de cada classe. As classificagdes ICM foram iniciadas
com as classificacbes MaxVer. As classes Floresta, Cultura e Restolho estéo
representadas respectivamente pelas cores verde escuro, verde claro e magenta. A
Tabela 2 apresenta, para cada classificagdo, os valores estimados do coeficiente de

concordancia Kappa (k) (Richards, 1993), e das suas respectivas variancias (sé)
obtidos através de amostras de teste.

Tabela 2 - Valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (& ), e de
suas variancias (s; ).

Classificagao & st
MaxVer Gaussianas 0,3859 7,296x10°
MaxVer Ajustadas 0,4060 6,206x10°
ICM Gaussianas 0,7222 3,321x10°
ICM Ajustadas 0,7688 2,895x10°

Fonte: Adaptada de Vieira et al. (1997), p. 183.
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(a) (b)

Figura 23 - Imagens: (a) SAR-580 original, (b) classificada pelo método MaxVer e
(c) classificada pelo método ICM.

Fonte: Adaptada de Vieira et al. (1997), p. 183.

Os testes para a igualdade dos coeficientes de concordancia Kappa foram efetuados
para todos os pares de classificagbes. Estes testes foram todos estatisticamente
significativos para niveis de significancia acima de 10%.

Dessa forma, pode-se afirmar que, para aimagem do SAR-580:

e a classificagdo MaxVer com o uso das distribuicdes mais ajustadas as classes
apresenta um resultado de melhor qualidade, quando comparada a MaxVer
com o uso de distribuicbes Gaussianas. Pelos resultados apresentados na
Tabela 2, é possivel verificar que houve uma melhora de 5,2% para o k da
classificagao MaxVer ao se utilizar as distribuicdes mais ajustadas;

e a classificagdo ICM com o uso das distribuicbes mais ajustadas as classes
apresenta um resultado de melhor qualidade, quando comparada a ICM com o
uso de distribuicoes Gaussianas. Através da Tabela 2, é possivel verificar que
houve uma melhora de 6,5% para o Kk da classificagdo ICM ao se utilizar as
distribuicbes mais ajustadas; e

e a classificagdo ICM é sempre superior a classificagdo MaxVer. Pelos
resultados apresentados na Tabela 2, pode-se verificar que houve uma
melhora média de 88,3% para o Kk ao se utilizar a classificacdo ICM em
substituicdo a MaxVer.

1.8.1.2. Resultados para a imagem do JERS-1

A imagem do JERS-1, da regiao da Floresta Nacional de Tapajés, Para, Brasil, é
apresentada na Figura 24b. As classes de uso do solo de interesse sdo Solo
Exposto/Pastagem, Regeneracio (Floresta Secundaria) e Floresta Primaria, que
podem ser identificadas na Figura 24a (imagem do TM-Landsat, utilizada somente
como referéncia) pelas cores: magenta/amarelo claro, verde claro e verde escuro,
respectivamente. As classes Solo Exposto e Pastagem foram agrupadas em uma
Unica classe.

A distribuicdo que mais se ajustou aos dados foi a G, para todas as trés classes de
interesse.

As classificagbes MaxVer e ICM foram obtidas, tanto sob a suposicdo de normalidade
dos dados, quanto sob a suposi¢ao da distribuicdo mais ajustada a cada classe. Os
coeficientes de concordancia Kappa foram estimados para cada classificacao, através
das respectivas matrizes de confusdo obtidas das amostras de teste. A Tabela 3
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apresenta os valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (K ), e de suas
respectivas variancias (s; ).

Figura 24 - Imagens: (a) TM-Landsat na composi¢cao colorida, bandas 5, 4 e 3
(RGB); (b) JERS-1 original; (c) classificada pelo método MaxVer e (d)
classificada pelo método ICM.

Fonte: Adaptada de Vieira et al. (1997), p.184.
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Tabela 3 - Valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (), e de
suas variancias (s; ).

Classificagéo & 52
MaxVer Gaussianas 0,3283 10,300x10°
MaxVer Ajustadas 0,3728 9,789x10°
ICM Gaussianas 0,6559 8,717x10°
ICM Ajustadas 0,7388 6,779x10°

Fonte: Adaptada de Vieira et al. (1997), p. 184.

Os testes para a igualdade dos coeficientes de concordancia Kappa foram efetuados
para todos os pares de classificagoes, indicando que os coeficientes de concordancia
Kappa sao estatisticamente diferentes para todos esses pares, para niveis de
significAncia de ordem pratica.

