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RESUMO

Este trabalho tem como objetivos investigar, implementar e testar classificadores de
Maxima Verossimilhanca Pontuais (MaxVer), associados com o classificador
contextual Iterated Conditional Modes (ICM), para vizinhancga oito, desenvolvido por
Vieira (1996), para os dados polarimétricos multi-look de radares de abertura sintética
(SAR). A modelagem dos dados é feita através do modelo multiplicativo, sendo o
speckle modelado pela distribuicdo de Wishart complexa multivariada, enquanto que o
backscatter € modelado por diferentes distribuigdes, de acordo com o grau de
homogeneidade da &rea imageada. Sob a suposicdo do backscatter constante sdo
apresentadas as distribui¢cdes dos dados polarimétricos univariados (diferenca de fase e
razdo de intensidades) e bivariados (par de intensidades e par intensidade-diferenca de
fase) multi-look. Considerando-se a modelagem disponivel atualmente para os dados
mutivariados complexos multi-look (representados pela matriz de covariancia

complexa) foi desenvolvida neste trabalho uma nova distribuicdo, denominada de G2

multivariada. Este distribuicdo modela os dados provenientes de areas consideradas
extremamente heterogéneas. Com base nas propriedades estatisticas dos dados
polarimétricos foram implementadas cinco rotinas de classificagdo, uma para cada tipo
de dado polarimétrico uni/bivariado e outra que utiliza as distribui¢des multivariadas
mais apropriadas para os dados multivariados complexos. Essas rotinas funcionam
através de interfaces gréficas e sdo totamente amigaveis a0 usuario, tendo sido
implementadas dentro do software ENV1 3.0, com a finalidade de aproveitar os diversos
recursos deste software no processamento e andlise de imagens SAR. Para testar as
rotinas implementadas foram utilizadas imagens polarimétricas multi-look (HH, HV e
VV) da missdo SIR-C/X-SAR, nas bandas L e C, na tentativa de discriminar nove
classes de interesse. A fim de se avaliar quantitativamente, através do coeficiente de
concordancia Kappa, 0 ganho de qualidade das classificagbes obtidas com dados
polarimétricos sob diferentes modelagens estatisticas, foram utilizados diferentes tipos
de dados SAR multi-look: univariados em amplitude (utilizando-se as distribui¢des mais
apropriadas), polarimétricos uni/bivariados, multivariados em amplitude (utilizando-se a
distribuicdo Normal mutlivariada) e multivariados complexos. Os resultados mostram
gue o uso das distribuigbes multivariadas complexas produziu classificagbes de
qualidade superior as demais e permitiu discriminar as nove classes de interesse,
enguanto que com as distribui¢cdes Normal multivariada, polarimétricas uni/bivariadas e
univariadas em amplitude mais apropriadas, apenas oito, seis e quatro classes,
respectivamente, foram discriminadas em uma mesma classificagdo. Considerando-se
gue os dados multivariados complexos nem sempre estéo disponivel's, os resultados das
classificagBes dos dados polarimétricos uni/bivariados também sdo significativos pois,
com esses dados, foi possivel discriminar todas as classes de interesse em diferentes
classificagbes. O uso dos dados multivariados complexos permite, portanto, obter
6timos resultados na discriminagdo de classes como estagios de cultivo de soja (trés) e
milho (dois), solo preparado, restolho, caatinga e rio, como é o caso das imagens SIR-
C/IX-SAR utilizadas.






PROJECT, DEVELOPMENT AND AVALIATION OF POINTWISE STATISTICS
AND CONTEXTUAL CLASSIFIERS FOR POLARIMETRIC SAR IMAGES

ABSTRACT

The purposes of this study is to investigate, implement and test a Maximum Likelihood
Classifier (MLC), associated to the Iterated Conditional Modes (ICM) contextual
classifier, for eight neighborhood, developed by Vieira (1996), for multi-look Synthetic
Aperture Radar (SAR) polarimetric data. The modeling of the data is made using the
multiplicative model, where the speckle is modeled by Wishart multivariate complex
distribution, while the backscatter is modeled by different distributions, depending on
the degree of homogenity of the imaged area. The distributions of the univariate (phase
difference and intensity ratio) and bivariate (intensity pair and intensity-phase difference
pair) multi-look polarimetric data are presented based on the assumption of the constant
backscatter. Considering the modeling available for multi-look complex multivariate
data (represented by the complex covariance matrix) at the moment a new distribution,

denominated G2 multivariate was developed in this study. This distribution models the

data from areas considered extremely heterogeneous. Using statistical properties from
polarimetric data it was implemented five classification routines, one for each kinds of
univariate and bivariate polarimetric data and another which uses the multivariate
distribution more appropriated for the complex multivariate data. This routines function
using graphics interface and they are totaly user-friendly. They were implemented
inside the software ENVI 3.0, with the aim of using the several tools of this software in
the processing and analysis of SAR images. To test the implemented routines it was
used multi-look polarimetric images from SIR-C/X-SAR mission, in L and C bands, in
attempt to discriminate nine classes of interest. With the finality of evaluate
guantitatively the quality gain from classification obtained using polarimetric data under
different statistical modeling, through the Kappa coefficient of agreement, different
types of multi-look SAR data were used: univariate in amplitude (using the distribution
most appropriate), univariate and bivariate polarimetric, multivariate in amplitude
(using Normal mutlivariate distribution) and complex multivariate. The results show
that the use of complex multivariate distribution produced a classification better than
any other and it alowed the discrimination of the nine classes of interest, while the
others ones with Normal multivariate distribution, univariate and bivariate polarimetric
and the most appropriate univariate in amplitude only eight, six and four class,
respectively, were discriminated in the same classification. Considering that the
complex multivariate data are not always available, the results obtained from univariate
and bivariate polarimetric data classification are also significatives because it was
possible to discriminate every class of interest in different classification. The use of the
complex mutivariate data alow, therefore, to obtain very good results in the
discrimination of class such soybean (three) and corn (two) cultivation periods, prepared
soil, tillage, caatinga and river, as it is the case of the SIR-C/X-SAR image used in this
study.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A intensificagdo de estudos na &rea de Sensoriamento Remoto voltado para os radares
imageadores de abertura sintética (Snthetic Aperture Radar - SAR) tem proporcionado,
cada vez mais, 0 melhor entendimento dos mecanismos de disperséo dos alvos terrestres
na faixa de microondas. Desta forma, as aplicagdes de imagens SAR nos mais variados
campos do conhecimento humano (Geologia, Cartografia, etc.) tornam-se mais
confidveis, principamente em regides onde a obtencdo de imagens geradas por sensores
Opticos € muito dificil, devido a fatores climaticos.

Dentre essas aplicacOes destaca-se a classificagdo digital de imagens. Devido a atua
disponibilidade de dados esta operacdo é realizada, em sua grande maioria, a partir de
imagens SAR monoespectrais, tais como as imagens obtidas pelos sensores ERS-1
(Europeu), JERS-1 (Japonés) e RADARSAT (Canadense), que operam nas bandas
C-VV, L-HH e C-HH, respectivamente.

Cada vez mais os agoritmos de classificagdo para imagens SAR tornam-se mais
precisos, quando os resultados por eles obtidos sdo comparados com verdades terrestres.
Essa melhora est4 diretamente ligada, entre outros fatores, a uma modelagem mais
adequada aos dados SAR, como mostrada em Nezry et a. (1996) e Frery et a. (1997).

Em Vieira (1996) isso fica bem evidente, através do uso das distribuicbes mais
apropriadas as observacOes (radiometria) provindas de diferentes classes, utilizadas na
classificagcdo por Mé&ximaV erossimilhanca (MaxVer), aém da modelagem das classes
(informagdo contextual) através do algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM). Desta
forma, sdo obtidas classificagbes de imagens SAR monoespectrais, com vaores do
coeficiente de concordancia kappa muito superiores aos obtidos com os classificadores
convencionais, que supde a independéncia das classes (ndo utilizam a informacéo
contextual) e modelam as observactes provenientes das classes através da distribuicdo

Gaussiana.
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A melhoria dos resultados das classificagbes de imagens SAR monoespectrais, obtidos
com os classificadores que modelam tanto as observagbes quanto as classes esta
limitado a quantidade de informac&o proveniente desse tipo de dados SAR, onde apenas
uma Unica componente (apenas uma polarizacdo) € gerada, diferente dos dados de
sensores Opticos que possuem varias componentes (bandas espectrais).

Desta forma, comegam a aumentar oS estudos voltados para os sistemas SAR
polarimétricos, que fornecem uma quantidade bem maior de informacdo sobre a
superficie imageada. Esse aumento da informagdo € devido ao fato que véias
componentes em amplitudes (diferentes polarizagcbes de transmissdo e recepcao do
sinal) sdo obtidas, bem como ainformagéo de fase do sinal de retorno.

Apesar de no atua estégio de desenvolvimento, ndo existir nenhum sistema SAR orbital
operando com diferentes frequéncias e polarizagdes, a intensificacdo dos estudos
voltados para os SAR polarimétricos se faz necesséria, utilizando-se para tal os dados
atualmente disponiveis dos sistemas SAR aerotransportados. Nesse sentido, alguns
trabalhos mostram que, dependendo do tipo de estudo que se estgja redizando, é
necessario utilizar diferentes polarizagtes e frequéncias (Israelsson e Sylvander, 1992;
DeGrandi et al., 1992; Lee e Grunes, 1992).

Dentro desse novo campo de pesquisa para os dados SAR, vérios estudos foram
realizados afim de se verificar a melhor maneira de modelar estatisticamente os dados
SAR polarimétricos single-look (Kong, 1988; Lim et a., 1989; Yueh et al., 1989;
Quegan e Rhodes, 1995). Porém, para dados SAR polarimétricos multi-look, que
permitem a reducdo do speckle e compressdo dos dados, pouco ainda foi realizado.
Entretanto, os resultados obtidos demonstram a grande potencialidade desse tipo de
dado (Lee e Grunes, 1994; Leeet d., 1995).

Considerando-se que a modelagem disponivel atualmente para dados polarimétricos
multi-look somente segja feita para areas consideradas homogéneas e heterogéneas, foi

desenvolvida neste trabalho uma nova distribuicdo multivariada, denominada de G2

multivariada, que modela &reas consideradas extremamente heterogéneas, utilizando-se
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os dados multivariados complexos multi-look (representados pela matriz de covariancia

dos dados polarimétricos).

Aproveitando-se as possibilidades de pesquisa com dados polarimétricos, este trabalho
tem por objetivos investigar, implementar e testar classificadores pontuais e contextuais,
que utilizem os dados SAR polarimétricos multi-look, afim de verificar se os resultados
das classificagdes com dados polarimétricos sdo mais significativos que os obtidos com
outros tipos de dados SAR. Para acangar esse objetivos, este trabalho foi dividido em 5

fases:

1) Implementagdo das rotinas de classificagio MaxVer para 0os seguintes dados
polarimétricos multi-look: univariados (imagem diferenca de fase e razéo de
imagens em intensidade) e bivariados (par de imagens em intensidade e par de

imagens intensidade-diferenca de fase);

2) Implementacgéo das rotinas de classificagdo MaxVer para os dados multivariados
complexos multi-look utilizando-se as distribuicdes multivariadas que melhor
modelam areas homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogénesas;

3) Inclusdo do agoritmo ICM para vizinhanga oito, desenvolvido por Viera

(1996), nos classificadores MaxV er implementados,

4) Disponibilizar todos os algoritmos de classificagdo implementados dentro do
software ENVI 3.0, com a findidade de aproveitar os diversos recursos
oferecidos pelo software no processamento e andlise de imagens SAR,;

5) Comparagdo dos resultados obtidos com os diferentes tipos de dados SAR
disponiveis (univariados, bivariados e multivariados).

Para apresentar os fundamentos teoricos, formulagcBes utilizadas, detalhes da
metodologia a ser utilizada e os resultados obtidos, este trabalho esta dividido nos

capitul os abaixo descritos.
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No Capitulo 2 sdo apresentadas as notagdes, convencdes e definicbes basicas iniciais a
serem utilizadas no decorrer desta dissertagcdo, incluindo as fungdes hipergeométricas
Gaussiana e Confluente, implementadas nesta dissertagdo, além da formulagdo das

principais distribuicdes apliciveis aos dados SAR monoespectrais multi-look.

No Capitulo 3 € apresentado a fundamentagdo tedrica bésica sobre sistemas SAR
polarimétricos, com énfase nas principais formas de representa-los matematicamente,
gue sdo através da matriz de espalhamento complexa, matriz de covariancia e matriz de
Mueller.

No Capitulo 4 é apresentada a modelagem estatistica aplicada aos dados SAR
monoespectrais e polarimétricos, através do modelo multiplicativo. Para os dados SAR
monoespectrais € considerada a modelagem para diferentes areas imageadas. Para os
dados SAR polarimétricos sd0 descritas as seguintes distribuicbes para areas
homogéneas. par de imagens em intensidade, imagem diferenca de fase, razdo de
imagens em intensidade e o par de imagens intensidade-diferenca de fase. Na seqiiéncia
€ descrita a modelagem aplicada para &reas heterogéneas e extremamente heterogéneas,
para os dados SAR multivariados complexos multi-look.

No Capitulo 5 s30 apresentados o0s principais aspectos das classificagdes
supervisionadas pontuais (MaxVer) e contextuais (ICM), bem como o teste das

classificacOes através do coeficiente de concordancia Kappa.

No Capitulo 6 é feita uma breve apresentacdo do software ENVI 3.0, basico para este
trabalho, bem como as fungdes de classificagdo para imagens SAR monoespectrais
introduzidas por Vieira (1996), que serdo utilizadas neste trabalho. Além disso, sdo
apresentados os classificadores MaxVer/ICM implementados neste trabalho, para os
dados SAR polarimétricos.

No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados obtidos através dos classificadores
implementados. Para tal foram utilizadas imagens da misséo SIR-C/X-SAR, através das
componentes HH, HV e VV, nas bandas L e C, de onde tentou-se discriminar nove
classes de interesse, utilizando-se o0s seguintes tipos de dados SAR: univariados



(polarimétricos e em amplitude), bivariados (polarimétricos) e multivariados (em
amplitude e complexos). No final do capitulo é feita uma comparagcdo dos melhores
resultados obtidos para cada tipo de dado SAR utilizado.

No Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes e sugestdes resultantes deste trabal ho.

No Apéndice A, sdo apresentados os graficos e as matrizes de confusdo das
classificagbes utilizados para a tentativa de discriminagdo das diferentes idades de
cultivo das classes soja e milho.

Nos Apéndices B e C, so apresentados os gjustes dos dados provenientes das classes
com as respectivas densidades do par de imagens em intensidade multi-look, para a
melhor classificagdo MaxVer, nas bandas C e L, respectivamente.

Nos Apéndices D e E, so apresentados os gjustes dos dados provenientes das classes
com as respectivas densidades da razéo de imagens em intensidade multi-look, para a

melhor classificagdo MaxVer, nas bandas C e L, respectivamente.

Nos Apéndices F e G sdo apresentados os gjustes dos dados provenientes das classes
com as respectivas densidades da imagem diferenca de fase multi-look, para a melhor
classificagcdo MaxVer, nas bandas C e L, respectivamente.

Nos Apéndices H e |, sGo apresentados os gjustes dos dados provenientes das classes
com as respectivas densidades do par de imagens intensidade-diferenca de fase muilti-
look, paraamelhor classificagdo MaxVer, nas bandas C e L, respectivamente.

Nos Apéndices J e K, sdo apresentados os g ustes dos dados multivariados provenientes
das classes com as distribui¢cdes em intensidade mais apropriadas, nas bandas C e L,

respectivamente.
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CAPITULO 2

NOTACOES, CONVENCOES E DEFINICOES

Neste capitulo serdo apresentadas as notagdes, convengdes e as principais definicdes

gue irdo estar presentes no decorrer desta dissertacéo.

2.1- NOTACOESE CONVENCOES

As variaveis deatdrias serdo denotadas com letras mailisculas e suas ocorréncias em

letras minudscul as.

1) Os vetores e matrizes seréo denotados em negrito e mailscul os.

2) A transposta de uma dada matriz A sera denotadapor A'.

3) A inversa de uma dada matriz A sera denotada por A™*.

4) O determinante de uma dada matriz A sera denotado por |A|.

5) O conjunto dos nimeros reais, (-¥, +¥), seré denotado por A .

6) O conjunto dos numeros reais positivos, (0, +¥), sera denotado por A, .
7) O conjunto dos nimeros naturais, {1, 2, 3,...}, sera denotado por N .

8) O conjunto dos numeros complexos sera denotado por C.

9) A partereal de um niimero complexo z sera denotada por A[z].

10) A parte imaginaria de um néimero complexo z sera denotada por Alz].
11) O conjugado de z serd denotado por z = A[Z] - AlZ]i.

12) O moédulo de z ser& denotado por |Z.
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13) A forma trigonométrica de z seré denotada por |7 € .

14) A esperanca de uma variavel aeatdria X serd denotada por E[ X].

15) A variancia de uma variavel aeatéria X serd denotada por Var[ X].
16) A covariancia das variaveis aleatorias X e Y serddada por Cov X,Y].
17) O trago de uma matriz A serd denotado por Tr[ A].

A seguir serdo mostradas as definicbes consideradas imprescindiveis para o

entendimento da metodol ogia empregada nesta dissertacéo.

22-MOMENTOS

O momento de ordem r (r T A)de uma varidvel aeatdria X, se existe, € definido por

(DeGroot, 1975):
E(X") = g f (x)ox (2.1)

1) Coeficiente de assimetria (Yanasse et a., 1995):

El(x - Erx))]
= 2.2
gl Var 3[x] ( )
2) Cosficiente de curtose (Yanasse et al., 1995):
El(x - Erxa)’|
= 2.3
gz Var 4[x] ( )
3) Coeficiente de variacao (Yanasse et al., 1995):
1/2
c, =var "Xl (2.4)
E[X]
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4) Quantidades amostrais:

Seja x =(x,...,%,) um vetor de amostras, onde N >1. O momento amostral n&o

centrado de ordem r de x, paa N3 r, denotado por M ¢é definido por

(Yanasse et a.,1993):

. 18
m[x]==ax (2.5)
N5
2.3- FUNC,‘AO GAMA DE EULER
Definida paracadan > -1, é dada por (DeGroot, 1975):
Gh +1)= Q t" exp(- t)c (2.6)

2.4 - FUNCAO MODIFICADA DE BESSEL DE ORDEM n

Definidaparacadani C e Ajn +1/2] > 0, é dada por (Gradshteyn e Ryzhik, 1980):

- =y o
l,(2 = G(n +1/2) G(1/2) 9:h(zcosq)sm g dq (2.7)

2.5- FUNCAO K, DE BESSEL DE TERCEIRO TIPO E ORDEM n

Definida por (Gradshteyn e Ryzhik, 1980):

K, (X) = c‘pxp( xcosh(t))cosh(nt)dt (2.8)

Uma forma atil empregada nas densidades das distribuicdes K-Amplitude e K-
Intensidade é a seguinte (Gradshteyn e Ryzhik, 1980):

.n/2

K, (2bg )=

N
Q-0

(253 sl . b 0
~ X' T expe- — - ox=dx 29
b: O Dg < @(ﬂ (29)

A+

39



2.6 - FUNCAO HIPERGEOMETRICA GAUSSIANA

Definida para (a,b,c)l A e z1 C, a fungio hipergeométrica Gaussiana é dada por

(Gradshteyn e Ryzhik, 1980):

ab a(a+1)b(b+1) L2 4
cxl! clc+1)x
ala+1)fa+2)blb+1)b+2) 4
clc+1)c+2)=d

,F(ab;cz)=1+

(2.10)

Esta série converge se |7 <1. A funggo ,F,(a,b;c;z) é uma das solugdes linearmente

independentes da seguinte equacao diferencial (Abramowitz e Stegun, 1964):

2

d“u du
Z(1- Z)E+[C- (a+b+1)z]a- abu=0 (2.11)

O dgoritmo implementado para o célculo da funcdo hipergeométrica Gaussiana,
descrito em Press et al. (1988), € baseado em métodos numéricos para calculo de
equacdes diferenciais, de modo que a Equagdo 2.11 é o principal elemento desse
calculo. Porém, como é ressaltado no préprio livro, para valores de z muito préximos de
1, o célculo da fungdo pode apresentar problemas numéricos. Desta forma, foi utilizado
a transformagdo correspondente a Equacéo 2.12 (Gradshteyn e Ryzhik, 1980), para
contornar este problema.
Z 0

,F(abcz)=0- 2)*,F&c- bg—=2 (2.12)
e z-1g

2.7 - FUNCAO HIPERGEOMETRICA DEGENERADA

Definida para (a,b)] A e zI C, afungo hipergeométrica degenerada ou confluente é

dada por (Abramowitz e Stegun, 1964):
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a_, ala+1) 24
bx! " b(b+1)x
ala+1)fa+2) 5y
b(b+1)(b +2)x3

M(a,b,z) =F(a,b;2)=F,(a;b;z) =1+

(2.13)

Esta série converge se |4<1. A fungdo ,F,(a;b;z) é uma das solugBes linearmente

independentes da seguinte equacéo diferencial (Buchholz, 1969):

z((]lj—ilzj +(b- z)% -au=0 (2.14)
Como ndo foi encontrado um agoritmo ja pronto para calcular a funcéo
hipergeométrica degenerada , fez-se uma adaptac@o no algoritmo j& implementado para
a funcdo hipergeométrica Gaussiana, modificando-se a Equacdo 2.11 pela Equagdo
2.14. O dgoritmo foi testado, de tal modo que os resultados obtidos para esta funcéo
estdo de acordo com os vaores tabelados em Rushton e Lang (1954), exceto para
valores de z> 20, quando o agoritmo comega a apresentar problemas numeéricos, pois
os valores da fungdo comegcam a aumentar rapidamente. Para esta situagdo a fungdo é
calculada através da propria série, até que a diferenca entre dois termos consecutivos

sgjaigual a zero, de acordo com a precisdo do computador.

2.8 - DISTRIBUICAO GAUSSIANA COMPLEXA MULTIVARIADA

Sgla um vetor u, composto por n elementos complexos da forma u; = x; +iy;,
(j=%...,n), com E[x;]=E[y;]=0, Var[xj]=Var[yj]=sze Cov(x;,y;)=0,"]j.

Para cada elemento do vetor u, as partes real e imaginaria tem uma distribuicdo
Gaussiana conjunta, dada por (Y anasse, 1991):

f(xj v)’j)(x’ y) = (215)

2pszex
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SgaC = E[uu*T] a matriz de covariancia complexa do vetor u. A densidade de u sera

dada pela distribuicio Gaussiana complexa multivariada, representada por
(Goodman, 1963):

f (u) = %exp(- U’ Clu) (2.16)

p"[C]
2.9- DISTRIBUICAO CONSTANTE

Diz-se que uma varidvel aeatéria X possui uma distribuicio degeneradaem ki A, ou
Constante igual ao valor k, denotada por X ~C(k), se a sua densidade, para todo

x1 A, for dada por:

f () =k (2.17)

2.10 - DISTRIBUICAO GAMA

Diz-se que a variavel aleatdria X possui uma distribuicdo Gama (G) com parémetros
(a,1 )1 A, denotada por X ~ Gla,l ), se a sua densidade, para todoxi A, for dada
por (DeGroot, 1975):

fo(xa,l )=CL(—;)xa'lexp(- | X) (2.18)

Tem-se que E[X]=a/l eVar[X]=al *. Considerando-se uma distribuicio Gama

com E[X]=1,o0usga a = , asuadensidade sera dada por:

f.(xa,a)= a(a_‘f)a;) exp(- ax) (2.19)

Se a variével aeatéria X possui uma distribuigio Gama com parametros (a,| )T A |,
denotadapor X ~Gla,| ), entéo, a varivel aeatéria X*? possui uma distribuicio Raiz

da Gama, denotadapor X*2 ~G"*(a,l ) (Vieira, 1996).
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2.11 - DISTRIBUICAO INVERSA DA GAMA

Diz-se que a varidvel aleatoria X possui uma distribuicio Inversa da Gama (G ') com
parametros (- a,g)T A,, denotada por X ~G(a,g), se a sua densidade, para
todox1 A , for dada por:

_ X & g0
f (X,a, ):a—exp - ==+ (220)
§ J g G( a) 8 Xg
onde, E[X]=-g/a e Var[X]=g’(a’q[- a - 2)- G- a))/[a?d- a)). Considerando-
se uma distribuicdo Inversa de Gama com E[X] =1, ou sga g =-a, a sua densidade

sera dada:

a-1 -
X expg (2.22)

(aycla) éxe

fy(xa,-a)=

Se a variavel aeatéria X possui uma distribuigiio Gama com parametros (a,g)i A .,
denotada por X ~Gla,g), entfo, a variavel aeatéria X' possui uma distribuigio

Inversa da Gama, denotadapor X' ~G*(- a,g).

2.12 - DISTRIBUICAO K-INTENSIDADE

Diz-se que a variavel adeatoria X possui uma distribuicdo K-Intensidade (K,) com
parametros (a,b,n)1 A,, denotada por X ~K, (a,b,n), se a sua densidade, para

todox1 A, for dada por (Frery, 1993; Yanasse et a., 1993):

(a+n-2)/
. _ 2na aanxo anx
fx(x,a,b,n)—bG(a)G(n)g = K §2/ (2.22)

Tem-seque E[X]=b e Var[X]=b?(@ +n+1)/an.
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2.13- DISTRIBUICAO K-AMPLITUDE

Diz-se que a variavel aleatoria X possui uma distribuicdo K-Amplitude (K,) com
parametros (a,b,n)i A, denotada por X ~K,(a,b,n), se a sua densidade, para

todox1 A, for dada por (Frery, 1993; Yanasse et a., 1993):

danx

aanx- 0
f.(xa,b,n) = T (2.23)
: bGa)e|§ b
O momento deordem r1 A édado por (Frery, 1993; Yanasse et al., 1993):
E(Xr)= b o dr/2+a)dr/2+n) (2.24)

€ang  cha)dn)

Se a variavel deatdria X possui uma distribuicdo K-Amplitude com pardmetros
(a,b,n)1 A,, denotada por X ~K,(a,b,n), entdo, a variavel aeatéria X* possui

uma distribuig&o K-Intensidade, denotadapor X2 ~ K, (a,b,n).

2.14 - DISTRIBUICAO GAUSSIANA INVERSA GENERALIZADA

Diz-se que a varidvel deatdoria X possui uma distribuicBo Gaussiana Inversa
Generdlizada, com pardmetros a,gel , denotada por X ~N'l(a,g,l ) Sse a sua

densidade, paratodo x1 A , for dada por (Frery et al., 1995):

(/@ .1 g ,.0
f.(xa,g,l)= x* texpe: = - | x= 2.25
X( g ) 2Ka Zﬁ pg X 7 ( )
O dominio dos parametros é dado por (Frery et al., 1995):
ig >0, 30,sea <0
!’g >0, >0,sea =0 (2.26)

|
fg® 0,1 >0,sea >0



O momento de ordem r1 A édado por (Frery et a., 1995):

E(x')= T(EL\/_}) \/% (2.27)

2.15- DISTRIBUICAO RAIZ DE GAUSSIANA INVERSA GENERALIZADA

SegaY ~N"(a,g,l ). Diz-se que a variavel aeatéria X =Y*? possui uma distribuigio
Raiz de Gaussiana Inversa Generalizada, com parametros a,gel (Equagdo 2.26),
denotada por X ~ N"*?(a,g,! ), se a sua densidade, para todo x1 A, for dada por
(Frery et al., 1995):

f (xa,g,l expes 2 - | 22 2.28
x(xag)—(—) gz XQ, (2.28)

O momento de ordem r1 A édado por (Frery et a., 1995):

E(x7)= oris (249 Jog g (2.29)

2.16 - DISTRIBUICAO G-INTENSIDADE ZERO

Diz-se que avariavel aeatdria X possui uma distribuicio G-Intensidade Zero (G;), com
parametros a,g en, denotadapor X ~ Glo(a,g,n), supondo-sea <0 eg>0,seasua

densidade, paratodo xi A , for dada por:

f, (xa,g,n) = n"Gln- a)x* (2.30)

g°Gn)d- a)(g +mx)"*

O momento deordem r1 A édado por:
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dn) éng' =r<-za (2.31)

¥ , @m caso contrario

2.17 - DISTRIBUICAO G-INTENSIDADE

Diz-se que a variavel aeatoria X possui uma distribuicdo G-Intensidade (G, ), com
parametros a,g,| en, denotada por X ~ G, (a,g,l ,n), se a sua densidade, para todo

x1 A, for dada por (Frery et a., 1995):

nn(l /9)3/2 ‘ n_lw_i_nxg(a'n)/z

K. levie)” €T o

O momento de ordem r1 A édado por (Frery et a., 1995):

fy (xa,g,l,n)=

Ka_n(z I g+nx) (2.32)

~

As distribuigbes G K, e G} s3 casos particulares da distribui¢do G,. O esquema

abaixo mostra a relagdo entre estas distribuigoes.

i % K (@, ,n) %@ dnn/b,)

lge@o al ® ¥
-:-a,l >0 a/l ® b1
G (@,9.! ,n)_.’_ (2.34)
I 1 ®0 -a,g® ¥
l.ag>0 -afg® b,

F9® G'a.gn) e gnnb,)

Onde* 3#4® ” denota a convergéncia em distribuic&o da varidvel aleatéria associada.
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2.18 - DISTRIBUICAO G-AMPLITUDE ZERO

Diz-se que a varidvel aleatdria X possui uma distribui¢do G-Amplitude Zero (G, ), com
parametros a,,g en, denotada por X ~ G,‘i(a .0, n), supondo-se a <0 eg >0, seasua

densidade, paratodo x1 A , for dada por (Frery et al., 1997):

2n"Gn- a )x***

fy(xa,g,n) = — (2.35)
" g*an)a(- a)g +nx?)
O momento deordem r1 A édado por (Frery et al., 1997):
1d-a- r/2)G(n+r/2)(;:agQr/2
E(x) G-a)dn) éng = ®r<-2 (2.36)

_t
- .I.
|
i ¥ : em caso contrario

Se a varidvel deatdria X possui uma distribuicdo G-Amplitude Zero com pardmetros
a,gen, denotada por X ~G%(a,g,n), supondo-se a <0 e g >0, entdo, a variavel
deatoria X> possui uma distribuicio G-Intensidade Zero, denotada por

X2 ~Ga,g,n).

2.19 - DISTRIBUICAO G-AMPLITUDE

Diz-se que a variavel adeatoria X possui uma distribuicdo G-Amplitude (G,), com
parametros a,g,l en, denotada por X ~GA(a,g,I ,n), Se a sua densidade, para todo

x1 A, for dada por (Frery et a., 1995):

2nn\/(|'/79)a‘ 2n-1@+nng_2 e~
G(n)Ka(Zﬂ)x g | 5 Ka-n(ZJﬂgT)) (2.37)

O momento de ordem r1 A édado por (Frery et al., 1995):

f (xa,g,l,n)=
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(2.38)

r)— Ka+r/2(2’\/g_b‘(n+r/2)%g (..jr/4
“)- K, (2/d )an) &l o

As distribuigdes G"?, K, e G} s3o casos particulares da distribuigdo G,. O esquema

abaixo mostra a relagdo entre estas distribuigoes.

1 %50 K,@,!,n) %we &'*nn/b,)

l'geo a,l ® ¥

i

.I.a,l >0 a/l ® by
G,@,g.! ,n)i

TI1®o0 -a,g® ¥

l-a,g>0 -alg® b,

s ® Goa,g.n) e  G'%(nnb,)
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CAPITULO 3

SISTEMAS SAR POLARIMETRICOS

Os radares imageadores convencionais operam com um Unico cana e com uma unica
antena de polarizagdo fixa, tanto para a transmissdo como para a recepcdo do sina de
radio. Nesses sistemas, devido a combinagdo especifica da polarizagdo de transmissdo e
recepcdo, para muitos milhares de pontos de uma cena, somente a amplitude ou a
intensidade do sinal é medida. Desta forma, a onda dispersa, a qual é uma quantidade
vetorial composta pela amplitude e a fase, é representada apenas por uma quantidade
escalar (amplitude ou intensidade, dependendo do tipo de deteccdo empregado). Como
conseguéncia, qualquer informagéo adicional sobre a superficie contida na informagéo
de fase dos sinais refletidos é perdida. Para garantir que toda a informagdo da onda
dispersa sgja mantida, sua polarizagdo deve ser medida através de uma representagcdo
vetorial (Ulaby e Elachi, 1990).

Com a utilizac8o de radares imageadores polarimétricos € possivel medir a amplitude e
a fase relativa de todas as configuragdes (componentes) das antenas de transmisséo e
recepcdo (HH, VV, VH e HV), para todos os elementos de resolugcdo de uma cena
(Ulaby e Elachi, 1990). A primeira e segunda letra de cada componente indicam,
respectivamente, a polarizagdo da onda transmitida e recebida pelo radar. Por exemplo,
a componente HV significa que o radar transmitiu uma onda polarizada na Horizontal e

recebeu a onda polarizada na Vertical, analogamente para as demais componentes.

3.1- MATRIZ DE ESPALHAMENTO COMPLEXA

A polarizacdo da onda descreve a forma e a inclinacdo do vetor campo elétrico (E) no
plano ortogona a direcdo de propagacdo da onda, como uma fun¢do do tempo. Em
geral, a variagdo do vetor E, tanto em modulo como em diregdo, descreve a forma de
uma elipse, e a onda é chamada de dlipticamente polarizada. Sob certas condicfes
(Ulaby e Elachi, 1990), a elipse pode se degenerar em um segmento linear ou em uma

circunferéncia, e a polarizagdo nesses casos € chamada de linear ou circular.
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Considerando a configuragdo espacia da transmisséo e recepcdo dos sinais de rédio por
um sistema de radar, podemos expressar as componentes do vetor campo elétrico das
ondas recebidas e dispersas pelo avo de acordo com os sistemas de coordenadas

mostrados na Figura 3.1.

,
2

7
N

~u
= -
~ -
~ =
=

Figura 3.1 - Geometria de dispersdo e sistemas de coordenadas locais.
FONTE: Van Zyl et a. (1987).

O sistema de coordenadas globais é representado pelos vetores unitarios

X, YeZ, com origem dentro do alvo. A componente transversal do campo elétrico da

onda transmitida € expressa em termos de um sistema de coordenadas locais (ﬁ, V,A)
com origem dentro da antena de transmissdo. A componente transversal do campo
elétrico da onda dissipada pode ser também expressa em termos de um segundo sistema
de coordenadas locais (ﬁd; v¢n¢) com origem dentro da antena de recepcéo. Para cada

sistema local, n representa a diregdo normal ao plano de polarizacéo do vetor campo
elétrico, h e v representam a diregdo horizontal e verticad nesse plano,

respectivamente.



Para distinguir os sistemas de coordenadas podemos incluir os subscritos r e d, onde
denotam incidente e disperso, respectivamente. A relagdo entre as componentes do

campo elétrico de incidéncia (E") e o de dispersio (E ) é dada por (Ulaby et al., 1986):

do ikR 1 I‘('j
Eh g R Shv Sh Eh 4]
ou,
ikR
e =% o', (3.2)
R
onde,
aELo aE"o
S= g S0 E¢ :gvdjeEf— s (3.3)
Sh Shh Eh 4] E 4]

A matriz S é chamada de matriz de espalhamento complexa (scattering matrix
complex) dos alvos. Na Equacéo 3.2, R é adistancia entre o alvo e a antena de recepcéo

e k € o ndmero de onda da onda incidente sobre o avo. Os termos S,, (onde

p,g=houv) sdo conhecidos como amplitude de espalhamento complexa (complex

scattering amplitude), e como mostra Sarabandi (1992), temos:

Spa = |Spq

S (3.4)

onde N é o nimero de dispersores de um elemento de resolucdo, cada um possuindo

uma amplitude |s

Para medir a matriz de espahamento complexa, o radar deve transmitir duas
polarizagdes ortogonais para cada freqiiéncia. Consequentemente, uma das pol arizagoes,
horizontal ou vertical, é transmitida primeiro e as polarizagdes vertical e horizontal sdo

recebidas, medindo-se a amplitude e a fase de cada uma. Em seguida, o mesmo
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processo € repetido para a outra polarizagdo, obtendo-se assim as componentes HH,
HV, VV eVH.

Além da matriz de espalhamento complexa, existem outras maneiras de se representar
os dados polarimétricos, que sao: matriz de Stokes, matriz de Stokes modificada, matriz
de covaridncia e matriz de Mueller. Para o objetivo do trabalho proposto s6 seréo
descritas a matriz de covariancia e ade Mueller.

O motivo dessa opcéo é que, segundo Ulaby e Elachi (1990), quanto maior for o
nimero de pixels mais recursos computacionais seréo requeridos para a representacéo
através das matrizes de Stokes e de Stokes modificada, quando comparados com as
demais. Além disso, a matriz de Stokes € mais utilizada em processamentos single-look
e quando se desgja obter a forma da polarizacdo da elipse, sendo possivel recuperar o
angulo de orientacso da elipse’ e o angulo de elipsidade?, propiciando a obtencéo das

assinaturas polarimétricas, conforme mostram Van Zyl et a. (1987) e Lemoine (1992).

3.2- MATRIZ DE COVARIANCIA

A partir da matriz de espalhamento complexa pode-se deduzir outra matriz de grande
importancia quando se trata de dados polarimétricos, que € a matriz de covariancia,
dadapor (Van Zyl et d., 1987):

éﬁwhsn*h thSn*v thS/*h thS/*vg
gawsn*h Swsn*v SnvS/*h Swstv :

e @9)
¢Sh SwSv SwSh SeSw+
§S,5, S8, S8, S.S.o
onde, SSTA, e SS;TC (i=j=hhhv,vhew). Os elementos SS, sio

estati sticamente dependentes, ou segja, existe correlagdo entre eles.

! éngulo gue o eixo maior da elipse faz com a direcdo horizontal.
2 Angulo que indica o quanto est4 achatada a elipse.
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3.3- MATRIZ DE MUELLER

Outra forma muita empregada, principamente em processamentos multi-look, para
representar 0s dados polarimétricos é através dada matriz de Mueller, dada por
(Sarabandi, 1992):

S e -Alss,|
w= I8 s Alss) o cAss] s g
ZAfsNa} zAfaws;h Als.S.+S.8.] - Als.S,- 8,800
2Als,s)] 2455, Alss +s.s] AlSS- .S

O relacionamento entre a matriz de Mueller e a matriz de covariancia é dado por (Ulaby
e Elachi, 1990):

M = RCR*, (3.7)
onde,
d 1 0 05
¢ N
¢1 -1 0 O
R=¢ i (3.8)
¢ 0 1 1°
¢ N
S0 0 -i iy

Observando-se a matriz de Mueller (Equacéo 3.6), pode-se notar que todos os elementos
pertencem ao conjunto dos nimero reais e sdo estatisticamente independentes. Desta
forma, a matriz de Mueller requer menos esforgco computacional para representar 0s
dados polarimétricos do que a matriz de covariancia. Porém, através da matriz de
Mueller ndo se pode extrair a informacdo de fase dos dados polarimétricos, enquanto

gue com amatriz de covarianciaisto é possivel.

