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“Vistas por los angeles, tal vez las cimas de los drboles
sean raices que beben de los cielos;

v, en el suelo, las profundas raices de un haya

les parezcan pinaculos silenciosos

. Acaso no es para ellos la tierra transparente
frente a un cielo macizo como un cuerpo?

Es tierra ardiente donde se lamenta

junto a las fuentes el olvido de los muertos.”

RAINER MARIA RILKE

“En [las] remotas paginas [que el Doctor Franz Kunz atribuye a
cierta enciclopedia china que se titula Emporio Celestial de conocimientos benévolos]
estd escrito que los animales se dividen en (a) pertenecientes al Emperador, (b) em-
balsamados, (c) amaestrados, (d) lechones, (e) sirenas, (f) fabulosos, (g) perros suel-
tos, (h) incluidos en esta clasificacidn, (i) que se agitan como locos, (j) innumerables,
(k) dibujados con un pincel finisimo de pelo de camello, (1) etcétera, (m) que acaban
de romper el jarrdn, (n) que de lejos parecen moscas. El Instituto Bibliografico de
Bruselas también ejerce el caos: ha parcelado el universo en 1000 subdivisiones, de
las cuales la 262 corresponde al Papa; la 282, a la Iglesia Catdlica Romana; la 263
al Dia del Sefior; la 268, a las escuelas dominicales; la 298, al mormonismo, v la
294 al brahmanismo, budismo, shitoismo y taoismo. No rehusa las subdivisiones
heterogéneas, verbigracia, la 179: "Crueldad con los animales. Proteccion a los an-
imales. El duelo y el suicidio desde el punto de vista de la moral. Vicios y defectos
varios. Virtudes y cualidades varias”.

...notoriamente no hay clasificacién del universo que no sea
arbitraria y conjetural. La razon es muy simple: no sabemos qué cosa es el universo.”

JOrRGE Luis BorGEs: El idioma analitico de John Wilkins; em Otras Inquisiciones.
1960. Emecé Editores. Argentina.
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RESUMO

Apresenta-se o desenvolvimento de ferramentas computacionais,
derivadas da modelagem estatistica, para a sintese, a analise € o processamento de
imagens de radar de abertura sintética. Diversos problemas de imagens sdo enfoca-
dos de forma unificada, dentro do contexto Bayesiano. O modelo de Potts-Strauss
é empregado como distribui¢do a prior: para as classes, e sao estudadas: a técnica
de estimagdo por maxima pseudoverossimilhanga, as propriedades de convergéncia
de algoritmos de aglomerados e a invariancia da classe de distribuicées Markovianas
para a distribuicdo a posteriori de uma imagem, dada a sua versdo borrada e rui-
dosa. Especificamente, sio desenvolvidos, de forma computacionalmente tratavel, os
estimadores de pseudoverossimilhanca para o modelo de Potts-Strauss e um nimero
arbitrario de classes. As propriedades de convergéncia sao estudadas com uma ex-
periéncia Monte Carlo, pelo uso dos estimadores de pseudoverossimilhanga como
critério de parada. E apresentada uma extensio do Teorema de Geman e Geman
(1984), sobre a invariancia dos campos Markovianos que permite modelar imagens
com ruido multiplicativo, entre outras. Utilizando-se os resultados sobre o mo-
delo de Potts-Strauss, ¢ desenvolvida uma ferramenta para a simulagdo de imagens
opticas e de radar. Estudam-se varias distribuicdes e estimadores de parimetros
adequados para o ruido em imagens obtidas por iluminagdo coerente. Propde-se
e desenvolve-se uma modificacdo de um algoritmo Markoviano (ICM) para seg-
mentacdo de imagens SAR e opticas, cujos parametros sdo estimados iterativamente,
pelos estimadores de pseudoverossimilhanca, para automatizar o seu uso. Propde-
se 0 uso de filtros robustos, baseados nas propriedades da distribuicio Rayleigh e
uma analogia entre filtragem e estimacao, para reducdo de ruido speckle em imagens
de uma visada e detegdo linear. Desenvolve-se uma ferramenta computacional para
avaliar a aderéncia de amostras de imagens as distribui¢des propostas como modelos
de ruido, e essa informacdo é empregada na discriminacao de tipos de ocupacao do
solo. Avalia-se, pelo uso de técnicas Monte Carlo, a influéncia que o formato dos
dados tem no desempenho dos testes de aderéncia.



SOME STATISTICAL TOOLS FOR SAR IMAGE
SYNTHESIS, ANALYSIS AND PROCESSING

ABSTRACT

Computational tools, derived from statistical modelling, for the
synthesis, analysis and processing of synthetic aperture radar (SAR) images are pre-
sented. Several problems arising in image processing are posed in a unified manner,
within the Bayesian framework. The Potts-Strauss model is used as the a prior:
distribution for the classes, and the following topics are studied: the maximum
pseudolikelihood estimation, the convergence properties of cluster flip algorithms,
and the invariance Markovian property of the a posteriori distribution of a random
field, given its blurred and noisy version. Specifically, the pseudolikelihood estima-
tors for the Potts-Strauss model and an arbitrary number of classes are calculated
in a tractable computational form. The convergence properties are studied using a
Monte Carlo experiment, using the pseudolikelihood estimators as stopping rules.
An extension of a theorem by Geman and Geman is presented; this extension allows
the modelling of images with multiplicative noise, among others. Using these results
about the Potts-Strauss model, a computational tool for the simulation of optical
and SAR images is presented. Several distributions for the noise present in coherent
illuminated images are studied, along with estimation techniques for their parame-
ters. A modification of a Markovian algorithm (ICM) for the segmentation of SAR
and optical images is presented, where all the required parameters are iteratively
estimated from the data through the use of pseudolikelihood estimators allowing,
thus, an automated operation. The speckle noise reduction in one look amplitude
images is posed as an estimation problem, and robust filters, based on the Rayleigh
distribution, are proposed for this task. A computational tool for two goodness of
fit tests for images is presented; that information is used as a discriminating factor
for land use. The influence of byte data format on these tests is evaluated through
the use of Monte Carlo techniques.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Apesar do radar ter sido intensamente utilizado desde a Segunda
Guerra Mundial, o seu uso pela comunidade civil foi, até recentemente, limitado a
poucas areas, tals como controle de trafego aéreo e meteorologia. Nos ultimos anos
tem-se notado um crescente interesse pelo estudo da potencialidade do radar na
discriminagdo de culturas, florestas, desflorestamento e detegao de mudangas. Como
exemplos pode-se citar as campanhas AGRISAR 1986 e SAREX 1992, e os satélites
ERS-1, JERS-1, SIR-C, X-SAR, Radarsat, etc. (43).

O radar possui uma clara vantagem sobre sensores Opticos, de-
vido ao fato de sua capacidade ser praticamente inafetada pela escuriddo, pelas
nuvens, pela neblina e/ou pela fumaca. O retroespalhamento do radar é muito
sensivel a varios pardmetros do alvo (constante dielétrica, rugosidade da superfi-
cie, etc.), e do sistema (comprimento de onda, polarizagdo, resolucao, angulo de
incidéncia, etc.). Tal caracteristica fornece, portanto, informagdes multidimensio-
nais que podem ser usadas em areas importantes, como monitoramento agricola,
especialmente se um radar de alta resolugdo (como é o caso do radar de abertura

sintética —SAR—), é utilizado.

O sistema de imageamento por radar € ativo e, portanto, nao
precisa de fontes externas de iluminagdo como € o caso dos sensores opticos que sé
podem operar durante o dia. A frequéncia de operacdo dos sistemas de imageamento
por microondas é diferente da empregada pelos sistemas convencionais, e condi¢des

atmosféricas adversas ndo afetam (ou afetam pouco) o desempenho do radar.

O potencial do uso do SAR em monitoramento agricola é de
grande interesse para a comunidade civil. Entretanto, muitos estudos sdo ainda
necessarios para se descobrir como a informagdo de campo deve ser extraida dos

dados de radar. Uma das informagdes importantes, por exemplo, é saber quais as
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propriedades estatisticas de dados do SAR. O conhecimento da fun¢io densidade de
probabilidade € altamente relevante para varias técnicas de processamento digital

de imagens, tais como classificacao e construcao de filtros redutores de speckle.

Um ponto central é modelar probabilisticamente os dados do
SAR, isto é, supor, a menos de parametros, qual é a distribuigao de onde provéem
os dados observados, tanto na distribui¢ao marginal quanto na conjunta. Aceito o
modelo proposto, faz-se necessario inferir a respeito desses parametros. Para tanto,
lanca-se mao de estatisticas de diversas ordens. Por exemplo, a de primeira ordem
diz respeito a tonalidade média dos pizels na regido de interesse, enquanto a de
segunda ordem fornece informagoes sobre as relagoes entre cada pizel e os outros.
A funcado de autocovariancia, que é uma estatistica de segunda ordem que leva
em conta relacoes de vizinhanca, é essencial nas estimativas da variancia das mé-
dias amostrais e variancia amostral dos pizels. Estas estimativas também contém
informagao sobre a textura, que € muito atil na discriminagao dos diversos tipos de
uso do solo. O conhecimento da funcao de autocorrelacao é também requerido em
muitos algoritmos de reducao de speckle. Entretanto, devido a sensibilidade do radar
aos diversos parametros do alvo e do sistema, e a falta de dados de alta qualidade
para avaliar o comportamento de diferentes alvos aos sinais de radar, ainda néo foi
possivel obter-se um conhecimento mais completo das propriedades estatisticas dos

dados de radar.

Em (126) conta-se uma estoria que ilustra bem as potenciali-
dades do imageamento usando radar de abertura sintética. O veiculo orbital Pioneer
Venus revelou, pela primeira vez, a superficie do planeta Venus em escala global.
Para 1sto, foi equipado de um sistema de radar para atravessar a camada de nuvens

densas que recobrem, em forma permanente, a superficie do planeta.

Um equipamento semelhante ao que seria destinado a explora-
¢ao de Venus foi testado, previamente, sobre as florestas de Guatemala e Belize. O
imageamento dessas florestas, com o uso de radar, revelou uma intrincada rede de
linhas retas e curvas, previamente desconhecidas. Pela pesquisa de campo nessas

areas, descobriu-se que as linhas correspondiam a um sistema de antigos canais



mayas (250 antes de Cristo a 900 depois de Cristo). Dessa maneira, foi explicado o

mistério de como os mayas mantinham uma sofisticada civilizacido de varios milhoes

de pessoas.

O objetivo central deste trabalho é propor e desenvolver fer-
ramentas de sintese, processamento e analise de imagens, com énfase no uso de
metodologia e idéias estatisticas, para o melhor aproveitamento da informagao
provinda de imagens de radar de abertura sintética. Contudo, é importante frisar
que as ferramentas desenvolvidas podem ser aplicadas, também, a sinais de radar
(em um sentido um pouco mais amplo que inclui as imagens de radar), como é o

caso de radares de trafego aéreo.

A seguir descreve-se o plano da tese.

Capitulo 2: contém definicées e exemplos de duas importantes técnicas de
estimacao classicas: os métodos dos momentos e 0 método de maxima ve-
rossimilhanga. O paradigma Bayesiano é definido e ilustrado com exem-
plos; alguns destes exemplos sio adaptagdes do material apresentado

m (11). Tanto a teoria como os exemplos sdo especializados ao proble-
ma de segmentacao de imagens. Parte deste Capitulo foi desenvolvida

em conjunto com Corina C. F. Yanasse.

Capitulo 3: apresenta a teoria e resultados a respeito da distribuicio a
priori que serd empregada em boa parte desta tese: o modelo de Potts-
Strauss. Neste Capitulo sao definidos os campos Markovianos e sao apre- -
sentados alguns resultados a respeito dos tempos de convergéncia dos
algoritmos para a simulacao de ocorréncias do modelo de Potts-Strauss.
Esses tempos de convergéncia sao empregados para estimar quantidades
no modelo de Ising, e para desenvolver técnicas de simulagio de imagens
SAR de uma ou mais visadas e detecdo linear, bem como de imagens
Opticas. Apresenta-se, ainda, um resultado importante para o uso de
modelos Markovianos em processamento de imagens: uma extensao do
teorema de Geman e Geman sobre a distribuicdo a posterior: de uma ima-

gem. No mesmo Capitulo é apresentada uma técnica importante para



inferéncia nos campos Markovianos, especializada ao modelo de Potts-

Strauss: a estimagdo por maxima pseudoverossimilhanga.

Capitulo 4: mostra o uso da modelagem Markoviana no desenvolvimento
de um algoritmo de segmentacao contextual: o algoritmo ICM. Comen-
tam-se as diversas etapas seguidas na implementacao e avaliacao desta
técnica, até a sua integragdo a um Sistema de Processamento de In-
formacdes Georeferenciadas: o ambiente SPRING. Parte deste Capitulo

foi desenvolvida em conjunto com Guaraci J. Erthal.

Capitulo 5: sao enunciadas algumas propriedades da distribuigdo Ray-
leigh, visando a sua aplicagdo na estimagao do parametro de escala. As
diversas técnicas de estimacio sdo aferidas com o uso de experiéncias
Monte Carlo, e aplicadas a imagens reais. O problema de filtrar uma
imagem SAR de uma visada e detegdo linear é formulado em termos de
inferéncia do parametro de escala e, assim, sao desenvolvidos alguns fil-
tros robustos para a reducdo de ruido speckle neste caso. Apresenta-se,
a seguir, o uso destes filtros robustos em imagens reais de radar de aber-
tura sintética, e avalia-se o desempenho dos filtros propostos. Parte deste

Capitulo foi desenvolvida em conjunto com Sidnei J. S. Sant’Anna.

Capitulo 6: definem-se os testes Kolmogorov-Smirnov e x* na forma em
que serao empregados para discriminar diferentes ocupacoes do solo numa
imagem da missao SAREX sobre a regiao de Tapajos. Fornecem-se as
distribuigdes ajustadas e os seus parametros, por quatro critérios difer-
entes, a dreas visualmente classificadas como regides de floresta e de nio
floresta. Estuda-se, com uma experiéncia Monte Carlo, a influéncia que
o formato dos dados tem sobre a qualidade dos ajustes obtidos. Parte
deste Capitulo foi desenvolvida em conjunto com Corina C. F. Yanasse

e Sidnet J. S. Sant’Anna.

Apéndice A: apresenta-se a informagao computacional relevante a respei-
to dos algoritmos de geragdo de numeros pseudoaleatdrios empregados,
e sobre os aplicativos e pacotes que possibilitaram o desenvolvimento e

redacao deste trabalho.



Apéndice B: encontram-se as listagens de alguns dos programas que im-

plementam os algoritmos apresentados nesta tese.



CAPITULO 2

ANALOGIAS ENTRE TECNICAS DE INFERENCIA
ESTATISTICA E PROBLEMAS NA ANALISE E NO
PROCESSAMENTO DE IMAGENS

2.1 Introdugao

As técnicas de processamento de imagens tém sofrido um cresci-
mento explosivo nos ultimos anos. Isto deve-se, entre outros motivos, ao fato de se
dispor de um volume cada vez maior de imagens, provenientes de varias fontes.
Sabe-se, por exemplo, que, até hoje, uma percentagem superior a 50% das imagens
enviadas por satélites ambientais nunca foi vista por olhos humanos. .. e a grande

maioria delas carrega informagao preciosa.

Essa informacgao, quando recuperada dentro de prazos aceita-
veis, esta presente no quotidiano de todos nds: desde dados relevantes para a previsao
do tempo, até estatisticas que influem em decisées politicas de concessio de créditos

internacionais para as safras de uma nacgao.

Portanto, cada vez é mais importante poder processar imagens
em forma rapida, e de tal forma que a informagao procurada seja recuperada de
forma precisa. E dentro deste contexto que as ferramentas estatisticas estio tendo
um papel central. Qutras ferramentas, como por exemplo as de Inteligéncia Artifi-
cial, de Morfologia Matematica, etc., também estao contribuindo ao desenvolvimento

de técnicas para o processamento e a interpretagao automatica de imagens.

O imageamento em sensoriamento remoto por radar de aber-
tura sintética (SAR) esta tendo uma importancia cada vez maior, devido aos vérios
satélites ja langados ou a serem langados nesta década, além de missoes aerotrans-

portadas. Dar-se-a especial énfase a esta classe de imageadores.



Uma tendéncia bastante atual é a de generalizar o processa-
mento estatistico, e fazé-lo mais rico, langando mao de, novamente, modelos e ferra-
mentas que provém da teoria de processos estocdsticos. Mais adiante esta diferenca
devera ficar mais clara; basta por enquanto citar, como exemplo, o problema de
segmentar uma imagem: se tal segmentagao for feita usando o método do paralele-
pipedo, tem-se um exemplo de técnica cldssica, uma operagao estatistica tipica seria
obté-la por maxima verossimilhanca e, se a técnica empregada for o algoritmo ICM,

tem-se um processamento estocdstico.

Muitos dos assuntos que serao abordados, ou ainda formulam
problemas em aberto (tanto do ponto de vista tedrico como das aplicagdes), ou a

sua aplicagao esta restrita a ambitos experimentais.
2.2 Notacgao

Seja X uma variavel aleatoria real definida sobre o espaco de
probabilidade (2, 4, IPr), onde §} é o conjunto dos eventos, A é uma o-algebra e IPr
é uma probabilidade; ver, por exemplo (32,76). Serd denotada genericamente como
uma fungdo da forma X:Q) — R, com R C IR. Se X é discreta, e for conveniente,
se escrevera fx(z) = [Pr(X = z). Se X admite densidade (variavel de tipo continuo)
fx denotard essa densidade. Denotar-se-a Fix(z) a funcao de distribuigao acumulada

da varidvel aleatéria X, isto é Fx(z) = [i_o 5 fx(y) dy.

Procurar-se-4 manter um unico estilo de notacdo. Para tanto,
toda vez que aparecam varidveis aleatdrias, usar-se-ao maiusculas; as suas ocorrén-
clas serao denotadas ou com minusculas ou indicando que é um evento do espago
amostral. Isto é:

X denota uma variavel aleatdria, e

z ou X(w) denotam uma ocorréncia de X.

Os vetores e as matrizes, sejam deterministicos ou aleatdrios, serdo escritos em

negrito; para o caso anterior, e a sua correspondente ocorréncia, teria-se escrito:

X denota um vetor de variaveis aleatdrias, e



x ou X(w) denotam uma ocorréncia de X.

No decorrer deste trabalho aparecera com frequéncia 1 4(z), a

funcao indicadora do conjunto Aj; isto é

1l seze A
Hq(l‘) =

0 caso contrario.

A diferenca entre os conjuntos A e B serd denotada A\ B, isto é, A\ B = B°N A.

O conjunto dos numeros reais positivos sera denotado IR, isto
é, Ry = (0,+c0), IN denotarad o conjunto dos nimeros inteiros positivos, isto é,
IN = {1,2,...} e, finalmente, Z denotard o conjunto dos numeros inteiros, isto é,
Z=1{..,-1,0,1,...}. A cardinalidade do conjunto A sera denotado #A, isto €,

#A é o numero de elementos pertencéntes a A.
A funcao Gamma de Euler é definida por:
I'v+1)= / t” exp(—t)dt, para todo v > —1,
R4

e vale que I'(k) = (k—1)! se £ € IN. Outras propriedades tteis desta fungdo podem

ser vistas em (1,65). A funcdo di-Gamma é dada, para todo » > —1, por:

3

4 14
T(v) = C;il/ln(l’(z/)) _at)

2.3 Inferéncia Classica

Suponha-se, apenas por simplicidade notacional, que o parame-
tro desconhecido é de dimensao um, isto é, 8 = §. Considere-se o problema da
estimagao de ¢(6), uma fun¢ido do parametro desconhecido 6, baseado no vetor de
observagdes. Suponha-se determinada a classe P, utilizando hipdteses relativas ao
problema em particular, e que 8§ é fixo. Esta ultima hipdtese equivale a dizer que o
unico conhecimento que possui-se a priori sobre o parametro, é que ele pertence ao

espago parameétrico.
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Dado que se dispde da observagdo Y(w) = y, formar-se-a uma
estimativa 6(y) de ¢(8) segundo algum critério apropriado para cada caso. Em
geral ndo é facil determinar qual € o tal critério que melhor reflete as necessidades
particulares: deseja-se que seja ndo viciado, isto é IE(6(y)) = ¢(f), seja qual for
a sua variancia?, admitir-se-a algum vicio na estimagao desde que a variabilidade
em torno do valor correto seja pequena? ou procurar-se-a alguma outra medida de

adequacgédo?

Serdo citados apenas dois métodos de estimagao que supdem
fixo o valor desconhecido a ser estimado: o método dos momentos (ou método de

substitui¢do) e o método de maxima verossimilhanca.

2.3.1 O Método dos Momentos

Seja o vetor de observagées y = (yi1, ..., Yn), CUjas n com-
ponentes sao ocorréncias de variaveis aleatérias independentes, e identicamente
distribuidas segundo uma distribuigdo dada por F(y;, 6) para todo 1 < ¢ < n.
Suponha-se também que essa distribuicdo possui momentos finitos de até, pelo
menos, ordem r > 1. Denotar-se-4 m;(0) = [y’ dF(y, §) o j-ésimo momento de
Y;, com j < r. Para todo 1 < j o estimador para m;(8) sera o j-ésimo momento
amostral, ou seja m;(8) = nly 4.+ yl). E possivel ver (32) que, pela Lei dos

Grandes Numeros m;(8) — m;(8) quase certamente quando n — oo.

Se a fungdo que se quer estimar, ¢(§), depende dos momentos de

até ordem r, isto é ¢(8) = Al (m,(8),. .., m.(0)), A'¥ continua, entdo um estimador
de ¢(8) pelo método dos momentos é q/(g) = KD (@ (8),...,m.(0)) e, pelo mesmo

argumento que anteriormente (11), vale que ¢(§) — ¢(#) quase certamente quando
n — o0o. O super-indice “(d)” indica a possibilidade de formar mais de um estimador,
para a mesma fun¢do ¢, com os mesmos momentos de até ordem r. Para todo d,
a fungio h(? é chamada estimador para q(8) obtido pelo método dos momentos ou,

em forma abreviada, FMQO.

Exemplo 2.1 Sejam as observagoes provindas de variaveis ale-

atorias independentes e identicamente distribuidas com distribuigdo Poisson de pa-
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k

rametro A, A € © = R,, isto ¢ Pr(Y; = k) = exp(—/\)p; assim sendo vale que

m; = A e my = A+ A% e, portanto, podem ser formados os seguintes estimadores

para A:
== 1
mlz/\ = /\(U:?:— Yi
T 1<i<n
2 (2 1 =12
mg—mlz/\ = N2 == (yz—y)
T 1<i<n
- 2 2
A=A = A(a):wh*';'*’ﬁ_—
n

2.3.2 O Método da Maxima Verossimilhanca

Este método define, como melhor estimador, aquele que maxi-
miza a probabilidade de obter o vetor de observacoes y. O estimador de maxima

e

verossimilhanga (EMV) de ¢(f), que sera denotado ¢(#), é definido como:

e

a(6) = q(sup™ {Prs(y)}).

€0

Estes estimadores, ou pequenas variagées deles, sio muito usa-
dos devido a (relativa) facilidade com que podem ser obtidos para uma classe
muito larga de problemas estatisticos. Além disso, eles possuem boas propriedades
assintéticas (eficiéncia, consisténcia e normalidade), o que assegura o sucesso desta

técnica de estimagao quando o tamanho da amostra cresce indefinidamente.

Partilham com os estimadores obtidos pelo método dos momen-
tos a desvantagem de nao ser simples a adigao de informagao prévia ao experimento

estatistico. A fungdo ¢(f) é chamada estimador para ¢(6) obtido pelo método de

mazima verossimilhanga ou, em forma abreviada, EMV .

Exemplo 2.2 Depois de observar durante anos que, quase
sempre que chegamos ao elevador do nosso andar, ele estd em um outro piso, de-
cidimos estimar a probabilidade de encontra-lo ao sair de casa. Para isso coletamos

as n observacoes Bernoulli 1, ..., y,, escrevendo “1” toda vez que o elevador estd
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em um andar diferente do nosso e “0” caso contrario. Supondo que os dados sao
uma amostra de tamanho n de varidveis aleatérias independentes identicamente dis-
tribuidas com distribui¢do B(8), 8 € © = [0, 1], (equagdo (2.1)) o EMV e 0 EMO para
# sao iguais a: g = 7 mas, evidentemente, eles nao incorporam a nossa experiéncia
prévia. Tal experiéncia prévia poderia ser incorporada redefinindo © = [1/2, 1],
obtendo neste caso um novo EMV para § dado por § = max{1/2, 7}, o que nio

deixa de ser muito arbitrario pela escolha do valor “1/2”.

2.3.3 Inferéncia Bayesiana

Os meétodos Bayesianos sao uma forma de introduzir, em um
problema estatistico, um grau de conhecimento a priori; desta forma os conceitos
cldssicos (ou relacionados aos EMVs) ja apresentados sdo generalizados (isto €, a es-
timacdo por maxima verossimilhanca é um caso particular da estimagao Bayesiana:
aquele onde a informacao a prior: incorporada € nédo informativa). Também per-
mitem, em principio, a obtencdo de estimadores 6timos no sentido de custo minimo.
Para detalhes sobre estes assuntos ver (10). Os problemas de segmentacao e de

estimacgao serao apresentados no mesmo formalismo.

Estes métodos consideram que os parametros a serem estimados
sao ocorréncias de variaveis aleatorias, que obedecem uma distribuiciao conhecida a
priort. Dada(s) al(s) ocorréncia(s) desta(s) variavel(eis) aleatéria(s), a distribuigao
das observacoes, sobre as quais sera baseada a inferéncia, fica determinada: tem-se
a distribuicao a posterior:, modificando desta forma a opinido sobre o verdadeiro

valor dos parametros.

Os problemas de estimacdo, neste contexto, sao formulados di-
zendo que dado que a variavel aleatéria Y toma o valor (observado) y, quer-se estimar
o valor § (néo observado) adotado pela varidvel aleatéria ©, sendo que ambas estao
relacionadas por uma distribui¢do conjunta foy(f,y). Conhecendo as densidades
(y | © =0)e fo(f), e usando a férmula de Bayes f®|Y=y(9 | Y =9y) «
fY|®=9(y | © =0)- fo(d), pode-se usar

estimagao ¢ = 6(y) que minimize um determinado critério de penalidade.

fyle:e

f@iY:y(e | Y’ = y) pa‘ra' Obter a, regra de
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O custo antes indicado € uma fungao C(4, z), por definigio nio
negativa. Um critério de penalidade muito empregado € o custo médio —ou risco—

dado por R(z | Y =y) =1E(C(8, §(Y)) | Y =y). Serd o adotado neste trabalho.

Generalizando, o problema agora consiste em: dados =, o con-
junto das estimagoes (ou classes) possiveis; fo(8), a distribuigdo a priori; Y| 0os Y |
O = ), a distribuigdo das observagdes dado que O(w) = §; e a fungdo de custo
C(8, z), achar a regra de estimagdo (ou de segmentagao) 6 que minimize o risco a

posteriori. Isto é, achar
5 = ir61f‘1]E(C(@, 5(Y) | Y=y)

Se a regra 6* existir ela é chamada regra de Bayes para o problema sob consideragao,
pois o seu risco total IE(IE(C(0, §(Y)) | Y)) éinferior ao obtido com qualquer outra

regra 0.

Exemplo 2.3 Voltando ao elevador do Exemplo 2.2, o co-
nhecimento a priort serda modelado segundo uma distribuicao Beta. Desta forma
pode-se dar mais verossimilhanga ao fato do parametro ter valores perto do valor
“1”7. Estimar a probabilidade de sucesso baseado em n ensaios binomiais; seja
Y = (Y5, ..., ¥,) uma seqiéncia de variaveis aleatérias independentes identica-
mente distribuidas com distribuigdo B(8), © com distribuicao §(r, s) (equagio (2.3)),

o custo dado por C(0, z) = (gil—_z.;;

e a estatistica suficiente S = 3.7 | Y;. O risco a
posteriori é, para z € = = (0,1),

R(x|5:k):]E(é%l__m—2))‘5=k>:

Q] 1 1
E(mIS—_—k)—hIE(l_@ yszk)H?]E(m \ S=k).

Minimizando em relagdo a z obtém-se a regra de Bayes dada por:

E(1-0)" | S=4k)
E(O(1 - )" | S=k)

§*(k) =

Por hipétese, supde-se que fo(t) = Fr(ir)?'(sz)t’_l(l —t)°* ' 1(o,1)(t). Pode-se ver que a

distribuigdo a posterior: tem a forma seguinte:

fe|s=k(t | S =k) x tk+r-1<1 _ t)n—k-}-s-—l’
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logo ©® | S = k tem uma distribuigao f(k + r,n — k + s). Finalmente tem-se
que 6*(k) = 7::;—:; Note-se que para r = s = 1 tem-se que © obedece a uma
distribuicao U[0,1] e que 6*(k) = k/n = 7: para uma distribuicdo a prior: nao
informativa o estimador Bayesiano reduz-se ao EMV. Resta salientar que a escolha
particular de C'(#, z) teve por principal motivacao a simplificacdo das contas. A

Figura 2.1 é um exemplo do que poderia ser a distribuicao a priori para este pro-

blema.-
35—
3t /\\
25¢
2..
150 .
1k
0st
""%1 02 03 04 05 o0s 07 08 03
Fig. 2.1 - Densidade §(7,2).
Em muitos problemas pode-se supor que os conjuntos = e © sao
de cardinalidade finita. Assim sendo, sejam dados os conjuntos @ = {6, ..., Ok}
e = = {21, ..., T4}, os reais nao negativos C'(6;, z;) = Ay, a distribuicao fo(f) =

Pr(© = 6;) = 7; valendo m; > 0 para todoie 3/_, m =1, e a densidade fy[(—):e(y [
© = 0). Entao pode-se calcular a distribuicao a posterior::

y | ©=10)

y|©=20;)

TiJy | @:e(
‘_\
2. T
1<<K

PO=0|Y=y)= o~
Y | 0=¢

e o risco a posteriori sera dado por:
D Ay Y|@=e(y | ©=10)
1<i<K

Z ﬂ'ify|@=g(y | 6291)

1<i<K

Rz; | Y=y)=E(C(O,z) | Y=y)=
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A regra 6tima 6*(Y) deve satisfazer R(6*(Y) | Y =y) = mini;<,R(z; | Y =y).

Exemplo 2.4 O problema de classificacio do padrio y em
uma entre K classes pode colocar-se dentro do contexto do caso anterior. Considere-
se 0 caso K = q, §; = z; para todo 1 <1 < K e seja A;; = Uyjz(7); assim sendo,
minimizar R(0; | y) = Pr(© #0; | Y =y) é equivalente a maximizar a probabili-

dade a posteriors:
T fy'@zg(y ( Q= 91)
> T fy |o=e(Y | 0 =9;)

1<<K

Pr(®@=6;, | Y=y)=

2.4 Algumas Distribuigoes Importantes e seus Estimado-

res

Nesta Se¢do sao lembradas as principais distribuicoes que apare-
cerao no decorrer desde trabalho. As mesmas serdo especificadas pelas respectivas
densidades e funcoes de distribui¢io acumuladas, sempre que possivel. Para escrever
os estimadores obtidos pelos métodos dos momentos e de maxima verossimilhanca,
em todos os casos, foi suposto que se dispoe de um vetor de observagoes indepen-
dentes e identicamente distribuidas de tamanho n. Sempre que possivel serd omitida

a distincdo entre estimadores obtidos pelo método de maxima verossimilhanca (6) e

pelo método dos momentos (&J\))

Distribuicao 2.1 Dir-se-a que a variavel aleatéria discreta X
tem distribui¢do Binomial com parametros p € [0,1] e ¢ € IN'\ {0} (em simbolos

X ~ Bi(p, q)) se, para todo z € IR vale que:

PrX =)= fx(a) = )51 = (o) 2

Vale que I[E(X) = pg e Var(X) = pq(1—p). Escrever-se-4 B(p,1) como B(p). Se X ~
B(p), entdo os estimadores de p obtidos pelo método de maxima verossimilhanga e

pelo primeiro momento sao iguais a média amostral, isto é, p = p(*}) = m;.
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Distribuigao 2.2 A variavel aleatéria U ¢é dita ter distribui-
¢3o uniforme no conjunto A C R? (em simbolos U ~ U(A)) se tem densidade dada

por:
1
~ Jadu

Um caso que aparecerd com muita frequéncia neste trabalho é aquele em que o

fo(u) I4(u) para todo u € IR%.

conjunto A é um intervalo (aberto, fechado ou semiaberto) da reta. Sejam entao os
pontos da reta —oco < a < b < +o0; U é dita ter distribuicdo uniforme no intervalo

(a,b) (ou, equivalentemente, nos intervalos (a, b], [a,b) ou [a, b]) se:

. 1
fo(u) = p aH(a,b)(U), vz € R.

Neste caso IE(U) = (b—a)/2, Var(U) = (b—a)?*/12 e

0 seu<a
Fy(u) = e sea<u<hb

1 seu>b.
Se U ~ U(0,8) tem-se que 0 = maxi<i<n{ui} € que o) = 2my.

Distribuigao 2.3 A variavel aleatéria X € dita ter distribui-
¢ao Normal com média u € IR e varidncia 6% > 0 (em simbolos X ~ N (y,0?)) se

tem densidade dada por:

1 .
! ex (———(:1: - u)2> para todo z € IR.

Pl = Zme P\ g

Se X ~ N(0,1) entdo se dird que X tem distribui¢ao normal padrao. A fungio de

distribuigao acumulada de X ~ N(y,o?) é dada, para todo z € IR, por

Fr(x) = Bu0(2) = —— [ exp(—5(A = u)?) d.

2n0 J-o0

Distribuigao 2.4 Dir-se-d4 que um vetor aleatdrio tem distri-
buicao Normal multivariada se possui a mesma distribuigdo de uma transformacao
afim de normais padrao independentes. Isto é, se Xy, ..., X\ sdo independentes com

distribui¢do comum A (0, 1), entdo o vetor aleatério Y = (Y3, ..., Yi) com

Yi=auXo+ - +ag Ko+ Vag,u €ER,Vi=1,.. .k
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possui distribui¢do normal k-variada. Outra forma de escrever a equagao anterior,

mais compacta e que sera muito util no decorrer deste trabalho, é

ay] ... Qi
Y = XA+ u, com A= : : e o= (f1, - Hk)- (2.2)
Gky .. kg
Denotar-se-a a distribuicao acima Y ~ Nk(u, %), sendo que & é chamada matriz
de covariancia de Y, e é dada por:
o1 .- Olk
L= : |, valendo gi; = Cov(Y;,Y;) = (AT A),;.
Okl - Okk
Em (76) pode ver-se que uma matriz k£ x k é matriz de covariancias de algum vetor
normal k-variado se, e somente se, é definida ndo negativa. Isto é, Y ~ Nk(u,Z)
se e somente se existe Ay, tal que existe A;}c e tal que (Y — p)A;}; é um vetor
de varidveis aleatérias independentes com distribuicdo A(0,1). A densidade de

Y ~ Nk(p,3) é dada, para todo y € R¥, por:
Fx(y) = @m) ()" exp((y — 1) 57 (y — 1)),

Os estimadores de maxima verossimilhanca sao:

. 1

o= —n—lszigjnyi, e

2 = l Z <Yi—ﬁ><Yi—ﬁ>T-
T <i<n

Distribuicdo 2.5 Seja Y ~ N (u,c%); a varidvel aleatdria
X = exp(Y) é dita ter distribuicao Log-Normal com parametros x e o2, e denota-se

X ~ LN (u,0?). A sua densidade é dada por:
1 1 (In(z) — g\
frlz) = ——exp (—5 e me) ) I, (2

o227 o
e a sua fun¢do de distribuicao acumulada ¢ dada, para todo = € Ry, por Fx(z) =

®,.(In(z)). Os estimadores de x e o2, pelo método dos momentos sio dados por:

o=~ S in(z),

1<n

1 , ~
~ - (ln(zi) ~ A

1<n

Q
f
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Distribuigao 2.6 A variavel aleatoria X é dita ter distribui-

¢ao Beta com parametros a@ > 0 e 8 > 0 se tem densidade dada, para todo z € IR,

por:
I'(a+ B) aa -1
= —— o1 — )P . 2.3
fx(ilf) F(Q)F(ﬁ)x ( II?) (0,1)(‘7") ‘ ( )
Portanto, a funcao de distribui¢ao acumulada é dada, para todo z € IR, por:
0 sez <0
Fx(z) = FF((:)Fﬁ JEte (1 —t)P1dt sel <<
1 ser > 1.

Neste caso vale que IE(X) = a/(a+ 8) e Var(X) = af/((a + 8*)(a+ B +1)). Serd
empregada a notagdo X ~ [(«, ). Ver Figura 2.1. Os estimadores para a e 3, pelo

meétodo dos momentos, sdo dados por:

i (71, — 7ia)

a = ——
Mo — My

3 (M) — 1)( ml)

Distribuigao 2.7 A variavel aleatoria X é dita ter distribui-
cao Weibull com parametros a > 0 e 8 > 0 se tem densidade dada, para todo z € IR,
por:

fx(x) = aBa* exp(~(82)") I, ().

Logo, a funcdo de distribuigdo acumulada é dada, para todo z € IR, por:

Fx(z) = [1 = exp(—(2)°)] llg, (2).

Denota-se, neste caso, X ~ W(a, ), e tem-se que IE(X™) = T(ma™ + 1)/8™.
Os estimadores pelo método dos momentos sdao obtidos resolvendo-se o sistema de
equagoes:
Na'+1)—fm =0
{ [(26~1 + 1) — B%m, = 0,

ou:
F(2a=' +1) —T(a '+ 1)’mymi? =0

B-T(a'+1)m;' =0.
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Distribuigao 2.8 Seja # um numero real positivo; chama-
se de func¢ao de distribui¢ao acumulada de uma variavel aleatéria Rayleigh com
parametro 6 (e se denotard essa variavel aleatéria como X ~ R(f)) & funcio

Fy: IR — [0, 1] definida por:
1
Fy(y) = [1 — exp (—@yz)} g, (y)- (2.4)

E facil ver, derivando a equagdo anterior em relagao a 7, que Fy tem densidade dada,
para todo z € IR, por:

foly) = -(9% exp (—2%3/2) IR, (y). (2.5)

Se X ~ R(8), entdo tem-se que:

E(X) = \/ga e Var(X) = (2 - g) 6. (2.6)

Dai tem-se que:

A0 = /2, (2.7)

Esta distribuigao, pelo seu interesse para a modelagem de dados
SAR, sera estudada com maiores detalhes no Capitulo 5, pois é um caso particular
da Distribuicao 5.1 (ver pagina 123). Na literatura sobre SAR, muitas vezes se faz

referéncia ao parametro 6 como backscatter, e denota-se como oy.

Distribuigao 2.9 A variavel aleatéria X é dita ter distribui-
¢ao Exponencial com parametro § > 0 (em simbolos X ~ £(8)) se tem densidade e,

portanto, funcao de distribui¢ao acumulada dadas, para todo z € IR, por:

fx(z) = gexp(-3) ln, (2) (2.9)
Fx(z) = {l—exp (—g)]um(z), (2.10)

respectivamente. E imediato verificar que [E(X™) = §™I'(m + 1), edal IE(X) =4

e Var(X) = #%. Dal, tem-se que os estimadores obtidos pelos métodos de maxima

e

verossimilhanca e pela substituigao do primeiro momento coincidem: § = §() = 73;.
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A seguir serao apresentadas as distribuicoes K de amplitude e
intensidade para multiplas visadas. O uso destas distribui¢bes para analise de ima-
gens de radar de abertura sintética tem sido bastante restrito na literatura devido,
possivelmente, a que as suas fungdes de distribuigao acumuladas, para mais de uma

visada, nao eram conhecidas em formas computacionalmente tratdveis.

Distribuigao 2.10 A variavel aleatéria X é dita ter distribui-
cao K de Intensidade e parametros @ > 0, # > 0 e n > 0 (em simbolos X ~
KIn(a,3)), se a sua densidade é dada, para todo = € IR, por:

atn _q

2an anz \ 2 , anz \ .
fX(x)zF(a)ﬁF(n)( 5 ) I&a_n(2 T g, (z).

onde K, ¢ a funcio de Bessel modificada do terceiro tipo. E possivel ver que

my ﬂ " T(m +n)(m + «)
B(X™) = (an) [(a)I'(n) ’

e dai é imediato que IE(X) = 8 e que Var(X) = 8*(1 + a + n)/(an). A funcio de
distribuicdo acumulada é dada, para todo z € IR, por:

F,(I)—E—/Q Pogerntlie(4) dillg, (2)
X B ()l (n) Jo s Ry A2

Para se ter uma forma computacionalmente tratavel desta funcao de distribuicao
acumulada, é necessario impor que n € IN. Nas aplicagdes de SAR, este parametro
discreto costuma chamar-se nimero de visadas, e esta relacionado ao tipo de pro-

cessamento da imagem. Assim sendo, e escrevendo:

9. /amT
/V el () dt = f(u, k, 2),
0

onde v =a—n, k=2n-1ez=2 /9 e usando as relagdes apresentadas em (1),

pag. 483, tem-se que:
2T(v +1) — 2" K, 14 (2) se k=1,
[y k,z) = (k=120 +k —1)g(v, k- 2,2) + (2.11)

— 2P, (2) = (k= 1)zt 1K, (2)  caso contrério.
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Dado que, na equagao (2.11), o argumento da fung¢do I pode assumir valores no con-

junto {0,—-1,—2,...}, optou-se pela seguinte forma que evita esse problema (140):

-72— —-n
: :1 N /C z /212
Fx(z) + F(a)F(n)g(y’ ,2), ( )
onde:
-2t K, 0(2) se k=1,
g(v,k,z) = (k=1)2v +k—1)f(r,k—2,2) +

— 2T K,1(2) = (k= 1)zT*1K,(2)  caso contréario.

Na literatura consultada nao foi encontrada nenhuma solucao ao problema de escre-

ver esta funcdo de distribuicao acumulada.

O estimador de § pelo método dos momentos é dado por 8 =
m,. Para se obter os estimadores de o e de n € necessario resolver um sistema de

equacdes, que resulta em 7 = (=B £ /C)/(24), onde:

A - 251\3 i ﬁ’l\%/’rﬁg - ﬁ’l\lﬁ\’lg,,
B = 4m; — 3mim; — mims,
C = mym; — 8mim, — 2mim.m; + 16m; — Smmsms; + mims;
e:
At
a =

Al — i) — 7L
Distribuigao 2.11 Um caso particular da distribuicio X ~

KIn(a,B) é quando n = 1. Para esta situagido tem-se que:

a—1

=) = (%)TI{“(? 5 ) o)




[N
o

Os estimadores obtidos pelo método de maxima verossimilhan-

ca (28) sdo os valores de & e B que satisfazem o sistema de equagoes dado por:

= A;(Q i, +<Kaﬂ<z/%g)
B Miin K5, (2 =3
| ~ V7 (2.13)
¥(a)+ In (:) - — Z = =0,
B/ Migze Ka, (2\/%:)

onde VU é a funcao di-Gamma. Os estimadores obtidos pelo método dos momentos
sao dados por: B0 =7y e o) = 2m?/(m; — 2m;). Resulta interessante comparar

estes estimadores com os apresentados no sistema de equagdes (2.13).

Distribuicdo 2.12 A variavel aleatéria X ¢é dita ter distri-
bui¢do K de Amplitude com parametros @ > 0, 8 > 0 e n > 0 (em simbolos
X ~ KAn(a, B)), se a sua densidade é:

atn—2

dzan anz? 2 an
)= s () e () et

A fungdo de distribui¢ao acumulada desta varidvel aleatéria é dada por Fx(z?), com

Fx dada na equagdo (2.12). Os momentos de ordem m sdo

IHXﬂ:<£J?rm+%wm+%)

an I'(a)l(n)

Os estimadores de «, § e n, pelo método dos momentos, sdo dados por § = m, e

pela solugao do seguinte sistema de equagoes:

~ @F(a+%)l‘(n+%)_ﬁ _
filayn) = an, I'(a)T(n) =0 (2.14)
A=A o F'(a)l(n) T

Os estimadores (@, n) podem ser obtidos, alternativamente, pela
minimizagdo da fungio fZ(a,n) + f7(a,n). Foi analisado o comportamento desta
nova fungao, para uma amostra de dados SAR amplitude e varias visadas. As Fig-

uras 2.2 e 2.3 apresentam o gréfico desta fungao em dois dominios de interesse para



a procura do minimo global e para a determinagdo de (&,n). Constata-se, assim,
a existéncia de multiplos minimos locais, o que dificulta notavelmente a localizagao

do minimo global (caso ele exista).

a [10¢-2)4] 00 N [7(1)3]

Fig. 2.2 - Fun¢ao a ser minimizada para a estimagao de parametros da dis-

tribuicao K An.

200

2
a (1)1 0 N [2(.1)20]

Fig. 2.3 - Fun¢do a ser minimizada para a estimagao de parametros da dis-

tribuicao KL An.

Nas aplicacdes apresentadas no decorrer deste trabalho nao foi

feita a estimacao simultdnea de « e n. Devido a complexidade que esta estimacio
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simultanea envolve, e dado que se conhecia a priori a ordem de n, este parametro
foi estimado por meio de uma outra técnica, e utilizado diretamente no sistema de

equagoes (2.14).

