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RESUMQ

Este trabalho tem como objetivo implementar,
testar e aplicar um classificador de Maxima Verossimilhanga
Pontual (Maxver) e um <¢lassificador contextual Markoviano
amigavel, que utilizam as distribuigdes mais apropriadas para
dados de radares de abertura sintética (SAR). Sao apresentadas
as principais distribuig¢des para os dados SAR e como varias
dessas distribuicgses surgem através do modelo multiplicativo.
Para atingir o objetivo proposto e possibilitar aplicagbes
futuras da metodologia desenvolvida, as implementag¢des foram
efetuadas na forma de um Sistema Integrado para Processamento,
Classificagdoc e BAnalise de Dados SAR, com uma estrutura gue
permite a incorporacido de outros modelos e técnicas. O slstema
desenvolvidoc baseia-se nas propriedades estatisticas dos dados
e, além das fungbes basicas necessarias para a classificagdo,
pessibilita a determinacic de estatisticas basicas das
radiometrias das classes, a realizagdo do teste Qui-quadrado de
aderéncia para a escolha das distribuigdes gque mais se ajustam
a essas radiometrias, a classificacao propriamente dita e a
avaliagdo dos resultados com o coeficiente de concordancia
Kappa para matrizes de confusdo. O classificador contextual
implementado é o algoritmo das Modas Condicionais Iterativas
(ICM), cuja formulagd3o para estimacdo do parametro foi
desenvolvida para as vizinhancas de oitc e doze coordenadas,
Testes foram realizadeos na discriminacdo de trés classes em
imagens SAR-580 e JERS-1 com diferentes numeros de visadas. A
andlise dos resultados indica que ¢ uso das distribui¢des que
mais se ajustam a&s classes leva a classificagdes de gualidade
superior, quandco comparadas as ,obtidas com wuso do método
classico, que utiliza a distribuigdo ‘Gaussiana para os dados.
Outra conclusdo importante é que o algoritmo ICM apresenta, scob
gualguer hipdtese para as radiometrias, resultados sempre
supericres aos obtidos com a classificagdo Maxver. As
classificacdes obtidas pelo primeiro sdo, em média, mais de
duas vezes melhores do gue as obtidas pelo método pontual
guando comparadas através da estatistica Kappa. O uso do
algoritmo ICM permite, portante, obter bons resultados na
discriminacdo de classes comc floresta primaria, regeneraglo e
desmatamentoc em Aareas de floresta tropical, como é o0 caso das
imagens JERS-1 utilizadas. O sistema desenvolvido possui também
algumas operagdes auxiliares a tarefa de <classificagic de
imagens em geral (modificacdo e edigdc da tabela de cores,
equalizacgio do histograma, gerenciamento de amostras,
decorrelacdo de observagdes, operag¢des aritméticas, etc.}) e de
imagens SAR em particular (filtros redutores de “speckle”,
estimacdc do numero equivalente de visadas, selegdo do tipo de
imagem e de modelagem, etc.).

vit






DEVELCPMENT CF MAXIMUM LIKELIHOOD

BND ICM CLASSIFIERS FOR SAR IMAGES

ABSTRACT

The purpose of this study is to implement, test
and apply a Maximum Likelihood C(Classifier (MLC) and a user-
friendly contextual Markovian <c¢lassifier, which use the
distributions most appropriate to the Synthethic Aperture Radar
(SAR} data. This study presents the main distributions to the
SAR data and how several of these distributions arise from the
multiplicative model. In corder to achieve the proposed aim and
to allow future applications of the developed methodology, the
implementations have been done in a integrated system for SAR
data processing, classification and analysis, with a structure
which allows the addition of other models and technigues.The
developed system is based on the statistical properties of the

data and, besides the necessary functions for the
classification, it also allows the determination o¢f the basic
Statistics of the classes' radiocmetries, the Chi-Square
goodness-of-fit test in order *o choose the most suitable
distributions for these radiometries, the classification
itself, and the ewvaluation of the results with the Kappa
coefficient of agreement for the error matrices. The
implemented contextual classifier is the Iterated Conditional
Modes (ICM) algorirthm. Its formulation for the parameter