53






CAPITULO 4

MODELAGEM DOS DADOS SAR

O preciso conhecimento das propriedades estatisticas dos dados SAR desempenha uma
funcéo central no processamento e entendimento dessas imagens. Desta forma, algum
modelo deve ser adotado para que se possa processar e analisar estatisticamente as
imagens SAR. Dependendo da aplicacdo e do tipo de dado que se esté trabalhando
pode-se utilizar diferentes modelos e, com isso, obter-se-8o resultados bem distintos.

Considerando que os dados obtidos com radiagcdo coerente, como € 0 caso de imagens
SAR, possuem um ruido proprio (speckle), 0 modelo empregado para representar esse
tipo de dado SAR deve ser capaz de separar tal ruido do que seria efetivamente a
resposta do alvo na direcéo do sensor (backscatter). Desta forma, a maneira mais usual
de modelar os dados SAR ¢é através do modelo multiplicativo. Este modelo supbe que,
sob certas condigdes (Tur et al., 1982), o valor observado em cada pixel é a ocorréncia
de uma varidvel deatéria Z = XY, onde X € a varidvel adeatdria que modela o
backscatter e Y € avaridvel aleatoria que modela o speckie.

O modelo multiplicativo é bastante utilizado tanto para os dados monoespectrais como
para os polarimétricos, porém, a forma de modelar X e Y, em cada um deles, € que
varia. Desta forma, s8o descritas a seguir, as principais distribuicdes obtidas através do
modelo multiplicativo, para dados SAR monoespectrais e polarimétricos. Além disso, é

apresentada uma nova distribui¢do, denominada G2 multivariada, que foi desenvolvida

neste trabal ho.

4.1 - SAR MONOESPECTRAL

Para explicar o comportamento estatistico desse tipo de dado SAR, o modelo
multiplicativo é bastante empregado, pois tanto o backscatter como o speckle podem ser
modelados de formas diferentes, dependendo do tipo de aplicagdo (Yanasse, 1991;
Yanasse et a., 1995; Vieira, 1996; Frery et al., 1997). Dependendo dos diferentes tipos

de deteccao, linear (imagem em amplitude) e quadrética (imagem em intensidade), e das
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diferentes regides imageadas, as distribui¢gdes associadasa X e Y variam, produzindo
diferentes distribuicdes para Z (Ulaby e Dobson, 1989; Frery et a., 1997).

Para facilitar o entendimento da modelagem aplicada aos dados SAR polarimétricos
(Secdo 4.2), serdo mostradas nesta se¢ao, apenas as distribuicdes decorrentes do modelo
multiplicativo para imagens SAR monoespectrais em intensidade, de modo que as
variaveis adeatérias X e Y, associadas a esse modelo, receberdo o subscrito “I”. A
modelagem aplicada para imagens SAR monoespectrais em amplitude e complexos
podem ser vistas em Vieira (1996).

Sob certas condigoes (Ulaby et al, 1986; Goodman, 1963) pode-se supor que o speckle
possui uma distribuicdo G(n,n), onde n é o nimero equivalente de looks® (nel). Vérias
distribuicdes podem ser utilizadas para o backscatter, visando a modelagem para
diferentes tipos de classes e seus diferentes graus de homogeneidade. Por exemplo, para
alguns parametros do sensor (comprimento de onda, angulo de incidéncia, polarizagéo,
etc.) uma pastagem pode ser mais homogénea que floresta, a qual € mais homogénea
gue &reas urbanas. Frery et a. (1997) apresenta a modelagem para o caso gerd,
considerando que o0 backscatter possui uma distribuicdo Gaussiana Inversa
Generalizada. Esta distribuicdo possui casos especiais mais simples que tém se
mostrado Uteis na modelagem de areas com diferentes graus de homogeneidade. A
modelagem para esses casos especials possui a vantagem de tornar mais fécil a
estimag&o dos parametros das distribuigoes.

Na Tabela 4.1 sdo apresentadas, para dados em intensidade multi-look (ou n-looks), as
possiveis distribuigdes associadas a regides com diferentes graus de homogeneidade,
denominadas aqui de regides homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas.

Pode-se dizer que o grau de homogeneidade est4 associado ao parametro a . Isto pode

ser visto pela Equacdo 2.34, onde, a medida que a ® ¥, a distribuicdo K, (a,l ,n)

3 Equivale a0 nimero de pixels que devem ser somados, de modo a se obter a mesma quantidade de
informacdo que a soma dos pixels daimagem original, que apresentam informac&o redundante. Desta
forma, o nel é sempre menor ou igual a0 nimero de looks de umaimagem e Unico para toda a imagem.
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(&reas heterogéneas) tende para a distribuicdo G(n,n/b,) (&reas homogéneas).

Entretanto, a medida que - a ® ¥, a distribuicdo G°(a,g,n) (4reas extremamente

heterogéneas) tende para a distribuicdo G(n,nb,) (areas homogéneas).

TABELA 4.1 - RETORNO EM INTENSIDADE PARA N-LOOKS

5 BACKSCATTER | SPECKLE | RETORNO
REGIOES X Y Z = X,Y

CASO GERAL N*'@,g,l) G (a,g,l ,n)
HOMOGENEAS C(b) G(n,n) G(n,n/b)
HETEROGENEAS G@,l) K, (a,l ,n)
EXTREMAMENTE HETEROGENEAS G (a,g) G’(a,g,n)

Adaptada de Vieira (1996, p.41).

Na Figura 4.1 é mostrada uma comparacao entre as principais distribui¢des decorrentes

do modelo multiplicativo para dados SAR monoespectrais em intensidade, com 0s

respectivos parametros de cada distribuigéo.

DISTRIBUICAD KI

alpha | 7]
Lambdaz I 0%
nlooks: I TG

DISTRIEUICAD GAMHA

fAlpha=nlooks: I?C‘
Lanbda=nlooks/Beta: IU.054§

DISTRIBUICAD GIO

alpha: | -3

Gamat IlUUU:
nlooks: |?G

GRAFICO GAMMA x Kl x GIO

0.036 [
0.030
0.025
0.020
0.0156
0.010

0,008 |

o.oma B

Glo

200

2|

=

Figura4.1 - Comparagdo entre as distribuigdes Gama, K, e G.
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E importante mencionar que, além destas distribuicdes existem outras que, embora ndo
decorrentes do modelo multiplicativo, gustam-se bem a esse tipo de dado SAR (Fung e
Chen, 1992; Karam et a., 1992; Vieira, 1996). Como exemplo pode-se citar as
distribuicdes Log-Normal, Beta e Weibull.

4.2 - SAR POLARIMETRICO

Quando se utilizam dados polarimétricos multi-look, como € o caso desse trabaho, os
poucos estudos realizados (Lee e Grunes, 1992; Du e Lee, 1996) mostram que a melhor
maneira de model&-los € a partir da matriz de covariancia complexa, que apresenta uma
distribuicéo de Wishart complexa, apresentada na proxima secéo. Porém, dependendo
da regido de estudo, como acontece com os dados monoespectrais, a modelagem do
backscatter ( X ) devera ser diferente, e consequentemente a distribuicdo associada ao
retorno (Z) variard. Desta forma, tal abordagem sera utilizada neste trabalho e ser4

comentada a seguir.

4.2.1 - RegiGes Homogéneas

Um radar polarimétrico mede a matriz complexa S (Secéo 3.1) para um dado angulo de
incidéncia. Como mostrado em Ulaby e Elachi (1990), considerando-se que os satélites,
de um modo geral, transmitem e recebem pela mesma antena, ou sgja, S80 monostaticos

(caso do backscatter), pode-se supor que os termos complexos S, e S, Sd0 iguais.
Destaforma, amatriz S terdinformagéo redundante, podendo ser resumida a:
650
Z. = gszﬂ (4.1)
ES:H
onde S, S, e S, denotam os valoresde S, S, e S, para qualquer ordem e o

subscrito “C” representa um vetor complexo, sendo esse subscrito também adotado, no
decorrer desta secéo, para denotar varidveis aleatdrias complexas e matrizes complexas.
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Considerando que o elemento de resolugdo do terreno possui um nimero muito grande

de dispersores, o vetor z_. pode ser modelado por uma distribuicdo Gaussiana
complexa multivariada (Segdo 2.8) (Lee et al. 1994b). E importante ressaltar que o vetor
Z . teraessadistribuicdo, pois o backscatter (X ) € modelado através de uma constante;
jd o speckle (Y.) é modelado através de uma distribuicdo Gaussiana complexa
multivariada. Desta forma, através do modelo multiplicativo, o retorno (Z.), aqui
representado pelo vetor z_, terd uma outra distribuicdo Gaussiana complexa

multivariada.

Os dados SAR polarimétricos sdo freguentemente processados com o incremento do
nimero de looks, pois tem como vantagem a reducdo do speckle e a compressdo dos
dados (Lee e Grunes, 1994). Esse tipo de processamento requer a média de varias
matrizes de covariancia de 1-look independentes. Desta forma, a partir do vetor z(k),
gue representa a k -éssima amostra de 1-look, podemos obter a matriz de covariancia
para n-looks, dada por (Lee et al., 1995):

" _ 148 «T
Ze =.a Z:(K)Ze (k) (4.2)
k=1

A vantagem de se trabalhar com a matriz de covariancia ao invés da matriz de Mueller é

gue, apesar da segunda ter vantagem computacional sobre a primeira na sintese de
polarizacdo, a matriz A. =nzZ”, apresenta uma distribuiciio de Wishart complexa
multivariada, conforme Srivastava (1963). Sendo assim, a densidade da variavel
aeatoria A, , associada a matriz A, quando a dimensdo do vetor z_ for igud a g, sera

dadapor (Lee et a., 1994b):

ld" "V exp[- Tr(C¢ *a)]
K(n,q)|C|"

Py () = (4.3)

onde K(n,q)=p “?1@-9%Fn).--Gn- q+1); CC:E[ZCZC*T]; e &) é a funcdo
Gama de Euler (Secgéo 2.3).
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Assim, adensidade da variavel aleatoria Z{” , associadaamatriz Z{” , é dada por:

n®|2" " exp[- nTr(C. '2)]

. (4.9)
K(n,q)[C|

P, (2) =

O estimador do paréametro C.., obtido pelo método dos momentos, é dado por:

enfzi] mle] mlzglo
6. =Smlze | mlzo] mlzol @5
Sz, | ko] kol

onde, os termos da matriz C. representam os momentos de primeira ordem, para as

imagens n-looks em intensidade Z™ e as complexas Z{” (i = j =hh,hvew), onde:
(n) — 1 CI; 2
Z” ==a[S(K)| (4.6)
Ny
n 1 on *
AR Ef’}ls' (K)S; (k) (4.7)

A partir da Equacdo 4.3 é que todas as densidades para dados polarimeétricos,
considerando o backscatter constante, a seguir comentadas, sdo derivadas (Lee et al.,
1994a; Lee et al., 1994b; Lee et al., 1995). E importante ressaltar que segundo Lee et al.
(1994a) as densidades das imagens diferenca de fase e razdo de intensidades n-looks, a
seguir mostradas, independem da regido imageada. Apenas para facilitar a notagdo, o

sobrescrito “ (n)” seréd omitido nos termos Z, e Z; , que continuardo indicando imagens

ij 1

n-looks em intensidade e complexa, respectivamente.

4.2.1.1 - Densidade do Par de Imagens em Intensidade n-looks

Sejam duas imagens em intensidade n-looks representadas pelas variaveis aeatorias Z,

e Z,, obtidas a partir de duas componentes § e S; da matriz de espalhamento, de
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acordo com a Equacdo 4.6. A densidade do par de imagens em intensidade n-looks,
derivada por Lee et al. (1994b), é dada por:

i (2) 7 el /M * 2, /1)
2 - .
& 1-r | g, 892n|rc| 22, 0

p(zl,zz)(ziizz) = (n+1) n-1 2 - (4.8)
(hihy) 2 G- [r Pl [t 8 Ird Vg
onde,
h, = E[Z] (4.9)
h, = E[Z,] (4.10)
r,= E[?Sj] — =[r [e", (4.12)
EERESTS
onde, |r | € dado pelaequacdo (Leeet al., 1994b):
|I’ C|2 =r, = E[(Zl - hll)(zz - hzz)] (4.12)

) \/E[(Zl - hll)z]E[(ZZ - hzz)z]

Os pardmetros |rc| e r, representam a magnitude (médulo) dos coeficientes de
correlacdo complexos e em intensidade n-looks, respectivamente, e |, , representa a

funcéo modificada de Bessel de ordem n- 1 (Segéo 2.3).

Os parametros h,, h,, e |r | podem ser estimados através de uma amostra de tamanho

r, para uma dada classe, de acordo com as equacoes.

A

h, =m[Z] (4.13)

A

h, = M[Z,] (4.14)
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ér [(Zli - ﬁ11)(22i - I:]22)]
r= =2 r (4.15)
Jé [(Zy - B 1A 1(Zs - 1))

i=1

Na Figura4.2, Figura4.3, Figura4.4 e Figura4.5 é mostrado como 0s parametros n,
r |, hy e h,, respectivamente, interferem na forma da densidade do par de imagens
em intensidade n-looks. Considerando-se que cada uma da trés densidades representasse
uma determinada classe, pode-se observar que a variagdo dos parametros n
(Figura4.2), h, (Figura4.4) e h,, (Figura4.5), permite uma boa separabilidade entre as
densidades, acarretando com isso, pouca confusao entre as classes em uma classificagao
por Mé&xima Verossimilhanga (MaxVer). Entretanto, a diminuicéo do parametro |r |

(Figura4.3) proporcionaria, apenas, um achatamento na densidade, ocasionando uma
grande confusdo entre as classes em uma classificagdo MaxVer.

FE] PAR INTENSIDADE !
DENSIDADE 1 HLooks: |2.00sj ro: |0‘5c§ hil: |ao‘c§ h22: |100‘0E
DENSIDADE 2 Mlooks: |4.00§ raot |0‘5c§ hil: ISO‘UE: h221 |100‘0E
DEMSIDADE 2 Mlooks: |9.00§ rot |0‘5c§ hils ISO‘UE: h221 |100‘0E

Rot xt IiEI Rat 2 |§ Hax xt |15oej Max s |§150 Min valus: |5.,00

L S|

Figura4.2 - Densidades do par de imagens em intensidade para n=2,4e9, |r|=0.5,
h, =80 e h, =100.
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P PAR INTENSIDADE o

DENSIDATE 1 MLooks: |4‘00§ - |0‘10zj hii: |ao,0§ hegs |100.c§
DENSIDATE 2 MLooks: |4‘00§ - |0‘50§ hii: |ao;0§ hegs |100.c§
DENSIDATE 3 MLooks: |4.00sj - |0.90§ hiL: |80.0§ hez: |100.C§
Densigaded
2l
i

Danaldade

Rot x1 Iﬁ Rot =1 |4-:§ Hax x: |110ej Hax s |110ej Hin values

L S|

Figura4.3 - Densidades do par de imagens em intensidade para |r |=0.1, 0.6 e 0.9,
n=4, h, =80 e h, =100.

FE] PAR INTENSIDADE !
DEMSIDADE 1 NLooks: |4‘0c§ rot |0‘50§ hily Iso.cc: ha2x |100.C§
TENSIDATE 2 MLooks: |4'0c§ e Io'aaj hi1s Iso,cej hos |100.c§
TENSIDAE 3 MLooks: |4'0c§ i |0'50§ bl |100,0§ hos |100.c§

Frr il

T L

Darzkada

nawn®

T T T T T T T T T T T T

Rot x: |1§ Rot z3 |1(1 Max 22 |120sj Maxx |120sj Hin values Iin.oo
L |

Figura4.4 - Densidades do par de imagens em intensidade para h, =60, 80 e 90,
n=4,|r /=05 e h, =100.
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FE PAR INTENSIDADE 1

DENSITADE 1 Mlooks: |4,oc§ ro |0‘50:j bl |50‘0§ h22: |50‘0E
DENSITALE 2 MLooks: |4.00§ - |0.5oej hil: |so.o§ ho2s Iso.aj
DENSIDADE 3 Mlooks: |4.0c§ ros |0‘5c§ hil: Isoﬂj ha2s I:mo‘ci

e
I
s
R I R

i SO NN

Rot x1 |1C§ Rot z: IAH Max x2 IB(I: Max yi ISC&: Min wvalues IOJE
L =l

Figura 4.5 - Densidades do par de imagens em intensidade para h,, =60, 80 e 90,
n=4,|r /=05 eh, =60.

A grande vantagem da Equacdo 4.8 é que essa densidade pode ser utilizada em
classificagOes para os sistemas SAR monoespectrais, como por exemplo, ERS-1, JERS
1 e RADARSAT, utilizando-se duas passagens distintas (Lee et al., 1995).

4.2.1.2 - Densidade da | magem Diferenca de Fase n-looks

Sgja uma imagem diferenca de fase n-looks representada pela variavel aeatoria Y ,

obtida a partir de duas componentes S e S; da matriz de espalhamento, de acordo com

aequacdo (Leeet al., 1994b):

Y =Arg

24 s(0s; () =t [Alz, JAlz, ] (416)

A densidade de Y , derivada por Lee et al. (1994c), é dada por:

Gn+12)(1-|r [)'d  @-[r %"

F(n1,1/2,d%) (1 £p), (417
2\/p_G(n)(1- dz)n+1/2 2p 2 l(n ) (p <y p) ( )

Py )=



onde, d =|rJcosly -q), ,F(n1;1/2,d*) é a funcdo hipergeométrica gaussiana

(Secdo 2.6) e g € a fase do coeficiente de correlagdo complexo (Equagdo 4.11), que

pode ser estimada a partir de uma amostra de tamanho m, de acordo com a equagéo:

(4.18)

(e ey el

~ 168 & .
q =tansq A[Zijk]/a A[Zuk]
k=1
onde, Z; representao k-€ésimo pixel da amostra de tamanho m daimagem Z; .

Na Figura4.6, Figura4.7 e Figura4.8 é mostrado como os parametros |r |, n e q,

respectivamente, interferem na forma da densidade da imagem diferenca de fase
n-looks. Considerando-se que cada uma das trés densidades representasse uma
determinada classe, pode-se notar que, apenas a variagdo do parametro q (Figura4.8)
permitiria uma boa separabilidade entre as densidades e por consequéncia, ocasionaria
pouca confusdo entre as classes em uma classificagdo MaxVer.

FE] DIFERENCA DE FASE K
DENSIDADE 1 Miooks: |1.00 | ro: | 0.5 betat Io‘oaj
TENSITRTE 2 NLooks: |4,0c§ i |0,50:j tetat |0'0c§
DENSIDADE 3 Mlooks: | 5,06 | roj [0.50 | tetas |0,oq

GRAFICO DIFEREMGA DE FASE
R E R e e AR

FTTTTIT oo T TTTT I T Ty

1.0 DensidadeX b

Censidade {1/Radiana)

Diferenga de Fose {Radiono)

(- S|

Figura4.6 - Densidades da imagem diferenca de fase para n=1, 4 e 9, |r |=05 e
g =0.0.
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B DIFERENCA DE FASE o

DEMSIDALE 1  MLooks: ILUC&: ro} IU;E(I: tetal IU;O(I:
DEMSIDALE 2 MLoocks: |4.0C§ rod IO.B(I: tetal I0.0(I:
DEMSIDALE 3 MLoocks: |4.0C§ ro} IO.S(I tetar I0.0(I:

GRAFICO DIFERENGA DE FASE
LR R UL UL I LR

DensidadeX

- p
in o

-
=3

Cenzidade (1,/Radiana)

&2
n

0.0 L L
=3 -2 -1 a 1 2 3
Diferenca de Fose {Rodiono)

L S|

Figura4.7 - Densidades da imagem diferenca de fase para |r |=0.2, 0.6 €09, n=4 e

P DIFERENCA DE FASE o
DEWSIDADE 1 MLooks: |4.oc§ ras |0.5¢§ tetas |—1.50ej
TENSITAIE 2 MLaoks: |4,0c§ - |0,5c§ tetar | 0,06
DENSIDADE 3 HLooks: |4‘oc§ it |0‘5c§ tetas | 1,50

GRAFICO DIFERENCA DE FASE
L Dansidadel  Densidade?  Densidaded i
o8
5
&
=
L]
L WS
:
3
&
& 02
on 1
=3 -2 -1 a 1 2 3
Diferenga de Foze {Rodiono)
I ]

Figura 4.8 - Densidades da imagem diferenca de fase paraq =-1.5,0. e 1.5 n=4 e
r]=05.
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A imagem diferenca de fase obtida através das componentes co-polarizadas (HH e VV),
tem mostrado ser um proveitoso discriminante de alvos terrestres, principamente nas
classificagOes digitais de imagens SAR (Ribeiro et al., 1996; Ribeiro, 1997).

4.2.1.3 - Densidade da Razéo de Il magens em Intensidade n-looks

A partir de duas imagens em intensidade n-looks, representadas pelas variaveis
adeatdrias Z, e Z,, adensidade darazéo W = Z,/Z, foi derivada por Lee et a. (1994b),

e é dada por:

" GEn)(2- |r )"t +wyw?

, 4.19
G (MLt +w)?- 4 |r ["w]@m'? (4.19)

R (W) =

onde, t =h,/h,,.

O pardmetro t pode ser estimado pelo método dos momentos, através da seguinte

equacao:

3)

1

™
kl;T>|._,‘_T>
3)

[2.]
4.20
[Z,] (420

Na Figura 4.9, Figura4.10 e Figura4.11 é mostrado como os parametros n, |r | et ,

respectivamente, influem na forma da densidade da raz&o de imagens em intensidade n-
looks. Considerando-se que cada uma da trés densidades representassem uma
determinada classe, pode-se observar que a variagdo dos parémetros n (Figura4.9) e

Ir| (Figura4.10), produzem efeitos semelhantes, nd permitindo uma boa
separabilidade entre as densidades, acarretando com isso, uma grande confuséo entre as
classes em uma classificagdo MaxVer. Entretanto, com a variagdo do parametro t

(Figura4.11), seria possivel obter uma razoavel separabilidade entre as densidades,
acarretando com isso, pouca confusdo entre as classes na classificagdo MaxVer. Porém,
para que essa confusdo seja pequena, os valores do parametro t  de cada classe, devem

ser bem distintos.
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FE RAZAO DE INTENSIDADES o

DENSIDADE 1 MLaoks: |2.oozj ros |o.5ozj tal=hil/hozs | 0,30
DENSIDADE 2 MLooks: |4,00§ ot |0,5o:j tal-hii/o2: | 0,36
DENSIDADE 3 MLooks: |9‘00§ it |0‘50§ tal=hl1/h22: | 0,30

GRAFICO RAZED DE INTEMNSIDADES
T
Densidaded

D=nsi

)

Densidade
ra

Q.0 0.2 0.4 0.8 0.8 1.0

I S|

Figura4.9 - Densidades da razéo de imagens em intensidade para n=2, 4 e 9,
|rc|:0.5 et =0.30.

FE] RAZAO DE INTENSIDADES o
DENSIDADE 1 MLooks: |4‘0c§ ro3 Io;mj tal=hil/ha2: | 0,30
DENSIDADE 2 MLooks: |4.0c§ ro |0.?c§ tal=hil/ha2: | 0,30
DENSIDADE 3 MLooks: |4.oq roz |0.9c§ tal=hil/ha2: | 0,30

GRAFICO RAZAD DE INTENSIDADES

o L e B S | 7

F DensidodeX E

+f 3

. 3F Dengidadez 3
] F ¥ 3
3 ]
& of =
13 3

i} E L 3
a.n 0.z 0.4 fak] 0.8 1.0

Rozdo
L |

Figura4.10 - Densidades da raz&o de imagens em intensidade para |r /= 0.1, 0.7 € 0.9,
n=4et =0.30.
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FE] RAZAO DE INTENSIDADES o

DENSIDADE 1 MLnoks: |4,oc§ - |o,5c§ tal=hi1/he2: | 0,19
DENSIDADE 2 MLooks: |4‘oc§ i |0,5c§ tal=hl1/h22; | 0,28
DENSIDADE 3 MLaoks: |4.oc§ ros |o.5c§ tal=hit/ho2: | 0,35

GRAFICO RAZEQ DE INTENSIDADES
LI B B B AL |

5 i]ensidadd

Deneidade

I S|

Figura4.11 - Densidades da raz&o de imagens em intensidade para t =0.15, 0.25 e
0.35,|r /=05 en=4.

A razdo de co-polarizagdo (HH/VV) pode ser usada para a estimagdo da mistura dos
solos, e arazédo HV/VV para a banda P tem se mostrado uma boa medida de biomassa
(Leeet at., 1995).

4.2.1.4 - Densidade do Par deimagens Intensidade-Diferenca de Fase n-looks

Sejam duas imagens n-looks, uma em intensidade, representada pela variavel aleatoria

Z,, e uma diferenca de fase, representada pela variavel aestoria Y , obtidas de duas

componentes § e S; da matriz de espalhamento. Sgja uma imagem representada pela

variavel aleatéria B,, definida por (Lee et al., 1995):

415 w|°
4 2k (4.21)

B, =
by, hy,

A densidade conjuntade B, e Y foi derivadapor Lee at al. (1995), e é dada por:
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n-> d?
b leng- EQ d bl 2 ex g @ b(1-d%) )

dg ngdblU d g
2G() €2 a8 2hand

P, vy(BLY ) = (4.22)
onde, d=1-|r ", o pardmetro d vem da Equagio 4.17 e ,F,[] é a fungio

hipergeométrica degenerada ou confluente (Segéo 2.7) .

Na Figura4.12, Figura4.13, Figura4.14 e Figura4.15 € mostrado como 0s parametros
n,|r |, d ehy, respectivamente, interferem na forma da densidade do par de imagens
intensidade-diferenca de fase. Considerando-se que as densidades representassem
classes distintas, nota-se que a variagdo dos pardmetros n (Figura4.12) e |r |
(Figura4.13) ndo permite a separagdo entre as densidades, gerando uma grande
confusdo entre as classes na classificagdo MaxVer. Porém, a variagdo dos parametros g
(Figura4.14) e h, (Figura4.15) permite uma boa separacdo entre as densidades,

principalmente, com o parametro g , gerando pouca confuséo na classificagdo MaxVer.

v PAR INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE
DEMSIDADE 1 MLooks: |2,00§ rog |0,5c§ tetas Io,oc{ hily | 50,0
DEMSIDADE 2 MLooks: |4,00§ rog |0,5c§ tetas Io,oc{ hily | 50,0
DEMSIDADE 2 MLooks: Is,oaj rog |0,5c§ tetas Io,oc{ hily | 50,0

Rot x: |1§, Rat z: |4§, Max x: |100:j Hin s |2‘EE Hax u: |2‘§ Hin values Io.I

Figura4.12 - Densidades do par de imagens intensidade-diferenca de fase para n=2, 4
e9, |r/=05,9=00eh, =50.
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ri‘ PAR INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE

DEMSIDATE 1 MLooks: Iz,occj rog |0,4c§ tetas Io,occj hil: | &0,
DEMSIDAIE 2 MLooks: Iz,occj rog Io,sc{ tetas Io,occj hil: | &0,
DEMSIDAIE 2 MLooks: Iz,occj rog Io,?c{ tetas Io,occj hil: | &0,

Rot x: |1§ Rot z: IdCﬁ Hax xz IlOCﬁ: Hin yz IQEE Max y: IQ‘EE Min walue:

Figura4.13 - Densidades do par de imagens intensidade-diferenca de fase para
r]=04,06e0.7, n=2,q=00 e h, =50.

T PAR INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE
DEMSIDADE 1 MLooks: | 4,00 rog Io,sc{ tetas |—1,5c§ hil: | &0,
DEMSIDAIE 2 MLooks: |4,0c§ rog Io,sc{ tetas Io,occj hil: | &0,
DEMSIDAIE 2 MLooks: |4,0c§ rog Io,sc{ tetas |1,5c§ hil: | &0,

Rot x: Iilii: Rot z: IEEE Hax x3 IlOCi: Hin ys |-2‘EE Maz y2 IQ‘Q Min walues I:ﬁ‘UU

Figura4.14 - Densidades do par de imagens intensidade-diferenca de fase para
q=-15,00el5 n=4,|r =06 eh, =50.
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ri‘ PAR INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE

DEMSIDATE 1 MLooks: |4,0c§ rog Io,sc{ tetas Io,occj hid: | 20,0
DEMSIDAIE 2 MLooks: |4,0c§ rog Io,sc{ tetas Io,occj hil: | 60,G
DEMSIDAIE 2 MLooks: |4,0c§ rog Io,sc{ tetas Io,oq hi1: |100.c§

Rot x: Iilii: Rot z: IBCE Hax x3 |12Ci: Hin ys |-2‘EE Maz y2 IQ‘Q Mir walues |D.,00

Figura 4.15 - Densidades do par de imagens intensidade-diferenca de fase para h, = 20,
60e100, n=4,|r =0.6 eq =0.0.

4.2.2 - Regides Heter ogéneas

Como apresentado na Tabela 4.1, a suposicdo de backscatter constante s se aplica bem
para regides homogéneas. Entretanto, quando se trata de regides heterogénas, para
dados monoespectrais em intensidade, esse tipo de modelagem n&o se aplica bem, sendo
0 backscatter modelado através da distribuicdo G(a,l ) (Jakeman, 1980; Jakeman e

Pusey, 1973; Jakeman e Pusey, 1976). Com isso, podemos associar a matriz de

covariancia Z{" (obtida pelo processamento multi-look do vetor Z., segundo a
Equagdo 4.2) uma distribuicdo K. multivariada multi-look, sendo que o speckle é

modelado da mesma forma que em regides homogéneas. A obtencédo dessa distribuicéo
€ comentada a seguir.

Considere o vetor Z. como o produto da raiz quadrada de uma variavel aleatoria G,

com distribuicio Gama com média 1 (Secdo 2.10), por um vetor complexo,
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representado pela variavel aeatoria U., com distribuicdo gaussiana complexa

multivariada (Seg&o 2.8), ou sgja:
Z. =+/GU, (4.23)

Desta forma, como mostrado em Novak (1989), o vetor Z. possui uma distribuicdo

K. multivariada 1-look, dada por:

(a+a) )
2a ? Kq_a?\/a(zﬁc;zg
)

(@-a)
piC.lda)z 'Cily) ?

P, (2)= (4.24)

onde K, , () eafungdo de Bessel deterceiro tipo e ordem g- a (Segéo 2.5).

A partir do processamento multi-look, de acordo com a Equagéo 4.2, e considerando que
a distribuicdo associada a G n&o depende do niimero de looks, a distribuicdo de Z "
foi derivada por Lee et al. (1994a) e denominada de K. multivariada multi-look, dada

por:

)= 224" (na )%(qu) Ka-gn (21/naTr (C(':lz))

Py (2)= o)
K(n,q)Cc|"cajTr(Csz) 2

(4.25)

onde K,_,,() éafungdo de Bessel deterceiro tipo e ordem a - gn (Segdo 2.5).

Podemos notar que se 0 nimero de componentes do vetor Z. (e consequentemente de
Zz") for igual a1, ou sgja, q=1 (caso monoespectral), a Equagio 4.25 se reduz a
distribuicdo K, (Segéo 2.12).

O parémetro C. da distribuicdo K. multivariada multi-look € estimado através da

Equacdo 4.5, jA o pardmetro a € estimado do seguinte modo:
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1) Estima-se o valor de a , para cada componente polarimétrica em intensidade,
considerando-se o numero de looks n conhecido, através da equacédo (Vieira,
1996):

G,) =)

- - parai = (hh,hvew (4.26)
n(m22i - rnlzi)_ rnll ( )

onde, m, em, representam o primeiro e segundo momentos amostrais de i,
respectivamente

2) O vaor do pardmetro a € obtido através da média dos valores de (4 ). , ou

sga

(4.27)

4.2.3 - Regides Extremamente Heter ogéneas

As distribuigbes associadas para regides homogéneas e heterogéneas, anteriormente
citadas, ja fazem parte da literatura cientifica. Entretanto, quando necessitamos model ar
regibes extremamente heterogéneas (ex: &ea urband), onde as distribuictes
anteriormente comentadas ndo se gustam bem aos dados complexos multivariados
multi-look, ndo encontramos na literatura cientifica, trabalhos desenvolvidos para essa
modelagem, somente para dados monoespectrais multi-look (Frery et al., 1997; Vieira,
1996). Desta forma, nesta dissertacdo de mestrado foi desenvolvida uma modelagem
para dados multivariados complexos multi-look, para regides extremamente

heterogéneas, a qual é apresentada em detalhes a seguir.

Como mostrado em Frery et a. (1997), para regides extremamente heterogéneas, a
melhor maneira de modelar o backscatter, para dados monoespectrais em intensidade, é

através da distribuigso inversa da Gama, representada por G *(a,g) (Segéo 2.11). Desta
forma, quando se utilizam dados polarimétricos a mesma modelagem pode ser feita para

0 backscatter. Com isso, podemos associar & matriz Z{" uma nova distribuico,
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denominada G2 multivariada multi-look, sendo que o speckle é modelado da mesma

forma que em regies homogéneas. O desenvolvimento dessa nova distribuicéo é

comentado a seguir.

Partindo-se do caso 1-look, considera-se que o vetor Z. é o produto da raiz quadrada
de uma variavel aleatéria G com distribuicéo inversa da Gama com média 1 (Se¢éo
2.11), por um vetor complexo, representado pela variavel aleatéria U., com

distribuicdo Gaussiana complexa multivariada (Secéo 2.8), conforme a Equacéo 4.23.

Realizando-se 0 processamento multi-look, obtemos:

S5k

14 .
20 =24 2,002 (0=

k=1

4 6(K)Uc(K)u. (k) (4.28)

Considerando que a funcdo G(k) ndo depende do nimero de looks, podemos retira-l4

do somatério, obtendo-se assim:

U.(k)u. " (K)=cul, (4.29)

n_ G
Z((:):F

=

Il QJOB

1

onde, U tem uma distribuicdo de Wishart complexa multivariada, de acordo com a
Equagdo 4.4. Assim, a funcio densidade de probabilidade da variavel aeatoria Z”,

associadaamatriz Z ", é obtida aplicando-se:

¥

P (2) = 0,0 (2/ 9)Pe(0) dg (4.30)

0
Considerando que:
0 =GUY = FUP) P U =206 = 4(Z) (4.31)

temos:
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d .. ) o i
P (2/9)= ‘E £ 2) Py (FH(D) = P (972) (4.32)

Como p,, (u) tem uma distribuico de Wishart multivariada (Equago 4.4), temos:

_n®ul™ " exp[- nTr(C.u)]

P (u) <l (4.33)
Substituindo a Equagéo 4.33 na Equacgéo 4.32, obtemos:
o0 (28)= 6 p,0 (670 = o glz|<f;<:;e:;,[c_ |nnTr (C.'g"2)] o
,0)|Ce
Como p.(g) éadensidade de G*(a,a ), de acordo com a Segéo 2.11, temos:
Pe(9)= #Gl(a)expé%g (4.35)

Fazendo n =-a e substituindo as Equactes 4.34 e 4.35 na Equacdo 4.30, obtemos:

D
nq”n”|z|(n'q) o é 1 ] N
L (2)= g ) exp & = (NTr(C. '2) +n)idg  (4.36)
Pap ch)kmalc” & g £

Isolando apenas a integral (D) e fazendo a seguinte transformagao:

:::t = 1 b g :1-
i 9 t (4.37)
- dt
L dg=- —
1 t
obtemos:
¥
D= exp [ t(nTr(C. '2) +n)|dt (4.38)
0
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Fazendo uma nova transformag&o, dada por:

N

1 -1 Vv
v =(nTr(C."2)+n)tb t=————
v =(nTr(Ccz)+n) nTr(Cz) +n (4.39)
{ dv =(nTr(C'2) +n)dt
obtemos:
o
1 ¥
o @Y expl-v |av (4.40)

(NTr(C ') +n)™

Segundo Gradshteyn e Ryzhik (1980, p.933, Equagéo 8.310) temos que:
¥
D =¢y ™Y expl-v]dv =Ggn+n) (4.41)
0

Substituindo a Equagéo 4.41 na Equacéo 4.40 e aplicando na Equacéo 4.36, temos que:

nn " |Z|(n -q)G(qn+n)
Gh)K(n,g)C.|"|nTr (C,. "2) +ann+n

P (2)= (4.42)

Substituindo n =-a , obtemos adistribuigdio G2 multivariada multi-look, dada por:

nqn|Z|(n -q)G(qn_ a)

(-afd-akmalcd[r(c - a]

P, (2)= (4.43)

gn-a

Podemos notar que se o nimero de componentes do vetor Z. for igud a 1 (e
consequentemente de Z ("), ou sga q=1 (caso monoespectral), a Equagdo 4.43 se

reduz a distribuicdo G (Segéo 2.16).

O parametro C. da distribuigdo G2 multivariada multi-look é estimado através da

Equacdo 4.5; ja o parémetro a € estimado do seguinte modo:
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1) Estima-se o valor de a , para cada componente polarimétrica em intensidade,
considerando-se 0 nimero de looks n conhecido, através da solugéo da seguinte

equacdo (Vieira, 1996):

2(_ (4 2 T
G [@,) - 025)F(n+025) ity _ parai = (hh,hvew)  (4.44)

G‘(' (ém)i - O.5)G(n+0.5)G(— (ém)i )G(n) ﬁ’ﬁ/zi

onde, m,, em,, representam os momento amostrais de ordem 1/2 e 1/4 de|,

respectivamente.

2) Ovalor do parametro a € obtido através damédia dos valores de (), , através

da Equacéo 4.27.

Como mostrado em Frery et a. (1997), para imagens SAR monoespectrais em
intensidade e amplitude, as distribuicdes G e G, respectivamente, produzem uma boa
model agem para areas consideradas extremamente heterogéneas. Desta forma, espera-se
que a nova distribuigdo G2 multivariada multi-look, desenvolvida neste trabalho,
produza uma modelagem mais adequada para dados complexos multivariados,
acarretando com isso, classificagcbes com resultados melhores em relagdo aos obtidos

com a modelagem cléssica, que supde que os dados provenientes das classes de
interesse pertencem a uma distribui¢cdo Normal multivariada.
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CAPITULO5

TEORIA DAS CLASSIFICACOES

Neste capitulo sero descritas as duas técnicas de classificacdo estatistica utilizadas
neste trabal ho, que sdo: Méxima Verossimilhanca (MaxVer) e o algoritmo ICM, que sdo
classificadores pontuais e contextuais, respectivamente.

5.1- INTRODUCAO

A classificag@o de imagens € um procedimento pelo qua € gerada umaimagem onde 0s
valores em cada posi¢ao sdo temas de interesse, por exemplo, tipos de vegetacao, tipos
de cultura etc. Existem vérias abordagens possiveis para modelar este procedimento
mas, em geral, pode-se dizer que a associagdo de temas a cada uma das posi¢oes de uma
imagem é feita em fung@o das caracteristicas espectrais, contextuais, semanticas etc.,
dessa posicao e, possivelmente, das restantes.