Portanto, pode-se afirmar que para a imagem do JERS-1 utilizada:

e a classificagdo MaxVer, com o uso das distribuigbes mais ajustadas as
classes, apresenta um resultado de melhor qualidade quando comparada a
MaxVer obtida com o uso de distribuicbes Gaussianas. Pelos resultados
apresentados na Tabela 3, pode-se verificar que houve uma melhora de 13,6%
para o Kk da classificagdo MaxVer ao se utilizar as distribuigdbes mais ajustadas
aos dados SAR;

¢ a classificacao ICM, com o uso das distribuicoes mais ajustadas as classes, é
de melhor qualidade quando comparada a classificagcdo ICM com o uso de
distribuicdes Gaussianas, havendo uma melhora de 12,6% para o valor k ; e

e aclassificagdo ICM é superior a classificagdo MaxVer, havendo uma melhora

média de 99% para o valor Kk ao se utilizar a classificagdo ICM em substituicéo
a MaxVer.

As Figuras 24c e d apresentam os resultados da classificacbes MaxVer e ICM,
respectivamente, da imagem do JERS-1 com o uso das distribuicdes mais ajustadas
para as classes. As classes estao representadas pelas cores magenta (Solo Exposto e
Pastagem), verde claro (Regeneracdo) e verde escuro (Floresta). Estas figuras
evidenciam a superioridade da classificagcdo ICM quando comparada a classificacao
MaxVer.

1.8.1.3. Resultados para a imagem do RADARSAT

A imagem do RADARSAT, datada de 3 de maio de 1996, da regido de Tapajos é
utilizada para mostrar outro exemplo das classificagbes MaxVer/ICM em imagens
SAR. A resolugédo espacial desta imagem foi degradada computando-se a raiz
quadrada da média de 9 pixels em intensidade. Isto é, a cada conjunto de 3x3 pixels
calculou-se a média gerando um novo valor de nivel de cinza, aumentando-se assim o
namero de visadas nominal. A partir desta imagem degradada (Figura 25a) gerou-se,
através do processo de filtragem, trés outras imagens: uma com aplicagao do filtro de
Frost (Figura 25b) e as demais usando-se estimadores do coeficiente de variagao (CV)
e do parametro « da distribuicdo K-Amplitude (Figuras 25d e e, respectivamente). No
processo de filtragem destas imagens, empregou-se respectivamente os tamanhos de
5x5, 7x7 e 11x11 pixels para a janela de processamento. A imagem gerada pela
filtragem com o algoritmo de Frost apresenta um contraste geral maior que o da
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imagem degradada. A imagem do TM-Landsat é utilizada como referéncia e é
mostrada na Figura 25c.

Figura 25 — Imagens: (a) do RADARSAT degradada; (b) filtrada pelo algoritmo de
Frost; (c) TM-Landsat na composi¢ao colorida, bandas 5, 4 e 3
(RGB); (d) do coeficiente de variagao; e (e) do pardmetro « da K-
Amplitude.

Fonte: Adaptada de Sant'Anna et al. (1997), p. 189.

Para efeito de classificagdo considerou-se apenas as classes dominantes na imagem,
que sao:

¢ Atividade Recente (Solo Nu e Pastagem): que aparece na Figura 25¢ na cor
magenta e apresenta uma textura mais lisa na Figura 25b;

¢ Regeneragdo ou Sucessao Secundaria: que aparece na Figura 25¢ na cor
verde mais clara e apresenta uma textura moderada na Figura 25b; e

e Floresta Primaria: que aparece na Figura 25c na cor verde escuro e apresenta
uma textura rugosa na Figura 25b.

7

Pode-se verificar que a distincdo destas trés classes ndo é evidente na imagem
original do RADARSAT, onde os niveis de cinza médio das classes Floresta Priméria e
Regeneragao sdo muito préximos e maiores que o da classe Atividade Recente. Nota-
se, através das Figuras 25d e e, que os estimadores do coeficiente de variagao e do
parametro « da distribuicdo K-Amplitude permitem discriminar a classe Floresta
Primaria das demais classes. As classes Atividade Recente e Regeneragédo podem ser
consideradas mais homogéneas que a Floresta Primaria por possuirem valores de «
maiores.