Distribuigao 2.13 Um caso particular da distribui¢ao X ~

KAn(a, ) é quando n = 1. Para esta situagao tem-se que:

etl

fx(z) = ﬂ%‘)(%) 2 z“l(’a_1<2x\/;> I, (z), (2.
Fy(z) = [1_1%’—) (%f{g,(mﬁﬂ g, (2). (2.16)

| R
S
—
()]

S’

E possivel ver que vale a seguinte relagao:

m_ (BY7 DL +m/2)0(a +m/2)
) = ) (o) ’

o

e dai é imediato que:

E(X) = \/—ﬁg%f—), e que Var(X) =4 [ﬂ- i (F(ar‘(f'al)/Q)) } .

Os estimadores de a e 3, pelo método dos momentos sio dados por B = T, e pela

solugdo de:

—/Tﬁl:[]

mar D(a + 3)

a 2l(a)
Distribuigao 2.14 A variavel aleatoria X é dita ter distribui-

¢do Gamma com parametros @ > 0 e 8 > 0 (em simbolos X ~ I'(e,f)) se tem

densidade dada por:

23

fx(z) = Wza'l exp(—pz) g, (). (2.17)
A sua fungdo de distribuicao acumulada nio possui, em geral, forma fechada pois é
dada por:
1 P a1l -
Fx(z) = m)—/o v¥ e dv.

I possivel ver que os momentos de ordem m sdo dados por:

E(X™) = ;__ng;:;),
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e dai é imediato concluir que IE(X) = «/f e Var(X) = «/B* Na terminologia
usual dentro da comunidade SAR, se X ~ I'(a, ) é usada para modelar dados
provindos de regides homogéneas com dete¢do quadratica (imagem de intensidade)
e N visadas (pois, sendo uma soma de Exponenciais, tem distribui¢ao Gamma), tem-
se que X ~ I'(NV, N/up), onde u é a média da intensidade. [stoé: X = NP TN X,
com X; ~ &E(uy) paratodo 1 <12 < N.

A seguir € apresentada a distribuigao da raiz quadrada de uma
variavel aleatdria com distribuicao I'. O uso desta distribui¢ao para analise de
imagens de radar de abertura sintética, justificada mais adiante, ndo foi encontrado

na literatura.

Distribuigao 2.15 A variavel aleatéria X € dita ter distribui-
cao Raiz de Gamma com parametros o > 0 e 8 > 0 (em simbolos X ~ \/_f(a,ﬁ))

se tem densidade dada por:

28 . o
fx(z) = o) z** ! exp(—Bz?) R, (). (2.18)
A sua fungao de distribuicao acumulada nao possui, em geral, forma fechada pois é
dada por:
Fy(z) = L—/ﬁr2 v* e dy
= I'(e) Jo '
E possivel ver que os momentos de ordem m sao dados por:
a4+ m/2)
EX™) = ————
X = ey

e dail € imediato concluir que:

[(a+1/2) 1 T(a+1/2))*
_F(a)ﬁm/Z , € que Var(X) = - [a— (_F(a) ) } .

E(X) = ;

Na terminologia usual dentro da comunidade SAR, se X ~ /T (a, 8) é usada para
modelar uma imagem com detecdo linear (dados de amplitude) e N visadas, a den-

sidade dada na equagdo (2.18) costuma escrever-se na forma seguinte:

QNN g2N-1 Na?
fala) = Wexp (-7[—) g, (), (2.19)
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onde p; é a média da intensidade. Isto é interessante quando pode-se supor que
as observacdes sio formadas como X = /¥ X; com X; ~ &(y;) para todo
1 <i{ < N. J4, se a formagdo das observagdes for dada por X = N7' N /X,
com X; ~ &(ur) para todo 1 <7 < N (isto é, uma soma de variaveis aleatdrias com
distribuicio Rayleigh), nao é conhecida a densidade (nem a funcao de distribuicao
acumulada) de X. Porém, as suas esperanga e variancia sao dadas por

E(X) = VE’_” e Var(x) = &L (2= ™. (2.20)

2.5 O Paradigma de Bayes e Problemas na Analise e no

Processamento de Imagens

O problema de segmentacao de imagens € um caso muito interes-
sante da teoria geral de classificagao. O intuito das técnicas de segmentacao é, dada
uma imagem observada, atribuir cada um dos seus pixels a uma das classes possiveis
pré-determinadas. Exemplos e aplicagées disto sao inumeros. Pode-se imaginar
o caso de, utilizando uma imagem multiespectral de radar de abertura sintética
(SAR) de uma determinada regido da Arnazonia, ou se ter a necessidade de atribuir
cada elemento de imagem a uma das classes “FLORESTA, SERRADO, CULTURA,
QUEIMADA, DESMATADO, AGUA, NENHUMA DAS ANTERIORES”. Isto, que
em principio pode ser feito por um especialista no assunto, ganharia em, pelo menos,
tempo se fosse incorporada uma técnica automatica e eficiente implementada em

computador (que ndo exclui o especialista).

Neste trabalho serd utilizado o termo segmentagdo prioritaria-
mente para fazer referéncia ao problema de, dada uma imagem, atribuir cada pixel
a uma entre K classes possivelis e sem que estas classes facam referéncia a obje-
tos da natureza. O termo classificacdo sera utilizado, toda vez que possivel, para
designar o problema de, dada uma imagem segmentada, atribuir a cada classe um
rotulo correspondente a objetos da natureza. O termo restauracio sera reservado ao
problema de, dada uma imagem, processi-la e obter uma nova imagem com menos

defeitos de ruido, borramento, etc. Para fixar idéias e introduzir a notagdo que sera
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empregada no decorrer deste trabalho, os trés problemas anteriores seriam, dada a
imagem observada y = [y]ses, com S um suporte adequado e y; € {0,...,255}

para todo s € S (uma imagem monoespectral de 256 niveis de cinza), obter:

R = [zs]ses com z, € {0,...,255} seria restauragao, (2.21)
R = [Zs)ses com zs € {£1,...,Ex } seria segmentagdo, e (2.22)
X = [z,]ses com z, € {trigo, dgua} seria classificacao.

Contudo, é importante frisar que os modelos que serdo empregados permitem uma
grande flexibilidade notacional, e que os trés conjuntos aos quais pode pertencer
T, sao matematicamente iguais. Por isto, em particular para o problema descrito

pela equagdo (2.22), aparecerdo, entre outras, as seguintes versées do mesmo: z, €

{&1,.. . éx},z, € {-1,+1},2,€{0,...,K =1}, z, € {1,..., K}, etc.

Este trabalho se concentrard nos problemas de segmentacao e

restauracido de imagens de radar de abertura sintética.

Existem dois grandes grupos de técnicas de segmentacio: as de-
terministicas e as estocasticas —incluem-se aqui as técnicas estatisticas classicas——.
As primeiras baseiam-se em nocoes geométricas (basicamente variacoes de distancia
em algum sentido) e aplicam métodos mais ou menos ad hoc (grafos e suas compo-
nentes conexas, paralelepipedos, o perceptron (40), etc.) para resolver os problemas.
Dois exemplos interessantes destas técnicas aplicadas ao processamento de imagens
podem ser vistos nos trabalhos de Leguizamén (93,94). As segundas supdéem que os

dados sao amostras de variaveis aleatdrias e utilizam o arsenal da inferéncia.

Como toda vez que € utilizada uma abordagem estocastica, o
elemento central vem dado pelo modelo utilizado. Chegar a formular um modelo que,
simultaneamente, seja tratavel e reflita a realidade é altamente nao trivial. Nesta
fase devem entrar consideracdes fisicas sobre o problema (em geral, uma modelagem
do sistemna imageador que, per se, envolve outras tantas dificuldades) e delicados
aspectos computacionais: um modelo excessivamente detalhado € intratavel, e sim-

plificacdes em demasia levam a modelos computacionalmente pouco eficientes.
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Uma excegao a esta regra de modelagem pode ser vista no tra-
balho (67), onde é proposta uma série de carateristicas texturais —com forte sabor
de estatisticas de diversas ordens— a serem estimadas, para proceder a segmentacao

de uma imagem e sem que haja um modelo explicito.

Neste Capitulo serao apresentados alguns modelos conhecidos e

consagrados, para introduzir outros, em grau crescente de complexidade.

Sera visto como, para os problemas e modelos apresentados, o
modelo de Geman e Geman de formagdo da imagem é sempre adequado, permitindo
assim um tratamento unificado —pelo menos do ponto de vista teérico— de uma
larga classe de problemas: segmentar sempre sera, neste trabalho, um problema de

estimagao.

Utilizar-se-4 o espago probabilistico classico mais a familia de
distribui¢des possiveis para o vetor de observagdes, ou seja, a tripla “espago amos-
tral-classe dos eventos aleatdrios—probabilidade definida para os eventos aleatdrios”,
denotada (12, A, IPr). A classe de distribuigGes sob consideragao para cada problema

serd denotada P = {IPrs: @ € O}, onde @ C R’ ¢ o espaco paramétrico.

Considerar-se-30 apenas os modelos paramétricos regulares, on-
de um ndmero finito de parametros determina a distribui¢do de Y = (Y1, ..., i),

o vetor de observagodes.
2.6 Problemas de Processamento e Analise de Imagens

Sera visto como € possivel utilizar o paradigma de Bayes para
formular problemas tipicos do processamento de imagens. Algumas das dificuldades
destes problemas sdo o enorme volume de dados a serem manuseados e, talvez a
maior, a complexidade de fornecer distribuigdes a priort que modelem realistica-

mente o conhecimento prévio do assunto.

A segmentagao de uma imagem é um procedimento pelo qual

a partir de uma imagem observada y obtém-se uma nova imagem X, onde a cada
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posicao ¢ atribuido um dnico rétulo, entre K rotulos possiveis. Para fixar idéias, po-
de-se pensar nesses K rdétulos como diferentes cores. O intuito deste procedimento
é encontrar uma particao da imagem original y em K regides com propriedades
estatisticas homogéneas, a partir de hipoteses a respeito da distribui¢ao da imagem
verdadeira x e do processo que a transforma na imagem observada y. Nesse sentido,

a imagem segmentada X é um estimador da imagem verdadeira x.

Isto é, deseja-se rotular com uma mesma cor as posi¢oes que
provéem de uma mesma distribuigao. E também importante notar que os rétulos
ja mencionados nao fazem referéncia a objetos da natureza do tipo dgua, trigo, etc.;
eles apenas separam classes com propriedades diferentes entre si. A respeito do uso
de técnicas estatisticas na atribuigao de rétulos simbdlicos, no trabalho (108) pode

ver-se a aplicagdo de campos Markovianos a tal efeito.

Utilizar-se-a4 o modelo resultante do teorema de Geman e Ge-
man, e a sua extensao (22,59), para a formacgao da imagem. Supor-se-a que a imagem
observada y resulta das operagoes locais H (os borramentos), pontuais ¢ (as dis-
tor¢oes) e das misturas (& com matrizes de ruido E; sendo que todas as operacoes e

objetos mencionados estdo bem definidos sobre um conjunto suporte S:

T(X) =y = ¢<H(x)) Qe.

Os problemas de segmentacao e de restauracao consistem em
inverter a operagao 7 e recuperar X baseado na observagao de y. A diferenca basica
entre as duas classes de problemas citados é que a cardinalidade do conjunto de
solugbes, isto € #=, nos primeiros € muito menor que nos segundos (comparar as

equagdes (2.21) e (2.22)).

Das definicdes dos borramentos [H,|ses € das distor¢des [ds]ses
para todo s € S, e das especificagdes de IPr(X = x) e de IPr(E = e) dependera, em

geral, a complexidade do problema.
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2.6.1 Segmentagdo em Modelos Basicos (o Método de Maxima Verossi-

milhanga)

O método estatistico mais empregado para fazer esta particao

é 0 método de maxima verossimilhanca, que consiste das seguintes etapas:

1) Estabelecer o nimero de populagdes diferentes que aparecem na imagem
y.

2) Estabelecer a distribui¢ao de cada uma dessas populagoes.

3) Estimar os parametros relevantes, para cada classe.

4) Atribuir cada pizel a classe cujo valor de verossimilhanga é maximo,

usando a informagao coletada.

Na pratica, a etapa 1 é feita pela observacao da imagem, ou pelo
conhecimento adquirido de outras fontes (fotografias, cartas, estudos de campo, etc.,
da regiao a ser segmentada). Na etapa 2 é desejavel levar em conta caracteristicas
da parte fisica do processo de formacao da imagem (em geral, imagens no espectro
visivel com k bandas sdo modeladas através da distribui¢ao Normal k-variada). A
etapa 3 (também chamada treinamento ou aprendizado) é realizada escolhendo-se
pequenas sub-regides representativas de cada classe, e calculando-se certas estatisti-
cas delas, tais como média amostral, variancia amostral, etc. A etapa 4 (segmentacao
por maxima verossimilhanga propriamente dita) consiste em procurar-se, entre as

K classes, aquela cuja densidade atinge o valor maximo, em cada valor de pizel.

Este esquema tem dado bons resultados. Porém, o uso de mé-

todos mais sofisticados pode ser requerido em algumas situagdes, tais como:

e A distribuigdo Normal k-variada, introduzida na etapa 2, ndo é satisfatdria
(como no caso de uma classe homogénea apresentar histogramas multi-
modais ou com forte assimetria) e ndo ha informacao adicional sugerindo
outras distribui¢oes. Neste caso pode ser necessario lancar-se mao de técni-

cas nao parameétricas para a estimagao de densidades.
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o A fase de aprendizado ndo é muito confiavel, por exemplo, pela possibilidade
de entrarem em uma unica amostra observacoées de diversas populagoes.
Requer-se, neste caso, o uso de, por exemplo, técnicas robustas de estimagao

de parametros.

o Nao é possivel discernir, a priori, o numero de classes. Pode-se, neste caso,

utilizar técnicas de agregamento de dados, entre outras.

Convém ressaltar, entretanto, que o metodo pode nao funcionar
adequadamente em algumas situagdes, por ser derivado de algumas hipdteses ndo

necessariamente realistas, tais como:

1) equiprobabilidade de classes, isto é, dado que ha K classes presentes,
a probabilidade de que um pizel pertenga a uma dada classe é igual a

probabilidade dele perténcer a qualquer outra, e

2) independéncia total, ou seja, a verdadeira classe de uma posi¢ao inde-
pende da verdadeira classe das posigoes vizinhas, e a observagao em cada
posi¢ao independe das observagoes nas vizinhas, dadas as respectivas ver-

dades terrestres.

Comecar-se-a 1lustrando algumas aplicagées onde a modelagem
a priori é simples. Por isto entende-se que a distribuicao de X € uma colecao de
variaveis aleatérias independentes identicamente distribuidas, isto € IPr(X = x) =
[Tyes IPr( X, = z,). Considere-se o caso da classificacao de padroes k-dimensionais,
isto é, a segmentacdo de uma imagem com k bandas. Este método é conhecido, em

geral, como o Método da Maxima Verossimilhanga (ou método maz-ver).

Suponha-se inicialmente que nao ha nem borramento nem dis-
torcao, ou seja Y = XQOE; que o problema é de segmentagdo, ou seja =, €
{&1,...,€x} as K > 2 classes possiveis valendo Pr(X; = §;) = 7;, com m; > 0
e ZJ]‘=1 7; = 1; que o ruido é formado por K matrizes (todas indexadas em s € S, e
em cada s um vetor k-dimensional) com E; = (El, ..., EX) onde E? ~ Mk(p?, T7),
wo= (1, 1) (4 € R para todo 1 < j < K e para todo 1 < ¢ < k) e

¥ = [Ufe]1§i7gsk a matriz de covariancia para todo 1 < 7 < K. Suponha-se também
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que hé independéncia entre E! e Ei para todo par de pontos s e ¢, ambos em S,

diferentes e para todo 1 < j < K.

A imagem ¢ formada da seguinte maneira: se o pixel X adotou
o valor €; observa-se a variavel aleatéria EZ, que tem distribuicio Nk(u’, ¥7), ou
seja as operagdes @ = [®,]ses ficam definidas como X, O, E; = Eg se X;(w) = ¢,
para todo s € S. Colocando o problema em forma construtiva, para cada uma
das K classes, o processo de degradagdo gera (independentemente) uma matriz
E’ (1 € j £ K) formada por observagdes de variaveis aleatdrias independentes
identicamente distribuidas Normais k-variadas com média g/ e matriz de covariancia
$7. Dada a ocorréncia do processo X(w), que provém da distribuigao a prior:
produto, decorrente das variaveis aleatdrias X, independentes, antes mencionadas,
substitui-se a observagao X,(w) = ¢; pelo vetor EI(w). Note-se que cada matriz
E’(w) corresponde ao que se observaria se a imagem X(w) fosse completamente

homogénea e da classe ;.

Uma forma razoavel e simples de (tentar) resolver este problema

é usar como 6(y) o estimador MAP, isto é:
5(y) = méxxe5°l{ﬁ’r(X =X | Y = y)}7

usando a independéncia entre pixels resulta em uma segmentagio ponto a ponto

sem supervisao e, para fazé-la, precisa-se conhecer os valores de p’ e de ¥’ para

todo1 <j < K.

Caso estes parametros sejam desconhecidos o problema de seg-
mentagao ainda ¢ ponto a ponto, mas necessita-se de uma fase prévia de supervisao
ou aprendizado. Suponha-se conhecer uma parti¢io de S = AWB onde para todo s €
B conhece-se X, (w) (e tal que existe um ndimero suficiente de pixels correspondentes
a cada classe ¢; para fazer a estimagao). Também suponha-se que pt e T sdo amostras
de vetores aleatérios M: Q2 — R* e V:Q — M (M é o conjunto de todas as
matrizes semi-definidas positivas de ordem k X k) de distribui¢des conhecidas fu e

fv, respectivamente.
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Usando as amostras yg = (yg,...,¥5) a segmentagio dos pi-

zels y . é feita em duas etapas: no aprendizado usa-se a férmula de Bayes:
fM|Y{3 :y{a('lY] = ygB) X fY{alM = uJ(y.gB|M = IJ'])fM()
vaYi; =y{3(‘(Y] = }’JB) X fY{;IV: ha¥) (}’JBIV = Ej) fV()
para obter os estimadores de p? e de ¥’ para todo 1 < ;7 < K. Na segmentagio,

substitui-se estes valores estimados na equacio MAP.

Caso se possa supor apenas que p’ e %7 sio (desconhecidos e)
fixos para todo 1 < j < K, a etapa de aprendizado reduz-se a algum método de

estimagdo (por exemplo, usar os EMV).

Nos exemplos apresentados a seguir, a solu¢ao ao problema de
atribuicdo do padrdo y, a uma entre K classes possiveis serd apresentada de uma
maneira unificada: serdo procuradas K funcées g% IRF — R, 1 < ¢ < K, tais
que se a funcdo ¢’(y,) > ¢%(y,) para todo j # ¢, entdo o padrdo y; serd atribuido
a classe 7. Ver-se-a como uma larga variedade de problemas de classificaciao e de

reconhecimento de padrées pode ser colocada desta maneira unificada.

Serao vistos trés casos supondo conhecidos, ou ja estimados, os

parametros p/ e ¥7 para todo 1 < j < K.

Exemplo 2.5 As observagoes sao variaveis aleatorias indepen-
dentes identicamente distribuidas N (4,02) para todo 1 < j < K e para todo
1 < < k, ou seja, &7 = 0?1 (onde denota-se I a matriz identidade de ordem k x k).
Neste caso a regra de segmentacdo vem dada por 6(y,) = & onde ¢‘(y,) > ¢°(ys)
para todo ¢ # j e, em particular,

@ (ys) = lnm; — “y;:f]—nz
20

Exemplo 2.6 As observacoes sao varidveis aleatérias com dis-

tribuicao Normal k-variada, e todas tém a mesma matriz de covariancia; isto é,

Y7 = ¥ para todo 1 < j < K. A regra de segmentacio é a mesma que para o caso

anterior mudando apenas

; 1 e .
g(ys) =lnmj = S(ys — W) Ty, — w).

I
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Exemplo 2.7 As observagoes sao variaveis aleatdrias com dis-
tribuicao Normal k-variada e diferentes vetores de média e matrizes de covariancia

Y. A regra de segmentagio é a dada no Exemplo 2.5 com

o
o
(%)
S’

Py =lnm, — =[(y, - #)"(T) Ny, — ) +In |27, (2.

4

onde |X7| denota o determinante da matriz ©7, para todo 1 < j < K.

E possivel ver (por exemplo em (40)) que os Exemplos 2.5 e
2.6 se reduzem a estimacao de fungdes discriminantes lineares; isto é, podem se
achar hiperplanos que particionam IR* nas K regides correspondentes a &1, ..., ¢x.
No Exemplo 2.7 precisa-se de funcoes discriminantes hiperquadricas para obter tal

partigao.

Na pratica sempre se usa a regra dada pela equagdo (2.23) por
um motivo bem simples: os pardmetros sao desconhecidos e devem ser estimados.
Como as distribui¢oes envolvidas admitern densidade, a probabilidade de se obterem

as mesmas observacoes, mesmo se houver igualdade de parametros, € nula.

Exemplo 2.8 Neste Exemplo, apresenta-se a metodologia vis-
ta nos Exemplos 2.5, 2.6 e 2.7 para um caso em que a hipdtese Gaussiana nao € ad-
missivel: far-se-a uma modelagem —muito simplificada— de uma imagem de radar
de abertura sintética (SAR) como uma colegao de varidveis aleatérias independentes

com distribui¢do Rayleigh, e obter-se-a o segmentador MAP para este caso.

Sejam novamente = = {{1,...,éx} o conjunto das classes pos-
siveis; Pr(X = x) = [[,es Pr(X; = &) = 7; a distribui¢do a priort (de variaveis
independentes e identicamente distribuidas), E; = (E!,..., EX) e ®, como definidos
anteriormente, agora com EJ ~ (R(61),..., R(61))(s), variaveis aleatérias indepen-
dentes Rayleigh de parimetro 6! para todo s € S. Suponham-se conhecidos {ou ja
estimados como visto nas equagdes (2.7) e (2.8)) os parametros [0{]193;{,199, 0
segmentador MAP pontual vira dado pela regra apresentada no Exemplo 2.5 com

4 .1
g (ys) =Inm; — [2 Z; ln9f+; Z

1<i<k 2 1<i<k

Gl

onde se escreve y, = (y,(1),... ,ys(k))T-
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Exemplo 2.9 Procurar-se-a modelar (um pouco) mais realis-
ticamente as imagens de radar de abertura sintética com uma visada e detecao linear,
embora as fun¢des discriminantes ¢’ (y,) nao sejam explicitamente calculadas, devido
a sua complexidade; apenas indicar-se-4 uma forma de incluir na modelagem basica

o fato das observacdes estarem correlacionadas entre as trés bandas consideradas.

Sejam =; e IPr(X = x) como definidas no Exemplo anterior;

considere-se a matriz de ruido definida como E, = (E!,...,EX), com
i (qI 7 J QI J J ' j
E] = (S1n, e Sams S2g, Samy S3g)(s) ~ N6(0, %)

eY,=X,0,E, dada por Y, = (Z!, 73, Z3)(s) se X, = ¢;, dada por

71 = \/(S%)? + (S%)? paratodo 1 <j<Kel<i<3.

[Ny

Desta forma, e supondo valida a hipotese de que componentes reais e imaginarias

sao independentes, isto é:

J.
(S%, %) ~ N2(0, () onde (S = | % 7|,

) 1

ou seja que é possivel decompor a densidade conjunta das seis varidveis aleatérias

em um produto de densidades:

J ool o o) o b = Jo oo s X Joi oo
fsm'smvsmvsmvsase'sas me,Sm,Sm fbls’szsv

vale que Z ~ R (V?o{).

Para calcular-se ¢’(y,), ¥s = (y5(1),¥s(2),v5(3)), precisa-se co-

5
Sig

nhecer a densidade condicional fy,|x, =¢,- Essa densidade, para ¥7 nao diagonais,
nao é de obtengio imediata (o caso diagonal foi visto no exemplo anterior onde
6] = \/20!). O uso da notagio empregada, com componentes reais e imaginarias,

ficara plenamente justificado no modelo apresentado na Secao 3.5.2.

Antes de entrar na modelagem espacial do processo de classes,
um exemplo muito simples ilustrara como € possivel usar o modelo apresentado para

formular um problema de reconstrugdo de imagens.
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Exemplo 2.10 Suponha-se agora que Y = X + E com = =
IR, [X,]ses varidveis aleatdrias independentes identicamente distribuidas NV'(8, o?);
E = [E,)ses variaveis aleatérias independentes identicamente distribuidas A(0, n?).
Problema: estimar X(w) baseados na observagido de Y(w). Solugdo: usar o fato que
(ver o Exemplo 2.4)
o?ys + 00 )
ot gz )

(X, | Yi(w) = va) ~ N
2.6.2 Modelos com Dependéncia Espacial

Nos Exemplos 2.6, 2.7 e 2.9 foi introduzida na modelagem o
fato, intuitivamente razoavel, de se ter correlagao entre as diferentes bandas do
mesmo pixel. Qutra hipdtese interessante é a da suavidade espacial: embora nao se
tenha evidéncia de 7; # m para algum j # k, dado que X,(w) = £, espera-se que

Pr(X; = ¢;) > 1/K para algum t préximo a s.

Como primeira aproximacao ao que se deseja, sera visto um

modelo estocastico muito simples para modelar suavidade espacial.

Exemplo 2.11 O modelo de mosaico, ou de replicagao de pi-
zels, para a imagem SAR do Exemplo 2.8. Seja § = {0,1,...,2" -1} x{0,1,...,2"—
1} e a particio S = S.WSy, onde W denota a unido de conjuntos com intersecgao nula,
(“e” por estocastico e “d” por deterministico) onde S, = {(s1,52) € S:s; mod 2 =
s;mod 2 = 0} e define-se =, = {{,...,éx} para todo s € S, e =, = & caso
contrério, valendo Pr(X; = ¢;) = n; e X, independente de X, para todo s,t € S,
com s # t, como anteriormente se s € S, e X, = { se s € S;. Define-se ainda os

borramentos H = [H,|;cs da seguinte forma:

Xorsy  se(s1,52) € Se

Xs-15, sesymod2=1esomod2=0
Hy 50 (Xsy100) =

XS],SQ—-[ se Sy mod 2'=Oe52 mod?2 =1

Xsy=15,—1 s€ spmod 2= s, mod?2=1.

Tem-se, assim, um modelo que incorpora homogeneidade espacial fixando em, pelo

menos, quatro o numero de posi¢des proximas que pertencem a mesma classe £;: um
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mosaico formado por “azulejos” de cores {; e de tamanho 2 x 2 pixels. A Figura 2.4

¢ um desenho de S para n = 3 onde com “e” representam-se os elementos de S,, e

com “0” os de Sy:

e O e O e O e O

~N O Ot = WY = O
[ ]
]
[ ]
(o]
[ ]
(e}
[ ]
]

0O o0 0O 0 O o o o

Fig. 2.4 - O suporte S particionado em S, W Sj.

Continuando com o Exemplo 2.9, suponha-se agora que a ima-
gem € um mosaico formado por azulejos de ruido homogéneo: Y = H(X)OQE =
X'GE e que se quer estimar o mosaico X'(w) baseados na observagao de Y(w) = y.
Procede-se entdo a estimar X(w) trabalhando com os 22n=1) grupos de observacoes
Vs, para todo (s1,32) € S. que, pela modelagem apresentada, siao variaveis

aleatérias independentes identicamente distribuidas R(#7), onde

Ys1,2 = (Ys1,32; Ysi+1s25 Ys1,s0+1, ys1+l,52+l)7

e a nova funcdo discriminante vird dada, para todo (si,s2) € S., por:

gj(ys1,32) = gj(y31v52) + gj(y51+1,32) + gj(y51,52+1) + gj(y51+1,52+1)'

Obtida assim X, a estimativa de X(w), estima-se X'(w) sim-
plesmente com X' = H(X). Note-se que a fase de aprendizado, se necessaria, deve
também respeitar a modelagem de replicagdo. Outras definicées de S., S; e H
permitiriam trabalhar com diferentes modelos de mosaicos. Ver, por exemplo (60),

onde sdo utilizados mosaicos de 21 x 21 pizels.
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Uma linha de pesquisa muito ativa € a procura de distribui¢des
capazes de fornecer bons modelos a priort que incluam a nogdo de contexto espacial;
isto €, pizels ou grupos de pizels recebemn a atribuigdo de rétulos simbdlicos como
no exemplo da Amazonia antes citado. Nestes problemas a informacdo contextual é
basicamente local, e os campos Markovianos fornecem um mecanismo flexivel para
a modelagem de dependéncia espacial. Estas distribui¢oes também sdo dteis para
a modelagem de atributos ndo observados, como € o caso das bordas entre regices

homogéneas de tons ou de texturas, por exemplo.

Um modelo estocdstico que apresenta propriedades muito in-
teressantes € o modelo de Potts-Strauss. Ele é um caso particular de campo
Markoviano. Para uma discusido detalhada sobre os campos Markovianos e as suas

aplicagOes algumas referéncias completas sdo (25,29,61,109).

Para o problema de imagens pode-se supor que o suporte é um
subconjunto finito S C Z? e, toda vez que necessério, associa-se a cada s € S um
par de inteiros (s1, $2), sendo que s; representa a fila e s, a coluna. Nas aplicagoes, é
comum se supor que S € um retangulo de Z?, isto é, § = 5) x S; com S; = [a,,. .., bj]
e a; < b; para 1 = 1,2. O processo de classes ou regides, com contradominio no
conjunto =, € {£y,...,¢k}, descreve o agrupamento de pixels em manchas, e supde-

se que K, o numero total de classes, ndo é muito grande (2, 3 ou 4, tipicamente).

Assim, em cada pizel s a varidvel aleatéria X, pode assumir um
dos K valores {£1,...,£k} e espera-se algum tipo de continuidade espacial, tal que
as chances relativas de um pixel ser da mesma classe que os seus vizinhos é alta. Para
modelar isto se dird que X = [X,];es é um campo Markoviano em relagio ao sistema
de vizinhanca {J,: s € S} onde 4;, a vizinhanga do pixel s, é um subconjunto de S
que satisfaz i) s ¢ J; e i) t € d, < s € Oy, e por definigao, valem as condicdes de

positividade (IPr{X = x) > 0 para todo x € Z) e de independéncia condicional:

IPI‘(XS =T | Xg\{s} = XS\{s}) = IPI‘(XS = I | Xas = Xas) Vs € S.
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Equivalentemente, pode-se especificar a distribui¢ao conjunta
dizendo que X é uma medida de Gibbs, ou seja:

Pr(X=x)= —;-exp (— > Vc(x)> para todo x € =,
cel

ondeC ={AC S:a€ A, b€ A= aé€ dy}é, por definigdo, o conjunto dos cliques do

grafo induzido pelo par (S,{0;:s € S}); y. = xc = V.(y) = V.(x) sdo os potenciais;
e Z =Y xezexp(— Ycec Ve(x)) € a funcao de partigao.

O modelo de Potts-Strauss fica definido pelas especificagdes 0, =

{t € S:||s —t|| = 1} para todo s € S, e pelos potenciais:

V{s}(x) = a;sex;=¢ paratodol <1< K e
B sezx; =z

Viey(x) =

-3 sez; # zy,

ou pelas distribuigoes:

Pr(X, =¢&) o« exp(a;)
Pr(X, =z, | Xo, =Xs,) exp(ﬁ -H#{t € O5:z5 = rct}), (2.24)

e é possivel ver que é uma reparametrizacao do modelo logistico multinivel apresen-

tado em (36,80). Este assunto serd abordado com maiores detalhes no Capitulo 3.

2.6.3 Estimadores MAP, MPM e ICM

Sendo a distribuigao a priori de X o modelo de Potts-Strauss
com parametros conhecidos €@ = (ay,...,ax,) e conhecida 7, a mecanica de
formagdo da imagem, i. e. 7(X) =Y = ¢(H(X))OE, pode-se, em principio, cal-
cular a distribuicao a posteriori IPr(X =x | Y =y) e proceder a estimar X(w)

usando a observagao de Y(w) =y.

Os principais estimadores relacionados as técnicas Markovianas
sdo o ICM ([terated Conditional Modes: modas condicionais iterativas), o MAP

(Mazimum A Posteriori: maximo a posteriori), o MPM (Marginal Posterior Mode:
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moda da marginal a posteriori) e o ABC (Adaptive Bayesian Classification: classi-

ficacao Bayesiana adaptativa).

Uma vantagem dos estimadores MPM é que eles penalizam X, a
estimagao de x, proporcionalmente ao niumero de pixels erradamente classificados,

enquanto os MAP penalizam por igual qualquer segmentacgao errada (127). Isto €,

= Svar(y) = méaxze="'Pr(x | y) minimiza C(x,%X) = U, 3y, enquanto
= Sypm(y) = [Z: € 5, 5 € S:Pr(3, | ¥) > Pr(a, | y)Va, € &)

minimiza C(x,X) = #{s €Sz, # 3:'5}.

»)

b1

Novamente pode-se usar o estimador MAP. Outra op¢ao seria
utilizar o estimador da moda da marginal a posterior: (MPM) que escolhe o valor
modal de X, para cada s € S. Uma vantagem do estimador MAP é que depende
de Pr(X =x | Y =y), sendo que o estimador MPM requer o conhecimento de
Pr(X, =z, | Y =y). Muitas vezes os estimadores MAP ¢ MPM produzem es-

timagdes similares para a mesma distribuigao a posteriori.

Para obter estes estimadores MPM € possivel tomar amostras
de Pr(X | Y = y)eficar em cada s € S com o valor mais freqiientemente observado
nesse ponto. Esta técnica pode ser computacionalmente aceitavel toda vez que =;, o
espago amostral de cada variavel aleatdria X, seja de baixa cardinalidade, e desde
que se disponha de técnicas eficientes para simular as distribui¢des envolvidas (ver

Capitulo 3).

Uma outra forma de obter o estimador da imagem é a proposta
de Besag (9): as ICM ([terated Conditional Modes), Modas Condicionais Iterativas.
O algoritmo vem definido por: dada X(k) a estimacdo da imagem X na iteracao k,
formar a nova estimagao X(k + 1) atualizando o valor do pixel s, Z;(k), com o valor
modal da distribuigdo condicional dada pela expresao Pr(X; | Xs\(s) = Xs\{s},¥);
no proximo passo, atualizar o pixel ¢, e assim por diante; parar quando houver

evidéncia de convergéncia.
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E possivel ver que este algoritmo, desde que implementado em
forma sequencial, assegura uma seqiéncia de estimagdes (X(k))r>o0 tal que IPr(X =
X(k) | y) é néo decrescente em k; isto é Pr(X(0) | y) < Pr(x(1) | ¥) < Pr(x(2) |

y) < ---. Este assunto sera abordado com maiores detalhes no Capitulo 4.

2.6.4 Outros Estimadores

E possivel pensar em variacoes baseadas na técnica de obtengao
do estimador MPM (103). Como ja foi apresentado, este estimador pode ser aprox-
imado pela seguinte técnica: seja (X, ..., X,) uma amostra de tamanho n de ob-
servacoes independentes e identicamente distribuidas da distribuicao a posterior:
X |Y =y. Assim, em cada s € S observam-se n valores (z,(1),...,z4(n)).
O estimador MPM aproximado é dado, para cada s € S, por z; o valor mais

freqiientemente observado na amostra (z,(1),...,z(n)).

Admitindo-se que =; = IR ou que =; = IR, seria possivel definir
os estimadores x(*) e x(?), baseados na amostra (z4(1),...,z4(n)), e dados por z{!) =
nTl T 2,(1) e 2l® = Qa(z4(1),. .., z5(n)), para cada s € S, respectivamente, onde

(2(x) é a mediana amostral do vetor x (ver Capitulo 3).

Esta hipotese pode ser uma boa aproximacao da realidade quan-
do a cardinalidade #Z=; é grande e quando =; C IR para todo s € 5. Estes esti-
madores, por analogia com o caso unidimensional, talvez minimizem os custos dados

por C(x,xV) = Tyes |25 — 2V e C(x,x?) = Tyes |z, — 2?].
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CAPITULO 3

O MODELO DE POTTS-STRAUSS, A ESTIMAGAO
POR PSEUDOVEROSSIMILHANGA E A SIMULAGAO
DE IMAGENS SAR

3.1 Introducao

O modelo de Potts-Strauss vem sendo largamente empregado
em varias areas. Um caso particular dele é o famoso modelo de Ising, que tem
recebido muita atencdo desde a sua proposta nos anos 20 como uma forma para

modelar o ferromagnetismo.

Este modelo visa descrever, em forma estatistica, dependéncia
espacial entre varidveis aleatérias. Por ser um modelo paramétrico, tal dependéncia

é controlada por um numero finito de parametros.

Os elementos basicos do modelo de Potts-Strauss, que é uma
funcdo definida sobre um dominio com valores em um contradominio e propriedades

probabilisticas, sdo:

1) o seu suporte ou dominio (tamanho e estrutura) sobre o qual é definido
(por exemplo, as suas propriedades sao muito diferentes para suportes
finitos e infinitos; sabe-se muito para o caso quando o suporte é Z2%, e

muito pouco para outras dimensoes);

2) o seu contradominio (no caso do modelo de [sing com suporte S, o con-

tradominio é o conjunto {—1,+1}%);

3) os parametros que descrevem a dependéncia.

A generalidade do modelo de Potts-Strauss é enorme, e a escolha

de um modelo em particular depende fortemente da aplicagio para a qual deseja-se
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destina-lo. O interesse deste trabalho reside na simulagao, processamento e analise
de imagens; por isto, empregar-se-a exclusivamente o modelo dado pelo suporte
finito S: um subconjunto de Z?, e pelo contradominio definido por =, = {1,..., K}
para todo s € S. Desta forma pode estabelecer-se uma correspondéncia entre cada
elemento de S e a coordenada de cada pize!/ de uma imagem; da mesma maneira, os

elementos de =, corresponderdo as K classes possiveis de cada pize! da imagem.

Este modelo é util para a formulacdo de técnicas de processa-
mento de imagens pois € evidente que, na maioria delas, o fato de um pizel pertencer
a uma determinada classe € afetado pelo fato dos seus vizinhos mais préoximos per-
tencerem a certas classes. Isto é, ao observar um aglomerado de pizels de floresta, na
hora de decidir a respeito da classe a qual pertence um pize! interior a esse aglome-
rado, incorpora-se a informacao dos seus vizinhos: existird a tenta¢ao de atribui-lo

a classe “floresta”.

Pelo mesmo raciocinio, se o objetivo for simular uma imagem,
sera desejavel que pirels espacialmente proximos exibam a tendéncia de pertencer

as mesmas classes.

A nogdo de dependéncia espacial é util quando incorporada num
esquema Bayesiano de processamento de imagens, o que sera feito no decorrer deste
trabalho; isto é, o modelo de Potts-Strauss serd empregado como distribuicio a

priort para o desenvolvimento de algoritmos de segmentacao de imagens.

A importancia do uso de boas distribui¢des para o tratamento
Bayesiano de imagens tem sido frisado por muitos autores. Por exemplo, em (10)
pode ver-se uma formulagao muito geral dos problemas de restauracio e segmentacao
de imagens dentro do contexto Bayesianc. Na referéncia (124) o autor apresenta o
uso de modelos espaciais para a deconvolugao de imagens astronémicas, segmentagao
de imagens binarias e extragao de formas em objetos contidos em imagens digitais.
A literatura referente ao uso de modelos espaciais em processamento de imagens é

enorme, e cresce dia a dia.
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3.2 Formulagao Tedrica

O modelo de Potts-Strauss é um caso particular de campo
Markoviano. Os campos Markovianos sdo modelos probabilisticos que incorporam a
nocao de dependéncia espacial entre variaveis aleatérias. Uma das areas onde estes

modelos tém grande sucesso € a Mecanica Estatistica.

Seja S um conjunto finito. Para cada s € S seja =; C IR um

conjunto finito. Define-se o contradominio (ou as configuragdes possiveis) do campo

como:
== HES = {X:S——> UEs:xS € =Z,Vs € 5.}
SES sES
Para cada A C S seja =4 = [[,c4 =s- Identifica-se =5 com = e =, com .

Considera-se que = € uma espago mensuravel com a o-algebra de todos os seus

subconjuntos.

Seja 7 uma probabilidade nunca nula sobre =, isto é, w(x) > 0

para todo x € =. Para cada s € S seja T, a funcgao definida sobre = por

To(x)=T(y € {ys =a.} | {yime=am},t #5). (3.1)

A familia de funges {7,:s € S} sera chamada famdia de caracteristicas locais

assoctadas a T.

O seguinte resultado, cuja validade é garantida apenas para
o caso do suporte S finito, assegura que a distribuigdo conjunta fica unicamente

determinada pelas carateristicas locais.

Proposicao 3.1 Sejam 7 e (4 duas probabilidades sobre =
com T(x) > 0 e p(x) > 0 para todo x € =. Se 7, e y, sao iguais para todo

s € S, entao T coincide com L.

Para as provas das Proposi¢oes apresentadas nesta Secao, e para
outras propriedades relevantes de campos Markovianos, uma referéncia muito com-

pleta é (25). Outras referéncias interessantes sao (9,39,52,58,59,61,71,109,118,127).



46

Definigdo 3.1 Uma familia V = {V;:s € S} de subconjuntos
de S é um sistema de vizinhangas de S se:
1) s¢ Vs
2) s € V, implica que t € V5.

Neste caso, dir-se-& que G = (5,V) é um grafo, que os pontos de S sdo os nodos do

grafo G, e que (s,t) é um arco do grafo G se s € V, ouset € V.

Definigao 3.2 Sejam G = (S, V) um grafo e T uma probabili-

dade nunca nula sobre =. Dir-se-& que 7 é G-Markoviana se

T(x)=m(y €S {ys = 2.} | {yivi = m),t € V).

Para cada s € S seja V2 = S\ {s}. Entao V0= {VP:s € 5} é

um sistema de vizinhangas de S, G = (S, V°) é um grafo, e

T(x) =7 (y € Z{ys = 2} | {yime =z}, t € V7)
qualquer que seja T, probabilidade nunca nula sobre Z. Isto é, ™ é G°-Markoviana.

Sejam (Q, A, IPr) um espago de probabilidade e X: ) — = uma
funcao mensuravel, que serd chamada campo aleatorio. Supor-se-3 que Prx(x) =

Pr(X = x) > 0 para todo x € =.

Definigdo 3.3 Seja G = (5,V) um grafo. Dir-se-4 que X é um

campo aleatério G-Markoviano (é um G-CAM) se IPrx é G-Markoviana.

Definigao 3.4 Seja A um conjunto finito, considerado como
um espago mensuravel com a o-algebra de todos os seus subconjuntos. Sejam
(Xo, ..., Xn) fungbes mensuraveis definidas sobre {) com valores em A tais que
Pr(X, = A) > 0 para todo 0 <n < N e para todo A € A. Dir-se-d que as fungdes
(Xo, ..., Xn) formam uma [Pr-cadeia de Markov com espago de estados A se para

cada 0 <n < N —1ecada (Ag, ..., Any1) em A vale que:

]PI'(X.,H.l = /\n+1 l X'n. = /\n,. . .,Xo = /\0) = IPI'(z ntl = ’\n+l l Xn = /\n)
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Nesse caso, para cada 1. < n < N define-se a fungao Pr,: A x A — [0, 1], chamada

probabilidade de transi¢ao de X,-1 no estado & a X, no estado A por:

Pr(é | A) =Pr(X, = A

AXn—l = 6)7

e chamar-se-a probabilidade inicial da cadeia a probabilidade Pro = IPry,.

Definigao 3.5 Seja P(S) a colegao dos subconjuntos do con-
junto S (as partes de S); uma fungéo V:= x P(S) — IR é um potencial se satisfaz
as propriedades dadas por:

1) V(x,0) = 0 para todo x € Z,

2) Se z; =y, para todo s € A, entdo V(x,A4) = V(y, A).
Suponha-se agora que 0 € =, para todo s € §.

Definigao 3.6 Dir-se-4 que um potencial V esta normalizado
~se vale que para qualquer A C S, e para qualquer x € = tal que existe t € A para o

qual z; =0, V(x,A) = 0.

Definigao 3.7 Seja G = (S5,V) um grafo. Diz-se que um sub-

conjunto A de S é G-completo se vale uma das seguintes condicoes:

e A é um conjunto de um elemento so, isto &, #4 = 1.

e Se a e b sdo elementos distintos de A, entao a € Vj.

Os conjuntos G-completos também recebem o nome de cliques do grafo G. Porém,
é importante notar que para alguns autores ((77), por exemplo) para o conjunto A,

G-completo, ser um clique ele tem que ser também maximal em relacao a inclusao.
Seja C(G) a familia de todos os conjuntos G-completos.

Definigao 3.8 Dado um potencial V, a funciao Hy: = — R

definida por:
Hy(x) ==Y V(x,A)

ACS
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€ chamada energia da configuracao x sob o potencial V.

Definigao 3.9 Sejam G = (5,V) um grafo e V um potencial.

Dir-se-4 que V é um G-potencial se V(x, A) = 0 toda vez que A ndo é G-completo.