estimation was done for 8- and 12-coordinate neighborhoods.
Tests have been done for the discrimination of three classes in
SAR-580 and JERS-1 images with different numbers of looks. The
analysis of the results indicates that a more precise
classification is achieved by using the distributions which are
the most suitable for the classes, when compared to those
obtained through the <classic method that wuses Gaussian
distributions.Another conclusion is that the ICM algorithm
presents results which are always superior to those obtained
through the MLC classification, whichever distributions these
radiometries may have.The classifications obtained from the ICM
have Kappa values that are usually twice than those obtained
with the MLC method. Therefore, when using the ICM algorithm,
it is possible to achieve good results in the discrimination of
classes such as primary forest, regeneration, and deforestation
in rainforest areas, as it 1is the case of the JERS-1 images
used in this study.The developed system has also some
operations which assist the classification ¢of images in general
(color table modification and edition, histogram equalization,
sample manipulation, decorrelation of observations,
arithmetical operations, etc.), and other operations specific
for SAR images (speckle filtering, equivalent number of looks
estimation, selection of image type and modeliing, etc.).
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

() avanco do conhecimento cientifico na drea de Sensoriamento Re-
moto tem possibilitado aos usudrios o acesso a um mimero crescente de produtos,

oriundos de sistemas sensores ativos e passivos,

Entre os produtos de sensores passivos se encontram os dados
LANDSAT e SPOT que, apesar de amplamente conhecidos, tem a sua aplicagéo

severamente limitada pelas condigoes atmosféricas.

Entre os produtos de sensores ativos encontram-sc os dados Radar
que, operando na faixa de microondas, sao independentes da Iz solar € de condicoes

atmosféricas para obterem imagens da superficie terrestre.

O termo Radar ¢ um acronimo das palavras “RAdio Detection and
Ranging”, que caracterizam este tipo de sensor. Descoberto no comego do sécudo, e
com importantes aplicacoes militares desde 1938, s6 mais recentemente & que o radar
passou a ser usado como uma ferramenta de Sensoriamento Remoto. Os radares de
Sensoriamento Remoto, também denominados radares imageadores, podem ser do
tipo “Side Looking Airborne Radar” (SLAR) ou do tipo “Synthetic Aperture Radar”
(SAR).

s sensores SLAR sio transportados em aeronave e trabalham com
as dimensdes efetivas da antena. A resolucio espacial em azimute (“along track”)
¢ dependente das dimensdes da antena: uma melhor resolugao implica em maior
dimensio da antena. A resolucio espacial transversal (“cross-track”) é dependente

do angulo de incidéncia na superficie e da duragéo do pulso (Kuplich, 1994).

Os sensores SAR utilizam o movimento da plataforma para

simular uma antena maior que o seu tamanho real (antena sintética), melhorando



a Tesolugao espacial azimutal. A resolugdo transversal é dependente da largura da

banda utilizada no pulso de freqiiéncia modulada ( “chirped pulse”) (Kuplich, 1994).

Modelos para dados SAR vém sendo estudados, ¢ as possibilidades
levam em conta as combinacoes possiveis considerando as caracteristicas do sensor,
formato dos dados disponiveis, grau de homogeneidade das feicoes terrestres, etc
{Frery et al., 1995b). Devido a complexidade de fatores que intervém na obtencao
dos dados, os estudos na area de aplicacGes sao muitas vezes realizados utilizando-
se de modelos estatisticos. A correta modelagem para o processamento das imagens
implica no conhecimento preciso das propriedades estatisticas dos dados SAR (Fau et
al., 1993; Ulaby e Dobson, 1989: Yanasse et al., 1994, 1995). Muitos estudos j4 foram
realizados no sentido de relacionar as diferentes feictes da superficie terrestre com
as propriedades estatisticas dos dados SAR, quando foram consideradas algumas
hipéteses e distribui¢oes (Beaudoin et al., 1990, 1992; Frery, 1993; Frery et al.,
1995b; Lopes et al., 1990; Zito ct al., 1988; Yanasse, 1991; Yanasse et al., 1993; 1994;
1995). As propriedades estatisticas dos dados de radar podem ser diferentes para
os diferentes alvos e para as diferentes imagens, uma vez que o retroespalhamento ¢
dependente de vérios fatores, alguns deles relacionados ao sensor {comprimento de
onda, polariza¢do, angulo de incidéncia, etc), outros do alvo (tipo de alvo, rugosidade,
permissividade, etc) e outros do tipo de processamento dos dados (niimero de visadas,
formato, etc). Considerando este motivo, o emprego do classificador supervisionado
de Maxima Verossimilhan¢a Pontual (Maxver) de uso corrente, sob a hipétese de
que os dados de todas as classes sdo normalmente distribuidos, pode néo ser o mais