O teste de aderéncia do #* foi usado para selecionar as distribuicdes que melhor se
ajustaram aos dados. As distribuicdes selecionadas foram utilizadas na classificagao
MaxVer e ICM e sao apresentadas na Tabela 4. A distribuicdo Gaussiana foi utilizada
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para modelar as observacoes das trés classes da imagem filtrada pelo parametro «,
muito embora estas observagées ndo tenham sido bem ajustadas a nenhuma das
distribuicoes.

Tabela 4 - Distribui¢oes utilizadas para as classificagées MaxVer/ICM.

Classes
Imagem
Ativ. Recente | Regeneracao Floresta
Degradada Lognormal Lognormal G,
Frost Ka Lognormal Ka
Coef. de Variagao Lognormal Lognormal Lognormal
a da K-Amplitude Gaussiana Gaussiana Gaussiana

Fonte: Adaptada de Sant’Anna et al. (1997), p. 190.

As imagens classificadas usando apenas a informagao tonal (imagens degradada ou
filtrada pelo algoritmo de Frost) apresentaram muita confusdo entre as classes
Floresta e Regeneracdo. Ja as imagens classificadas usando a informagao textural
(imagens filtradas pelo coeficiente de variagcdo ou pelo pardmetro ) apresentaram
muita confusdo entre Atividade Recente e Regeneracdo. Contudo, com a informagéo
textural, é possivel separar as classes Floresta e nao Floresta (Regeneragédo e
Atividade Recente). Para se obter melhores resultados de classificagao, utilizando-se
os atributos tonal e textural, efetuou-se o cruzamento das classificagcbes através de
operagoes Booleanas (classificagdo cruzada). Estas operagdes foram aplicadas em
pares de imagens classificadas, uma gerada a partir da classificacdo da imagem
degradada ou filtrada pelo filtro de Frost e a outra a partir da classificagdo da imagem
do coeficiente de variagao ou do parametro a.

A avaliagao dos resultados das classificagdes foi efetuada através da analise visual
das classificagdes, das matrizes de confusao, e dos respectivos valores estimados do

coeficiente de concordancia Kappa (k). Na Tabela 5, sdo apresentados os valores

estimados do coeficiente de concordancia Kappa (k) para cada uma das imagens
classificadas.

Tabela 5 - Valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (& ).

Classificagéo MaxVer ICM
» | Degradada 0,0514 0,1150
S |Frost 0,052 0,1300
Z | Coeficiente Variagao 0,4635 0,5430
= | o da K Amplitude 0,6304 0,7072
* Degradada e CV 0,4385 0,6141
S |Froste CV 0,5136 0,6408
5 Degradada e o 0,5673 0,6912
© Froste a 0,6454 0,7176

Fonte: Adaptada de Sant’Anna et al. (1997)

Na Figura 26, sdo mostradas as imagens classificadas que obtiveram os piores e 0s
melhores resultados das classificacoes individuais e cruzadas (menores e maiores

valores de «).



Figura 26 - Imagens das classificagdes: (a) MaxVer da imagem degradada; (b)

ICM da imagem a; (c) resultante do cruzamento da MaxVer da
imagem degradada e da MaxVer da imagem CV; e (d) resultante do
cruzamento da ICM da imagem Frost e da ICM da imagem «.

Fonte: Adaptada de Sant'Anna et al. (1997).

Através da analise, pode-se concluir que:

as classificacbes em que foi utilizada a imagem classificada baseada no
parametro « apresentaram melhores resultados do que as baseadas no
coeficiente de variagéo, evidenciando a relevancia do uso deste parametro em
classificadores;

as classificagbes em que foi utilizada a imagem classificada baseada no filtro
de Frost apresentaram melhores resultados do que as baseadas na imagem
original degradada, evidenciando a importancia de filtros redutores de speckle
nas classificagoes;

o melhor resultado de classificagcdo foi obtido utilizando-se as imagens
classificadas baseadas no filtro de Frost e no parametro «, na classificagéo
ICM;

verificou-se que todas as estimativas encontradas para o coeficiente de
concordancia Kk foram estatisticamente diferentes entre si;



43

¢ pode-se observar que os resultados da classificagao ICM é sempre superior
aos da classificagdo MaxVer, mostrando a relevancia do contexto quando se
classifica imagens de radar;

e para as trés classes utilizadas nas classificacbes destas imagens notou-se a
fundamental importancia da informacgao textural;

e 0 melhor resultado de classificagao foi obtido cruzando-se as classificagdes
ICM das imagens filtradas pelo algoritmo de Frost e pelo estimador do
parametro «; e

e o0 resultado da classificacdo cruzada ICM (Frost x @) proporcionou um
incremento de apenas 1,5% em relagdo a classificagcdo ICM obtida com a
imagem do parametro «, evidenciando que a informacéo textural é a maior
responsavel pelo alto desempenho da classificagao.