Existem vérios métodos, decorrentes de outras tantas abordagens, para se classificar
uma imagem, como podem ser vistos em Crosta (1992) e Richards (1986). Em cada um
desses métodos, uma determinada modelagem é adotada para obtencdo da imagem
classificada e, uma vez adotada uma modelagem, faz-se necesséria a implementacéo da
técnica associada. Desta maneira, para os objetivos desta dissertacdo, serd importante
distinguir entre "metodologia’ ou "abordagem™ (que € o lado tedrico do procedimento) e
"implementac&o” ou "algoritmo" (que € a proposta e criacdo da ferramenta que, de fato,
realizara a classificagéo).

Neste traba ho, seré feita uma modelagem do processo de classificagdo segundo Bustos
e Frery (1992), que seguem uma abordagem Bayesiana, que sera Util para descrever o
processo de classificagdo implementado neste trabalho. Esta abordagem particular ndo é
amais gera possivel (ndo inclui, por exemplo, o problema de classificaco sub-pixel),
mas levou aos bons resultados apresentados em Vieira (1996), Correia et a. (1998) e
Freitas et al. (1998). Por outro lado, sendo esta abordagem de teor formal, é possivel,
caso sgja constatada futuramente a necessidade, generaliza-la para abranger novas
situacOes de interesse.
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Para tanto, suponhamos que a escolha particular das classes subjacentes a imagem
observada é da a¢ada da natureza ou de algum outro processo que ndo esta disponivel
nem é controlavel pelo observador.

Desta maneira, 0 processo de escolha das classes ou do mapa por parte da natureza,
pode ser modelado através de uma variavel aeatéria que tem por contradominio o

conjunto dos mapas possiveis. Essa variavel aleatoria seré aqui denotada M : W® X°,
onde W é o espagco amostral (genérico), X ={x,,...,X,} € o conjunto das classes

possiveis em cada coordenada, € S é o conjunto de coordenadas.

Uma vez escolhido pela natureza o mapa h =M (w) , € gerada pelo imageador aimagem
observada z=Z(w) como uma transformacéo desse mapa. Essa transformagdo, que

modela todo o processo de imageamento, depende de um grande nimero de fatores: o
sensor empregado, as condi¢des do imageamento, etc. Esse processo pode ser modelado

de forma genérica pela transformacdo z =t (h). Em Bustos e Frery (1992) é fornecida

uma descricdo bastante geral datransformacdo t , Util para a modelagem estatistica dos
processos de classificagdo, de segmentagdo, de filtragem, etc. Essa modelagem inclui

transformagfes locai's, pontuais e 0 acréscimo de ruido.

O processo de classificagcdo consiste em estimar (recuperar) o mapa gerado pela
natureza h =M (w) a partir da observagdo da imagem numeérica gerada pelo imageador
z=Z(W). E desgvel incorporar a informacdo decorrente do conhecimento (ou

modelagem) do processo de imageamento, descrita na transformagdo t , pois espera-se

que esse conhecimento leve a métodos mais eficazes de classificagéo.

Se atransformagdo t fosse inversivel, a recuperacdo do mapa verdadeiro h consistiria
na inversio da transformac&o de imageamento, isto é, h =t "*(z) . Bons modelos para a

transformacéo de imageamento t incluem componentes intrinsecamente n&o
inversiveis, tais como transformagdes locais (médias locais, por exemplo) e acréscimo

de ruido (soma de ruido Gaussiano, por exempl0).
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Quando atransformacdo z =t (h) ndo é inversivel, e quando ha componentes aleatorias
nela, pode-se aspirar a ter apenas estimadores do mapa h baseados nos dados
observados z. Denotemos um desses estimadores h =h(z). O conhecimento da
transformacdo t , a precisdo desejada do estimador e os esforcos requeridos para derivé-
lo, implementalo e obté-lo computacionalmente influirdo na escolha do estimador

particular a ser empregado.

A Figura5.1 ilustra graficamente a referida modelagem apresentada em Bustos e Frery
(1992). Os conjuntos W, X e RP denotam, respectivamente, o espaco amostral
(arbitrario), o conjunto das classes possiveis e 0 conjunto das possiveis radiometrias a
serem observadas. Para este Ultimo é utilizado R? uma vez que neste trabalho

considera-se 0 caso das imagens multiespectrais.

w h =M W) RP

W X z=t(h)

Figura5.1 - Esquema da modelagem do processo de transformacdo de um mapa
(verdade terrestre) em uma imagem observada.

Para formalizar estas hipdteses, consideremos X ={x,,...,X,} 0 conjunto de classes.
Um mapa h é a escolha de uma destas classes para cada coordenada S={s,...,s,},
isto & h=fh_},, com h 1 X para cada si S. Tal como acima mencionado, esse

mapa ndo esta disponivel, e o objetivo de uma classificagdo é obté-lo ou obter um
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estimador dele a partir dos dados (e de algum conhecimento a respeito do processo de
formagdo daimagem).

Neste trabalho o problema de classificagcdo serd atacado do ponto de vista da estatistica
Bayesiana. A escolha deste referencial deve-se aos bons resultados ja obtidos para
imagens SAR (Frery, 1993; Frery e Mascarenhas, 1993; Vieira, 1996), e pela
disponibilidade de um sistema gque ja implementa boa parte das rotinas necessarias.

Devem ser feitas duas modelagens para completar um referencial Bayesiano: a
distribuicdo a priori, isto € a caracterizagdo probabilistica da informagdo anterior a
degradacdo (um modelo probabilistico para a variavel aeatéria M ), e a caracterizagcdo
probabilistica do processo de degradacdo ou de geragcdo dos dados observaveis, isto €,
um modelo parao processo t .

Esses modelos probabilisticos seréo denotados, por simplicidade, como "Pr",
independentemente do fato de utilizarem densidades ou probabilidades discretas. Assim
sendo, Pr(M) denota a distribuicdo a priori e Pr(Z=z|M(w)=h) denota a
distribuicdo condicional, isto €, de observarmos a imagem z dado que a natureza
escolheu o mapa h .

Uma vez fornecidas essas distribuicdes, que dependem do realismo desgjado e do custo

tolerével, pode-se propor uma série de estimadores do mapa h baseados na informagéo

disponivel z. Dois dos mais importantes estimadores sdo definidos a seguir:

Buse = max L {Pr(h | 2)} (5.1)

Byen ={max; ({Prn, 12}}, . (5.2)

A Equacdo 5.1 define o estimador de méximo a posteriori (MAP), enquanto a
Equacéo 5.2 € a definicdo do estimador de méximo (moda) das marginais a posteriori
(Marginal Posterior Mode - MPM). Uma discussdo a respeito destes e outros
estimadores Bayesianos pode ser vista em Frery (1993). Uma vez que eles tém em
comum a complexidade de implementacdo e de execugdo, além de requererem muito
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tempo de processamento, quando algum tipo de informag&o contextua € incorporado,

s80 utilizados outros algoritmos para estimar o mapa h .

Desta forma, seré feita a seguir a modelagem estatistica da escolha de h por parte da
natureza, isto é serdo consideradas e interpretadas diferentes distribuicdes para M .
Serdo derivados dois algoritmos diferentes: o de Méxima V erossimilhanga Pontual, que
considera apenas as distribui¢cbes condicionais, e o agoritmo contextua ICM, que
incorpora dependéncia espacia entre classes, através do modelo de Potts-Strauss, bem
como as observacOes, através das varidveis aeatdrias cuja distribuicdo depende da
classe observada.

5.2- O ALGORITMO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA (MAXVER)

A classificagdo por Mé&xima Verossimilhangca (MaxVer) é uma das técnicas de
classificagdo supervisionada mais comumente utilizadas para dados de sensoriamento
remoto (Richards, 1986). As principais etapas desta classificacdo sdo (Vieira et al.,
1996):

1) Decidir, dentre os possiveis conjuntos de classes da cobertura terrestre, agueles

gue serdo utilizados para particionar aimagem a ser classificada;
2) associar uma distribuicdo a cada classe;
3) selecionar e retirar amostras de regides representativas de cada classe;
4) estimar os parametros das distribui¢cbes associadas a cada classe;

5) opcionalmente, pode-se testar 0 gjuste das distribui¢bes associadas a cada classe
e, eventualmente, modificar alguma das escolhas realizadas na segunda etapa;

6) classificar a imagem, atribuindo cada pixel da imagem a classe com maior
verossimilhanca.

A escolha cléssica, da qual decorre o método de classificagdo por Maxima
Verossimilhanca Pontual, consiste em supor equiprobabilidade e independéncia total
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das classes e ainda supde-se que as observagdes, dadas as classes, séo independentes.
Esta hipbtese quer dizer que, para cada coordenada, todas as classes tém a mesma
probabilidade de serem observadas e que a escolha da classe, dado que ja foram
observadas todas as classes das outras coordenadas, ndo depende desta informagdo. O
estimador de maxima verossimilhancca € definido sob estas condic¢des por:

Hixy = maxr}Tlx{Pr(Zlh)} = {maxrti xS{Pr(Zs |hs)}}§ s (5.3

O método consiste em associar para a coordenada s a classe x gque maximiza o valor

dado por:

max iy, {Pr(z, 1)} (5.4)

xi{x;,...%}

As verossimilhancas MaxVer nas classes correspondem as densidades calculadas no

valor z, (radiometria observada) em cada uma das distribui¢des associadas as classes

na classificagio MaxVer. E conveniente notar que grande parte da comunidade de
usuérios de sensoriamento remoto associa "classificagdo MaxVer" a este método sob a
restricdo adicional das distribuic¢des serem Gaussianas. Esta associagdo deve-se ao fato
da grande maioria dos sistemas de processamento de imagens (SITIM, SPRING,
ERDAS, para citar alguns exemplos) fazerem essa suposi¢éo e néo friskla na hora de
descrever o procedimento. O nome preciso desta técnica é "Classificagdo de Mé&xima
Verossimilhanca Gaussiana para classes equiprovavels'. Neste trabaho ndo sera

imposta a restri¢do de Gaussianidade das observacoes.

A grande vantagem da classificagdo MaxVer é decorrente do seu baixo custo
computacional de implementacéo e de execucgdo. Estamos interessados em melhorar os
resultados obtidos com 0 MaxVer, que é notadamente inadequado quando a informacao
contextual é relevante, como € o caso das imagens SAR ou das imagens opticas de alta
resolucdo. Na simplicidade de implementagéo e baixo custo de execucdo deste método
reside a sua fragueza: a impossibilidade de incorporar a dependéncia espacia entre as
classes, além da equiprobabilidade das classes. A incorporagdo de modelos a priori
mais redlistas inviabiliza 0 uso do MaxVer mas, em compensagdo, ha suficientes



evidéncias na literatura de que os ganhos obtidos ao utilizé-los sdo significativos. Desta
forma, modelos que utilizam distribui¢es a priori ndo triviais para 0s mapas devam ser

utilizados, como € o caso do modelo de Potts-Strauss, descrito a seguir.

5.3- O MODELO DE POTTS-STRAUSS

O modelo de Potts-Strauss consiste em supor que a distribui¢do a priori para os mapas €

dada por:
1 &, 0
Pr(M =h) =—exp§ba11ht}(hs); (5.5)
D (s 2

onde b é um ndmero real (positivo para a grande maioria das nossas aplicagoes), <s,t>
denota que as coordenadas s,t1 S sdo distintas e vizinhas em algum sentido (nas
nossas aplicacles elas estdo a uma distdncia menor ou igua a \/5) el,,h,) €a
funcdo que vale a unidade quando h, =h, e zero caso contr&io. A constante D,

chamada funcdo de particdo, tem por Unico objetivo fazer com que a expressdo acima
sgja uma probabilidade, isto é, que o somatério sobre todos os eventos possivels (0s

elementos de X) sgaigual a unidade.

Essa distribuicéo, para b >0, favorece a ocorréncia de aglomerados de classes, sendo

0S Mapas mais provaveis agueles que exibem uma Unica classe. Essa € uma propriedade
relevante, pois serdo mais desgaveis agueles mapas mais suaves, isto é, aqueles que

exibem menos pontos de classes isoladas.

Outra propriedade muito importante do modelo de Potts-Strauss € que as distribuicdes
condicionais decorrentes da Equacdo 5.5 sdo féceis de derivar e trataveis tanto
analiticamente quanto computacionalmente. Estas distribuigdes séo dadas por:

Pr(hs |hS\{s}) = Pr(hs |h'|]s) li exp(b#{tT ﬂs :hs :ht})’ (56)
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onde, . € o conjunto de coordenadas vizinhas a coordenada s. Essas distribui¢des sdo

chamadas caracteristicas locais do modelo. O teorema de Hammersey-Clifford, que
pode ser visto em Frery (1993), prova, com muita generalidade, a equivaléncia entre a
distribuicdo conjunta dada na Equacdo 5.5 e o conjunto de caracteristicas locais
apresentado na Equacdo 5.6. Para os propositos deste trabalho, a utilidade da Equagéo
55 é a sua interpretagdo dada acima. S80 as caracteristicas locais apresentadas na
Equacdo 5.6 que estardo envolvidas no cOmputo das classificagOes contextuais.

54-0ALGORITMO ICM

Ta como mencionado anteriormente, o critério de Maxima Verossimilhanca € o de
maximizar uma funcdo que depende da radiometria e do modelo (distribuic&o)
escolhido para cada classe. Esse critério ndo leva em consideracdo a informagéo
contextual, ja que supde que as radiometrias sGo eventos provindos de variaveis
aleatdrias independentes, dadas as classes.

Alguns algoritmos tém sido propostos para utilizar ainformagdo contextual das imagens
de sensoriamento remoto em classificagOes digitais (Gong, 1992; Vieira, 1996; Frery e
Mascarenhas, 1993; Ertha e Frery, 1993). Por sua vez, esses agoritmos, quando
comparados com os usuais (por exemplo MaxVer), requerem um aumento no tempo
computacional, além de serem bem mais complexos, em termos de formulagdo e
implementagdo. Por esse motivo, um dos algoritmos mais utilizado € o ICM (Iterated
Conditional Modes), pois uma de suas vantagens mais interessantes, em relagdo aos
estimadores MAP e MPM, além do tempo computacional menor, € o fato de permitir
uma implementacéo amigavel para o usuério. Essa implementacdo pode ndo precisar de
maiores conhecimentos do que os requeridos para utilizar 0 método de segmentacéo
MaxVer pontual, que é de uso corrente.

Supondo que as classes podem ser descritas pelo modelo de Potts-Strauss, 0 problema

da classificagdo consiste em encontrar um estimador do mapah, a partir dos dados.

Pode-se considerar que a distribuicdo das classes proveniente das observagtes é
conhecida, apos a fase de treinamento requerido pelo algoritmo MaxVer.
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O agoritmo ICM é deterministico, isto €, a unicidade de sua solugdo é garantida pela
sua defini¢cdo, além de ser um método iterativo de refinamento de classificagdes, do tipo
spin-flip, que consiste em substituir a classe associada a cada coordenada por aguela
classe que maximiza um certo critério. Esse critério € a distribuicdo a posteriori da
classe, dadas a radiometria (componente MaxVer) e as classes vizinhas (componente
contexto). A influéncia das classes vizinhas é quantificada por um parametro real, que é
estimado iterativamente supondo um modelo para a distribuicdo espacial das classes.
Essainfluéncia é geralmente computada para quatro ou oito vizinhos.

O método consiste em substituir, na iteracdo t, a classe X (t) da coordenada s pela

classe x T X que maximiza a expressio:
L(x) = f, (z.)exp(b#{tT 1. :x, =x}), (5.7)

onde f, (z) éadensidade associada a classe x , cujo valor na coordenada s éigual a

z,. Se b =0, o agoritmo ICM se reduz a classificacdo MaxVer equando b ® ¥ , o0

algoritmo ICM se reduz ao filtro da moda. Neste trabaho, sera utilizado o agoritmo

ICM, para vizinhanga oito, descrito com detalhes e implementado em Vieira (1996).

5.5- TESTE DAS CLASSIFICACOES

Comparando-se a imagem classificada com amostras de teste especificas ou com
imagens verdade que estejam co-registradas, pode-se obter uma matriz de confuso,
onde séo apresentadas as quantidades e/ou percentagens de pixels classificados correta e
incorretamente em cada classe.

Alguns métodos tem sido propostos para a determinacdo da exatiddo da classificagdo
utilizando-se matrizes de confusdo (Bishop et a., 1975, Campbell, 1987, Ma e
Redmond, 1995). Neste trabalho sera utilizado o Coeficiente de Concordancia Kappa,
descrito em Hudson e Ramm (1987), para realizar o teste da classificagdo, bem como os
testes de hipoteses bilaterais, descritos em Vieira (1996), para comparacdo das matrizes
de confusio das classificagdes obtidas.
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CAPITULO 6

DESCRICAO DO SISTEMA DESENVOLVIDO

Neste capitulo é apresentada uma breve descricdo do software ENvironment for
Visualizing Images (ENVI), ferramenta principa desse trabalho, passando-se em
seguida para uma descricdo detalhada dos algoritmos de classificagdo MaxVer/ICM,
para imagens SAR monoespectrais e polarimétricas, implementados nesse software
através da linguagem de programacdo | nteractive Data Language (IDL).

6.1 - DESCRICAO DO SOFTWARE ENVI 3.0

O ENVI é um sistema para processamento de imagens desenvolvido para a
visualizagdo e andlise de dados de sensoriamento remoto de satélites e aeronaves. O
ENVI providencia um ambiente extremamente poderoso e amigavel para o usuério, que
permite exibir e analisar imagens de varios tamanhos e formatos (ENVI, 1997).

O ENVI possui uma série completa de fungbes comuns para processamento de imagens
acessadas através de Interfaces Gréficas ponto-e-click interativas com o usuario (GUI).
Em adicdo, o software ENVI incorpora processamentos avancados multiespectrais e
hiperespectrais bem como outros especializados, incluindo a capacidade de analisar
dados SAR tanto monoespectrais (ERS-1 e ERS-2, JERS-1 e RADARSAT) como
polarimétricos (JPL AIRSAR e SIR-C).

Uma das vantagens do software é a possibilidade do proprio usuério implementar novas
rotinas para determinadas aplicagdes (ex.: Classificagdo, Segmentagdo, Filtragem, etc.).
Isto € possivel pois 0 ENVI € escrito inteiramente em IDL, que € uma poderosa
linguagem de programacdo, estruturada e baseada em vetores que combina
processamento integrado de imagens com a capacidade de exibir com facilidade
conjuntos de ferramentas para 0 uso das GUI.

Apesar do software ENVI 3.0 ser dotado de inimeras fungles, no que diz respeito a
classificacdo de imagens SAR, as opg¢des disponiveis na versdo original ndo sdo
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adequadas, pois 0 seu principal classificador supervisonado, o MaxVer, supde a
normalidade dos dados, além de ndo existir nenhum classificador contextual.

Com a finalidade de aprimorar o software e aproveitar as vérias fungdes auxiliares para
a classificagcdo supervisionada de imagens (leitura de imagens, selecdo de éreas de
treinamento, etc.) e as de processamento de dados SAR (filtragem, correcbes
geométricas, etc.), as rotinas de classificacdo MaxVer/ICM para dados polarimétricos
foram introduzidas no ENVI 3.0, utilizando-se fungfes do proprio software com os
recursos disponiveis na linguagem IDL, sendo as mesmas descritas a seguir.

Porém, antes de comentar cada uma das fungdes implementadas neste trabaho faz-se
necessario uma descricdo das rotinas de classificacdo MaxVer/ICM para dados SAR
monoespectrais, baseadas em distribuic¢des apropriadas a dados SAR, desenvolvidas por
Vieira (1996), que foram introduzidas no ENVI 3.0, pelo proprio, ao término de sua
dissertagio de mestrado. E importante comentar que tais fungdes serdo aqui descritas
porque foram amplamente utilizadas no decorrer deste trabalho, além do fato de que
necessitam ser documentadas para servirem de referéncia para qualquer usuério, em
trabalhos futuros.

Notacdo para este capitulo:

As opcoes e subopgdes de menu, utilizadas no programa, seréo denotadas em italico,
assim como os termos em inglés que forem empregados.

De um modo gera as GUIs, que permitem a selecdo de operagdes aplicaveis aos dados,

possuem as opcoes:

Ok ou Done: botdo para finalizar as operagdes indicadas para execucdo ou ja

executadas em memoria

Cancel: botdo para cancelar as operacfes indicadas para execucdo ou ja

executadas em memoria e fechar a GUI.
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6.2 - ENTRADA DOSDADOS

Como todas as opgoes implementadas, tanto para imagens SAR monoespectrais como
polarimétricos, possuem a mesma sequéncia inicial de GUIs para a entrada dos dados
que serdo utilizados na classificagdo MaxVer/ICM, o procedimento serd descrito, a

seguir, de forma Unica.

Ao escolher uma das opcgdes implementadas, serd ativada a GUI correspondente a
Figura 6.1, onde, no ato, aparece a especificacdo da imagem que deverd ser escolhida
(amplitude, intensidade ou complexa), com:

r Select the 15t Component in Intensity -

Select Input File: File Informations

r11534_CHH_subset_al_bute.sun File: shomedcorreiadenvidICH_EMYAim
Dims: 406 x 370 = 1
Size:r 150,220 bytes,

Interleawve : BSQ
Data Type 3 Byte
File Type : EWWI Standard

Senzor Type: Unknown

Byte Order * MNetwark (IEEE?}
Projection § Mone

Wavelength 3 Mone

pper Left Corner: 1.1
Descriptiont Data Stretch Result
[Fri Feb B 03:50:4E 13531

[k, | Eancell Open Image FileI Open Spectral Librarul

Figura 6.1 - Interface para selecéo das imagens de entrada.

Open image file: botdo que ativa a GUI correspondente a Figura 6.2 para
selecdo de umaimagem;

91



Open Spectral Library: botdo para selecionar uma biblioteca espectral (esta
opcao € padrdo do ENVI e ndo tem utilidade para as rotinas de classificagdo
implementadas).

A imagem selecionada na GUI da Figura 6.2 sera incluida no lado esquerdo da Figura
6.1, no campo Select Input File, a0 mesmo tempo que aparecera no lado direito, no
campo File Information, as informagdes contidas no arquivo de header (no formato do
ENVI, com extens&o *.hdr) dessaimagem.

5] Please Select a File -

Path: | Fhomescorreiadenvi finagensexenplos

Filter: IE

Subdirectories Files

el prd152d_CHH_=zubzet_i,=yn
prd1534_CHH_subszet_i,syn, hdr
prd1523d_CHY _=ubzet_i,=yn
prd1524_CHY_subszet_i,syn,hdr
prdl153d_CWY_subzet_i,=yn
pril1b5ad _CW_subszet_i,syn,hdr
prl1534_LHH_zubzet_al_buyte,sun
pri1534_LHH_subset_al_bute.syn,hdr |

L

Selection? IE

3 | Cancel I Help I

L_
=

Figura 6.2 - Interface para selecéo do arquivo de entrada.

Em seguida, deve-se clicar sobre a imagem escolhida, no campo Select Input File,
iluminando-a, e com o botéo Ok, confirmar a sua escolha. Este procedimento devera ser
repetido para todas as imagens de entrada, de modo que o nimero e o tipo de imagens a
serem selecionadas dependerdo da opgdo implementada. Caso uma imagem selecionada
ndo possua o arquivo com extensdo *.hdr, serd ativada a GUI correspondente a Figura
6.3, para que o usuario entre com os dados da imagem (linha, coluna, tipo de dado, etc.)
€, COm iSsD, 0 Seu respectivo arquivo *.hdr possa ser criado, permitindo assim, que a
imagem de entrada possa ser visualizada através do ENVI.
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T = | fhome/correiasenvi/imagens/polarim/munichi1 70 -

File Edit |

File Size: 4.744.980 bytesz

SamplesLines i E Bandz ||} E
Of fzet I: E xstart || 1 E ystart || 4 E

Data Type = Buyte Byte Order | Metwork ¢IEEEX
File Type = EMVI Standard Interleave @ BS0
. . Y
File Imported into EWYI,
£
I I~
[k | Eancell
L =l

Figura 6.3 - Interface para criar o header daimagem

Caso uma imagem ja selecionada seja escolhida novamente, por engano, o sistema
informara o erro ativando a GUI correspondente a Figura 6.4.

r ENVI Error -

The 2nd file =selected is equal to the lst one : Select
@ another file: An error has occurred during processing

Error: "1 Compilation errors in module READ_COMPOMEMTS." The
result may be invalid,

x|

5 =

Figura 6.4 - Interface para acusar erro na selegdo das imagens.

Apds a selecdo das imagens de entrada o sistema ativard a GUI correspondente a Figura
6.5, para selecdo do arquivo de ROI’s (Region-Of-Interest = amostras de treinamento,
com extensdo *.roi) aser utilizado na classificagdo MaxVer.
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-'_'L| Select ROI File for Reading -

Path: |Fhomedcorreiadenyifouts

Subdirectories Files

el rd=l,roi
rdzat_1.roi
rdzat_test,roi
=128, roi

Selection: IE

0k I Cancel I Help I
= =

Figura 6.5 - Interface para selecdo do arquivo de ROI’s.

E importante observar que o arquivo de ROI’s devera ser criado antes da execucio de
cada uma das opcles implementadas, através da subopcdo Region Of Interest
pertencente a opcéo principal Basic Tools. Uma vez selecionado o arquivo de ROI's, 0
sistema ativara a GUI correspondente a Figura 6.6, com as caracteristicas das amostras
de cada uma das classes de interesse.

r ENVI Message -

ROI File: Ahomedcorreiadenvisinagens/prll534_|L_subzet_a,roi
The following regiohs were restored:

zolo preparado (406x3700 [Red] [4071 paintzs]
zoja (406370} [Green] [E104 pointz]

milho (4063703 [Yellow] [3938 points]
restalho (406x37/0% [Cyanl [751 pointzs]

rio (406x370 [Magental [926% points]
caatinga ©406x370) [Bluel [4202 pointsl

]

5 =

Tl @

Figura 6.6 - Interface com as caracteristicas do arquivo de ROI’s.
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E finamente, sera ativada a GUI correspondente a Figura 6.7 com a op¢ao:

Enter with Equivalent number of looks. campo numérico para 0 numero
equivalente de looks (nel), que devera ser estimado previamente.

-'_'L| Informations and Decisions about ICM -

Clazses names,. number of samples and colors
0 - Unclazzified
1 - =solo preparado - 4071 points - Red
2 - =oja - 3104 pointsz - Green
2 - milha - 3933 pointz - Yellow
4 - restolho - 78l pointz - Cyan
b - rio - 5265 pointz - Magenta
E - caatinga - 4202 points - Blue
Enter with Equivalent Mumber of Looks
I z.q I
(K I Cancel
5 =

Figura 6.7 - Interface para entrada do nel.

6.3- ROTINASICM MONOESPECTRAL MULTI-LOOK

Nesta se¢cdo serdo descritas as rotinas de classificaggo MaxVer/ICM para dados SAR
monoesepctrais em amplitude multi-look desenvolvidas por Viera (1996), que foram
introduzidas no ENVI 3.0, pelo proprio, ao término de sua dissertacdo de mestrado.

6.3.1 - Number of L ooks Estimation

Rotina implementada dentro da op¢éo Radar Tools que estima o nimero equivalente de
looks (nel), de uma imagem SAR em amplitude, baseada em regides homogéneas
(backscatter constante). Deve ser, em geral, utilizada antes de uma classificagdo com
dados SAR multi-look, pois 0 nel € um dos parédmetros das distribui¢des provenientes do
modelo multiplicativo, podendo ser estimado uma Unica vez para toda a imagem. A
estimagdo do nel iniciacom a GUI correspondente & Figura 6.8 com:
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S|

N Looks Estimation

Significance Lewel | €% 1% <» 5% < 10¥
1 Sampling I
-
Image Foom M Looks est I:E.E?133

Decorrelation to be applied oh Qui-square Test:

o Uzser define lags < Caloulate ACF

RIS S N i
Sample Size M Looks P-Yalue * 100
1 144 2,14782 79,7493 g
2 109 2,64973 40, 2408 J
3 g1 3,96075 10,5145
4 130 2,319935 29,4580
] 117 2,27839 28,4730
£
Sample Discard I None I
L =

Figura 6.8 - Interface para estimagéo do nel.

Sgnificance Level: bot&o tipo exclusivo para selecionar o nivel de significancia
que serd usado no teste ¢ ?, que é realizado para verificar a exatiddo do gjuste

das amostras escolhidas a uma distribuicdo Raiz da Gama;

Image Zoom: botdo tipo barra de rolamento para definir o zoom a ser aplicado na
imagem escolhida, facilitando a escolha das amostras para a estimagéo do nel;

Decorrelation to be applied on Chi-sguare Test: op¢do que permite ao usuario
realizar a decorrelacdo das amostras® a partir de uma das seguintes opcoes:

b Calculate ACF: bot&o tipo exclusivo que faz o sistema calcular a Fungéo de

Autocorrelacdo (Autocorrelation Function — ACF), através da qual sdo

* Obter uma nova amostra com pixels ndo correlacionados, a partir da amostrainicial e da distancia (lag)
entre os pixels, apartir da qual, ainformacdo de cada um deles ndo tenha influéncia dos seus vizinhos.
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definidos os lags nas diregOes horizontal e vertical, a serem aplicados na
decorrelacéo das amostras.

User define lags: ativa os botdes tipo barra de rolamento, lag horizontal e lag
vertical, para que o usuério defina os lags em linha e coluna, respectivamente,
gue serdo aplicados na decorrelagdo das amostras, antes da estimagéo do nel.
Essa decorrelacdo € importante, pois € uma condicdo necessaria para que 0s

dados decorrel acionados possam ser supostos independentes no teste ¢ .

Sampling: botdo que ativa as GUIs constante da Figura 6.9, para que sgam

selecionadas as amostras (a direita) para estimagédo do nel, com as opgdes:

g ¥ Region of Interest

IRdd : left button i Sample
Renowe i right button :

Delete All I Cancel I

Hew I Done I

Collect | <* Polygon % Point

Hode | <* Add

Rou 33 Col az

Figura 6.9 - Interface para coleta das amostras utilizadas na estimagéo do nel.

b

b

New: bot&o parainiciar a coleta de uma nova amostra;
Delete All: botéo para deletar todo o conjunto de amostras coletadas;

Collect: botdo do tipo exclusivo, para coleta de amostras por poligono

(polygon) ou por pontos (points);

Mode: botdo para a selegdo do modo de adi¢éo de pontos.
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Apés a selecdo de cada amostra serd ativada a GUI correspondente a Figura 6.10, para o
usuario acompanhar o andamento do célculo da ACF (no caso de escolha pelo usuario),
onde ao seu término, sera ativada a GUI correspondente a Figura 6.11, onde € mostrado

o gréfico da ACF na dirego das linhas (lag horizontal) e colunas (lag vertical).

r = Decorrelation of the sample... -

Input Amplitude image § AhomescorreiadenyisICH_E J

= J -

Cancel | ¥ Complete: Inc: || 3,308

L =

Default: {ACF-H and ACF-V» < 0,2

Lag horizontal: I? Lag wertical: Ij?
0K | Eancell

5L C|

Figura6.11 - Interface com o grafico da Funcdo de Autocorrelacdo, para a diregdo
horizontal e vertical, de uma dada amostra.

Como mostrado na Figura 6.11, foi definido que para valores da ACF menores que 0.2,

tanto no lag horizontal como no vertical, a autocorrelagdo entre os pixels das amostras
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pode ser considerada muito baixa. Desta forma, o sistema mostrara nos campos

editaveis Lag horizontal e Lag vertical, o menor lag que fornece um valor da ACF

menor que 0.2; caso 0 usuario ndo queira utilizar esses valores pode altera-los.

Apébs a selecdo das amostras e da decorrelagdo das mesma (quando selecionada), o

sistema ativara (através do botdo Done) a GUI correspondente a Figura6.12, onde é

apresentado o resultado do teste c¢?, aceito (accept) ou rejeitado (reject), aém da

andlise descritiva, o p-valor e 0 nel estimado da amostra. A modelagem utilizada se

refere a0 modelo multiplicativo e, portanto, as amostras escolhidas para estimar o nel

deverdo pertencer a areas homogéneas, conforme Vieira (1996).

B ﬂ Chi-square goodness—of—fit test for Sqrt of Gamma and Descriptive analysis

Hunber of elenents =

Hininun value

Lower quartile {01} =
Hedian (02) =

Upper quartile {03} =
Haninun value =

Upper Hode =

Hean =

Yariance =

Coefficient of variation =
Skewness =

Kurtosis =

Equivalent number of look =
P-Yalue =

Level of confidence =

Result =

Accept | Re ject |

1269
10,0000
37.0000
47,0000
59,0000
106,000
a3
48,7975
277,709
0.341505
0.561614
0.121199
2.25031
0.0896895
1%

ACCEPT

=l

Figura6.12 - Interface com a andlise descritiva e resultados do teste ¢ *para a amostra

selecionada para estimar o nel.

N Looks Est (Figura 6.8): campo texto editavel, onde é mostrada a média dos nel

das amostras da lista, sendo esta média, portanto, a estimativa do nel;

Sample Discard (Figura 6.8): botdo para deletar uma amostra que apresente um

p-valor considerado baixo.
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6.3.2- ICM Monospectral SAR Amplitude

Esta rotina foi implementada dentro da op¢do Radar Tools. A grande diferenca desse
classificador em relagdo as opgdes disponiveis na versdo origina do ENVI 3.0 é que
este utiliza as distribuicdes apropriadas, para as observacOes das classes, na
classificacdo MaxVer de imagens SAR monoespectrais em amplitude, sendo possivel
escolher as que melhor se gustaram dentre as distribuictes disponiveis. Além disso, a
informac&o contextual obtida pelo algoritmo ICM também é utilizada na classificacéo.

Inicialmente, devera ser escolhida umaimagem em amplitude, o arquivo de ROI’s, aém
da entrada do nel (j& estimado), como descrito na Se¢éo 6.2, sendo que, no lugar da GUI

correspondente a Figura 6.7 sera ativada a GUI correspondente a Figura 6.13, com:

-'_'L| Informations and Decisions about ICM -

Clazzes names,. number of samples and colors

I% - Unclassified
1 - Clasze 1 - 572 pointz - Red
2 - Clas=ze 2 - 372 pointz - Green
3 - Floresta - 1531 pointz - Blue

Enter with Equivalent Humber of Looks

1.0

Start ICH with Clazsified Image:
% HLC, Using the Best Suitable Distribuitions

+w Another, but in EMMI format

(K | Cancel |

= =

Figura 6.13 - Interface para entrada do nel e escolha do tipo de classificacéo MaxVer.

Sart ICM with classified image: op¢&o composta pel os botdes tipo exclusivo:

P MLC, Using the Best Suitable Distributions: executa a classificagdo MaxVer

da imagem de entrada, utilizando-se as distribuicbes mais apropriadas as
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observagOes das classes, e em seguida, sobre aimagem classificada, executa o
algoritmo ICM.

P Another, but in ENVI format: permite ao usuério utilizar o algoritmo ICM a
partir de uma imagem (no formato do ENV1) que n&o tenha sido classificada
pelo MaxVer baseado nas distribuicdes mais apropriadas as classes. Esta

imagem classificada deve ter as mesmas dimensdes daimagem de entrada .

Apdbs a GUI correspondente a Figura 6.13 ter sido fechada o sistema ativara a GUI
correspondente a Figura6.14, com a finaidade de se escolher a distribuicdo mais
apropriada para cada classe, com as opcoes.

¥ Test of Class -
Clazse 1
Decorrelation to be applied on ROI
1 1
| —_
Lag Horizontal Lag VYertical

Apply the decorrelation to parameters estimation?

S Yes o Mo

Select the distribuitions
- Square Root of Gamma
A Amplitude K
A Amplitude G
- Restrict Mormal
= Mormal
- Log Mormal
= Heibull

Dlone I All Listed I Cancel I
L= =

Figura6.14 - Interface para decorrelagdo das ROI's e escolha das distribuicbes que
serdo testadas para cada classe.

Decorrelation to be applied on ROI: opc¢éo ativada pelo do bot&o tipo exclusivo
Yes, para definicdo dos lags em linha e coluna, respectivamente, utilizados na
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decorrelacdo das amostras, antes da estimagdo dos pardmetros. Essa
decorrelagdo é importante, pois no teste ¢ *, utilizado para verificar o gjuste das

amostras de uma classe a uma determinada distribuicéo, pode-se supor que 0s

dados decorrel acionados s&o independentes;

Select the distributions: bot&o tipo ndo-exclusivo para selecionar as distribuigcdes

gue serdo testadas para uma dada classe;

All Listed: bot&o para selecionar todas as distribuicdes listadas.

Apbs a selecdo das distribuicbes de uma dada classe o sistema ativara a GUI
correspondente a Figura 6.15, onde sdo mostrados os histogramas, as densidades

gjustadas, seus respectivos parametros e a andlise descritiva para uma dada classe.

r | Chi-square Godness—of-fit Test : Class soja3 =
o7 amima
{ Descriptive Analusis ! Sgrt Gamma ! fmplitude K ! fmplitude GO Y Restrict Mormal
Mr, elements = 1849 Alpha = 2,37473 Alpha = 33,671363 Alpha = -21,613657 Mu = 63,3931
Hinimum wvalue = 900000 Lambda = 0,000680834 Beta = 4363,3306 Gamma = 90691, 727 Sigma2 = 380,650
lo, quart, (01} = 43,0000 p-walue = 0,00000 EWLooks = 2,9747301 Lambda = 0,0000000 EMLooks = 2,97473
Median (023 = B2, 0000 p-value = 000000 EWLooks = 2,9747301 p-value = 000000
30, quart, {03} = 75,0000 pvalue = 0,00000
Haximum walue = 148,000
Upper Mode = 58 ¥ ¥ .
Mean = B3,2277 i Log Mormal i MWeibull
Variance = 371,791
Coef Yariation = 0,3045950 ; Mu = 4,09702 Alpha = 3.64847 Tlone
Skewness = 0411093 Sigma2 = 0,106144 Beta = 0.0142621
p-value = 0,00000 p-value = 000000
E =l

Figura 6.15 - Interface com a analise descritiva das amostras rel ativas as classes.
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Apobs a andlise para todas as classes ou, caso 0 botdo Cancel (Figura 6.14) tenha sido
pressionado, o sistema ativard a GUI correspondente a Figura 6.16, onde, através de
botbes tipo exclusivo, sdo mostradas as distribuicbes que melhor se gustaram as
amostras de cada classe.

Caso 0 usuario ndo queira utilizar as distribuicdes mais gjustadas, 0 sistema permite a
escolha da distribuicdo, de acordo com as listadas na Figura 6.16, que lhe sgja mais
conveniente. E importante comentar que sio consideradas como melhores distribuicdes

aguelas com menores p-valores no teste ¢ .