adequado para os dados SAR.

Neste trabalho serdo apresentados alguns dos principais topicos rela-
cionados a classificacdo Maxver de imagens SAR, sob a hipdtese de distribuigdes
adequadas aos dados SAR. A determinacao das distribuicoes que mais se ajus-
tam ao dados é feita com o uso do teste Qui-quadrado de ajuste e de amostras
representativas das classes. O teste da classificacao € realizado com o coeficiente de

concordancia Kappa para matrizes de confusao. Aplicada esta modelagem em wna



imagem SAR-580 de uma visada e em outra JERS-1 de trés visadas, os resultados
obtidos apresentaram coeficientes de concordancia Kappa em média 11% superiores,

quando comparados aos obtidos sob a hipdtese da normalidade para as classes.

Comnsiderando a maior importancia relativa das informagoes de con-
terto na interpretacio de imagens SAR, aprescnta-se também neste trabalho a
modelagem de um classificador contextual Markoviano, denominado algoritmo das
Modas Condicionais Iterativas (ICM), cujo parametro ¢ estimado sem a interferéncia
do usudrio. Aplicada esta modclagem sobre as imagens citadas no pardgrafo an-
terior, os resultados obtidos apresentaram coeficientes de concordancia Kappa em
média 115% superiores, quando comparados as respectivas classificacbes pontuais

Maxver.

Para facilitar o prosseguimento dos trabalhos de pesquisa relativas
aos dados SAR a implementacao do sistema foi feita na linguagem “Interactive De-
velopment Language” {IDL). Primeiramente implementado para dados monoespec-
trais em amplitude, o sistema possul uma estrutura que permite a incorporagao de

outras rotinas que sejam adequadas aos dados SAR.

Para apresentar os fundamentos tedricos, formulagbes conhecidas
utilizadas e outras desenvolvidas, detalhes da implementagao e resultados alcangados,

este trabalho possui a capitulagdo abaixo descrita.

No Capitulo 2 sao apresentadas as notagoes, convengoes e defini¢oes
bdsicas a serem utilizadas no decorrer da dissertacao, incluindo-se os métodos dos
Mormentos ¢ de Méxima Verossimilhanga para cstimagde dos parametros das dis-

tribuicoes.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as formulagdes das principais dis-
tribuicoes aplicdveis aos dados SAR, incluindo-se as fungoes densidade de probabi-
lidade, fungoes de distribui¢iao acumulada, fungoes geradoras de momentos, esperanga,
variancia e estimadores pelos métodos dos Momentos e Maxver, quando existentes

em forma analiticamente tratdvel e de facil solu¢ido computacional.



No Capitulo 4 é apresentada a modelagem utilizada para os dados
SAR., as distribui¢des decorrentes do modelo multiplicativo e outras que sao comm-
mente utilizadas. Sob o modelo multiplicativo so abordadas distribui¢bes para as

imagens em amplitude, intensidade e complexas.

No Capitulo 5 é apresentada a classificagdo Maxver, seus passos
esserciais, a abordagem empregada para a implementacao e o conceito do niimero

equivalente de visadas.

No Capitulo 6 ¢ apresentada a fundamentacao teérica do modelo
de Potts-Strauss. a estimagio pela equagao de maxima pseudoverossimilhanca, as

técnicas Markovianas de segmentacao e o algoritmo ICM.