Note-se que se V' é um G-potencial, entao tem-se que:

Hy(x)=~ Y. V(x,A).
AEC(5)
Defini¢ao 3.10 Sejam G = (5, V) um grafo e V um potencial.
Diz-se que uma probabilidade 7 sobre = é uma distribuicao de Gibbs em relagdo a
G eV se
T(x) = Z7  exp (—Hv(x)),

onde a constante Z é a chamada fun¢do particdo do potencial V, e é dada por:

Para cada A C S e cada x € = seja x* € = dado por x* =

zs104(s)

Proposigao 3.2 Seja 7™ uma probabilidade nunca nula sobre

=. Define-se, para todo x € =, a fungdo potencial VC(7) por:

0 . se A=10

VC(m)(x,A) = ,
}:BcA(—l)#(A\B) In (7r (XB>> caso contrario.

Sejam V° e G% como previamente definidos. Entao:

1) VC(7) é um G°-potencial normalizado, chamado potencial canénico de
T.
2) 7 é uma distribuigao de Gibbs em relagdo a VC(7) e G°.

3) Se U é outro G°-potencial normalizado tal que T € uma distribuigio de

Gibbs em relagao a VC(7) e G°, entdo VC(m) e U coincidem.
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Com estes elementos definidos, passa-se a enunciar um teorema
classico desta area: o Teorema de Hammersley e Clifford. Nele prova-se a equiva-

léncia entre campos Markovianos e distribuigdes de Gibbs.

Teorema 3.1 Suponha-se que 0 € =; para todo s € S. Sejam

o grafo § = (S5,V) e ™ uma probabilidade nunca nula sobre =. Entao:

1) Se existe V, G-potencial, tal que ™ é de Gibbs com respeito a G e V,

entao ™ é G-Markoviana.

2) Reciprocamente, se T é G-Markoviana, entao VC(7T) é um G-potencial e

7 é de Gibbs em relagdo a G e VC ().

Especializando um pouco a teoria anteriormente apresentada,
para formular modelos de interesse para processamento de imagens, chega-se ao
modelo de Potts-Strauss. Para tanto, seja S C Z* o supofte (finito) do processo.
Supoe-se que é da forma S = S} x S,, por exemplo, S = {1,...,m} x {1,...,n}.
As vezes seré conveniente escrever S = {s1,...,sn}. Sejam =, conjuntos com um
numero finito de elementos, iguais para todo s € S5, seja = = [[,c5=s, € seja o
nimero real § € IR. Seja X:{) — = uma varidvel aleatéria com distribuicao dada

por

Prx(x) =Pr(X =x) = L exp (ﬂ > H{It}(:cs)) ) (3.2)

Zg stES:|s—t|=1
onde ||s — t|| é a distancia euclidiana entre os pontos s e t. Diz-se, entao, que X
obedece a lei do processo de Potts-Strauss com func¢ao de particdo Zz. Quando < 0
tem-se um modelo repulsivo; quando 8 > 0 tem-se um modelo atrativo; finalmente,

quando £ = 0 tem-se um modelo de indep'endéncia.

Este modelo, quando considerado S = Z2, apresenta um com-
portamento chamado transi¢ao de fase em um valor especial do parametro cha-
mado parametro critico. Esse valor, em fungdo de K = #=;, é dado pela relagao
B: = V1 +InK . A transigdo de fase esta relacionada a ndo unicidade da distribuicao
de X, e se reflete no aparecimento de descontinuidades em algumas funcoes tipicas
de X, tais como a média, a correlacao entre variaveis aleatdrias sobre diferentes

coordenadas, etc.
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A transigao de fase estd relacionada a seguinte situagdo: ja foi
visto que, para S finito, a familia de caracteristicas locais {7;:s € S} define uni-
camente a distribuigdo conjuta 4 de X. Uma pergunta natural é como esta carac-
terizada uma distribuicido de Gibbs, (1 sobre Z*? A resposta surge do teorema de
Kolmogorov (32): caracterizando a distribuigdo sobre os retangulos finitos (cilin-
dros) de =° e cuidando os aspectos referidos a consisténcia. Quando é empregada
esta caracterizagao usando a familia de caracteristicas locais, € possivel fracassar ao
tentar definir a distribui¢do conjunta através das distribui¢des dos cilindros, pois

5 ambas satisfazendo a pro-

podem existir probabilidades diferentes (4 e 7 sobre =
priedade apresentada na equagdo (3.1) para todo s € S. Esta ndo unicidade da
distribui¢do conjunta dada uma familia de caracteristicas locais é conhecida como

transicdo de fase.

A seguir sera visto este fenomeno, apresentado para o modelo de

Ising (20,117). Sejam S = Z? e = = {—1,+1} para todo s € S. Para cada A C S seja

ZA o conjunto de todas as fungdes definidas sobre A com valores em =. Seja = =5,

Para cada s = (s1,5;) ecadat = (t1,1,) em Z? seja |[s—t|| = \/(31 —11)% + (52 — t2)2.
Para cada s = (s1,s2) € S seja J, = {t € S:|[s —¢]] = 1}. Sejam w* e w™ os
elementos de {1 definidos por wt(s) = 1 e w™(s) = —1 para cadas € S, e 6" e &~

as probabilidades sobre {2 concentradas sobre w* e w™, respectivamente.

Sera definida uma distancia entre probabilidades sobre 2. Para
cadan =1,2,...seja A(n) = {(1,7): —n < 1,5 < n}, a caiza de lado 2n + 1 centrada
na origem. Se [ e T sdo duas probabilidades sobre §2, define-se como distancia entre
/4 e T ao nimero dado por:

dp,my=> > Iu(oA(n) =) = T(oa@m) = f)‘ /2",
n=1 ¢ge=A(n)

onde oa(n) € a projegdo de () sobre =M™ isto é, para cada ) # A C S, a funcdo

o4:= — =4 é dada por o4(w)(t) = z(t) para todo ¢t € A e para todo w € =. Para

cada s € S serd escrito o, no lugar de o(s}

A seguir, sera definido um potencial em relacdo ao sistema de

vizinhangas V = {0,: s € S}. Para tanto, seja C a familia de subconjuntos de S dada
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por C = {{s,t}:||s — t]| = 1}. Para cada A C S finito, seja ¢, a funcgdo definida

sobre () por:
—w(s)w(t) se A= {s,t} €C,
Pa(w) = »
0 caso contrarlo.

Para cada 8 > 0 a familia de fungdes B¢ definidas sobre A C S finito sera chamada

potencial em relacdo a V parametrizado por (3.

Uma probabilidade 7 sobre Q é de Gibbs em relagao a B¢ se
satisfaz a forma dada na Defini¢ao 3.10. Com G(B¢) denota-se o conjunto de todas
as distribuicdes de Gibbs em relagdo a 4. Poderia acontecer que #G(84) = 0
(o potencial ndo induz nenhuma probabilidade) ou que #G(8¢) = 1 (o potencial
induz uma tnica probabilidade) ou que #G(5¢) > 2 (o potencial induz mais de uma
probabilidade). Diz-se que o potencial 8¢ apresenta o fendmeno de transi¢ao de fase

se existem duas ou mais probabilidades de Gibbs em relacdo a 8¢, em simbolos, se

#G(8¢) 2 2.
As provas dos seguintes Teoremas podem ser vistas em (61).

Teorema 3.2 Dado ¢ > 0 eziste 3(c) > 0 tal que se 8 > B(e)
entdo existem T e [ de Gibbs em relagio a B tais que d(T,87) < e ed(u,07) < e.

Teorema 3.3 Erziste 0 < B, < 400 tal que B¢ apresenta o
fenénemo de transicio de fase se e somente se B > (.. Em particular, para todo

B >0 existem T e b de Gibbs em relagdo a B¢ tais que:
1) ooy =1) 2 oo = —1).
2) T(w) = p(—w) para todo w € Q, logo T(oey = 1) < T(opEe) = —1).

3) Se v estd em G(B¢) entdo existe 0 < A <1 tal que v = AT + (1 = M) .

Note-se que, do Teorema 3.3, tem-se que T = [/ se e somente
se 8 < fB.. O Teorema 3.2 diz que, para valores de 8 suficientemente grandes (tem-
peraturas suficientemente baixas, na linguagem da mecanica estatistica) quando

a caixa A(n) cresce em direcao a Z?*, as probabilidades it e T concentram-se em
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wt e em w”, respectivamente, muito embora as distribui¢des 7 e 4 possuam as
mesmas caracteristicas locais. Uma forma de se interpretar este resultado consiste
em dizer (39) que as correlacdes entre purels vizinhos se alastram até pizels muito
afastados. Na pratica, embora nas aplicacoes somente sejam usados como suportes
retangulos finitos de Z™ e, para #S5 < oo nao ocorra transi¢cao de fase, poderiam

ocorrer as seguintes situagoes:

e quando se simula uma ocorréncia da distribuigdao a priori modelada, por
exemplo, pelo modelo de Potts-Strauss para K > 2 classes, se § > G, obter
méxi<i<k #{s € Sz, =1} = #5, isto é, ocorréncias com forte predominio

de uma unica classe;

e quando essa distribuicdo a prior: é empregada como o termo de suavidade
em um problema Bayesiano, se § > [, serem obtidas solu¢oes excessiva-
mente suaves, pois predomina o termo de regularidade sobre o termo dos

dados.

Na linguagem da Fisica, a uma temperatura inferior a um certo
valor (que, para o modelo de Ising, é conhecido como temperatura de Curie) existe
um estado de equilibrio de magnetizagao positiva sem que haja campo externo, e
onde a magnetizagao desde modelo é definida por My = (0o = 1) — T(oe) =

—1) (ver a equagao (3.10) para uma forma explicita deste valor.).

3.3 Estimacao pela Equagao de Maxima Pseudoverossimi-

lhanca

O problema de estimar § dada uma ocorréncia de X é, em geral,
intratdvel computacionalmente devido a que Zs depende de 5 de uma forma muito
complexa. Langa-se mao, entdo, da solucio da equacgao de pseudoverossimilhanga.
Para detalhes a respeito desta técnica de inferéncia, pode ver-se o trabalho de Jensen

e Mgller (77) e as referéncias af indicadas, e o Capitulo 4 de (25).

Seja S C Z? um retangulo finito, isto é, existem V| e IV, inteiros

positivos tais que S = {(¢,7):1 <1 < N,1 €7 < Ny}. Sejam =, C R finito para
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cada s € S e = =[],e5=s. Seja © C IR* um subconjunto aberto.

Para cada 0 € © seja pg:= — (0,1) tal que Y c=ps = 1, isto
é, pp > 0 para todo x € = e para todo § € O. Seja (2, F,IPr) um espaco de
probabilidade e a variavel aleatéria X:{) — = uma funcdo mensuravel. Suponha-
se que existe um unico valor 8y € © tal que IPr(X = x) = pg,(x) para todo x € =;

assim sendo, o parametro é identificavel.

Para cada 6 € O e cada s € S seja a fungdo pys:= — (0,1)
definida por pss(x) = Prg(os = z5 | or = x4, # s), onde Pry é a probabilidade

sobre (Z,P(Z)) induzida por ps, € P(Z) sao as partes do conjunto =.

Definigao 3.11 Seja T C S nao vazio; chama-se funcdo de
pseudoverossimilhanga sobre T a PL7:© x = — (0,1) dada por:

PL7(0,x) = EPM(X)'

Seja a funcio v:Z — IR*. Suponha-se que, para cada § € ©

vale que: '
po(x) = 757 xp((0,(),

onde (0,v(x)) = Y5 0v;(x) se 0 = (81, ..., 0)" € ©, v(x) = (vy(x), ..., vx(x))T
e Z(0) = X ez exp((#,v(x))). Sera empregada a seguinte notacio para o logaritmo

~ da pseudoverossimilhanca: IPLr(8,%) = In(PLz(0,x)) = 3,7 In(ps(x)).

Proposigao 3.3 Seja T C S como na Defini¢do 3.11. Entdo:
IPLT(va) = Z |:<0,U(X)) —In (Zexp(<07§XS\{t}))):l )
teT ¢e=
onde a configuragdo {Xs\(;} € = € definida para todo s € S e para todo £ € =, por:

f se s =t,

x(s) caso contrario.

Exs\ia(s) = {
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Sera empregada a seguinte notagao para cada T C 5, cada

fecBOecadaye=:

Eso1(0,y) = B (IPL7(0,y) | xs\7 = y) =
= > IPLy(0,2y)Prg(or =2 | o5\7 = y).

Zex

Proposigao 3.4 Seja T C S como na Definigio 3.11.
1) Para cada x € = a fung¢do § — IPL(8,x) € concava.

2) Para cada 'y € Zs\r a fungdo 0 — IEg 7(0,y) € estritamente céncava e
possui um mdzimo em By se e somente se para cada § € O, 0 # b, existem
t € T ez € =7 tais que 3¢ € =, satisfazendo Prg(oy = € | om\(iy = 2, 05\7 =
y) # Prg (o, = € | on\(ey = 2,097 = ¥) para algum & € Z,, isto €, se o

valor 8y a ser estimado € unico.

Definicao 3.12 Seje T C S como na Defini¢do 3.11. Diz-se
que a pseudoverossimilhanga € identificavel sobre T se para cada 8 € O, 8§ # b
existem t € T ez € =7 tais que Pro(o, =& | oy = 2,057 = y) # Prgy (00 = ¢ |

OT\(1} = 2Z,05\T = Y) para algum £ € =,.

Seja A C IR um conjunto finito; identificar-se-a0 os conjuntos =;
com A para todo s € S, para se provar a consisténcia do estimador de maxima pseu-
doverossimilhanga. Seja 0(o,0) a vizinhanga do ponto (0, 0), finita, nido vazia e tal que
se t € Joo) entdo —t € Jo0). Seja D = sup{]|t||:t € F(o,0)}- Para cada s € Z? seja
0s = s+ O(o,0)- Seja V = {0s:s € Z*}; € imediato verificar que t € J, <= s € 0.

Definicao 3.13 O conjunto ndo wvazio C C 7Z? é chamado
“clique” se #C =1 ou se s € C, t € C e s # t implicam que s € 0;. Equiva-

lentemente, para este tipo de vizinhanga, se s —t € Jo ).

Sejam os conjuntos C = {C C Z*:C é um clique} e C' = {C €
C:(0,0) € C}.
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Proposigao 3.5

1) CeC = CeC teZ:C=1+C,.
2) CeC= #C < co.

Para cada 0 # A C Z? definem-se os conjuntos:

V(A) = JG\A),
A = A‘UV(A),
A = {s€ A:t ¢ 8,,Vt € Z*}.

Sera empregada a notagio V(¢) = V({t}) e { = {¢} para todo ¢t € Z%.

Seja = = A% = {x: 2> — A}. Para cada s € S seja T°:Z —
= a translaciao de x por s, dada por 7°(x)(¢) = x(s + t) para todo ¢ € Z?. Seja
S={AC2%0 < #A < co}. Para cada A € S seja vy € M(0c4) com M(cs) =
{¢ ooy tal que p: A4 — IR¥}. Seja v = (v4)aes; diz-se que v é um potencial.

Suponha-se que:

1) v é invariante por translagoes, isto é, v4 0 T° = w4y, para todo s € Z% e

todo A € S;
2) v é um V-potencial, isto é, vy =0se A¢C.

Para cada S C Z?, retangulo finito, seja v° a tnica funcio sobre A® tal que:
1 —
Us(es) = Z Uc(e) = E m E ’L)Co+t(e)ve € =,

cec:ccS CeC:Ces (Cot)EA(C)

onde A(C) = {(Co,t) € Co X ZQZ Co +1= C}
Seja (S(n))n>1 uma sucessao de retangulos finitos em Z? tal que:

o Z2 = UnZl S(n)v

e Seja v 2> 1 inteiro e sejam os naturais m,; € IN para cadan = 1,2,... e
para cada 1 = 1,...,v tais que m,; — +co quando n — 400 para todo

1=1,...,v;
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e para cada 1 <1 < v,cadan =1,2,...ecada 1 < j < m,; tem-se um

conjunto A, ; C Z? satisfazendo:

1 nz,]UAnzg'——@sez%z ou se j # j';

)

2) 6 = sup{#(Anij)} > o0
)
)

3) d(Anij, Anik) > D se j # k;

4 () Ui Ut Anige

, [2]
E possivel ver que S(n) € um retangulo finito para todo n. Para

cada § € ©®ecadan=1,2,... seja p ). AS() — (0,1) definida por:

n exp (6,5 (xs()))
Py (X)) = p( ZH(H)XS(] ),

onde Zn(0) = Zyea exp ((9 v (xs¢ n))))

Seja (2, F,IPr) um espaco de probabilidade. Para cada n =
1,2,...seja X,,:  — AS(™ uma variavel aleatéria, fungao mensuravel. Suponha-se
que existe um unico valor 6y € © tal que Pr(X,, = Xs(n)) = pé?(xs(n)) para todo
Xs(n) € As(n), € suponha-se que se 8 # 0y com 8§ € O, entao existe X5o € A9 4]

que, para todo n vale que:
n) n
Iprg (0(010) = Z(0,) i 0800,0y = xa(0,0)) # IPrgo)(O'[o._o) = Z(0,0) ’ 00y = X3(0,0)>7
isto €, uma condicao de identificabilidade.
Teorema 3.4 Para cada ¢ > 0, se n — oo, vale que:
IPr({w € Q: a funcao § — lPLS(o )(H,Xn(w))
tem um unico ponto de mdzimo é;(w), com Hé;(w) — |l < 5}) — 1.
Este Teorema prova a consisténcia assintética do estimador de
maxima pseudoverossimilhanca na sua forma geral. Nas aplicacoes de interesse para

este trabalho, sera empregado o estimador do parametro de atratividade do modelo

de Potts-Straus.
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A seguir é desenvolvido o calculo do estimador de maxima pseu-
doverossimilhanca para o modelo de Potts-Strauss, de forma tal a se ter estimadores
computacionalmente trataveis para todos os casos deste modelo. Desconhecem-se

resultados analogos na literatura.

Pode calcular-se 3 = B(x), o estimador de méxima pseudoveros-
similhanca do modelo de Potts-Strauss (definido na equagao (3.2)), como a solu¢do

da seguinte equacao:

| S v exp@uy)]
L) = e )| (33)

onde v,(t) = #{u € 05:z, = t}, e J, é a vizinhanca do ponto s € S.

Este estimador possui boas propriedades de consisténcia e efi-

ciéncia assintoticas, porém, nessa forma geral, é computacionalmente muito caro.

A primeira simplificagao que pode ser introduzida consiste em se

supor que os conjuntos =, sdo iguais para todo s € S. Assim, tem-se que = = (Z,)°
s . , que = = (Z,)°.

Ainda mais, por simplicidade notacional e sem perda de generalidade, suponha-se

que =, é um subconjunto de inteiros, por exemplo, =, = {0,..., K — 1}.

Outra simplificagdo de ordem computacional consisfe em se
usar somente aquelas coordenadas de S que tenham o mesmo nimero de vizi-
nhos. Se S = {l,...,m} x {1,...,n} e s = {¢t € S:|ls —¢t|| = 1}, definem-se
E={(1,1),(1,m), (l,n), (m,n)} o conjunto das esquinas, W = {s = (4,7) € §:1 <
1<m,1<j<n}ocorpo,e B=S5\ (WU B), as bordas. Pode redefinir-se, entio,

B(x) como a solugao da seguinte equagao:

(o Zyez, Va(y) exp(Fvs(y))
..,§v o) Syez, exp(Bus(y))

= 0. (3.4)

Desta maneira, o problema de se achar 3 pode dividir-se em

trés casos simples, para os quais serd empregada a seguinte notacao:

_ exp(t)
T = 1 + exp(t)
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Pode ver-se facilmente que T(t) = 1 — T(—t).
Quando Z, = {0,1} para todo s € S, tem-se que 3 é dado por:

CL—ClaCl+Cl4+Chy—Cl+CO—2(C +2C) + COHY(4B) —

)
—(C?+2C + CHY(28) = 0, (3.5)
onde Cf = #{s € Wiz, =1, S5, 2. = k}.

Seja a vizinhanca do ponto s escrita como 0, = {t,u,v,w}.
Serao de interesse os seguintes valores para o caso =; = {0, 1, 2}:

VY = #{zs, CWiz, =1, =2, = T,},

V2 = #{zs, CWiz, =2, =2, # Ty}, €

Vi = #{z5, CW:iz =13, # T, =Ty}

Desta forma, podemos escrever a equagio (3.4) como:

s 3exp(30) 3
S v,(z,) — AVAT(4B) - V° exp(36) + explB) o2 _ (3.6)
ew exp(35) + exp(p)
Para 4 ou mais classes, i.e., para o caso =, = {0,1,2,..., K —1}

e K > 3 basta calcular os seguintes valores:

K* = #{z5, CW:iz, =2y, =2, = T},
K* = #{z5, CW:iz, =2y =2, # Tu)},
K* = #{zs, CWiz =2, # 2, = 2,),

K' = $#{z5, CW:iz, =2y # 2, # Ty # T4},
K° = #{z5 C Wiz # ;¥ # j).

Assim, a equagdo (3.4) reduz-se a:

S vs(z,) — 4K* eXPE‘LB) _ g? 3ei<p(33) +Aexp(B) B
o exp(46) + K exp(33) + exp(B) + K — 1
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g dexp(28) e 2(exp(26) + exp(f) B
2exp(28) + K — 1 exp(28) + 2exp(f8) + K —2
_goteeld (3.7)

texp(f)+ K -3

E importante se notar que as constantes envolvidas nas equagoes
(3.5), (3.6) e (3.7) podem ser determinadas com uma tnica leitura da configuragao

sob estudo. Assim, o custo computacional de se determinar J ¢ relativamente baixo.

3.4 Simulacao do modelo de Potts-Strauss

A simulagao de ocorréncias do processo de Potts-Strauss tem
despertado atencdo de pesquisadores de diferentes areas. Para os de Mecanica
Estatistica, a simulaciao é interessante para se estimar certas quantidades carac-
teristicas (por exemplo, predominio de uma classe sobre as outras, e correlacoes a
curta e longa distancia, entre outras). Para os de Ciéncia da Computagdo, a simula-
¢ado usando certas técnicas pode fornecer informacao preciosa a respeito da qualidade
dos algoritmos de geracdo de numeros pseudoaleatérios: um assunto muito impor-
tante, levantado em (68). Para os de Processamento de Imagens o interesse gira em

torno de duas aplicagdes principais (50,66):

1) simular eventos de uma das distribuicées que podem ser usadas como

modelos a priori para inferéncia Bayesiana;

2) empregar os algoritmos de simulagao como formas de se obter restaura-
¢Oes e segmentagdes de imagens (o estimador MAP, implementado com o
algoritmo de simulated annealing, o estimador MPM, implementado com

o algoritmo Gibbs sampler (59), por exemplo).

Em (35) é apresentada uma técnica parecida as que serao co-
mentadas neste trabalho para simulagdo de ocorréncias do modelo de Ising e, usando
essas ocorréncias, sao formadas misturas para gerar ocorréncias do processo que mo-
dela as imagens observadas. O problema nesse trabalho é que o algoritmo empregado

converge a ocorréncias de uma distribuigdo diferente da proposta, devido a que o
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numero de pizels por classe é mantido fixo entre itera¢oes sucessivas. Isto €, nao
¢ satisfeita a condi¢ao de positividade, necessaria para o modelo de Potts-Strauss,
pois muitas configuracdes nao sao permitidas. Em outras palavras, a dindmica de si-
mulacdo nao é reversivel em relacao a distribuigao alvo, isto é, existem configuracées
da distribui¢do alvo inatingiveis pela dindmica empregada e, portanto, é impossivel

garantir a convergencia.

O estudo e o uso de dinamicas de aglomerados tém ficado res-
tritos aos aspectos tedricos e a aplicagdes em Mecanica Estatistica. Desconhece-se,
até a data de redacao deste trabalho, a aplicacao destes algoritmos a simulagao de

imagens.

3.4.1 Dinamicas de spin-flip

As dinamicas de spin-flip sao aquelas que permitem a mudanga
de estado de apenas uma coordenada por passo. Em geral, elas apresentam uma
convergéncia menos rapida do que as dinamicas de cluster-flip, porém, permitem a
simulacdo de distribui¢ées mais gerais do que as que podem ser simuladas com estas
ultimas. Dispde-se de duas dinamicas deste tipo: os algoritmos de Metropolis e o

de Geman e Geman.

3.4.1.1 Algoritmo de Metropolis

Este algoritmo, proposto nos anos 50, é o mais geral para a
simulacdo de distribui¢ées com muitas componentes. Consiste de, em cada passo,
tentar trocar o estado de uma coordenada. Se o novo estado aumenta a proba-
bilidade da configuragao total (isto é, diminui a sua energia), aceita-lo. Se o novo
estado diminui a probabilidade da configuracdo total (isto €, aumenta a sua energia),

aceita-lo com uma probabilidade que depende da diferenca de energias.

[ ——



61

Descrito em forma algoritmica, passar da configuracao x(k) a

configura¢do x(k + 1) com probabilidade de transicao dada por:

Pr(X(k + 1) = x(k+1) | X(k) = x(k)) =
. Pr{X(k+1)=x(k+
Pr(X(k)=x(k))
x(k +1))

caso contrario.
x(k))

1

Pr(X ( 1)

Pr(X ( )

Para garantir a convergéncia a distribuigdo alvo é necessario, a partir de qualquer

configuracdo inicial, atualizar infinitas vezes todas as coordenadas de suporte do

Processo.

Dado que a mudanca de x(k) para x(k + 1) é arbitrdria, este
algoritmo ndo necessariamente é da classe spin-flip. Porém, se as configuragdes
x(k) e x(k + 1) diferirem em mais de uma coordenada, o computo do quociente
Pr(X (k) = x(k))/Pr(X(k+ 1) = x(k + 1)) é computacionaimente inviavel. Por

isto, costuma-se considerar este algoritmo como pertencente a classe spin-fiip.

3.4.1.2 Algoritmo de Geman e Geman

Este algoritmo, tembém conhecido como Gibbs sampler, apro-
veita a idéia do algoritmo de Metropolis e, em vez de deixar livre a maneira de se
mudar de x(k) para x(k + 1), a especifica em funcao das probabilidades condicionais

que caracterizam um campo Markoviano.

Assim sendo, a probabilidade de transi¢ao entre as configuracdes

x(k) e x(k + 1), quando visitada a coordenada s, é dada por:

Pr(X(k+1) = x(k+1) | X(k) = x(k)) =
0 se Xs\(s}(k + 1) # xs\ (1 (K)
=< Pr(X,(k+1)=z,(k+1)|
| Xa,(k) = xa,(k))  se xs\(o}(k + 1) = x50 (k).
Para garantir a convergéncia a distribuicao desejada a partir de uma configuracao

inicial arbitraria, todas as posigdes s € S devem ser visitadas infinitas vezes (ver (25),

por exemplo).
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Como este algoritmo permite incorporar explicitamente a in-
fluéncia de campo externo nas probabilidades condicionais, € o mais empregado
(embutido num esquema de simulated annealing) para resolver problemas de pro-
cessamento e analise de imagens de porte combinatério. O campo externo incorpora
a informacao dos dados (imagem observada), enquanto a distribuigdo a prior: (o
modelo de Potts-Strauss, por exemplo) impoe condigoes de regularidade a solugao

do problema.

3.4.2 Dinamicas de Aglomerados

No final dos anos '80 apareceram duas propostas novas para a
simulacao de ocorréncias do modelo de Potts-Strauss: as dinamicas de Swendsen-
Wang e Wolff (38,130,131,137). Até entdo dispunha-se apenas de algoritmos de
spin-flip, isto €, algoritmos que passo a passo podiam alterar o valor de apenas uma
coordenada do suporte. As novas dinamicas, chamadas de cluster-flip, permitiam a
mudanca de mais de uma posi¢ao simultaneamente. Estes algoritmos de aglomerados
vieram permitir convergéncias mais rapidas que as obtidas com os algoritmos de
Metropolis e de Geman e Geman (21,51,33) e, além disso, menor correlagio entre
ocorréncias de iteragoes sucessivas. Desta maneira, fol possivel realizar experiéncias
Monte Carlo para a medi¢do de quantidades sobre o modelo de Potts-Strauss a

menor custo computacional que o permitido pelas dinamicas de spin-flip.

Para ver a prova rigorosa da convergéncia dos algoritmos de

aglomerados pode-se ver, entre outras, as referéncias (101,102).

O esquema que se apresenta a seguir é o dos algoritmos de
Swendsen-Wang e de Wolff para a geragio de uma amostra de tamanho um de
X, modelo de Potts-Strauss com =, = {1,..., K}, K > 2, para todo s € S com dis-
tribuigao dada na equagao (3.2). Denota-se p = Prx(x) = Pr(X = x), e supoe-se

p conhecida.

Em palavras, o algoritmo de Swendsen-Wang consiste de, a par-

tir de uma configuracao inicial qualquer, iterar da seguinte maneira enquanto alguma
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condi¢ao de convergéncia nao for satisfeita:

1)

Q™)
~—

Formar um grafo sobre a configuracao atual colocando um arco, entre
todas as posi¢oes vizinhas que exibem o mesmo valor, com probabilidade
1 — exp(—8).

Obter o conjunto de todas as componentes conexas do grafo obtido no

passo anterior.

Se os elementos da componente conexa j, formada no passo anterior,
tém o valor z; € Z,, substituir esses valores pelo novo valor resultante
de observar a variavel aleatéria X ~ U(=;). Note-se, no entanto, que os

valores da componente conexa podem nao ser alterados.

Em palavras, o algoritmo de Wolff (que nada mais é do que

uma modificacdo do algoritmo de Swendsen-Wang) consiste de, a partir de uma

configuracgao inicial qualquer, iterar da seguinte maneira enquanto alguma condi¢ao

de convergéncia nao for satisfeita:

1)

Formar um grafo sobre a configuracao atual colocando um arco, entre

todas as posicoes vizinhas que exibem o mesmo valor, com probabilidade
1 — exp(—8).
Obter o conjunto de todas as componentes conexas do grafo obtido no

passo anterior.

Escolher uma unica componente conexa do grafo obtido no passo anterior,
sendo que cada uma das componentes conexas uma probabilidade de ser

escolhida proporcional ao seu tamanho.

Se os elementos da componente conexa j, formada no passo anterior,
tém o valor z; € =, substituir esses valores pelo novo valor resultante de
observar a variavel aleatéria X ~ U(Z, \ {z;}). Note-se que os valores

da componente conexa escolhida sao sempre trocados.

A configuracdo inicial x(0) para ambos algoritmos pode ser

obtida, a baixo custo computacional, tomando uma amostra de tamanho um de
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se 7,(0) =€ €Z,¥s€ S

(3.8)

o =po(x(0) = ¢ =
0

caso contrario,

ot poo = poa(x(0) = -#%Hza(x(m), (3.9)

e se dird que x(0), provindo da distribui¢do pr, com T = 0 ou T' = oo, foi obtido d
temperatura T'. Para se obter x(0) a 7' = 0 basta observar uma varidvel aleatdria com
distribuicao U(=;), e atribuir o valor observado a cada coordenada de s € 5. Para
se obter x(0) a T' = oo, é preciso atribuir em cada coordenada s € S a ocorréncia

de uma variavel aleatéria distribuida como U(Z;), em forma independente.

Estas duas formas de se obter x(0) aparecerao na Secao 3.4.3,
onde sdo empregadas para a determinacao de k, e t., e de k¥ e t*: o nimero de
iteragoes e tempos de CPU para a convergéncia dos algoritmos de cluster-flip quando

a configuragdo inicial € obtida das distribuicoes (3.9) e (3.8), respectivamente.

Para escrever com rigor os algoritmos de aglomerados é necessa-
rio definir um novo elemento sobre o grafo (5,V): uma ordenagdo de nodos. Assim

sendo, seja L' € 5 x S tal que:
1) (s,t) € £ implica que (¢,s) ¢ L';
2) (s,t) € L' implica que t € 0.

Seja ainda £ = L U {(0,0):0 € S}.

3.4.2.1 Algoritmo de Swendsen-Wang

Sejam: § > 0, x(0) uma amostra de tamanho um de X(0) com
distribui¢do po ou peo; M > 0 um inteiro fixado pelo critério de parada escolhido
(que serd o objeto de estudo da Segdo 3.4.3); e o nimero de iteragdes k£ = 0. Seja
ainda G = (5, V) o grafo tal que X é um G-CAM (isto é, V = {0;: s € S}, o conjunto

das vizinhangas de S).

1) Definir o conjunto £,(k) = {(0,q) € L:z(k), = z(k)}. Se L1(k) =0 ir

ao passo 4).
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Gerar {,4:(0,q) € L1(k)} amostra de tamanho #L;(k) da distribuigao
B(1 - exp(~5)).
Definir o conjunto: L£3(k) = {(0,q) € L1(k):co5 = 1}.
Definir o conjunto £(k) = {(0,0) € Sx S:(0,q) ¢ L3(k)Vq € 8,}U La(k).
Obter a familia A(k) = {A1k, ..., AL, k} de todas as componentes conexas
do grafo (S, L(k)). Note-se que:

(a) (S,L(k)) pode ndo ser um subgrafo de S, L.

(b) A familia A(k) é uma particio de S pois S = UZ Ani € Apy N

Amrk =D se m#m'.

Gerar {n1,...,7nr,}, amostra de tamanho L; da U(Z,).

Para cadam = 1,..., Ly e cada o € A, atribuir z,(k + 1) = 7,,. Note-
se que, dado que o novo valor para cada componente conexa resulta
de observar uma variavel aleatdria uniformemente distribuida em =,
as coordenadas de cada componente conexa podem ndo trocar de valor

entre iteragdes sucessivas. De fato, a probabilidade disto acontecer é
1— (#Z,)™
Se k + 1 < M entdo fazer k = k + 1 e voltar ao passo 1. Caso contrario

finalizar atribuindo x = x(k).

3.4.2.2 Algoritmo de Wolff

Sejam: § > 0, x(0) uma amostra de tamanho um de X(0) com

distribuigdo pp ou peo; M > 0 um inteiro fixado pelo critério de parada escolhido e

o numero de iteragées £ = 0. Seja ainda G = (5,V) o grafo tal que X é um G-CAM

(isto é, V = {0,: s € S}, o conjunto das vizinhancas de S).

1)

2)

3)

Definir o conjunto £1(k) = {(0,q) € L:z(k), = z(k),}. Se L;(k) = 0 ir

a0 passo 4).

Gerar {g,4:(0,q) € L1(k)} amostra de tamanho #£,(k) da distribuicio
B(1 - exp(—f)).

Definir o conjunto: L3(k) = {{0,q) € L1(k): €04 = 1}.



66

4) Definir o conjunto £(k) = {(0,0) € S x S:(0,q) ¢ La(k)¥q € 05} U Ls(k).
5) Obter a familia A(k) = {A1x,..., AL} de todas as componentes conexas
do grafo (S, L(k)). Note-se que:
(a) (S, L(k)) pode nio ser um subgrafo de S, L.
(b) A familia A(k) é uma particdo de S pois S = UZ Apnk € Api N
Ak =0 sem #m'.
6) Gerar {ui, ..., ur,} amostra de tamanho L; da 2{(0,1), e seja L €
{1,..., L} tal que uy > up para todo L # L' (a existéncia de L estd

garantida pelo fato de provir de uma densidade).

7) Gerar y, amostra de tamanho um da distribuicdo U(Z; \ {z,}), com
q € Ar.

8) Atribuir z,(k + 1) = y para todo ¢ € Ar. Note-se que, dado que o novo
valor para cada componente conexa resulta de observar uma variavel
aleatoria uniformemente distribuida em =, menos o valor atual das coor-
denadas dessa componente, os valores das coordenadas de cada compo-

nente conexa necessariamente mudam de valor entre iteragdes sucessivas.

9) Se k + 1 < M entdo fazer k = k + 1 e voltar ao passo 1. Caso contrario

finalizar atribuindo x = x(k).

E possivel implementar versoées mais gerais destes algoritmos:
para valores negativos de 3, para outras defini¢ées de vizinhanca e para diferen-
tes valores de atratividade dentro da vizinhanca. Porém, até a data de redagdo
deste trabalho, ndao se sabia como introduzir um campo externo ndo homogéneo.
Esta limitagdo faz com que este algoritmo (e o de Wolff também) ndo possa ser

empregado para implementar a dindmica de simulated annealing.

3.4.2.3 Obtengao das Componentes Conexas de um Grafo

Um possivel algoritmo para a obtengdo das componentes cone-
xas de um grafo é o seguinte. Seja T = {t1,...,tsm}, com M > 2, um conjunto, e
G = {7, L} um grafo definido sobre T. Isto é, £ C Po(T), onde P, = {T1: Ty C
T, #T, < 2} e satisfaz que se t € T entdo existe s € T tal que {s,t} € L (s poderia



ser o mesmo t). Noutras palavras, £ é uma familia de subconjuntos de um ou dois
elementos de T tais que parat € T, {t} € L ou {t,s} € L para algum s € T com

s #t. Seja V a matriz M x M definida por
o 0 Vi=g,.... M1 <1< M
V(i j) = .
U,({t:,t;}) caso contrario;
isto ¢, V' é a matriz com um um na posigdo (¢,7) se 1 # J e se t; é vizinho de ¢;: a

matriz de conexidade do grafo. Observe-se que V' é simétrica com zeros na diagonal.

Sejam s et em T (s poderia ser igual a t). Diz-se que existe um

caminho entre s e t se existem tg,...,t,, comm > 1, em T tais que:
S = tO)
t=1t,e¢

{to,t1}, {t1,t2},- -, {tm-1,tm } estdo em L.

Denote-se agora “C” a relagao em T definida por s C ¢ se existe
um caminho entre s e ¢; entao “C” € uma relacao de equivaléncia. Para cada t € T
seja C(t) = {s € T:s & t}. Diz-se que A C T é uma componente conexa do grafo G
se existe t € T tal que A =C(1).

A seguir apresenta-se uma algoritmo para calcular as compo-
nentes conexas do grafo G, que é uma pequena modificagdo do algoritmo apresen-
tado em (122). Nessa referéncia, o algoritmo é apresentado em forma recursiva, e
fol essa a maneira em que foi implementado (ver Apéndice B). Porém, para facilitar
a compreensao do algoritmo, e para possibilitar implementagdes em linguagens de
programagdo que ndo admitem estruturas de recursividade (como FORTRAN e BASIC,

por exemplo), a seguir apresenta-se uma variante do algoritmo original.

Seja C um vetor M-dimensional, e sejam C'(1) =--- = C(M) =
0,c=0en=1.
1) Se n > M entéo finalizar. Se ndo, prosseguir no passo 2.

2) Se C(n) = 0 prosseguir no passo 3. Se ndo atribuir n = n+1 e prosseguir

no passo 1.
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3) Atribuir ¢ = ¢+ 1. Chamar ao procedimento C’(n,V(n,-),c), onde
V(n,) =(V(n,1),...,V(n,M)). Ao retornar do procedimento C" pros-
seguir no passo 4.

4) Atribuirn =n + 1.

5) Voltar ao passo 1.

Procedimento C'(z,V,£): = é um inteiro entre 1 e M; V é um
vetor M-dimensional com V{(z) = 0 ou 1 para todo 1 < ¢ < M; ¢ é um inteiro.
Este procedimento tem acesso as variaveis C e V, definidas no procedimento que o

chama.

—
~—

Atribuir C(z) = 4.

Atribuir 7 = 1.

()
~—

3) Se V(i) =1 ese C(¢) =0 entdo chamar C'(z,V(7,-),£). Se ndo, prosse-

guir no passo 4 deste mesmo procedimento.
4) Atribuirz =1+ L.

5) Se ¢« > M entao retornar ao procedimento que chamou C’. Se néo,

retornar ao passo 3 deste procedimento.

3.4.3 Tempos de Convergéncia

O problema computacional das dinamicas de aglomerados que
mais atencao tem recebido é o que diz respeito a correlagao entre quantidades me-
didas sobre iteragdes sucessivas (4,138). De fato, esse € um dos problemas cen-
trais quando se deseja estudar processos que exibem transicio de fase (12,13,110).
Empregando-se essa informagao é possivel inferir a respeito de propriedades interes-

santes destes processos (106,107,121)

Um assunto relevante, e ndo encontrado na hteratura, € o que
diz respeito ao tempo que diferentes algoritmos iterativos levam para atingir uma
configuragdo suficientemente parecida com uma provinda da verdadeira distribuigao

sob estudo. Nos trabalhos (21,53) verificou-se que a dindmica de Swendsen-Wang
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converge mais rapidamente ao equilibrio, para o modelo de Ising, do que a do Gibbs
sampler, quando a configuragdo inicial € uma ocorréncia a temperatura infinita e o
parametro é supercritico. Em (51) foi feita uma experiéncia Monte Carlo para se
determinar qual das duas dinamicas de aglomerado, Swendsen-Wang ou Wolff, é a

mais veloz para configuragdes iniclals a temperatura infinita.

A técnica empregada em (51) foi a seguinte: para a deter-
minacao de £*, o nimero de iteracdes necessarias para atingir o equilibrio a partir

de x(0) simulada a T = co, definir:
k* = inf{k € IN: B(x(k)) > 5}.

Como o valor do parametro 3 ao qual foi obtida a ocorréncia x(0) é zero (pois
T = 87! = co) espera-se, pelas boas propriedades do estimador de maxima pseu-
doverossimilhanga, que B(X(O)) ~ (0. Em iteracoes sucessivas, esse valor deve au-
mentar para atingir o equilibrio; a experiéncia, entio, visa determinar a primeira
iteragdo, k*, na qual o valor B(x(k)) atinge ou ultrapassa para acima o valor correto

de 5.

Todos os resultados apresentados no decorrer desta subsecio
foram obtidos sobre um suporte da forma {1,...,128} x {1,...,128}. Para cada
valor de 8 em [0.70(0.005)1.20] foram simulados cem eventos independentes, e as
quantidades &* registradas. Também foram guardados t*, os tempos de CPU em
segundos, para cada simulagdo. A média e desvio padrao de k* e t*, para cada
dinamica e cada valor de 8 sio mostrados na Tabela 3.1, reduiindo-se a informacdo

aos valores [0.70(0.05)1.20].

Nas Figuras 3.1 e 3.2 mostra-se, em diagrama semilogaritmico,
o resultado de todas as medigées de k*, para os algoritmos de Swendsen-Wang e
Wolff, respectivamente. Dail conclui-se que a dinamica de Swendsen-Wang é mais

rapida em atingir o equilibrio sob as condi¢oes especificadas.
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TABELA 3.1 - MEDIAS ‘E DESVIOS PADRAO DOS NUMEROS DE
ITERAGOES E TEMPOS DE CPU ATE A CONVERGENCIA
DOS ALGORITMOS DE SWENDSEN-WANG E WOLFF PARA
DIFERENTES VALORES DO PARAMETRO DE ATRATIVI-
DADE, COM CONFIGURACAO INICIAL A TEMPERATURA

INFINITA

- Swendsen-Wang Wolff

I3 F(sk*) 7 (84+) k* (spx) 1 (8¢¢)
0.70 | 6.79(2.49) | 0.49(0.21) || 11447.21(4874.93) | 377.72(299.34)
0.75 || 7.99(3.36) | 0.54(0.20) || 7960.50(1933.68) | 185.58(46.60)
0.80 | 9.52(3.58) | 0.67(0.25) || 4921.27(1061.16) | 230.16(49.94)
0.85 [ 11.82(4.86) | 0.91(0.45) || 3015.48(435.82) | 155.78(58.34)
0.90 || 16.12(6.19) | 1.14(0.44) 1163.37(109.90) 65.11(13.82)
0.95 || 17.76(5.94) | 1.26(0.43) 644.27(62.68) | 35.17(2.92)
1.00 || 16.89(5.43) | 1.41(0.63) 459.74(58.39) 26.33(2.66)
1.05 || 17.32(6.79) | 1.38(0.53) 365.13(44.88) 34.13(5.91)
1.10 || 17.44(6.69) | 1.54(0.38) 306.78(46.57) 28.08(3.60)
1.15 || 17.16(5.22) | 1.38(0.35) 262.10(40.64) 24.62(2.80)
1.20 || 17.84(6.99) | 1.49(0.61) 228.06(35.85) 26.24(4.00)

Ja para a determinagdo de k,, o numero de iteragées necessarias

para atingir o equilibrio a partir de x(0) simulada a T = 0, define-se:
k, = inf{k € IN: B(x(k)) < B}.

Como o valor do parametro # ao qual foi obtida a ocorréncia x(0) é infinito (pois
T = 7' = 0) espera-se, pelas boas propriedades do estimador de maxima pseu-
doverossimilhanga, que B(X(O)) ~ oo. Km iteracdes sucessivas, esse valor deve
diminuir para atingir o equilibrio; a experiéncia, entdo, visa determinar a primeira
iteracao, k,, na qual o valor ﬁ(x(k)) atinge ou ultrapassa para abaixo o valor correto

de 3.
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Fig. 3.1 - Numero de iteragbes até a convergéncia do algoritmo de Swendsen-
Wang para diferentes valores do parametro de atratividade, com
configuragio inicial a temperatura infinita (média amostral “o” e

desvio padrao amostral “+”).