1.8.2. Uso de classificador pontual/contextual em dados polarimétricas

Os resultados aqui apresentados foram extraidos de Correia (1998), obtidos a partir
das imagens polarimétricas da missdo SIR-C/X-SAR de 14/04/1994, nas bandas L e
C, do Projeto de Irrigagdo de Bebedouro, préximo a cidade de Petrolina-PE. Na
Figura 27, pode-se observar cada uma das componentes polarimétricas (HH, HV e
VV) em amplitude, para as bandas C e L.

Figura 27 - Imagem SIR-C de Bebedouro, com as componentes: (a) C-HH, (b) C-
HV, (c) C-VV, (d) L-HH, (e) L-HV e (f) L-VV.

Como pode-se observar na Figura 27, existem quatro pivos centrais (irrigagdo por
aspersao) na area de estudo, dentro dos quais encontram-se diferentes estagios de
cultivo de soja e milho. Desta forma, foram utilizadas as classes apresentadas na
Figura 28, identificadas através das amostras de treinamento, onde foram
considerados como classes distintas, trés estagios de soja e dois de milho, conforme
descrito em Correia (1998), além de outras classes de interesse existentes na area de
estudo.
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Caatinga
Milho
Milho2

Restolho
Rio

Soja1
Soja2
Soja3

Solo Preparado

Figura 28 - Composicao colorida (R-HH, G-HV e B-VV) da imagem de Bebedouro
com as amostras de treinamento das classes de interesse.

Fonte: Adaptada de Correia (1998), p.129.

Como mostrado em Correia (1998), de posse das amostras de treinamento das
classes foram realizadas todas as combinacbes possiveis entre as componentes
polarimétricas, para as bandas C e L, para cada um dos classificadores MaxVer/ICM
baseados nas distribuicées univariadas (razao de imagens em intensidade e diferenca
de fase) e bivariadas (par de imagens em intensidade e par de imagens intensidade-
diferenca de fase), conforme descritas na Secao 1.5.2.

De posse das classificagbes MaxVer e ICM, para cada tipo de dado uni/bivariado
polarimétrico, para as bandas L e C, foram geradas as respectivas matrizes de
confusdo dessas classificagdes, utilizando-se as amostras de testes (diferentes das
amostras de treinamento). Devida a grande quantidade de classificagcdes geradas, sao

mostrados na Tabela 6 apenas os valores de Kappa (k) e das respectivas variancias
(s;) das classificagbes que melhor discriminaram cada classe de interesse. Essas
classificagdes podem ser vistas na Figura 29.

Tabela 6 — Valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (k ), e de
suas variancias (s; ).

Classificagao ' 52
ICM Intensidade-Fase L-HHVV 0,6062 1,998x10°
ICM Raz&o L-HHVV 0,3572 1,507x107
ICM Par-Intensidade C-HVVV 0,5824 1,987x107
ICM Par-Intensidade L-HVVV 0,6824 1,714x10°
ICM Par-Intensidade L-HHVV 0,6498 1,904x107°

Fonte: Adaptada de Correia (1998).



(b) ICM L-HVVV, (c) ICM L-HHVV, (d) ICM da razdo de imagens em
intensidade L-HHVV, (e) ICM do par de imagens intensidade-
diferenca de fase L-HHVV.

Fonte: Adaptada de Correia (1998).

Com base na Tabela 6, foram realizados os testes de hipdteses para verificagdo da

igualdade dos coeficientes de concordancia k, sendo todas as classificagdes
estatisticamente diferentes aos niveis de significancia de ordem préatica. Com isso
pode-se afirmar que a classificagdo ICM Par-intensidade L-HVVV, por apresentar um
coeficiente de concordancia k superior as demais, foi a que apresentou melhor
resultado, em média, 31,44% melhor que as demais classificagdes.