"_'ﬂ Modeling

T6 - Unclazsified A
1 - rio
2 - caatinga
32 - zolo preparado
4 - =0jad
5 - restolho
E - milhol
7 - =njal
8 - =njaz -
9 - milhoZ

miLho 7
=l |-
Claz=

Diztribuitions 1 2

1%}
o
[}
o
-1
==}
(dn}

0Ff

W W W W W W W W W
Sgrt of Gamma & 0 WO W W N
. s
Amplitude K b " " L A " A S ¥
s s
Amplitude G b A L W W
. ~
Restrict Mormal ™ ™ W w0 W VoW
o
Marmal L Y WO W
s s
Lag Mormal £ . A A A A
I A B R T A I VO
Weibull
[k | Cancel I
L =l

Figura 6.16 - Interface que apresenta a melhor distribuicdo para cada classe.

Em seguida o sistema ativara a GUI correspondente a Figura 6.17, onde é mostrado o
nome daimagem de entrada, além da seguinte opcao:
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r M L Classifier -

File: fhomescorreiadenvisICH_ENYA imagensse
Dimsy 406 = 370 = 2 J
Data: Floating Point €1,201,760 bytesi

5] l -

Enter Output Classified image [,mxv] Choose

I Yhomescorreiadene Mo/ pril534_hiv, meo

(K | Cancel |

= =

Figura 6.17 - Interface para aplicagdo do algoritmo MaxVer.

Choose: botdo que ativa a GUI correspondente a Figura 6.2, para selecdo do
arquivo gue contera aimagem classificada pelo algoritmo MaxVer.

Apds a selecdo daimagem de saida, o sistema darainicio a classificagdo MaxVer que ao
seu término, ativara a GUI correspondente a Figura 6.18, onde sdo mostradas, por
exemplo, para trés classes, as respectivas distribui¢des selecionadas na Figura 6.16.

fﬂ Classes Probabilities Density Functions

0.040

0.030

"on YAD

i |

Figura 6.18 - Interface para visualizagéo das densidades de cada classe.
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Em seguida, sobre a imagem gerada pelo algoritmo MaxVer é aplicado o algoritmo
ICM, onde o sistema ativard a GUI correspondente a Figura 6.19, onde € mostrado o
nome da imagem de entrada e a classificada (MaxVer), além das opgoes:

r I CM Pos—classifier -

File: fhomescorreiadenvisICH_ENYA imagensse j

DNims 406 x 370 = 2
Data: Floating Point €1,201,760 bytesi

;

5] l -
Stopping Rule for ICH

# of pixels changed 0OR HMax iterations
|:5+ I::Bq-

Enter Output Classified image [Licml Ehl:u:usel

I Yhomescorreiadene Mo/ pril534_biv, icm

(K | Cancel |

= =1

Figura 6.19 - Interface para aplicagcdo do algoritmo ICM.

Stopping Rule for ICM: opc¢éo para definir os parametros de parada do algoritmo
ICM, de tal forma que o algoritmo ir4 parar quando um deles for atingido
primeiro (OR).

P % of pixels changed: porcentagem de mudancas dos pixels reclassificados de

uma iteracao para outra para determinar o instante de parada do algoritmo;

P Max iterations: nimero méximo de iteragdes do algoritmo;

Choose: botdo que ativa a GUI correspondente & Figura 6.2, para selecdo do
arquivo (*.icm) que contera aimagem classificada pelo algoritmo ICM.

Uma vez selecionada a imagem de saida, o sistema dara inicio a execugdo do algoritmo
ICM, mostrando para cada iteracdo, a GUI correspondente a Figura 6.20, que indica a
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estimagdo do pardmetro b e, em seguida, a GUI correspondente & Figura 6.21, que
representa o célculo da funcdo ICM (Equagdo 5.7), além de mostrar o percentua de

mudancgas das classes, de uma iteragdo para outra, e o valor de b (anteriormente

estimado).

7] ICH -

I

Eztimating parameter Beta of iteration 2

55 |,
Cancel | & Complete: Inct || L, 00

Figura 6.20 - Interface para estimacéo do parametro b do algoritmo ICM.

T v ICM B
I ]
Applying ICH on input images: Shomedcorreiadenyi
Applying ICH on input images: Ahomecorreiadenyi

image clazsified MLC: Ahomedcorreiadeni
Iteration number 2
Changes before = 14,9083 ¥
Beta = 0,946000
Grid 1 of 4
f
1=~ i -
Cancel | ¥ Complete: Ince Iﬂ,ﬂﬂﬁ
! i )

Figura6.21 - Interface para o céculo dafuncéo do agoritmo ICM.

Ao término do agoritmo ICM, tanto a imagem classificada pelo agoritmo MaxVer
como pelo ICM estardo disponiveis para que possam ser visualizadas atraves da opgéo
Available Bands List (ja aberta natela).

6.4 - ERRORSMATRIX

Esta rotina foi implementada dentro da subopcdo User functions, contida na opgéo
Utilities, que permite a0 usu&rio obter a matriz de confusdo de uma imagem
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classificada. Escolhida a imagem classificada a ser testada e o arquivo de ROI’s (que
poderd ser uma imagem tematica considera como verdade terrestre), conforme descrito
na Secdo 6.2, 0 sistema ativara a GUI correspondente a Figura 6.22 onde é mostrada a
matriz de confusdo da classificacdo, além de fornecer a estimativa do coeficiente de
concordancia Kappa e de sua variancia. O usu&io tem a possibilidade de salvar os
resultados apresentados (Output Result), em um arquivo (File), selecionando o nome do
arquivo de saida (Enter Output Filename-Choose), ou em memaria (Memory).

T v Errors Matrix -

Image: Ahomedcorreiasls128
Rllz? Ahomesradar? uzuariodronal t/ICH_ENY Aout /=128, roi

flass % L |lnclas=if  |Llasse 1 Tlazze 2 Floresta Fow = Sum

Unclasszif | il i il il
(3 0 (3 0¥

Llazse 1 il Tl 1 il e
(3 aa ¥ 12 % 0¥

Llazse 2 il 25 215 i 272
0nE q % 5a X 33X

Floresta il 2] a7 114 HE531
0 1% 26 # AR

Lolumn = il s a3 236 2475

¥appa 3 0,563975 IE-.-'ar‘iance of kappa @ 0.00037FEE0

Output Result to <™ File < Hemory

Enter Output Filename Ehu:u:usel

Ahomecorrei ad=128, nat]

(K | Cancel

Figura 6.22 - Interface para visualizagao da matriz de confus&o.
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6.5- ITERATED CONDITIONAL MODESMULTISPECTRAL

Esta rotina foi implementada dentro da subopgéo Supervised, da opgao Classification,
gue executa o algoritmo ICM (anteriormente descrito), sobre uma imagem classificada
de entrada e um MetaFile (criado através da opgdo Utilities / File Utilities / Create
New) que contém as bandas (em amplitude) que irdo fornecer a radiometria para o
cdculo da funcdo ICM, sobre a suposicdo que as observagdes das classes pertencem a

uma distribui¢cdo Normal Multivariada.

Escolhida o MetaFile e o arquivo de ROI's, conforme descrito na Segdo 6.2, o sistema
ativard a GUI correspondente a Figura 6.1 para a entrada de uma imagem, previamente
classificada, por qualquer método. Na sequéncia sera ativada uma GUI semelhante a
Figura 6.10 para o cdculo dos parametros da distribuicdo Norma Multivariada, de cada
classe. Na sequéncia o sistema ativard a GUI da Figura 6.19 dando inicio a classificagdo
ICM, como descrito na Secgéo 6.3.2.

6.6 - ROTINASICM POLARIMETRICO MULTI-LOOK

Todas as opgdes implementadas, descritas a seguir, foram introduzidas dentro da
subopcdo ICM SAR polarimetric, criada neste trabalho, pertencente a opgdo Radar

Tools do menu principal.

6.6.1 - ICM Bivariate Intensity SAR

Opcdo que executa a classificacdo MaxVer/ICM baseada em duas imagens em
intensidade n-looks (Z, e Z,), utilizando-se a distribuicdo descrita na Se¢céo 4.2.1.1.
Inicialmente, deverdo ser escolhidas duas imagens em intensidade e o arquivo de ROI’s,
além da entrada do nel, como descrito na Se¢do 6.2, de modo que, logo apos a GUI
correspondente a Figura 6.7 for fechada sera ativada, para cada classe, a GUI

correspondente a Figura 6.23, com:
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fﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class solo preparado -

jay !

[isp!

-

Bard

B &8 10 12 14
Band 1

Q.0015

0.020

Fot a2 IE@ Fot z: |4§ Max a2 |1§ Hax yz qu HLevels: I?O Apply

Bivariate Intenzity

EMLooks = 2,9747901
H11 = 0,0103754
HZ22 = 0,000831821
ro = 0,52200549
num, ptos = 3221
Done I
L |

Figura 6.23 - Interface para visualizagdo do histograma e densidade do par de imagens
em intensidade n-looks, com os respectivos parametros de uma classe.

Display 1: histograma bidimensional da amostra selecionada;

Display 2: curvas de nivel do histograma bidimensional;

Display 3: distribuicao bidimensiona gjustada (Equacéo (4.8));
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Display 4. curvas de nivel das distribui¢do bidimensional gjustada;

Max x: campo numeérico para a entrada do valor méximo de x (Band 1), referente

ao Display 1, para visualizagao dos 4 displays;

Max y: campo numérico para a entrada do valor maximo dey (Band 2), referente

ao Display 1; paravisualizagdo dos 4 displays,

Rot x: campo numeérico para a escolha do valor de rotacdo (em graus), dos

graficosdo display 1 e 2, em torno de x;

Rot z campo numérico para a escolha do valor de rotacdo (em graus) dos

graficosdo display 1 e 2, em torno de z;

Nlevels: campo numérico para a escolha do nimero de curvas de nivel que seréo

visualizadas no Display 3 e Display 4;

Apply: botdo para aplicar os valores dos campos huméricos acima mencionados;

Bivariate intensity: valores das estimativas dos parémetros da distribuicéo

conjunta de intensidade n-1ooks.

Por ser tratar de uma distribuicdo bidimensional fica dificil a sua visualizagdo, em um

mesmo grafico, com o histograma bidimensional, para uma dada classe. Desta forma,

optou-se por mostrar cada grafico num display separado, além da representacdo em

curvas de nivel de cada um deles, permitindo assm uma melhor comparacdo entre

ambos. Além disso, para que essa comparacdo fosse facilitada, foram incluidas as

opcdes acima mencionadas para que os graficos, principamente os tridimensionais,

pudessem ser analisados em diferentes faixas de valores nos eixos x e y, bem como

vérios pontos de vista, atraves das rotagdes em z e x.

Como o interesse é a comparagdo entre 0 histograma e a distribui¢éo conjunta de uma

dada classe, ambos os graficos foram conectados, de forma que ao se definir um

conjunto de valores para as opgdes acima mencionadas, sempre para o Display 1,
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automaticamente, o gréfico do Display 3 também ¢é alterado para valores proporcionais
aos definidos no Display 1, facilitando assim a comparagéo entre ambos.

Apébs a visudizacdo da Figura6.23 para cada classe, 0 sistema ativard a GUI
correspondente a Figura 6.17, para selecdo do arquivo (*.mxv) que conterd a imagem
classificada pelo agoritmo MaxVer. Em seguida, € iniciada a classificagdo MaxVer,
ativando-se a GUI correspondente a Figura 6.24, que permite ao usuario acompanhar o
andamento da classificag8o. O classificador MaxVer serd baseado na Equagéo 4.8, onde

os parametros h,, h,, e |r | sd estimados para cada classe, a partir das &reas de

treinamento (ROI’s), utilizando-se as Equagtes 4.13, 4.14 e 4.15, respectivamente.

-'_'L| Classifying image by MLC... -

Input image Intenszity 2  ShomescorreiasenvisICH

A
Input image Intenzity 1 ¢ AhomedcorreiadenvisICH J
Qutput image clazsified : Ahomedcorreiadenyis Mo

T
=] I -
Cancel | # Complete Inc: I 0,278

= |

Figura 6.24 - Interface para visualizar o andamento da classificacdo MaxVer.

Terminada a classificagdo MaxVer o sistema ativard a GUI correspondente a Figura
6.25, com:

Display 1: distribui¢cdo bidimensional de uma ou vérias classes juntas;

Display 2: representacéo em curvas de nivel das distribui¢des do Display 1;

Max X, Max Y, Rot X, Rot Y, Nlevels e Apply: idem aFigura 6.23;

Max Z: campo humérico para a entrada do valor maximo de z (Display 1);

Select class for plot: botdes tipo ndo-exclusivo para selecdo de uma ou varias

classes para visualizagéo;
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All class plots: bot&o que permite selecionar todas as classes,

Clear: botdo para desativar as classes que estiverem selecionadas;

New plots: bot&o para visualizar um novo grafico das classes sel ecionadas;

'rlil CLASSES PROEAEILITIES DENSITY FUNCTIONS e

mete

=

8
I
[
¥]

TR REZD
m

Rot x: Ii Rot z: IE(I Max x3 IU.O&{ Max y: | 0,02 Max z3 IlEUOCE: HLevels: I:QU Flpp15|

SELECT CLASS FOR PLOTS

CLASS - COLOR
i
- E - milhol =
7 - sojal =
[T 8 - =o0jaZ = J
7 9 - nilho2 1 I

| — -

| Hew plots I All class plots | Clear
Dane |

Figura 6.25 - Interface que apresenta as distribui¢des conjuntas de cada classe.

Sobre a imagem gerada pelo algoritmo MaxVer é aplicado o algoritmo ICM, conforme
descrito na Segéo 6.3.2.
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6.6.2 - ICM Phase Difference SAR

Opcdo que executa a classificacdo MaxVer/ICM para uma imagem diferenca de fase n-
looks (Y ), utilizando a distribuic&o descrita na Segéo 4.2.1.2. Inicialmente, deverdo ser

escolhidas duas imagens em intensidade n-looks (Z, e Z,), a imagem complexa
correspondente (Z,,) e o arquivo de ROI's, além da entrada do nel, como descrito na

Secdo 6.2, de modo que a imagem diferenca de fase sera criada a partir da imagem
complexa, utilizando-se a Equacéo 4.15.

Apbs a GUI correspondente a Figura 6.7 ser fechada o sistema ativara a GUI
correspondente a Figura6.26, onde é mostrado, para cada classe, o histograma das
amostras da classe, a distribui¢do e 0s seus respectivos parametros.

7] Class milhol -

ITTerence

! Phaze Difference

EMLooks = 2,9747901
ro = 0,56004465
teta = -1,38373
kurtoziz = 1,92293
num, ptos = 3039

| Nlone I
= =l

Figura 6.26 - Interface para visualizagdo do histograma e da densidade da imagem
diferenca de fase n-looks, com as estimativas dos paréametros de uma dada
classe.
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Em seguida, seréo ativadas as GUIs correspondentes as Figura 6.17 e Figura 6.24,
iniciando a classificagdo MaxVer, baseada na Equagdo 4.17, onde os parametros \r C\ e
g SA0 estimados para cada classe, a partir das areas de treinamento, através das

Equacdes 4.15 e 4.18, respectivamente.

Terminada a classificagdo MaxVer o sistema ativard a GUI correspondente a Figura
6.27, onde sd0 mostradas as densidades da imagem diferenca de fase n-looks, de todas
as classes. Em seguida, sobre aimagem gerada pelo algoritmo MaxVer, sera aplicado o
algoritmo ICM, conforme a Se¢éo 6.3.2.

CLASSES PROBAEILITIES DENSITY FUNCTIONS e

TF]

1] 1
X = PH&SE DIFFEREMCE

L

MIN ¥ |53,14 | MAx ¥ 15,141 fpply

i CLASS - COLOR
1 - rio - Blue
2 - caatinga - Green
3 - solo preparado - Red
4 - =s0ja3 - Sienna
5 - restolho - Cyan
E - milhol - fellow
¥ - =ojal - Thistle
8 - =so0jal - Magenta
9 - milho? - Purple

Done |

=l

Figura 6.27 - Interface com as densidades daimagem diferenca de fase para as classes.
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6.6.3- ICM Intensity Ratio SAR

Opcdo que executa a classificagdo MaxVer/ICM baseada na razdo de imagens em
intensidade n-looks (W). Iniciamente, deverdo ser escolhidas duas imagens em
intensidade nlooks (Z, e Z,), e o arquivo de ROI’s, além da entrada do nel, como
descrito na Seg&o 6.3.2, de modo que aimagem razéo criada seradaformawW =27,/Z, .
E importante mencionar que o sistema verificara se existem pixels daimagem Z, iguais

a zero, de modo que para esses pixels o resultado da razéo sera zero.

Apbs a GUI correspondente a Figura 6.7 ser fechada o sistema ativara a GUI
correspondente a Figura6.28, onde € mostrado, para cada classe, o histograma da
amostra da classe, a densidade da razéo de imagens em intensidade e os valores das
estimativas dos seus respectivos parametros, além das opgdes Min x, Max x e Apply, que
permitem ao usuario melhorar a visualizagdo do grafico no eixo Xx.

P Class milho1 o

Hin x3 I?.OUO Max =3 IU.@ prlu|

Intenzity Ratio

ENLooks = 2,9747301
H11 = 0,0131648
H22 = 0,147220
ro = 0,36220367
num, ptos = 3033

Tlone |

(- S|

Figura 6.28 - Interface para visualizagdo do histograma e a densidade da razéo de
imagens em intensidade n-looks, com as estimativas dos parametros de
uma dada classe.
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Apds avisualizagdo da GUI da Figura 6.28 para cada uma das classes, 0 sistema ativara
as GUIs correspondentes as Figura 6.17 e Figura 6.24, iniciando a classificagdo
MaxVer, baseada na Equacdo 4.19, onde |r | et sdo estimados para cada classe, a
partir das areas de treinamento, através das Equacles 4.15 e 4.20, respectivamente.
Terminada a classificagdo MaxVer o sistema ativard a GUI correspondente a Figura
6.27, onde é mostrado a distribuicdo da razéo de intensidades n-looks de todas as
classes. Em seguida, sobre a imagem gerada pelo algoritmo MaxVer, sera aplicado o
algoritmo ICM, conforme a Se¢éo 6.3.2.

6.6.4 - ICM Intensity and Phase Difference SAR

Opcdo que executa a classificacdo MaxVer/ICM baseada em uma imagem em
intensidade n-looks (Z,) e em uma imagem diferenca de fase (Y ). Iniciamente,
deverdo ser escolhidas duas imagens em intensidade n-looks (Z, e Z,), a imagem
complexa correspondente (Z,,) e o arquivo de ROI's, além da entrada do nel, como

descrito na Secdo 6.2, sendo que a imagem diferenca de fase sera criada a partir da
imagem complexa, utilizando-se a Equagdo 4.16. A imagem em intensidade a ser
utilizada na classificag@o serd a primeira que foi escolhida.

Os passos seguintes a selecdo das imagens até o resultado final (imagem classificada
pelo agoritmo ICM), sdo idénticos aos descritos na Segdo 6.6.1, sendo o classificador
MaxVer baseado nas EquagOes 4.21 e 4.22, onde os parametros h,, |r |, e g so

estimados para cada classe, a partir das areas de treinamento, utilizando-se as Equages
4.13, 4.15 e 4.18, respectivamente.

6.6.5 - ICM Best Distribution Polarimetric SAR

Opcdo que executa a classificacéo MaxVer/ICM baseada na distribuicdo mais gjustada
as observagdes de cada da classe, utilizando-se os dados multivariados complexos n-
looks, conforme a teoria descrita na Segéo 4.2. Inicialmente, deverdo ser escolhidas as

imagens em intensidade (Z,,,Z,, eZ,), a imagem complexas correspondentes
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(Zipry » Zo €Z1ny) € 0 a@rquivo de ROI's, além da entrada do nel, como descrito na

Secin 6.2.

Apbs a GUI correspondente a Figura 6.7 ser fechada o sistema ativara a GUI

correspondente a Figura 6.29, com as mesmas opgdes descritas na Figura 6.14.

T3] Test of Class B

zolo preparado

lecorrelation to be applied on ROI

1 1
- -
Lag Horizontal Lag Vertical

Apply the decorrelation to parameters estimation?

S Yez  or Mo

Select the distribuitions
A Gamma

A Intenzity K

J Intenzity G

Dlone | ALl Listed | Cancel |
L5 |

Figura 6.29 - Interface para decorrelacéo das ROI’s e selecdo das distribuicdes a serem
testadas para cada classe.

Apds a selecdo das distribuicdes a serem testadas para as classes (Figura 6.29), sera
ativada a GUI correspondente a Figura 6.30, onde sdo mostrados, para as componentes
em intensdade HH, HV e VV, os histogramas dos dados, as densidades com as

estimativas dos respectivos parametros e o resultado do teste ¢ (p-valor e valor da

estatistica do teste ¢ *) para cada distribuic3o selecionada, além das opgdes:

Display for change range: bot&o tipo lista exclusivo para selecdo do display que
se desgja alterar afaixa de valores no eixo x para melhor visualizagéo;

Min x, Max x, Apply: idem a Se¢éo 6.6.3.

117



J_lil Chi-square Godness—of-fit Test : Class caatinga

/ Gammao_— HH o 1/ i £ Gamma_— W)

L1z

[FRARIH

30 A
Alpha = 2.97479 Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479

Lanbda = 0,0647643 Lambda = 0,0727976 Lambda = 0,0619453
p—walug = 0, 00000 p—value = 0,00000 p—walug = 0, 00000
value QuiZ = 288,225 value Qui2 = 293,873 value Qui2 = 338,011

S B B0 T 120140 R T TV

Alpha = 34,2078 Alpha = 34,2084 Alpha = 34,2081
Beta = 45932087 Beta = 40,863813 Beta = 57267723
EMLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97479
p—valug = 0,00000 p—value = 0,00000 p—walug = 0,00000
value QuiZ = 282,640 value Oui2 = 208,656 value Qui2 = 340,207

a1z

GG

G oG

LT

Alpha = -21,6139 Alpha = -21,6130 Alpha = 21,6123
Ganma = 365,007 Gamma = 850,567 Gamma = 1202,02
Lambda = 0, 00000 Lambda = 0,00000 Lambda = 0,00000

EWLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EWLocks = 2,3747301
p—walug = 0,00000 p—value = 0,00000 p—walus = 0,00000
value QuiZ = 303,718 walue Qui? = 202 656 value QuiZ = 305,409
Dizplay for change range 9 = | Hin x: I{) Hax 2 IEDII Apply Done

= |

Figura 6.30 - Interface com os gjustes das distribui¢des selecionadas de uma classe, com
os dados de cada componente em intensidade (HH, HV e VV).

As distribuictes (Gama, Kl e GI0) apresentadas na Figura 6.30 sdo casos particulares

das distribui¢cbes multivariadas descritas na Segéo 4.2, onde q = 1.
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Para cada componente polarimeétrica é selecionada a distribui¢do que apresente o melhor
gjuste ao teste ¢ * (menor valor da estatistica do teste ¢ ?), sendo a mesma destacada
com um quadro branco no seu respectivo gréfico. A melhor distribuicdo de uma dada
classe serd aquela que possuir melhor gjuste na maioria (2 ou 3) das componentes
polarimétricas. No caso em que cada distribuicdo seja a melhor em uma componente, ou
sgja, hdo acontega a maioria, sera escolhida aquela que apresentar a menor média entre

os valores da estatistica do teste ¢ > das componentes polarimétricas.

Apbs a andlise para todas as classes ou, caso 0 botdo Cancel (Figura6.29), sgja
pressionado, é ativada a GUI correspondente a Figura6.31, onde sdo mostradas as
distribuicbes que melhor se gjustaram as observactes de cada classe, tendo o usuério a
opcao de escolha da distribuicéo que Ihe sgja mais conveniente.

fﬂ Modeling g
0 - Unclazsified -
1 - rio
2 - caatinga
2 - zolo preparado
4 - =nja3
b - restolho
E - milhol
¥ - anjal
8 - =njaZ
9 - milhoZ
milho v
= |~
Claz=
Dliztribuitions 1 2 3 4 ] [ 7 a ]
Off VN Y
Ganma & W W L W b L W L
P P Y P
Intenzity kK A hd A hd A
. W W W ¢ W W W W
Intenzity G
Ok | Cancel |
L, |

Figura 6.31 - Interface que apresenta a melhor distribuic¢&o para cada classe.

Uma vez selecionadas as distribuicbes das classes, serdo ativadas as GUIs
correspondentes a Figura 6.17 e Figura 6.24, iniciando a classificacéo MaxVer, baseada
nas Equactes 4.4, 4.25 e 4.43, de acordo com as distribui¢des selecionadas. Em seguida,
é aplicado o agoritmo ICM, conforme descrito na Secdo 6.3.2.

119






CAPITULO 7

METODOLOGIA E RESULTADOS

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados das classificaces de diferentes tipos de
imagens SAR, usando os classificadores MaxVer e ICM descritos no Capitulo 6, bem

como a metodol ogia empregada para alcanca-los.

Em todo processo de classificagdo, tal como mencionado no Capitulo 5, devem ser
respeitadas as seguintes etapas: identificacdo do nimero de classes, sele¢do das areas de

treinamento, selecdo das areas de teste (se disponiveis), modelagem e execucao.

A primeira etapa, a identificacdo do nimero de classes, merece uma atencdo especial
neste trabalho devido ao fato que a informagdo de campo disponivel ndo é totalmente
compativel com aandlise visua das imagens utilizadas neste trabal ho.

As &reas de treinamento e de teste serdo selecionadas uma vez determinado o nimero de
classes. A modelagem dos dados polarimétricos ja foi apresentada no Capitulo 4. Essa
modelagem inclui a estimagcdo do nel, descrita na Secdo 6.3.1, e a escolha da
distribuicio que melhor se gjusta aos dados.

Essa procura da distribuicdo que melhor gusta aos dados, tal como apresentado no
Capitulo 4, é redlizada apenas sobre os dados multivariados complexos multi-look

utilizando-se o teste de aderéncia ¢ . Ja quando os dados considerados estdo em algum

dos quatro formatos reduzidos (par de intensidades, par intensidade-diferenca de fase,
razéo de intensidades ou diferenca de fase) sO é considerada uma distribuicdo para cada

formato, ndo havendo necessidade do teste de aderéncia c? para escolher a melhor

distribuicdo para cada classe.

Um dos objetivos centrais deste trabalho € avaliar quantitativamente o ganho de
qualidade das classificacbes obtidas com dados polarimétricos sob diferentes
model agens estatisticas. Para tanto, serdo utilizados dados provindos da mesma érea em
distintos formatos: univariados (uma componente: amplitude, diferenca de fase e razéo
de intensidades), bivariados (duas componentes: par de intensidades e par intensidade-
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diferenca de fase), multivariados em amplitude (trés componentes) e multivariados
complexos (trés componentes em intensidade e trés componentes complexas). Neste
cenario de possibilidades, sdo avaliadas as bandas L e C para cada um dos diferentes

tipos de dados SAR, anteriormente descritos.

Os resultados obtidos para cada modelagem e cada tipo de dado (formato e banda) sdo
comparados quantitativamente através do coeficiente de concordancia Kappa.

7.1 - DESCRICAO DASIMAGENSUTILIZADAS

Foram utilizadas neste trabalho as imagens da missdo SIR-C/X-SAR (Soares, 1996) por
ser a Unica que disponibilizou imagens polarimétricas sobre um nimero reduzido de
regioes do Brasil. Desta forma, optou-se em trabalhar com uma regido que tivesse sido
estudada na época do imageamento, para que os dados de campos pudessem ser
aproveitados. Paratal, foram escolhidas as imagens referente a regido de Bebedouro-PE,

CUjo principais parametros encontram-se na Tabela 7.1.

TABELA 7.1- PARAMETROS DA IMAGEM SIR-C/X-SAR

Data de aquisi¢éo 14/04/1994
N . Projeto de Irrigacéo de Bebedouro, situado naregido do
Local |za£3 (;j 3 areade Subfmédio Sﬁoglfanci sco (09°07’ S, 40°18 W) ,egerca de
40 Km anordeste do municipio de Petrolina-PE.
Tamanho daimagem 407x370 pixels
Freguéncia Banda L - 1.254 GHz / Banda C - 5.304 GHz
Polarizacdo HH, HV eVV
Angulo de incidéncia 49.496°
Altitude da plataforma 216.14 Km
Direcdo da orbita Descendente
Tipo do produto Multi-look Complexo (MLC)
NuUmero de looks hominal 4.7854018
Representacdo geomeétrica Ground range
Espacamento do pixel range = 12.5m/ azimute = 12.5m
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Na Figura7.1 é apresentada a composi¢do colorida com as componentes HH (R), HV
(G) eVV (B), nabandalL, daimagem SIR-C/X-SAR de Bebedouro.

Figura7.1 - Imagem de SIR-C de Bebedouro, com as componentes HH (R), HV (G) e
VV (B), nabandal.

7.2 - DETERMINACAO DO NUMERO DE CLASSES

O primeiro passo antes de se realizar uma classificagéo é identificar o nimero de classes
de interesse existente em uma imagem. Essa etapa merece uma atencdo especial neste
trabalho, hgja visto que a discriminacdo de diversas classes e/ou diferentes estégios de
cultivo por um determinado classificador indica o bom desempenho do mesmo.

Na érea de estudo, as informagdes de campo apontam para a existéncia de seis classes
principais. solo preparado, caatinga, restolho, rio, soja e milho. Entretanto, as classes
soja e milho aparecem em diferentes idades de cultivo na data de passagem do sensor,
guatro e sei's, respectivamente. Surge, assim, a questdo do nimero de subclasses a serem
definidas para estas culturas, pois ndo se pode prever se os classificadores
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implementados poderiam discriminar todas essas idades diferentes para cada classe. Na
Figura 7.2 sdo mostrados as éreas relativas as diferentes idades de cultivo de soja e
milho dentro de cada pivo, e na Tabela 7.2 é mostrado as respectivas idades.

Figura 7.2 - Areas das subclasses de soja e milho dentro de cada pivo.

TABELA 7.2 - 1DADESDE CULTIVO DAS SUBCLASSES DE SOJA E MILHO

Classe Subclasse |dade (Dias)
sojal 52
soja2 66
SOJA soja3 76
sojad 113
milhol 82
milho2 86
MILHO milho3 106
milho4 120
milho5 124
milho6 133

Com base na Tabela 7.2 e na literatura existente, poderiamos tentar separar as idades da
culturas de acordo com o0s seus estagios de crescimento. Entretanto, devido a
diversidade das espécies existentes, a localizacdo do plantio, condi¢Bes climéticas
diferentes e datas de plantio, se torna muito dificil dizer com precisdo que uma
determinada idade de cultivo pertence a um estagio especifico, de acordo com as
nomenclaturas e periodos especificados na literatura (Hanaway, 1963 e Fehr et al.,

1971). Portanto, sera feita a discriminacéo das subclasses apenas pelas idades.
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Uma tentativa preliminar para a separabilidade das diferentes idades de cultivo, seria a
andlise visual das imagens, através da composicdo colorida mostrada na Figura 7.2.
Contudo, tal como se verifica naFigura 7.2, os dados SIR-C/X-SAR apenas permitem:

1) Para a classe soja, uma separagdo visua em duas classes: sojal e

S0ja2=s0ja3=soj &4,

2) Para a classe milho, uma separacdo visua em duas classes
milhol=milho2=milho3=milho4=milho5 e milho6.

O passo seguinte foi a elaboracéo de graficos que mostrassem o Backscatter médio e o
seu desvio-padrdo, para cada componente em intensidade, das bandas L e C, em relacéo
as diferentes idades de cultivo, tanto para a classe soja como para a classe milho,
conforme a Figura 7.3 e Figura 7.4, que se referem a componente HH, na banda L (Os

demais podem ser visto no Apéndice A).

0,14
0,12
0,10
0,08
0,06 -
0,04 -
0,02

0,00 T T T T T T T T T T T
0O 10 20 30 40 5 60 70 8 9 100 110 120

Backscatter médio

Dias

Figura 7.3 - Backscatter médio e desvios padrbes das subclasses de soja, para a
componente L-HH.

Na Figura 7.3, correspondente a classe soja, pode-se observar que o backscatter médio
amostral da primeira e segunda idades s8o0 muito parecidos, e que 0 mesmo acontece
entre a terceira e quarta idades. Desta maneira, é razoavel esperar que os dados
empregados permitam apenas a separacdo de duas classes: a correspondente as primeira
e segunda idades, por um lado, contra as terceira e quarta idades por outro. Esse
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comportamento também foi verificado na componente L-HV (FiguraA.l); ja para a
componente L-VV (FiguraA.2), bem como todas as componentes na banda C, essa

comportamento ndo € observado (Figura A.3, FiguraA.4 e FiguraA.5).

0,20
0,18 -
0,16 -
0,14 -
0,12
0,10 -
0,08 -
0,06 -
0,04 -
0,02
0,00 T T T T T T

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

Backscatter médio

Dias

Figura 7.4 - Backscatter médio e desvios padrfes das subclasses de milho, para a
componente L-HH.

Na Figura 7.4, correspondente a classe milho, pode-se observar que o backscatter médio
amostral da primeira, segunda, terceira, quarta e quinta idades séo muito parecidos, e
diferentes da sexta idade. Desta maneira, € razoavel esperar que os dados empregados
permitam apenas a separagdo de duas classes. a correspondente as primeira, segunda,
terceira, quarta e quinta idades, por um lado, contra a sexta idade, por outro. Esse
comportamento também foi verificado na componente L-HV (FiguraA.6); ja para a
componente L-VV (FiguraA.7), bem como todas as componentes na banda C, esse

comportamento ndo € observado (Figura A.8, FiguraA.9 e Figura A.10).

Desta forma, para a classe milho a andlise visua est4 de acordo com 0 comportamento
estatistico acima mencionado. Entretanto, para a classe soja, existe uma divida em
separé-la em duas ou trés classes. Afim de solucionar esse conflito foram realizadas
duas classificagbes com dados multivariados complexos na banda L (Segdo 6.6.5), onde
na primeira utilizou-se uma imagem que englobava somente as areas dos pivos dois e
trés, com as idades de cultivo de soja representando as classes de interesse; na segunda
classificagdo foi utilizada umaimagem considerando-se apenas as éreas dos pivos trés e
guatro, com as idades do cultivo de milho representando as classes de interesse.
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A escolha desse tipo de dado se justifica por ser o que potencialmente carrega mais
informacdo (dados em intensidade e complexos). Além disso, para defini¢éo das classes
de interesse serd utilizado o método de classificagdo ICM, pois 0s seus resultados sdo no
minimo melhores que os obtidos pelo método de Mé&xima Verossimilhanca (MaxVer).
Convém lembrar que o objetivo desta discussdo € apenas 0 de definir o nimero mais
adequado de classes de soja e milho a serem empregadas neste trabalho, e que os
resultados aqui obtidos ndo sero necessariamente repetidos ao se considerar as outras
classes presentes naimagem (rio, caatinga, restolho, etc.).

Os resultados das classificagdes ICM das idades da soja e do milho podem ser vistos na
Figura7.5(a) e Figura7.6(a), respectivamente. Na Figura7.5(b) e Figura7.6(b), sdo
mostrados os resultados teoricos das classificaces (ideal) das idades de soja e milho,

respectivamente, afim de facilitar a andlise dos resultados.

(@ (b)
Figura7.5 - Classificagbes dos pivos 2 e 3, na banda L, para as subclasses de soja
(& ICM e (b) Ideal.

Figura 7.6 - Classificagdes dos pivos 3 e 4, na banda L, para as subclasses de milho:
(@) ICM e (b) Ideal.
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A partir dos resultados acima mencionados e utilizando as proprias amostras de
treinamento (que consideravam todo o quadrante de cada idade) foram obtidas as
matrizes de confusdo das classificagbes das idades de soja e milho, que podem ser vistas
naFigura A.11 e Figura A.12, respectivamente.

Da andlise da Figura7.5, Figura7.6 e das matrizes de confusdo (Figura A.1l e
Figura A.12) pode-se concluir que:

1) Para a classe soja € possivel uma boa discriminagdo entre 3 classes, que sdo:
sojal, soja2 e soja3=soja4;

2) Para aclasse milho é possivel uma étima discriminacéo entre 2 classes, que so:
milhol=milho2=milho3=milho4=milho5 e milho®6.

Com base nos resultados acima mencionados, foram utilizadas no decorrer deste
trabalho, as classes descritas na Tabela 7.3, cujas amostras de treinamento e de teste de
cada classe, a serem utilizadas nas classificagbes, podem ser vistas na Figura 7.7 e
Figura 7.8, respectivamente. Na Tabela 7.3 a classe milhol refere-se aos cinco
primeiros estégios de cultivo de milho e a classe milho2 ao sexto estagio; ja a classe
soja3 refere-se aos dois Ultimos estagios de cultivo de soja.

TABELA 7.3—DESCRICAO DASAMOSTRASDE TREINAMENTO E TESTE

DAS CLASSES
Amostras de treinamento Amostras de teste
Classes Cor N° de N° total de N° de N° total de
amostras pixels amostras pixels
rio 2 4949 2 3844
caatinga 5 5177 5 3585
solo preparado 1 3221 1 2101
soja3 2 1849 2 1086
restolho 1 934 1 530
milhol 2 3039 2 1645
sojal 1 961 1 436
soja2 1 914 1 550
miho2 [ 1 847 1 378
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Figura 7.8 - Imagem de Bebedouro com as amostras de teste das classes.
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7.3- ESTIMACAO DO NUMERO EQUIVALENTE DE LOOKS

Uma vez definido o nimero de classes a serem identificadas nos dados disponiveis com
os classificadores agui propostos, 0 proximo passo é a modelagem estatistica dos dados
provenientes de cada uma dessas classes. Tal como mencionado no Capitulo 4 os
model 0s estatisticos a serem empregados nesse trabalho sdo os decorrentes da utilizacéo
do modelo multiplicativo.

As distribuicbes associadas a0 modelo multiplicativo para os dados polarimétricos
multi-look, descritas na Secdo 4.2, tém um par@metro em comum: n, O nUmero
equivalente de looks (nel). 1sso se deve ao fato desse parametro depender somente do
tipo de processamento ao qual os dados brutos sdo submetidos. Dessa maneira, 0
nimero equivaente de looks € comum a todas as distribui¢des associadas as classes

presentes na imagem.

Embora sgja frequente (e desgjavel) receber o nimero nominal de looks do fornecedor
daimagem, esse valor é tipicamente maior do que o observado na prética. Assim sendo
faz-se necessario estimar esse parametro. Em Vieira (1996) é apresentada a metodologia
aqui aplicada parareadlizar esta estimagao.

Para estimagdo do nel, devem ser coletadas amostras em areas homogéneas, com um
grande numero de pixels, para posterior decorrelacéo, feita a partir do cdculo da funcédo
de autocorrelacéo, que define os lags horizontais e verticais a serem aplicados as
amostras coletadas (Secéo 6.3.1).

Uma vez coletadas as amostras, as mesmas foram aprovadas no teste c¢? de gjuste ao
nivel de significancia de 1% (um por cento), com p -valores bem superiores ao minimo

exigido, para cada componente em amplitude, para as bandas L e C, como pode ser
visto nas GUI’ s correspondentes a Figura 7.9 e Figura 7.10.