Para cada valor de § em [0.70(0.005)1.20] foram simulados cem
eventos independentes, e as quantidades k, registradas. Também foram guardados
t«, os tempos de CPU em segundos, para cada simula¢do. A média e desvio padrao
de k, e t,, para cada dindmica e cada valor de 3 sio mostrados na Tabela 3.2,

reduzido-se a informagao aos valores [0.70(0.05)1.20].

Nas Figuras 3.3 e 3.4 mostra-se, em diagrama semilogaritmico,
o resultado de todas as medi¢bes de k,, para os algoritmos de Swendsen-Wang e
Wolff, respectivamente. Dai conclui-se que, quando a configuracao inicial € obtida
da distribui¢do a T' = 0, a dinamica de Swendsen-Wang é mais rapida em atingir
o equilibrio para valores 8 < 0.9 ~ 8. = In(1 4+ v/2), caso contrario a dindmica de

Wolff é a mais rapida.
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Fig. 3.2 - Numero de iteragdes até a convergéncia do algoritmo de Wolff para
diferentes valores do parametro de atratividade, com configuragao
inicial a temperatura infinita (média amostral “o” e desvio padrao

amostral “+7).

As Tabelas 3.1 e 3.2 sugerem que a convergéncia ao equilibrio
é atingida mais rapidamente, por ambos algoritmos, quando a configuragio inicial
x(0) é obtida a temperatura zero. O resultado € intuitivamente razoavel, pois ambas
dinamicas precisam formar aglomerados, de tamanho dependente do parametro g
(ver, por exemplo, as referéncias (38,107,121)). Essa dependéncia é ilustrada na
Figura 3.5, obtida de medigdes feitas em k, iteragées com a dinamica de Swendsen-

Wang.

Se a configuragao inicial possuir muitos aglomerados pequenos,
qualquer um dos dois algoritmos deverd iterar varias vezes até conseguir aglomera-
dos do tamanho adequado. Por outro lado, se a configuracao inicial possuir poucos
aglomerados grandes (como € o caso quando a mesma é gerada a T = 0), em umas
poucas iteragdes qualquer um dos dois algoritmos construird os aglomerados do

tamanho adequado.
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TABELA 3.2 - MEDIAS E DESVIOS PADRAO DOS

ITERACOES E TEMPOS DE CPU ATE A CONVERGENCIA
DOS ALGORITMOS DE SWENDSEN-WANG E WOLFF PARA
DIFERENTES VALORES DO PARAMETRO DE ATRATIVI-
DADE, COM CONFIGURAGAO INICIAL A TEMPERATURA
NULA

| — Swendsen-Wang Wolft

I k. (sk,) te (s1.) ke (sk,) * (s1%)

0.70 || 6.85(2.23) | 0.67(0.47) || 2272.63(479.19) | 172.07(36.96)

0.75 || 6.99(2.44) | 0.72(0.51) || 1480.61(444.39) | 108.25(32.28)

0.80 | 7.09(2.30) | 0.68(0.47) || 629.87(226.03) | 46.55(16.34)

0.85 || 7.27(2.41) | 0.70(0.54) 155.55(92.61) |  12.82(7.04)

0.90 || 6.98(2.48) | 0.70(0.52) 10.65(7.36) 2.27(1.09)

0.95 || 6.19(2.52) | 0.66(0.53) 4.73(2.01) 1.57(0.73)

1.00 || 6.26(2.73) | 0.66(0.55) 3.91(1.91) 1.41(0.61)

1.05 || 5.76(2.24) | 0.64(0.50) 2.95(1.33) 1.14(0.53)

1.10 || 5.34(2.72) | 0.57(0.52) 2.66(1.05) 1.11(0.51)

1.15 || 5.13(2.08) | 0.55(0.50) 2.57(1.18) 1.04(0.62)

1.20 || 5.02(1.91) | 0.56(0.54) 2.33(1.07) 0.97(0.59)

tagdo de trabalho SPARCstation 2 e, portanto, os tempos de CPU nas Tabelas 3.1

O equipamento empregado para estas experiéncias fol uma es-

e 3.2 referem-se a essa maquina.

convergéncia, fol feita uma experiéncia Monte Carlo para a determinacio de algumas
constantes tipicas do modelo de Ising. Tais constantes sio conhecidas, em forma

exata, para o caso de suporte infinito; para o caso de suportes finitos com mais de

Empregando-se a informacao apresentada sobre os tempos de

36 posigoes, é necessario langar-se mao de ferramentas de simulagao.

NUMEROS DE
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Fig. 3.3 - Numero de iteragdes até a convergéncia do algoritmo de Swendsen-
Wang para diferentes valores do parametro de atratividade, com
configuragio inicial a temperatura zero (média amostral “o” e

desvio padrdo amostral “+7).

Para tanto, e sempre considerando o suporte finito dado por
S = {1,...,128} x {1,...,128}, foram simuladas cem ocorréncias independentes
para cada valor do parametro 4 em [0.70(0.005)1.20], € medidas as médias e desvios
padrdes do estimador de pseudoverossimilhanca, da magnetizacdo absoluta, da cor-

relagdo a distancia (euclidiana) “1” e da correlacdo a distancia (euclidiana) “10”.

Cada ocorréncia, independente das outras, é gerada com con-
figuragdo inicial a T = 0 e cem iteragbes da dindmica de Swendsen-Wang. Os

resultados sao mostrados nas Figuras 3.6, 3.7, 3.8 € 3.9.

Da Figura 3.6 pode concluir-se que a qualidade da estimacao
pelo método de pseudoverossimilhanga € boa, pois ndo ha evidéncia nem de vicio nem
de mudangas abruptas da variancia do estimador. Também é claro que o intervalo

de confianca aproximado, formado em torno de cada valor médio, é pequeno.
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Fig. 3.4 - Ndmero de iteragoes até a convergéncia do algoritmo de Wolff para
diferentes valores do parametro de atratividade, com configuracdo
inicial a temperatura zero (média amostral “o” e desvio padrdo

amostral “+”).

A Figura 3.7 mostra, superpostos, os resultados teoricos e esti-
mados da magnetizagdo média do modelo de Ising em funcao do pardmetro 4. O

valor tedrico é dado pela seguinte equagdo (ver o trabalho (71)):

0 se § < [

(1 + exp(~28))y/1 — 6exp(—28) + exp(~49)
T~ ep(~20)

(Mp) = (3.10)

se 82 Be,

Das Figuras 3.7, 3.8 e 3.9, comparadas com os resultado tedricos
da magnetizacdo média e correlagbes a curto e longo alcance do modelo de Ising
com suporte infinito (71,118), pode concluir-se que as curvas construidas com ex-

periéncias Monte Carlo sobre suportes finitos se ajustam bem aos resultados tedricos.
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Fig. 3.5 - Tamanho médio dos aglomerados, medidos com simulagdes obtidas

”

pela dindmica de Swendsen-Wang (média amostral “o” e desvio

padrdo amostral “+”).

Pretende-se prosseguir, nesta linha, com outras experiéncias
Monte Carlo para a estimacgdo dos valores de k™, k., t* e t,, para modelos de Potts-
Strauss com mais de duas classes. Usando esta informagdo, poder-se-a construir
graficos andlogos aos apresentados nas Figuras 3.6, 3.7, 3.8 e 3.9, para varios casos

do modelo de Potts-Strauss.

3.5 Simulacao de Imagens SAR

Em muitas aplicagoes é importante se dispor de imagens sinté-
ticas. Um caso tipico consiste na avaliacio de técnicas de processamento e analise,
em geral. Para tanto, se uma nova técnica for testada sobre uma imagem real, nio
serd possivel avaliar o seu desempenho comparando o resultado com a realidade,
pois essa realidade nao estd disponivel. Por outro lado, se fosse possivel se dispor da
realidade e da imagem observada, seria viavel uma avaliagao do desempenho dessa
nova técnica pela comparagao entre a primeira e o resultado obtido de aplicar a

técnica sobre a imagem observada.
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Fig. 3.6 - Valores estimados de média {“0”) e desvio padrdo (“+”) do esti-

mador de pseudoverossimilhanca.

Para o problema de segmentacao, portanto, seria de interesse a
capacidade de se simular ocorréncias da verdade terrestre (classes), a partir delas
ocorréncias das correspondentes tmagens observadas e, sobre estas dltimas, aplicar
os algoritmos de segmentacio. O mesmo procedimento poderia aplicar-se para o

problema de restauragdo, desde que fossem simuladas ocorréncias adequadas.

Utilizando a informacao apresentada sobre os tempos de con-
vergéncia dos algoritmos de Swendsen-Wang e Wolff, foi implementado um pro-
grama que gera ocorréncias do modelo de Potts-Strauss, para um nimero arbitrario
de classes e que substitui a ocorréncia de cada classe pela ocorréncia de uma variavel
aleatdria cuja distribuicdo € a de uma média (de um ou mais termos) de variaveis

aleatdrias Rayleigh, com diferentes parametros para cada classe considerada.
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Fig. 3.7 - Valores tedrico (linha continua) e estimado (média: “o” e desvio

padrao: “+”) da magnetizagao média absoluta do modelo de Ising.

A listagem deste programa encontra-se no Apéndice B. Resta,
entao, simular as ocorréncias do modelo de degradacdo. Isto é, com os algoritmos
de Swendsen-Wang e de Wolff pode gerar-se uma (ou mais) ocorréncia de X com
distribuigdo de Potts-Strauss, por exemplo X(w) = x. Para se ter uma “imagem ob-
servada” simulada, faz-se necessaria a geragdo de eventos provindos da distribuicdo

Rayleigh, entre outras.

3.5.1 Observagoes Espacialmente Independentes

Uma maneira direta de se simular ocorréncias de varidveis ale-
atérias com distribui¢ao Rayleigh é o uso da relacao apresentada na equagao (5.4):
se Z1 e Z, sdo variaveis aleatdrias independentes com distribuicao N(0,1), entao
£ ZE + 73 ~ R(€). Mas, evidentemente, este método requer a simulacio das va-

riaveis Z, e Z,.
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Fig. 3.8 - Valores da correlagao a distancia “1”.

Por outro lado, é imediato que Z2+ Z2 ~ £(2), e também é claro
que se U ~ U(0,1), entdo —In(U) ~ £(1). Usando estes resultados, seria possivel
obter uma ocorréncia de Y ~ R(¢) pelarelagao Y = &/—21In(U), com U ~ U(0, 1).

Mas este resultado provém, diretamente, da técnica de simulagdo por inversio, que

é comentada a seguir.

A técnica de inversdo é de aplicabilidade geral (23,37) e, em
muitos casos, é a mais barata computacionalmente entre as diversas técnicas de

simulac¢ao disponiveis.

A técnica de geragdo por inversdo é um método que funciona
bem para geragao de variaveis de tipo continuo, embora possa servir, em principio,

para gerar varidveis quaisquer. Baseia-se no Teorema a seguir:

Teorema 3.5 Seja F: IR — [0, 1] uma fungao de distribuicao
acumulada; F7(¢):[0,1] — IR definida por F'~(t) = inf{z:t < F(z)}. Se U ~
U0,1) e Y = F~(U), entao F é a funcao de distribuicao da varidvel aleatoria Y.
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Fig. 3.9 - Valores da correlagao a distancia “107.

Usando a funcao de distribuicdo acumulada dada na equa-
cao (2.4), e com U ~ U(0,1), tem-se que ¥ = /—26%In(l —U) ~ R(£). Mas,
aproveitando o fato que se U ~ U(0,1) entdo 1 — U ~ U(0,1) (poupa-se, desta

maneira, uma subtragdo por cada ocorréncia desejada), tem-se que:

Y = &/=21n(U) ~ R(£).

Porém, é importante frisar que, tal como formulado acima, este método somente

permite a geracao de eventos provindos de variaveis aleatdrias independentes.

Para se gerar imagens com eventos deste tipo foi implementado
um programa, cuja listagem encontra-se no Apeéndice B.1. Esse programa gera
um evento do modelo de Potts-Strauss, com um numero arbitrario de classes, que
se constitui na ocorréncia da distribui¢ac a priori. Na Figura 3.10 tem-se uma

ocorréncia deste tipo, para trés classes e § = 0.99.
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Fig. 3.10 - Ocorréncia do modelo de Potts-Strauss para 8 = 0.99 e trés classes.

Uma vez gerado o evento da distribui¢ao a priort, por exemplo
X = [z,]ses, com S = {1,...,128} x{1,...,128} e =, = {24.68,49.35,82.26}, para se
gerar o evento observado y substitui-se cada z; pela ocorréncia da variavel aleatéria
Y =nt30, Y, com Y ~ R(), e & € =,. O valor de n pode ser qualquer

inteiro. Desta maneira, e para n = 1, 3,6, foram geradas as imagens mostradas nas

Figuras 3.11, 3.12 e 3.13, respectivamente.

Esses valores de n foram escolhidos para se ilustrar o efeito do
numero de visadas na discriminabilidade de diferentes alvos em imagens SAR. Por
outro lado, o sensor aerotransportado SAREX 580 fornece imagens de uma visada,
as imagens ERSI podem ser fornecidas com processamento de trés visadas, e as

imagens SAREX tém, aproximadamente, seis visadas.
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Fig. 3.11 - Simulagao de uma imagem observada de uma visada.

3.5.2 Observagoes Espacialmente Dependentes

A independéncia espacial das observacoes pode nao ser desejavel
para algumas aplicaces, dado que muitas vezes a estrutura de correlagio espacial
dos dados fornece informacao importante para a analise dos mesmos. Para certos
tipos de dependéncia espacial, especificada através da fungdo de correlacao espacial,

ver (139); para outros modelos de dependéncia espacial, ver (49).

Outro tipo de especificacdo de dependéncia estocastica, que
nao emprega a formulagao através da funcao de correlagao espacial, é apresentado
em (36,80). Uma implementacdo para se simularem ocorréncias deste modelo é

apresentada no Apéndice B, Secao B.1.



Fig. 3.12 - Simulacdo de uma imagem observada de trés visadas.

Este modelo emprega variaveis aleatorias com contradominio
o campo dos complexos, que serd denotado C, isto é, C = R x jIR. Seja 5 =
{1,...,m} x {1,...,n} o suporte do processo e Z: @ — C o campo de amplitudes

(complexas) que caracterizam um tipo de regiao.
Supoe-se que Z possul as propriedades de ser:
1) circularmente simétrico,
2) conjuntamente Gaussiano, e

3) de média nula.

Por defini¢do, a condigao 1 quer dizer que, para todo 6 € (0,2x] os campos Z e
Zexp(j0) tém a mesma distribui¢do. Isto implica que sdo satisfeitas as seguintes

condigoes:



[ig. 3.13 - Simulacdo de uma imagem observada de seis visadas.

1) E(R(Z:;)R(Zk,e)) = E(S(Z:;)3(Zxe)), €
2) E(R(Z:;)S(Zke)) = —IB(S(Z:5)R(Zk.e)),

para todo par de duplas de inteiros ((z,7),(%,£)) € S x S, e, por sua vez, estas
condi¢des implicam que a distribuicdo conjunta de R(Z) e K(Z) pode ser escrita
como:
fz(z) = L e (-z"R™'z)Vze C
| Rl ’
onde R denota a matriz de covariancia de Z e z* denota o complexo conjugado de

z, para todo z € C.

Para se especificar fz € necessario descrever R. Um modelo 1til

€ o de autocorrelagao separavel. Para isto, supoe-se que vale:

E(Z:;Z;,) = 20°ri(7,€)r, (1, k), onde:

Th(jvg) = T;L(Evj):pl(-tj—e)

ro(i, k) = r(k,1) = pl™" parai >k,

v v

para j > ¢, e
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e pr,py € C sdo tais que |px] < 1 e |pn]| < 1.

Esta caracterizagiao é equivalentemente definida pela autocor-

relagao especificada, para as coordenadas {(z,7) € 5:1 <1< m,1 <j <n}, por:
Zi; = prlij-1+ pvli-1,j — PrPuli-1,j-1 + Ei;s (3.11)

onde ¢;;: — C sdo varidveis aleatdrias (Gaussianas complexas independentes
identicamente distribuidas com simetria circular, média nula e E(|e, ;|*) = 20%(1 —

1pr]?)(1 = |po|?). Dal pode provar-se que vale a seguinte relagao:
Jz,(2 | oy = 2sv(sy) = f2.(2 | Zo = 25), (3.12)
onde 9{?) = {t € 5\ {s}:||s —t|| < V2}.

A relagdo (3.11) é util, além de caracterizar o processo, para se
gerarem ocorréncias de Z por simulacdo. A relagdo (3.12) é importante pois permite
caracterizar o processo Z como um processo Markoviano com respeito a vizinhanca
de segunda ordem, denotada 89). Esta ultima caracterizacao permitira, junto com

o Teorema 3.6 (pagina 90), afirmar algumas propriedades do processo a posteriori.

Se a imagem observada é de amplitude, na coordenada s obser-
va-se a ocorréncia de |Z;|. Caso o processamento seja de intensidade, observa-se a
ocorréncia de |Z,|*. Note-se que, seja qual for o processamento, a informagao de

fase é perdida.

A Figura 3.14 mostra um evento simulado do processo proposto
em (36,80). Nele tem-se que S = {1,...,128} x {1,...,128}, pr = 0.29 + :0.31,
pv = 0.31 +10.29 e 0 = 1, e processamento (dados) de amplitude.
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Fig. 3.14 - Simulacdo de um campo de speckle correlacionado.

3.6 Simulacao de Imagens ()pticas

Uma das diferencas fundamentais entre as imagens Opticas e as
de radar de abertura sintética é que, nas primeiras, pode-se supor que as observagdes
obedecem, marginalmente, a uma distribuicdo normal. Ainda mais, para cada pi-
zel as k bandas que formam uma imagem multiespectral podem modelar-se como
ocorréncias de uma distribui¢do Normal k-variada. Portanto, para se simular ima-
gens multiespectrais é necessario a obten¢ao de ocorréncias provindas da distribuicao

Nk(u,X), dada na equacgao (2.2).
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Suponha-se disponivel um meétodo para gerar ocorréncias de
Y ~ N(0,1). A equagdo (2.2) fornece uma sugestdo para se obter ocorréncias
de X ~ Nk(u,X): basta gerar uma ocorréncia do vetor X = (X, ..., X;c)T de

variaveis independentes identicamente distribuidas como N(0,1) e definir (78):
Y(w)=y=p+xB,

com BBT = ¥. Uma rotina baseada nesta ideia foi implementada na bilioteca de

simulacdo ranlib. Para detalhes, ver o Apéndice A e as referéncias (2,15).

Na Figura 3.15 apresenta-se uma imagem simulada com carac-
teristicas de imagem Optica. A distribuigdo a prior: € o modelo de Potts-Strauss
com K = 2 classes e‘ﬁ = 0.99. Para cada pixel z,, observou-se a ocorréncia de uma
variavel Y, = (Y,(1),Y;(2),Y:(3)) aleatoria com distribuicdo A3 e parametros dife-
rentes para os dois valores possiveis de z;. Os valores de y,(1), apds-truncamento e
discretizagao, foram atribuidos aos niveis de vermelho, verde e azul, para: =1,2,3

respectivamente, para formar a imagem colorida mostrada.
3.7 Uma Extensao do Teorema de Geman e Geman

No Capitulo 2 foram mencionados o Teorema de Geman e Ge-
man (59) e a sua extensio (22). Esse teorema diz que, sob condicbes que serao apre-
sentadas nesta Secdo, a distribuicao a posteriori de um campo Markoviano dada a

"sua versio degradada ainda é um campo Markoviano. Desta maneira, assegura-se a

invariancia destes modelos perante uma larga classe de operagoes.

A extensao apresentada neste trabalho generaliza o teorema

original em duas diregdes:

1) substitui-se a hipdtese de ruido branco normalmente distribuido pela
hipotese de Markovianidade; desta maneira podem ser consideradas out-

ras distribuigdes com correlagio espacial;

2) substitui-se a hipdtese do ruido ser aditivo ao sinal pela hipétese do ruido
ser misturado ao sinal através de fun¢oes inversiveis; desta maneira, pode

ser considerado ruido multiplicativo, entre outros.
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wharniAAanltby

Fig. 3.15 - Simulagao de uma imagem com duas classes, trés bandas e dis-

tribuicio V3.
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Utilizando os elementos definidos na Segdo 3.2, e usando a
mesma notagio, esse Teorema sera enunciado nesta Segdo, e a sua prova serd
fornecida. Considera-se a possibilidade dos conjuntos =, serem diferentes para cada
s € 5, isto é, o Teorema ¢ valido para campos Markovianos em geral e nao apenas

para o modelo de Potss-Strauss.

Sejam os conjuntos 5, =, com s € 5 € = como ja vistos. Sejam
V = {Vs:s € S} um sistema de vizinhangas de S, G = (5, V) um grafo, (Q, A, IPr)
um espaco de probabilidade, e X um G-CAM.

Para cada s € S sejam T; e ['; conjuntos finitos que representam
os possivels valores das distor¢des e o ruido, respectivamente, que poderiam afetar
uma imagem modelada pela distribui¢ao de X. Seja B = {B;:s € S} um sistema

de vizinhancas de S e, para cada s € S, seja BX = B, U {s}.

Considerem-se as seguintes fungoes:

H, : Zpsx —> 7, sobrejetora
¢s : 15 — L' sobrejetora
®, : I'ys xI'y — T, sobrejetora e “inversivel”,

isto €, existe uma fungdo ®,:I'y x I'y — Iy sobrejetora tal que:

®(a, Os(a, b)) = b
e Qs (a, ®5(a,b)) = b V(a,b) e, xT;.

Para cada x € = considera-se X € [],es =5y dada por X, = xp;.
Definem-se as fung¢des H: 1,5 =gy — [lses 7s por H(X)(s) = Hy(X,). Também,
definem-se as fun¢bes ¢:[[,es7s — [lies s por &(7)(s) = &.(h(s)) para todo
h € [],¢s 7s. Definem-se as fungdes ® sobre [T;e5(I's X I's) = [Toes s X [Toes I's por

®(a,b)(s) = @s(a(s), b(s)) para todo (a,b) € [Tes s X [Toes s

Seja €:§ — [l,es s um campo Markoviano em relagio ao

grafo (S5, B) tal que X e € sdo independentes. Este campo representa o ruido.
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Define-se o vetor aleatdrio representativo do campo realmente

observado Y:Q — I' = [],cs s, por: |
Y(w) = @(qﬁ(ﬂ(i(w))), s(w)),

onde, para cada w € (2, i(u) é o elemento de [[;cs =px dado por:

R(w) = (X)), = Xas(w)
Proposigao 3.6 Para cada s € S definem-se os conjuntos:

H, = {teS\{sh:B:NB;#0}UB,
o= (asu%su y 'HT>\{5},

r€H,

entdo {H?:s € S} é um sistema de vizinhangas em S.

Teorema 3.6 Considere y € I' tal que Pr(Q¥)) > 0, onde
O = {w e 2 Y(w) = y}. Seja X&): Q) — = definido como XM (w) = X(w),
entio Pr(X™ =x) = Pr(X =x | Y = y). Entdo X®) ¢ um campo Markoviano

em relagao ao sistema de vizinhanga {H?:s € S}.

Para provar este resultado € suficiente provar que, para cada
s € 5, a funcio x — Pr(X® = z(s) | X(s){){s} = Xg\(s}) depende somente dos

valores z, e Xye.

Sejam C e D os conjuntos:

C = {C € S:C écompleto em relagio a {J;:s € S} }

D = {D € S:D é completo em relagio a {B,:s € S} }.

Usando o Teorema 3.1 é possivel ver que para cada C € C e
para cada D € D existem fungoes Vo:=¢ — R e Wp:T'p — IR, e constantes Zx
e Ze tals que

Pr(X =w) = Zz'exp{= 3 Vo(we)} Ywez (3.13)

Pr(e=m) = Zglexp{— > WD(nD)} Vnerl.
DeD
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Considerem-se Xx € Z e s € 5. Seja o elemento e € " definido

por:

e = ®t<¢t (Ht(XBt*))-, yt> vt e S.

Para cada z € =;, x[z] denotard o elemento de = definido por

z se t=s

z; se t#s;

entdo, para cada z € Z,, e[z] denotard o elemento de I' definido por:

elel = (6 (Hulxlzla) we) Ve s

Suponha-se que os trés seguintes Lemas valem:

Lema 3.1

IPI‘(Xiy) =T I X.(S'){){s} = XS\{s}) =
exp(— Z VC(XC)) exp(— Z WD(eD))

_ cec Dep |
Z exp (~ Cz: Vc(x[z]c)> -exp(—Dz: VVD(e[z]DD
2€Z, eC €D

Lema 3.2 Se

Cl = {CECS%C}, CgZC\Cl,
Dl = {DEDDHB:ZQL Dg—_-D\Dl,

entdo para cada z € =; vale que:

1) Y Velxlzle) = Y Velxc)

cec, cec,

2) Z W'D(e[z]D)z Z WD(GD)
DeD, DeD,

3) > Ve(xlzle) = f(z, xs2)
CecCs

4) > Wo(elz]p) = g(z, Xs2),
DED,

onde as fungbes f e g definem-se no seguinte:
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Lema 3.3 Sejam F e G fungbes reais definidas sobre = por

ZVCZC eG Z"VD

CeC, DeD,

onde 77(z) é o elemento de I' dado por:
n(z): = <I>t<¢t<Ht(th*)) ,yt> VieS.
Se z e 2 sdo elementos de = tais que Zyp+ = 204, Onde HEY = HP U {s}, entao:
1) F(z) = F(z")
2) G(z) = G(z%)

Do Lema 3.3 decorre que:

F(z) = flagm) V€2
G(z) = glze) V€3, onde
f(zpee) = Flzgee, 20) €
9(Zyp+) = Gl(zpgp+, 20)

sendo 2o um elemento (fixado) arbitrario do conjunto = S\HPF-
3

Finalmente, aplicando os trés Lemas anteriores, o Teorema
segue pols:

Pr(X®) =z, | X%, = xs105}) =

exp (— > Vc(Xc)) eXp(—f(:vs,ng))eXp (— > VVD(eD)> eXp(—g(fcs,xHe))

cec, ‘ DeD, _
exp(— Z Vc(xc)> exp (—— Z WD(eD)> Z eXp(—f(z,ng)) exp(—g(z,ng))
Cec, DeD, ] z€z,

eﬂ-—f(l‘s,xn‘;’) - g(a:s,xng))

Z exp(—f(Z,XHf) - g(z,me.

o
zE=;

Prova do Lema 3.1:
PrX =x,Y =y)

Pr(Y = y)
(y)
Pr(X®) =z, | X{,) = xsvp) = PriXavs = Xy Y = 7] ~
Pr(Y =)
Pr(X = x,e = e) _ Pr(X =x,e =e)

Y Pr(Xo = 2, X\ = Xy e =elz]) Y Pr(X = x[z],e = ef2])’

ZEZ, ZEZ,
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agora, para todo z € =;, e usando a independéncia entre X e €, tem-se que

Pr(X = x[z],e = e[z]) = Pr(X = x[z]) - [Pr(e = e[z]).

Logo, este Lema é consequéncia direta da relagdo (3.13), provinda do Teorema 3.1.

1)

2)

[S]
~—

Prova do Lema 3.2:

Cel = s¢C = z[z]c =zc para todo z € =,
DeDy=DnNB*=0,teD=t#ses ¢ B, dado quese s € B; entdo
t € By, logo DN B} # 0. Portanto, x[z]pr = xps para todo ¢t € D e para,
todo z € Z, logo elz]y = ®y(be(Hi(x[2]Br)), 1) = ®o(de( Hi(XBx)),y:) =
e; para todo t € D e para todo z € =;.

E uma consequéncia imediata do Lema 3.3.

E uma consequéncia imediata do Lema 3.3.

Prova do Lema 3.3

Se C € Cq, entao s € C, logo C C 9, U {s} dado que C é um clique
para {0;:t € S}; portanto C' C HEt. Assim, F(z) depende somente das

coordenadas de z que pertencem a H?T.

Supondo que D € Dy; entao DN B # 0. Tem-se que provar que ¢ €
D = B C H?*". Seja ty um elemento qualquer de D N BY. Primeiro,
considere-se o0 caso {p = s esejatem D, t # tg = t # s, mais ¢
e s estdo em D, e D é um clique de {B¢:¢{ € S}, logo t € B,. Se
u € B; entao t € B, logo B, N B, # 0, portanto u € H, U {s}; assim,
By € Bs UM, U {s} = H, U {s} C H*. Depois, considere-se o caso
to # s; dado que tp € B, to tem que pertencer a By; o fato de By C HPY
prova-se da mesma maneira que o anterior. Agora, seja ¢ um elemento
de D tal que t # to (e t # s), isto implica que tg € B; dado que D é um
clique de {B¢:¢ € S}, logo BiNB; # 0 et € Hy. Seu € By eu # s,
entdo u € H; e u € U,en, Hr C HE. Logo, By C HEY.
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3.7.1 Nota sobre a Extensao

A versdo original deste Teorema (59) parece mais geral do que
a extensdo aqui apresentada em um aspecto: a primeira € provada para quando o
campo de ruido é ruido Gaussiano branco (uma colegdo de variaveis aleatérias inde-
pendentes identicamente distribuidas como N(:,-)). Desta maneira, permitiria-se,
para o ruido, IR® como contradominio sendo que a extensio exige que esse con-

tradominio seja de cardinalidade finita.

Porém, a prova original é feita para varidveis aleatorias discre-
tas, tomando-se um truncamento e discretizacio de variaveis aleatdrias normais.
Assim sendo, o teorema original e a sua extensdo possuem a mesma validade no
que diz respeito ao contradominio do ruido que, para ambos, deve ser no maximo

enumeravel.

3.7.2 Exemplo de Aplicagao a Imagens SAR

Considere-se o modelo de Potts-Strauss com vizinhanga de pri-
meira ordem e borramento de segunda ordem. Assim sendo, seja S = {1,...,128} x
{1,...,128} o suporte para todos os campos e, para todo s € S, seja =; = {6,8, 10}
o contradominio da verdade terrestre. Desta maneira, cada pizel poderd pertencer
a uma das trés classes de retroespalhémento: “escura”’, “média” e “clara”. As
vizinhangas de X sdo as de primeiraordem: V = {d;: s € S} = {t € S:||s—t|| = 1},
e o borramento ¢ definido sobre as janelas (que sdo vizinhangas, de segunda ordem)
H={H,:seS}={teS\{s}:s—t]| <+2}. Dado que os pixels das bordas e
esquinas do suporte tém menos vizinhos do que os restantes, este modelo costuma
ser chamado de modelo com condi¢ées de fronteira livres. Uma outra possibilidade
seria definir vizinhangas com simetria toroidal, isto é, cada esquina tem por vizinhos
as outras trés esquinas, etc., mas este modelo pode ser pouco realista nas aplicagoes.
A Figura 3.10 mostra um evento do modelo de Potts-Strauss, com vizinhanca de

primeira ordem e condigoes de fronteira livres, trés classes e 3 = 0.99.
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Por simplicidade notacional sdo definidos os conjuntos C = {c=
(1,7) € S:1 <@ < 128, 1 < j < 128} (as posi¢bes que tém quatro vizinhos),
E={(1,1),(1,128),(128,1),(128,128)} (as esquinas) e (as bordas) L = S\(CUE).

E imediato verificar que vale a relagao:

4 sesekl
#B,=¢6 ses€l
9 sese(.
Definindo os borramentos como H,(X) = gpz Y.y a¢ para

todo s € S, isto é, a média na janela considerada B}, tem-se que os dominios

do borramento estao dados por:

o e o para posicoes @ € (;

o o o
o o o o
o e 0 o 0o o .
e 0 Ou o e Ou ou para posigoes ¢ € L;
o 0 o o e 0
o o o o
o 0 o o o e o o o
ou ou ou para posicoes ® € F,
o o o © o o o e

e, substituindo z; por permutagdes dos valores em =;, pode-se calcular os conjun-
tos 75: os contradominios da imagem borrada. Contudo, é importante frisar que
a extensao do teorema antes apresentada permite considerar outros tipos de borra-
mentos, mais gerais do que simples médias: poderia se pensar em médias ponderadas

ou, mais geralmente, borramentos que dependam da coordenada.

Considerar-se-d0 degradagoes nao lineares, quadraticas, dadas,

para todo s € S, por ¢,(y) = y* para todo y € 5. As misturas resultardo do produto
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da imagem borrada e degradada vezes uma imagem de ruido. A imagem de ruido y
é a que resulta de simular uma ocorréncia do processo comentado na Secao 3.5.2, e
é como a mostrada na Figura 3.14. O contradominio da imagem de ruido é I'y = R

para todo s € S.

Para fins de apresentacgdo dos resultados sdo efetuados dois trun-
camentos e uma discretizacao em 256 niveis. Se z € o valor matematicamente ver-
dadeiro, observa-se o valor dado por min{max{|z + 1]),0},255}. Estes truncamen-
tos e discretizagdo, por nao serem fungdes inversivels, nao estao previstos nem no

teorema nem na extensao apresentada.

Fig. 3.16 - Ocorréncia da distribuicao a prior: borrada em vizinhancas de se-

gunda ordem.

Na Figura 3.16 é apresentada a versdo borrada, em relacao a
vizinhancas de ordem dois, da ocorréncia da distribuicdo e priori mostrada na

Figura 3.10.

A Figura 3.17 ilustra o efeito que a transformagao quadratica
tem sobre a imagem mostrada na Figura 3.16. Note-se que as diferencas de tons sao

aumentadas.



97

Fig. 3.17 - Ocorréncia da distribui¢do @ priori borrada em vizinhangas de se-

gunda ordem e elevada ao quadrado.

A Figura 3.18 mostra uma ocorréncia do processo observado
(imagem degradada, os dados) comentado nesta Segdo: resulta de multiplicar a

imagem mostrada na Figura 3.17 pela imagem mostrada na Figura 3.14.

Sob as condigoes especificadas acima, a distribuigao a posteriori,
dada a observacao dos dados, é Markoviana com respeito a uma nova vizinhanca.

As vizinhancas envolvidas sdo ilustradas na Figura 3.19.

Assim sendo, se X (a distribuigdo a priori), é um campo Marko-
viano em relagdo a vizinhanca de primeira ordem (0, = {t € S:|ls — ¢|| = 1}),
é submetido a borramento em relagio & vizinhanga de segunda ordem (0¥ =
{t € S\ {s}:]ls — t]]| £ v2}) e misturado a um campo, Markoviano em relagio
a 9 entao a distribuicio de X | Y = y é Markoviana em relagao a vizinhanca

O0) = {t € S\ {s}: méax{|sy — t1] + |s2 — t2|} < 5}.
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Fig. 4.8 - Imagem SAR-580, logaritmo da banda L.

Fig. 4.9 - Imagem SAR-580, logaritmo da banda X.
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CAPITULO 4

IMPLEMENTACOES DO ALGORITMO ICM

4.1 Técnicas Markovianas de Segmentacao

No Capitulo 2 foram introduzidas algumas técnicas para seg-
mentacdo de imagens, sendo que a mais popular é a de segmentagao por maxima

verossimilhanga pontual.

Mais modernamente, e sempre dentro do contexto estatistico,
tém sido propostos alguns modelos que incorporam a nogao de dependéncia espacial
entre classes e/ou observacdes, dadas as classes (27,36,80). Sao os campos aleatdrios
Markovianos popularizados dentro da comunidade de processamento de imagens,

entre outros, por Besag (9,10) e pelos irmaos Geman (58,59,60).

O uso destes modelos permite uma maior flexibilidade (a seg-
mentagdo por maxima verossimilhanga é um caso particular deles) ao custo, entre-
tanto, de maior complexidade computacional. Este custo € justificavel pela obtencao
de melhores resultados, em geral. Outra vantagem da modelagem Markoviana é a in-
varidncia dos modelos envolvidos, tal como foi visto no Capitulo 3. Para aplicagées
especificas de técnicas Markovianas a problemas de processamento de imagens e
visdo computacional podem-se examinar os trabalhos (29,133), e as referéncias ne-
les indicadas. E importante frisar que as técnicas Markovianhas ndo formam uma
ilha, isto é, ndo estdo isoladas de outros métodos; em (141) mostra-se como algu-
mas operagoes da Morfologia Matematica se relacionam com técnicas baseadas na

modelagem Markoviana.

Tal como foi dito no Capitulo 2, os principais estimadores rela-
cionados as técnicas Markovianas sao o ICM ([terated Conditional Modes: modas
condicionais iterativas), o MAP (Mazimum A Posteriori: maximo a posteriori), o

MPM (Marginal Posterior Mode: moda da marginal a posteriori) e o ABC (Adaptive
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Bayesian Classification: classificagdo Bayesiana adaptativa).

A solucao (estimador) MAP, tal como foi visto no Capitulo 2, é
dada por Xyap = maxy'IPr(X = x | y), e a complexidade da obtenc¢io depende do

modelo empregado.

Quando o modelo para X é o Markoviano (isto é, ha interacio
entre posi¢des vizinhas) ndo é possivel, em geral, obter Xpap em forma direta pois,
para tanto, deveria ser feita uma procura exaustiva no conjunto de todas as solucoes

possiveis, 0 que é computacionalmente inviavel.

Uma forma de se obter a solucado MAP, embora aproximada-
mente, € usando o algoritmo de simulated annealing. Ele se baseia numa analogia
entre o problema em questdo e técnicas de mecanica estatistica para a localizacao

de minimos de fun¢oes com muitas variaveis.

O método de simulated annealing consiste em trabalhar com
uma reparametrizagdo de IPr(x | y) introduzindo T, um parametro ndo negativo

chamado temperatura. Esta reparametrizacao possul as seguintes propriedades:

m(x) seT =0
Prr(x|y)=94 Pr(x]|y) seT =1 (4.1)
wix) seT = oo,

onde fi(x) é a distribui¢ao Uniforme sobre todas as solugdes possiveis, e T(x) é
a distribuigdo Uniforme sobre todas as configuragdes x* tais que a probabilidade

Pr(x™ | y) é maxima.

Uma vez estabelecida Prr(x | y), o método consiste em simular
uma sequéncia de solucdes (configuragdes) x(0),x(1),..., cada uma delas provindo
dessa distribuigdo. Para que seja atingida uma configura¢do que maximize IPr(x | y)
€ necessario que tais ocorréncias provenham da distribuicdo dada na equagdo (4.1)
as temperaturas co = Ty > T} > ---, respectivamente. Sob condi¢oes bastante

gerais (ver (25,39)) essa sequéncia de simulagdes convergira a um dos eventos x*.
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As principais desvantagens deste método sio a dificuldade de
implementacdo € o tempo que se leva para obter uma aproximacio aceitavel da
solugao desejada (ver Tabela 4.1).

TABELA 4.1 - PRINCIPAIS ESTIMADORES BAYESIANOS E AS SUAS CA-

RACTERISTICAS
Estimador Definicao DomineLT Tempo Par. Desc. |
MAP Pontual || [max; 'Pr(z, | y,)]ses | Pontual | 1 segundo | 0
MAP Global méx; ' Pr(x | y) Global 10 horas >5
MPM [max; ' {Pr(z, | y)}ses | Local | 10 minutos | > 2
ICM Algoritmo Iterativo J Mistura | 10 segundoir 0

Define-se o estimador MPM como a configuracao que, coorde-
nada a coordenada, maximiza a distribui¢do marginal a posterior: (dai o nome Mar-
ginal Posterior Mode: moda —valor mais provavel— da distribui¢ao marginal a pos-
teriort). Formalmente, este estimador define-se e denota-se como: Xvpm = [Z5]ses,

onde Z, = max; ' {IPr(z, | y)}.

Também, quando a modelagem de x é Markoviana, nao se co-
nhecem técnicas eficientes que fornecam tal solugao em forma direta. Para se ob-
ter uma solugio aproximada, simula-se uma sequéncia de eventos x(0),x(1),... da
distribui¢do IPr(x | y) e retém-se, em cada coordenada, o valor mais frequentemente
observado. Se o tamanho da amostra for suficientemente grande, a aproximagao ao

f(MpM sera boa.

Embora o tempo de execu¢do de um programa para aproximar
o estimador MPM seja bem menor do que aquele para aproximar o estimador MAP
Global (ver comentarios a esse respeito em (39) e a Tabela 4.1), o primeiro ainda
apresenta dificuldades para a sua aplicagao pratica. Os tempos apresentados na
Tabela 4.1 sdo meramente comparativos, e se referem a uma mesma maquina pro-
cessando uma mesma imagem pelos algoritmos indicados. A terceira coluna indica
qual é a caracteristica que predomina na solugdo. A ultima coluna indica o nimero

minimo de parametros desconhecidos que devem ser ajustados (por tentativa e erro,
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j& que nao se dispoe, em geral, de resultados a esse respeito) para se obter uma

solugao satisfatoria.

O algoritmo ABC é um procedimento de segmentagio contex-
tual que, comegando com uma segmentacao desse tipo, a refina, modificando passo
a passo a distribuicao a priori. Este método condiciona o processo aos dados de
treinamento, e modela as probabilidades a prior: de tal maneira que dependem da

localizacao espacial (81,82,83).

O uso especifico de técnicas Markovianas em processamento de
imagens SAR j& aparece no trabalho de Besag (9) e, nos ultimos anos, tem ganho

muito espaco na literatura (36,47,60,80,123,129).
4.2 O algoritmo ICM

O uso do algoritmo ICM para segmentacao de imagens apre-
senta, como ja visto, algumas vantagens sobre os estimadores MAP e MPM. Talvez
a vantagem mais interessante, dada a tonica desta tese, seja o fato dele poder ser
implementado de tal maneira que o usuario nao precisa, para aplica-lo, de mais
conhecimentos do que os requeridos para utilizar o método de segmentagdo por
maxima verossimilhanca pontual, que € de uso corrente. Este algoritmo foi original-
mente proposto como uma forma de se obter uma solugao MAP aproximada e, mais

tarde, ganhou o status de algoritmo com interesse proprio.

Tal como foi descrito, o algoritmo € do tipo spin-flip, mas pode
ser implementado, também, em forma paralela; porém, a propriedade de assegurar
uma sequéncia de estimacdes com a caracteristica descrita acima, s6 esta provada
para implementagdes sequenciais (veja o uso da imagem intermedidria w no algo-

ritmo).

Para detalhes de implementacdo (a respeito da seqiiéncia de pi-
zels visitados {s,t, ...}, da estimagdo inicial X(0) e dos possiveis critérios de parada),

para a conexao do ICM com técnicas de relaxacao estocdstica e para resultados
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experimentais ver as referéncias (9,10). O algoritmo HCF (Highest Confidence First)
consiste, basicamente, do algoritmo ICM com uma especificagio da sequéncia de pi-
zels visitados baseada na mudanga de energia que a troca produz (30,31,33). Ainda
mais, existem trabalhos relacionando o ICM com técnicas de ondeletas (wavelets) e

processadores piramidais (48).

Varios detalhes nao estao completamente especificados no que
diz respeito a este algoritmo; por exemplo, que parametros usar em cada iteragao?
Isto é, os parAmetros da distribuigdo a priori (por exemplo, €) e da degradagao (por

exemplo, &) devem ser atualizados em cada iteragao, ou nao?

A seguir mostra-se uma implementagao feita para trabalhar com

seis opgoes diferentes:

Sem atualizar nem £ nem 6.

—
~—

Q]
~—

Atualizando £ mas nao 6.

Sem atualizar £ e atualizando 6.

(V)
~—

4) Sem atualizar £ e atualizando 8, mas fixando limitantes superiores para

algum(ns) parametro(s).
5) Atualizando ambos £ e 6.

6) Atualizando ambos £ e 8, mas fixando limitantes superiores para al-

gum(ns) parametro(s) do dltimo.

A possibilidade de fixar limitantes superiores para algum(ns) parametro(s) de 6
esta relacionada ao aparecimento de transi¢do de fase, assunto que foi comentado

no Capitulo 3.

4.2.1 Implementagao do ICM para Segmentacao de Imagens SAR de

uma Visada e Detegao Linear

Prosseguindo com o exemplo de imagens SAR monoespectrais

(vide Exemplo 2.8), projeta-se o algoritmo ICM especifico para este caso. Para tanto,
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usar-se-a como distribuicdo a prior: o modelo de Ising, isto é, o modelo de Potts-
Strauss com X:Q — {—1,+1} com suporte finito S = {1,...,512}* e distribuigdo
conjunta dada por Pr(X = x) = Z;" exp <,3 s tijls—tli=1 st(xt)).

Supondo que a verdade terrestre € uma colecao de posigoes, cada
uma com um valor £_; ou &4 (com 0 < é_; < €41 < +00) de “backscatter”, o
sistema imageador retorna, para essa posi¢ao, a observacao de uma variavel Rayleigh
com o parametro correspondente. E o modelo multiplicativo proposto para este tipo

de imageamento (36,80).

Este modelo de degradacao é um caso particular do proposto no
trabalho (59), e modelar-se-4 a imagem observada Y segundo a seguinte distribuigao
conjunta:

Frix=x(y) = IT fram(vs) = [T 2 exp (5007807 D semi(52),

SES sES ZTs

com 0 < {7 < €41 < +o0o. O modelo empregado € o de variaveis aleatdrias indepen-

dentes, dal que a sua distribuicdo conjunta seja dada pelo produto das densidades.