-

No Capitulo 7 ¢ apresentada a teoria utilizada no teste da classi-
ficagao, incluido o coeficiente de concordancia Kappa e os testes de hipéteses que

podem ser aplicados.

No Capitulo 8 sao apresentados os resultados obtidos com o sis-
tema. Para teste foram utilizadas imagens SAR-580 e JERS-1. nas quais buscou-se
discriminar trés classes visualmente distintas. Sao apresentados todos os passos ¢
resultados parciais executados até a obtencgdo das imagens classificadas por Maxver
e ICM. Foram adotadas as hipéteses da normalidade e da distribuigao mais ajustada
para cada classe. As matrizes de confusao obtidas sao comparadas pelo coeficiente
de concordancia Kappa e os resultados indicam a supcrioridade incontestavel da

classificacdo ICM quando comparada a Maxver.

No Capitulo 9 sao apresentadas as conclusoes e sugestoes resultantes

deste trabalho.

Nos Apéndices A, B e C sfo apresentas as formulas para estimacio

dos parametros utilizados no algoritmo ICM.

No Apéndice D é apresentado o sistema implementado, incluindo a

descricao dos menus e interfaces grahcas 1iteis no processamento e andlise digitais.



CAPITULO 2
NOTACOES, CONVENCOES E DEFINICOES

Neste capitulo sdo apresentadas as notagoes, convencoes e algumas

definicdes que serdo usadas no decorrer desta dissertacao.

2.1 - Notagao e Convencoes
As varidveis aleatorias serdo denotadas com letras maiiscenlas ¢ suas

ocorréncias em minvsculas.

Os vetores e matrizes serao denotados em negrito.

A matriz identidade serd denotada por L

A transposta de uma dada matriz A serd denctada por A'.

A inversa de uma dada matriz A serd denotada por A~

O deterrmnante de uma matriz A serd denotado por |A].

() conjunto dos numeros reais, (—oc, +o¢), serd denotado por R.

O conjunto dos reais positivos, (0, +oc), serd denotado por R, .

O conjunto dos nudmeros inteiros, {..., —1,0,1,...}, serd denotado por Z.

Conjunto dos niumeros naturais, {1,2.3, ...}, sera denotado por N.

O conjunto amostral serd denotado por §2.

A probabilidade sera denotada por Pr.

A cardinahdade do conjunto A serd denotada por #A.



§

2.2 - Definigoes

No decorrer deste trabalho somente serao consideradas as varidveis

aleatorias reais do tipo absolutamente continuas (Koroliuk, 1986).

2.2.1 - Fungao Indicadora de um Conjunto A

E a funcdo I: A — {0,1} dada por (James, 1981):

1,sex €A
0,8z ¢ A.

Uu(z) =

2.2.2 - A Funcao Gamma de Euler

Definida para cada v > —1, é dada por {Abramowitz e Stegun, 1964;
DeGroot, 1973; Gradshteyn e Ryzhik, 1965; James, 1981; Yanasse et al., 1995):

Fow+n=:/ # exp(—t) dt

. -+

1) Também € vélida a relacio (DeGroot, 1975; James, 1981, Yanasse et al.,
1995):

vI(v)=T(v+1)

2} Se v € N, (DeGroot, 1975; Jamnes, 1981; Yanasse et al., 1995):

I'v+1)=u!
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2.2.3 - A Fungao Digamma

A func¢éo Digamma define-se como (Gradshteyn e Ryzhik, 1965):

v =S =t S () -

:/ exp(—t)  exp(—2) \
IRy t l—exp(—t))

onde

31

it
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2.2.4 - A Fungao K, de Bessel de Terceiro Tipo e Ordem v

Definida por (Gradshteyn e Ryzhik, 1965):

Kl,(z)-——/ exp (—z cosh (¢}) cosh (vt) dt

4

Uma forma 1itil empregada nas densidades das distribuicoes

K-Amplitude e K-lutensidade € a seguinte (Gradshteyn e Ryzhik, 1965):

ko (2ym) = L () [ emren (<0 ne)a
U<\/"})_§ ?} /]R+fl' exXp ——}—’W.T xT



2.2.5 - A Funcao de Distribui¢ao Acumulada

A funcdo de distribuicdo acumulada (fda) de uma varidvel alcatoria

X. para cada x € R, é definida por (James, 1981):
Fx(z) =Priw € 2: X(w) < z}

onde X (w) denota uma ocorréncia da variavel aleatéria X.