Na Tabela 7.4 sGo mostrados para cada componente em amplitude, os valores médios

obtidos para o nel, bem como o valor damédia geral.
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TABELA 7.4—ESTIMACAO DO NUMERO EQUIVALENTE DE LOOKS

NUMERO EQUIVALENTE DE LOOKS
COMPONENTE
BANDA L BANDA C
HH 2.6688 2.67133
HV 3.18357 2.97230
VvV 3.53396 2.81879
MEDIA GERAL 2.97479

Convém frisar que, tal como antecipado, o nel € inferior ao nUmero nomina de looks
(Tabela 7.1). Esse fendbmeno tem sido largamente reportado na literatura (Y anasse et al.,
1995; Frery et at., 1997; Vieira, 1996). Em Lee et a. (1994b) é feita uma observacdo
gue para se obter um bom gjuste do histograma com a respectiva distribui¢éo associada
aos dados é necessario que se utilize um valor fracionario para 0 nimero de looks, valor

esse que nada mais € que o nel.

-'Jﬂ N Looks Estimation g -'Jﬂ N Looks Estimation g
Significance Level | <% 1% -850 < 10% Significance Level | < 1% <0 b0¥ < 10
1 Sampling I 1 Sampling I
= ==
Image Zoom M Looks est I?.EBBBE Image Zoom M Looks est |E3.1335?
Decorrelation to be applied on Qui-square Test: Decorrelation to be applied on Qui-square Test:
o User define lags < Calculate ACF o User define lags < Calculate ACF
0 0 0 0
Sample Size M Looks P-¥alue % 100 Sample Size W Looks P-¥alue % 100
1 137 2,14826 £9,4423 RS 1 149 3,42677 50,1681 R
2 130 3,11141 80,7905 J 2 168 3,23649 73,1926 J
3 1329 3,17430 46,2418 3 127 4,02337 81,1507
4 177 2,47338 88,2331 b 113 238712 36,4307
5 124 2,43686 62,3774 g a1 2,34410 49,3512
' £
Sanple Dizcard I Dlone I Sanple Dizcard I Dlone I
[ E = c |

(@ (b)

Figura 7.9 - Estimacdo do nimero equivalente de looks para as componentes: (a) L-HH
e(b) L-HV.
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-'Jil N Looks Estimation ool | N Looks Estimation ™
Significance Lewel | <% 1% <r 68 <108 Significance Lewel | <% 1% <r 68 <108
i Sampling I i Sampling I
— =
Image Zoom M Looks est |3,53396 Image Zoom M Looks est I?.B?133

Decorrelation to be applied on Qui-zquare Test:

o lUzer define lags “* Calculate GCF

Decorrelation to be applied on Qui-zquare Test:

o lUzer define lags “* Calculate GCF

Sample Size H Looks P-Yalue #* 100 Sample Size M Looks P-Yalus #* 100
1 99 3,07434 83,7400 4 1 144 214782 79,7493 4
3 108 2,B243h 91,6128 J 2 108 264973 40,2408 J
q 141 2345972 35,7173 H 91 296075 10,5148
5 144 3, 70BES h9,9851 4 130 2,3195R 29,4580
g Lol 4,41573 48,8096 5 117 2,27839 28,4730
' '
Sample Dizcard I Dane I Sample Dizcard I Dane I
[ C R - c |
-'Jil N Looks Estimation L IE N Looks Estimation g
Significance Lewel | <% 1% <r 68 <102 Significance Lewel | <% 1% <r 68 <108
i Sampling I i Sampling I
| 1
Image Zoom M Looks est I?.9?230 Image Zoom M Looks est I?.Blﬁ?ﬂ

+ Uzer define lags

Decorrelation to be applied on Qui-zquare Test:

# Calculate ACF

Decorrelation to be applied on Qui-zquare Test:

a4 Uzer define lags

# Calculate ACF

(©)

(d)

Sample Size H Looks P-Yalue #* 100 Sample Size M Looks P-Yalus #* 100
1 113 1,78480 E1,5441 4 1 145 3.44933 E1,5665 4
2 111 2,49313 81,3672 J 2 188 2,23438 E2,B2E8 J
q 133 2,58077 97,1481 H 119 2,68804 59,2123
5 117 4,20324 30,5631 4 166 2,07303 E0,B270
g 175 3,74957 99,7642 5 163 3,48215 95,9060
£ '
Sample Dizcard I Dane I Sample Dizcard I Dane I
L, o, c |

Figura7.10 - Estimagdo do numero equivalente de looks para as componentes:
(@ L-VV, (b) C-HH, (c) C-HV e(d) C-VV.
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7.4 - CLASSIFICACAO MAXVER/ICM DOS DADOS UNIVARIADOS EM
AMPLITUDE

Com a finalidade de avaliar os resultados obtidos com os classificadores MaxVer/ICM
implementados, para os dados polarimétricos, utilizou-se como uma das bases de
comparacao os resultados das classificagdes para os dados univariados (monoespectrais)
em amplitude, através do uso das distribui¢es mais gustadas (Secéo 6.3.2). O motivo
dessa comparacéo se deve ao fato que os resultados obtidos em Vieira (1996), através
das distribuigcbes mais gustadas juntamente com o agoritmo ICM, foram bastante
significativos e demonstraram um grande avango no campo das classificagoes digitais
de imagens SAR. A seguir serdo descritos os resultados obtidos com as bandas L e C.

7.4.1 - Resultados com a Banda C

De posse das amostras de treinamento (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foi redlizada a
classificacdo MaxVer para as componentes em amplitude HH, HV e VV, na banda C,
cujas distribuicdes mais g ustadas para cada classe podem ser vistas na Tabela 7.5 e as
respectivas densidades sdo mostradas na Figura 7.11. Em seguida foi realizada a
classificagdo ICM, com critérios de parada de 5% de trocas de uma iteragdo para outra e
maximo de 8 iteracOes.

TABELA 7.5- DISTRIBUICOES MAISAJUSTADAS AS CLASSES, DOS
DADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA C

DISTRIBUICOES MAIS AJUSTADAS
CLASSE
HH HV \AY]
ro GAO KA KA
caatinga Log Normal Log Normal Raiz da Gama
solo preparado KA Log Normal GAO
soja3 Log Normal Log Normal KA
restolho Log Normal Normal KA
milhol Log Normal Log Normal Log Normal
sojal Log Normal Log Normal Log Normal
soja2 Log Normal Log Normal Raiz da Gama
milho2 Log Normal Log Normal Log Normal




aool. .

agool, .
u] -

(b)

0.000F.
o]

Figura7.11 - Densidades das classes para as imagens: (a) C-HH, (b) C-HV e (c) C-VV.

A partir das classificagoes MaxVer e ICM das componentes em amplitude na banda C,
disponiveis no CD-ROM anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo,
através das amostras de teste (Tabela 7.3), utilizando-se a opgéo descrita na Segéo 6.4,

cujas matrizes de confusdo também podem ser vistas no CD-ROM anexo. Na Tabela 7.6
s80 apresentados os valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa (12), as
respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), para

as classificagdes MaxVer e ICM dos dados univariados em amplitude na banda C.
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TABELA 7.6 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOSDADOS
UNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA C

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
MaxVer C-HH 0.282412 1.23142 Razoavel
MaxVer C-HV 0.444784 1.89304 Boa
MaxVer C-VV 0.387894 2.02254 Razodvel

ICM C-HH 0.304825 1.27097 Razodvel
ICM C-HV 0.564645 1.80977 Boa
ICM C-VV 0.573716 2.00772 Boa

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.6 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral para verificar a igualdade das matrizes de confusdo, das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.7 e Tabela
7.8, respectivamente.

TABELA 7.7 - TESTESBILATERAIS DAS CLASSIFICACOES MAXVER DOS
DADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer C-HH x MaxVer C-HV 29.048496 »0
MaxVer C-HH x MaxVer C-VV | 18.491507 »0
MaxVer C-HV x MaxVer C-VV | 9.0915461 »0

Dos resultados apresentados na Tabela 7.7 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer sdo diferentes, aos niveis de
significancia utilizados na préatica;

2) Para a imagem considerada na banda C, a classificagdo MaxVer C-HV, por

A

possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
57.49% e 14.66% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica,
guando comparado com os obtidos com as classificagbes MaxVer C-HH e

C-VV, respectivamente;
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TABELA 7.8- TESTESBILATERAISDASCLASSIFICACOESICM DOS
DADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM C-HH x ICM C-HV 46.810688 » 0
ICM C-HH x ICM C-VV 46.959782 » 0
ICM C-HV x ICM C-VV 1.4681345 | 0.071033881

Dos resultados apresentados na Tabela 7.8 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM C-HV e C-VV sdo diferentes,
aos nivel's de significancia superiores a 7.10%. Logo, a classificacéo ICM C-VV,
por possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
de melhor qualidade, aos niveis de significancia superiores a 7.10%, quando

comparada com a classificagdo ICM C-HV;

2) A matriz de confusdo da classificagcéo ICM C-HH é diferente das demais, aos
niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagcdo ICM C-VV,
por possuir um valor de k superior, apresenta um resultado 88.21% e 1.60%
melhor, aos niveis de significancia utilizados na prética e superiores a 7.10%, em

relacdo as classificagbes ICM C-HH e C-HV, respectivamente.
Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
1) A classificagdo MaxVer C-HV foi, em média, 36.07% melhor que as demais;
2) A classificagdo ICM C-VV foi, em média, 44.90% melhor que as demais;
3) A classificagdo ICM C-VV foi 28.98% melhor que aMaxVer C-HV.

Na Figura 7.12 e Figura 7.13 s&0 mostradas as classificagbes MaxVer C-HV e ICM C-
VV, respectivamente. Pode-se notar nestas figuras que apenas as classes solo preparado,
caatinga e rio (em ambas as figuras) e soja2 (na Figura 7.12) foram bem discriminadas,
de acordo com as densidades apresentadas na Figura 7.11. Com a classificagdo ICM C-

HH (no CD-ROM anexo) foi possivel discriminar apenas a classe sojas3.

136



Figura7.13 - Classificagdo ICM da componente em amplitude C-VV.
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7.4.2 - Resultados com a Banda L

Através das amostras de treinamento (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foram obtidas as
classificagbes MaxVer para as componentes em amplitude HH, HV e VV, nabanda L,
cujas distribuicdes mais g ustadas para cada classe podem ser vistas na Tabela 7.9 e as
respectivas densidades sdo mostradas na Figura 7.14. Em seguida foi realizada a
classificagdo ICM, com os mesmos critérios de parada descritos na Segéo 7.4.1.

a.08

a.oo L8
[

0.o0 L - N
5

o 180 200 250

(b)

0060

0540

0410

Figura 7.14 - Densidades das classes para as imagens.(a) L-HH, (b) L-HV e (c) L-VV.
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TABELA 7.9- DISTRIBUICOESMAISAJUSTADAS AS CLASSES, DOS

DADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA L

DISTRIBUICOES MAIS AJUSTADAS
CLASSE
HH HV vV
ro KA KA KA
caatinga Log Normal Log Normal Log Normal
solo preparado GAO Log Normal Log Normal
soja3 KA KA Log Normal
restolho Log Normal Normal LogNormal
milhol LogNormal Log Normal LogNormal
sojal LogNormal LogNormal KA
soja2 KA LogNormal Sgrt Gamma
milho2 KA Log Normal LogNormal

A partir das classificagbes MaxVer e ICM para cada componente em amplitude na
banda L, disponiveis no CD-ROM anexo, foram geradas as matrizes de confusdo dessas
classificagOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3), utilizando-se a opgdo descrita
na Secdo 6.4, cujas matrizes de confusdo também podem ser vistas no CD-ROM anexo.
Na Tabela 7.10 sdo apresentados os valores estimados do coeficiente de concordancia

Kappa (12), as respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e

Koch (1977), para as classificagbes MaxVer e ICM dos dados univariados em amplitude
nabandal.

TABELA 7.10 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS DADOS
UNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
MaxVer L-HH 0.355440 1.95387 Razodvel
MaxVer L-HV 0.277742 1.50115 Razodvel
MaxVer L-VV 0.261447 2.09647 Razoavel

ICM L-HH 0.458947 1.91670 Boa
ICM L-HV 0.365011 1.73004 Razodvel
ICM L-VV 0.350647 2.27953 Razodvel
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Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.10 foi aplicado o teste de
hipbtese bilateral para verificar a igualdade das matrizes de confusdo, das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.11 e Tabela
7.12, respectivamente.

TABELA 7.11 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESMAXVER
DOSDADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HH x MaxVer L-HV 13.049698 »0
MaxVer L-HH x MaxVer L-VV 14.768951 »0
MaxVer L-HV x MaxVer L-VV 2.6833720 | 0.0036442404

Dos resultados apresentados na Tabela 7.11 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer sdo diferentes, aos niveis de
significancia utilizados na préatica;
2) Para a imagem considerada na banda L, a classificagdéo MaxVer L-HH, por

A

possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
27.97% e 35.95% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica,
guando comparado com os obtidos com as classificagdes MaxVer L-HV e L-

V'V, respectivamente.

TABELA 7.12- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESICM DOS
DADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM L-HH x ICM L-HV 15.553427 » 0
ICM L-HH x ICM L-VV 16.718557 » 0
ICM L-HV x ICM L-VV 2.2681818 | 0.011659029

Dos resultados apresentados na Tabela 7.12 pode-se concluir que:
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1) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM L-HV e L-VV sdo diferentes,
aos niveis de significancia superiores a 1.16%;

2) A matriz de confusdo da classificagdo ICM L-HH, quando comparada com as
demais classificagBes ICM, é diferente aos niveis de significancia utilizados na
prética. Com isso, pode-se afirmar que, para a imagem considerada na banda L,

A

a classificagdo ICM L-HH, por possuir um coeficiente de concordancia k
superior, apresenta um resultado de melhor qualidade, aos niveis de significancia
utilizados na prética, quando comparada com as demais classificagBes ICM, para
os dados univariados em amplitude;

3) Houve uma melhora de 25.73% e 30.88%, para o valor de k da classificacéo
ICM L-HH quando comparado com os obtidos com as classificagbes ICM L-HV
eL-VV, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
1) A classificagdo MaxVer L-HH foi, em média, 31.96% melhor que as demais;
2) A classificagdo ICM L-HH foi, em média, 28.30% melhor que as demais,
3) A classificagdo ICM L-HH foi 29.12% melhor que aMaxVer L-HH.

Na Figura 7.15 e Figura 7.16 sd0 mostradas as classificagbes MaxVer L-HH e ICM L-
HH, respectivamente. Analisando-se as Figura 7.15 e Figura 7.16 pode-se observar que
foi possivel uma boa discriminacgo das classes solo preparado, rio, milhol e milho2,
enquanto que as demais classes foram confundidas, principamente, com a classe
milhol, além da classe milho2, de acordo com as densidades mostradas na Figura 7.14.

E importante comentar que as classes caatinga e soja3 puderam ser discriminadas na
classificagdo L-VV (no CD-ROM anexo), enquanto que a classe restolho foi
discriminada na classificagdo L-HV (no CD-ROM anexo). As classes sojal e soja2 ndo

puderam ser discriminadas em nenhuma das classificagbes com a BandalL.
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Figura7.16 - Classificagdo ICM da componente em amplitude L-HH.
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7.4.3 - Comparacdo do desempenho das classificagdes dos dados univariados em
amplitude

Utilizando-se os valores de k e s?lf das melhores classificacbes MaxVer e ICM dos

dados univariados em amplitude, para as bandas L e C, anteriormente mencionados, foi
aplicado novamente o teste de hipoGtese bilateral, para comparacdo das matrizes de
confusdo dessas classificagbes, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela
7.13.

TABELA 7.13- TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
DOSDADOSUNIVARIADOSEM AMPLITUDE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HH x MaxVer C-HV 14.404870 » 0
ICM L-HH x ICM C-VV 18.320477 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.13 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificacbes MaxVer L-HH e C-HV sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo
MaxVer C-HV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 25.13% melhor, aos nivels de significancia utilizados na

prética, quando comparada com a classificacdo MaxVer L-HH;

2) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HH e C-VV sdo diferentes,
aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se afirmar que,
para a imagem considerada, a classificagdo ICM C-VV, por possuir um
coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado 25.00% melhor,

aos niveis de significancia utilizados na prética, quando comparada com a
classificagéo ICM L-HH.

Analisando as classificagbes MaxVer e ICM para os dados univariados em amplitude
era de se esperar que os resultados obtidos com a Banda L fossem melhores que os da

Banda C, uma vez que a utilizagdo da Banda L proporcionou a discriminagdo de um
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nimero maior de classes. Entretanto, pelo que foi exposto acima isso ndo ocorre pois, as
classes rio, caatinga e solo preparado, que possuem 0s maiores nUmeros de pixels nas
amostras de teste, sdo justamente as classes que foram melhor classificadas com a

imagem C-VV, influenciando o valor de K.

Fica claro com os resultados apresentados para os dados univariados em amplitude que,

apesar de se conseguir valores de k considerados Bons, ndo é possivel a discriminagédo
de mais do que cinco classes, com a Banda C, e mais do que sete classes com a Banda
L, para a imagem utilizada, considerando-se classificacOes diferentes. Além disso,
determinadas classes, como foi 0 caso da sojal, ndo conseguem ser discriminadas,

independentemente da componente e banda utilizadas.

7.5- CLASSIFICACAO MAXVER/ICM DOS DADOS POLARIMETRICOS
UNI/BIVARIADOS

A fim de investigar as potencialidades dos algoritmos de classificagdo MaxVer/ICM
para dados polarimétricos univariados e bivariados, foram utilizadas para cada opcéo
implementada, todas as combinagfes possiveis de imagens, para as bandas L e C, de
acordo com a Tabela 7.14.

TABELA 7.14 - COMBINACOES DE IMAGENS PARA OS DADOS
POLARIMETRICOS UNI/BIVARIADOS

o CONJUNTO DE IMAGENS
OPCAO IMPLEMENTADA
PG (BANDASL eC)
ICM bivariate intensity SAR (ZHH ’ZHV)’ (ZHH ’ZW) € (ZHV , ZW)
|CM phase difference SAR Yoy Yaaw € Y aww
ICM intensity ratio SAR Wiy » Wanw € W
Intensidade Diferenca de Fase
ICM intensity and phase difference SAR Zin
YHHW
ZW
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E importante comentar que para a opgao ICM intensity and phase difference SAR no
foram realizadas as classificagdes que envolviam a componente HV, uma vez que a
imagem diferenca de fase dessa componente com as demais (HH e VV) ndo forneceu
qualquer informacdo sobre as classes de interesse, como serd mostrado com mais
detalhes na se¢éo 7.6.3.

Para cada uma das opgdes implementadas foi feita uma descri¢cao dos resultados obtidos
com as bandas L e C, de modo que os resultados da classificagdo MaxVer foram
comparados entre s, através do teste bilateral com as matrizes de confusdo. O mesmo
procedimento foi efetuado para as classificacbes ICM. N&o foi redlizado o teste
unilateral para comparacéo entre as matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer e
ICM, uma vez que as classificagdes ICM sdo, no minimo, melhores que a MaxVer,
conforme Vieira (1996). Ao final, foi redlizada uma comparacdo dos principais

resultados obtidos para cada opgéo.

Devido ao volume de dados gerados, apenas a melhores classificagbes MaxVer e ICM,
para cada opcdo implementada serdo detalhadas, de modo que todos os demais
resultados, sejam as imagens classificadas bem como as matrizes de confusdo, estdo

disponiveis no CD-ROM anexo.

7.5.1- 1CM Bivariateintensity SAR

A partir das combinagOes descritas na Tabela 7.14, das amostras de treinamento das
classes (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foram geradas as classificagbes MaxVer e
ICM dos pares de imagens em intensidade n-looks, de acordo com a Se¢do 6.6.1,
utilizando-se como critério de parada do algoritmo ICM 0s mesmos descritos na Secéo
7.4.1. Os resultados obtidos para as bandas L e C sdo descritos a seguir.

7.5.1.1 - Resultados com a Banda C

De posse das classificagdes MaxVer e ICM para a banda C, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no CD-
ROM anexo) dessas classificagOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na
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Tabela 7.15 sdo mostrados as estimativas do coeficiente de concordancia Kappa ( k ), as
respectivas variancias (S If) € 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), das

classificagbes MaxVer e ICM dos pares de imagens em intensidade na banda C.

TABELA 7.15-EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS PARES DE
IMAGENS EM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver C-HHHV 0.439813 1.70094 Boa
Maxver C-HHVV 0.447352 1.91336 Boa
Maxver C-HVVV 0.550581 2.03259 Boa

ICM C-HHHV 0.450434 1.60698 Boa
ICM C-HHVV 0.540211 1.84776 Boa
ICM C-HVVV 0.582368 1.98768 Boa

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.15 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral, para verificar aigualdade das matrizes de confusdo das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.16 e Tabela

7.17, respectivamente.

TABELA 7.16 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESMAXVER
DOSPARESDE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer C-HHHV x MaxVer C-HHVV 1.2540126 | 0.10491878
MaxVer C-HHHV x MaxVer C-HVVV 18.128189 » 0
MaxVer C-HHVV x MaxVer C-HVVV 16.433340 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.16 pode-se concluir que:

1) A matriz de confusdo da classificagdo MaxVer C-HVVV, quando comparada
com as demais classificagdes, é diferente aos niveis de significancia utilizados
na pratica. Com isso, pode-se afirmar que, para a imagem considerada na
bandaC, a classificagdo MaxVer C-HVVV, por possuir um coeficiente de
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A

concordancia k superior as demais, apresenta um resultado de melhor
gualidade, aos niveis de significancia utilizados na prética, quando comparada as

demais classificages MaxVer do par de imagens em intensidade na banda C,;

2) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer C-HHHV e C-HHVV sdo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 10.49%. Logo, pelos niveis de
significancia usados na prética, ambas as classificagdes sdo consideradas iguais;

3) Houve uma melhora de 25.18% e 23.07%, para o valor de k da classificacéo
MaxVer C-HVVV quando comparado com os obtidos com a as classificacbes
MaxVer C-HHHV e C-HHVV, respectivamente.

TABELA 7.17 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESICM DOS
PARES DE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM C-HHHV x ICM C-HHVV 15.274167 » 0
ICM C-HHHV x ICM C-HVVV 22.005329 » 0
ICM C-HHVV x ICM C-HVVV 6.8070984 | 5.0085491e-12

Dos resultados mostrados na Tabela 7.17 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM sdo diferentes, aos nivels de
significancia utilizados na préatica;

2) Pode-se afirmar que, a classificagdo ICM C-HVVV, por possuir um coeficiente

de concordancia k superior, apresenta um resultado 29.29% e 7.80% melhor,
aos niveis de significancia utilizados na prética, quando comparado com 0s
obtidos com as classificagbes ICM C-HHHV e C-HHVV, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
1) A classificagdo MaxVer C-HVVYV foi, em média, 24.12% melhor que as demais;

2) A classificagdo ICM C-HVVYV foi, em média, 18.54% melhor que as demais;
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3) A classificagdo ICM C-HVVYV foi 5.77% melhor que aMaxVer C-HVVV.

No Apéndice B pode-se observar nas GUI's apresentadas, como se comportam o
histograma e a densidade do par de imagens em intensidade, com seus respectivos
parémetros, para as classes de interesse (FiguraB.3 a FiguraB.5), bem como a
separabilidade entre as densidades (FiguraB.1 e FiguraB.2), utilizando-se as
componentes C-HV e C-VV, que forneceram a melhor classificagdo MaxVer para esse
tipo de dado polarimétrico.

Na Figura 7.17 e Figura 7.18 s&0 mostradas as classificagbes MaxVer C-HVVV e ICM
C-HVVV, respectivamente. Pode-se observar nestas imagens que apenas as classes solo
preparado, caatinga e rio foram bem classificadas, enquanto que as demais classes
foram totalmente confundidas com a classe caatinga. Com a classificaggo C-HHVV
conseguiu-se uma boa discriminacdo da classe soja2, porém, com as classes sojal e
soja3 sendo confundidas com esta classe. As demais classes ndo puderam ser

discriminadas com as classificagdes dos pares de imagens em intensidade na banda C.

Figura7.17 - Classificagdo MaxVer do par de imagens em intensidade C-HVVV.
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Figura7.18 - Classificagdo ICM do par de imagens em intensidade C-HVVV.

7.5.1.2 - Resultados com a Banda L

A partir das classificagbes MaxVer e ICM para a banda L, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no
CD-ROM anexo) dessas classificacOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na
Tabela 7.18 sdo apresentados os valores estimados do coeficiente de concordancia
Kappa (R), as respectivas variancias (S If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e
Koch (1977), das classificagdes MaxVer e ICM dos pares de imagens em intensidade na
banda L

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.18 foi aplicado o teste de

hipotese bilateral, para verificar a igualdade das matrizes de confusdo das classificagtes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.19 e Tabela
7.20, respectivamente.
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TABELA 7.18 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS PARES DE
IMAGENS EM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver L-HHHV 0548972 1.96410 Boa
Maxver L-HHVV 0511589 2.08062 Boa
Maxver L-HVVV 0529551 2.02839 Boa

ICM L-HHHV 0.667108 1.71617 Muito Boa
ICM L-HHVV 0.649840 1.90379 Muito Boa
ICM L-HVVV 0.682454 1.71367 Muito Boa

TABELA 7.19- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESMAXVER
DOSPARESDE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HHHV x MaxVer L-HHVV | 5.8780074 | 2.0829996e-9
MaxVer L-HHHV x MaxVer L-HVVV | 3.0736136 | 0.0010574843
MaxVer L-HHVV x MaxVer L-HVVV | 28021219 | 0.0025384451

Dos resultados mostrados na Tabela 7.19 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer L-HHHV e L-HHVV séo

diferentes, aos nivels de significancia utilizados na pratica;

2) As matrizes de confusdo das classificagcbes MaxVer L-HHHV e L-HVVV sdo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 0.10%. Logo, pelo niveis de

significancia utilizados na prética ambas as classificactes sdo diferentes;

3) As matrizes de confusdo das classificagoes MaxVer L-HHVV e L-HVVV sio
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 0.25%. Logo, pelo niveis de
significancia utilizados na pratica ambas as classificagbes sdo consideradas
diferentes;

4) Para a imagem considerada na banda L, a classificagdo MaxVer L-HHHV, por

possuir um coeficiente de concordancia k superior as demais, apresenta um
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resultado de melhor qualidade, aos niveis de significancia utilizados na prética,
guando comparada as demais classificacbes MaxVer do par de imagens em
intensidade nabandaL;

5) Houve uma melhora de 7.30% e 3.66%, para o valor de k da classificacéo
MaxVer L-HHHV quando comparado com os obtidos com as classificacbes
MaxVer L-HHVV e L-HVVV, respectivamente.

TABELA 7.20- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESICM DOS
PARES DE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM L-HHHV x ICM L-HHVV 2.8700550 | 0.0020520677
ICM L-HHHV x ICM L-HVVV 2.6203423 | 0.0043921154
ICM L-HHVV X ICM L-HVVV 5.4225316 | 2.9448407e-8

Dos resultados mostrados na Tabela 7.20 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HHHV e L-HHVV séo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 0.20%. Logo, pelo niveis de
significancia utilizados na pratica ambas as classificagbes sdo consideradas

diferentes;

2) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM L-HHHV e L-HVVV sdo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 0.43%. Logo, pelo niveis de
significancia utilizados na pratica ambas as classificagbes sdo consideradas

diferentes;

3) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM L-HHVV e L-HVVV sio
diferentes aos niveis de significancia utilizados na prética;

4) Para a imagem considerada na banda L, a classificagdo ICM L-HVVV, por

possuir um coeficiente de concordancia k superior as demais, apresenta um

resultado de melhor qualidade, aos niveis de significancia utilizados na prética,
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guando comparada com as demais classificagdes ICM do par de imagens em
intensidade nabandaL;

5) Houve uma melhora de 2.30% e 5.01%, para o valor de k da classificagdo ICM
L-HVVV quando comparado com os obtidos com as classificagdes ICM L-
HHHV e L-HHVV, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
1) A classificagdo MaxVer L-HHHYV foi, em média, 5.48% melhor que as demais;
2) A classificagdo ICM L-HVVV foi, em média, 3.65% melhor que as demais,
3) A classificagdo ICM L-HVVYV foi 24.31% melhor que aMaxVer L-HHHV.

No Apéndice C pode-se observar nas GUI's apresentadas, como se comportam o
histograma e a densidade do par de imagens em intensidade, com seus respectivos
pardmetros, para as classes de interesse (FiguraC.4 a FiguraC.6), utilizando-se as
imagens L-HH e L-HV, gque forneceram o melhor resultado da classificagdo MaxVer, na
banda L, para esse tipo de dado polarimétrico. No Apéndice C pode-se observar ainda a
separabilidade entre as densidades de cada classe (FiguraC.1 a Figura C.3), utilizadas
na classificagdo MaxVer L-HHHV.

Na Figura 7.19 e Figura 7.20 sdo mostradas as classificagbes MaxVer L-HHHV e ICM
L-HVVV, respectivamente. Pode-se observar na Figura 7.19 que as classes milhol,
milho2, restolho, solo preparado, rio e caatinga foram bem classificadas, enquanto que
as classes sojal, soja2 e soja3 foram confundidas, principalmente, com a classe milho2.
Na Figura 7.20 observa-se que as classes rio, solo preparado, milhol, caatinga, restolho
e soja2 foram bem discriminadas, enquanto que as demais se confundiram com a classe
soja2. Além disso, a utilizagdo da classificagdo ICM L-HHVV possibilitou uma boa

discriminagéo da classe soja3.
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Figura7.20 - Classificagdo ICM do par de imagens em intensidade L-HVVV.
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7.5.1.3 - Comparacéo do desempenho das classificagdes dos pares de imagens em
intensidade

Uma vez selecionadas as melhores classificagdes MaxVer e ICM dos pares de imagens
em intensidade, para as bandas L e C, anteriormente mencionados, procedeu-se
novamente a aplicagdo do teste de hipdtese bilateral, para comparagdo das matrizes de

confusdo das melhores classificagOes, utilizando-se os respectivos valores de k e S If :

onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.21.

TABELA 7.21- TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
DOSPARESDE IMAGENS EM INTENSIDADE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HHHV x MaxVer C-HVVV 0.254505 0.399553
ICM L-HVVV x ICM C-HVVV 16.4510 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.21 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer L-HHHV e C-HVVV séo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 39.95%. Logo, pelo niveis de
significancia utilizados na pratica ambas as classificagbes sdo consideradas

iguais,

2) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HVVV e C-HVVV sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se
afirmar gque, para a imagem considerada, a classificacéo ICM L-HVVV, por
possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado

17.18% melhor, aos niveis de significancia utilizados na prética, quando
comparada com a classificagdo ICM C-HVVV.

Como os desempenhos obtidos por cada tipo de classificador seréo comparados através
dos seus melhores resultados, sera considerada a imagem L-HHHV como a de melhor
resultado obtido na classificacéo MaxVer com par de imagens em intensidade, levando-
Se em conta o aspecto visual dessa classificacéo.
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Dos resultados obtidos para as classificagcOes dos pares de imagens em intensidade,
verificamos que para a banda C as classificagoes MaxVer e ICM apresentaram valores

de k considerados Bons, enquanto que para a banda L, as classificagbes MaxVer
apresentaram valores de k considerados Bons e as classificagbes ICM apresentaram

valores de k considerados Muito Bons, O motivo da proximidade dos valores de k das
classificacfes das bandas L e C, é devido ao fato que, as classes mgjoritarias em nimero
de pixels nas amostras de teste (rio, caatinga e solo preparado), foram melhor
classificadas com a banda C, como aconteceu com os dados univariados em amplitude.

Apesar dos bons resultados obtidos para a banda C, apenas quatro classes (rio, caatinga,
solo preparado e soja2) foram bem classificadas, porém, em classificagdes diferentes. Ja
para a banda L, conseguiu-se discriminar oito classes (rio, solo preparado, milhol,
milho2, caatinga, restolho, soja2 e soja3), também em diferentes classificagdes. E
importante ressaltar que a classe sojal ndo foi discriminada em nenhuma das
classificagOes dos pares de imagens em intensidade.

7.5.2 - ICM Ratio intensity SAR

A partir das combinagOes descritas na Tabela 7.14, das amostras de treinamento das
classes (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foram geradas as classificagbes MaxVer e
ICM para a razéo de imagens em intensidade n-looks, de acordo com a Se¢do 6.6.3,
utilizando-se como critério de parada do algoritmo ICM 0s mesmos descritos na secéo
7.4.1. Os resultados obtidos para as bandas L e C sdo descritos a seguir.

7.5.2.1 - Resultados com a Banda C

De posse das classificagbes MaxVer e ICM para a banda C, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram geradas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no CD-

ROM anexo) dessas classificagOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na
Tabela 7.22 s&0 apresentadas as estimativas do coeficiente de concordancia Kappa ( k ),
as respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977),

das classificacbes MaxVer e ICM das razbes de imagens em intensidade na banda C.
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TABELA 7.22 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DASRAZOESDE
IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver C-HHHV |  0.0597725 1.02299 Ruim
Maxver C-HHVV 0.181798 1.35838 Ruim
Maxver C-HVVV 0.183830 1.16773 Ruim

ICM C-HHHV 0.0684864 1.02378 Ruim
ICM C-HHVV 0.272829 1.20745 Razoével
ICM C-HVVV 0.274133 1.24502 Razoével

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.22 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral, para verificar aigualdade das matrizes de confusdo das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.23 e Tabela
7.23, respectivamente.

TABELA 7.23- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOES MAXVER DAS
RAZOESDE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer C-HHHV x MaxVer C-HHVV 25.005592 » 0
MaxVer C-HHHV x MaxVer C-HVVV 26.505110 » 0
MaxVer C-HHVV x MaxVer C-HVVV | 0.40429366 | 0.34299844

Dos resultados mostrados na Tabela 7.23 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagcbes MaxVer C-HHVV e C-HVVV séo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 34.29%. Logo, pelo niveis de
significancia utilizados na pratica ambas as classificagbes sdo consideradas
iguais,

2) A matriz de confusdo da classificagdo MaxVer C-HHHV, quando comparada
com as demais classificagdes, é diferente aos niveis de significancia utilizados
na prética. Com isso, pode-se afirmar que, para a imagem considerada na banda
C, as classificagbes MaxVer C-HHVV e C-HVVV, por possuirem coeficientes
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A

de concordancia k superiores a classificagdo ICM C-HHHV, apresentam

resultados de melhor qualidade, aos niveis de significancia utilizados na prética;

3) Houve uma melhora de 204.15% e 207.55%, para os valores de k das
classificacbes MaxVer C-HHVV e C-HVVV, respectivamente, quando
comparados com o obtido com a classificagdo MaxVer C-HHHV.

TABELA 7.24- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFI CACOESICM DAS
RAZOESDE IMAGENS EM INTENSIDADE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM C-HHHV x ICM C-HHVV 43.260025 » 0
ICM C-HHHV x ICM C-HVVV 43.165554 » 0
ICM C-HHVV x ICM C-HVVV 0.26326689 | 0.39617250

Dos resultados mostrados na Tabela 7.24 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM C-HHVV e C-HVVV séo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 39.61%. Logo, pelo niveis de

significancia utilizados na prética ambas as classificagbes sdo iguais,

2) A matriz de confusdo da classificacéo ICM C-HHHV, quando comparada com
as demais classificagOes, € diferente aos niveis de significancia utilizados na
prética. Com isso, pode-se afirmar que, para a imagem considerada na banda C,
as classificagdes ICM C-HHVV e C-HVVV, por possuirem coeficientes de
concordancia k superiores a classificagdo ICM C-HHHV, apresentam resultados

de melhor qualidade, aos niveis de significancia utilizados na pratica;

3) Houve uma melhora de 298.37% e 300.27%, para os valores de k das
classificagcbes ICM C-HHVV e C-HVVV, respectivamente, quando comparados
com o obtido com aclassificagéo ICM C-HHHV.

Como os desempenhos obtidos por cada tipo de classificador seréo comparados através
dos seus melhores resultados, serdo consideradas as classificagcbes MaxVer C-HVVV e
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ICM C-HVVV, como as de melhores resultados obtidos com a banda C, para arazéo de
imagens em intensidade, levando-se em conta 0 aspecto visual dessas classificagOes.
Desta forma, considerando-se os resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se
concluir que a classificagdo ICM C-HVVV foi 49.12% melhor que a classificacéo
MaxVer C-HVVV.

No Apéndice D pode-se observar como se comportam o histograma e a densidade da
razéo de imagens em intensidade, com seus respectivos parametros, para as classes de
interesse (FiguraD.2), bem como a separabilidade entre as densidades (FiguraD.1),
utilizando-se as componentes C-HV e C-VV, que forneceram a melhor classificacéo
MaxV er para esse tipo de dado polarimétrico.

Na Figura 7.21 e Figura 7.22 sdo mostradas as classificacbes MaxVer C-HVVV e ICM
C-HVVV, respectivamente. Pode-se observar nestas figuras que apenas as classes rio,
restolho e solo preparado foram bem discriminadas, enquanto que as demais classes
foram confundidas, principalmente, com a classe restolho.

Ny g R

Figura7.21 - Classificagdo MaxVer daraz&o de imagens em intensidade C-HVVV.

158



Figura7.22 - Classificagdo ICM darazdo de imagens em intensidade C-HVVV.

7.5.2.2 - Resultados com a Banda L

A partir das classificagbes MaxVer e ICM para a banda L, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no
CD-ROM anexo) dessas classificacOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na
Tabela 7.25 sdo apresentados os valores estimados do coeficiente de concordancia

Kappa (12), as respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e

Koch (1977), das classificagcbes MaxVer e ICM das razdes de imagens em intensidade
nabandalL.

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.25 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral, para verificar aigualdade das matrizes de confusdo das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.26 e Tabela
7.27, respectivamente.
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TABELA 7.25- EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DASRAZOESDE
IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver L-HHHV 0.0978869 0.95296 RUim
Maxver L-HHVV 0.256562 1.39948 Razodvel
Maxver L-HVVV 0.272204 1.72105 Razodvel

ICM L-HHHV 0.182048 1.14559 Ruim
ICM L-HHVV 0.357265 1.50720 Razodvel
ICM L-HVVV 0.390083 1.84310 Razodvel

TABELA 7.26 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFI CACOESMAXVER DAS
RAZOESDE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HHHV x MaxVer L-HHVV 32.7152 » 0
MaxVer L-HHHV x MaxVer L-HVVV 33.7100 » 0
MaxVer L-HHVV x MaxVer L-HVVV 2.80013 | 0.00255412

Dos resultados mostrados na Tabela 7.26 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer sdo diferentes, aos niveis de
significancia utilizados na préticas.

2) A classificagdo MaxVer L-HVVV, por possuir um coeficiente de concordancia

k superior, apresenta um resultado 178.08% e 6.09% melhor, aos niveis de
significancia usados na prética, quando comparado com os obtidos com as
classificacbes MaxVer L-HHHV e HHVV, respectivamente.