E importante notar que, a classificagdo ICM Par-Intensidade L-HVVV, apesar de ter
sido a melhor segundo o valor de «, ndo forneceu a melhor classificacdo para todas
as classes de interesse. Este fato pode ser visto na Tabela 7 onde sdo mostradas as
classificagdes que melhor discriminaram cada uma das classes de interesse.

Pode-se concluir, a partir da Tabela 7, que as classes Rio e Solo Preparado sao
melhor classificadas com a banda C, enquanto que as demais sao melhor
classificadas com a banda L. Além disso, é importante notar que as observagdes da
Tabela 7 indicam que existe uma grande confusdo entre as classes Soja2 e Milho2, de
forma que, quando a classe Soja2 foi bem classificada a classe Milho2 foi totalmente
confundida com Soja2, e vice-versa.

Estes resultados mostram que a utilizagao dos dados polarimétricos uni/bivariados nao
permitem separar a classe Soja2 da classe Milho2. Além disso, ndo foi possivel
discriminar, em uma mesma classificacdo da imagem considerada, mais do que trés
classes com a banda C, e mais do que seis classes com a banda L. Entretanto,
dependendo do tipo de aplicagdo desejada, a utilizacdo dos dados polarimétricos
uni/bivariados pode produzir bons resultados, principalmente, se a informacéo de fase
estiver disponivel, indicando o aspecto complementar desse tipo de dado SAR
(Correia, 1998).
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Tabela 7 — Melhores classificagdes dos dados polarimétricos uni/bivariados para

cada classe.
Classe Classificacao Observagoes
Restolho
Caatinga ICM Intensidade-Fase L-HHVV
Sojai
Soja3 ICM Razao L-HHVV
Rio

ICM Par-Intensidade C-HVVV

Solo Preparado

Milho1 Milho2, Sojal e Soja3
_ ICM Par-Intensidade L-HVVV |foram confundidas com
Soja2 Soja2

Sojal e Soja2 foram

Milho2 ICM Par-Intensidade L-HHVV confundidas com Milho2

Fonte: Correia (1998), p. 184.

1.8.3. Uso de classificador textural por regides

A fim de avaliar a potencialidade do uso da informagao textural em imagens SAR,
Rennd et al. (1998) utilizaram uma imagem JERS-1 de 26 de junho de 1993 da regido
préxima a Floresta Nacional de Tapajés (FLONA), Estado do Para (Figura 30a). A
Figura 30b apresenta 0 mapa de uso e ocupacgao do solo com quatro classes: Floresta
Primaria (FP - verde escuro), Regeneragao Antiga (RA - verde claro), Regeneragao
Nova (RN - amarelo) e Atividades Recentes (AR - magenta). Para geracdo deste
mapa, foi realizado um agrupamento de classes do mapa de uso e ocupagdo do solo
obtido a partir de uma sequéncia temporal de imagens do TM-Landsat (de 1984 a
1993). A metodologia para a obtengdo do mapa de uso e ocupagao completo (original)
€ descrita em Sant'/Anna et al. (1995).

Amostras de cada classe foram escolhidas com base no mapa de uso do solo, sendo
extraidas, para cada amostra, um total de 35 medidas a partir da imagem do JERS-1,
apresentadas na Secao 1.7.3. Todas as medidas de Haralick foram calculadas sobre
uma matriz de co-ocorréncia considerando oito vizinhos mais préximos de um pixel.
Todas as medidas de primeira ordem e distribucionais foram utilizadas, exceto o
estimador do parametro a da K-Intensidade. Foram calculadas as autocorrelagdes
espaciais para os lags (1,0) e (1,1), e a razdo entre elas.

Dado este grande numero de medidas, procedeu-se a selecdo das medidas que
melhor discriminaram as classes de interesse, segundo o fator discriminante descrito
na Equacéo (15).

A Tabela 8 mostra as trés melhores medidas de acordo com o fator discriminante para
cada par de classes. Pode-se observar que a maior discriminagdo ocorreu entre as
classes Floresta Priméaria e Regeneragédo Antiga quando foi utilizado a medida entropia
de Haralick. Este resultado é muito importante pois estas classes ndo eram separaveis
quando somente o valor médio de nivel de cinza foi utilizado (Yanasse et al., 1993;
Yanasse et al.,, 1997). As classes Floresta Primaria e Atividades Recentes foram
também bem discriminadas, uma vez que apresentaram alto valor discriminante. Os
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menores valores do fator discriminante foram encontrados para o par de classes
Regeneracgéo Antiga/Regeneragdo Nova e Regeneragdo Nova/Atividades Recentes.