As distribuigoes condicionais envolvidas no ICM, obtidas pelo

uso do modelo de Potts-Strauss com =, = {—1,+1}, isto é, o modelo de Ising, sao:

Pr(zs|y, Xs\(s}) X frilz, (¥s)IPr(z;s[xa,),
exp(S(L+a)o(s)
1 4+ exp(fv(s)) (s)= 2w

tEd,

com Pr(z,{xs,) =

Para se obter esta forma, partindo de IPr{z,|y,Xs\(,}), primeiro se usa a defini¢éo
do modelo de Potts-Strauss; assim sendo, esta expressao pode ser simplificada a
Pr(z,|y, x,,). Feito isto, emprega-se o fato do ruido, dadas as classes, ser formado

por variaveis independentes; logo, simplifica-se a probabilidade anterior obtendo

Frale, (ys ) PPr(z4]xs,).

A configuracio inicial X(0) sera, por escolha, a segmentacio de

maxima verossimilhanca pontual da imagem y (passo 4 do algoritmo).
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De posse dessas equagoes pode-se escrever o seguinte algoritmo:
1) Atribuirk=0,I=Nel=N.

2) Ler 0 € {0,1,2,3}.
(a) Se 0 = 0 ou 0o = 2 entdo ler B(k); seguir em 3). Se ndo ler ¢ €
{S,N}.
(b) Se ¢ = S ler By. Se nao atribuir Sy = +oo.
3) Ler g—l(k) € g+1(k)-

4) Para todo s € S atribuir:

o~ — — < g
Bo(k) = ~L sevs s \J @ ()G (F) (4.2)

+1 caso contrario

5) Fazer,

(a) Atribuir k =k + 1.

(b) Atualizar as estimagoes dos pardmetros das distribui¢ées Rayleigh:
£o(k) = foo(X(k — 1)) para ¢ = —1, 41, e atualizar a estimacio do
pardmetro da distribuicao a priori: 8(k) = faoe(X(k ~ 1)).

(c) Atribuir w = X(k —1).

(d) Para cada p =1,2,3,4 e para todo s € S, fazer

1) Atribuir

41;1(5:%‘—“‘—’) —28(k)u(s)
_1 se < §-1(k)
w, = Ys <

(€1 (R)) =2~ (g41(k))?

+1 caso contrario.
i) Se w; # T,(k ~ 1) atribuir I = S.
(e) Atribuir X(k) =w
enquanto I = 5.
6) Retornar (X(k), k).

7) Fim.
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No algoritmo acima emprega-se a notagao que se descreve a
seguir. O conjunto de suporte S = {1,...,512} x {1,...,512} foi particionado nos

quatro subconjuntos descritos abaixo (o subindice “p” acima é por partigdo):

S = {(3,7) € S:1=1(2)511,5 = 1(2)511},
Sy = {(5,7) € S:i = 2(2)512,5 = 2(2)512},
Sy = {(i,) € Sii = 2(2)512,5 = 1(2)511},
Sy = {(3,7) € S:i=1(2)511,5 = 2(2)512},

e é claro que € uma parti¢do, pois U:___l S, = SeSiNS; = 0 sempre quet # j. Utiliza-
se esta partigdo para evitar os efeitos indesejaveis que varreduras sistematicas podem
acarretar: o efeito diagonal citado por alguns autores. Este procedimento € ilustrado
na Figura 4.1, onde cada numero representa a ordem na qual a correspondente

coordenada é visitada pelo algoritmo.

\Lf1072 11’3[12’
I F
19128 120 129121 [ 30
e l3ls e s
22131123132/ 24!33
T]6)8 a9 s
25 34| 26 | 35| 27 | 36

Fig. 4.1 - Sequéncia de visitas ao

suporte S = {1,...,6} x {1,...,6}.

O produto B(k)v(s) contem a informagdo contextual, diferen-
ciando assim o algoritmo ICM (desta implementagdo), de uma segmentagio por
maxima verossimilhang¢a pontual. Este valor fard com que o pizel s seja atribuido &
classe —1 ou a classe +1 em fungao, tanto do valor observado y;, quanto das classes

as quais foram atribuidos os seus vizinhos.
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A estimacao dos parametros da distribuicao de Rayleigh foi feita
usando o estimador de maxima verossimilbanca ja descrito na equagio (2.8). Esta

estimagao é ativada se a variavel o (por op¢do) valer 2 ou 3, segundo a férmula

~ £.(0) seo=0ouo=1
foo(&(R)) = : : -
\/m [lses:z,(k)=c Y5 caso contrdrio,
com ¢ = —1,+1.

Na Figura 4.2 mostra-se um exemplo de aplicagdo desta técnica
a uma imagem SAR aerotransportado obtida pelo sensor SAR-580 (Banda L), sobre

a regido de Freiburg, Alemanha, com uma visada e detegdo linear.

Na Figura 4.3 apresenta-se a segmentacao ponto a ponto por
maxima verossimilhanca da imagem anterior (apds uma estimagao, também por
maxima verossimilhanca, dos parametros); € evidente o efeito de pontilhado causado

pelo ruido speckle.

Fig. 4.2 - Imagem original: banda L, 512 pizels de lado.

Na Figura 4.4 tem-se o resultado de aplicar o algoritmo descrito

acima, obtendo um resultado bem mais satisfatorio, devido a utilizacdo do contexto
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DL N

Fig. 4.3 - Segmentacio da imagem original em duas classes pelo algoritmo de

maxima verossimilhanca.

Fig. 4.4 - Segmentagdo da imagem original em duas classes pelo algoritmo

ICM.
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O parametro de atratividade, 3, foi estimado utilizando-se a

solugdo da equacdo de maxima pseudoverossimilhanga (3.5).

Os resultados aqui apresentados foram satisfatdrios o suficiente
para motivar implementagdes desta técnica estendidas a outros casos. A primeira ex-
tensdo fol, da mesma maneira que a anteriormente apresentada, uma implementagio

experimental concebida para distribuigées Rayleigh e mais de duas classes.

Implementaram-se, entao, os algoritmos de segmentacdo por
maxima, verossimilhanga e ICM para distribui¢ées Rayleigh e um numero arbitrario
de classes. Para a estimacao do parametro de atratividade, 3, nestas implementagdes
foram empregadas as solu¢des das correspondentes equagoes de maxima pseudove-
rossimilhanca: (3.6) ou (3.7). Ndo é oferecida a possibilidade de se reestimarem os
parametros das observacoes por classe, nestas ultimas: fato sugerido pelo uso do

algoritmo para duas classes.

Aplicando-se estes algoritmos a imagem 4.2, porém, para trés

classes, obtiveram-se os resultados mostrados nas Figuras 4.5 e 4.6.

Fig. 4.5 - Segmentacdo da imagem original em trés classes pelo algoritmo de

maxima verossimilhanca.



Fig. 4.6 - Segmentacdo da imagem original em trés classes pelo algoritmo

ICM.

Contudo, e apesar dos bons resultados obtidos, é importante

ressaltar que estas implementacdes apresentam algumas limitagdes importantes:

1) Os algoritmos sao especificos para a distribuigdo Rayleigh e uma inica

banda.

2) Por serem implementagoes experimentais, elas nao possuem uma inter-

face amigavel com o usuario.

Dado que na Divisio de Processamento de Imagens do INPE, onde esta tese foi
desenvolvida, esta sendo desenvolvido um sistema de processamento de dados geore-
ferenciados, o SPRING (26), resolveu-se aproveitar a estrutura modular do mesmo e
o fato de ja estar pronta a segmentagao por maxima verossimilhanga para incorporar

o algoritmo ICM.

Foi avaliado o uso do algoritmo ICM para a filtragem de imagens
SAR. Para tanto, foram considerados os casos =, = {0,..., %28 ~1}, com k = 1,2,4,
para todo s € S. As configuragdes iniciais foram obtidas de tal maneira que a
observacdo y, era atribuida, pelo algoritmo de maxima verossimilhanca, a classe n

se ys € [nk,(n+1)k—1], para cadan =0,1,...,2% —1. A conclusdo é que, embora
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seja possivel o uso do 'algoritmo ICM para filtrar imagens, o custo computacional
é muito alto (para k = 1, por exemplo, foram requeridas quatro horas para filtrar
uma imagem de 512 x 312 pizels em uma SPARCstation 10) e o resultado obtido
nao justifica o tempo de processamento. Resultados analogos podem ser obtido pelo

uso do filtro de Nagao-Matsuyama (113).

4.2.2 Implementagées do ICM para Segmentagao de Imagens Opticas

Multiespectrais no Ambiente Spring

O SPRING é um sistema que incorpora ferramentas de proces-
samento de imagens, sistema de informagdes geograficas e banco de dados. Esta
sendo desenvolvido no INPE para estagdes de trabalho, sistema operacional UNIX,

na linguagem de programagao C++.

A abordagem utilizada para o desenvolvimento do sistema foi a
de programacio orientada a objetos. O sistema constitui-se basicamente de um con-
junto de classes (Class em C++) que modelam objetos como, por exemplo, imagens,
poligonos, linhas e texto. Além de objetos, processos também sio modelados uti-
lizando o conceito de classe. Por exemplo, o processo de geragao de uma composicao

colorida a partir de trés imagens digitais € modelado por uma classe.

O conceito de heranga é utilizado para modelar relacionamen-
tos entre classes, que sdo do tipo “E-UM”. O médulo de classificacdo de imagens do
SPRING é composto, basicamente, de uma hierarquia de classes. Na raiz da arvore
encontra-se a classe GenericClassifier. Dela derivam-se duas classes: SupervisedClassi-
fier e Isodata. A primeira destas duas classes se especializa nas classes MaxverPixel e
EuclidianDistancePixel, que modelam os classificadores por maxima, verossimilhanga

e por distancia euclidiana, respectivamente.

A integracao do classificador ICM foi feita pela criacao da classe
MaxverPixellCM, como especializacdo da classe MaxverPixel. Desta forma, a imple-
mentagdo dos ancestrais (dados e métodos) é reutilizada diretamente para definir

esta nova classe. Como exemplo de reutilizacdo, pode-se citar o método Classi-
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fySampIeTest(),'pertence.nte a classe SupervisedClassifier, que classifica uma amostra
de teste. J& os novos métodos, tais como o método GetBeta() que calcula o valor do
parametro 8 em cada iteracdo e o método ClassifyPixels() que classifica um conjunto
de dados, foram integrados diretamente a partir das implementagdes experimentais
vistas na Secao 4.2.1. O esfor¢o de modificagdo na interface de comunicacao com
o usuario fol minimo pois a premissa para a integracdo do ICM ao SPRING foi a
de nao requerer, do usudrio, maiores conhecimentos para o seu uso do que os re-
queridos pelo MAXVER, ja implementado. Desta maneira, com o mesmo esfor¢o
por parte do usudrio (e com um pouco mais de tempo de processamento), se obtém

segmentagdes menos ruidosas do que as obtidas pelo MAXVER.

A distribui¢do considerada por esta implementagado é a normal
k-variada (equagao 2.2). Esta distribui¢do resulta apropriada para dados obtidos
na faixa dptica do espectro. Contudo, a aplicabilidade desta implementa¢io do
algoritmo ICM para imagens SAR de uma visada e detecao linear fica garantida pelo
uso de, entre outras, duas técnicas que normalizam as observagdes: transformacoes

pontuais e filtragem de dados.

A técnica de normalizacao de dados de radar por filtragem é

abordada, como consequéncia da avaliagao dos filtros propostos no Capitulo 5.

A transformagdo pontual que serd considerada para a normali-

zacao dos dados SAR € a logaritmica, descrita pela equagdo:

1
v=a|(ny+1)+3)], (43)
onde a constante a faz com que o valor méximo de tom de cinza apds a transformacao
. z I —1 ~
seja 255, isto €, a = 255 (Kln(255 +1)+ %)J) . Esta transformacio faz com que
observagoes provindas da distribuicdo Rayleigh (um modelo razoavel para as ban-
das originais) sejam mais parecidas com observagées provindas de uma distribuicao

Gaussiana.

Seja Y:Q — IR, uma variavel aleatdria com distribuicio
Rayleigh e parametro {. Seja a variavel aleatéria W: ) — IR dada por W = In(Y").

Entao, aplicando o método do Jacobiano (76) e a propriedade de escala da dis-
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tribui¢do Rayleigh, ¢ imediato se obter a densidade de W dada, para todo y € R
pOI':

Fuly) = exp(20y ~ 1n(6) ~ s exp 20y - 1n(6)))).

4

Na Tabela 4.2 comparam-se os valores das esperanca, variancia, assimetria e kur-
tose de variaveis aleatdrias Rayleigh padrao e o seu logaritmo. Estes valores, para o
logaritmo da distribui¢cdo Rayleigh, foram obtidos numericamente e sdo, portanto,
aproximados. Desta Tabela, pode concluir-se que a transformagéao logaritmica é efe-
tiva na reducdo tanto da assimetria como da kurtose de variaveis aleatérias Rayleigh;

portanto, esta transformagdo possui um efeito normalizador sobre as mesmas.

TABELA 4.2 - VALORES (APROXIMADQS) DA ESPERANCA, VARIANCIA,
ASSIMETRIA E KURTOSE DAS DISTRIBUICOES RAYLEIGH
PADRAO E O SEU LOGARITMO

— | x~R) | Wm(x)

E 1.2533 | 0.0580

Var 0.4293 | 0.4112

7 13.3670 | 3.2301

¥2 | 40.4078 | 2.0370

Na Figura 4.7 observa-se o resultado de aplicar a transformacao

logaritmica a trés densidades Rayleigh com diferentes parametros.

Nas Figuras 4.8 e 4.9 observa-se o resultado de aplicar a trans-
formacdo (4.3) as bandas originais. O algoritmo MAXVER aplica-se a estas duas
novas imagens combinadas, estimando-se os parametros relevantes para segmentar

em trés regides distintas; o resultado deste algoritmo mostra-se na Figura 4.10.

Empregando a segmentacdo MAXVER como solugao inicial, o
resultado do algoritmo ICM é mostrado na Figura 4.11. O critério de parada para
obté-la foi: continuar iterando enquanto mudarem 0.5% (1311) ou mais do total
de pizels de uma iteracdo para a seguinte. Os valores do estimador do pardmetro

de atratividade e do numero de pizels que mudam de iteracido para iteracio sao
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mostrados na Tabela 4.3.

TABELA 4.3 - VALORES DO ESTIMADOR DO PARAMETRO DE ATRA-
TIVIDADE E DO NUMERO DE PIXELS TROCADOS POR
ITERACAO NO ALGORITMO ICM

Iteracao 1 2 3 4

o~

B 1.09 | 1.61 | 1.91 | 2.09
# trocados | 18761 | 5229 | 1851 | 745

O algoritmo 1CM, usando a segmentacao MAXVER como con-
figuragdo inicial, precisou de quatro iteragdes para gerar uma solugdo. Esta solucao
(que incorpora contexto espacial), quando comparada com a obtida pelo algoritmo
de méxima verossimilhanca, mostra-se bastante mais suave facilitando, assim, a sua

aplicagdo a interpretacdo visual da 4rea sob estudo.
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(a)

25

1+ (b)

(c)

Fig. 4.7 - Transformagdo logaritmica da distribuigdo Rayleigh: (a) trés den-
sidades Rayleigh; (b) as densidades dos respectivos logaritmos; (c)
densidade do logaritmo e densidade da normal com mesmas média

e variancia superpostas.
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Fig. 4.8 - Imagem SAR-580, logaritmo da banda L.

Fig. 4.9 - Imagem SAR-580, logaritmo da banda X.
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<

Fig. 4.10 - Segmentagao por maxima verossimilhanca dos logaritmos das ban-
das L e X.
FONTE: (46), p. 36.

Fig. 4.11 - Segmentagdo pelo algoritmo ICM dos logaritmos das bandas L e X.
FONTE: (46), p. 36.



119

CAPITULO 5

A DISTRIBUICAO RAYLEIGH E FILTROS ROBUSTOS
PARA DETECAO LINEAR E UMA VISADA

5.1 Introducao

No decorrer deste trabalho observou-se que tanto para a restau-
ragao, a analise e a simulacao de dados SAR faz-se necessaria a suposigao de algumas
distribuicdes para os dados observados. Neste Capitulo discutem-se alguns mode-
los para os dados de radar de abertura sintética (SAR). Apresentam-se também
alguns aspectos estatisticos acerca desses dados, dando énfase ao comportamento

distribucional dos mesmos (43,139).

O objetivo deste Capitulo € apresentar alguns aspectos relativos
a essas propriedades, enfatizando modelos para alvos homogéneos extensos, carac-

teristicos de muitas areas florestais.

Sejam as funcdes reais g, e go definidas sobre S = {0,...,n; —
1} x {0,...,n0 — 1}, isto é, ¢1,¢92: S — IR. O produto de convolugdo (circular
discreta (7,75,97)) de g1 por ¢z € a nova funcdo g: .5 — IR dada por:

g(u) = (g1 % g2)(u) = D g1(s)ga(u — s)Vu € S,

s€S

onde as operagdes sdo definidas “médulo(n,nq)”.

O modelo admitido aqui para o SAR é uma versao simplificada
daquele proposto em (16), pois nao leva em consideragdo o ruido intruduzido pelo

sistema radar. O modelo é ilustrado na Figura 5.1, onde:

e s = (z,y) é um vetor bidimensional, z representa azimute (direcao do véo)

e y o range (direcdo perpendicular ao v6o);
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Fig. 5.1 - Modelo para o SAR.

e n(s) denota a reflectividade complexa na posi¢ao s (um nimero complexo
que fornece as mudangas na amplitude e fase causadas pela interagao das

ondas transmitidas com a superficie);

o k(s)el(s)sdo as respostas a func¢do impulso de dois filtros, sendo que k(s)
leva em consideracao o padrao da antena e deslocamento da fase, e #(s) é a
resposta da fun¢ao impulso do filtro utilizado no processamento dos dados;

e

e z(s) é o sinal de saida.
Portanto,
2(s) = n(s) x k(s) x £(s) = n(s) * A(s) (5.1)

onde “x” denota convolugdo'e h(s) = k(s)*£(s). A funcdo A(s) é denominada fungao
de espalhamento pontual do sistema, visto que descreve a resposta do sistema a um
unico espalhador. Implicita na equacdo (5.1) estd a diferenca fundamental entre o
radar e os sensores 6pticos, uma vez que z(s), n(s) e h(s) podem ser todos nimeros
complexos. Isto implica que a reflectividade complexa do radar inclui alteracoes
em amplitude e fase da onda incidente. z(s) é denominada imagem complexa e
é na verdade um conjunto de duas imagens, a(s) e b(s), cada qual representando
a projecdo da amplitude em dois planos perpendiculares: a(s) = A(s)cos¢(s) e
b(s) = A(s)sind(s), onde A(s) e #(s) sio respectivamente a amplitude e a fase do

sinal de retorno na posicao s.
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Para se formar uma imagem do terreno, forma-se a imagem

2= AYs).

de amplitude A(s) = |z(s)], ou a imagem de intensidade I(s) = |z(s)
Ressalta-se que tanto na imagem de amplitude quanto na de intensidade, a in-

formacgao de fase é perdida.

Obviamente, as propriedades estatisticas apresentadas por z(s),
A(s) e I(s) dependem do modelo adotado para a reflectividade complexa n(s). O

modelo mais comum € o multiplicativo (105), isto é:
n(s) = v(s)m(s), (5.2)

onde v(s) é a amplitude do sinal de retorno (relacionada a segao transversal do ra-
dar o(s) por v(s) = \/o(s)) e m(s) é um ruido multiplicativo, denominado speckle.
Em geral, admite-se que as partes real e imaginaria do speckle tém distribui¢do
(Gaussiana, como consequéncia natural do teorema central do limite, uma vez que o

speckle resulta do fato da célula de resolucio possuir muitos espalhadores.

Para regides homogéneas extensas, isto €, regides onde a média
da amplitude do sinal de retorno, ou a média da secao transversal do radar é cons-
tante para todo pizel, sob certas suposi¢oes, n{s) é um ruido branco com distribuicao
Gaussiana. Embora este seja um modelo bem simples para a reflectividade complexa,
ele é considerado vélido para muitos tipos de alvos, como por exemplo campos
agricolas (120). Com essas suposi¢Oes € possivel provar-se que as partes real (a(s)) e
imaginaria (b(s)) da imagem complexa z(s) sao normalmente distribuidas com média
zero e mesmo desvio padrdo. Com as suposi¢Oes acima, aé imagens de amplitude e
de intensidade tém fungdes densidade de probabilidade Rayleigh (distribuicdo 2.8) e
Exponencial (distribui¢do 2.9), respectivamente. E possivel também provar-se que
tém a mesma funcdo de autocorrelagdo espacial, e que esta depende somente da
fungdo de espalhamento pontual h(s) do sistema do radar (ver, por exemplo (139)).
Se h(s) for uma funcdo par (o que é geralmente o caso para sistemas SAR), entao a

correlagdo cruzada entre a(s) e b(s) € igual a zero para qualquer s.

As funcoes densidade de probabilidade expressas nas equagdes

(2.5) e (2.9) sdo mostradas na Figuras 5.2. Os parametros das densidades Rayleigh



sao £ =1,£ =0.5e¢ = 0.1 (linhas de pontos, tracejada e continua, respectivamente.
Os parametros das densidades Exponencial sdao § = 1, 8 = 0.7 e § = 0.32 (linhas
de pontos, continua e tracejada, respectivamente. Vé-se, pelo grafico da Exponen-
cial, que qualquer que seja a média da intensidade, o valor mais provavel é o zero.
Devido & longa cauda da distribuicao, a probabilidade de ocorréncia de grandes va-
lores é relativamente alta (com respeito, por exemplo, a distribuigdo Normal), e tal

probabilidade também aumenta com o parametro §. As implicagdes disso sdo:

e a informacao por pizel € pequena e nao é uma medida confiavel para a

intensidade média;

e sinais mais fortes (maior backscatter) ndo levam a resultados mais confidveis;

o erro amostral aumenta linearmmente com a média da intensidade.

Portanto, um dos modos de se obter resultados mais confiaveis
através de dados do SAR ¢é através da média dos valores dos purels. Isto pode ser
feito no processamenté dos dados, denominado processamento de multiplas visadas
ou multi-'look, sacrificando-se a resolucao espacial. No caso de dados multi-look de

regidoes homogéneas extensas, a intensidade tera uma distribuigdo Gamma.

Como foi mencionado anteriomente, as suposi¢oes feitas acima
para regides homogéneas extensas, muito embora tornem simples o modelo para ra-
dar, podem ser consideradas validas para varios tipos de alvos, em especial campos
agricolas. Desvios dessas suposi¢oes tém sido considerados por varios autores. Um
dos desvios considerados é quando um dos espalhadores na célula de resolugao do-
mina os outros, levando a uma distribuigao Ricean da amplitude (64,128). Em (73)
considera-se o caso onde o numero de espalhadores nao é grande o suficiente para
que a suposi¢ao de normalidade seja satisfeita, e supde-se que o numero de espa-
lhadores dentro da célula de resolugdao flutua aleatoriamente ao redor de um valor
médio, levando a um modelo de Poisson para o processo de espalhamento. Em (72)
propoe-se uma distribuigcao K para o processo de espalhamento, através de uma
suposi¢ao binomial negativa para o numero de espalhadores. [2m (74) considera-se
que a secdo transversal possul uma distribuigao Gamma, levando a uma distribuigao

K da intensidade. Em (115,116) considera-se a correlagdo entre os espalhadores, o
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que equivale a introduzir nao-estacionaridade (ndo homogeneidade} na média da
intensidade. Em (100) considera-se, também, propriedades de segunda ordem das
imagens complexas e de intensidade, quando a média da secdo transversal do radar
nao € constante na regiao considerada, supondo que as variancias do processo n(s)

variam.

Outras suposigoes para as distribui¢oes de dados de radar in-
cluem as distribui¢des Beta, Log-normal, Weibull e Gamma, entre outras (ver, por
exemplo (98,142)). Estas hipéteses serao avaliadas, pelo uso dos testes Kolmogorov-
smirnov e x2, em dados obtidos na regido de Tapajds pela missio SAREX. Este ¢é
um dos assuntos tratados no Capitulo 6. Alguns ajustes de distribui¢bes a amostras

de floresta e de pastagem podem se ver nas Figuras 5.3 e 5.4.

O modelo de speckle multiplicativo tem sido usado por varios
autores (ver, por exemplo, os trabalhos (3,57,62,87,91,92,99), entre outros), em geral
com dados de intensidade, isto é, I(s) = o(s)S(s), onde S(s) representa o speckle
(intensidéde). Normalmente, nenhuma suposi¢ao é feita para as propriedades da
superficie, mas se a mesma nao for homogénea (isto é, se a média da se¢ao transver-
sal do radar ndo for constante na regido considerada) este modelo multiplicativo deve
ser usado com cuidado. Como ressaltado em (100,134), o modelo (5.2) é somente
uma aproximacao, que certamente nao sera boa se a superficie imageada apresentar

varia¢Oes abruptas.

Na prética, entretanto, muitos tipos de problemas (mau fun-
cionamento do sistema ou ma manipulagao dos dados) podem afetar os dados do

SAR e, consequentemente, suas propriedades estatisticas (ver, por exemplo, (139)).

5.2 Propriedades da Distribuicao Rayleigh

Serdo denotadas, para todo : € IN, com Z; as variaveis aleatérias com distribuicao
normal padrao, i.e., aquelas cuja densidade é:

1

2r

1
fz(z) = exp (—§z2> para todo z € [R.
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Distribuigao 3.1 A variavel aleatéria W tem uma distribui-

¢ao Y com T > 0 graus de liberdade, denotada x., se a sua densidade ¢ dada por:

w

fw(w) = mexp (——2—> U+ (w).

O momento de ordem k£ de W é dado por:

ik
E(W*) :Q%P( i ) (5.3)

Em (86) pode se ver que a distribuicdo da variavel aleatdria V'

V= |5 Z? (5.4)
1<:<n

€ xn se, para todo ¢ # j, Z; é independente de Z;. Em aplicacbes estatisticas ¢

definida, para todo n € IN, por

2

comum o uso da distribuicao da varidvel aleatéria V2, chamada x* com n graus de

liberdade, e denotada xZ, para testes de hipdteses.

Neste trabalho o interesse central radica no uso da distribuicao
X2, chamada distribuicdo Rayleigh padrao. Esta € a distribui¢ao da distancia de um
ponto em IR? & origem que, comecando na origem (0,0), anda em cada eixo uma

quantidade normal padrao independente.

Seja a constante positiva ¢ € RY; diz-se que a variavel aleatéria

Y tem distribuicdo de Rayleigh com parametro ¢ (e é denotada ¥ ~ R(€)) se a sua

i) = Less (% Y ) Uz (1) g

A sua funcao de distribuigao acumulada é obtida integrando em relagio a y:

Fult) = {1 — exp (-% (%) ﬂ Tps (2). (5.6)

E imediato verificar que se X ~ R(1), entao éX ~ R(&), isto é,

densidade é

U
Gt
~—

as variaveis aleatorias Rayleigh sao uma familia de distribui¢oes de escala.



125

Seja F: IR — [0, 1] a fungao de distribuicao acumulada de uma
variavel aleatdria qualquer Y, e 0 < o < 1, entao o a-quantil de Y define-se como:

inf{t € R: F(¢) > a}. Esta quantidade é denotada ya,-

Usando a equacdo (5.6) é imediato obter-se o a-quantil de uma

variavel aleatéria com distribuicdo R(¢):

/ 1
Yo =8y/2In 17—,

e, assim, obter-se as suas mediana e distancia inter-quartil, dadas por:

Med(Y) = y1=£6V2In2, e (5.7)

IQR(Y) = yz—y1=¢ (\/21n4~—\/21n§>. (5.8)

Para mais detalhes a respeito de estatisticas de ordem de varidveis aleatorias Ray-

leigh, pode se ver o livro (6).

Se Y ~ R(£), entdo usando a equagao (5.3) e a propriedade de

escala, podem calcular-se a sua esperanga e variancia:

E(Y) = \/gg e Var(Y) = (2 - -}) e (5.9)

respectivamente. A densidade de Y, equacdo (5.5), é mostrada na Figura 5.5 para
dois valores diferentes do parametro . Os valores dos parametros para desenhar
estas densidades foram obtidos aplicando o estimador de maxima verossimilhanca
(equagdo (5.17)) sobre subregides homogéneas, selecionadas visualmente, da Figu-

ra 5.6.

Outras propriedades de interesse desta distribuicao sao:

E(Y - E(Y))f = (ﬁg)"%r@) (5.10)
n o= %%) (5.11)

_ 32 — 372 = 19

72 [T (5.12)

m(Y) = €, (5.13)
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onde as equagoes (5.10), (5.11), (5.12) e (5.13) sdo, respectivamente, o momento
central de ordem k, a assimetria, a kurtose e a moda de ¥ ~ R(€). E importante

notar que as quantidades (5.11) e (5.12) ndo dependem do parametro ¢.
5.3 Estimacao

A parte inteira de todo niimero real positivo z € IR™ sera deno-
tada |z, i.e., |z] = max{k € IN: k£ < z}. Por simplicidade notacional, os conjuntos

dos nimeros pares e impares serdao denotados £ e O, respectivamente

Seja agora o vetor n-dimensional de reais a = (a;, ..., a,), e a4
um subconjunto de valores de a, onde ay = {a;} comj € A C {1,...,n}. O vetor
a ordenado em forma crescente sera denotado a(s), onde a(,) = (Gna, - .oy anm) (Lee.

Apn:1 S an:Q.S e S an:n)-

A avaliagao de alguma das seguintes quantidades sera chamada

de andlise da distribui¢ao empirica do vetor a.

* Média amostral de a=a = + SN a;

* Variincia amostral de a = Var(a) = §¥(a) = = o (e — 7).
* Desvio padrao amostral de a = S(a) = 1/5%(a).
* Assimetria amostral de a = 77(a) = ﬁg;, onde
e N
pa(a) = (a; —3)".
M-IV =9, %,

*

Kurtose amostral de a = 42(a) = _é

3(52(a))A(N — )2V —3)
N(N = 2)(N -3) ’

G(a) = kv Y (a-a) -

1<i<N
N?—2N +3
kv =
(N =1)(N —=2)(N =-3)
* Variancia da média amostral de a = S*(a@) = .5%(a).
* Mediana amostral de a:

Gn:|n sen e Q
Oa(a) = In/2)+1

%(an:n/Z + an:n/2+1) sen e E.



tal que (a1, ..

* Quartil amostral inferior do vetor a:

O ) An:(24+1)/2 sel @
1 al =
%(anzfﬂ + an:£/2+1) sel &€&,

* Quartil amostral superior do vetor a:

Qn:(n+1-(£4+1)/2) se { € O
@a(a) =

%(an:ni-l—(f/? + an:n—’i/?) se e €.

Nas equagdes (5.14) e (5.15) fol empregada a notagio:

Seja @ um numero real tal que 0 < o < 1, define-se entao

* 0 a-quantil amostral de a = a,:

AN:aN se a/V é inteiro

an:.|aN|+1 s€ @V ndo é inteiro.

S(a)

* O coeficiente de variagio amostral de a = C(a) = =

(5.15)

En (96) pode ver-se um resumo bastante completo das pro-

priedades mais relevantes das quantidades mencionadas acima, quando a é um

mente distribuidas.

vetor

., an) sdo ocorréncias de varidveis aleatérias independentes identica-

Dado o vetor y = (yy, ..., yu)T de observagoes independentes

formas de se estimar o parametro ¢.

e identicamente distribuidas segundo uma distribuicao R(¢), serdo vistas algumas

Uma técnica de estimagdo, muito usada, € a que consiste em se

empregar a média amostral:

1

~ 2
= —/— i Nl
Emo T >y (5.16)

1<i<v
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Outra, a de maxima verossimilhanca, é a dada pela seguinte equagao:

&t = \J% SR (5.17)
2V icice

Ambos estimadores tém boas propriedades assintoticas, porém,

podem apresentar problemas se forem aplicados a amostras que nao satisfagam as

hipéteses de independéncia e igualdade de distribuigao. A seguir sao formulados

dois modelos para o vetor de obervacoes y, que serdo de utilidade para entender o

problema de contaminag¢do e, consequentemente, propor solugoes para o mesmo (24).

Definicao 5.1 As varidveis aleatérias Yy, ..., Y, satisfazem
um modelo Rayleigh puro com pardmetro é se Yi, ..., Y, sdo varidveis aleatorias
independentes identicamente distribuidas, cada uma com densidade fe. Denota-se

R™E) a fungdo de distribui¢do acumulada de Y = (Y3, ..., Y,)T.

Definigao 5.2 As waridveis aleatorias Yy, ..., Y, satisfazem

um modelo Rayleigh contaminado com parametro £ e
o p}oporg:do de contaminagdo inferior o (com o > 0),
e escala de contaminagdo inferior & (com 0 < o < €);
e propor¢do de contaminagdo superior B (com B >0 ea+ (< %) and

o escala de contaminagdo superior €3 (com & < £ < +00)

se
o Y1, ..., Y, sdo independentes,
o Y1, ..., Y|au| Sdo identicamente distribuidas, cada uma com densidade fq,,
¢ Yiouj+1, -+ Yu_|py 840 identicamente distribuidas, cada uma com densi-
dade f.
® Yo |pvj+1, -- -, Yy Sdo identicamente distribuidas, cada uma com densidade
ff)‘

Denota-se RC™ (&g, €,62;a,8) a funcao de distribuicao acumulada do vetor Y =

(Y1, ..., Yo)T neste caso.
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5.4 Estimadores Robustos

A robustez estatistica consiste em se propor estimadores que,
quando aplicados a amostras de dados contaminados apresentam melhor desem-
penho que os estimadores cldssicos (obtidos pelos métodos dos momentos ou de
maxima verossimilhanga, por exemplo); por outro lado, quando aplicados a amostras
puras de dados, nao apresentam um desempenho muito ruim com respeito aos esti-
madores classicos. Uma defini¢do de robustez, dada por (79) e citada por (17)), € a

seguinte:

Robustez [...] um procedimento estatistico é chamado ro-
busto se ndo é muito sensivel a desvios das suposigoes sobre

as quais se baseia. (Traduzido por O. H. Bustos)

Algumas referéncias gerais para assunto relacionados a robustez
de estimadores sdo (8,17,18). Para ver algumas aplicacdes especificas de robustez

ao processamento de imagens, podem consultar-se os artigos (14,84,88).

Seja o vetor yw de observacoes independentes identicamente
distribuidas segundo uma distribuicao Rayleigh, de tamanho v). Pode-se definir,

entdo, os seguintes estimadores:

fomy, = J"—l— i Yo (5.18)

2(’0 - 2@) i=a+1
R C I
Mo = \/;v "9 ._Z Yosi (5.19)
1=a+1
- 1
= —Qa(zw), 2
émaD KlQﬂZw), (5.20)
z Qalyw) — Qi(yw
{igr = ( )], ! ), (5.21)
2
~ 1
= — : 22
{Med X 2(yw), (5.22)
onde a = [vao], 0 < ap < 1/2, € (Yua, - .-, Yuw) denota o vetor yw = (y1, ..., yo)
ordenado em forma crescente; z = (z,, ..., 2,), com z; = |y; — Q2(y)| para todo

© € W. As observagdes aparadas sao as |veg| menores e as |vag| maiores.
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As equagdes acima definem os métodos de estimagao por: md-
zima verossimilhan¢a (ML) aparada com proporgdo de observagoes aparadas igual
a 209 (equagao (5.18)), momentos (MO) aparados com propor¢ao de observagoes
aparadas igual a 2cq (equacao (5.19)), mediana do desvio absoluto (MAD) (Median

Absolute Deviation) (5.20), distancia inter-quartil (5.21), e mediana (5.22).

As constantes K;, K, e K3 sdo calculadas de tal forma que os
respectivos estimadores sao assintoticamente consistentes, da seguinte maneira: para
K, e para K3 é suficiente conhecer os valores y; 4, y1/2 € y3/4, € aplicar o método de
substituicdo. Desta maneira, usando as equagdes (5.7) e (5.8), chega-se aos valores

Ky = V2Iln4 — /2In4/3 e K3 = 21n2. A constante K, pode obter-se usando

ferramentas numeéricas, e o seu valor aproximado é K = 0.4485.

Para se obter este dltimo valor é necessario conhecer a dis-
tribuicao da varidvel aleatéria Z = |X — Med(X)|, onde X ~ R(1), e definir
K7' = Med(Z). Para tanto, seja m = v/2In2; entio a fungio de distribuicio

acumulada de Z é dada por:

0 se y < 0,

Fa(y) = { exp(—3(m —y)?) —exp(=3(m +y)?) se0<y<m,

3
1 —exp(—1(m +y)?) se y > m.

De posse desta fungdo de distribuicao acumulada, é possivel calcular as densidades
para diferentes tamanhos de amostra. Na Figura 5.7 tem-se o desenho desta den-
sidade, e das densidades do estimador MAD para amostras de tamanhos cinco e
nove. Desta figura conclui-se que quanto maior for a amostra, mais normalmente

distribuido estara o estimador MAD.
5.5 Avaliacao de Estimadores

A seguir descreve-se uma experiéncia Monte Carlo para avaliar
o desempenho dos estimadores para os modelos puro e contaminado (24). Fixar
os valores iniciais N = 30000, / = 10, oo = .05. Fixar os valores dos parametros

§ =105, 6 =01el =1 Paracada: = 1,2,...,10 definir n(¢) = 100 e
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M(2) = |[N/n(z)].
1) Atribuir d = 1.
E2) Atribuir ¢ = 1.
E3) Atribuir m = 1.
E4) Atribuir a(m) = (m — 1)n(e).
E5) Gerar za( m)+15 - - Za(m)4n(i), Pegando amostras do vetor aleatério Y =

(Y, ..., ) com funcado de distribuigao acumulada R™) () se d = 1,
e com ’R,C"( (€0,€, 6250, B) se d = 2.

E6) Atribuir 2 = (2a(m)+1y - - - » Za(m)+nii)) € calcular

(
= EmLoa (m) == &uw(z)
- g\/[O n(i) m)

= &MLy (m) = fTML(Z),

)
)

= 5\40(

— 1Mo (i) (™) = érmo(z) and
- = {MAD (i) m) := {map(2).
E7) Se m = M(¢) continuar no passo I18. Caso contrario, atribuir m =m +1

e voltar ao passo E4.

E8) Se i = I continuar no passo E9. Caso contrario, atribuir 2 = 2 + 1 e

continuar no passo E3.

E9) Se d = 2 continuar no passo £10. Caso contrario, atribuir d = d+ 1 e

continuar no passo E2.

E10) Para cada d = 1,2 e para cada ¢« = 1,..., ] definir os seguintes vetores:

— L) = (EMLa@ (1), - s Eme g (M ()T,
= Evom(i) = (Emonm(1); - - Emom (M ()T,

= rmuin) = Emmea@ (L), - - Ermemm (M(2)))T
= €ty = (Emmom(i)(1)s -+ -5 Ermo aiy (M (1)) T and
— éMaD () = (EMaDn)(1)s - -+ EMaD () (M (2))) 7.

Analisar a distribuicao empirica de cada um dos vetores definidos acima.

E11) Mostrar os resultados em uma tabela, por exemplo seguindo o formato

sugerido em (96), {risando:
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— Distribuigdo gerada.

— Tamanho total da amostra observada, da distribuigao considerada,
para cada ¢t = 1,2,... I, por exemplo N.

— Tamanho da amostra sobre o qual o procedimento de estimagao se
basela: ni, ..., ny.

— Numero de procedimentos observados, para cada ¢ = 1,2,..., [, por

exemplo M(1),...,M(I). Note-se que:
N=n(l)M(1) =n(2)M(2) =~ ... =n(l)M(I). (5.23)

A relacao apresentada na equagio (5.23) é importante pois, sob

certas hipdteses (ver, por exemplo, a referéncia (95)), valem as seguintes expansdes

assintoticas:
n n n
- bl b? ba \ .

Assim sendo, é possivel prosseguir o estudo analisando as regressoes

Z; = 0 + a1z + a2%ip + a3zis + &5, v=1,...,1, (5.26)
onde Z; = 671({) = ¢é o estimador de IE(O),(;), “média amostral” sobre amostras de
O, de tamanho M (z), z;1 = ﬁ, Tip = n(1)2’ T3 = ﬁ, v=1,.... 1. Assim, Opy

representa qualquer dos &Mp (i) - - - » EMAD () (€m total 100).

Dado que Var(Z;) = ﬁ\/ar(@n(i)), pela equagao (5.25) tem-se

que, quando n(z) € “grande” vale que:

D aratedoi= 1,1
n(i)fV[(i)NN paratodo:=1,...,1,

usando a equagao (5.24). Portanto, Var(Z;) = Var(Z;) =~ --- = Var(Z;). Além

Var(Z;) =

disso, levando em consideracao a estrutura da simulagdo, pode considerar-se que
Zy, ..., Z1 sao independentes (note-se que, para cada 1 = 1,...,] a geragao con-

tinua, em vez de retornar ao inicio).

Pode, entao, aplicar-se um modelo de regressao ao modelo (5.26)

considerando os valores €y, ..., &,() como os valores observados de Z;, ..., Z;.
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~ Logo, por exemplo usando estimadores de minimos quadrados, podem se estimar os

coeficientes de (5.26) com:

o~

Hre s a1,re ) a?,reg; aB,reg' (527)
g g

Para se afirmar alguma coisa a respeito da precisao dos esti-
madores definidos em (5.27), poder-se-ia prosseguir a simulacao obtendo-se, por

exemplo R, valores como:

—~ ~

Bres(1), - - Breg(R)
Gtreg(L)s- -+ Q1ceg( R)

Logo, poder-se-ia analisar as distribui¢oes empiricas de:

(greg(l)a Tt aé\reg(R))
(alyl‘eg(l)a v aal,reg(R)), etC.,

e, desta andlise, poderiam ser obtidas as precisoes dos estimadores propostos para
o modelo (5.26). Embora o interesse deste estudo esteja centralizado em 4, um
estudo de a; também é interessante, pois pode fornecer informacao a respeito do

vicio assintotico do procedimento.

Apds serem feitas as R replicagdes, tém-se RV (1) ocorréncias da
variavel aleatéria Ongy: (On(iy(1), ..., On@)(M(2)), ..., On@(BEM(2))). Esta amostra

permitiria mais estudos sobre a distribui¢ao empirica.

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam alguns resultados das ex-
periéncias acima definidas. Os valores mostrados na Tabela 5.1 foram arredondados
a quarta casa decimal, pois foram empregados para a construcao da Tabela 5.4; os

valores das Tabelas 5.2 e 5.3 foram arredondados a terceira casa decimal.