TABELA 7.27 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOESICM DAS
RAZOESDE IMAGENSEM INTENSIDADE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor
ICM L-HHHV x ICM L-HHVV 34.0193 » 0
ICM L-HHHV x ICM L-HVVV 38.0536 » 0
ICM L-HHVV X ICM L-HVVV 5.66983 | 7.1670612e-9
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Dos resultados mostrados na Tabela 7.27 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM sdo diferentes, aos nivels de
significancia utilizados na pratica.

2) Para a imagem considerada na banda L, a classificagéo ICM L-HVVV, por

A

possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
114.27% e 9.18% melhor, aos niveis de significancia utilizados na prética,
guando comparado com os obtidos com as classificagdes ICM L-HHHV e L-
HHVV, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
1) A classificagdo MaxVer L-HVVYV foi, em média, 92.08% melhor que as demais,
2) A classificagdo ICM L-HVVV foi, em média, 61.72% melhor que as demais;
3) A classificagdo ICM L-HVVV foi 43.30% melhor queaMaxVer L-HVVV.

No Apéndice E pode-se observar nas GUI's apresentadas, como se comportam o
histograma e a densidade da razéo de imagens em intensidade, com seus respectivos
parametros, para as classes de interesse (FiguraE.2), utilizando as imagens L-HV e L-
VV, que forneceram o melhor resultado da classificagdo MaxVer, nabanda L, para esse
tipo de dado polarimétrico. No Apéndice E, pode-se observar ainda a separabilidade
entre as densidades de cada classe (FiguraE.1), utilizadas na classificagdo MaxVer
L-HVVV.

Na Figura 7.23 e Figura 7.24 sdo mostradas as classificagbes MaxVer L-HVVV e ICM
L-HVVV, respectivamente. Pode-se observar nestas figuras que apenas as classes
caatinga e rio foram bem classificadas, enquanto que as demais foram confundidas,
principamente, com as classes sojal, solo preparado e caatinga. Utilizando-se a
classificagdo ICM L-HHVV (no CD-ROM anexo) foi possivel uma boa discriminagédo
da classe spja3, enquanto que a classificagdo ICM L-HHHV (no CD-ROM anexo)

possibilitou uma boa discriminacéo da classe solo preparado.
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Figura7.24 - Classificagdo ICM darazédo de imagens em intensidade L-HVVV.
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7.5.2.3 - Comparacéo do desempenho das classificagfes das razdes de imagens em
intensidade

Uma vez selecionadas as melhores classificagcbes MaxVer e ICM da razéo de imagens
em intensidade, para as bandas L e C, anteriormente mencionados, procedeu-se
novamente a aplicagdo do teste de hipdtese bilateral, para comparagdo das matrizes de

confusdo das melhores classificagOes, utilizando-se os respectivos valores de k e S If :

onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.28.

TABELA 7.28 - TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
DASRAZOESDE IMAGENSEM INTENSIDADE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HVVV x MaxVer C-HVVV 16.4425 » 0
ICM L-HVVV x ICM C-HVVV 20.8622 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.28 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer L-HVVV e C-HVVV séo
diferentes, aos nivels de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se
afirmar que, para aimagem considerada, a classificagdo MaxVer L-HVVV, por

A

possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
48.07% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica, quando
comparada com a classificagdo MaxVer C-HVVV;,

2) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HVVV e C-HVVV sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se
afirmar gque, para a imagem considerada, a classificacéo ICM L-HVVV, por
possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
42.29% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica, quando

comparada com a classificagdo ICM C-HVVV.

Dos resultados obtidos, verificamos que para a banda C, as classificagbes MaxVer e

ICM apresentaram, respectivamente, valores de k considerados Ruins e Razoaveis,
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com excegdo da classificagdo ICM L-HVVV que apresentou um valor de k considerado
Ruim. Para a Banda L, as classificacbes MaxVer e ICM apresentaram valores de K
considerados Razoaveis, com excegdo das classificagbes MaxVer L-HVVV e ICM L-

HVVYV que apresentaram valores de k considerados Ruins.

E importante ressaltar que apesar de se ter conseguido valores de k considerados
razoaveis, em ambas as bandas, pode-se verificar que a utilizagcdo da razéo de imagens
em intensidade possibilitou uma boa discriminagdo de apenas trés classes (rio, solo
preparado e restolho) com a banda C e quatro classes (rio, caatinga, solo preparado e
soja3), com abanda L, em diferentes classificagoes.

7.5.3 - ICM Phase difference SAR

A partir das combinagOes descritas na Tabela 7.14, das amostras de treinamento das
classes (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foram geradas as classificagbes MaxVer e
ICM para aimagem diferenca de fase n-looks, de acordo com a Se¢éo 6.6.2, utilizando-
se como critério de parada do algoritmo ICM 0s mesmos descritos na Secdo 7.4.1. Os

resultados obtidos para as bandas L e C so descritos a seguir.

7.5.3.1 - Resultados com a Banda C

De posse das classificagbes MaxVer e ICM para a banda C, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram geradas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no CD-

ROM anexo) dessas classificagOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na
Tabela 7.29 s0 apresentados as estimativas do coeficiente de concordancia Kappa ( k ),

as respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977),

das classificagbes MaxVer e ICM das imagens diferenca de fase na banda C.

Analisando os valores de k constantes da Tabela 7.29 pode-se concluir que os
resultados das classificagcbes MaxVer e ICM obtidas com as imagens C-HHHV e C-

HVVV n&o produziram qualquer tipo de informac&o sobre a cena imageada. Este fato

pode ser verificado através dos respectivos valores de k extremamente baixos, inclusive
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com k <0 (classificagio ICM C-HVVV), além da andlise visual dessas classificactes
(disponiveis no CD-ROM anexo). Pode-se observar ainda que, apenas as classificactes

MaxVer e ICM da imagem diferenca de fase C-HHVV produziram algum tipo de

informacdo, apesar dos valores de k considerados Ruins.

Desta forma, ndo havendo a necessidade da realizacdo do teste bilateral para comparar
os resultados das classificacbes MaxVer e ICM das imagens diferenca de fase, podemos
concluir que a classificagdo ICM C-HHVYV foi 76.60% melhor que aMaxVer C-HHVV.

TABELA 7.29 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DASIMAGENS
DIFERENCA DE FASE NA BANDA C

CLASSIFICAGAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver CHHHV | 0.00207387 0.65543 Ruim
Maxver C-HHVV 0.0804814 1.08855 Ruim
Maxver C-HVVV |  0.000886265 0.68667 Ruim

ICM C-HHHV 0.0151302 0.64105 Ruim
ICM C-HHVV 0.142132 1.08944 Ruim
ICM C-HVVV -0.00654673 0.62464 Péssima

Na Figura 7.25 e Figura 7.26 sdo mostradas as classificacbes MaxVer C-HHVV e ICM
C-HHVV, respectivamente. Analisando-se estas figuras pode-se notar que apenas as
classes solo preparado e milhol foram discriminadas, enquanto que as demais foram
totalmente confundidas com essas duas classes. Convém observar que em nenhuma das
classificagdo anteriormente mostradas com a Banda C, conseguiu-se uma razoavel

discriminagéo da classe milhol.

No Apéndice F pode-se observar como se comportam o histograma e a densidade da
imagem diferenca de fase, com seus respectivos parametros, para as classes de interesse
(Figura F.2), bem como a separabilidade entre as densidades (Figura F.1), utilizando-se
as imagens C-HH e C-VV, que forneceram o melhor resultado da classificagdo MaxVer

na banda C, para esse tipo de dado polarimétrico.
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Figura7.26 - Classificagdo ICM daimagem diferenca de fase C-HHVV.
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7.5.3.2 - Resultados com a Banda L

A partir das classificagbes MaxVer e ICM para a banda L, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no
CD-ROM anexo) dessas classificagOes através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na

Tabela 7.30 sdo mostradas as estimativas do coeficiente de concordancia Kappa ( k ), as

respectivas variancias (s If) € 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), das

classificagbes MaxVer e ICM das imagens diferenca de fase na banda L.

TABELA 7.30 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DASIMAGENS
DIFERENCA DE FASE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver L-HHHV 0.0114572 0.59974 Ruim
Maxver L-HHVV 0.136382 1.55004 Ruim
Maxver L-HVVV |  0.00692561 0.71482 Ruim

ICM L-HHHV 0.0153473 0.49859 Ruim
ICM L-HHVV 0.252559 1.80344 Razoével
ICM L-HVVV 0.0192301 0.47414 Ruim

Analisando a Tabela 7.30 verifica-se que, da mesma forma com que aconteceu com a

banda C, os valores de k das classificagbes MaxVer e ICM, obtidas com as imagens L-
HHHV e L-HVVV, sdo extremamente baixos indicando, nestas imagens, a ndo
existéncia de informagdo sobre a cena imageada. Este fato pode ser observado através
da andlise visua dessas classificagBes (disponiveis no CD-ROM anexo). Pode-se
observar ainda que, apenas as classificacbes MaxVer e ICM da imagem diferenca de

fase L-HHVV produziram agum tipo de informacdo obtendo-se inclusive, para a

classificagdo ICM L-HHVV, um valor de k considerado Razoavel.

Desta forma, ndo sendo necessario realizar o teste bilateral para verificar quais foram as
melhores classificagdes MaxVer e ICM , pode-se concluir que a classificagdo ICM L-
HHVYV foi 85.18% melhor que a MaxVer L-HHVV. Na Figura 7.27 e Figura 7.28 sdo
mostradas as classificagdes MaxVer L-HHVV e ICM L-HHVV, respectivamente.
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Analisando-se a Figura 7.27 e Figura 7.28 verificase que apenas as classes solo
preparado, caatinga e sojal foram bem discriminadas. Este resultado € interessante uma
vez que em nenhuma das classificagdes anteriormente mostradas, para ambas as bandas,
aclasse sojal havia sido discriminada.

No Apéndice G pode-se observar o histograma, a densidade da imagem diferenca de
fase L-HHVV, com seus respectivos parametros, para as classes de interesse
(Figura G.2), bem como a separacdo entre as densidades (Figura G.1).

7.5.3.3 - Comparacéo do desempenho das classificagdes das imagens diferenca de
fase

A partir das classificagdes MaxVer e ICM das imagens diferenca de fase C-HHVV e
L-HHVV, foi aplicado o teste de hipétese bilateral, para comparacdo das matrizes de

confusdo dessas classificOes, utilizando-se os respectivos valores de k e s If , onde os

resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.31.

TABELA 7.31- TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
DASIMAGENS DIFERENCA DE FASE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HHVV x MaxVer C-HHVV 10.8825 » 0
ICM L-HHVV x ICM C-HHVV 20.5310 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.31 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer L-HHVV e C-HHVV séo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo
MaxVer L-HHVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 69.45% melhor, aos nivels de significancia utilizados na

prética, quando comparada com a classificacdo MaxVer C-HHVV;

2) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HHVV e C-HHVV sdo

diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo
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A

ICM L-HHVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 77.69% melhor, aos nivels de significancia utilizados na

prética, quando comparada com a classificacéo ICM C-HHVV.

Pode-se observar que, a classificagcéo ICM da diferenca de fase L-HHVV conseguiu
identificar a estrutura de trés pivos, enquanto que com a classificagéo ICM da razéo

C-HVVV (Figura 7.22), que apresentou um valor de k superior, apenas um pivo foi

identificado. Com isso, conclui-se que, o valor de k , além de ser altamente influenciado

pelas classes mgjoritérias daimagem, ndo incorpora ainformacdo estrutural das classes.

E importante observar que os resultados das classificagdes para as imagens diferenca de
fase que envolviam a componente HV, n&o mostraram qualquer informagdo proveniente
da cena imageada, apesar da formulagdo tedrica permitir a utilizacdo dessas imagens
diferenca de fase. Com base numa andlise detalhada das observagdes provenientes das

classes é possivel compreender esse fenbmeno, como mostrado a seguir.

A partir das amostras de cada classe, para as bandas L e C, foram calculados os
respectivos valores do coeficiente de curtose (Secdo 2.2), que indica o grau de
achatamento dos dados, que podem ser vistos na Tabela 7.32.

TABELA 7.32 - COEFICIENTE DE CURTOSE DASCLASSES DE INTERESSE,
PARA ASIMAGENSDIFERENCA DE FASE

BANDA L BANDA C

CLASSE YHHHV YHHW YHWV YHHHV YHHW YHWV
ro -0.979646 | 3.97365 | -1.12230 | -1.16902 | 0.580003 | -1.24741
caatinga | -1.26929 | -0.338042 | -1.24476 | -1.23120 | 0.798263 | -1.20010
solo -1.07571 | 494907 | -1.22077 | -1.16199 | 7.23347 | -1.13233
soja3 -0.461714 | -0.827607 | -1.39804 | -1.33570 | 1.25320 | -1.34727
restolho | -0.954516 | 1.75831 | -1.10166 | -1.18288 | 0.0075376 | -1.08619
milhol | -1.32360 | 1.92293 | -0.904774 | -1.26638 | -0.425746 | -1.12869
sojal -1.14282 | -0.303150 | -1.06196 | -1.35739 | 0.957271 | -1.33436
soja2 -1.34720 | -1.08210 | -1.07539 | -1.21460 | 0.869465 | -1.33452
milho2 | -1.05628 | -0.286469 | -1.17133 | -1.20906 | -0.337773 | 1.16843
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Dos resultados apresentados na Tabela 7.32 podemos concluir que:

1) Paraasimagens Y v € Y . » Nasbandas L e C, os valores do coeficiente de

curtose para as classes de interesse sd0, com excegao principalmente da classe
soja3, proximos de —1.2, que é o vaor do coeficiente de curtose para uma
distribuicdo uniforme, conforme Quegan et a. (1994). Com isso, é esperado que
nenhuma informagao seja obtida dessas imagens;

2) Para asimagens Y ., , Nas bandas L e C, os valores do coeficiente de curtose

para as classes de interesse, séo bem diferentes de —1.2, indicando que para cada
classe é possivel associar uma distribuicdo, com formatos diferentes para cada
uma, e por consequéncia, algum tipo de informagdo pode ser extraida.

A partir dos resultados apresentados, verificamos que as densidades da imagem
diferenca de fase (Equagdo 4.16) associada as classes de interesse, para as imagens

Yoiumw € Yo - Nasbanda L e C, deveriam ter um formato “achatado”, semelhante a

uma distribuicdo uniforme. Entretanto, esse fato ndo se observa na prética, como pode
ser visto na Figura7.29, onde é mostrado o histograma e a densidade estimada da

diferenca de fase, das classes de interesse, daimagem Y, nabandal.

De acordo com os parametros existentes para a densidade da imagem diferenca de fase,
apenas 0 parametro |r C| , assumindo valores baixos, poderia “achatar” a densidade
associada a esses dados, conforme mostraa Figura 4.7. Entretanto, os valores de 1| de

cada classe, paras as imagens Y, © Y., Nas bandas L e C, ndo podem ser

considerados baixos, de acordo com a Tabela 7.33,.

Por outro lado, analisando-se as GUI’ s apresentadas no Apéndice G, verifica-se que as
distribui¢cdes associadas para as classes rio, caatinga, milhol e milho2 (FiguraG.2 (a),
(b), (f) e (i), respectivamente) produziram um bom gjuste em relacdo aos respectivos
histogramas, fato esse que ndo ocorreu para as demais classes.
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Figura7.29 - Ajuste da densidade da imagem diferenca de fase n-looks L-HHHV, para
as classes: (@) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado; (d) soja3; (e) restolho;
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TABELA 7.33-ESTIMATIVAS DO COEFICIENTE DE CORRELAGCAO
COMPLEXO |f | PARA ASCLASSES DE INTERESSE

CLASSE

BANDA L

BANDA C

Y by

Y b

Y i

Y by

Y b

Y i

rio

0.3594851

0.7482003

0.3949061

0.3258706

0.5042260

0.3551084

caatinga

0.5014018

0.4481265

0.5239859

0.2089053

0.3621764

0.1932824

solo

0.5220054

0.8649809

0.5329158

0.6624826

0.8250499

0.5978499

soja3

0.5207441

0.4216113

0.4087833

0.1738364

0.5001447

0.3253420

restolho

0.4312771

0.7467267

0.4301301

0.4265756

0.3709072

0.2982570

milhol

0.3849580

0.5600446

0.3622096

0.2226446

0.3765529

0.2573276

sojal

0.6500330

0.5788626

0.5559693

0.4347350

0.6147651

0.3852522

soja2

0.6338738

0.4204388

0.2791321

0.1037178

0.3494500

0.2629300

milho2

0.3168790

0.3575445

0.3317269

0.4646892

0.4464252

0.3021170

Dos resultados apresentados na Tabela 7.33 juntamente com o que foi anteriormente
descrito, podemos concluir que:

1) O estimador |f | (Equagdo 4.14), baseado em duas imagens em intensidade

n-looks n&o é um bom estimador para o parametro |r | ;

2) O estimador |F,| sO apresenta bons resultados para determinadas éreas, que

provavelmente possam ser consideradas como homogéneas, e para outras, esta

superestimando o valor do parametro |r C| , como pode ser visto na Figura G.2

(©), (d), (), (9) e (h);

3) Quando || é pequeno, o viés do estimador utilizado pode ser grande (talvez

como ocorre com o estimador de Méxima Verossimilhanca descrito em

Silvaet a. (1998)), podendo fornecer valores de |f C| <0, como aconteceu para

a classe spja2, na imagem C-HVVV (FiguraD.2 (h)), sendo utilizado o seu

modulo para ndo gerar erros na classificagéo.
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Tudo isso acima mencionado, tem repercussao nas demais opgdes implementadas, pois
o coeficiente de correlacdo complexa |rc| € 0 principal parémetro das distribuicfes
associadas aos dados polarimétricos. Esse problema deve ser solucionado, entretanto
pelo tempo de execucdo desse trabalho bem como pelos seus objetivos principais, a

melhoria do estimador || fica paraum trabalho futuro.

7.5.4 - 1CM Intensity and phase difference SAR

A partir das combinagOes descritas na Tabela 7.14, das amostras de treinamento das
classes (Tabela 7.3) e do nel = 2.97479, foram geradas as classificagbes MaxVer e
ICM dos pares de imagens intensidade-diferenca de fase n-looks, de acordo com a
Secdo 6.6.4, utilizando-se como critério de parada do agoritmo ICM 0s mesmos
descritos na Segdo 7.4.1. Os resultados obtidos para as bandas L e C sdo descritos a

Seguir.

7.5.4.1 - Resultados com a Banda C

De posse das classificagbes MaxVer e ICM, na banda C, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no
CD-ROM anexo) dessas classificagdes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). Na

Tabela 7.34 sdo mostrados os valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa
(12), as respectivas variancias (s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch

(2977), das classificacbes MaxVer e ICM dos pares de imagens intensidade-diferenca
de fase nabanda C.

TABELA 7.34- EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS PARES DE
IMAGENS INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE NA BANDA C

CLASSIFICAGAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver C-HHVV 0.349094 1.62252 Razoavel
Maxver C-VVHH 0.331506 1.85243 Razodvel

ICM C-HHVV 0.432002 1.61850 Boa
ICM C-VVHH 0.451704 1.90546 Boa
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Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.34 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral, para verificar aigualdade das matrizes de confusdo das classificacfes
MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.35.

TABELA 7.35- TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOES DOS PARES
DE IMAGENSINTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE NA BANDA C

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer C-HHVV x MaxVer C-VVHH 2.9836092 | 0.0014244209
ICM C-HHVV x ICM C-VVHH 3.3037415 | 0.00047707704

Dos resultados mostrados na Tabela 7.35 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagcbes MaxVer C-HHVV e C-VVHH séo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se

afirmar que, a classificagdo MaxVer C-HHVV, por possuir um coeficiente de

concordancia k superior, apresenta um resultado 5.30% melhor que a

classificacdo MaxVer C-VVHH, aos niveis de significancia utilizados na préatica;

2) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM C-HHVV e C-VVHH sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se
afirmar que, a classificagdo ICM C-VVHH, por possuir um coeficiente de

concordancia k superior, apresenta um resultado 4.54% melhor que a

classificagcdo ICM C-HHVV, aos niveis de significancia utilizados na prética;
3) A classificagdo ICM C-VVHH foi 29.39% melhor que aMaxVer C-HHVV.

Na Figura 7.30 e Figura 7.31 sdo mostradas as classificacbes MaxVer C-HHVV e ICM
C-VVHH, respectivamente. Na Figura 7.30 pode-se observar que apenas as classes solo
preparado, milhol e rio foram bem classificadas, enquanto que na Figura 7.31 apenas as
classes solo preparado e rio foram bem classificadas. E importante destacar a melhora
na classificagdo da classe milhol em relacdo a classificagdo ICM da imagem diferenca
de fase C-HHVV, que tinha sido, de todos as classificagbes anteriormente apresentadas

com a banda C, a Unica que possibilitou a discriminagdo da classe milhol.

175



Figura7.31 - Classificagdo ICM do par intensidade-diferenca de fase C-VVHH.
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No Apéndice H sdo mostrados o histograma e a densidade do par de imagens
intensidade-diferenca de fase, com seus respectivos parametros, para cada classe
(FiguraH.3 aFiguraH.5), bem como a separabilidade entre as densidades (FiguraH.1 e
FiguraH.2), utilizando-se as imagens C-HH e C-VV, que forneceram o melhor
resultado da classificagdo MaxVer nabanda C, para esse tipo de dado polarimétrico.

7.5.4.2 - Resultados com a Banda L

A partir das classificagbes MaxVer e ICM para a banda L, disponiveis no CD-ROM
anexo, foram obtidas as respectivas matrizes de confusdo (também disponiveis no
CD-ROM anexo) dessas classificagOes, através das amostras de teste (Tabela 7.3). A

Tabela 7.36 apresenta a estimativa do coeficiente Kappa (12), as respectivas variancias
(s If) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), das classificagcbes MaxVer

e ICM dos pares de imagens intensidade-diferenca de fase na banda L.

TABELA 7.36 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS PARES DE
IMAGENSINTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 ( 10-5) CONCEITO
Maxver L-HHVV 0.443152 2.16538 Boa
Maxver L-VVHH 0.289344 1.93895 Razoéavel

ICM L-HHVV 0.606191 1.99887 Muito Boa
ICM L-VVHH 0.406254 2.01375 Boa

Utilizando-se os valores de k e § If constantes da Tabela 7.36 foi aplicado o teste de

hipbtese bilateral, para verificar aigualdade das matrizes de confusdo das classificacfes

MaxVer e ICM, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.37.

TABELA 7.37 - TESTESBILATERAISDAS CLASSIFICACOES DOS PARES
DE IMAGENSINTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE NA BANDA L

CLASSIFICACAO z p- valor

MaxVer L-HHVV x MaxVer L-VVHH 24.008101 »0
ICM L-HHVV x ICM L-VVHH 31.563061 »0
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Dos resultados mostrados na Tabela 7.37 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer L-HHVV e L-VVHH sé&o
diferentes, aos nivels de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se

afirmar que, para aimagem considerada na banda L, a classificagdo MaxVer L-

HHVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um
resultado 53,15% melhor que a classificagcdo MaxVer L-VVHH, aos niveis de

significancia utilizados na préatica;

2) As matrizes de confusdo das classificagbes ICM L-HHVV e L-VVHH sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Com isso, pode-se
afirmar que, para a imagem considerada na banda L, a classificagdo ICM L-

HHVYV, por possuir um coeficiente de concordancia K superior, apresenta um
resultado 49,21% melhor que a classificagdo ICM L-VVHH, aos niveis de
significancia utilizados na préatica;

3) A classificagdo ICM L-HHVV foi 36,79% melhor queaMaxVer L-HHVV.

No Apéndice | pode-se observar nas GUI’'s apresentadas, como se comportam o
histograma e a densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase n-looks, com
Seus respectivos parametros, para as classes de interesse (Figural.3 a Figural.5),
utilizando as imagens L-HH e L-VV, que forneceram o melhor resultado da
classificacdo MaxVer, na banda L, para esse tipo de dado polarimétrico. No Apéndice
K, pode-se observar ainda a separabilidade entre as densidades de cada classe
(Figural.l eFigural.2), utilizadas na classificagdo MaxVer L-HHVV.

Na Figura 7.32 e Figura 7.33 sdo mostradas as classificagbes MaxVer L-HHVV e ICM
L-HHVV, respectivamente. Analisando essas imagens pode-se notar que, com excegao
das classes milho2, soja2 e soja3, as demais foram bem classificadas. Outro aspecto
importante a se destacar destas classificacbes é com relacdo a classe sojal, que foi
melhor classificada em relacéo a classificagdo ICM da imagem diferenca de fase L-
HHVYV, que tinha sido, de todas as classificacbes anteriormente apresentadas com as
bandas C e L, a Unica que possibilitou a discriminagdo da classe sojal.
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Figura7.33 - Classificagdo ICM do par intensidade-diferenca de fase L-HHVV.
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7.5.4.3 - Comparacédo do desempenho das classificagbes dos pares de imagens
intensidade-diferenca de fase

Uma vez selecionadas as melhores classificagdes MaxVer e ICM dos pares de imagens
intensidade-diferenca de fase, para as bandas L e C, anteriormente mencionados,
procedeu-se novamente a aplicacdo do teste de hipdtese bilateral, para comparagdo das

matrizes de confusdo das melhores classificagOes, utilizando-se os respectivos valores

dek es If , onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.38.

TABELA 7.38- TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
DOSPARESDE IMAGENSINTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L-HHVV x MaxVer C-HHVV 15.2826 » 0
ICM L-HHVV x ICM C-VVHH 24.7240 » 0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.38 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer L-HHVV e C-HHVV séo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo
MaxVer L-HHVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 26.94% melhor, aos nivels de significancia utilizados na

prética, quando comparada com a classificacdo MaxVer C-HHVV;

2) As matrizes de confusdo das classificagdes ICM L-HHVV e C-VVHH sdo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo

A

ICM L-HHVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 34.20% melhor, aos nivels de significancia utilizados na
prética, quando comparada com a classificacéo ICM C-VVHH.

Dos resultados obtidos, verificamos que para a banda C, as classificagbes MaxVer e
ICM apresentaram, respectivamente, valores de k considerados Razoaveis e Bons. Para

a Banda L, as classificagbes MaxVer apresentaram valores de k considerados
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A

Razoéveis e Bons, enquanto que as classificagdes ICM apresentaram vaores de k

considerados Bons e Muito Bons.

O aspecto mais importante da utilizacdo dos pares de imagens intensidade-diferenca de
fase foi 0 de possibilitar, dependendo da banda utilizada, que determinadas classes,
anteriormente discriminadas apenas pelas classificacOes das imagens diferenca de fase,
fossem melhor classificadas, como foi 0 caso das classes milhol e sojal, em relagdo as
bandas C e L, respectivamente. Isto quer dizer que, apesar da classe milhol ter sido
melhor classificada com a banda L, na hipétese de existirem apenas imagens na banda C
sobre a érea utilizada neste trabalho, seria possivel uma boa discriminacdo dessa classe
através da classificagdo ICM do par de imagens em intensidade-diferenca C-HHVV; no

caso da classe sojal apenas com a banda L € possivel sua discriminacao.

E importante ressaltar também que, através da classificagio do par de imagens
intensidade-diferenca de fase C-VVHH, a classe solo preparado obteve a sua melhor

classificacdo, em relacéo atodas as classificagbes anteriormente apresentadas.

Desta forma, dependendo da aplicacdo e da banda disponivel para se trabalhar, o uso da
informagdo de fase associada com dados em intensidade possibilita uma boa
discriminagdo de determinadas classes que com os outros tipos de dados polarimétricos
uni/bivariados ndo € possivel.

7.5.5 - Comparacdo do desempenho das classificagbes dos dados polarimeétricos
univariados e bivariados

Com o objetivo de selecionar as melhores classificagbes MaxVer e ICM dos dados
polarimétricos uni/bivariados para posterior comparagdo com as classificagfes obtidas
pelos demais tipos de dado SAR, realizou-se o teste de hipotése bilateral entre as
melhores classificagbes MaxVer e ICM dos diferentes tipos de dados SAR

polarimétricos uni/bivariados, utilizando-se os respectivos valores de k e s If

apresentados na Tabela 7.39. Os resultados dos testes bilaterais das classificagdes
MaxVer e ICM podem ser vistos na Tabela 7.40 e Tabela 7.41, respectivamente.
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Para facilitar a identificacdo de cada tipo de dado polarimétrico uni/bivariado, nas

comparacOes a seguir realizadas, seréo adotadas as seguintes convencoes:

1) Os pares de imagens em intensidade seréo denotados por “Par-Intensidade’;

2) Asimagens razéo de intensidades serdo denotadas por “Razao”;

3) Asimagens diferenca de fase serdo denotadas por “Fase’;

4) Os pares de imagens intensidade-diferenca de fase serdo denotadas por

“Intensidade-Fase”.

TABELA 7.39- EXATIDAO DASMELHORES CLASSIFICACOESDOS
DIFERENTES TIPOS DE DADOS POLARIMETRICOS UNI/BIVARIADOS

CLASSIFICACAO K $2 (10°) | CONCEITO
4 Par-Intensidade L-HHHV 0.548972 1.96410 Boa
= Razio L-HVVV 0272204 | 172105 | Razodve
% Fase L-HHVV 0136382 | 1.55004 Ruim
Z | |ntensidade-Fase L-HHVV 0443152 | 216538 Boa
Par-Intensidade L-HVVV 0.682454 1.71367 Muito Boa
= Razio L-HVVV 0390083 | 184310 | Razodve
© Fase L-HHVV 0.252559 | 180344 | Razodve
Intensidade-Fase L-HHVV 0.606191 1.99887 Muito Boa

TABELA 7.40 - TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
MAXVER DOS DADOS POLARIMETRICOS UNI/BIVARIADOS

CLASSIFICACOES MAXVER z p- valor
Par-Intensidade L-HHHV x Razdo L-HVVV 45.5919 »0
Par-Intensidade L-HHHV x Fase L-HHVV 69.5999 »0
Par-Intensidade L-HHHV x Intensidade-Fase L-HHVV 16.4672 »0
Razéo L-HVVYV x Fase L-HHVV 23.7478 »0
Razdo L-HVVV x Intensidade-Fase L-HHVV 27.4213 »0
Fase L-HHVV x Intensidade-Fase L-HHVV 50.3279 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.40 pode-se concluir que:
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1) As matrizes de confusdo das melhores classificagbes MaxVer, dos dados SAR
polarimétrico uni/bivariados utilizados, sdo diferentes aos niveis de significancia
utilizados na prética;

2) Para a imagem considerada, a classificagdo MaxVer Par-Intensidade L-HHHV,
por possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
101.67%, 302.52% e 23.87% melhor, aos niveis de significancia utilizados na
prética, quando comparada com as classificagcbes MaxVer Razdo L-HVVV, Fase
L-HHVYV elIntensidade-Fase L-HHVV, respectivamente.

TABELA 7.41- TESTESBILATERAISDASMELHORES CLASSIFICACOES
ICM DOS DADOS POLARIMETRICOS UNI/BIVARIADOS

CLASSIFICACOES ICM z p- valor
Par-Intensidade L-HVVV x Razdo L-HVVV 49.0237 »0
Par-Intensidade L-HVVV x Fase L-HHVV 72.4885 »0
Par-Intensidade L-HVVV x Intensidade-Fase L-HHVV 12.5163 »0
Razao L-HVVV x Fase L-HHVV 22.7739 »0
Razdo L-HVVV X Intensidade-Fase L-HHVV 34.8653 »0
Fase L-HHVV x Intensidade-Fase L-HHVV 57.3492 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.41 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das melhores classificagbes ICM dos dados SAR
polarimétrico uni/bivariados utilizados, sdo diferentes aos niveis de significancia
utilizados na prética;

2) Pode-se afirmar que, para a imagem considerada, a classificacéo ICM Par-

Intensidade L-HVVV, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 74.95%, 170.21% e 12.58%, melhor, aos niveis de
significancia utilizados na prética, quando comparada com as classificagcdes |CM
Razdo L-HVVV, Fase L-HHVYV e Intensidade-Fase L-HHVV, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:
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1) A classificagdo MaxVer Par-Intensidade L-HHHV foi, em média, 142.68%
melhor que as demais,

2) A classificagdo ICM Par-Intensidade L-HVVV foi, em média, 85.91% melhor

gue as demais,

3) A classificagdo ICM Par-Intensidade L-HVVV foi 24.31% melhor que a
MaxVer Par-Intensidade L-HHHV.

Analisando os resultados apresentados para os dados polarimétricos uni/bivariados
pode-se observar que a classificagdo ICM Par-Intensidade L-HVVV, apesar de ter sido
a de melhor resultado com a estatistica k, ndo forneceu a melhor classificacdo para
todas as classes de interesse. Este fato pode ser visto na Tabela 7.42 onde séo mostradas

as classificagdes que melhor discriminaram cada uma das classes de interesse

TABELA 7.42 —-MELHORES CLASSIFICACOES DOSDADOS
POLARIMETRICOS UNI/BIVARIADOS PARA CADA CLASSE

CLASSE CLASSIFICACAO OBSERVACOES
restolho
caatinga ICM Intensidade-Fase L-HHVV
sojal
soja3 ICM Razéo L-HHVV
o ICM Par-Intensidade C-HVVV
solo preparado
milhol ' i i
» |CM Par-Intensidade L-Hyyy | ™02, sojal e soja foram
soja2 confundidas com soja2
milho2 ICM Par-Intensidade L-HHVV sojale soja foram

confundidas com milho2

Da Tabela 7.42 pode-se concluir que as classes rio e solo preparado sdo melhor
classificadas com a banda C, enquanto que as demais sdo melhor classificadas com a
banda L. Além disso, é importante notar que as observagdes constantes da Tabela 7.42

indicando que existe uma grande confusdo entre as classes soja2 e milho2, de forma
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gue, quando a classe soja2 foi bem classificada a classe milho2 foi totalmente

confundida com sojaz, e vice-versa.

Este resultados mostram que a utilizagdo dos dados polarimétricos uni/bivariados ndo
permitem separar a classe soja2 da classe milho2. Além disso, ndo foi possivel
discriminar, em uma mesma classificagdo da imagem considerada, mais do que trés
classes com a banda C, e mais do que 6 classes com a banda L. Entretanto, dependendo
do tipo de aplicacdo desegjada, a utilizacgo dos dados polarimétricos uni/bivariados pode
produzir bons resultados, principalmente, se a informacdo de fase estiver disponivel,

indicando o caracter complementar desse tipo de dado SAR.

7.6 - CLASSIFICACAO MAXVER/ICM DOS DADOS MULTIVARIADOS EM
AMPLITUDE

Com o objetivo de avaliar o quanto o uso das distribui¢cbes multivariadas (Equagdes 4.4,
4.24 e 4.32) produziriam melhores resultados que os obtidos com a modelagem cléssica,
gue utiliza a distribuicdo Normal multivariada, foram realizadas as classificagOes
MaxVer e ICM das componentes em amplitude HH, HV e VV, nas bandas L e C,
conforme descrito na Segdo 6.5. Os resultados obtidos com os dados multivariados
complexos sdo discutidos na Segdo 7.7. A seguir sao descritos os resultados obtidos
com os dados multivariados em amplitude.

7.6.1 - Resultados com a Banda C

Inicialmente, foi gerado um MetaFile com as componentes em amplitude HH, HV e
VYV, na banda C, e de posse das amostras de treinamento (Tabela 7.3) foi redlizada a
classificagdo MaxVer (Figura 7.34), sob a hipétese de normalidade das observactes
provenientes das classes de interesse. Em seguida foi realizada a classificagdo ICM
(Figura 7.35), com 0s mesmos critérios de parada descritos na Se¢éo 7.4.1.

Analisando a Figura 7.34 e Figura 7.35 pode-se notar que apenas cinco classes foram
bem discriminadas (rio, caatinga, solo preparado, restolho e soja3), enquanto que as
demais classes foram confundidas, principalmente, com soja3 e restolho.
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Figura 7.35 - Classificagdo ICM dos dados multivariados em amplitude na Banda C.
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De posse dos resultados obtidos, foram geradas as matrizes de confuséo das
classificagcbes MaxVer e ICM (disponiveis no CD-ROM anexo), atravées das amostras de
teste (Tabela 7.3), onde na Tabela 7.43 sGo mostrados as estimativas do coeficiente de

concordancia Kappa ( k ), as respectivas variancias (s If ) e 0s conceitos obtidos segundo

Landis e Koch (1977), dos dados multivariados em amplitude na banda C.

TABELA 7.43- EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOSDADOS
MULTIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA C

CLASSIFICAGAO K $2 (10°) CONCEITO
MaxVer C 0.479750 1.86028 Boa
ICM C 0.622114 1.79279 Muito Boa

Dos resultados mostrados na Tabela 7.43 conclui-se que para os dados multivariados em
amplitude na banda C a classificagdo ICM foi 29.67% melhor que a MaxVer.

7.6.2 - Resultados com a Banda L

De modo andlogo a banda C, foi gerado um MetaFile com as componentes em
amplitude HH, HV e VV, na banda L, e de posse das amostras de treinamento (Tabela
7.3) foi realizada a classificacdo MaxVer (Figura 7.36), sob a hip6tese de normalidade
dos dados proveniente das classes. Em seguida foi realizada a classificacéo ICM (Figura

7.37), com 0s mesmo critérios descritos na Segéo 7.4.1.

Pode-se observar na Figura 7.36 e Figura 7.37 que, com exece¢do da classe milho2, as
demais classes foram bem classificadas, indicando um resultado que ndo havia sido

alcancado com as classificagdes anteriormente apresentadas.

De posse dos resultados obtidos, foram geradas as matrizes de confusdo das
classificagcbes MaxVer e ICM (disponiveis no CD-ROM anexo), através das amostras de
teste (Tabela 7.3). Na Tabela 7.44 sdo mostrados as estimativas do coeficiente de

concordancia Kappa ( k ), as respectivas variancias (s If ) e 0s conceitos obtidos segundo

Landis e Koch (1977), para os dados multivariados em amplitude na banda L.
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Figura 7.37 - Classificagdo ICM dos dados multivariados em amplitude na Banda L.
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TABELA 7.44 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOSDADOS
MULTIVARIADOSEM AMPLITUDE NA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
MaxVer L 0.600296 1.92110 Muito Boa
ICM L 0.772615 1.43345 Muito Boa

Dos resultados apresentados na Tabela 7.44 pode-se concluir que, para os dados
multivariados em amplitude na banda L, a classificagdo ICM foi 28.70% melhor que a

MaxVer.

7.6.3 - Comparacdo do desempenho das classificagbes dos dados multivariados em
amplitude

Utilizando-se os valores de k e s?lf das classificacbes MaxVer e ICM dos dados

multivariados em amplitude, para as bandas L e C, anteriormente mencionados, foi
aplicado o teste de hipGtese bilateral, para comparacdo das matrizes de confusdo dessas
classificagbes, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 7.45.