A fungGo densidade de probabilidade (fdp) f(z) se relaciona a fda
por (James, 1981):

¢ vale que (James, 1981):

2.2.6 - Esperanga

A esperanca de uma varidvel aleatéria continua X cuja fdp é f(x),

¢ denotada por E{X) e definida por {James, 1981):

EX) = [ rflayds,

desde que a integral acima exista.

1) Propriedades da esperancga (DeGroot, 1975):

a) Se Y = aX + b, onde a e b sao constantes, entao:

E(Y)=aE(X)+b



b) Se existe uma constante a tal que Pr(X > ¢) = 1, entdo E(X) > a.

Se existe uma constante b tal que Pr(X < b) = 1, entdo E(X} <b.

c) Se X,...., Xn s@0 varidveis aleatdrias tals que cada esperanca E{X,).

1= 1,..., N. existe entao:

EXi+.. +Xv)=E(X)) + .+ E(Xy)

d) Se X,...., Xy sdo N varidveis aleatdrias independentes tais que cada

esperanca E(X;). para ¢ = 1,..., N, existe entdo:
N N
=1 1=1

2.2.7 - Variancia

Suponha que X é uma varidvel aleatéria com média p = E(X). A

varigncie de X, denotada por Var{X), é definida por (DeGroot, 1975):
Var(X) = E {(X - p)")

[s &

Var(X) = /_x (2 — ) f(x)dz

desde que a integral acima exista:

1) Propriedades da variancia (DeGroot, 1975):

a) Var(X) = 0 se e somente se existe uma constante ¢ tal que:
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b) Para quaisquer constantes a e b.
Var{aX +b) = a*Var (X},

desde que a variancia de X exista.
¢) Para qualquer varidvel aleatéria X,

Var(X)=E (XQ) — E*(X)

d) Se X,,..., Xy s@o N varidveis aleatérias independentes, entao

Var(Xs .. £ Xp)=Var (X)) + ...+ Var (Xy),

desde que as variancias existam.

2.2.8 - Covariancia e Correlacgao

Sejam X e Y varidveis aleatdrias com uma especifica distribuicao
conjunta, e £ (X) = px, E(Y) = uy, Var(X) =a% c Var (Y) = 0. A covaridncia

de X e Y, denotada por Con(X.Y), é dada por (DeGroot. 1975):

Cov (X, Y)=E{(X — pux) (Y — uy))

Se 0 < 0% < el < o < oc, entdo a correlagio de X ¢ Y,

denotada por p(X,Y), ¢ dada por:

Cor(X,Y)

Tx0Oy

p(X.Y) =
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1) Propriedades da covariancia e da correlagao (DeGroot, 1975):

a) Para quaisquer varidveis aleatorias X e Y tais que 0% < 00 ¢ 0% < .
Cou(X. Y =E(XY)-E{X)E(Y)

b) Se X e Y sdo varidveis aleatérias independentes com (0 < 0% < oc e

0 < ol < oc. entdo:

Con(X.V)=p(X.Y)=0

¢) Suponha que X seja uma varidvel aleatéria tal que 0 < g% < oc e
que ¥ = aX + b, onde b e ¢ # U sdo constantes. Se a > 0, entao

p(X.Y)=1 8Sea<0 entao p(X.Y)= -1

d) Se X e Y sdo varidveis aleatdrias tais que Var(X) < oc

e Var(Y) < oc, entao:
Var (X +Y)=Var(X) +Var(Y)+ 2Cov (X.Y)

e) Se X;,..,Xy sdo varidveis aleatdrias tais que Var(X;) < oc,

i=1,...,N. entao:

Vor (S50 = S Var () + 205 Con (6, X,

1=1 =1 T j

2.2.9 - Momentaos

O momente de ordem r (r € R) de uma variavel aleatéria X, sc

existente, é definido por (DeGroot, 1975):
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E(X") = /H;;rrf(fr,)d:c

1} Coeficiente de ussimetria (Yanasse et al,, 1995):

2) Coeficiente de curtose (Yanasse et al., 1995):

E((X - E(X))*)
Vard (X)

Yo =

3) Coeficiente de variagdo (Yanasse et al., 1995):

C1.< = —-—Lrarh,? (X)
E(X)
4) Quantidades amostrais
Seja x = {1y,....,2n) um vetor de amostras, onde

momento amostral ndo centrudo de ordem r de x, para N > r. denotado por i, é

definido por (Yanasse ct al., 1993):

N 1 N .
i=1

Usando-se estas quantidades pode-se calcular os coeficientes amos-

trais de assimetria, de curtose e de variagao.

O momento amostral centrado de ordem r de x, para N > r, deno-

tado por 7, é definido por:

1

A
m, = ?\? Z (CC.,' - T‘le}r

=1
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2.2.10 - Autocovariidncia e Autocorrelacao

Sejam 2z =[z;;] uma matriz retangular ¢ a=2z-#i;, onde
I<i<N,el<j<N,ein; é¢amédiaamostral de z. Sejam s,, s, € N distancias
consideradas nas linhas e colunas, respectivamente. A funcdo de autocovaridncia

espacial estimada ¢é definida por:

1 K:r K?;

NN _E E Qtp,ty Foasg,ty+sy

Yy =k, ty=Fky

:i;z (S:r._-. Sy) =

onde k; = max{l. 1—s;}, k, = max{l, 1—s,}. K, = min{N,, N, —s;} e

K’y = min {J?\'ry, ;"\fry — Sy} .

A fungdo de autocorrelacdo espacial estimada ¢ definida por:

:Y'z (3x1 'Sy)

;;.;':z (0 U)

Pe (S-Tf 51;) =

2.3 - Estimacao de Parametros

Nesta Secao serao apresentados os métodos dos Momentos e de
Maxima Verossimilhanga para a obtengdo dos estimadores dos parametros das dis-

tribuicoes.

2.3.1 - Estimacao pelo Método dos Momentos

Seja o vetor de observacées ¥ = (¥1, ..., yn ). cujas N componentes
sao ocorréncias de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas se-
gundo uma fungao de distribuigao dada por F (y,, §) para todo 1 <4 < N. Suponha-
se também que essa distribuicido possui momentos finitos de até, pelo menos, ordem

r > 1. Denotar-se-4:

m; (6) = [ ydF (3,0)
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o0 j-6simo momento de Y, com j < r. Para todo § > 1 o estimador de m; (#) serd o
j-ésimo momento amostral (Frerv, 1993). Em Chung (1974) é possivel ver que, pela

Lei dos Grandes Numeros, 7715 () ~— m; (0) quase certamente quando N — oc.

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

até ordem r, isto é:

q(8) = B'Y (my (8),...,m, (8)),

h{¥) continua, entdo um estimador de g (#) pelo método dos momentos é:

Gm (8) = B\ (711 () .., 772, (8))

e, pelo mesmo argumento que anteriormente (Bickel e Doksum, 1977), vale que
Gm (8) — g (8) quase certamente quando N -+ oo. O super-indice “(d)” indica
a possibilidade de formar mais de um estimador, para a mesma funcdo g, com os
mesmos momentos de até ordem r. Para todo 4. a fungao g, (9) é chamada estimador

de q (8) obtido pelo Métode dos Momentos (EMO) (Frery, 1993).

2.3.2 - Estimagao pelo Método de Maxima Verossimilhanga

Este método define, como estimador, aquele que maximiza a funcao
de verossimilhanca vetor de observagdes y (Frery, 1993). O estimador de maxima

verossimilhanca de ¢ (8), que serd denotado g, (¢), é definido como:

i) =q (sup - (Pr, <y)}) .