Tal como foi mencionado na defini¢do do algoritmo, os valores
de &o, &, &2, @ e B sao mantidos constantes durante a experiéncia toda; pode, assim,

escrever-se R™) e RC™Y como formas abreviadas de R™9(€) e RC™D (&, €. &, B),

respectivamente.
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TABELA 5.1 - VALORES AMOSTRAIS DE MEDIA, DESVIO PADRAO
MEDIO E DESVIO PADRAO DOS ESTIMADORES PARA
M(3) = [30000/n(i)] VETORES DE TAMANHO n(:) = 100:

— &ML | émo $TML | §T™O $MAD

i | Re@ T ren@ || gty | gen@ || gre) Lch(i) =@ | ren® || »n@) ‘ RC™®)
1\ .4995 5226 || .5021 5056 || 4742 1 ATTT .4921j A870 ‘.4983 5424
.0026 .0026 || .0028 .0026 || .0025 .0024 | .0028 .0026 || .0032 .0037
.0454 ‘ .0458 || .0482 .0451 || .0436 .0420 || .0480 .0448 || .0553 .0646 ‘
2 .49964‘ .5286 || .5021 0093 || 4732 4803 || .4921 4894 || .4941 5476
.0028 .0029 || .0029 .0028 || .0026 .0031 || .0028 .0025 || .0035 .0033
0337 0356 || .0354 | .0347 || .0318 .0308 || .0349 .0341 || .0428 .0408
3 || .5000 .5204 || .5005 5022 || 4723 4734 || 4895 4828 || 4981 9377
.0029 .0031 || .0029 .0029 || .0026 .0027 || .0028 .0029 | .0031 .0034
.0290 .0307 || .0292 .0293 || .0262 .0269 || .0282 .0289 || .0314 .0432
4 || .5005 5186 || .5018 5004 || 4724 4724 || 4906 4811 || 4993 .5410
.0025 .0030 || .0027 .0029 | .0024 .0027 || .0027 .0028 || .0032 .0038
.0218 .0263 || .0238 .0248 | .0211 .0231 || .0237 .0244 || .0273 .0328
3 || .4998 5195 || .5000 5001 || 4711 4724 || 4886 4806 || .4980 5510
.0026 .0029 || .0027 .0030 || .0024 .0027 || .0027 .0030 || .0034 .0034
.0205 .0227 || .0213 0235 || .0185 0211 || .0206 .0236 || .0266 0267
6 1] .4974 .52b4 || 4979 .5054 || .4690 ATT70 || 4867 4856 || .4944 .5492
.0028 .0025 || .0027 .0024 || .0025 .0022 || .0026 .0027 || .0038 .0041
.0199 .0193 || .0194 0185 || .0173 0171 || .0186 .0191 || .0265 0287
5169 || .5007 4971 || 4716 4691 || 4899 AT72 || 4958 5423
.0025 .0032 |l .0027 .0029 || .0023 .0026 || .0026 .0029 || .0030 .0035
0165 0207 || .0172 .0190 || .0152 .0170 || .0167 .0186 || .0197 .0229
8 Il 4999 .5247 1} 5005 50583 1| 4712 4761 || 4890 4852 || .4979 .5436
.0029 .0035 || .0029 .0033 || .0026 .0029 || .0028 .0031 || .0032 .0040
.0174 .0215 |l .0175 .0201 | .0155 .0174 || .0168 .0188 || .0192 .0197
9 || .5037 5273 || 5035 5057 || 4746 4759 || 4920 4845 || .5039 .5469
.0029 .0025 || .0030 .0024 1] .0026 .0025 || .0028 .0025 || .0041 0047
.0168 .0142 || .0171 .0137 || .0149 .0143 || .0163 .0145 || .0233 0271
10 || 4989 5255 || 4992 5075 || .47D5 4790 || .4882 4881 || .4981 .5459
.0021 .0027 }| .0022 .0026 || .0019 .0023 || .0022 .0026 || .0025 .0031
0113 ‘ .0150 || .0121 L,'0144 .0104 0127 {.0119 | .0145‘ .0136 | .0168

FONTE: (24)

-1
o
©
NeJ
1
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TABELA 5.2 - VALORES AMOSTRAIS DE MINIMO, MEDIANA E MAXIMO
DOS ESTIMADORES PARA M (i) = [30000/n(i)] VETORES DE
TAMANHO n(i) = 1005

— &ML §mo §TML §T™mo &MAD
i Rn(i) Rcﬂ(i) Rn(E) ’R,Cn(i) Rn() Rcﬂ(i) RE) Rcﬂ(i) Rn() Rcﬂ(i)

1| 392 389 383 355 .373| 331 | 373 332 375 | 397
499 | 525 || 502 508 || 475 | 481 | .492 | 488 | .498 | 539
636 | 651 || .647| 622 .607| 595| .642| 5931 .687| 784
2| 431| 445 || 435 430 | 413! 400 | 427 | 411 | 408 | 455
495 529 | 497 | 500 | 469 | 479 || 488 | 487 | .490 | 549
640 | 629 || 654 | 607 || .608 | 369 | .639| 390 | .690 | .637
3| 454 | 453 || 455 | 439 || 429 | 420 | 443 | 421 | 433 | 447
495 | 520 || 495 | 501 | .469 | 472 || 486 | 481 | .496 | 539
588 | 633 || 595 | 607 || 561 575 585 | 585 || .383 | 660
4] 453 | 461 || 452 | 454 || 432 | 429 || 446 | 436 || .442 | 472
498 | 515 | 495 | 496 | .468 | 471 | 484 | 476 | .498 | 536
549 | 608 | 552 | .585 | .516 | 547 || 541 | 363 || 576 | 639
464 | 473 | 462 | 453 | 441 | 424 || 451 | 430 | 450 | 486
498 | 522 | 500 | 500 | 470 | 471 || 489 | 479 | 500 | 548
567 | 584 | .565 | 574 || .528 | 545 || .548 | 558 | .587 |  .628
6 || 460 | 487 | 461 | 464 | .437 | 443 452 | 445 | 441 | 499
497 | 522 | 499 | 504 | 470 | 475 || 489 | 486 | 491 | 542
544 | 567 || 538 | 555 || 510 | 528 || 524 | 540 | 559 | 601
7| 465 482 | 466 | 465 | .441 | 442 || 457 | 445 | 456 | 495
500 | 516 || .499 | 497 | 469 | 465 | .486 | 474 || 495 | 542
541 570 | 539 550 | 511 518 || 528 | 533 | 565 | 594
8 || .466| 488 | 463 | 468 | 440 | 444 | 452 | 450 | .447 | 497
501 | 523 | 504 | 505 | 473 | 473 || .490 | 483 | 497 | 545
536 | 569 | 533 | 538 | 501 | 512 5181 517 545 589
9l 473! 504 | 470 486 | 448, 455 | 461 | 466 | .478 | 489
500 | 528 || 500 | 503 | 472 | 473 || 489 | 483 | 500 | 544
537 | 552 | 542 | 530 || .506 | 499 | 530 | 511 || 567 592
10 || 478 | 504 || .479 | 479 | .453 | 454 | 470 | 456 | .472| 518
498 | 521 || 497 | 507 || 470 | 479 | 486 | 489 || 499 | 544
528 | 561 | 537 | 535 | 501 505 | 526 | 520 || 542 | 591

FONTE: (24)

o
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TABELA 5.3 - QUARTIS INFERIOR E SUPERIOR DOS ESTIMADORES:
M(:) = [30000/n(i)] VETORES DE TAMANHO n(i) = 100;

— §ML émo §T™L §r™o §MAD
i | R0 [ Ren® [ Re®) [ Re® || Re®) | R [ 22O | R | RO | RCD

1 469 .486 .470 472 445 .448 460 458 .460 .498
527 593 531 536 .499 505 521 019 532 D79
2 477 505 479 489 452 461 470 468 464 521
519 551 525 531 493 499 513 11 019 YN
3 477 .498 .480 483 454 .456 471 467 476 513
519 539 519 521 490 490 511 500 517 560
4 .483 502 || -.484 .486 456 459 474 .466 482 521
518 534 521 514 439 485 510 494 516 563
5 472 501 482 486 458 461 472 .466 481 529
501 535 514 515 432 484 501 494 513 561
6 483 510 484 492 455 465 470 473 478 528
510 535 510 516 431 .489 499 497 .509 575
7 486 504 487 485 460 456 AT7 463 .485 525
511 527 513 506 482 478 .500 486 .506 558
8 .486 508 487 .490 460 465 476 471 485 532
512 .540 515 524 .484 .494 .504 501 531 554
9 493 517 494 494 463 464 482 472 486 .530
520 540 Hl4 521 488 .489 502 500 516 568
10 .492 915 492 .499 .462 471 481 AT7 .490 536
.04 538 .504 520 475 489 578 493 502 553

FONTE: (24)




137

TABELA 5.4 - O ESTIMADOR ESTA DENTRO DO INTERVALO EM TORNO
DO VALOR ESTIMADO?

— &ML &mo {T™ML {T™o §MAD
i || Rr® | R || @) | Rer® || gr@) | Rer@) || gr) | Rer@® || e | g @)
1] s@) | s@) | s@ | s@3) || sy | sy || sG3) | s || S6) | S(5)
o | s | s | s | s@ | s | s | s | s@ || s6) | sk
3 1 s3) | s@ | s@ | s@ | sy sy | s3 | s@ | sy s
s s | s@ [[s@ | s@ | say | say || s " os@ || s6) | sk
5 s | s@ | s@ | s@ | sy | sy | s | os@ || sty | s
6 | s@) | s@ | s@® | s@ sy | s || s@ | s@) | se)| s
71 s | s@ s ! s@ | s ! s | s® | s@ | sy s
g8 | s3) | s@) [s@ | s3) s s | s@ | s [[se | w
9 1 s@) | s@ | s@ | s | s s | s@ | s@ | s s
[o]sm | s@ [s® | s | ¥ | sw | s@ | s@ |s4 | N

FONTE: Adaptada de (24)

A conclusao mais importante surge da Tabela 5.4. Para todos
os casos considerados, o estimador que atinge o valor verdadeiro do parametro a
ser estimado, isto € aquele que ¢ & [Ei 23(5)], com a menor dispersdo em torno da

média amostral é o {TmrL, com excecao dos seguintes casos:
e R quando o melhor estimador é o &yy;
. RC’"(Q), quando o melhor estimador é o {uo.

Para amostras puras, a teoria afirma que o estimador {1, € assintoticamente con-
sistente (nao viciado) e eficiente (de uniformemente minima variancia). Desta ex-
periéncia conclui-se um fato interessante: que o estimador étyr, é melhor do que
o estimador &ML, para amostras de até 900 observagdes. Este fato motiva uma fu-
tura analise mais profunda das propriedades destes, e de outros estimadores, para

amostras finitas.

Da Tabela 5.5 pode-se concluir que um bom modelo de regressao
polinomial para todos os estimadores € o identicamente constante. Desta maneira,
constata-se que ndo ha evidéncia de uma grande dependéncia do comportamento dos

estimadores em relagdo ao tamanho da amostra, para as condigdes da experiéncia.
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TABELA 5.5 - COEFICIENTES DA REGRESSAO SOBRE OS ESTIMADORES

. Rn(i) ch(z) Rn(i) ch(z) ar(:i ch(l) Rn(i) ch(l) Rn(i) ch(l)

— &ML &mo rmr, ét™o &MaD
)|

[ 6s || 4908 | 5230 | 5008 | 5030 [| 4720 | 4754 | 4899 | 4842 | 4978 | 5448 |

FONTE: (24)

5.6 Estimador de Maxima Verossimilhanca Aproximado

para Amostras Aparadas

Uma alternativa interessante para o estimador de méaxima ve-
rossimilhanca aparado (equagdo (5.18)) é dado em (5). Este estimador provém de
uma, generalizagdo do trabalho de Dyer e Whisenand (45), que consideram amostras

pequenas com delecao de observagoes.

Neste ultimo trabalho, pode se ver os seguintes resultados, que
serdo de utilidade para a obtengdo dos estimadores: seja X = (Xi,... , Xn) um
vetor de variavels aleatorias independentes e identicamente distribuidas segundo
uma distribuigao Rayleigh padrao (consideramos apenas este caso por simplicidade,
para maior generalidade basta lembrar a propriedade das distribuicées Rayleigh
formarem uma familia de escala). Seja Xo = (X, ..., Xnn) 0 vetor das variaveis
aleatérias ordenadas em ordem crescente. Em (11,76) pode se ver que a densidade

conjunta de X, é dada por:

/ 2
n! 1w, x,-exp( -—%) se Ty < -+ < Iy,
fX.(X) = \

0 caso contrario;
e que a densidade da /-ésima componente do vetor X, € dada por:

n!

Sxea(z) = ) (1 — exp(—~

| 5,

o

4 F4

;)> ) (exp<~%>)  sexp(— )i, (x).

Assim, é possivel escrever as seguintes relacgoes:

oo = B0 = 3o ) S

r=0 (TL - 7‘)% ’
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) n—1) & f—1-r (lzl)
E(Xy,) = 2”(6—1) >_(=1) =

r=0
Bf_’,m:n = COV(‘XL” ‘X—m) =
m—f—1f-1
= kiomn Z Z ) kypmuH(m —l—1r+s,n—m+r+1),
r=0
onde
L n!
pemn T D (m = £ = D)l (n = m)!
m—{— -1
kgyevm’n N < ) ( )
r 3
7= arctan\/—+ va b
H(a,b) =
(ab)?

Para analisar amostras do vetor (X, +1:m,--.s Xn—rym ), resul-
tante de aparar as primeiras r; e as ultimas ry observagoes de £(X4,..., X,), serao
de utilidade os seguintes vetor e matriz:

a = (ar-i-l:nv R aTL—T2ZTL);

Br1+1,r1+1:n T Brl-i-l,n—-rg:n
B = :
Brl-{»-l,n—rg:n e Bn—r;,n—rgzn

e é evidente que B é uma matriz quadrada definida simétrica de ordem n — r; — 5.

: . T
Denote-se, ainda, Y T = (Y11, ..., Yacr) ' = E(Xrists -+ Xnory)

O estimador BLUE (Best Linear Unbiased Estimator: melhor

estimador linear nao viciado) de ¢ baseado no vetor Y é dado por

—
Ut
o
o0

g

a’ﬁ_l n—ry )
{BLUE = (m) Y= 3> aYi,

i=T1+1
e a sua variancia € dada por

1

5'2

a/BTEB)B T a = i o

Var({sLug) =

Em (45) encontram-se tabulados os valores do vetor a para

amostras pequenas. Dada a aplicagao que sera dada a este estimador, somente sera
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considerado o caso 7y = ry = r, e valores den = 5en =9, e os valores reproduzidos
na Tabela 5.6. Para outros valores de n se fazem necessarias algumas aproximacoes,

que serdo vistas mais adiante.

TABELA 5.6 - COEFICIENTES DO ESTIMADOR “BLUE” PARA PEQUENAS

AMOSTRAS

no|r Qi

5 |1 aq.5 = 0.1588
— | — asz.s = 0.1537
— | — ays = 0.4355
9 |1 ag.9 = 0.0593
— | — as.e = 0.0535
— | — ayq9 = 0.0646
— | — as.g = 0.0757
— | — ag.9g = 0.0876
— | — ar.g = 0.1011
— | — as.g = 0.2555
9 12 as.g = 0.1106
— | — ay9 = 0.0737
— | — as.9 = 0.0863
— | — as.g = 0.0996
— | — arg = 0.3712
9 |3 a4.9 = 0.1854
— | — as.g = 0.1001
— | — ag9 = 0.5020

FONTE: Adaptada de (45), p. 32

Embora seja possivel, usando ferramentas computacionais, de-
terminar os valores das componentes do vetor a para outros casos de n e de r,

em (5) propde-se uma técnica alternativa bastante atraente. Considere-se o vetor
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Y =(Yiiim, - o Yn_,.)T; a sua densidade conjunta é
N

4.

(:;2 n—2r ((1 —exp(——}g—)) exp( y;—) H Y2, exp(— ’2 ) se
: i=r+1

yr—+-1:n <K Yn—rin

0 caso contrario,

(5.29)
A equagdo (5.29), em geral, ndo admite solugdo para £ mas, fazendo-se algumas

aproximacdes (para detalhes, ver (5)), pode chegar-se a seguinte aproximagao:

" vB?4+8AC - B -
€BLUE ~ 1A y onde (DBO)
A = n-—2r
— ! _ 3/2
B - r(n —r)(n+1) (_an (n r)) |
(r+1)2 n+1
n-r — 2(r +1) n—r
B L O L EL [ S e P
C ,‘Z}_l N + TYn—r:n r +1 + n +1 n n +1 r+1l:n

5.7 Exemplo

Foi feita uma experiéncia de simulacao para ilustrar o funciona-
mento dos estimadores propostos no decorrer deste Capitulo. Para tanto, foram
geradas independentemente quinze amostras da variavel aleatéria ¥ ~ R(100) e
aplicados os estimadores. Os resultados sdo apresentados arredondados a quarta
casa decimal, porém, a experiéncia foi feita, e os estimadores calculados, sem serem

afetuados arredondamentos.

O primeiro vetor apresentado em (5.31), y, € o vetor das ob-
servagoes. A partir dele e de sua forma ordenada (o segundo vetor, y,) pode-se calcu-
lar os valores 71, = 125.5013, My = 2.0136-10%, Q.(y) = 72.2633, Q,(y) = 118.7659,
Qs(y) = 162.7093 e o terceiro vetor mostrado em (5.31), z. A mediana do vetor z,

definido na pag. 129, é Q1(z) = 44.9490.

Destes valores, e das defini¢oes apresentadas com ¢y = 0.225,

podem-se calcular os estimadores apresentados na ultima coluna de (5.31).



118.7659
162.7093
219.0815
32.7565
998.3457
117.6209
138.3288
y=| 160.2150
42.4557
112.7258
123.8475
34.8808
244.7061
73.8169
72.2633

Y.

32.7565

34.8808

42.4557

72.2633

73.8169

112.7258
117.6209
118.7639
123.8475
138.3288
160.2150
162.7093
219.0815

228.3457

244.7061

86.0094
83.8851
76.3102
46.5026
44.9490
6.0401
1.1450
0
5.0816
19.5629
41.4491
43.9434
100.3156
109.5798
125.9402

Evv = 100.3404
&mo = 100.1356
étmv = 87.5386
‘ Etmo = 95.7722
" évap = 100.2208
EMea = 100.8705
Erqr = 99.7660
éBLue = 98.2868.

(5.31)

Para esta amostra, provinda do modelo puro e obtida pelo uso

do pacote MatLab, o melhor estimador nos sentidos de erro quadratico e de erro

absoluto, é o émo-

5.8 Filtros Robustos para Detegao Linear e Uma Visada

Com os resultados distribucionais a respeito da distribuicao

Rayleigh apresentados no decorrer deste trabalho, é possivel projetar filtros (es-

timadores) que apresentam caracteristicas de robustez.

Para se amenizar o aspecto ruidoso das imagens SAR (notada-

mente as de uma visada), é possivel aplicar um filtro da média local. Tal como

foi visto, o filtro da média pode ser interpretado como o estimador do método dos

momentos. Também poderia ser aplicado o estimador de maxima verossimilhanca.
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Esses estimadores apresentam um bom desempenho somente
quando a amostra sobre a qual sao aplicados é de observagbes puras. Isto é, quando
cada observacdo provém da mesma distribuicao e quando todas sao coletivamente
independentes. Esta hipétese pode nao ser verificada nas imagens reais por varios
motivos: o mais evidente é quando se realiza a filtragem em regides de borda, ou seja,
perto da separacdo entre duas ou mais regides com valores de retoespalhamento di-
ferentes. Outro motivo possivel para a nao validade desta hipdtese é o aparecimento
de correlacao entre observacoes, fato decorrente das propriedades do sistema de

imageamento e/ou do tipo de alvo imageado.

Muitos filtros espacials tém sido desenvolvidos para a redugio do
speckle e para o aumento da relagao sinal-ruido, objetivando uma melhoria na ima-
gem final. Estes filtros podem ser divididos em dois grupos: os filtros convolucionais

e os filtros pontuais, adaptativos ou nao. No primeiro grupo encontram-se:

o Filtro da Média: é o filtro mais simples para a reducio do ruido. Consiste
em se trocar o nivel de cinza de um pirel (valor observado) pela média
aritmética dos niveis de cinza de uma janela de tamanho N x NV, centrada
neste pizel. E um filtro geral, por nao adotar nenhum modelo especifico

para o ruido.

e Filtro de Frost (57): é um filtro convolucional linear, derivado da mini-
mizag¢ao do erro médio quadratico sobre o modelo multiplicativo do ruido.
Neste filtro incorpora-se a dependéncia estatistica do sinal original, uma vez
que se supde uma funcao de correlacao espacial Exponencial entre os pirels.

E um filtro adaptativo que preserva a estrutura de bordas.

e no segundo grupo encontrams-se:

o [iltro Sigma de Lee (92): teve seu desenvolvimento baseado no fato de
que, em muitas imagens degradadas, o ruido tem distribuicao gaussiana e é
aditivo ao sinal. O valor do pizel filtrado resulta da observacio dos niveis
de cinza numa janela de tamanho NV x N. Dessas observacoes, consideram-

se apenas aquelas cujo valor encontra-se dentro do intervalo (estimado) 25;
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calcula-se, entao, a média aritmética destas. Trata-se, portanto, de um filtro

da média aparada.

e Filtro de Lee (91): adota um modelo multiplicativo para o ruido e obedece
o critério de local linear minimum mean square error. Local, porque utiliza
estatisticas locais do pizel a ser filtrado, admitindo a nao estacionaridade da
média e da varidncia do sinal; linear, porque realiza uma linearizacao por
expansao em série de Taylor da multiplicacao do sinal e o ruido em torno
da média, utilizando apenas os termos lineares. O resultado da linearizacao
transforma o modelo multiplicativo do ruido em aditivo, ou seja, o ruido e o
sinal tornam-se independentes; e, finalmente, minimum mean square error,
porque minimiza o erro médio quadratico através do filtro de Wiener. E um

filtro adaptativo e geral.

o Filtro de Kuan/Nathan (87,114): adota um modelo multiplicativo. O pro-
cedimento € semelhante aquele de Lee, onde a estimagao ponto a ponto é
feita utilizando-se o filtro de Wiener. A diferenca entre eles, entretanto,
consiste no fato de que no fltro de Kuan/Nathan nao se realiza nenhuma

aproximagao. E também um filtro adaptativo e geral.

o Filtro MAP para irﬂagens de radar (125): adota um modelo multiplicativo
para o ruido. O pizel fltrado poderd ser a média local se o coeficiente de
variagao dos valores observados for menor que o coeficiente de variacao do
ruido ou ainda podera ser a solu¢do da equagao MAP caso esta solugio esteja
entre a média e a observagao. E um filtro adaptativo e geral, dependendo

apenas de sua modelagem.

Além destes filtros, existem na literatura varias outras pro-
postas de filtros que preservam bordas. Ver, por exemplo, o filtro de Nagao e

Matsuyama (113) e as referéncias af indicadas.

Sempre é considerada a seguinte situacao: serao filtrados apenas
os pizels com um numero de vizinhos suficiente; aqueles que nao satisfacam esta

propriedade, ficarao com o valor original. Isto é, somente serdo filtrados os pizles
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S e S:W, C S. As imagens original e filtradas serdo escritas y = [y,]ses € X =

[Z,]ses, respectivamente.

Denota-se F um filtro qualquer; ele é uma funcio da forma

:ZW — Z, onde = é o contradominio de cada pizel (por exemplo, nas aplicacoes
aqui apresentadas, tem-se que = = {0,...,255}) e supde-se que todos os pizels tém o
mesmo contradominio. Acima W C Z? é denominado o suporte do filtro, ou janela,
que é da forma {—t,...,0,...,t} x {—t,...,0,...,t}, onde se escreve s = (s1, s2)
e diz-se que o filtro tem tamanho 2¢ 4+ 1. Portanto, o filtro usa v = (2t + 1)?
observa¢des para cada pizel. Define-se ainda a translacao da janela do filtro pelo

ponto 7 = (ry,ry) como W, = {s € Z%:s —r € W}.

Finalmente, a operagao de filtragem pode ser escrita como:

VT2 F(yw,) se W, CS

Us caso contrario.

Caso haja necessidade de se filtrar todos os pizels da imagem, basta que se redefina
o suporte do filtro para cada caso. Preferiu-se nao fazer isto por simplicidade com-
putacional, e para usar as bordas (observacbes ndo processadas) como uma forma

rapida de comparacio da imagem filtrada com a imagem original.

Poderiam ser consideradas outras formas de janela, por exemplo
as W derivadas da idéia de norma-L: W = {s € S:||s||; < d}, onde s = (51, 52),

deNe:
|si] +|s2] se L =1,

sl = Ve se L =2 e

max{|si|,|s2|} se L = co.

Uma pequena modificacao deve ser introduzida nas definicdes
acima para que os filtros preservem o contradominio = (um conjunto discreto) da

imagem. Considerar-se-a como valor filtrado ao inteiro mais préximo do resultado
p

da operagdo de filtragem, i. e., [§ + \/gf(yws)j.

Ainda, se todas as observacdes dentro da janela forem iguais,

anulando o valor dos estimadores MAD e IQR, considerar-se-a como valor filtrado
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a propria observacao.

Como deseja-se manter o nivel médio de cinza na imagem, e
este se relaciona com o parametro ¢ através da equacdo (5.9), na implementacio
dos filtros cada resultado € multiplicado pelo fator \/7;/v2 Fica claro que X = F(y)
é um estimador da imagem nao observada x = /7/2[é;]ses baseado na imagem

observada y, e justifica-se assim a notagao empregada.

A seguir pode ser visto um exemplo da aplicagao desta técnica
a uma imagem SAR aerotransportado obtida pelo sensor SAR-580 (Banda L), sobre

a regido de Freiburg, Alemanha, com uma visada e detecdo linear.

A Figura 5.6 é um pedaco de 128 x 128 pizels da imagem origi-
nal, apresentando o ruido speckle , tipico das imagens SAR. Nele observam-se duas

regides homogéneas: uma clara, de floresta e uma escura, de solo exposto.

Resta, antes de aplicar os filtros propostos, verificar se a hipotese
de distribuicio Rayleigh é satisfeita pelos dados a serem tratados. Na Tabela 5.7
mostram-se algumas quantidades estimadas sobre amostras homogéneas da imagem
apresentada na Figura 5.6. Dail conclui-se que, embora as médias para as regides
clara e escura sejam bastante diferentes, o nimero equivalente de visadas (NEV),
definido na pag. 161, é aproximadamente 1 para ambas. Na Tabela 5.8 mostram-se
os p-valores percentuais dos testes de Kolmogorov-Smirnov e y* para o ajuste dos
dados as Distribuicoes 2.3, 2.5, 2.6 e 2.8. Dal conclui-se que nao existe evidéncia

para se rejeitar a hipotese de Distribuicao Rayleigh para os dados.

TABELA 5.7 - QUANTIDADES ESTIMADAS

Amostra N T S 100C ’ NEV

. _

escura || 3600 | 36.50 | 18.40 | 50.41 | 1.08
clara | 2444 | 97.45 | 51.39 | 52.74 | 0.98 ‘




147

TABELA 5.8 - pVALORES PERCENTUAIS DOS TESTES KOLMOGOROV-
SMIRNOV E

Amostra R KAl { N LN Jé;

— || Pxs Pxz | PKS Pxz | PKs Px2 | PKS Dy2 DKS Dy2 (
escura 2.28 | 26.53 | 2.28 | 26.53 | 0.003 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.324 “ 31.830
clara || 80.93 | 48.12 { 0.00 | 0.00 | 0.001 | 0.000 ‘ 0.000 ‘ 0.000 | 15.937 | 1.130

As Figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 sao, respectiva-
mente, as imagens filtradas pelos estimadores MV, MO, TMV, TMO, MAD, IQR e
Med. Todas as imagens foram geradas se empregando um filtro de tamanho ¢ = 5,

e os algoritmos aparados usaram ag = 0.225.

Para poder medir o efeito redutor de ruido, foi empregado 6?1,
a reciproca do coeficiente de variacao sobre regides homogéneas. Para se verificar
o efeito normalizador dos filtros foram estimadas a assimetria e kurtose sobre as
mesmas areas. Os resultados, arredondados a terceira casa decimal, sio mostrados

nas Tabelas 5.9 para um total de 3500 pizels e 5.10 para um total de 2679 pizels.

TABELA 5.9 - VALORES ESTIMADOS SOBRE A
REGIAQ ESCURA

C-1 | Assimetria = Kurtose

Teorico | 1.913 0.631 3.245
Original || 1.965 0.665 0.276
MV 4.060 1.593 8.366
MO 4.057 1.419 7.061
™V | 3.881 1.688 8.206
TMO | 4.018 1.201 5.296
MAD | 3.088 0.914 | - 2.061
IQR 3.082 1.103 2.364
Med 3.881 0.960 = 3.429

FONTE: Adaptada de (56), p. 172.
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TABELA 5.10 - VALORES ESTIMADOS SOBRE A
REGIAO CLARA

C-1 | Assimetria | Kurtose

Teodrico || 1.913 0.631 3.245
Original || 1.879 0.573 | —0.155
MV 4.494 0.683 4.100

MO | 4.424 0.660 |  3.472 |

TMV || 4.140 0.903 3.820
T™MO | 4.199 0.595 2.135
MAD | 3.155 0.627 0.652
IQR 3.185 0.611 0.579
Med 3.971 0.491 1.100

FONTE: Adaptada de (56), p. 172.

O melhor algoritmo em relagao ao critério dado pelo valor de
C-16 o filtro MV: ele fornece um aumento de aproximadamente 107% e 139% nas
regides escura e clara, respectivamente. O pior algoritmo, em relacdo ao mesmo
critério, ¢ o MAD pois produz aumentos de, aproximadamente, 57% e 68% nas
mesmas areas. Assim, a diferenca entre o melhor e o pior nao € muito grande, sendo
que o borramento introduzido pelas técnicas robustas é consideravelmente menor

que o introduzido pelos filtros MV e MO.

A Figura 5.15 mostra os histogramas das imagens original e
filtradas pelos métodos apresentados. E evidente que, apos a filtragem, aparece uma
separacao entre as duas classes (os vales nos histogramas) que ndo era perceptivel
na imagem original. Assim, verifica-se uma outra aplicagao destas técnicas: além de

melhorar a qualidade visual das imagens, aumentam a separabilidade entre classes.

5.8.1 Extensoes

Pretende-se dar continuidade a este assunto pelo uso de esti-

madores consistentes, em vez de estimadores assintoticamente consistentes. Tam-
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bém pretende-se implementar o filtro derivado do estimador “BLUE”. Com a meto-
dologia apresentada em (125) sera possivel avaliar o desempenho destes filtros em

relacdo a varios aspectos: reducgdo de ruido, preservagao de bordas, etc.
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I'ig. 5.2 - (a) Funcao de densidade de probabilidade Rayleigh para varios va-
lores do parametro. (b) Funcao de densidade de probabilidade Ex-

ponencial para varios valores do parametro.
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Ajuste das distribuicoes Rayleigh, Weibull e K a amostra florestal
0.016 T T T

0.014 + J

:ﬁ K’mult. amplitude

0012} * * 1
001+ *

0.008 - /f

0.006 -

0.002-

250

Fig. 5.3 - Ajuste das distribui¢ées Rayleigh, Weibull e KX A6 a uma amostra

florestal.

Ajuste das distribuicoes Normal ¢ Raiz de Gama a amostra de pastagem
0.03 - T T - T r T

0.02 -

0.015-

001~

Fig. 5.4 - Ajuste das distribui¢ées Normal e Raiz de Gamma a uma amostra

de pastagem.
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Fig. 5.5 - Histogramas (“+” e “0”) e densidades Rayleigh com parametros
estimados (linhas continua e tracejada) para as regides escura e

clara, respectivamente: ¢ = 28.90 e £ = 77.90 respectivamente.

FONTE: (56), p. 167.

Ny

Fig. 5.6 - Imagem SAR-580, banda L.
FONTE: (56), p. 167.
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Fig. 5.7 - Densidades do estimador MAD para amostras de tamanho um,

CINCO € NOovVe.

Fig. 5.8 - Imagem filtrada pelo estimador MV.
FONTE: (56), p. 170.



Fig. 5.9 - Imagem filtrada pelo estimador MO.
FONTE: (56), p. 170.

Fig. 5.10 - Imagem filtrada pelo estimador TMV.
FONTE: (56), p. 167.
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Fig. 5.11 - Imagem filtrada pelo estimador TMO.
FONTE: (56), p. 171.

Fig. 5.12 - Imagem filtrada pelo estimador MAD.
FONTE: (56), p. 171.



156

Fig. 5.13 - Imagem filtrada pelo estimador IQR.
FONTE: (56), p. 171.

Fig. 5.14 - Imagem filtrada pelo estimador Med.
FONTE: (56), p. 172.
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Fig. 5.15 - Histogramas, de esquerda para direita e de cima para abaixo, das
imagens original e filtradas pelos algoritmos MV, MO, TMV, TMO,
MAD, IQR e Med.
FONTE: (56), p .174.
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CAPITULO 6

APLICACAO DE ANALISE DE ESTATISTICA DE
DADOS A IMAGENS DA MISSAO SAREX SOBRE A
RESERVA FLORESTAL DE TAPAJOS

6.1 Introducao

Em abril de 1992, durante uma missdo conjunta Canada-Bra-
sil (Missiao SAREX) foi sobrevoada, entre outras areas, uma reserva florestal na
regiao de Tapajos pelo sistema SAR-580 pertencente ao Centro Canadense de Sen-
soriamento Remoto (CCRS). Imagens polarimétricas HH e VV, banda C, foram
adquiridas com o objetivo de avaliar o uso e utilidade dessas imagens na tarefa
de classificacao dos tipos de florestas que se possam definir na regido amazdnica e

tambem o mapeamento de dreas urbanas e desflorestadas (41.42).

Os pontos que o grupo de processamento de imagens de radar
de abertura sintética da Divisdao de Processamento de Imagens do INPE pretende

estudar, usando as imagens da missao SAREX, sao:

1) Estatisticas da Imagem: o fato das florestas se constituirem de alvos
extensos tornam as mesmas areas propicias para o estudo do compor-
tamento estatistico do speckle, da estrutura de covariancia das bandas,
e de quais modelos estatisticos melhor se adaptam as texturas das flo-
restas. Esses estudos sdo importantes para a definicao dos classificadores
mais adequados para esse tipo de imagens, principalmente quando se quer
levar a textura em consideracdao. Mais adiante discute-se como a hipdtese
de Gaussianidade dos dados ndo é a mais adequada para estas imagens,
fazendo com que novos algoritmos devam ser implementados. Deseja-
se saber se os comportamentos estatisticos observados correspondem aos

modelos divulgados na literatura (98,142).



160

2) Classificacao dos tipos de florestas: um primeiro passo consiste na iden-
tificacao dos tipos de classes que serdo utilizadas. Para isso € necessario
identificar quais classes sao separaveis usando-se os dados disponiveis.
Dois métodos serao utilizados: o visual e o automatico. No método visual
sdo identificadas regides com aparéncia distinta. Tal identificacao pode,
eventualmente, ser auxiliada por computador para o realce pictérico (44),
a partir de fotos preto e branco e coloridas. O método automatico de
agregamento ISODATA é utilizado para descobrir agregamentos naturais
nos dados, sendo o resultado comparado com o método visual. Visitas
ao campo podem ser necessarias, nessa fase, para verificar se o que se
distingue na imagem realmente corresponde a alvos distintos no campo.
Uma vez fixadas as classes, é possivel realizar a classificagdo supervisio-
nada sobre as imagens utilizando-se os seguintes métodos:

(a) Classificagdo pontual: as imagens sao pré-filtradas por filtros de
reducao de speckle, com a finalidade de diminuir a quantidade
de ruido e tornar gaussiana a distribuicao dos pixels. Usa-se em
seguida a classificagao de maxima verossimilhanga e filtros de pds-
processamento para a diminui¢ao do ruido de classificacao.

(b) Segmentacao e classificagao de amostras: Dois métodos de seg-
mentacao serao utilizados (104): o primeiro método é baseado em
detecdo de bordas e o segundo é do tipo crescimento de regides.
Uma vez obtidas as regides, estas sdo classificadas usando-se mé-
todos de similaridade estatistica (43). Estes métodos, a serem de-
senvolvidos, deverao levar em consideracao as correlacoes presentes

neste tipo de dados (139).

3) Comparacao com outros sensores: os procedimentos apontados no item
(b) serao repetidos comparando-se com dados de outros sensores de
radar tais como imagens ERS-1 (ja adquiridas), JERS-1 e Almaz II se
disponiveis. Usar-se-ao tambem imagens épticas para a comparagao, cor-

registradas ou ndo com as imagens do SAR.
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Com os resultados dessa analise pretende-se compreender me-
lhor o processo de geracao das imagens de radar e os mecanismos de interagdo
de microondas com o alvo do tipo floresta tropical umida nos diversos tipos de
comprimento de onda e polarizacoes. A qualidade desse tipo de dados e os meios de

melhor utiliza-los serdo investigados.

O desempenho e os resultados obtidos com os algoritmos imple-
mentados (42,46,54,55,56) mostraram que € relevante o desenvolvimento de ferra-

mentas especificas, projetadas para os problemas em questao.

Neste Capitulo apresenta-se o desenvolvimento de uma ferra-
menta computacional para o teste de aderéncia, a diversas distribui¢oes e por dois
critérios, dos dados SAREX colhidos sobre a regiao de Tapajos, com o intuito de
discriminar diferentes ocupacoes do solo. Comentam-se os problemas encontrados

para a implementagao desta ferramenta, e os devidos ao formato dos dados.

6.2 Analise Preliminar

Foi feita uma segmentagdo visual (140) da imagem com polariza-
cao HH, procurando-se discriminar regides de ocupacao homogénea do solo: floresta
e nao floresta. As Tabelas 6.1 e 6.2 mostram os valores de: tamanho de amostra
considerada (N), média amostral da amplitude (7), desvio padrao amostral da am-
plitude (s), coeficiente de variagio amostral vezes cem (100C) e nimero equivalente

amostral de visadas {(NEV). Esta ultima quantidade é calculada pela relagao:

NEV = /227 (EY. (6.1)

s S

O valor de NEV empregado para a analise das amostras (NEV = 6) foi estimado
pelo arredondamento, ao inteiro mais proximo, da média dos NEVs obtidos sobre

as amostras de ndo floresta (ver Tabela 6.2).

A razdo de serem utilizados somente amostras de nao floresta
para a estimagao do NEV é que essas amostras sdo, supostamente, de regides onde

o retroespalhamento é constante. Para amostras deste tipo, os momentos da dis-
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tribui¢do marginal dos dados sdo conhecidos (equagdo (2.20)), a partir dos quais €

obtida a equagao (6.1).

Das Tabelas 6.1 e 6.2 pode conluir-se que o coeficiente de

variacao poderia ser empregado na discriminagao de ocupacao do solo.
6.3 Testes de Qualidade de Ajuste

No decorrer deste Capitulo supor-se-a que Y = (Y1, ..., Yy)
é um vetor de variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas, e
y = (y1, .-, yn) é o vetor amostra de tamanho N, ocorréncia de Y. Seja Hy, ou
hipétese nula, a hipétese de que ¥; ~ D(8), com 8 € IR’ o vetor de parametros
que caracterizam a distribuicdo D. Suponha-se conhecido ou-estimado o vetor 8,
e conhecidas a densidade e a funcao de distribuigao acumulada que caracterizam

D(O): f:R — Ry e F:IR — [0, 1], respectivamente.

Seja t: RY — R uma funcao, p,(y1, .., yn) (ou simplesmente
p:) serd o p-valor da estatistica ¢(Y7, ..., Yn) sob Hy e tal que o teste rejeita a

hipdtese nula para valores grandes de t (existem testes de outras formas), isto é:
pe(yrs - yn) = Pr(t(Ye, ooy Yv) 2 8y, -5 yv)-

Lembre-se que se p,(y1, ..., yn) = a, entdo diz-se que o teste de Hy definido por ¢
rejeita Hy ao nivel « ou, equivalentemente, “a probabilidade de errar ao rejeitar Hy
é menor ou igual que pi(y1, ..., yn)”. Dal Que rejeita-se Hy se p; € “pequeno”, e
ndo rejeita-se Hy se p; é “grande” (valores tipicos para se considerar p; pequeno sao

Dt < 0.01 ou Pt < 005)
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TABELA 6.1 - QUANTIDADES ESTIMADAS NAS AMOSTRAS DE FLORES-

TA.
Amostra N ] s 100C | NEV

£1or104 || 21166 | 73.60 | 34.40 | 46.74 | 1.25
florih | 5023 | 65.11 | 27.72 | 42.57 | 1.51
floriAi || 7442 | 70.12 | 31.25 | 44.56 | 1.38
floriAii || 9024 | 81.90 | 29.37 | 35.86 | 2.13
£1or1B || 30056 | 65.40 | 32.92 | 50.33 | 1.08
£loriBi | 9600 | 70.17 | 35.05 | 49.95 | 1.10
floriBii || 11319 | 70.22 | 33.45 | 47.63 | 1.20
£loriC || 6912 | 71.89 | 33.17 | 46.14 | 1.28
£loriCi || 5888 | 81.09 | 35.20 | 43.40 | 1.45
floriCii | 7396 |83.29 | 40.15 | 48.20 | 1.18
flori_1Ai| 960 | 72.20 | 28.04 | 38.84 | 1.81
flori_1Aii | 837 |84.16 | 25.80 | 30.65 | 2.91
flori_1C | 378 |85.69 | 27.05 | 31.57 | 2.74
flori_1Cii | 280 | 90.27 | 28.08 | 31.11 | 2.82
flori_2Ai | 627 | 82.46 | 28.43 | 34.48 | 2.30
£lor2A || 15600 | 71.25 | 26.87 | 37.72 | 1.92
flor2Ai | 12420 | 80.27 | 37.16 | 46.29 | 1.28
flor2Aii || 17280 | 66.12 | 32.06 | 48.49 | 1.16 -
£lor2B | 11049 | 67.40 | 35.81 | 53.13 | 0.97
£lor2Bi || 8800 | 74.60 | 37.14 | 49.79 | 1.10
flor2Bii | 7448 | 81.12 | 44.70 | 55.10 | 0.90
£1lor2C | 10488 | 74.17 | 40.23 | 54.24 | 0.93
flor2Ci || 1710 | 83.95 | 37.04 | 44.12 | 1.40
£lor2Cii | 8137 | 75.90 | 37.31 | 49.16 | 1.13

(continua)
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TABELA 6.1 - Continuagao.

Amostra N 7 s 100C | NEV

flor2_1Ai | 644 | 82.23 | 28.23 | 34.32 | 2.32
flor2_1Bi || 486 | 84.07 | 32.43 | 38.57 | 1.84
flor2_2Ai | 513 | 105.73 | 35.11 | 33.21 | 2.48
flor3A || 2597 | 72.34 | 25.95 | 35.87 | 2.12
flor3Ai || 12384 | 78.86 |29.95 | 37.97 | 1.89
flor3B || 7084 | 83.72 |45.47 | 53.04 | 0.97
flor3Bi || 10230 | 75.99 |45.94 | 60.45 | 0.75
flor3Bii || 3000 | 99.22 | 47.53 | 47.91 | 1.19
flor3C || 12483 | 74.68 | 39.30 | 52.63 | 0.99
flor3Ci || 10989 | 73.47 | 36.33 | 49.46 | 1.12
flor3Cii || 15805 | 77.73 | 34.34 | 44.18 | 1.40
flor3_1A || 1345 | 74.74 | 2781 | 37.20 | 1.97
flor3_1Ai | 957 | 89.64 |30.21 | 33.70 | 2.41
flor3_1B || 442 | 102.06 | 38.31 | 37.54 | 1.94
flor3_1Bi || 414 | 102.86 | 40.06 | 38.95 | 1.80
flor3_1Bii || 522 | 139.91 | 43.22 | 30.89 | 2.86
flor3_1Cii || 700 | 82.52 |25.77 | 31.23 | 2.80
flor3_2Ai || 456 | 83.71 |26.16 | 31.26 | 2.80
flor4A | 2593 | 64.44 | 25.94 | 40.26 | 1.69
flor4Ai || 19152 | 67.57 | 31.45 | 46.55 | 1.26
flor4B || 7313 | 82.23 | 34.45 | 41.89 | 1.56
flordBi || 7526 | 74.67 | 39.76 | 53.26 | 0.96
flor4Bii | 6901 | 82.07 | 35.38 |.43.10 | 1.47
flor4aC || 8640 | 74.79 4091 | 54.71 | 0.91

(continua)
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TABELA 6.1 - Conclusao.

Amostra N 7 S 100C | NEV

floraCii || 17334 | 76.75 | 42.47 | 55.34 | 0.89
flora_1B || 616 |86.24 | 30.25 | 35.08 | 2.2
flora_1Bii| 700 | 96.15 | 30.40 | 31.62 | 2.73
£lor5A || 3405 | 75.40 | 33.43 | 44.34 | 1.39
£lorSAi || 10720 | 67.37 | 34.08 | 50.59 | 1.07
£10r5B | 10318 | 87.87 | 37.63 | 42.82 | 1.49
£1lor5Bi || 11400 | 82.22 | 37.78 | 45.96 | 1.29
£lor5Bii | 13632 | 74.32 | 38.93 | 52.39 | 1.00
flor5_1Ai | 408 | 79.68 | 27.05 | 33.95 | 2.37
£lor5_1B || 600 |97.58 |31.48 | 32.26 | 2.63
£lor5_2Ai | 494 | 75.00 | 28.04 | 37.39 | 1.95
£lor6A || 2755 | 62.27 | 28.75 | 46.17 | 1.28
£lor6Ai || 14560 | 75.11 | 40.99 | 54.58 | 0.92
£1or6B || 17745 | 71.10 | 34.81 | 48.95 | 1.14
£1or6Bi || 11514 | 69.61 | 36.66 | 52.67 | 0.99
£lor7a || 1281 | 71.26 | 28.12 | 39.47 | 1.75
£1or7Ai | 6075 | 81.70 | 41.30 | 50.55 | 1.07
flor7_1A| 961 | 74.86 | 20.25 | 39.08 | 1.79
£lor7_1Ai|| 792 | 96.49 | 39.79 | 41.24 | 1.61
£1or7_TA || 12446 | 68.43 | 30.78 | 44.97 | 1.3
£lor8A | 1190 | 77.49 | 32.57 | 42.03 | 1.55
| floroa| 465 | 92.34 3165 34.27 | 2.33 |
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TABELA 6.2 - QUANTIDADES ESTIMADAS NAS AMOSTRAS DE NAO FLO-
RESTA.

Amostra | N 7 s | 100C | NEV
pastOB || 341 |79.27 | 17.57 | 22.16 | 5.36
pastOaB || 415 |87.66 | 20.34 | 23.21 | 5.07
past11Ci || 1915 | 86.70 | 19.15 | 22.09 | 5.60
past12Ci || 4561 | 75.91 | 15.91 | 20.96 | 6.22
past13Ci || 6931 | 74.09 | 16.28 | 21.98 | 5.66
pastiB || 1185 | 68.50 | 15.44 | 22.54 | 5.38
past1Bi || 2245 | 68.93 | 15.61 | 22.65 | 5.33
past1Bii || 3240 | 83.49 | 17.90 | 21.44 | 5.94
pastiC || 6328 | 72.93 | 16.66 | 22.85 | 5.23

pastiCi || 1801 | 73.52 | 16.38 | 22.56 | 5.37
past1_1B || 217 | 78.77 | 18.68 | 23.71 | 4.86
past2B || 4051 | 77.24 | 19.46 | 25.19 | 4.31
past2Bi || 1756 | 69.36 | 15.27 | 22.02 | 5.63
past2Bii || 1821 | 84.77 | 17.85 | 21.05 | 6.17
past2C || 1702 | 71.82 | 15.45 | 21.52 | 5.90
past2Ci || 1291 | 80.99 | 17.48 | 21.538 | 5.86
past2_1B || 1249 | 74.56 | 19.06 | 25.56 | 4.18
past2_2B || 631 | 78.60 | 18.46 | 23.48 | 4.96

(continua)



TABELA 6.2 - Conclusao.