TABELA 7.45- TESTESBILATERAIS DAS CLASSIFICACOES DOS DADOS
MULTIVARIADOSEM AMPLITUDE

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L x MaxVer C 19.603233 » 0
ICM L xICM C 26.496658 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.45 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagdes MaxVer sdo diferentes, aos niveis de
significancia utilizados na prética. Logo, a classificacdo MaxVer dabanda L, por
possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
25.12% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica, quando

comparada com a classificagdo MaxVer da banda C,;
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2) As matrizes de confusdo das classificagcBes ICM sdo diferentes, aos niveis de
significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo ICM da banda L, por
possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado
24.19% mehor, aos niveis de significancia utilizados na pratica, quando
comparada com a classificagdo ICM da banda C.

Dos resultados apresentados para os dados multivariados em amplitude pode-se concluir
gue, as classes solo preparado e rio foram melhor classificadas com a banda C, enquanto
gue as demais classes, com exegdo da classe milho2, foram melhor classificadas com a
banda L. Além disso, € importante observar que, apesar de se ter obtido um valor de k
consderado Muito Bom com a banda L e superior as classificagbes dos dados
polarimétricos uni/bivariados, a utilizacdo de mais informagéo (trés componentes), ndo
gerou uma melhor classificacéo da classe sojal, quando comparada com a classificacéo
do par de imagens intensidade-diferenca de fase L-HHVV, indicando mais uma vez a

importancia da utilizagdo da informagéo de fase.

7.7- CLASSIFICACAO MAXVER/ICM DOS DADOS MULTIVARIADOS
COMPLEXQOS

A partir das imagens em intensidade n-looks (Z,,,,Z,, €Z,,), das imagens complexas
correspondentes (Z,,,, » Zm €Znw ), das amostras de treinamento (Tabela 7.3) e do

nel = 297479, foram obtidas as classificagbes MaxVer e ICM, baseadas nas
distribui¢bes multivariadas, de acordo com a Seg¢éo 6.6.5. Os resultados obtidos para as

bandas L e C sdo descritos a seguir.

7.7.1 - Resultados com a Banda C

Inicialmente, realizou-se a classificagdo MaxVer (Figura 7.38), cujas distribuicbes
multivariadas mais gjustadas as observacdes das classe sdo apresentadas na Tabela 7.46.
No ApéndiceJ sd0 mostrados 0S respectivos gjustes para as componente em
intensidade. Em seguida, foi realizada a classificagdo ICM (Figura 7.39), com 0s
mesmos critérios de parada do algoritmo ICM descritos na secéo 7.4.1.
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TABELA 7.46 - DISTRIBUICOES MULTIVARIADAS MAIS AJUSTADASAS
CLASSES NA BANDA C

DISTRIBUICOES
CLASSES M ULTIVARIC,;ADAS
ro Wishart
caatinga Wishart
solo preparado GCO

soja3 Wishart
restolho Wishart
milhol Wishart
sojal Wishart
soja2 Wishart
milho2 Wishart

Das classificagbes MaxVer e ICM para a banda C, foram obtidas as respectivas matrizes
de confusdo das classificagdes (no CD-ROM anexo), através das amostras de teste

(Tabela7.3). Na Tabela 7.47 sdo apresentadas as estimativas do coeficiente Kappa ( k ),
as respectivas variancias (s If ) e 0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), da

classificagdo MaxVer e ICM dos dados multivariados complexos na banda C.

TABELA 7.47 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOS DADOS
MULTIVARIADOS COMPLEXOSNA BANDA C

CLASSIFICACAO K $2 ( 10-5) CONCEITO
Maxver 0.510014 1.87059 Boa
ICM 0.603010 1.83633 Muito Boa

Dos resultados mostrados na Tabela 7.47 conclui-se que, para os dados multivariados

complexos na banda C, a classificagéo ICM foi 18.23% melhor que a MaxVer.

Analisando a Figura 7.38 e Figura 7.39 pode-se notar que, as classes milhol e soja2
foram, respectivamente, melhor e pior classificadas em relacdo as classificagdes dos
dados multivariados em amplitude na banda C (Figura 7.34 e Figura 7.35), enquanto

gue as demais ndo tiveram alteragoes significativas.
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Figura 7.39 - Classificagdo ICM dos dados multivariados complexos na banda C.
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7.7.2 - Resultados com a Banda L

Inicialmente, foi realizada a classificagdo MaxVer, cujas distribuigdes multivariadas
mais gjustadas as observagdes das classes podem ser vistas na Tabela 7.48 e os
respectivos gustes para cada componente em intensidade séo mostrados no Apéndice K.
Em seguida foi realizada a classificagdo ICM, utilizando-se como critério de parada do
algoritmo ICM os mesmos descritos na se¢éo 7.4.1.

Na Figura 7.40 e Figura 7.41 podem ser vistas as classificacbes MaxVer e ICM,
respectivamente. Da andlise destas figuras verifica-se que foi possivel a discriminagéo
de todas as classes de interesse, resultado esse que ndo havia sido conseguido em
nenhuma das classificagbes anteriormente apresentadas.

TABELA 7.48 - DISTRIBUICOES MULTIVARIADAS MAIS AJUSTADASAS
CLASSES NA BANDA L

DISTRIBUICOES
CLASSES M ULTIVARIC,;ADAS

ro Wishart
caatinga KC
solo preparado GCO
soja3 KC
restolho GCO

milhol Wishart
sojal KC
soja2 KC

milho2 Wishart

A partir da classificagdo MaxVer e ICM para a banda L, foram obtidas as respectivas
matrizes de confusdo dessas classificagcBes (disponiveis no CD-ROM anexo), através
das amostras de teste (Tabela 7.3). Na Tabela 7.49 sdo apresentados os valores

estimados do coeficiente de concordancia Kappa (12), as respectivas variancias (s If) e

0s conceitos obtidos segundo Landis e Koch (1977), das classificagdo MaxVer e ICM
dos dados multivariados complexos na banda L.
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Figura7.41 - Classificagdo ICM dos dados multivariados complexos na banda L.
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TABELA 7.49 - EXATIDAO DAS CLASSIFICACOES DOSDADOS
MULTIVARIADOS COMPLEXOSNA BANDA L

CLASSIFICACAO K $2 (10°) CONCEITO
Maxver 0.674719 1.78645 Muito Boa
ICM 0.825481 1.19086 Excelente

Dos resultados mostrados na Tabela 7.49 pode-se concluir que, para os dados
multivariados complexos na banda L, a classificacéo ICM foi 22,34% melhor que a

MaxVer.

7.7.3 - Comparacdo do desempenho das classificagbes dos dados multivariados
complexos

Utilizando-se os valores de k e s?lf das classificacbes MaxVer e ICM dos dados

multivariados complexos, para as bandas L e C, anteriormente mencionados, foi
aplicado novamente o teste de hipotese bilateral, para comparacdo das matrizes de
confusdo dessas classificagbes, onde os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela
7.50, respectivamente.

TABELA 7.50- TESTESBILATERAIS PARA ASCLASSIFICACOESDOS
DADOSMULTIVARIADOS COMPLEXQOS

CLASSIFICACAO z p- valor
MaxVer L x MaxVer C 27.235909 »0
ICM L xICM C 40.434639 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.50 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das classificagbes MaxVer das bandas L e C séo
diferentes, aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificagdo
MaxVer da banda L, por possuir um coeficiente de concordancia k superior,
apresenta um resultado 32.29% melhor, aos nivels de significancia utilizados na

prética, quando comparada com a classificacdo MaxVer da banda C.
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2) As matrizes de confusdo das classificagcbes ICM das bandas L e C séo diferentes,
aos niveis de significancia utilizados na prética. Logo, a classificacdo ICM da
banda L, por possuir um coeficiente de concordancia k superior, apresenta um
resultado 36.89% melhor, aos niveis de significancia utilizados na prética,

guando comparada com a classificagdo ICM da banda C.

Dos resultados apresentados pode-se concluir que o uso das distribui¢des mais gjustadas
para os dados multivariados complexos possibilitou, com a utilizagdo da banda L, a
discriminagéo de todas as classes de interesse, obtendo-se com isso, valores de k
considerados Excelentes, resultado que ndo foi conseguido em nenhuma outra
classificacdo. Além disso, é importante destacar que houve uma mehora na
classificacéo de todas as classes, principalmente da classe sojal, ratificando o uso da
informagdo de fase juntamente com dados em intensidade, na discriminagdo de

determinadas classes.

7.8 - COMPARACAO DOSRESULTADOS

Nesta segcdo, serdo comparados os resultados obtidos das melhores classificagdes
MaxVer e ICM para cada tipo de dado SAR utilizado neste trabalho. Para facilitar a
identificagdo dos diferentes tipos de dado SAR, nas comparacOes a seguir redlizadas,
serdo adotadas, além das descritas na Segdo 7.5.5, as seguintes convencoes :

1) Os dados univariados em amplitude serdo denotados por “Univariado”;
2) Os dados multivariados em amplitude serdo denotadas por “Multivariado A’;

3) Os dados multivariados complexos serdo denotadas por “Multivariado_C”.

A

Utilizando-se os valores de k e S If apresentados na Tabela 7.51, das melhores

classificagcbes MaxVer e ICM para os diferentes tipos de dados SAR utilizados, foi
aplicado o teste de hipGtese bilateral, para comparacdo das matrizes de confusdo dessas
classificagbes, onde os resultados dos testes, para as classificagbes MaxVer e ICM,
podem ser vistos na Tabela 7.52 e Tabela 7.53, respectivamente.
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TABELA 7.51 - EXATIDAO DASMELHORES CLASSIFICACOESDOS
DIFERENTESTIPOS DE DADOS SAR

CLASSIFICACAO K $2 (10°) | CONCEITO
o Univariado C-HV 0.444784 1.89304 Boa
S| Par-Intensidade L-HHHV 0.548972 | 1.96410 Boa
é Multivariado AL 0.600296 1.92110 Muito Boa
= Multivariado C L 0.674719 1.78645 Muito Boa
Univariado C-VV 0.573716 2.00772 Boa
S Par-Intensidade L-HVVV 0.682454 1.71367 Muito Boa
2 Multivariado_A L 0772615 | 143345 | MuitoBoa
Multivariado C L 0.825481 1.19086 Excelente

TABELA 7.52- TESTESBILATERAISPARA ASMELHORES
CLASSIFICACOESMAXVER DOSDIFERENTES TIPOS DE DADOS SAR

CLASSIFICACOES MAXVER z p - valor
Par-Intensidade L-HHHV x Univariado C-HV 16.775872 »0
Par-Intensidade L-HHHV x Multivariado A L 8.2340574 | 1.110223e-16
Par-Intensidade L-HHHV x Multivariado C L 20.532888 »0

Univariado C-HV x Multivariado A L 25.180578 »0
Univariado C-HV x Multivariado C L 37.906288 »0
Multivariado A L x Multivariado C L 12.222594 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.52 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das melhores classificacbes MaxVer dos diferentes
tipos de dados SAR utilizados sdo diferentes, aos niveis de significancia
utilizados na prética;

2) Pode-se afirmar que, a classificagdo MaxVer Multivariado_C L, por possuir um

coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado 22.90%, 51.69%
e 12.39% melhor, aos niveis de significancia utilizados na pratica, quando
comparada com as classificagbes MaxVer Par-Intensidade L-HHHV,
Univariado C-HV e Multivariado_A L, respectivamente.
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TABELA 7.53- TESTESBILATERAISPARASASMELHORES
CLASSIFICACOESICM DOSDIFERENTES TIPOS DE DADOS SAR

CLASSIFICACOES ICM z p- valor
Par-Intensidade L-HVVV x Univariado C-VV 17.824969 »0
Par-Intensidade L-HVVV x Multivariado A L 16.071714 »0
Par-Intensidade L-HVVV x Multivariado C L 26.538729 »0

Univariado C-VV x Multivariado A L 33.906238 »0
Univariado C-VV x Multivariado C L 44.516066 »0
Multivariado A L x Multivariado C L 10.319740 »0

Dos resultados mostrados na Tabela 7.53 pode-se concluir que:

1) As matrizes de confusdo das melhores classificagdes ICM dos diferentes tipos de
dados SAR utilizados sdo diferentes, aos niveis de significancia utilizados na

prética;
2) Pode-se afirmar que, a classificagdo ICM Multivariado_C L, por possuir um

coeficiente de concordancia k superior, apresenta um resultado 20.95%, 43.88%
e 6.84% melhor, aos niveis de significancia utilizados na prética, quando
comparada com as classificagbes ICM Par-Intensidade L-HVVV, Univariado
C-VV eMultivariado_A L, respectivamente.

Dos resultados obtidos com os testes bilaterais para os diferentes tipos de dados SAR

utilizados pode-se concluir que:

1) A classificagdo MaxVer Multivariado_C L foi, em média, 28.99% melhor que as

demais;

2) A classificagdo ICM Multivariado_C L foi, em média, 23.89% melhor que as

demais;

3) A classificagdo ICM Multivariado_C L foi 22.34% melhor que a classificagdo
MaxVer Multivariado C L.
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Na Figura 7.42 e Figura 7.43 s&o apresentadas, para as melhores classificagbes MaxVer
e ICM, respectivamente, as diferencas (em percentuais) entre os valores do coeficiente

de concordancia k , obtidos para cadatipo de dados SAR.

Analisando-se a Figura 7.42 e Figura 7.43 observa-se que 0 aumento de informagéo
utilizada nas classificacbes de imagens SAR produzem peguenas diferencas entre os
resultados. Entretanto, considerando os resultados anteriormente discutidos, verificamos
gue, através de uma modelagem mais adequada dos dados complexos, conseguiu-se,
além de melhores resultados, que determinadas classes, com grande confusdo, pudessem

ser separadas em uma mesma classificagdo, como foi 0 caso das classes soja2 e milho2.

Este resultados demonstram o grande potencial de aplicagdes dos dados multivariados

complexos em classificagdes de imagens SAR, associados a uma modelagem cada vez
mais precisa desse tipo de dado SAR.

CLASSIFICACOESMAXVER

22.90%

Univar. C-HV Par-Int. L-HHHV Multivar_A L Multivar C L
23.42% [ —

] 12.39%

51.69%

Figura 7.42 - Comparagéo entre as melhores classificacbes MaxVer.
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CLASSIFICACOESICM

20.95%

Univar. C-VV Par-Int. L-HVVV Multivar_A L Multivar_C L

33.90%

43.88%

Figura 7.43 - Comparago entre as melhores classificagdes |ICM
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CAPITULO 8

CONCLUSOES E SUGESTOES

A investigagdo, implementacdo e teste de classificadores MaxVer/ICM para imagens
SAR polarimétricas multi-look foram o0s principais objetivos deste trabalho.
Considerando-se 0 primeiro objetivo, foi realizada uma revisdo sobre a modelagem
aplicada aos dados SAR polarimétricos multi-look, bem como o estudo das distribuicdes
univariadas e bivariadas derivadas da distribuicdo de Wishart complexa multivariada.
Nesta etapa do trabalho, a contribuicdo mais importante foi o desenvolvimento de uma
nova distribuicdo multivariada, denominada G?. Esta distribuicdo € mais apropriada
para a modelagem de dados provenientes de éreas consideradas extremamente
heterogéneas. Desta forma, foi possivel implementar a rotina de classificagdo de
imagens SAR que utiliza as distribuicbes multivariadas mais gustadas aos dados

multivariados complexos.

A seguir sdo apresentadas as principais conclusdes sobre as rotinas de classificagdo
MaxVer/ICM implementadas e 0s testes dessas rotinas, apresentadas no Capitulo 7, para
aimagem SIR-C/X-SAR de Bebedouro-PE.

8.1 - CONCLUSOES

Pode-se considerar que, as rotinas de classificacdo MaxVer/ICM para os dados
polarimétricos multi-look, implementadas neste trabalho, conseguiram atender aos

seguintes requisitos:

1) Operacionalidade: todas as rotinas de classificagdo estdo totalmente

operacionais,

2) Uso dainformagdo contextual: o algoritmo ICM, desenvolvido por Vieira (1996)
foi incorporado dentro das rotinas de classificacdo MaxVer, proporcionando
mel hores resultados;
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3) Interatividade com o usuério: o sistema implementado funciona através de
interfaces gréficas e toda a modelagem estatistica utilizada é totalmente

transparente ao USU&rio;

4) Integracdo ao ENVI: todas as rotinas implementas encontram-se disponiveis
dentro software ENVI 3.0, de tal forma, que todas as funcbes originais desse
software podem ser aproveitadas nas imagens de interesse.

No Capitulo 7 foram apresentados os resultados obtidos para as imagens SIR-C/X-SAR,
através da aplicagdo das rotinas classificagd de imagens SAR polarimétricos

implementadas, cujas principais conclusdes sao:

1) Para os dados uni/bivariados polarimétricos, considerando-se aimagem utilizada
nas bandas L e C, o par de imagens em intensidade forneceu as melhores
classificagcbes MaxVer e ICM, em média, 142.68% e 85.91% superiores que as
demais, quando comparadas pela estatistica Kappa;

2) Os resultados mostram que, dependendo do tipo de aplicagdo que se estgja
interessado, e no caso de ndo estarem disponiveis os dados multivariados
complexos, ndo se pode descartar os dados das imagens diferenca de fase, razéo
de intensidades e, principamente, o par intensidade-diferenca de fase, pois,
mesmo que no gera as melhores classificacbes tenham sido para o par de
imagens em intensidade, algumas classes foram melhor discriminadas por outros
tipos de dados polarimétricos uni/bivariados.

3) A utilizagdo dos dados multivariados complexos na banda L, permite obter uma
classificacéo ICM com valor de Kappa considerado Excelente, enquanto que as
demais classificagbes apresentaram resultados no méximo Muito Bons, com o
uso das amostras de teste. Além disso, 0 uso das distribuices multivariadas
permitiu discriminar as nove classes de interesse, enquanto que com as
distribuicdes Norma multivariada, polarimétricas uni/bivariadas e univariadas
em amplitude mais apropriadas, apenas oito, sels e quatro classes,
respectivamente, foram discriminadas em uma mesma classificagdo
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4) As distribuigdes multivariadas utilizadas se mostraram adequadas para a
modelagem de dados multivariados complexos, fornecendo resultados de
gualidade superior a modelagem cléssica, que supde normalidade dos dados.
Quando comparados pela estatistica Kappa essa melhora foi de 12.39% e 6.38%,
nas classificacbes MaxVer e ICM dabanda L, respectivamente.

5) Para aimagem considerada foi possivel discriminar, com a utilizacdo dos dados
multivariados complexos, dois estagios de cultivo de milho e trés de soja,
indicando assim o potencial desse tipo de dado SAR para o monitoramento de

safras agricolas dessas culturas.

6) Para a imagem considerada conseguiu-se discriminar nove classes, através da
utilizacdo do maior nimero possivel de componentes (dados multivariados
complexos), indicando assim que € possivel obter boas classificacfes de areas

bem diversificadas, com a utilizagdo de imagens SAR polarimétricas.

7) Para que os resultados das classificagbes de imagens SAR possam ser cada vez
melhores, é necessdrio a utilizagdo conjunta de diferentes bandas, pois, para a
imagem considerada, determinados avos foram melhor classificados com a
banda C (rio e solo preparado), enquanto que outros foram melhor classificados
com abanda L (caatinga, restolho, soja e milho).

8) Os valores estimados do coeficiente de concordancia Kappa demostraram ser
muito influenciados pelo nimero de pixels de cada classe nas amostras de teste,
como aconteceu com o0s resultados das classificagdes ICM Multivariada C L e
ICM Univariada C-VV que discriminaram, respectivamente, nove e trés classes
(caatinga, solo preparado e rio). Quando comparadas através da estatistica
Kappa, a primeira classificacéo foi apenas 43.88% melhor que a segunda.
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8.2 - SUGESTOES

Com a finalidade de aprimorar as opg¢fes implementadas para os dados polarimétricos
bem como dar sequéncia a pesquisa voltada para a classificagdo de imagens SAR
polarimétricas, algumas sugestdes para trabal hos futuros podem ser consideradas:

1) Pesquisar outros estimadores para o coeficiente de correlagdo complexa | r C| :

2) Desenvolver as distribui¢cbes multivariadas, de tal forma que o paréametro a
comum as distribuigbes K. e G2 multivariadas, sgja considerado como um

vetor, onde cada elemento desse vetor possua 0 valor de a para cada

componente em intensidade.

3) Desenvolvimento das distribui¢des dos pares de imagens em intensidade multi-

look, a partir das distribuicdes K. e G2 multivariadas.

4) Implementagdo de um sistema que permita a classificagdo conjunta de dados
polarimétricos multivariados em diferentes bandas.

5) Avdiar o uso da distribui¢do G2 multivariada em imagens que possuam areas

consideradas extremamente heterogéneas, como por exemplo, areas urbanas.

6) Desenvolver um sistema que permita a classificacéo conjunta de diferentes
dados de sensoriamento remoto, como por exemplo, dados de radar com épticos.

7) Testar 0 sistema implementado para outras regides que possuam dados de

campos para comparagdo e avaliagao dos resultados.

8) Pesquisar outros coeficientes de concordancia para analisar quantitativamente os
resultados das classificagfes, uma vez que os vaores de Kappa sdo altamente
influenciados pelo tamanho das amostras de teste de cada classe.

9) Pesquisar e implementar métodos computacionais que diminuam o tempo de
processamento do algoritmo MaxVer para dados polarimétricos multivariados
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APENDICE A

ANALISE DAS IDADES DE CULTIVO DE SOJA E MILHO
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Figura A.1 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de soja para a componente L-HV.
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Figura A.2 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de soja para a componente L-VV.
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Figura A.3 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de soja para a componente C-HH.
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Figura A.4 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de soja para a componente C-HV.
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Figura A.5 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de soja para a componente C-VV.
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Figura A.6 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de milho para a componente L-HV.
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Figura A.7 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de milho para a componente L-VV.
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Figura A.8 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de milho para a componente C-HH.
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Figura A.9 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrfes amostrais para as
diferentes idades de milho para a componente C-HV.
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Figura A.10 - Backscatter médio com os respectivos desvios padrbes amostrais para as
diferentes idades de milho para a componente C-VV.
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FiguraA.11 - Matriz de confusdo da classificacéo ICM para as idades de soja.
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Figura A.12 - Matriz de confusdo da classificagcéo ICM para as idades de milho.
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APENDICEB

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DO PAR DE IMAGENS
EM INTENSIDADE C-HVVV

J_lil CLASSES PROEAEILITIES DENSITY FUNCTIONS e

0060 1-r1-rrr'-|--rr1-rn-n—l1-rrrrrrr1-|-rrrn-rrn-|—rrrrr.—m:|

310

1
i
3
jj
i
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0.0000 00010 00020 00030 Q0040  0.0050)
Band 1

Rot 1 Ijl Rot z: Izc{ Max =2 Io.oo&; Max yz Io.oéﬁ Max z: |2500c§ MLevels: ITQO fipply

SELECT CLASS FOR FLOTS

CLASS - COLOR

A

IF 1 -rin = J
- 2 - caatinga =
T 3 - solo preparado -

= 4 - =snjad - &4
M— 1 =

Hew plots | All class plots | Clear
Dlone I
L, |

FiguraB.1 - Densidade das classes. rio e solo preparado, para o par de imagens em
intensidade n-looks C-HVVV.
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[T 2 - caatinga = J
- 3 - zolo preparada -
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Hew plots

All class plots |

Clear

Dlone I

=l

FiguraB.2 - Densidade das classes. caatinga, sojal, soja2, soja3, restolho, milhol e

milho2, para o par de imagens em intensidade n-looks C-HVVV.
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=] Chi-square Godness—of-fit Test: Class rio : =] Chi-square Godness—of—fit Test: Class caatinga

Bard 2
Bard 2

Rot x: |20 Rot z3 | 45 Max xz | 28 Max vz | 17 NLevels: |20

Bivariate Intensity
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!

(@ (b)

r:l Chi-square Godness—of-fit Test : Class solo preparado : =]

Chi-square Godness—of-fit Test: Class soja3 :
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HLL

0f
ro = (.59784332
hum, ptos = 3221

49
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L. (= =

(c) (d)

FiguraB.3 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks C-HVVV,
para as classes: (a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado e (d) soja3.
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r:l Chi-square Godness—of-fit Test : Class restolho H =] Chi-square Godness—of—fit Test : Class milhol :

Rot x: | 2 Rot z3 | 45 Hax x: |34 Max vz | 3¢ NLevels: |20 Rpplgl Rot x: | 2 Rot z3 | 45 Hax x: | 2d Max vz | 27 NLevels: |20
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EHLocks = 2,9747301 ENLooks = 2,9747901 The estimator of ro™2
HLL = 0.0322322 HL1 = 0.0304328 produced a negative
H22 = 0,155764 Hz2 142846 value, Therefore its
ro = (,38525226 ro = 0,26283006 modulus will be used
hum, ptoz = 981 hum, ptos = 914 as on estimator
Done Done
L = L =

(c) (d)

FiguraB.4 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks C-HVVV,
para as classes: (a) restolho; (b) milhol; (c) sojal e (d) soja2.

224



=] Chi—square Godness—of—fit Test : Class milho2 :

Rot x: | 2 Rot z3 | 45 Max xz | 35 Hax vz | 2 NLevels: |20

T Bivariate Intensity

EHLocks = 2,9747301
HLL = 0.0392209
H22 = 0,150545
ro = 0,30211702
hum, ptoz = 247

Dane

L =

FiguraB.5 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks C-HVVV,
para a classe milho2.
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APENDICE C

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DO PAR DE IMAGENS

EM INTENSIDADE L-HHHV

J_llil CLASSES PROEAEILITIES DENSITY FUNCTIONS -
Q0020
0.0805 - j{
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]
Q0000 I_ T 1
0.000 2002 O.00d Oun0s 00032 2010 0012 0014
- . _ _ g o Hand 1
Rot xr Ij; Rot z: IEC{ Max x2 I0.0lﬂ Max yz I0,00Z Max z% IOOOOC{ HLevelzz IQCE Apply
SELECT CLASS FOR PLOTS
CLASS - COLOR
I© 1-rin - A
J 2 - caatinga = J
" 2 - solo preparado -
J 4 - =snjad =
15 - vactalln - I
| -
Hew plots | All class plots | Clear
Tlone I
|

4

FiguraC.1 - Densidade das classes. rio e solo preparado, para o par de imagens em
intensidade n-looks L-HHHV.
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J_lil CLASSES PROEAEILITIES DENSITY FUNCTIONS e

.08

Rot xr IEE Rot z: IAH Max x2 IO.EEE Max yz I0,0?EE Max z% IidOC{ HLevelzz I;?CI Apply

SELECT CLASS FOR PLOTS

CLASS - COLOR

I~ 2 - caatinga - A
- 3 - zolo preparada -
T 4 - s0ja3 = J
- 5 - restolho 5
Im B - milhol = [

| -

Hew plots | All class plots | Clear
Dione I
= =l

Figura C.2 - Densidade das classes. caatinga, soja3 e milhol, para o par de imagens em
intensidade n-looks L-HHHV.
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J_lil CLASSES PROEAEILITIES DENSITY FUNCTIONS
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| Hew plots I All class plots | Clear
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5 S|

FiguraC.3 - Densidade das classes. restolho, sojal, soja2 e milho2, para o par de
imagens em intensidade n-looks L-HHHYV.
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=] Chi-square Godness—of-fit Test : Class rio ' =]

Chi-square Godness—of—fit Test: Class caatinga

a

o
&

Rot x: | 2¢ Rot z3 | 45 Hax x: | 20 Max vz | 34 NLevels: |20 -‘

Rot x: | 2 Rot z3 | 45 HMax xz | 2¢ Hax vz |14 NLevels: |20

Bivariate Intensity

Bivariate Intensity

ENLooks = 2.9747901 ENLooks = 2.9747901
HLL = 0.00310279 HLL = 0.10842E
H2Z = 0,000348487 H22 = 0,0323233
ro = (,350948511 ro = 0.50140181
hum, ptos = 4349 hum, ptog = 8177
Done Done
L = L
=] Chi-square Godness—of-fit Test : Class solo preparado : =] Chi-square Godness—of-fit Test: Class soja3
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Bivariate Intensity
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ro = 0,52200543
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Done
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o ra

Bivariate Intensity
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HLL = 0.07E81E2
H22 = 0,0147156
ro = 052074414
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Done
(d)

FiguraC.4 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks L-HHHV,
para as classes: (a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado e (d) soja3.
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il

Chi-square Godness—of-fit Test : Class restolho :

Chi-square Godness—of—fit Test : Class milhol :

a

Bard

Rot x: | 2 Rot z3 | 45 Max xz | 22 Hax vz | 26 NLevels: |20

Bivariate Intensity

Bivariate Intensity
ENLooks = 2.9747901

ENLuoks = 2.9747901
HLL = 0.0343695
H; 0,00304023
ro L 43127716 0.
num, ptos = 934 num, ptos = 3039
Done Done
[ =] [ =]
=] Chi-square Godness—of-fit Test: Class sojal : =] Chi-square Godness—of-fit Test: Class soja2 :
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Rot x: | 2¢ Rot z3 | 45 Hax x: |16 Max vz | 17 NLevels: |20

Bivariate Intensity
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Bivariate Intensity
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ro = 0, 85003300
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Done
!

num, ptos = 914
Done
2 !

(© (d)

FiguraC.5 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks L-HHHV,
para as classes: (a) restolho; (b) milhol; (c) sojal e (d) soja2.
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=] Chi—square Godness—of—fit Test : Class milho2 :

Rot x: | 2 Rot z3 | 45 Max x: | 25 Max vz |24 NLevels: |20

T Bivariate Intensity

EHLocks = 2,9747301
HLL = 0.0431224
H22 = 0,0100430
ro = 0.31687300
hum, ptoz = 247

Dane

L =

FiguraC.6 - Ajuste da densidade do par de imagens em intensidade n-looks L-HHHV,
para a classe milho2.
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APENDICE D

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DA RAZAO DE
IMAGENS EM INTENSIDADE C-HVVV

JJL] CLASSES PROEAEBILITIES DENSITY FUNCTIONS e

ST

¥ = DEN

MIM ¥ | 5,000 @ HAX ¥ |1.q Arply

CLASS - COLOR
1-rio - Blue
2 - caatinga - Green
2 - zolo preparado - Fed
4 - =zojad - Sienna
5 - restolho = Cyan
E - milhol - ‘fellow
7 - aojal - Thistle
8 - =ojaZ - Magenta
9 - milho2 - Purple

Done |
15 =l
FiguraD.1 - Densidade das classes para a razédo de imagens em intensidade n-looks

C-HVVV.
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ENLocks = 2,9747301 ENLocks = 2,9747901 ENLocks = 2,9747901
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HiL = 00316432 HLL = 00344373 HiL = 00319847
H22 = 0,.150101 H22 = 0,.102418 0,123833
ro = 0,30524206 ro = 0,29925700 o = 0,25730769
run, ptos = 1843 run, ptos = 334 run, ptos = 3033
Tione: Tione: Tione:
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T Class sojal 1 N Chi-square Godness—-of—fit Test: Class sojaz 1 &5 Class milhoz ]

Min x1 (2,000 Hax xt (1,4 Min x3 [D.000 | Max x3 | 1.4

Intensity Ratio 1 Intensity Ratio H UERNING I Intensity Ratio
ENLocks = 2,9747901 EMLooks = 2,9747801 The estimator of ro"2 ENLocks = 2,9747901
HI1 = 0,0322328 H11 = 0,0304328 produced a negative HIL = 0,0332309
H22 = 0,169764 HZ2 = 0.142846 value. Therefore its He2 = 0,150548
ro = 0,38525226 ro = 025293006 nodulus will be used ro = 0,30211702
run, ptos = 961 nun, ptos = 814 55 on estimator run, ptos = 847
Tone: Tone Tone:
[ 4 L 5 B |

(9) (h) (i)
FiguraD.2 - Ajuste da densidade da razé de imagens em intensidade n-looks
C-HVVV, para as classes. (a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado;
(d) soja3; (e) restolho; (f) milhol; (g) sojal; (h) soja2 e (i) milho2.
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APENDICEE

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DA RAZAO DE
IMAGENS EM INTENSIDADE L-HVVV

'r'ﬂ CLASSES PROEBAEILITIES DENSITY FUNCTIONS -
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MIM ¥ | D000 WA X Iﬂ prlgl

E CLASS - COLOR
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2 - zolo preparada - Red
4 - =n0ja3d - Sienna
5 - restolho - Cyan
B - milkhol - ‘fellow
¥ - =njal - Thistle
g8 - =ojal - Magenta
9 - milhoZ - Purple

Dlane |
= =
FiguraE.1 - Densidade das classes para a razéo de imagens em intensidade n-looks

L-HVVV.
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He2 = 0,0125888
ro = 0,33430614
run. ptos = 4343

Tone:

E
[

Intensity Ratio

ENLooks = 2,97473901
Hi:

= 0,0323233
He2 = 0,0837780
ro = 0,5239855%
run. ptos = 177

Tone:

ro = 0,53291587
rum. ptos = 3221

Tone:

| Class soja3 ! e Class restolho ! fﬂ Class milho1 o
Min x: |0,000  Max x: | 2,5
Intensity Ratio Intensity Ratio Intensity Ratio
ENLooks = 2,9747901 ENLooks = 2,9747301 ENLooks = 2,9747901
HIL = 0,0147156 HLL = 0,00304023 HL 0,0121648
H22 = 0,0371525 H22 = 0,0314384 0,147220
ro = 0,40878331 ro = 0,43013012 ri 0,36220967
run. ptos = 1849 run. ptos = 934 run. ptos = 3033
Tone Tone Tone
L. A L. 2 [ A
e Class sojal g | Class milho2 g Class soja2 g
Intensity Ratio Intensity Ratio Intensity Ratio
ENLooks = 2,9747901 ENLooks = 2,9747301 ENLooks = 2,9747901
HLL = 0,00495067 HLL = 0,0100430 HL 0,00915235
H22 = 0,0523172 H22 = 0,0580278 0,0421448
ro = 0,65536334 ro = 0,33172687 ro = 0,27513218
run. ptos = 1 run. ptos = run. ptos = 914
Tone Tone Tone
L. A L. 2 L. A

(9)

FiguraE.2 - Ajuste da densidade da razéo de imagens em intensidade n-looks L-HVVV,
para as classes. (a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado;

(h)

(i)

(e) restolho; (f) milhol; (g) sojal; (h) soja2 e (i) milho2.
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APENDICEF

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DA IMAGEM
DIFERENCA DE FASE C-HHVV

'r'ﬂ CLASSES PROEBAEILITIES DENSITY FUNCTIONS -

E
[T
L
=
Il

MIM ¥ |E3,14 | HAX ¥ IE.E,141 Flpplgl

E CLASS - COLOR
1 - rio - Blue
2 - caatinga - Green
2 - zolo preparada - Red
4 - =n0ja3d - Sienna
5 - restolho - Cyan
E - milhol - ‘Yellow
¥ - =njal - Thistle
g8 - =ojal - Magenta
9 - milhoZ - Purple

Done |
= =l

FiguraF.1 - Densidade das classes para aimagem diferenca de fase n-looks C-HHVV.
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= Class rio

Class caatinga

Class solo preparado o

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747901

ro 50422605
teta = 0.175282
kurtosis 580003

fun, ptos =

@

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747301
ro = 0,36217640
teta = 0.0836266
kurtosis = 0,798263
num. ptos = G177

(b)

= Class soja3

Class restolho

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747301
ra

teta
Kurtosis
fun, ptos =

Done

(©

Class milhol

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747301
ro 50014473

teta
kurtosis
num. ptos = 1843

(d)

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747901
ro = 0,37030728
teta = -0.0744017

kurtosis = 0,00753760
num. ptog = 934

(e

{ Phase Difference

ENLooks = 2.3747301
ro

teta

Kurtosis

fun. ptos

Done

()

= Class sojal

Class soja2 : =

Class milho2

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747901

ro 61476510
teta = -0.166126
kurtosis 957271

num. ptog = 961

(9)

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747901
ro = 0,34345005
teta = -0.00834333
kurtosis = 0,B63465
num. ptog = 9

(h)

{ Phase Difference

ENLooks = 2.9747901
ra
teta

Kurtosis
fun, ptos =

()

FiguraF.2 - Ajuste da densidade da imagem diferenca de fase n-looks C-HHVV, para as

classes:
milhol;
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(a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado; (d) soja3; () restolho; (f)
(g) sojal; (h) soja2 e (i) milho2.



APENDICE G

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DA IMAGEM
DIFERENCA DE FASE L-HHVV

'r'ﬂ CLASSES PROEBAEILITIES DENSITY FUNCTIONS -

E
[T
L
=
Il

MIM ¥ |E3,14 | HAX ¥ IE.E,141 Flpplgl

E CLASS - COLOR
1 - rio - Blue
2 - caatinga - Green
2 - zolo preparada - Red
4 - =n0ja3d - Sienna
5 - restolho - Cyan
E - milhol - ‘Yellow
¥ - =njal - Thistle
g8 - =ojal - Magenta
9 - milhoZ - Purple

Done |
5 =l

Figura G.1 - Densidade das classes para aimagem diferenca de fase n-looks L-HHVV.
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= Class rio ' = Class caatinga ' = Class solo preparado

i Phase Difference i Phase Difference i Phase Difference
ENLooks = 2.9747901 ENLooks = 2.9747901 ENLooks = 2.9747301

ro 74820032 ro = 0,44812650 ro

teta 108658 teta = 0.102935 teta

kurtosis 37365 kurtosis = -0,338042 kurtosis

num. ptos = 4343 num. ptos = G177 nun. ptos =

= ] = ] = ]
JJLI Class soja3 a = Class restolho ' = Class milhol '

{ Phase Difference { Phase Difference { Phase Difference

ENLooks = 2.9747301 ENLooks = 2.9747901 ENLooks = 2.9747301
ro 42161135 ro = 0,74672672 ro
235413 teta = 0.222442 teta

teta
kurtosis 0, 827607 kurtosis = 1,75831 kurtosis
num. ptos = 1843 num. ptog = 934 nun. ptos
= ] = ] = ]
| ] Class sojal ' | ] Class sojaz ' | ] Class milho2 '

{ Phase Difference i Phase Difference { Phase Difference
ENLooks = 2,5747901 ENLooks = 2.9747301 ENLooks = 2.9747901
ro ro = 0,42043881 ro
teta teta = -0.838164 teta
kurtosis kurtosis = -1,08210 kurtosis
num, ptos num. ptog = 914 num. ptos =
L = L = L =

(9) (h) (i)

FiguraG.2 - Ajuste da densidade da imagem diferenca de fase n-looks L-HHVV, para
as classes. (@) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado; (d) soja3; (e) restolho;
(f) milhol; (g) sojal; (h) soja2 e (i) milho2.
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APENDICE H

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DO PAR DE IMAGENS
INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE C-HHVV

B L‘ CLASSES PROBAEBILITIES DENSITY FUNCTIONS g

10
Band 1

Fot 3 IiCE Fot z3 | BE | Max =3 IE].E,EB Min yi |-2,% | Hax yz IE.E Max z3 I:ﬂ,BEB MlLevels: I;’20 prlgl

SELECT CLASS FOR PLOTS

CLASS - COLOR
- 1 - rio - =
A 2 - caatinga = J
I 3 - solo preparado -
4 - =0jal - I

| R -

| Hew plots I All clazs plots I Clear
Done |

L C|

FiguraH.1 - Densidade das classes solo preparado, milhol e sojal, para o par de
imagens intensidade-diferenca de fase n-looks C-HHVV.
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'r"ﬂ CLASSES PROBAEBILITIES DENSITY FUNCTIONS g

10
Band 1

Fot 3 IlCE Rot z: | B

=2
=
o
H
x
H

16,53 Min y: |-2.% | Max u: |2.§ Max zt |0.1EI MLevels: Ifgo prlgl

SELECT CLASS FOR PLOTS
CLASS - COLOR

- 3 - solo preparada -
I 4 - z0jas - J
7 5 - restolhe =
1 B - milhol -

I -

| Hew plots I All clazs plots I Clear
Done |

L, =l
FiguraH.2 - Densidade das classes rio, caatinga, restolho, soja2, soja3 e milho2, para o
par de imagens intensidade-diferenca de fase n-looks C-HHVV.
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el Chi-square Godness—of-fit Test : Class rio

Chi-square Godness—of-fit Test: Class caatinga

£
Bard 1

is a0
Hand 1

Intensity and Phase Difference

EMLocks = 2,9747901 EMLocks = 2,9747901
H1l = 0.00437051 Hil = 0,152826
ro = 0,25424331 ro = 0,13117175
teta = 0,175282 teta = 0,0836266
hum, ptos = 4349 num, ptos = 5177

(@

Tone.