Figura 30 - (a) imagem do JERS-1; (b) Mapa de uso de ocupacao do solo; (c)
Resultado da classificacdo baseada em trés medidas texturais
(mediana, entropia de Haralick e correlagdo de Haralick); (d)
Resultado da classificacdo baseada em duas medidas textural
(mediana e entropia de Haralick) realizada em dois passos.

Fonte: Adaptada de Rennd et al. (1998), p.163.

Tabela 8 - Fator discriminante para cada par de classes de interesse.

Par de classes de interesse’
Medidas
FP/RA FP/RN FP/AR RA/RN RA/AR RN/AR
Mediana 7,09 14,66 33,19 2,29 7,20 3,13
Entropia (Haralick) 35,53 19,99 23,44 2,28 1,59 1,17
Correlagao (Haralick) 1,12 4,40 4,14 2,69 2,31 1,04

"Os valores em negrito indicam a medida selecionada para o par de classes.
Fonte: Adaptada de Rennd et al. (1998), p.162.
O resultado da classificagdo usando as trés melhores medidas selecionadas é

mostrado na Figura 30c. Pode-se notar que muitas regides da classe Atividades
Recentes foram erroneamente classificadas como Regeneragdo Recente, e que
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grande parte das pequenas regides foram classificadas como Regeneracédo Antiga,
quando, de fato, deveriam ser classificadas como Regeneragédo Nova.

Para melhorar este resultado, a selegdo e classificacdo foi feita em dois passos.
Inicialmente, definiu-se dois grupos: o primeiro formado pelas classes Floresta
Primaria e Regeneragdo Antiga, e o segundo formado pelas classes Regeneragéao
Nova e Atividades Recentes. O processo de selecdo foi refeito e a mediana foi
escolhida como a melhor medida para discriminar estes dois grupos, com fator
discriminante igual a 10,10. A classificagao foi feita a fim de separar esses 2 grupos.
Numa segunda etapa, as regides de cada grupo separadamente foram classificadas
em uma das classes que compunham o grupo usando-se a medida selecionada para
aquele par de classes (entropia de Haralick para o par Floresta Primaria/Regeneragao
Antiga e mediana para o par Regeneracdo Nova/Atividades Recentes). O resultado
desta classificacdo é mostrado na Figura 30d. Visualmente, pode-se verificar uma
melhora na classificagdo quando comparado ao procedimento anterior (classificagdo
em um passo).

1.9. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo mostrar uma visdo geral de diversos aspectos
relativos a utilizacdo de imagens de radar, apresentando as principais caracteristicas
que envolvem a geometria de imageamento de sistema de radar, comportamento dos
alvos na regido de microondas, modelagem estatistica utilizada para dados SAR,
descritores de textura e classificadores pontuais, contextuais e por regides. Para
ilustrar o uso de classificadores, utilizando-se diversas imagens SAR, foram
apresentados exemplos de aplicagdes especificamente para discriminagdo de
diferentes tipos de uso e ocupagao do solo.

Apesar da utilizacdo de imagens de radar em aplicacbes civis ser um campo de
pesquisa relativamente novo, a bibliografia sobre ela é extensa, e muitas técnicas para
a andlise de imagens de radar tém surgido nos ultimos anos. Muitas destas técnicas,
tais como filtragem do ruido speckle, segmentacdo de imagens, orto-retificagéo,
correcao de distorgbes geométricas, fusdo de dados, interferometria, geragdo de
modelos digitais de terreno, etc., ndo foram abordadas neste capitulo, uma vez que o
enfoque principal foi a classificacdo de imagens SAR, mas seu conhecimento é de
extrema relevancia para usuarios deste tipo de sensor.

Grande parte das técnicas para a analise de imagens de radar ainda se encontram em
desenvolvimento, as quais deverao ser aprimoradas a fim de melhorar a confiabilidade
dos produtos obtidos a partir deste tipo de imagem. A utilizagdo das técnicas mais
adequadas dependera do tipo de aplicagdo, da caracteristicas do sensor, etc. Estas
técnicas, quando estiverem bem fundamentadas e integradas em um Unico sistema,
serdo de grande valia para a construgdo de um sistema de informagdes geograficas
capaz de agregar diferentes tipos de informagoes.
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