Amostra | N 7 s | 100C | NEV

past3B | 2117 | 77.86 | 18.22 | 23.40 | 4.99
past3Bi | 2441 | 76.84 | 16.32 | 21.24 | 6.06
past3Bii | 1750 | 71.34 | 15.10 | 21.17 | 6.10
past3C || 3627 | 82.43 | 19.40 | 23.54 | 4.9
pastaci || 1240 | 72.83 | 15.49 | 21.27 | 6.04
past4B (| 3479 | 78.52 | 18.23 | 23.21 | 5.07
pastdBi || 2458 | 63.99 | 12.86 | 20.10 | 6.76
pastaBii || 4641 | 69.71 | 14.54 | 20.86 | 6.28
pastaCi || 2458 | 63.28 | 12.90 | 20.36 | 6.57
pastSB || 2302 | 72.48 | 17.69 | 24.41 | 4.50
past5Bi | 2689 | 78.26 | 18.30 | 23.39 | 4.9
past5Bii | 3589 | 82.00 | 18.16 | 22.15 | 5.57
past5Ci || 3268 | 78.51 | 15.77 | 20.09 | 6.77
past6B | 2807 | 75.19 | 16.00 | 21.28 | 6.04
past6Ci | 2577 | 77.40 | 17.35 | 22.67 | 5.32
past7B || 5221 | 76.48 | 16.47 | 21.54 | 5.89
past7Ci || 2729 | 79.32 | 17.09 | 21.54 | 5.89
past8Ci || 3781 | 75.40 | 15.87 | 21.05 | 6.17
pastaCi || 2022 | 69.69 | 16.08 | 23.08 | 5.13
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Note-se que para calcular p, € necessario conhecer a distribuicao
de t(Y], ..., Yn), coisa que nem sempre é possivel; todavia, pode-se substituir a
distribuicdo exata de ¢(Y7, ..., Y ) pela sua distribui¢do assintotica (se ela existir)
ou lancar-se mao de testes Monte Carlo (23). Do ponto de vista pratico, este fato nao
compromete o desenvolvimento de uma ferramenta computacional, pois na maioria
das vezes o valor de p;, pode obter-se de tabelas adequadas e, freqientemente, a
mesma sub-rotina que calcula ¢(uy, ..., un) fornece o valor p,. Assim acontece com

as implementacoes em pacotes como IMSL e NAG.

6.3.1 Teste y?

Seja 2 < k < N o nimero de intervalos em que sera particionada

a amostra, e sejam esses intervalos denotados C;:

Cy = (C() = —00, Cl]
Cr—1 = (C}:—Qa Ck—1]
Cy = (C;;_l, ck = +00).
Para cada 2 = 1,..., k sejam as proporg¢bes observadas no intervalo C; e a probabi-

lidade no intervalo C; dadas, respectivamente, por:

fi= ji\,#{l <j<Nuy; € Cz}7 e I; =/ f(z)de.

Seja agora a estatistica do teste dada por:
(fi = L)?
t= >
1<i<k I;
Tem-se que p, & IPr(Y > ¢), com ¥ ~ xi_, (denota-se “aproximadamente igual”
com “x”). Os valores de k e de N devem, pelo menos em principio, respeitar uma

certa relagao; por exemplo, se N = 1000 entdo & = 59 (ver a referéncia (69) para

mais detalhes).

Ainda mais, devido a consideragoes praticas, € desejavel que
sejam satisfeitos os seguintes critérios para todo ¢t = 1,...,k Nf; > 5 NI, > 1, e

fi = f; para todo ¢ # j.
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6.3.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Seja (ya:ny, -+, Y(v:Ny) © vetor (yy, ..., yv) com os elementos
permutados em forma tal que: yu.vy < -+ < yvavy. Por definigao, sejam y(o.nvy = 0
e yv+1:n) = 1. Seja F:R — [0, 1] dada por:
F(z) = % se YNy S T < Yusivy, ¢=0,1,..., N
e seja t = max{|F(z) — F(z)|:z € [0,1]}.

Pode ver-se, por exemplo em (63) ou na documentagao da sub-
rotina correspondente (GO8CAF no NAG (112)) que, para N “grande” e sob Hy,

p~1— L(vNt), onde:

0 se z < 0.27
Ver ’“ — 1)
Z e‘<p{ } se 0.27T <z < 1
L(z) = 1<k<3
1-2 > | (—1)%1 exp{—?/c?zz} sel <z<3.l1
1<k<4
1 se z > 3.1

6.4 Discriminacao da Ocupacao do Solo

Os testes Kolmogorov-Smirnov e y? foram aplicados a amostras
de floresta e de nio floresta duma imagem SAREX sobre a reserva florestal de
Tapajos. Essas amostras foram eécolhidas por meio duma classificacido visual da
imagem, auxiliada por uma imagem LANDSAT da mesma area. As mesmas areas

foram previamente analisadas nas Tabelas 6.1 e 6.2.

As distribuicdes ajustadas foram: Raiz de Gamma (2.15), Gam-

a (2.14), £ de amplitude e 6 visadas (2.12), Normal (2.3), Log-Normal (2.5),
Weibull (2.7) e Beta (2.6), ja apresentadas no Capitulo 2. O nimero de visadas
empregado foi estimado se arredondando ao inteiro mais préoximo a média da quarta
coluna da Tabela 6.2: a média foi 5.89 e, portanto, o numero equivalente de visadas

empregado foi |5.89] = 6.
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Nas Tabelas 6.3 e 6.4 mostram-se as distribuigdes que melhor

se ajustaram aos dados pelos quatro seguintes critérios:

maxprs: o melhor ajuste é atribuido aquela distribuigao cujo p-valor é maximo

para o teste Kolmogorov-Smirnov;

maxp,2: o melhor ajuste é atribuido aquela distribuigao cujo p-valor é maximo para

o teste y?%;

max{pks,py2}: o melhor ajuste é atribuido aquela distribuicio cujo p-valor é

maximo para ambos os testes;

max(pgs + py2)/2: o melhor ajuste é atribuido aquela distribuicdo cujo p-valor é

maximo para a média dos testes Komogorov-Smirnov e x*.

Para construir as Tabelas 6.3 e 6.4 foi, previamente, construida
uma tabela para cada tipo de amostra onde, para cada distribuicao, tem-se o p-valor
de cada teste. Esta tabela nao € mostrada devido ao seu tamanho e a que nao é

simples, a partir dela, inferir os resultados resumidos nas Tabelas 6.3 e 6.4.

Em cada uma das quatro colunas, correspondentes aos quatro
critérios mencionados, escreve-se a distribuicao escolhida, seguindo a notacao jd em-
pregada, os parametros estimados e, embaixo, o p-valor correspondente multiplicado
por cem. Toda vez que o maximo de algum dos quatro critérios acima mencionados

& 3

fo1 zero, nao foi possivel escolher nenhuma distribuicdo; nesse caso, foi escrito “—

Para se facilitar a interpretagao dos resultados apresentados nas
Tabelas 6.3 e 6.4 foram construidas as Tabelas 6.5 e 6.6, um resumo das anteriores.
Nelas é mostrado o numero de amostras atribuido pelos quatro critérios empregados

as distribuicoes consideradas.
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TABELA 6.3 - DISTRIBUIGOES ESCOLHIDAS POR QUATRO CRITERIOS
PARA AMOSTRAS DE FLORESTA

H Amostra

|

MAaXpf s

|

mzixp,(:

| max{px s, py2} [ max(prs + py2)/2

florA10Ai. i VT(1.24,0.000187) | KA6(1.58,6599.98) | T(1.24,0.000187) | /T(1.24,0.000187)
1.40 0.006 1.40 0.938
floriAi.i 3(3.85,11.24) K A6(1.98,50007.94) £(3.85,11.24) 3(3.85,11.24)
24.92 0.797 24.92 12.49
floriAii.i W(2.39,0.012642) | +/T(1.35,0.000230) | W(2.39,0.012642) | W(2.39,0.012642)
16.09 1.34 16.09 8.05
floriAiii.i +/T(2.05,0.000271) | VT(2.05,0.000271) | /T(2.05,0.000271) | +/T(2.05,0.000271)
28.19 24.76 28.19 26.48
floriBi.i B(2.68,7.77) — B(2.68,7.77) B(2.68,7.77)
‘ 0.001 0.000 0.001 0.001
floriBii.i KA6(1.35,6151.49) | KA6(1.35,6151.49) | KA6(1.35,6151.49) | KA6(1.35,6151.49)
1.26 0.000 1.26 0.629
floriBiii.i B(2.92,7.68) KA6(1.51,6049.73) $(2.92,7.68) 0(2.92,7.68)
15.15 0.007 15.15 7.57
floriCi.i 5(3.09,7.87) 6(3.09,7.87) 0(3.09,7.87) 6(3.09,7.87)
35.04 8.39 35.04 21.72
flor1Cii.i KA6(1.89,7814.07) | VT(5.31,0.065463) | K.A6(1.89,7814.07) | K.46(1.89,7814.07)
17.69 9.93 17.69 10.28
floriCiii.i KA6(1.47,8549.02) | KA6(1.47,8549.02) | KA6(1.47,8549.02) | KA6(1.47,8549.02)
23.28 0.003 23.28 11.64
flori_1Aii.i || KA6(2.51,5999.77) | KA6(2.51,5999.77) | KA6(2.51,5999.77) | KA6(2.51,5999.77)
70.65 63.44 70.65 67.05
flori_1Aiii.i B(6.80,13.80) K A6(5.18,7749.06) 3(6.80,13.80) 3(6.80,13.80)
81.51 37.55 81.51 49.19
flor1_1Ci.i 5(6.33,12.50) 3(6.33,12.50) 0(6.33,12.50) 3(6.33,12.50)
90.69 23.37 90.69 57.03
flori_ 1Ciii.i | LA(4.47,0.314618) | KA6(4.92,8937.03) | KA6(4.92,8937.03) | KA6(4.92,8937.03)
79.77 . 84.86 34.86 80.61
flor1i_2Aii.i 8(5.37,11.23) 4(5.37,11.23) 8(5.37,11.23) 6(5.37,11.23)
89.70 87.54 89.70 88.62
flor2Ai.i /T(1.86,0.000321) £(4.79,12.34) VT (1.86,0.000321) | /T'(1.86,0.000321)
15.80 2.68 15.80 8.24
flor2Aii.i VT(1.26,0.000161) | T(1.26,0.000161) | vT(1.26,0.000161) | /T(1.26,0.000161)
35.90 0.172 35.90 18.04
flor2Aiii.i 3(2.89,8.26) - 3(2.89,8.26) 3(2.89,8.26)
1.24 0.000 124 0.621
flor2Bi.i K A6(1.18,5824.48) — KA6(1.18,5824.48) | KA6(1.18,5824.48)
1.04 0.000 1.04 0.518

(continua)
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TABELA 6.3 - Continuacao

‘ max{px s, P2}

| méx(pres +p,2)/2

Amostra “ MAaxpys méxpxg
flor2Bii.i B(2.56,6.19) — B(2.56,6.19) B5(2.56,6.19)
0.677 0.000 0.677 0.339
flor2Biii.i I(3.29,0.04) — I'(3.29,0.04) [(3.29,0.04)
0.071 0.000 0.071 0.035
flor2Ci.i ['(3.40,0.05) — [(3.40,0.05) I'(3.40,0.05)
0.156 0.000 0.156 0.078
flor2Cii.i KA6(1.81,8420.61) | KA6(1.81,8420.61) | KA6(1.81,8420.61) | K.A6(1.81,8420.61)
57.95 14.48 57.95 35.55
flor2Ciii.i K A6(1.40,7153.36) '(4.14,0.06) K A6(1.40,7153.36) | K.46(1.40,7153.36)
4.05 0.000 4.05 2.03
flor2_taii.i || VT'(2.23,0.000295) I'(8.49,0.10) I'(8.49,0.10) vT(2.23,0.000295)
98.81 99.67 99.67 98.39
flor2_1Bii.i || KA6(2.56,8119.76) I'(6.72,0.08) KA6(2.56,8119.76) | K.46(2.56,8119.76)
73.56 12.91 73.56 42.43
flor2_2Aii.i || VT(2.37,0.000191) '(9.07,0.09) VT(2.37,0.000191) | KA6(3.96,12412.67)
97.99 22.85 97.99 56.01
flor3Ai.i 8(5.28,13.34) 8(5.28,13.34) 8(5.28,13.34) 8(5.28,13.34)
‘ 70.11 54.66 70.11 62.39
flor3Aii.i V/T{1.84,0.000258) | /T(1.84,0.000258) | +/T(1.84,0.000258) | +/T(1.84,0.000258)
6.25 0.036 6.25 3.14
£lor3Bi.i W(1.97,0.010342) — W(1.97,0.010342) W(1.97,0.010342)
5.51 0.000 5.51 2.75
flor3Bii.i —_— — — —
0.000 0.000 0.000 0.000
flor3Biii.i || KA6(1.49,12104.23) ['(4.36,0.04) KA6(1.49,12104.23) | K.A46(1.49,12104.23)
16.46 0.002 16.46 8.23
flor3Ci.i (3.61,0.05) — [(3.61,0.05) '(3.61,0.05)
0.000 0.000 0.000 0.000
flor3Cii.i ['(4.09,0.06) — I'(4.09,0.06) '(4.09,0.06)
0.635 0.000 0.635 0.318
£lor3Ciii.i '(5.12,0.07) '(5.12,0.07) '(5.12,0.07) '(5.12,0.07)
3.42 0.000 3.42 1.71
flor3_1Ai.i +/T'{1.91,0.0003) KA6(2.83,6359.07) | +/T(1.91,0.0003) vT(1.91,0.0003)
88.31 61.63 88.31 67.60
flor3_1Aii.i || /T(2.31,0.000258) | KA6(3.78,8947.46) | T(2.31,0.000258) | /T(2.31,0.000258)
79.69 36.97 79.69 57.30
flor3_1Bi.i LN (4.57,0.38) [(7.10,0.07) LN (4.57,0.38) I'(7.10,0.07)
97.97 19.86 97.97 55.80

(continua)
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TABELA 6.3 - Continuacédo

|

‘ max(prs + py2)/2 H

| Amostra H maxpr s maxp, 2 méx{pk—s,pxg}
flor3_1Bii.i VT(1.75,0.000143) | K.46(2.49,12185.61) | /T(1.75,0.000143) | /T(1.75,0.000143)
87.31 9.43 87.31 47.53
flor3_1Biii.i || KA6(5.04,21443.42) | [(10.48,0.074918) | KA6(5.04,21443.42) | [(10.48,0.074918)
98.23 2.00 98.23 50.08
flor3_1Ciii.i LN (4.38,0.30) LN(4.38,0.30) LN(4.38,0.30) LAN(4.38,0.30)
68.93 99.83 99.83 84.38
flor3_2Aii.i LN (4.39,0.32) ['(10.24,0.12) £N(4.39,0.32) LN(4.39,0.32)
97.68 45.32 97.68 65.40
flor4Ai.i V/T(1.64,0.000340) 0(4.36,12.89) VT(1.64,0.000340) . /T(1.64,0.000340)
84.51 13.67 84.51 45.84
flordAii.i 3(3.13,8.68) — 3(3.13,8.68) £(3.13,8.68)
0.761 0.000 0.761 0.381
flor4Bi.i VT (1.52,0.000191) | K.46(2.06,7948.21) | +/T(1.52,0.000191) | +/T(1.52,0.000191)
12.50 0.301 12.50 6.25
flor4Bii.i K A6(1.17,7156.01) — K.A46(1.17,7156.01) | KA6(1.17,7156.01)
0.840 0.000 0.840 0.420
flor4Biii.i T(1.44,0.000180) | KA6(1.92,7987.58) | +/T(1.44,0.000180) | +/T(1.44,0.000180)
4.99 0.262 4.99 2.50
£lordCi.i KA6(1.10,7267.39) — KA6(1.10,7267.39) | KAG(1.10,7267.39)
0.138 0.000 0.138 0.069
flordCiii.i I'(3.26,0.04) — I'(3.26,0.04) (3.26,0.04)
0.000 0.000 0.000 0.000
flor4_1Bi.i '(8.13,0.09) K A46(3.35,8351.66) '(8.13,0.09) K A46(3.35,8351.66)
96.82 14.56 96.82 55.63
flor4_1Biii.i || /T(2.61,0.000257) | K.A46(4.65,10169.50) | /T(2.61,0.000257) | /T(2.61,0.000257)
99.76 46.08 99.76 69.98
florSAi.i VT(1.37,0.000201) | K.A46(1.79,6802.83) | /T(1.37,0.000201) | +/T(1.37,0.000201)
76.82 12.06 76.82 44.40
flor5Aii.i KA6(1.31,35699.92) — KA6(1.31,5699.92) | KA6(1.31,5699.92)
0.600 0.000 0.600 0.300
£lor5Bi.i KA46(1.95,9137.07) | KA6(1.95,9137.07) | KA46(1.95,9137.07) | KA6(1.95,9137.07)
2.02 0.002 2.02 1.01
florSBii.i K A6(1.64,8187.26) — K.46(1.64,8187.26) | KA6(1.64,8187.26)
1.26 0.000 1.26 0.629
flor5Biii.i K A6(1.21,7038.70) — K A6(1.21,7038.70) | KA6(1.21,7038.70)
0.010 0.000 0.010 0.005
florS_1Aii.i 6(5.65,12.44) 8(5.65,12.44) B(5.65,12.44) B(5.65.12.44)
98.40 97.67 98.40 98.03

(continua)
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TABELA 6.3 - Concluséo

H Amostra ” mAaxpr s maxp, 2 | max{prs,py2} | max(prs + py2)/2 H
flor5_1Bi.i | VT(2.51,0.000239) [(9.61,0.10) VT(2.51,0.000239) | KA6(4.35,10513.82)
64.49 48.99 64.49 56.09
flors_24ii.i || VI(1.89,0.000295) | KA6(2.79,6410.76) | vT(1.89,0.000295) | /T(1.89,0.000295)
94.78 83.04 83.04 87.19
floréAi.i VT(1.27,0.000269) 5(3.20,10.22) VT(1.27,0.000269) | /T(1.27,0.000269)
43.79 13.31 43.79 23.67
flor6Aii.i KA6(1.11,7321.10) — KA6(1.11,7321.10) | KA6(1.11,7321.10)
0.011 0.000 0.011 0.006
flor6Bi.i 5(2.73,7.06) — 8(2.73,7.06) 3(2.73,7.06)
1.88 0.000 1.88 0.938
flor6Bii.i K‘46(1.20,6189.09) — E.—16(1.20,6189.09) KA6(1.20,6189.09)
0.153 0.000 0.153 0.077
flor7Ai.i W(2.74,0.01) B(4.35,11.21) W(2.74,0.01) W(2.74,0.01)
94.58 75.41 94.58 82.18
flor7Aii.i K A6(1.32,8379.99) F(3.91,0.05) 5.46(1.32,8379.99) KA6(1.32,8379.99)
0.695 0.003 0.695 0.348
flor7_1Ai.i 5(4.33,10.42) (4.33,10.42) 5(4.33,10.42) 5(4.33,10.42)
94.52 90.57 94.52 92.54
flor7_iAii.i | VI(1.57,0.000144) | KA6(2.15,10894.40) | VI(1.57,0.000144) | /T(1.57,0.000144)
82.34 13.51 82.34 47.41
flor7_TAi.i || I(1.33,0.000236) £(3.35,9.13) VI(1.33,0.000236) | /T(1.33,0.000236)
15.22 0.000 15.22 7.61
flor8Ai.1 K A6(2.05,7066.13) KA6(2.05,7066.13) KA6(2.05.7066.13) KA6(2.05,7066.13)
91.54 74.84 91.54 83.19
flor9Ai.i W(3.20,0.009699) | T(2.23,0.000234) | W(3.20,0.009699) | T(2.23,0.000234)
96.32 45.42 96.32 69.01
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TABELA 6.4 - DISTRIBUICOES ESCOLHIDAS PARA AMOSTRAS DE NAO
FLORESTA POR QUATRO CRITERIOS.

“ Amostra || mixpgs maxp, 2 L méx{prs, Py2} | max(pr s + py2)/2 —“
pastOBi.i N(79.27,17.57) I'(20.36,0.256815) N(79.27,17.57) VT(20.36,0.256815)
57.54 54.40 57.54 49.59
pastOaBi.i N(87.66,20.34) I'(18.57,0.211824) N (87.66,20.34) VT'(4.76,0.000587)
82.23 66.57 82.23 70.10
past11Cii.i I'(20.50,0.236426) LA (4.45,0.223041) I'(20.50,0.236426) '(20.50,0.236426)
84.08 38.92 84.08 59.19
past12Cii.i VT(5.81,0.000966) K.A6(101,6014.97) VT'(5.81,0.000966) V/T(5.81,0.000966)
53.70 45.74 53.70 45.39
past13Cii.i || VT(5.29,0.000920) K A6(45.09,5754.23) VT'(5.29,0.000920) VT (5.29,0.000920)
5.11 4.42 5.11 2.62
pastiBi.i vT'(5.04,0.001021) K A6(31.46,4930.02) | K.A6(31.46,4930.02) VT(5.04,0.001021)
45.76 63.25 63.25 46.11
past1Bii.i VT'(4.99,0.000999) | KA6(29.69,49994.51) | /T(4.99,0.000999) VT (4.99,0.000999)
47.60 3.09 47.60 24.04
pastiBiii.i | LA(4.41,0.218066) | KA6(75.09,7291.39) | LN (4.41.0.218066) | KA6(75.09,7291.39)
46.34 19.95 46.34 27.27
pastiCi.i LN (4.28,0.228764) '(19.16,0.262711) LN (4.28,0.228764) LN (4.28,0.228764)
12.34 5.14 12.34 6.17
pastiCii.i || K.6(19.65,0.267272) ['(19.65,0.267272) | KA6(19.65,0.267272) | KA6(19.65,0.267272)
45.69 30.61 45.69 34.06
pasti_1Bi.i N(78.77,18.67) £(11.99,26.82) N(78.77,18.67) N(78.77,18.67)
95.95 24,07 95.95 56.66
past2Bi.i L£AN(4.33,0.255481) | KA6(12.55,6343.82) | K.46(12.55,6343.82) | K.16(12.55,6343.82)
26.10 34.31 34.31 23.72
past2Bii.i K.A6(43.59,5043.84) I'(20.62,0.297314) '(20.62,0.297314) K A6(43.59,5043.84)
70.65 85.14 85.14 73.32
past2Biii.i 0(14.73,29.58) VT(5.76,0.000767) £(14.73,29.58) 5(14.73,29.58)
55.49 44.90 55.49 49.75
past2Ci.i v/T(5.52,0.001022) K A6(68.80,5397.54) VT{5.52,0.001022) VT (5.52,0.001022)
69.88 64.75 69.88 63.30
past2Cii.i N(80.90,17.48) VT(5.48,0.000799) N(80.90,17.48) N(80.90,17.48)
65.66 11.65 65.66 34.44
past2_1Bi.i LN (4.29,0.262733) K A6(11.53,5921.88) LN(4.29,0.262733) K A6(11.53,5921.88)
| 54.82 26.91 54.82 35.01

(continua)
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TABELA 6.4 - Conclusio.

” Amostra MAaxpy s I maxp, 2 max{pks,py2} méx(prs + Py3)/2 H
‘past2_2Bi.i || /T(4.65,0.000713) ‘ 5(12.24,27.486) VT (4.65,0.000713) | T (4.65,0.000713)
97.41 30.19 97.41 62.42
past3Bi.i VT'(4.68,0.000732) | KA6(21.38,6393.40) | KA6(21.38,6393.40) 5(12.38,28.17)
49.25 81.37 81.37 53.07
past3Bii.i VT (5.66,0.000917) $(15.19,35.22) B(15.19,35.22) B(15.19,35.22)
46.47 68.00 68.00 57.08
past3Biii.i N(71.34,15.10) KA6(101,5316.94) N(71.34,15.10) vT(5.69,0.001071)
66.98 63.95 66.98 46.72
past3Ci.i VT (4.63,0.000645) | +/T(4.63,0.000645) | /T(4.63,0.000645) | \/T(4.63,0.000645)
47.78 60.43 60.43 53.11
past3Cii.i K A6(95.67,5543.58) | I(22.11,0.303622) KA6(95.67,5543.58) | K.46(95.67,5543.58)
89.47 47.20 89.47 61.45
past4Bi.i K A6(23.00,6497.40) | [(18.56,0.236330) | KA6(23.00,6497.40) | K.46(23.00,6497.40)
71.76 8.30 71.76 37.88
past4Bii.i N(63.99,12.86) VT(6.31,0.001481) N(63.99,12.86) AN(63.99,12.86)
69.63 33.89 69.63 36.90
past4Biii.i N(69.71,14.54) B8(16.42,43.65) N(69.71,14.54) N (69.71,14.54)
23.71 8.02 23.71 11.86
past4Cii.i LN(4.14,0.206068) £(17.83,54.04) LN (4.14,0.206068) B3(17.83,54.04)
42.92 27.15 42.92 28.89
pastS5Bi.i N(72.48,17.69) VT (4.31,0.000774) | VT(4.31,0.000774) | V/T(4.31,0.000774)
6.86 9.80 9.80 5.50
pastSBii.i K A6(21.46,6458.96) | T'(18.28,0.233572) | /T(18.28,0.233572) | K.A6(21.46,6458.96)
70.65 96.64 96.64 83.27
pastSBiii.i N (82.00,18.16) K A6(39.87,7053.99) N(82.00,18.16) VT(5.21,0.000739)
32.68 16.3 32.68 16.77
past5Cii.i N(78.51,15.77) VT (6.31,0.000984) | /T(6.31,0.000984) N(78.51,15.77)
37.14 92.95 92.95 61.96
past6Bi.i N(75.19,16.00) KA6(94.16,5908.89) | KA6(94.16,5908.89) | K.46(94.16,5908.89)
21.85 26.25 26.25 19.50
past6Cii.i £N(4.34,0.235128) | T(4.98,0.000791) | L£A(4.34,0.235128) | LA/(4.34,0.235128)
15.70 0.0013 15.70 7.85
past7Bi.i LA (4.33,0.215823) | ['(21.55,0.281778) ['(21.55,0.281778) [(21.55,0.281778)
34.91 49.69 49.69 30.57
past7Cii.i LN (4.36,0.217458) [(21.55,0.271644) LN(4.36,0.217458) | LA(4.36,0.217458)
59.91 19.28 59.91 30.03
past8Cii.i VT'(5.76,0.000970) | XA6(101,5937.70) KA6(101,5937.70) VT(5.76,0.000970)
46.20 90.78 90.78 64.75
past9Cii.i LAN(4.23,0.235095) | KA6(24.33,5115.65) | K.A46(24.33,5115.65) | X.A46(24.33,5115.65)
53.24 78.03 78.03 64.37
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Da Tabela 6.5 pode concluir-se que o teste x?, além dos proble-
mas apontados na Segdo 6.5, fracassou em vinte amostras de floresta, isto é, enquanto
o teste de Kolmogorov-Smirnov em apenas uma ocasiao produziu um p-valor identi-
camente nulo para todas as distribuicdes consideradas e as setenta amostras, o teste
x? nao consegiu ajustar vinte dessas amostras. Da mesma tabela pode concluir-se

que as trés distribui¢ées que melhor se ajustaram aos dados de floresta sao a K A8,

avieaf.

Da Tabela 6.6 pode concluir-se que, para amostras de nao flo-
resta, nenhum dos testes fracassou no ajuste das distribui¢ées consideradas. Além
disto, as quatro distribui¢cbes que melhor se ajustaram aos dados de nido floresta
foram a KA46,aVT,aTea N.

TABELA 6.5 - DISTRIBUICOES PREFERIDAS PELAS AMOSTRAS DE FLO-

RESTA.
Critério VT | B W |KA46 LN | T || Total
maxpx s 20141 4] 20| 4| 7 69
MaxXpy2 611 0] 21| 1|11 50
méx{pxs, P2} 19 14| 4 21| 3. 8 69
méx(prs +p2)/2 | 1914 3 23] 2! 38 69

TABELA 6.6 - DISTRIBUICOES PREFERIDAS PELAS AMOSTRAS DE NAO

FLORESTA.
Critério N T VT lewv [ kas ] 8] Total |
mixprs (2] 1] 10 8| s[1] a7
MAXP,2 012 5 1 1415 37
| mix{prs.pe} | 8] 4] 9] 5| 9 2| 37
max(prs +py2)/2 || 5| 4| 10 41 10| 4 37

6.5 Influéncia do Formato dos Dados nos Testes de Ajuste

Na implementagao do programa empregado na Segao 6.4 foram

encontrados varios problemas. Um deles foi o fato das rotinas apresentadas nas
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referéncias (119,135) ndo serem totalmente adequadas as necessidades: a funcdo
K4(t), requerida para as densidades e func¢des de distribui¢do acumuladas das Dis-
tribuicdes 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 somente admite « € Z et € IR,. Como o parametro
« pode ser estimado, € extremamente pouco provavel se ter uma estimagao que sa-

tisfaca o requerimento imposto pelas rotinas.

Tentou-se superar esse problema criando-se uma interface entre
as linguagens de programacao C++ e FORTRAN para, assim, poder aproveitar a rotina
S18DCF da biblioteca de rotinas numéricas NAG (111), desenvolvida nesta ultima
linguagem. A implementacdo da bilbioteca NAG é para valores de a complexos, e
t complexo de argumento positivo. Fol, portanto, especializada ao caso o € R e

t € IRy usando as relagoes apresentadas em (1).

Feita esta interface, e usada a rotina S18DCF, constatou-se que
para os valores de « superiores a, aproximadamente, 3 apareciam ainda problemas
numéricos. Foi, entdo criada uma interface para, desde o programa principal em
C++ poder chamar rotinas do pacote MatLab Versao 4 (132). Cabe ressaltar que
a Versao 3.5h do mesmo pacote, anteriormente usada, fornecia rotinas numéricas
pouco adequadas as necessidades computacionails encontradas. Ja a fun¢do besselk,

da Versao 4, mostrou-se muito adequada aos requerimentos encontrados.

Um outro problema, que € abordado nesta Secdo, é o da in-
fluéncia do formato dos dados nos testes de ajuste. Os testes de qualidade de ajuste
apresentados nas Secoes 6.3.1 e 6.3.2 requerem a especificacido da distribuicao con-
siderada como hipotese nula. Foram consideradas as Distribuigoes 2.2, 2.3, 2.5, 2.6,
2.7, 2.8, 2.9, 2.10, 2.11, 2.12, 2.13, 2.14 e 2.15, sendo que todas elas tém como
suporte um conjunto nao enumeravel (IR ou IR.). Por outro lado, todos os dados
tém como contradominio o conjunto {0,...,255}. Assim, embora fosse observada a
ocorréncia da variavel aleatéria ¥ ~ D, com D uma das distribui¢des mencionadas,
os testes x? e Kolmogorov-Smirnov seriam aplicados a dados provindos do resultado

de se observar ocorréncias de max{min{|Y + 3|,255},0}.
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Para se avaliar a influéncia que tem sobre os testes o fato de
serem aplicados a méax{min{|y + }],255},0} em vez de serem aplicados a y, foi
feita a experiéncia Monte Carlo descrita a seguir. Procurou-se discriminar o efeito
que tém a discretizacdo, o tamanho da amostra considerada e o(s) parametro(s)
relevantes. A discretizacdo pode afetar nos testes de, pelo menos, duas maneiras

diferentes:

1) alterando o(s) valor(es) estimado(s) do(s) parametro(s), pois os estimadores

sao calculados sobre a amostra discretizada e truncada, e
2) modificando a qualidade dos ajustes efetuados.

Para se obter resultados de interesse a area de aplicagdo con-
siderada neste trabalho foram, primeiro, estudados os tamanhos de amostra tipicos
que apareceram na Se¢ao 6.4 e, depois, para as distribuigbes que se mostraram mais
adequadas ao estudo, os valores dos seus parametros. Chegou-se a conclusio que
amostras de tamanho 500 caracterizam bem a situagao de amostras pequenas. Para
a distribuicao Rayleigh (Distribuicao 2.8), observou-se que o parametro variando no

intervalo [40,150] fornece uma boa modelagem das situacdes encontradas.

Foram, assim, simulados 5000 vetores de tamanho 500 da dis-
tribuicdo Rayleigh e parametro em [40(10)150]. Cada uma dessas amostras foi sub-
metida aos testes y? e Kolmogorov-Smirnov, aos niveis 90%, 95% e 99% (amostras
independentes para cada nivel) e foram calculadas a média e o desvio padrao do
numero de Vetofes rejeitados. Os resultados sdo mostrados nas Tabelas 6.7, 6.8

e 6.9, e nas Figuras 6.1, 6.2 ¢ 6.3.

Das propriedades dos testes aplicados (11) sabe-se que, assinto-
ticamente e sem efetuar o arredondamento imposto pelo formato de imagens usa-
do, deveria ser rejeitado o (1 — a)% das amostras, pois os dados (antes de serem
arredondados) tém a distribuicao da hipotese nula. Entretanto, das Tabelas 6.7, 6.8
e 6.9 segue que, para a situacao considerada (tamanho da amostra, discretizagao e
truncamento antes da estimacdo e dos testes), a rejeicdo é muito maior do que o

esperado.
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TABELA 6.7 - MEDIA E DESVIO PADRAO DO NUMERO DE AMOSTRAS
RAYLEIGH DE TAMANHO 500 REJEITADAS AO 90% PELOS
TESTES KOLMOGOROV-SMIRNOV E y?

¢ || Kolmogorov-Smirnov / X2 )
40 || 0.961801(0.000764) | 0.988000(0.000240)
50 || 0.886400(0.002272) | 0.930200(0.001396)
60 || 0.800601(0.003994) | 0.863999(0.002731)
70 || 0.715000(0.014300) | 0.781401(0.004378)
80 || 0.642200(0.012844) | 0.717601(0.005652)
90 || 0.571400(0.008574) | 0.637401(0.007253)
100 0.524800(0.010497) | 0.593800(0.008125)
110 || 0.458200(0.009163) | 0.531601(0.010633)
120 | 0.416000(0.011681) | 0.491800(0.009837)
130 || 0.381600(0.007634) | 0.446201(0.008925)
140 || 0.354600(0.007093) | 0.415600(0.008314)
150 || 0.310600(0.013788) | 0.397200(0.012057)




TABELA 6.8 - MEDIA E DESVIO PADRAO DO NUMERO DE AMOSTRAS
RAYLEIGH DE TAMANHO 500 REJEITADAS AO 95% PELOS
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TESTES KOLMOGOROV-SMIRNOV E x?

§

Kolmogorov-Smirnov

2

e

40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150

0.878600(0.002428)
0.756400(0.004872

- 0.654599(0.006909

(

( )
( )
0.530000(0.010601)
0.458200(0.010837)
0.394000(0.007882)
0.336200(0.006725)
0.288600(0.014229)
0.256601(0.005133)
0.226000(0.015480)
0.191600(0.003832)
0.180000(0.016400)

0.953001(0.000940)
0.836201(0.003276)
0.758401(0.015168)
0.638801(0.012777)
0.563201(0.008737)
0.480400(0.009609)
0.423000(0.008461)
0.374800(0.012504)
0.343800(0.006877)
0.311000(0.013780)
0.288000(0.014240)
0.267200(0.005348)
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Percentagem Rejeicoes: Rayleigh, 500 am.. 5000 rep.. .90%

03F ‘\ﬁ ]
02 : ' : — :
40 60 30 100 120 140 160

Fig. 6.1 - Média (“0”) e desvio padrio (“+”) do numero de amostras Rayleigh

rejeitadas ao 90% (linha superior x?; inferior Kolmogorov-Smirnov).

Esse excesso de rejeigdo diminui conforme o parametro consid-
erado aumenta (ver Figuras 6.1, 6.2 e 6.3), porém, é consistente com o nivel ao
qual os testes sao efetuados. Qutra conclusdo é que o teste x* parece mais sensivel
as condicoes da experiéncia do que o teste Kolmogorov-Smirnov; o primeiro rejeita

sistematicamente mais vetores do que o segundo.

Desta maneira, o fato dos testes considerados rejeitarem a hi-
potese de distribuicao Rayleigh numa dada amostra pode ser questionado. Essa
Incerteza a respeito do p-valor dos testes foi quantizada em fun¢do do parametro,

para um dado tamanho de amostra.

A experiéncia comentada sera efetuada para algumas das outras
distribui¢cbes mencionadas; por exemplo as apresentadas nas Tabelas 6.3 e 6.4, com
valores dos parametros variando em um intervalo de tal maneira que sejam empre-
gados todos os valores observados na pratica. Com essés resultados sera possivel se
ter uma idéia a respeito da confianca que pode se ter nos p-valores fornecidos pelos

testes quando aplicados a amostras sob as condic¢des consideradas.



Fig. 6.2 - Média (“0”) e desvio padrao (“+

TABELA 6.9 -
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09}

0.1
40

120 140

") do nimero de amostras Rayleigh

rejeitadas ao 95% (linha superior y?; inferior Kolmogorov-Smirnov).

MEDIA E DESVIO PADRAO DO NUMERO DE AMOSTRAS
RAYLEIGH DE TAMANHO 500 REJEITADAS AO 99% PELOS
TESTES KOLMOGOROV-SMIRNOV E x?

40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150

0.580400(0.008394)
0.411800(0.008237)
0.294200(0.005885)
0.215000(0.015700)
0.163800(0.003276)
0.127800(0.002556)
0.101600(0.002032)
0.083000(0.001660)
0.069600(0.018608)
0.048800(0.000976)
0.041200(0.000824)
0.040000(0.000800)

0.768400(0.004637)
0.590200(0.008197)
0.458200(0.009165)
0.335200(0.013296)
0.268000(0.005361)
0.211800(0.004236)
0.175000(0.003500)
0.153600(0.003081)
0.134800(0.017304)
0.107000(0.017860)
0.093600(0.001872)

2)

0.086600(0.00173
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Fig. 6.3 - Média (“0”) e desvio padrdo {“+”) do numero de amostras Rayleigh

rejeitadas ao 99% (linha superior x?; inferior Kolmogorov-Smirnov).
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

O problema estudado neste trabalho foi o tocante ao desenvolvi-
mento de ferramentas estatisticas especificas para a sintese, analise e processamento
de imagens de radar de abertura sintética. A abordagem estatistica foi escolhida
devido a natureza predominantemente estocastica do ruido speckle, tipico deste tipo
de imageamento. Alguns destes tépicos foram abordados de tal maneira que as
ferramentas desenvolvidas podem, também, ser aplicadas a imagens provindas de
sensores Opticos. A seguir, sdo comentadas as principais contribuigdes desta tese,

bem como os problemas que ficaram em aberto.

No Capitulo 2 foi apresentada uma forma fechada, e computa-
cionalmente tratavel, das densidades e funcdes de distribuicdo acumuladas das dis-
tribuicées K de amplitude e intensidade para multiplas visadas. S3o calculados
estimadores para os parametros destas distribuicoes. Resta avaliar o desempenho,
relativo a critérios de consisténcia, eficiéncia, distribuicao assintdtica e custo com-
putacional, das técnicas de estimacao por maxima verossimilhanca e pelo método
de substituicdo para os modelos de interesse. Também seria de interesse avaliar o
desempenho dos estimadores comentados na Secao 2.6.4 e, se possivel, fazer uma

avaliagao global de todas as técnicas de segmentagao.

No Capitulo 3 é estudado o modelo de Potts-Straus, que foi em-
pregado como distribui¢dao a priori para os problemas de sintese e segmentacio
(andlise automatica) de imagens. Comenta-se a influéncia que o fendémeno de
transigao de fase pode ter nestas aplicagdes. Sao fornecidos estimadores computa-
cionalmente trataveis para o parametro que caracteriza este modelo. Estudam-se as
propriedades de convergéncia dos algoritmos de Swendsen-Wang e de Wolff, e essas
propriedades sao empregadas para o desenvolvimento de algoritmos para sintese de

imagens. Esta ferramenta permite simular imagens, com um nimero arbitrario de
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classes, e observacdes distribuidas, marginalmente, segundo a distribuicao de uma
média de variaveis aleatdrias Rayleigh. Dessa maneira, € possivel ver o efeito que o
nimero de visadas tem na qualidade visual das imagens de amplitude. Além disso, as
observagoes podem ser espacialmente independentes o nao. Uma ferramenta andloga
é projetada para a simulagido de imagens épticas multibandas. Prova-se que, sob
condigoes bastante gerais, a distribuigao a posteriort de um campo Markoviano,
dada a versdo submetida a borramento e ruido, é Markoviana, extendendo o teo-
rema de Geman e Geman. Resta, do ponto de vista tedrico, estudar as propriedades
distribucionais assintdticas dos estimadores de maxima pseudoverossimilhanca, en-
tre outros problemas em aberto a respeito desta técnica de estimacdo. Do ponto de
vista computacional, seria de interesse extender a aplicabilidade da ferramenta de

simulagdo para incluir, por exemplo, detegdo quadratica e outros modelos de ruido.

No Capitulo 4 foram desenvolvidas varias versoes do algoritmo
ICM, para imagens SAR e uma visada e para imagens opticas. Foi possivel automna-
tizar esta técnica de segmentagao pelo uso dos estimadores de méaxima pseudoveros-
similhanca. Desta maneira, e para o algoritmo ICM, foi resolvido um dos principais
impecilhos para a divulgagao do uso de técnicas Markovianas de segmentacao: o
fato de, em geral, nao se dispor dos valores dos parametros dos quais dependem
as solucoes. Avalia-se o uso do algoritmo ICM como filtro. Assim sendo, a versao
do algoritmo ICM para imagens opticas foi incorporada ao sistema SPRING. Resta
avaliar quantitativamente o desempenho do algoritmo ICM, para o qual poderiam

ser empregadas as ferramentas de simulagao propostas no Capitulo 3.

No Capitulo 5 sao estudadas as principais propriedades de dis-
tribui¢ao Rayleigh. Usando essas propriedades, sao propostas técnicas robustas para
a redu¢do do ruido speckle em imagens de uma visada e detecao linear. E feita uma
avaliacdo do desempenho das diferentes técnicas de filtragem. Poder-se-ia prosseguir
o trabalho iniciado neste Capitulo pela avaliagdo das técnicas de estimagao levando-
se em conta as caracteristicas especificas do problema de filtragem (dados truncados
e arredondados, correlagio espacial, etc.). Essa avaliagdo envolve problemas tedricos

e computacionais.
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No Capitulo 6 é desenvolvida uma ferramenta para a aplicacdo
dos testes Kolmogorov-Smirnov e x* a dados em formato de imagens (discretizados
em 256 niveis de cinza, ou formato bdyte). Comenta-se o uso dos dados derivados
da aplicacao desses testes no problema da discriminagdo do uso do solo. Seria
possivel prosseguir o trabalho procurando-se quais os atributos derivados (p-valores
dos testes, parametros estimados, etc.) que permitem uma melhor discriminagao
entre tipos de floresta, de regeneracdo, etc., e procurar novos atributos (por exemplo,
pelo estimacao da funcao de autocorrelacdo espacial). Inicia-se o estudo da influéncia
que o formato byte tem nos testes de ajuste, aplicado a distribuicio Rayleigh, e seria

de interesse extendé-lo para outras distribuicoes.
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APENDICE A

INFORMAQAO COMPUTACIONAL

A.1 Geradores de Numeros Pseudoaleatdrios

No Capitulo 3 foram vistos varios algoritmos que envolvem o uso
de ocorréncias de varidveis aleatdrias com diferentes distribuicoes. Portanto, para

implementd-los, é necessario contar com algoritmos que fornecam tais ocorréncias.

O problema de geragao de numeros pseudoaleatérios por com-
putador é quase tdo antigo como os computadores digitais. Parte do interesse que o
assunto tem despertado na comunidade da Ciéncia da Computagao deve-se, provavel-
mente, ao fato da geragdo destes numeros ir de encontro ao paradigma de maquina de
calcular: deseja-se ter comportarﬁento aleatorio de uma engenhoca que por definicao
é deterministica. Outra motivacao, ndo menos intensa do que a comentada, € que
muitas areas requerem o uso de numeros que apresentam comportamento similar
ao de ocorréncias de variaveis aleatérias. Para uma discusdo sobre estas e outras

motivagdes, o leitor pode consultar o texto (23) e as referéncias af indicadas.

Para as implementagoes apresentadas neste trabalho, inicial-
mente usou-se o gerador descrito em (19). Este gerador mostrou-se extremamente
rapido, porém, em alguns casos gerou amostras uma estrutura de correlacio indese-
jada. Além disso, em (34) mostra-se que as amostras por ele geradas sao rejeitadas
pelos testes Kolmogorov-Smirnov e x?, aos niveis 90%, 95% e 99% mais vezes do
que o esperado. Foi, entdo, obtida a biblioteca de subrotinas RANLIB (cuja docu-
mentagdo pode ver-se em (15)) através do nodo de distribuigdo STATLIB (disponivel
no enderego eletronico statlib@lib.stat.cmu.edu). 'Esta biblioteca oferece um
leque bastante largo de rotinas (nas linguagens de programacao FORTRAN e C), em

forma gratuita e com a unica condigao de se citar a fonte dos algoritmos empregados.