(b)

el Chi-square Godness—offit Test : Class solo preparado

Chi-square Godness—of-fit Test : Class soja3

Band Z

Intensity an

Tone.

(©)

ntensity and Phase Differsnce

ENLooks = 2,9747901 ENLooks = 2,9747901
H11 = 0.0400626 Hil = 0,
ro = 0,68070734 ro = 0,25014475
teta = 0,184B40 teta = 0,0799639
hum, ptos = 3221 hum, ptos = 1849

Tone.

(d)

FiguraH.3 - Ajuste da densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase
n-looks C-HHVV, para as classes: (a) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado e
(d) sojas.
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el Chi-square Godness—of-fit Test: Class restolho ! el Chi-square Godness—offit Test : Class milhol

Rot =3 |20 | Rot z: [4% | Hax xz |20 Hinw: |6 Max ys |50 | MLevels: |20

Rot =3 |2d | Rot z: [40 | Max xz [32 | Hiny: [B Max ys |50 | MLevels: |20

ittty @ Fiess o ittty @ Fiess o
ENLooks = 2,9747901 ENLooks = 2,9747901
Hi1 = 0,179228 H11 = 0,189606
3757221 ro = 0,14179215
teta = -0,0744017 teta = -0,2R0862
hum, ptos = 934 hum, ptos = 3039
Tone. Tone.
[ | = |
el Chi-square Godness—of-fit Test: Class sojal ] = Chi-square Godness—of-fit Test : Class soja2 !

Rot =3 |20 | Rot z: [40 | Hax xz [B0 | Hinoyz [2¢ | Hax ys |46 | MLevels: |20

Rot =3 |20 | Rot z: [49 | Hax xz [40 | Hiny: [B Max ys |50 | MLevels: |20 ‘

ntensity and Phase Differsnce ntensity and Phase Differsnce
EMLacks = 2,5747901 EMLacks = 2,5747301
HI1 = 0.132755 HI1 = 0143371
ro = 0,37793612 ro = 0,12211534
teta = -0,166126 teta = -0,00834833
. ptos = 961 . ptos = 914
Tone. Tone.
[ 4 L ]

(© (d)

FiguraH.4 - Ajuste da densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase
n-looks C-HHVYV, para as classes: (a) restolho; (b) milhol; (c) sojal e (d)
soja2.
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el Chi-square Godness—offit Test : Class milho2

Intensity and Phase Differsnce
EMLacks = 2,5747301
H1 = o.
ro = 0,19323552

teta = 0,166503
hum, ptos = 847

Tone.

I =l

FiguraH.5 - Ajuste da densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase
n-looks C-HHVV, para a classe milho2.
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APENDICE |

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DO PAR DE IMAGENS
INTENSIDADE-DIFERENCA DE FASE L-HHVV

3 ﬂ CLASSES PROBAEBILITIES DENSITY FUNCTIONS

[
]
0
c
T
L
o
o g,
il

BLEA.FIY

o b o )
= FIHTE T Hand 1

—
Fat =2 |§ Fat z: |4EI Maze x2 IS Hin y: | -2 Max y2 |1.§ Max z: | 0,33 | MLewels: |720 Fipply

SELECT CLASS FOR PLOTS
LRSS - COLOR
E - milhol - &

=
Im 7 - =o0jal -
u|
o

8 - =nja? = J
9 - milheZ -
milho 7
| — -
Hew plots I All clazs plots I Clear

Done |

Figural.l - Densidade das classes. solo preparado, caatinga, restolho, milhol e sojal,
para o par de imagens intensidade-diferenca de fase n-looks L-HHV'V.
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g1 IE:J =

U
1
0
£
T
L
0.
o,

B81.F1)

=

Fat =2 Ii Fat z: |4ﬁ Maxe x2 Iﬁ Hin y: | -2 Max y2 |1.§ Hax =& |0.3§ NLevels: I?O prlgl

SELECT CLASS FOR PLOTS

CLASS - COLOR
1 - rio = :]
2 - caatinga =

3 - zolo preparado -

o
d
|
I 4 - =0jas -1 B4
[ — -

| Hew plots I All clazs plots I Clear
Done |

L |

Figural.2 - Densidade das classes. rio, soja2, soja3, milhol e milho2, para o par de
imagens intensidade-diferenca de fase n-looks L-HHVV.
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Chi-square Godness—offit Test : Class rio

! el Chi-square Godness—of-fit Test: Class caatinga

ntensity and Phase Differsnce

ENLooks = 2,9747901
HL:

Tone.

Intensity and Phase Differsnce

ENLooks
HL:

ro
teta
fum. ptos

= 2.9747901
= 0,108426
= 0,20081736
=0
=5

= | = |
el Chi-square Godness—offit Test : Class solo preparado ] = Chi-square Godness—of-fit Test : Class soja3 !
[T
Band 1
ittty @ Fiess o
ENLooks = 2,9747901
H11 = 00768163
ro = 0,17775613
teta = -0,236413
hum, ptos = 1849
Tone.
= |

(d)

Figural.3 - Ajuste da densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase
n-looks L-HHVV, para as classes: (@) rio; (b) caatinga; (c) solo preparado e

(d) sojas.
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el Chi-square Godness—of-fit Test : Class restolho ! fﬂ Chi-square Godness—of—fit Test: Class milhol o

018 2 1
Band 1 Band 1

ittty @ Fiess o ittty @ Fioss o
ENLooks = 2,9747901 ENLooks = 2,9747901
HL: H11 = 0,116550
i ro = 0,31365001
tet. teta = -1,38373
hum, ptos = 93 hum, ptos = 3039
Tone. Tone.
[ | = ]
fﬂ Chi-square Godness—of-fit Test: Class sojal N = Chi-square Godness—of-fit Test : Class soja2 !

Rot =3 |2d | Rot z: [49 | Hax xz |26 | Hinyz [B Max ys |50 | MLevels: |20 Apply Rot =3 |20 | Rot z: [4% | MHax xz [44 | Hin oz [B Max ys |50 | MLevels: |20

ntensity and Phase Differsnce ntensity and Phase Differsnce

2.9747901
0,0426876
0,17676873
-0,838164

ENLooks
Hil
ro

teta
fum. ptos

Tone.
(d)

Figural.4 - Ajuste da densidade do par de imagens intensidade-diferenca de fase n-
looks L-HHVYV, para as classes: (a) restolho; (b) milhol;, (¢) sojal e
(d) soja2.
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el Chi-square Godness—offit Test : Class milho2

ntensity and Phase Differsnce

ENLooks = 2,9747901
H11 = 0,04
hum, ptos = B47
Tone.

I =l

Figural.5- Ajuste da densidade do par de imagens intensdade-diferenca de fase
n-looks L-HHVV, para a classe milho2.
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APENDICE J

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DOS DADOS
MULTIVARIADOS COMPLEXOS NA BANDA C

-'_'ﬂ Chi-square Godness—of-fit Test: Class rio

/ Gamma — HH Display 4 / Gamma — HY

G E
[FRAR]
G005

G000

8GO BD 100120140

Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97479
Lambda = 0, 0473939 Lanbda = 0,04B637F0 Lanbda = 0,0772091

p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p-value = 0,00000

value OuiZ2 = 306,642 walue Ouiz = 10,501 value Qui2 = 247,629

GO1E

GOt

G.O08

120140

Alpha = 34,2080 Alpha = 34,2077 Alpha = 34,2000
Beta = B2,7E7429 Beta = E3,786013 Beta = 28,52893E
ENLooks = 2,97479 ENLooks = 2,97479 ENLooks = 2,97479
p-value = 0, 00000 p-walue = 0, 00000 p—value = 0, 000000
value QuiZ = 422,885 value Qui2 = 738,346 value Qui2 = 231,514

Gamma = =1 =g
Lambda = =1, =0,
ENLooks = 2,9747301 EHLooks = 2,9747301 EHLooks = 2,9747301
p-value = 0, 00000 p-walue = 0, 00000 p—value = 0, 00000
value QuiZ = 468,354 value QuiZ = 814,094 value Qui2 = 244,853

FiguraJ.l - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, paraaclasserio.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class caatinga

/ Gamma — HH

a3 103 1580 200 250

Ci
G020
G016
G0
G0

G0

r

Gamma — HY

J Gamma — W

Alpha = 2,97473
Lambda = 0,0464657

p-value = 000000

value Qui2 = 437,505

G 250

Alpha
Lambda
p—value
wvalue QuiZ

G20
G016
[FRIREE

G.O08

2,97479
0, 0603582
01, 00000
578,038

Alpha
Lambda
p—value
walue QuiZ

2.97479
0,0536514
01, 00000
346,001

Alpha = 34,2076

Beta = B4,021248
EMLooks = 2,97479
p-value = 0,00000
value OuiZ = 530,965

G000

Alpha

Beta
ENLooks
p-value
walue Ouiz

G20
GO1E
oG

Co0g

34,2079
43,800465
2,97479
0, 00000
467 . 1086

Alpha
Beta
ENLook=
p—value
value Qui2

34,2076
43,844505
2.97479
0, 00000
427 675

Alpha = -21,6140 Alpha = -21,6137 Alpha
Gamma = 1369,08 Gamma = 1040,13 Gamma
Lambda = 0,00000 Lambda = 0,00000 Lambda
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 ENLooks
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value
value Qui2 = BOO,LED value Qui2 = 531,227 walue Qui2
Display faor change range 9 = | Hin =z I@ Hax =z IZUq Apply

-21,6122
1080, 30
0, 00000
2.9747301
01, 00000
433, 460

Tlane

|

FiguraJ.2 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe caatinga.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test: Class solo preparado -

/ Gamma — HH Display 4 / Gamma — HY P Gammo — YWY

.04
G030
o020
010 Y

G000

& _. ; i § ¥ 0 TR0 RG5O BO TeO1AG 140

Alpha = 2,57479 g Alpha = 2,57479 g Alpha = 2,597473
Lambda = 0,0645835 Lambda = 0,106231 Lambda = 0,0747474
pwalue = Q00000 pwalue = 0, 00000 pwvalue = 0,000431061
value Qui2 = 236,861 value Qui2 = 3369, 46 value Quiz2 = 158,877

(PR H

G4
OB}

G030

G020

GOIGE

Alpha = 12,6247 F Alpha = 2,26477 F Alpha = 34,2082
Beta = 46061161 Beta = 28,003105 Beta = 23,737390
EMLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97479
pwalue = 0,832814 pwalue = 0, 00000 pwvalug = 0,0482110
valug Qui? = 110,672 valug Qui? = 307, 5EE valug Qui? = 132,441

3 /GO — WY
0.020
.04
0015} 9
.03

G020

[FEAR vy

45 B0 BD
Alpha = 14,8537 E Alpha = -3,02608 { Alpha = -21,6137
Gamma = B37.001 Gamma = 57,4603 Gamma = 826,704
Lambda = 0, 00000 Lambda = 0, 00000 Lambda = 0, 00000
EMLooks = 2,9747901 EMLooks = 2,9747901 EMLooks = 2,9747301
p-walue = 0,831870 p-walue = 0, 00000 p—value = 0,0543863
value Qui2 = 109,787 value Qui2 = 270,848 value (uiz2 = 135,889
Dizplay for change range 9 = | Min xz: I@ Max x: IiE@: Apply Diore
= |

FiguraJ.3 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe solo preparado.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class soja3

/ Gamma — HH { Gamma — HY

J Gamma — W

Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0024141 Lambda = ©,0496017 Lambda = 0,0064774
p—value = 1,25766e-05 p—value = 0,0004100C0 p—value = 1,44243e-05
walue Qui2 = 199,279 walue Qui2 = 189,622 walue Qui2 = 130,972

oA E

GG

G003

Alpha = 34,2079 Alpha = 24,2074 Alpha = 34,2084
Beta = GE,7ho043 Beta = 53,3973433 Beta = B2 ,E72206
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,00000 p—value = 1,25170=-06 p—value = 1,192092-07
value OuiZ = 236,402 value Ouiz = 220,433 value QuiZ = 216,757

oA E

[ERANNE

GO0z

Alpha = -21,6139 Alpha = -21,6133 Alpha = -21,6130
Gamma = 1211,18 Gamma = 127765 Gamma = 111224
Lambda = 0,00000 Lambda = ©,00000 Lambda = 0, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0,00000 p—value = 0,00000 p—value = 0,00000
value Qui2 = 261,112 wvalue Qui2 = 242,949 wvalue Qui2 = 230,448
Display faor change range 9 = | Hin =z I@ Hax =z IZUq Apply Tlane

|

FiguraJ.4 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe soja3.
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-'_'ﬂ Chi-square Godness—of-fit Test : Class restolho

/ Gamma — HH Cisplay 4 / Gamma — HY Digplay 7 / Gamma — ¥

o016 oE

100 160 200
Alpha = 2,97473 : Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0510033 Lambda = ©,0404651 Lambda = ©,0430341
p—value = 0,00736402 p—value = 0,0433438 p—value = 0,519007
wvalue Qui2 = 139,609 wvalue Qui2 = 144,444 walue Qui2 = 111,622

GO1E

Alpha = 34,2070 F Alpha = 24,2074 F Alpha = 34,2076
Beta = 58, 313057 Beta = ¥3,514932 Beta = B3,126330
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,00247133 p—value = 000723972 p—value = 0,324825
value OuiZ = 146,794 walue Ouiz = 157,644 value QuiZ = 113,817

GO1E

Alpha = -21,6134 Alpha = -21,6133 Alpha = -21,613E
Gamma = 1240,52 Gamma = 1564,78 Gamma = 1463, 62
Lambda = o, 00000 Lambda = ©, 0000 Lambda = O, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0,000416219 p—value = 0,00113904 p—value = 00,193189
walue Qui2 = 109,063 walue Qui2 = 171,654 walue Qui2 = 123,692
Dizplay for change range |7 = | Hin 3 I:{J Hawx 3 IZEE Apply Done
= |

FiguraJ.5 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe restolho.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class milho1

/ Gamma — HH

Gisplay 4 / Gamma — HY

I

Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0612323 Lambda = ©,0482185 Lambda = 0,0482226

p-value = 000000 p—value = 0, 00000 p—value = 0, 00000

wvalue Qui2 = 234,869 wvalue Qui2 = 314,134 walue (ui2 = 286,664

Alpha

Beta
ENLooks
p-value
value Ouiz

Alpha

Beta
ENLooks
p-value
walue Ouiz

G20

34,2078
61,693977
2,97479
0, 00000
365,938

Alpha

Beta
ENLook=
p—value
value Qui2

34,2080
61.633713
2.97479
0, 00000
330,696

Alpha = -21,6151 Alpha = -21.6140 Alpha
Gamma = 1031, 44 Gamma = 1318,85 Gamma
Lambda = 0,00000 Lambda = 0,00000 Lambda
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 ENLooks
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value
value Qui2 = 314,329 value Qui2 = 416,084 walue Qui2
Display faor change range 9 = | Hin =z I@ Hax =z IZUq Apply

-21,6134
1312,35
0, 00000
2.9747301
0, 00000
266,202

Tlane

=l

FiguraJ.6 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe milhol.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class sojal

Gisplay 4 / Gamma — HY

0a1eE

00 180 200 2460 2 &0 100

Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0338164 Lambda = 0,0623410 Lambda = ©,0420359
p-value = 1,82936=-05 p—value = 0,00164926 p—value = 0,0104964

wvalue Qui2 = 206,257 wvalue Qui2 = 133,320 walue Qui2 = 154,009

[FRA P

GO1E

ETH

=]

100

Alpha = 34,2076 Alpha = 24,2083 Alpha = 34,2081
Beta = 87.968731 Beta = 47,718002 Beta = ¥O,BE7OLG
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 4,23133=-06 p—value = 000111836 p—value = 0,000205153
value OuiZ = 213,404 walue Ouiz = 136.61F value QuiZ = 177.5595

GO1E

G000

Alpha = -21,.6128 Alpha = -21,6133 Alpha = -21,6138
Gamma = 1873,30 Gamma = 1005, 77 Gamma = 1498,47
Lambda = 0,00000 Lambda = ©,00000 Lambda = 0, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p—value = 4,17233=-07 p—value = 0,000102056 p—value = 6,13928:-05
value Qui2 = 226,394 wvalue Qui2 = 161,034 walue Qui2 = 186,351
Display faor change range 9 = | Hin =z I@ Hax =z IZUq Apply Tlane

|

FiguraJ.7 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na

banda C, para aclasse sojal.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class soja2

/ Gamma — HH splay 4/ Gamma — HY F Gamma — Wy

[EXR N

GO15
GG

0ai0

[EEATHIEY &

00 150 5 - Y B

Alpha = 2,97473 : Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0372017 Lambda = ©,0383350 Lambda = ©,0407481
p-value = 0,0163028 p—value = 0,0246416 p—value = 0,127695

wvalue Qui2 = 186,356 walue Qui2 = 100,068 wvalue (Qui2 = 134,547

W)
[EXR N

GO15

G016

200 250

Alpha = 34,2068 F Alpha = 24,2080 F Alpha = 34,2071
Beta = ¥3,963333 Beta = ¥6,502130 Beta = 73004373
ENLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,00473847 p—value = 0,00314833 p—value = 0,0332142
value OuiZ? = 163,913 value Ouiz = 164,278 value QuiZ = 146,607

HERE:

[FR1ANH

ChDon L

Alpha = -21,6139 H Alpha = -21,6123 H Alpha = -21,6125
Gamma = 1709,88 Gamma = 163188 Gamma = 1504 ,77
Lambda = o, 00000 Lambda = ©, 0000 Lambda = O, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p—value = 0,00423603 p—value = 0,000611067 p—value = 00100661
walue Qui2 = 167,994 wvalue Qui2 = 176,466 walue Qui2 = 157,704
Dizplay for change range |1 = | Hin 3 I@ Hawx 3 I?SS pr15| Done
= |

FiguraJ.8 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe soja2.
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-'_'ﬂ Chi-square Godness—of-fit Test : Class milho2 -

4 Gamma — HH play 4/ Gamma — HY

200

Alpha = 2,97473 F Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0333462 Lambda = ©,0380135 Lambda = ©,0483757
p-value = 0,314994 p—value = 1,76430=-05 p—value = 0,0451676

wvalue Qui2 = 116,577 walue Qui2 = 190,005 walue Qui2 = 125,141

LUz

oK .. 3 b4
O 10D 150 [=1] 100
Alpha = 34,2076 F Alpha = 24,2081 F Alpha = 34,2083
Beta = 74,463334 Beta = ¥8,206195 Beta = B1,493007
EMLooks = 2,97479 EWLooks = 2,97479 EWLooks = 2,97479
p-value = 0,0813200 p—value = 2,75003=-06 p—value = 0,0103357
value Ouiz = 131,290 value Ouiz = 196,015 value QuiZ = 135,187

Alpha = -21,6137 H Alpha = -21,6112 H Alpha = -21,613E
Gamma = 1602, 28 Gamma = 1681,31 Gamma = 1302 67
Lambda = o, 00000 Lambda = ©, 0000 Lambda = ©, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0,0163715 p—value = 4,17233=-07 p—value = 000598162
value Qui2 = 144,920 wvalue Qui2 = 209,683 walue Qui2 = 141,420
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I@ Hawx 3 IZUq Apply Done
= |

FiguraJ.9 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda C, para a classe milho2.
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APENDICE K

INTERFACES OBTIDAS NA CLASSIFICACAO MAXVER DOS DADOS

MULTIVARIADOS COMPLEXOS NA BANDA L

Chi—-square Godness—of—fit Test : Class rin

{ Gamma — HY

/ Gamma — HH

G000

hO 100

Alpha
Lambda
p-value
value Ouiz

= 2,97479 Alpha = 2,97473 Alpha = 2,97479

= 0,0625733 Lambda = 0,0426353 Lambda = ©,0030312

= 0,00000 p-value = 0,00000 p—value = 9,41753e-06
= 403,342 walue Ouiz = 548,596 value Qui?2 = 219,633

G015

[ERAA RN

O 100 .

Alpha

Beta
ENLooks
p-value
value QuiZ

= 34,2067 Alpha = 34,2072 Alpha = 34,2075

= 47.040516 Beta = E9,E74831 Beta = 51,217823

= 2,97479 ENLooks = 2,97479 ENLooks = 2,97479

= 0, (0000 p-walue = 0, 00000 p—value = 0,000926852
= 490,711 value QuiZ = BB4,BE0 wvalue Qui2 = 200,234

Ga1s

Alpha
Gamma
Lambda
ENLooks
p-value
value QuiZ

FiguraK.l -

= -21,E6112 Alpha = -21,6136 Alpha = -21,6134

= 101388 Gamma = 1499,34 Gamma = 1068,07

= 0, 00000 Lambda = ©,00000 Lambda = 000000

= 2,9747901 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301

= 0, (0000 p-walue = 0, 00000 p—value = 0,000358582
= bhn, 981 value Qui2 = 737,549 value Qui2 = 212,051

Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda L, paraaclasserio.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class caatinga

J Gamma — W

4/ Gamma — HY

BB T 12014

20 40 BO BO1C

I} &0 o0 1
Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479 Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0647643 Lambda = 0,0727376 Lambda = ©,0513453
p-value = 000000 p—value = 0, 00000 p—value = 0, 00000
wvalue Qui2 = 288,225 walue Qui2 = 299,873 walue Qui2 = 333,011

BO BO 160

G2

Q 47 BO BO 10

q 45 [=1] 100
§ Alpha = 34,2078 Alpha = 24,2084 Alpha = 34,2081
Beta = 4h, 932087 Beta = 40,863313 Beta = 7, 267723
EMLooks = 2,97479 EWLooks = 2,97479 EWLooks = 2,97479
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p-value = 000000
value OuiZ = 282,640 walue Ouiz = 208,606 value QuiZ = 340,207

BEBD TR0 120140

20 40 BO BO1C

Alpha = -21,6139 Alpha = -21,6130 Alpha = -21,6123
Gamma = 960,007 Gamma = 850,567 Gamma = 1202,02
Lambda = 0,00000 Lambda = ©,00000 Lambda = 0, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value = 0,00000
wvalue Qui2 = 303,718 value Qui2 = 202, 6hE walue Qui2 = 355,409
Display faor change range 9 = | Hin =z I@ Hax =z IZUq Apply Tlane

|

FiguraK.2 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na

banda L, para a classe caatinga.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class solo preparado

/ Gamma — HH display 4 7 Gamma — Hy

m; ] 1|J .. o " 20 40 B0 .E-';.I 10 |;..-;||:||;-{.~ 20 40 BO BO 1
Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0841572 Lambda = 0,0832237 Lambda = 0,0681285
p-value = 000000 p—value = 0, 00000 p—value = 0, 00000
wvalue Qui2 = B4E,E77 walue Oui2 = 20E,7H3 wvalue (Qui2 = 238,315

GG &

Ty FTy 0 35 a5 B0 B

Alpha = 8,41241 F Alpha = 24,2076 F Alpha = 18,2308
Beta = 3h,348030 Beta = 3h,744483 Beta = 43,B64391
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value = b,36442e-07
value OuiZ = 216,022 wvalue Ouiz = 212,737 value QuiZ = 208,593

Alpha = 12,3274 H Alpha = -21,6133 H Alpha = -21,6135
Gamma = 397,357 Gamma = 742,704 Gamma = 893,665
Lambda = 0, 00000 Lambda = O, 00000 Lambda = 0, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301

p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value = 2,20037e-06
walue Qui2 = 217,330 wvalue Qui2 = 201,295 walue Qui2 = 200,974
Dizplay for change range |4 = | Hin 3 I@ Hawx 3 IiEq Apply Done
= |

FiguraK.3 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda L, para a classe solo preparado.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class soja3

/ Gamma — HH ] 4 / Gamma — HY Display 7 / Gamma — Wy

002

-
0Ol 3 O3

oo r G020

Gaol

B0 J00 F5ED B0 100120750

Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0617703 Lambda = ©,0603115 Lambda = ©,0804635

p-value = 0,0653052 p—value = 0,183601 p—value = 0, 00000

wvalue Qui2 = 133,533 walue Qui2 = 130,629 walue Qui2 = 130,277

CoO2

CO1E

COTDE -

q 40

Alpha = 34,2078 F Alpha = 24,2084 F Alpha = 34,2069

Beta = 48,158463 Beta = §3,300705 Beta = 34,800302
ENLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,0933818 p—value = 0,131303 p—value = 0,00000
value OuiZ = 130,563 value Ouiz = 136,308 value QuiZ = 186,734

[ERI

XAl

[FRARRH

Alpha = -21,6132 i Alpha = -21,6124 i Alpha = -21,6140
Gamma = 1001, 76 Gamma = 1115, 65 Gamma = 725,729
Lambda = 0, 0000 Lambda = O, 0000 Lambda = ©, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 00340085 p—value = 0,113624 p—value = 0,00000
value Qui2 = 143,068 wvalue Qui2 = 142,157 walue Qui2 = 189,601
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I@ Hamx 3 IiEq Apply Done

= |

FiguraK.4 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda L, paraa classe soja3.

266



-'_'ﬂ Chi-square Godness—of-fit Test : Class restolho

/ Gamma — HH Cisplay 4 / Gamma —

1 I:I.I:I

Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0532336 Lambda = ©,0431657 Lambda = ©,0916407

p-value = 2,32458=-08 p—value = 1,0907E2-05 p—value = 0, 00000

wvalue Qui2 = 170,581 wvalue Qui2 = 176,894 walue Qui2 = 483,865

G030

Alpha = 34,2077 F Alpha = 24,2011 F Alpha = 2,50152
Beta = b1, 026763 Beta = B0,HOL3RZ Beta = 32,4614506
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 1,85966=-05 p—value = 1,19209=-07 p—value = 000178677
value OuiZ? = 161,516 walue Ouiz = 197,924 value QuiZ = 113,221

0030

[ERIRRN

Gnoog

Alpha = -21,6138 Alpha = -21,6133 Alpha = -4,37071
Gamma = 1088, 81 Gamma = 1296,10 Gamma = 127,822
Lambda = o, 00000 Lambda = ©, 0000 Lambda = 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = b, 06043205 p—value = 0,00000 p—value = 00323529
wvalue Qui2 = 109,497 wvalue Qui2 = 210,272 walue Qui2 = 94,5067
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I:{J Hawx 3 |15£I Apply Done
1= |

FiguraK.5 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda L, para a classe restolho.
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Chi—square Godness—of—fit Test : Class milho1

/ Gamma — HH

Gisplay 4 / Gamma — HY

Alpha
Lambda
p-value
value QuiZ

.37479
LO7F74483
T4860e-07

2
0
7.
181,823

Alpha
Lambda
p—value
wvalue QuiZ

2,97479
0, 0463573
0, 00000
284,057

Alpha
Lambda
p—value
walue QuiZ

2.97479
0,0733264
01, 00000
396,021

ALY 120140

p-value
value Ouiz

Beta
ENLooks
p-value

walue Ouiz

G20

63.,309643
2,97479
0, 00000
321.957

Beta
ENLook=
p—value

value Qui2

10,3182
a7 630653
2.97479
0, 00000
215,635

Alpha = -21,6139 Alpha = -21.6140 Alpha = -15,8303
Gamma = 807,930 Gamma = 1346,51 Gamma = 557,254
Lambda = 0, 00000 Lambda = O, 0000 Lambda = 0, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0,00000 p-value = 0,00000 p—value = (0,00000
value Qui2 = 210,062 value Qui2 = 363.5E0 wvalue Qui2 = 213,442
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I@ Hamx 3 IiEq Apply Done

= |

FiguraK.6 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda L, paraaclasse milhol.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class sojal

/ Gamma — HH Display 4 / Gamma — HY

0080

G

GG

et s T ooon
20 43 BO BO 106 0 2 d120 140 a
Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0857075 Lambda = 0,0801743 Lambda = ©,0508037
p-value = 000000 p—value = 0,000L2 7077 p—value = 00321121
wvalue Qui2 = 158,951 wvalue Qui2 = 128,231 walue Qui2 = 133,382

40

Alpha = 10,7120 F Alpha = 10,114F F Alpha = 11,6204
Beta = 34, 708637 Beta = 37,104057 Beta = 58,49011F
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,00240533 p—value = 0,131882 p—value = 0487320
value Ouiz = 112,942 walue Ouiz = 93,1065 value QuiZ = 105,796

Alpha = -16,4967 Alpha = -14,3633 Alpha = -11,6125
Gamma = 534,020 Gamma = 514,786 Gamma = BZZ,010
Lambda = o, 0000 Lambda = O, 00000 Lambda = O, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 0000157535 p-value = 0,141805 p—value = 0,240970
value Qui2 = 123,380 walue Qui2 = 91,4365 walue Qui2 = 114,818
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I@ Hawx 3 IZUq pr15| Done
= |

FiguraK.7 - Ajuste das densidades para as imagens em intensdade HH, HV e VV, na
banda L, paraaclasse sojal.
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-'_'ﬂ Chi—square Godness—of—fit Test : Class soja2 H

/ Gamma — HH Display 4 / Gamma — HY

0.0%0 0.020
.015 R
.01

2,005

.00 S IR
&0 100 180 200

Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479 : Alpha = 2,97479
Lambda = 0,03959341 Lambda = ©,0473374 Lambda = 0,0396737
p-value = 0,06239628 p—value = 0,06R0322 p—value = 00447152

wvalue Qui2 = 141,539 wvalue Qui2 = 128,848 wvalue (Qui2 = 145,296

C.O20

COZ0

G015

Alpha = 34,2078 F Alpha = 24,2065 F Alpha = 34,2076
Beta = 70, 246170 Beta = £1,378113 Beta = 74,381400
ENLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,0471514 p—value = 0,0866132 p—value = 0,106181
value OuiZ = 147,068 value Ouiz = 126,346 value QuiZ = 137.479

LSRR
[eR A RS

[FRARRH

[eRi ]

CnD0E

oo &

Alpha = -21,6139 H Alpha = -21.6140 H Alpha = -21,6137
Gamma = 1565, 93 Gamma = 1290,77 Gamma = 1575,490
Lambda = 0,00000 Lambda = ©,00000 Lambda = 0, 00000

EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301

p-value = 0,109265 p—value = 0,0694476 p—value = 00200282
value Qui2 = 138,276 wvalue Qui2 = 130,712 walue Qui2 = 151,076

Dizplay for change range (6 = | Hin 3 I@ Hawx 3 IZUq Apply Done

FiguraK.8 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda L, paraa classe soja2.
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-'_'ﬂ Chi-square Godness—of-fit Test : Class milho2 -

/ Gamma — HH Cisplay 4 / Gamma — HY Digplay 7 / Gamma — ¥

50
Alpha = 2,97473 : Alpha = 2,97479 F Alpha = 2,97479
Lambda = 0,0023333 Lambda = ©,0456253 Lambda = ©,0433043
p-value = 0,236331 p—value = 0,0132020 p—value = 0,0420302
wvalue Qui2 = 106,532 wvalue Qui2 = 140,907 wvalue Qui2 = 126,729

50 10 |.:

Alpha = 34,2080 F Alpha = 24,2077 F Alpha = 34,2076
Beta = GE,7ra0d2 Beta = Eb,193532 Beta = 53,0hol73
ENLooks = 2,97479 EMLooks = 2,97474 EMLooks = 2,97474
p-value = 0,0803224 p—value = 0,0440121 p—value = 0,0402325
value OuiZ = 115,965 value Ouiz = 132,067 value QuiZ = 126,024

Alpha = -21,6138 H Alpha = -21.6136 H Alpha = -21,6140
Gamma = 1197,70 Gamma = 1308,09 Gamma = 1240,28
Lambda = o, 00000 Lambda = O, 0000 Lambda = O, 00000
EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301 EMLooks = 2,9747301
p-value = 00306773 p-value = 0,114522 p—value = 00466653
wvalue Qui2 = 126,808 wvalue Qui2 = 123,760 walue Qui2 = 127,123
Dizplay for change range |9 = | Hin 3 I@ Hawx 3 IZUq Apply Done
= |

FiguraK.9 - Ajuste das densidades para as imagens em intensidade HH, HV e VV, na
banda L, paraaclasse milho2.

271



	FOLHA DE ROSTO
	FOLHA DE APROVAÇÃO
	AGRADECIMENTOS
	RESUMO
	ABSTRACT
	SUMÁRIO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	CAPÍTULO 1 - INTRODUÇÃO
	CAPÍTULO 2 - NOTAÇÕES,CONVENÇÕES E DEFINIÇÕES
	2.1 - Notações e convenções
	2.2 - Momentos
	2.3 - Função de gama de Euler
	2.4 - Função modificada de bessel de ordem v
	2.5 - Função Kv de Bessel de terceiro tipo e ordem v
	2.6 - Função hipergeométrica gaussiana
	2.7 - Função hipergeométrica degenerada
	2.8 - Distribuição gaussiana complexa multivariada
	2.9 - Distribuição constante
	2.10 - Distribuição gama
	2.11 - Distribuição inversa da gama
	2.12 - Distribuição k-intensidade
	2.13 - Distribuição k-amplitude
	2.14 - Distribuição gaussiana inversa generalizada
	2.15 - Distribuição raiz de gaussiana inversa generalizada
	2.16 - Distribuição g-intensidade zero
	2.17 - Distribuição g-intensidade
	2.18 - Distribuição g-amplitude zero
	2.19 - Distribuição g-amplitude

	CAPÍTULO 3 - SISTEMAS SAR POLARIMÉTRICOS
	3.1 - Matriz de espalhamento complexa
	3.2 - Matriz de covariância
	3.3 - Matriz de Mueller

	CAPÍTULO 4 - MODELAGEM DOS DADOS SAR
	4.1 - Sar monoespectral
	4.2 - Sar polarimétrico
	4.2.1 - Regiões homogêneas
	4.2.1.1 - Densidade do par de imagens em intensidade n-looks
	4.2.1.2 - Densidade da imagem diferença de fase n-looks
	4.2.1.3 - Densidade da razão de imagens em intensidade n-looks
	4.2.1.4 - Densidade do par de imagens intensidade-diferença de fase n-looks

	4.2.2 - Regiões Heterogêneas
	4.2.3 - Regiões Extremamentes heterogêneas


	CAPÍTULO 5 - TEORIA DAS CLASSIFICAÇÕES
	5.1 - Introdução
	5.2 - O algoritmo de máxima verossimilhança (maxver)
	5.3 - O modelo de potts-strauss
	5.4 - O algoritmo ICM
	5.5 - Teste das classificações

	CAPÍTULO 6 - DESCRIÇÃO DO SISTEMA DESENVOLVIDO
	6.1 - Descrição do software ENVI 3.0
	6.2 - Entrada dos dados
	6.3 - Rotinas ICM monoespctral multi-look
	6.3.1 - Number of looks estimation
	6.3.2 - ICM monoespectral SAR amplitude

	6.4 - Erros matrix
	6.5 - Iterated conditional modes multispectral
	6.6 - Rotinas ICM polarimétrico multi-look
	6.6.1 - ICM bivariate intensity SAR
	6.6.2 - ICM phase difference SAR
	6.6.3 - ICM intensity ratio SAR
	6.6.4 - ICM intensity and phase difference SAR
	6.6.5 - ICM best distribution polarimetric SAR


	CAPÍTULO 7 - METODOLOGIA E RESULTADOS
	7.1 - Descrição das imagens utilizadas
	7.2 - Determinação do número de classes
	7.3 - Estimação do número equivalente de looks
	7.4 - Classificação MAXVER/ICM dos dados univariados em amplitude
	7.4.1 - Resultados com a banda C
	7.4.2 - Resultado com a banda L
	7.4.3 - Comparação do desempenho das classificações dos dados univariados em amplitude

	7.5 - Classificação MAXVER/ICM dos dados polarimétricos UNI/BIVARIADOS
	7.5.1 - ICM bivariate intensity SAR
	7.5.1.1 - Resultados com a banda C
	7.5.1.2 - Resultados com a banda L
	7.5.1.3 - Comparação do desempenho das classificações dos pares de imagens em intensidade

	7.5.2 - ICM radio intensity SAR
	7.5.2.1 - Resultados com a banda C 
	7.5.2.2 - Resultados com a banda L
	7.5.2.3 - Comparação do desempenho das classificações das razões de imagens em intensidade

	7.5.3 - ICM phase difference SAR
	7.5.3.1 - Resultados com a banda C
	7.5.3.2 - Resultados com a banda L
	7.5.3.3 - Comparação do desempenho das classificações das imagens diferença de fase

	7.5.4 - ICM intensity and phase difference SAR
	7.5.4.1 - Resultados com a banda C
	7.5.4.2 - Resultados com a banda L
	7.5.4.3 - Comparação do desempenho das classificações dos pares de imagens intensidade-diferença de fase

	7.5.5 - Comparação do desempenho das classificações dos dados polarimétricos univariados e bivariados

	7.6 - Classificação MAXVER/ICM dos dados multivariados em amplitude
	7.6.1 - Resultados com a banda C
	7.6.2 - Resultados com a banda L
	7.6.3 - Comparação do desempenho das classificações dos dados multivariados em amplitude

	7.7 - Classificação MAXVER/ICM dos dados multivariados complexos
	7.7.1 - Resultados com a banda C
	7.7.2 - Resultados com a banda L
	7.7.3 - Comparação do desempenho das classificações dos dados multivariados complexos

	7.8 - Comparação dos resultados

	CAPÍTULO 8 - CONCLUSÕES E SUGESTÕES
	8.1 - Conclusões
	8.2 - Sugestões

	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	APÊNDICE A
	APÊNDICE B