Os dois algoritmos mais empregados, nesta tese, foram o de
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geracao de ocorréncias de variaveis aleatdrias uniformes (genunf ver (90)) e o de

ocorréncias de variaveis aleatérias normails k-variadas (genmn (2)).

A.2 Aplicativos

Este trabalho foi redigido com o uso da liguagem descritora de

documentos IATRX (89), procurando aproximar o formato exigido (70).

Alguns dos aplicativos que possibilitaram diferentes partes deste

trabalho foram:

MatLab: nas versdes 3.5h e 4. Foi empregado para caculos numéricos e para apre-
sentacao de graficos (fungoes, histogramas, etc.). Tal como ja foi discutido.
a Versdo 4 teve um papel central no desenvolvimento do programa que efe-
tua os testes Kolmogorov-Smirnor e x?, pois permitiu a implementacio da

funcao de distribuicdo acumulada da distribuigao 2.12.

SAO e Khoros: foram empregados para a visualizacdo de imagens. O dltimo
forneceu um ambiente amigavel para a ilustragao da extensao do Teorema

de Geman e Geman.
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APENDICE B

LISTAGENS DE ALGUNS DOS PROGRAMAS
IMPLEMENTADOS

B.1 Programa para Simulacao do Modelo de Potts-Strauss
e Contaminacao Rayleigh com Numero Arbitrario de
Visadas e Detecao Linear

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#include <limits.h>
#include "pseudo.h”

/*

* Programa "regs+multispeckle.c"

*

* Proposito: gerar um arquivo de regioes (ocorrencia do modelos de

# Potts-Strauss para um numero arbitrario de classes) e um arquivo de
* speckle (a imagem observada, dada a ocorrencia de regioes, para o modelo
* multiplicativo de ruido speckle).

*

* Gerador de uniformes utilizado: “triplo"

*

= INPE: 22/9/92

*

* Alejandro C. Frery

*
~

#define K 128
#define EM1 129
#define KM2 130
#define K_1 127
#define FORA -100
#define saturacao 3.1

/% variaveis globais */

unsigned grafomax = 0, n_class;
double teste;

struct PIXEL {

unsigned char valor;

int compnum;
} imagem[RM2] [KM2];

/* funcoas */

void comp(unsigned i, unsigned j);
void use_comp{void);
void troca_grafo(void);

unsigned char unif_n(void);

/* programa principal */
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main()

{

unsigned i, j, n_looks, k, B;

char campo_regioes[20], campo_speckle[20];
FILE *f_campo_regioes, *f_campo_speckle;

unsigned char c, V;

double temp, raighley, *sigmas;

/* corpo */

printf("\ningresse as tres sementes para o gerador [0<=semente<=}d]:\n",
SHRT_MAX) ;

scanf("¥%d %d %d", &triplo_seedl, &triplo_seed2, &triplo_seed3);
printf("\nIngresse o numero desejado de classes: ");

scanf("%u", &n_class);

sigmas = (double *) malloc((unsigned) n_class * sizeof(double));

printf("\n0 valor de beta critico para este modelo e %2.121f", log(1l. +
sqrt(n_class)));

printf("\nIngresse o nome do arquivo destino do campo de regioces: ");
scanf("%s", campo_regioes); :

if ((f_campo_regioes = fopen(campo_regioes, "wb")) == NULL) {
printf ("\n\n>>ERRO ABRINDO ARQUIVO<<");

exit(0);

¥

printf("\nIngresse o nome do arquivo destino do campo com speckle: ");
scanf("¥%s", campo_speckle);

if ((f_campo_speckle = fopen(campo_speckle, "wb")} == NULL) {

printf ("\n\n>>ERRO ABRINDO ARQUIVO<<");

exit(0);

}

printf("\nIngresse beta ");

scanf("}1f", &teste);

teste = 1. - exp(-teste);

printf ("\nProbabilidade de formar arco = %1f\n", teste);

printf("\nIngresse os %d valores dos back-scatters medios das classes em

ordem crescente [ O < sigma <= 1. ]: ", n_class);
for (i = 0; i1 < n_class; i++) {
printf("\nBack-scatter da classe %u: ", i);
scanf("%1f", sigmas + 1);

}

printf("\nIngresse o numero de visadas: ");
scanf("%u", &n_looks);

/* inicializador da matriz #*/

for (i = 0; i < KM2; i++)

for (j = 0; j < KM2; j++) {

if (i '=0 &2 i != KM1 && j '= O && j '= KM1) {
imagem{i] [j].valor = unif_n();
imagem{i] [j] .compnum = 0;

} else {

imagem{i] (j].valor = UCHAR_MAX;
imagem(i] (j] .compnum = FORA;

}

}

/* realiza o numero de iteracoes desejadas */
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printf("\nEntre com o numero de iteracoes [ < %d ] ", INT_MAX);
scanf ("}hd", &§);

for (k = 1; k <= H; k++) {
printf(" %d", k);

grafomax = 0O;
use_comp();
troca_grafo();

¥

printf('"\nGravando os campos...");

double conversaol = 255. / (double) (n_class - 1);
double conversao2 = 255. / saturacao;

for (i = 1; i < KM1; i++)

for (j = 1; j < KM1; j++) {

v = imagem{i][j].valor;

(unsigned char) floor(conversaol * (double) v);

furite((char *) &c, sizeof(unsigned char), 1,
f_campo_regioes);

(2]
]

temp = 0. ;

for (k = 0; k < n_locks; k++) {

while ((raighley = (double) triplo()) == 0.);
temp += sqrt(-2. » log(raighley));

}

temp *= (*(sigmas + (unsigned) v) / (double) n_loaks);

if (temp < saturacao)

¢ = (unsigned char) floor(temp * conversao2);
else

¢ = (unsigned char) 255;

fwrite((char *) &c, sizeof(unsigned char), 1,
f_campo_speckle);

}

fclose(f_campo_regioes);

fclose(f_campo_speckle);

printf("\n0 estado final das sementes e: %d %d %d\n", triplo_seedt,
triplo_seed2, triplo_seed3);

printf("FIM\n");

return (0);
} /* main */

/* —— —- - */
[r=—mm e Funcoes de operacao sobre grafos e memoria~--=---=-===-----——o
void

comp(unsigned i, unsigned j)
unsigned char val;

val = imagem[i] [j].valor;
imagem[i] [j].compnum = grafomax;

if (imagem[i - 1] [j].valoer val 2& imagem([i - 1][j].compnum == 0 &&
triplo() < teste)

comp(i - 1, j);

if (imagem[i + 1][j].valoer =

val &% imagem{i + 1]{j].compnum == 0 &&
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triplo() < teste)

comp(i + 1, j);

if (imagem[i][j - 1].valor
triplo() < teste)

comp(i, j - 1);

if (imagem(i][j + 1].valor == val && imagem([i]J[j + 1].compnum
triplo() < teste)

comp(i, j + 1);

val 2& imagem[i]l[j - 1].compnum == 0 &&

[O:2:4

return;
} /* comp *»/

[p=-—- R L e D E LD L i */

void
troca_grafo(void)

{

/*
* esta subrotina faz o teste para verificar se ¢ valor do pixel no
* grafo deve ser trocado

*/

unsigned i, j;
unsigned char =*ltroca;

ltroca = (unsigned char *) malloc(grafomax * sizeof(unsigned char));
if (ltroca == NULL) {

printf("\nErro em ltroca");

exit(0);

}

for (i = 0; i < grafomax; i++)

ltrocali] = unif_n();

/* testa o valor da lista e executa a troca */

for (i = 1; i < KMi; i++)
for (j = 1; j < KM1; j++) {
/* troca o valor do pixel e libera o pixel do grafo */

imagem(i] [j].valor = ltrocal(unsigned)
(imagem[i][j].compnum -~ 1)];

imagem[i] [j] .compnum = 0;

}

free((char *) ltroca);

return,

} /* troca_grafo s/

A -—— ———— e e ——— e =/
void

use_comp(void)

{

unsigned i, j;

for (i = 1; i < KM1; i++)

for (j = 1; j < KM1; j++)

if (imagem(il(j].compnum == 0) {
grafomax++;

comp(i, j);

}

return;
} /* use_comp */
/* e -y

unsigned char
unif_n(void)

{
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return ((unsigned char) floor((double) n_class * triplo()));

}

B.2 Programa para Segmentacao em um Numero Arbi-

~
*

LA A A I A SN I R R NS I T R R R ST S R 20E R 2N TR ST ST SR SN SN SN S SN SN SN R N S Y

*/

trario de Classes, pelo Algoritmo ICM, de Imagens
com Contaminacao Rayleigh, uma Visada e Detecgao
Linear

Programa: ICMest Propoesito: obter o estimador ICM de uma imagem SAR
monoespectral a partir da segmentacao por maxima verossimilhanca estimando
o parametro da distribuicao a priori e os parametros decorrentes de cada
segmentacao em forma iterativa. Os estimadores utilizados sao MV, MO e
MAD. Para cada iteracao sao supostos como corretos os '‘mais afastados”.
Autor: Alejandro C. Frery. INPE 31/3/92 - 8/5/92.

Modificacao # 1: deixar de usar o re-escalamento a valores reais. A
estimacao, etc., sera feita sobre valores "unsigned char'" toda vez que
possivel.

15-10-92

Modificacao # 2: tirar o "mergulho" da imagem segmentada, que e heranca dos
algoritmos de simulacao; trabalhar em forma vetorial para qualquer tamanho
de imagem.

15-10-92

Modificacao # 3: deixar somente a estimacao por maxima verossimilhanca
20-10-92

Modificacao # 4: incorporar o estimador de maxima pseudoverossimilhanca para
um numero arbitrario de classes. 0 algoritmo foi desenvolvido e testado no
programa 'pseudo_potts.c"

21-10-92

Modificacao # 6: incorporar todas as mudancas para ter o algoritmo ICM para
um numero arbitrario de classes

22-10-92

Modificacao # 7: eliminar o maior numero possivel de variaveis globais
26-10/92

Versao operacional: 29-10-92

Modificacao # 7a: o algoritmo para quando um numero inferior a um certo
numero especificado de posicoes muda de uma iteracao para a seguinte

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#include <malloc.h>
#include <limits.h>
#include <values.h>
#include <time.h>

#define sigmo( a ) (a / (1 +a))

/*

Declaracao de funcoes */
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Do

int compara_uchar(void *x, void y)

int compara_double(void *x, void =y);

int compara_uchar_vesre(void *x, void ey);

unsigned char segmenta(unsigned char val, double =*y);

double rtbis(double (*#func) (double x, double *param), double #param);

double plikehood_2(double search, double #param);

double plikehood_3(double search, double *param);

double plikehood_4(double search, double #param);

void estimacao_geral(unsigned char #x, unsigned n_filas,
unsigned n_colunas);

double estimacao_global (unsigned char *x, unsigned n_class,
unsigned n_filas, unsigned n_colunas);

double estimates_2(unsigned char *x, unsigned n_filas,
unsigned n_colunas);

double estimates_3(unsigned char *x, unsigned n_filas,
unsigned n_colunas);

double estimates_4(unsigned char *x, unsigned n_class,

unsigned n_filas, unsigned n_colunas);

unsigned char atualiza_posicao(unsigned char *x, unsigned n_class,
unsigned n_colunas, unsigned i, unsigned j,

unsigned char *dados_observados,

double *backscatters);

/* Declaracao de variaveis globais */

double pp[101;

double beta_est = 0. ;

time_t tempo_i, tempo_f;

main()

{ .

unsigned i, j, k, troca, contador_iteracoes = 0, #*contador,

opcao, ncml, n_filas, n_colunas, n_class, temporario,
min_pontos;

double *xi, *som_quad, beta_max, *probs_novos_valores,
percentagem;
char imag_radar[20], maxver[20], ICM[20];

unsigned char uc, ucn, *x, *y, anterior, novo;
FILE *imagem_entrada, *f_maxver, *f_ICM;

printf(“\nIngresse, na ordem, o numero de filas e de colunas da imagem a
ser processada: ");

scanf("%u %u", &n_filas, &n_colunas);

x = (unsigned char *) malloc(sizeof(unsigned char) * n_filas »*
n_colunas);

y = (unsigned char *) malloc(sizeof(unsigned char) * n_filas *
n_colunas);

if (x == FULL || y == HULL) {

printf("\n>>ERRO ALOCANDO MEMORIA PARA \"x\" ou \"y\"\nPROGRAMA
ABORTADO<<\n") ;

exit(0);

}

printf("\nIngresse a percentagem de pontos minima a ser trocada para o
algoritmo prosseguir: ");

scanf ("%1f", &percentagem);

printf(“\n0 algoritmo parara quando forem trocados %u ou menos
posicoes”, min_pontos = (unsigned) floor((percentagem * n_filas * n_colunas /

100.)));

printf("\nIngresse o numero desejado de classes: ");

scanf("%u", &n_class);

pp[91 = n_class;

ncml = n_class -~ 1;

printf("\n0 valor de beta critico para este modelo de Potts-Strauss e



%1£", log(1. + sqrt((double) n_class)));
contador = (unsigned *) malloc(sizeof(unsigned) * n_class);
xi = (double *) malloc(sizeof(double) * n_class);
som_quad = (double *) malloc(sizeof(double) * n_class);
probs_novos_valores = (double *) malloc(sizeof(double) * (n_class + 1));
if (contador == NULL || xi == NULL || som_quad == RULL ||
probs_novos_valores == BULL) {
printf(*\n>>ERRO ALOCANDD MEMORIA: para \"contador\", \"xi\",
\"som_quad\" ou \"probs_novos_valores\"\nPROGRAMA ABORTADO<<\n");
axit (0);
}
printf(“\nlngresse os %d valores dos back-scatters medios das classes em
ordem crescente: ", n_class);
for (i = 0; i < n_class; i++) {
printf("“\nBack-scatter da classe %u:
scanf("%1£", xi + 1);
}
/*
* calculo dos valores de segmentacao max-ver usando xi: em
* probs_novos_valores estarao guardados os limiares para a
* segmentacao
*/
*(probs_novos_valores} = 0.;
for (j = 0; j < neml; j++) {
+(probs_novos_valores + j + 1) = 2. * sqrt(log(xi(j + 11 /
xi[j1) / (pow(xiljl, -2.) - pow(xi[j + 1], -2.)));
printf("\ny(%u) = %1£f", j + 1, *(probs_novos_valores + j + 1));
}

, 1)

*(probs_novos_valores + n_class) = MAXDOUBLE;

printf("\nOpcoes para a estimacao de backscatters:

\n\t[0] = SEM atnalizacao de beta a NEM de backscatters,
\n\t[1] = COM atualizacao de beta e SEM de backscatters,
\n\t[2] SEM atualizacao de beta e COM de backscatters,
\n\t[3] = COM atualizacao de beta e de backscatters...");
printf("“\nIngresse a sua escolha: ");
scanf("%d", &opcao);

if (opcao == 0 || opcao == 2} {
printf("“\nIngresse o valor desejado de beta para todas.as

iteracoes: ");
scanf("%1f", &beta_est);
} else {
printf(“\nIngresse o valor maximo de beta que sera utilizado
(ou um valor negativo qualquer para nao ter limitante superior): );
scanf("%1f", &beta_max);
beta_max = (beta_max > O. ? bata_max : MAXDOUBLE);

printf("\nIngresse o minimo onde o zero da pseudo sera procurado
)i

scanf ("%1f", pp);

printf("“\nIngresse o maximo onde o zero da pseudo sera procurado
n);

scanf("Y1f", pp + 1);

printf("\nIngresse a tolerancia com que o zero da pseudo sera
procurado “);

scanf ("%1f", pp + 2);

)

loop2:

printf("”\nIngresse o nome do arquivo da imagem SAR: ");
scanf("%s", imag.radar);

imagem_entrada = fopen{(imag_radar, "rb");

while (imagem_entrada == HULL) {

printf(“\n>>ERR0<< Nao foi possivel abrir o arquivo");
goto loop?2;

}
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printf("\nIngresse o nome do arquive destino da 2stimacao por maxima
verossimilhanca: ");

scanf("%s', maxver);

f_maxver = fopen(maxver, "wb");

printf("\nIngresse o nome do arquivo destino da sstimacao ICM: ");
scanf("%s", ICM);
£_ICM = fopen(ICM, "wb");

/* Condicoes iniciais: a segmentacao max-ver */
for (j = 0; j < n_colunas; j++) {

for (i = 0; i < n_filas; i++) {

if (fread((char *) %uc, sizeof(unsigned char), 1,

imagem_entrada) == 0) {
print£("\n\n>>ERRO FATAL DE LEITURA DA
IMAGEM<<");
exit(0);
}

y[j + i * n_colunas] = uc;

/*

* segmentacao por max—ver usando os back - scatters
* medios. Re-escalamento dos valores segmentados

* para guardar em arquivo.

*/

x[j + i * n_colunas] = ucn = segmenta(uc,
probs_novos_valores);

uc = ucn * 255 / ncmi;

/%

* escrita no arquivo de maxima verossimilhanca dos
* valores de segmentacao por maxima verossimilhanca
*/

farite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
f_maxver);

}

}

printf("\n>>Fim segmentacao max-ver, inicio do ICZM<<\n");

fclose(f_maxver);
fclose(imagem_entrada) ;

/*
* loop de segmentacao por ICM. Parara quando nao houver mais mudanca
* de valores. 0s valores de beta e dos parametros sao estimados
* antes de cada passo de atualizacao.
*/
time(&tempo_i);
do {
/*
* estimacao atualizada do beta baseada na segmentacao atual,
* e calculos associados
*/
if (opcao == 1 || opcao == 3) {
beta_est = estimacao_global(x, n_class, n_filas,
n_colunas);
beta_est = (beta_est < beta_max ? beta_est : beta_max);
}

printf("\nValor empregado de beta = /1lf", beta_est);

/*

* bloco de atualizacao das estimacoes dos backscatters: sera
* ativado somente se for indicado pelo usuario

*/

if (opcao == 2 || opcao == 3) {
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/*

* estimacao atualizada dos backscatters baseada na
* segmentacao atual, e calculos associados

*/

for (k = 0; k < n_class; k++) { /* inicializacao dos
* acumuladores e dos

* contadores */

som_quad (k] = 0.;

contador [k] 0;

}

for (j = 0; j < n_colunas; j++) {

for (i = 0; i < n_filas; i++) {

uc = y[j + i * n_colunas];

/* uc contera a observacao */

ucn = x[j + i * n_colunas];

/* ucn contera a classe a qual foi atribuida a observacao */

som_quad[(unsigned) ucn] +=
(double) (uc * uc);

contador[(unsigned) ucn] += 1;

}

}

for (k = 0; k < n_class; k++) {
if ((temporario = contador(k]) > 0) {
/* atualiza o valor estimado do parametro desde que haja observacoes
atribuidas a essa classe; caso contrario mantem o valor estimado atual
*/
xilk] = sqrt(som_quad[k] / (2. =*
(double) temporario));
}
printf("\nValor atual do backscatter na classe
%d = %1f (d observacoes)", k, xi[k], contador[k]);
}

¥

troca = 0;

/* (1) */
for (j
for (i

1; j < n_colunas - 1; j += 2) {
1; 1 < n_filas - 1; i += 2) {

anterior = x[j + i * n_colunas];

novo = atualiza_posicao(x, n_class, n_colunas,
i, j, y, xi);

if (nove !'= anterior) {

troca++;

x[j + i * n_colunas] = novo;

}

}

}

/= (2) */
for (j
for (i

2; j < n_colunas; j += 2) {
2; i < n_filas; i += 2) {

I}

anterior = x[j + i * n_colunas];
novo = atualiza_posicao(x, n_class, n_colunas,

i, j, vy, xi);
if (novo != anterior) {
troca++;
x[j + i * n_colunas] = novo;
}

}

¥
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/% (3) */
for (j = 1; j < n_colunas - 1; j += 2) {
for (i = 2; i < n_filas; i += 2) {

anterior = x[j + i * n_colunas];
novo = atualiza_posicao(x, n_class, n_colunas,
i, j, y, xid;

if (novo '= anterior) {
troca++;

x[j + i * n_colunas] = novo;
¥

¥

}

/% (4) */

for (j = 2; j < n_colunas; j += 2) {
for (i = 1; i < n_filas - 1; i += 2) {

anterior = x[j + i * n_colunas];
novo = atualiza_posicao(x, n_class, n_colunas,
i, j, y, xi);

if (novo != anterior) {

trocat+;

x[j + i * n_colunas] = novo;

}

}

}

/* as quatro bordas e as esquinas estao faltando!!! */

printf("\nlteracao numero %u completa com {u trocas,
entrando na proxima...", ++contador_iteracoes, troca);

} while (troca >= min_pontos);

time(2tempo_f);

printf(*\n0 tempo de CPU empregado para a segmentacao ICM foi de d
segundos", tempo_f - tempo_i);

for (j = 0; j < n_colunas; j++) {
for (i = 0; 1 < n_filas; i++) {
uc = x[j + i * n_colunas] * 255 / ncmi;

/* escrita no arquivo de ICM dos valores */
furite((char *) 2&uc, sizeof(unsigned char), 1, f_ICH);

)
)

/* fechamento do arquivo de saida e liberacao dos vetores
empregados */

fclose(£f_ICM);

free((char *) x);

free((char *) y);

free((char *) contador);

free((char *) xi);

free((char *) som_quad);

free((char *) probs_novos_valores);

printf ("\n>>FIM<<\n");

return (0);
} /* main */




unsigned char
segmenta(unsigned char val, double *y)

{
unsigned char i = 0;
double s = *(y);

ghile (s < (double) val) {

1++;
s += t(y + i)
}
raturn (i - 1);
}
/*
* o —————— T — A T —— A ) -ty 7 ke e ) e o o g e
*/
double
estimates_2(unsigned char *x, unsigned n_filas, unsigned n_colunas)
{
int val, viz;
unsigned i, §;
int cmim4 = 0, cim4 = 0, cmim2 = 0, clm2 = 0, cm12 = O,
c12 =0, cm14 = 0, c14 = O;
double max = -MAXDOUBLE;

*(pp + 3) = »(pp + 4) = *(pp + 5) = x(pp + 6) = »(pp + 7) = O.;

for (i = 1; i < n_filas ~ 1; i++) {
for (j = 1; j < n_colunas - 1; j++) {
val = (int) x[j + i * n_colunas];
viz = (int) x[j + (i = 1) * n_colunas] +
(int) x[j + (i + 1) * n_colunas] +
(int) x[{(j - 1) + i * n_colunas] +
(int) x[(j + 1) + i * n_colunas];

if (val == Q) {
switch (viz) {
case O:
cmimd++;
break;

case 1:
cmim2++;
break;

case 3:
cml2++;

break;

case 4:
cmid++;

break;

}

} else {
switch (viz) {
case 4:

cl4++;

break;

case 3:

c12++;

break;

case 1:
cim2++;

break;

case O:
cimé++;

break;

b



218

+

*(pp + 3) = (double) (2 * (ci14 - cimd) + ¢12 - cim2);
*(pp + 4) = (double) (2 * (cmimd + cimd));

*(pp + 5) = (double) (cmim2 + cim2);

*(pp + 6) = (double) (cm12 + c12);

*(pp + 7) = (double) (2 * (cmi4 + cl14));

+

+

/*

*= padronizacao das constantes envolvidas na equacao de
* pseudo-verossimilhanca dividindo pelo valor maximo
*/

for (i = 3; i < 8; i++) {

max = (*(pp + i) > max ? *(pp + i) : max);

}

for (i = 3; 1 < 8; i++) {

«(pp + 1) /= max;

}

/* fim padronizacao */

return (rtbis(plikehood_2, pp));

)

/* estimates */

/%

o

*/

double
plikehood_2(double search, double *pp)
{

double " t2, t4, tm2, tm4;

t2 = exp(2 * (double) search);

t4 = t2 * t2;

tm2 = 1 / t2;

tmd = 1 / t4;

return (x(pp + 3) + *(pp + 4) * sigmo(tm4) + *(pp + 5) * sigmo(tm2) -
*(pp + 6) * sigmo(t2) - *(pp + 7) * sigmo(t4));

} /* plikehood */

/*
x

*/

double
rtbis(double (*func) (double x, double *param), double *param)

* Metodo da biseccao para achar os zeros de uma funcao de dupla precisao com
* parametros. Humerical Recipes in C cap 9. Versao del 22 de agosto de 1990.
* IBPE. 0 vetor (double)param contem os seguintes valores: param(0] = o

* minimo do intervalo de procura param{1] = o maximo do intervalo de procura
*

param{2] = a tolerancia param[3] ... param[n] = parametros da funcao
x/
{
double dx, xmid;
int i
double f = (sfunc) (*param, param), rtb;
double fmid = (*func) (*#(param + 1), param);

if (f * fmid >= 0.)

printf("\n0 intervalo deve incluir a raiz\n");

rtb = f < 0. 7 (dx = »(param + 1) -~ *param, *param) : (dx = *param -
*(param + 1), *(param + 1));

for (j = 1; j <= MAXIET; j++) {

fmid = (*func) (xmid = rtb + (dx *= .5), param);

if (fmid <= 0.)

rtb = xmid;



if (fabs(dx) < *(param + 2) || fmid == 0.)
return (rtb);

}
printf("\nUltrapassou o maximo de iteracoes permitido\n");
return (*(param + 1));

int

compara_uchar(void *x, void *y)

{

if (*(unsigned char *) x < *(unsigned char =) y)
return (-1);

if (*(unsigned char *) x > *(unsigned char =) y)
return (1);

if (*(unsigned char *) x == *(unsigned char #*) y)
return (0);

} /* compara_uchar */

int

compara_double(void *x, void *y)

{

if (*(double *) x < *(double *) y)
return (-1);

if (+#(double *) x > x(double *) y)
return (1);’

if (*(double *) x == *(double *) y)
return (0);

} /* compara_uchar */

/*
*

./

int

compara_uchar_vesre(void *x, void *y)

{

if (*(unsigned char x) x < *(unsigned char *) y)
return (1);

if (+#(unsigned char *) x > *(unsigned char *) y)
return (-1);

if (#(unsigned char *) x == *(unsigned char *) y)
return (0);

}

/*

*

*/

double

estimates_3(unsigned char *x, unsigned n_filas, unsigned n_colunas)
{

unsigned i, j, k, v_400, v_310, v_220, v_211;

unsigned char valores(3];

estimacao_geral(x, n_filas, n_colunas); /* esta funcao calcula a
* parte comum para 0s casos
* com mais de dois estados
* possiveis; o resultado e
* guardado em pp(3] */



v_400 = v_310 = v_220 = v_211 = O;

1; 1 < n_filas - 1; i++) {
1; j < n_colunas - 1; j++) {

i

for (i
for (j

i

for (k = 0; k < 3; k++) {
valores[k] = O;
}

n_colunas]] +=

valores[(unsigned) x[j + (i - 1) 1
n_colunas]] += 1;
1
1

valores[(unsigned) x[j + (i + 1)
valores[(unsigned) x[(j - 1) + i
valores[(unsigned) x[(j + 1) + i

n_colunas]] +=
n_colunas]] +=

gsort(valores, 3, sizeof (unsigned char),
compara_uchar_vesre);

if (valores[0] == 4) {
v_400++;

} else if (valores[0]
v_310++;

} else if (valores[0] == valores[1]) {
v_220++;

} else {

v_211++;

¥
¥
¥

= 3) {

(double) v_400;
(double) v_310;
(double) v_220;
(double) v_211;

ppl4l
ppl5]
ppl6]
ppL7]

return (rtbis(plikehood_3, pp));
}

double

estimates_4(unsigned char *x, unsigned n_class, unsigned n_filas,
unsigned n_colunas)

{

unsigned i, j, k, v.400 =0, v_310 = 0, v_220 =0, v_211 =0,
v_111 = 0;

unsigned char #valores;

if ((valores = (unsigned char *) malloc(sizeof(unsigned char) »
n_class)) == FULL) {

print£("\n>>ERRO ALOCANDQO MEMORIA EM FUNCAQ
\"estimates_4\'<<\nPROGRAMA ABORTADO\n\n");

exit(0);

}

estimacao_geral(x, n_filas, n_colunas);

for (i = 1; i < n_filas -~ 1; i++) {
for (j = 1; j < n_colunas - 1; j++) {

for (k = 0; k < n_class; k++) {
valores[k] = O;
}

valores[(unsigned) x[j + (i - 1) * n_colunas]] += 1;
valores[(unsigned) x[j + (i + 1) * n_colunas]] += 1;



valores[(unsigned) x[(j - 1) + i * n_colunas]] += 1;
valores[(unsigned) x[(j + 1) + i * n_colunas]] += 1;

gsort(valores, n_class, sizeof(unsigned char),
compara_uchar_vesre) ;

if (valores[0] == 4) {

v_400++;

} else if (valores[0] == 3) {

v_310++;

} else if (valores[0] == valores[1]) {
v_220++;

} else if (valoras[0] == 2) {

v_211++;

} else {

v.o111++;

¥
}
}

free((char *) valores);

ppl4] = (double) v_400;

pp[5] = (double) v_310;

ppl6] = (double) v_220;

pp(7] = (double) v_211;

pp[8] = (double) v_111;

return (rtbis(plikehood_4, pp));
} .

/*
* e e e e e e e e e e e e e e e e e e
*/

double

estimacao_global(unsigned char *x, unsigned n_class, unsigned n_filas,
unsigned n_colunas)

{

if (n_class == 2) {

return (estimates_2(x, n_filas, n_colunas));

} else if (n_class == 3) {

return (estimates_3(x, n_filas, n_colunas));

} else {

return (estimates_4(x, n_class, n_filas, n_colunas));
}

}

/=

®

#/-

double

plikehood_3(double search, double *pp)
{

double tl, t2, t3, t4;

tl = exp(search);
t2 = tl1 * t1;
t3 = t2 * t1;
t4 = £2 = t2;
return (pp[3] - ((pp[4] * 4. = td / (2. + t4)) +
(ppl5] = ((3. * £3 + t1) / (£3 + t1 + 1.))) +
(ppl[6] = 4. = t2 / (2. * t2 + 1.)) + (pp[7] = (2. *» t1 + 2.) / (t1 + 2.))));
}



o
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double

plikehood_4(double search, double *pp)

{ /* o numero de classes e passado na posicao
* "10" do vetor pp */

double t1, t2, t3, t4;
t1 = exp(search);

t2 = t1 * t1;

t3 = t2 * t1;

t4 = t2 * t2;

return (pp[3] - ((pp[4] * 4. » t4 / ((pp[9] - 1.) + t4)) +
(pp(5] * ((3. » t3 + t1) / (3 + t1 + (pp[9] - 2.0 +
(ppl6] * 4. *+ t2 / (2. = t2 + (pp[9] - 2.0)) +
(ppl7] * (2. » t2 + 2. *+ t1) / (x2 + 2. » t1 + (pp[9] - 3.)) +
(pp[8] * 4. = t1 / (4. » t1 + (pp(9] - 4.2)))));

void
estimacao_geral(unsigned char *x, unsigned n_filas, unsigned n_colunas)
{
/*
* calculo da parte que nao envolve o valor de beta na equacao de
* pseudoverossimilhanca

*/
ppl3] =0.;
unsigned char v_ij;
unsigned i, j;

for (i = 1; i < n_filas - 1; i++) {
for (j = 1; j < n_colunas - 1; j++) {
v_ij = x[j + i * n_colunas];

if (x[j + (i - 1) * n_colunas] == v_ij)
ppL3]++;

if (x[j + (i + 1) * n_colunas] == v_ij)
pp[3]1++;

if (x[{(j - 1) + i * n_colunas] == v_ij)
pp(3]1++;

if (x[(j + 1) + i * n_colunas] == v_ij)
pp[3]++;

unsigned char
atualiza_posicao(unsigned char *x, unsigned n_class, unsigned n_colunas,
unsigned i, unsigned j, unsigned char sdados_observados, double *backscatters)

{

unsigned char novo, #*valores_vizinhos;
unsigned k;
double probab, *novos_valores;

if ((valores_vizinhos = (unsigned char *) calloc(n_class,
sizeof(unsigned char))) == FULL || (novos_valores = (double *)
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malloc(sizeof(double) * n_class)) == NULL) {
printf ("\n>>ERRO ALOCANDO MEMORIA EM
\"atualiza_posicao\"\nPRGGRAMA ABORTADO<<\n");
exit (0);

b

valores_vizinhos[(unsigned) x[j + (i - 1) * n_colunas]] += 1
valores_vizinhos[(unsigned) x[j + (i + 1) * n_colunas]] += 1
valores_vizinhos[(unsigned) x[(j - 1) + i *» n_colunas]] += 1;
valores_vizinhos[(unsigned) x[(j + 1) + i * n_colunas]] += 1

for (k = 0; k < n_class; k++) {

novos_valores[k] = pow(backscatters[k], -2.) * exp(beta_est *
(double) valores_vizinhos[k] - pow(dados_observados[j + i * n_colunas] /
backscatters[k]l, 2.) / 2.);

b

novo = (unsigned char) 0;
probab = novos_valores[0];
for (k = 1; k < n_class; k++) {

if

(probab < novos_valores[k]) {

probab = novos_valores[k];

novo = (unsigned char) k;

}
}

free((char *) valores_vizinhos);
free((char *) novos_valores);
return (novo);

B.3 Programa que implementa os Filtros Robustos

#include <values.h>
#include <limits.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <time.h>

int

~
*
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compara_uchar(void *x, void *y);

Programa: filrobesp.c

Proposito: cria novas imagens resultantes da aplicacao de tres filtros
robustos para a estimacao do parametro de uma distribuicao de Raighley: os
filtros da mediana, o IQR (distancia inter-quartil) e o MAD (Median
Absolute Deviation). As constantes K_IQR, K_MAD e K_MED foram calculadas
para esta distribuicao. 0 algoritmo e de aplicabilidade geral, devendo
apenas serem mudados estes valores.

A constante sqrt(M_PI / 2.), aplicada as tres constantes, serve para
relacionar o valor do estimador do basckscatter (que e o que retornam os
filtros acima mencionados) com o valor da esperanza da distribuicao de
Raighley (que e o valor desejado para as imagens filtradas; desta forma o
valor medio em regioes homogeneas e mantido).

A janela sobre a qual a filtragem e feita e quadrada e de tamanho variavel.

Na janela de comando escreve-se a linha sobre a qual os filtros estao sendo
calculados. Caso haja igualdade entre todas as observacoes a serem
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filtradas, os tres estimadores sao definidos como esse valor, e na linha
de comando, escreve-se um asterisco por cada ocorencia deste evento.

INPE: 29/9/92, 30/9/92, 1/10/92, 14/10/92, 15/10/92.

Alejandro C. Frery e Sidnei Sant’Anna.

Modificacao: agora teremos uma opcao para indicar se a detecao e linear ou
quadratica. Caso seja linear, serao usadas as constantes para a
distribuicao de Rayleigh; caso contrario serao usadas as constantes
adequadas para a distribuicao exponencial.

IEPE: 27/10/92.

4/11/92: sao acrescentados os estimadores pelos metodos de maxima
verossimilhanca e momentos baseado no primeiro momento amostral

2/12/92: sao acrescentados os estimadores pelos metodos de maxima
verossimilhanca e momentos baseado no primeiro momento amostral aparados

LK NN R BEE NN K R B R R BEE R TR R S NS T R N

*/
main()
{
time_t tempo_i, tempo_fT;
FILE ’ *original, *iqr, *mad, *med, *maxver, #mom, *mvt, *mot;
char arq_.original[20], arq_iqr[20], arq_mad[20], arq_med[20],

arq_maxver(20], ‘
arq_mvt[20], arq_mot[(20], arq_mom{20];

unsigned char uc, uciqr, ucmad, ucmed, ucmaxver, ucmom, uct, *x,
*0bs, uctemp;

double K_IQR, K_MAD, K_MED, temp, t_maxver, t_mom, tmv_t, tmo_t,
alpha0, rpi2 = sqrt(M_PI / 2.);

int linhas, colunas, i, j, janela, j1, j2, jq, ele, oi,
oj, nj, si, ss, nap;

unsigned opcao;

loopl:

printf("\nIngresse o nome do arquive da imagem original: ");
scanf("%s", arq_original);

while ((original = fopen(arq_original, "rb")) == EULL)

goto loopil;

printf("\nIngresse, na ordem, os numeros de linhas e de colunas da imagem
original: ");

scanf("%d %d", &linhas, &colunas);

x = (unsigned char *) malloc(sizeof(unsigned char) * linhas * colunas);
if (x == BULL) {

printf ("\n>>ERRO ALOCANDO MEMORIA: PROGRAMA ABORTADO<<\n");

exit (0);

}

loop_opcao:

printf("\nIndique \t[{0] se a detecao for linear (Rayleigh) ou \n\t\t[1] se
for quadratica (Exponencial): ");

scanf ("%u", &opcao);

if (opcao != 0 && opcao !'= 1) {

printf(“\nPor favor ingresse uma opcao valida...");
goto loop_opcao;
} else if (opcao == 0) {/* constantes para a distribuicao Rayleigh =/

K_IQR = (sqrt(4. = log(2.)) - sqrt(2. = log(4. / 3.))) /
sqrt(M_PI / 2.);

K_MAD = .448453 / sqrt(M_PI / 2.);

K_MED = sqrt(2. * log(2.)) / sqrt(M_PI / 2.);

} else { /* constantes para a distribuicao exponencial »/

K_IOQR = 1log(3.);

K_MAD = .481212;



K_MED = log(2.);
}

loop_janela:
printf("\nIngresse o tamanho
filtragens: ");

scanf ("%d", &janela);

if (janela % 2 == 0) {
goto loop_janela;

}

j1 = janela - 1;

j2 = janela / 2;

jq = janela * janela;
ele = (jq - 1) / 2;
obs =

if (obs == RULL) {

>>IMPAR<< da janela que sera empregada nas

(unsigned char *) malloc(sizeof(unsigned char) * jq);

printf("\n>>ERRO ALOCANDO MEMORIA: PROGRAMA ABORTADO<<\n");

exit(0);

¥

loop2:

printf("\nIngresse o nome do
scanf("%s", arq.iqr);

while ((iqr = fopen(arq_iqr,
goto loop?2;

loop3:

printf("\nIngresse o nome do
scanf("%s"”, arq_mad);

while ((mad = fopen(arq_mad,
goto loop3;

loop4:

printf(“"\nIngresse o nome do
scanf("%s", arq_med);

while ((med = fopen(arq_med,
goto loop4;

loop5:

printf("\nIngresse o nome do
scanf("s", arq_maxver);
while ((maxver =
goto loop5;

loop6:
printf("\nIngresse o nome do

scanf(“%s", arq_mom);

while ((mom = fopen(arq_mom,
goto loop6;

loop7:

printf("\nIngresse o nome do
scanf("%s", arq_mvt);

while ((mvt = fopen(arq_mvt,
goto loop7;

loop8:

printf("\nIngresse o nome do
scanf("%s'", arq_mot);

while ((mot = fopen(arq_mot,
goto loop8;

fopen(arq_maxver, '‘wb")

arquivoe da imagem IQR: ");

"wb")) == NULL)

arquivo da imagem MAD: ");
"wb")) == NULL)
arquivo da imagem mediana: ");

"wb")) == FULL)

arquivo da imagem maxver: ");

== FULL)

arquivo da imagem momentos: ");

"gb*')) == FULL)

arquivo da imagem max-ver aparado: ");

"wb")) == NULL)

arquivo da imagem momentos aparado: ");

"wb")) == HULL)

printf("\nIngresse a proporcao de delecao: "};

scanf ("%1f", ZalphaO);
alphaO /= 2.;

si = (unsigned) floor(alphaO

* (double) jq) + 1;

ss = jq - (unsigned) floor{((double) jq * alpha0);

nap = ss - si + 1;
printf("\nSerao aproveitados

somente %d dos %d pixels de

cada janela para
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as imagens baseadas em estimadores aparades\n", nap, jq);
printf("\nProcessando fila... ");

/* leitura da imagem no vetor x */

for (i = 0; i < linhas; i++)

for (j = 0; j < colunas; j++) {

fread((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1, original);
x[j + 1 * colunas] = uc;

)]

time(&tempo_i);

for (i = 0; i < linhas; i++) {

printf("%d ", i);

for (j = 0; j < colunas; j++) {

if (i >= j2 &% j >= j2 && i < linhas - j2 &
j < colunas - j2) {

t_maxver = t_mom = tmv_t = tmo_t = O.;

for (oi = -j2; oi <= j2; oi++)

for (oj = -j2; oj <= j2; oj++) {

uctemp = x[j + oj + (i + oi) *

colunas];

obs[(oj + j2) + (oi + j2) =

janelal = uctemp;

t_maxver += (double) (uctemp *

uctemp);

t_mom += uctemp,

}

/*
* calculo e escrita dos estimadores maxver e
* momentos

s/

t_maxver = rpi2 * sqrt(t_maxver / (double) (jq =*
2));
t_maxver = (t_maxver < 255. ? t_maxver : 255.);
ucmaxver = (unsigned char) floor(t_maxver);
ucmom = (unsigned char) floor(t_mom /
(double) jq);
farite((char *) gucmaxver, sizeof(unsigned char),
1, maxver);
furite{((char *) &ucmom, sizeof(unsigned char), 1,
mom) ;

gsort(obs, jq, sizeof(unsigned char),
compara_uchar) ;

/*
* 3se o vetor de observacoes tiver todos os
* seus valores iguais, os estimadores sao
* definidos como esse valor

*/

if (obs[0] == obs[jq - 11) {

printf("»");

uc = x[j + i * colunas];

farite((char *) guc, sizeof(unsigned
char), 1, iqr);

furite((char *) guc, sizeof(unsigned
char), 1, mad);

fwrite((char *) guc, sizeof(unsigned
char), 1, med);

} else {
/*
* calculo e escrita do estimador IQR

=/
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if (ele % 2 == 0) {
uciqr = (obs[jq ~ ele / 2] +
obs{jq + 1 - ele / 2] - obslele / 2] - obslele / 2 + 1]) / 2;
} else {
uciqr = obs[jq + 1 - (ele + 1) /
2] - obs[(ele + 1) / 2];
}
temp = (double) uciqr / K_IQR;
temp = temp < 255. 7 temp : 255.;
uciqr = (unsigned char) floor(temp + .5);
furite((char *) Zuciqr, sizeof(unsigned
char), 1, iqr);

/*
# calculo e escrita do estimador da
* mediana
=/
ucmed = ucmad = obs(jq / 2 + 1];
temp = (double) ucmed / K_MED;
temp = temp < 255. 7 temp : 255.;
ucmed = (unsigned char) floor(temp + .5);
furite((char *) &ucmed, sizeof(unsigned
char), 1, med);

for (nj = si; nj <= ss; nj++) {
uct = obs(njl;

/*

* calculo do estimador pelo
* max-ver aparado

*/

tmv_t += (double) (uct * uct);

/*

* calculo do estimador pelos
* momentos aparados

*/
tmo_t += (double) uct;

}
/* escrita dos estimadores aparados */

tmv_t = rpi2 = sqrt(tmv_t / (2. * nap));

tmv_t = tmv_t < 255. 7 tmv_t : 255;

uct = (unsigned char) floor(tmv_t + .5);

furite((char *) fuct, sizeof(unsigned
char), 1, mvt);

tmo_t /= nap;

tmo_t = tmo_t < 255. 7 tmo_.t : 255;

uct = (unsigned char) floor(tmo_t + .5);

fwrite((char *) &uct, sizeof(unsigned
char), 1, mot);

/*
* calculo e escrita do estimador MAD
x/

for (int k = 0; k < jq; k++)

obs(k] = (unsigned char)

abs(obs[k] - ucmad);

gsort(obs, jq, sizeof(unsigned char),
compara_uchar);

ucmad = obs[jq / 2 + 1];

temp = (double) ucmad / K_MAD;

temp = temp < 255. 7 temp : 255.;



ucmad = (unsigned char) floor(temp + .5);
fwrite((char ») gucmad, sizeof(unsigned
char), 1, mad);

}

} else {

/#+ valores nao filtrados permanecem */

uc = x[j + i * colunas];

furite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
iqr);

fwrite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
mad) ;

furite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
med) ;

furite((char *) fuc, sizeof(unsigned char), 1,
maxver);

furite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
mom) ;

furite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
mvt);

furite((char *) &uc, sizeof(unsigned char), 1,
mot);

}

}

¥

time(&tempo_f);

free((char =) x);
free((char ») obs);
fclose(original);
fclose(iqr);
fclose(mad);
fclose(med);
fclose(maxver);
fclose (mom);
fclose(mvt);
fclose(mot);

printf("\n0 tempo total de processamento foi de %d segundos.\n",
tempo_f - tempo_i);

printf("\n\n>>FIM<<\n\n");

return (0);

}
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int

compara_uchar(void »x, void =*y)

{

if (*(unsigned char *) x < *(unsigned char =) y)
return (-1);

if («(unsigned char *) x > *(unsigned char =) y)
return (1);

if (»(unsigned char *) x == *(unsigned char *) y)
return (0);

}
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