#e6

Estes estimadores, ou pequenas variagoes deles. sao muito usados
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 es-

timacdo quando o tamanho da amostra cresce indefinidamente (Frery, 1993). Parti-
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lham com os estimadores pelo método dos momentos a desvantagem de nao ser
simples a adicdo de informagdo prévia ao experimento estatistico. A fun¢ao g, (¢)
é chamada estimador para q(8) obtide pelo Método de Mdrima Verossinilhanca

(EMYV) (Frery, 1993).






CAPITULO 3
PRINCIPAIS DISTRIBUICOES

Neste capitulo serao apresentadas as principais distribuigoes
aplicaveis aos dados SAR, suas respectivas functes de densidade de probabilidade,
funcoes de distribuigdo acumulada e fungées geradoras de momentos que apresenfam
forma explicita. Serao apresentadas também as respectivas esperangas, variancias
e estimadores pelos métodos dos Momentos e de Mdxima Verossimilhanga, quando
existentes e de faell solugdo computacional. Na determinacao dos estimadores pelo
método dos momentos serao considerados os momentos nao nulos de ordem mais
baixa possivel no conjunto dos nimeros naturais, com excecdo da distribuicdo

G-Amplitude com parametro A = 0, onde aparecera nm mornento de ordem racional.

3.1 - Distribuicao Normal Padrao

Diz-se que uma varidvel aleatdéria X tem uma distribui¢cao Normal
com média p = 0 e variancia o = 1, denotada por X ~ A(0, 1), se a sua densidade

é, para todo z € R, dada por (DeGroot, 1975):

2
Fxl@0.1) = \/% oD (7)

3.2 - Distribuicao Normal

Diz-se que uma varidvel aleatoria X tem uma distribuicao Normal
com média p € R e variancia o> € R, denotada por X ~ A(u.0?), sc a sua
densidade é, para todo r € R, dada por (DeGroot, 1975; Frery. 1993: Yanassc et al.,
1993, 1995):

202

fx(as p, o) = . exp(_(_ﬂiiﬁ)_)
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1) Se Y ~ N{u,o?) entdo (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Yanasse et al., 1993,
1995):

X=c"(Y —p) ~N(D, 1)

2) Estimadores pelos Métodos de Maxima Verossimilhanga e dos Momentos

{DeGroot, 1975; Sant’Anna, 1995):

¥

1 N
L= = Zi"i =m
N5
1 & ,
62 = ?Z(It - ﬁ)z = ?ﬁg —'ﬁi§
Vo=t

3.3 - Distribuigao Normal Multivariada

Sejam o vetor aleatdrio Y = (Y1,...,Yn), N € N, constituido de
varidveis aleatorias independentes identicamente distribuidas tais que Y; ~ A(0, 1)
para todo 1 < i < N, a matriz real nao-singular Ay, e ® € RY. Diz-se que o vetor
aleatério X = YA + @ possui numa distribui¢ao Norma! N-variada com vetor média
® e matriz de covariancia ¥ = ATA | denotado por X ~ A(®,X). A sua densidade,

para todo vetor x € RY |, é dada por (James, 1981; Richards, 1986):

Fy(x®.E) = ——— [ exp (‘% x—®) =7 jx - 'ﬂT)

27.')

Os estimadores de Maxima Verossimilhan¢a sio (Frery, 1993):
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3.4 - Distribuigao Log-Normal

Seja Y ~ N(u,0?). Diz-se que a varidvel aleatéria X = exp(Y') pos-
sui uma distribuicdo Log-Normal com parametros g ¢ o2, denotada por
X ~ LA (p.0%). A sua densidade é, para todo z € R, dada por {Frery, 1993;
Frery et al., 1995b; Yanasse et al., 1993):

2
fx(zp,0) = L exp (—% (_hiﬂ__’t_i) ) g, {(z)

TN 2T

1) Momento de ordem 7 € R (Sant’Anna. 1995):

- (ro)’
E(X") =exp (r;u.+ 5 )

2} Esperanca (Sant’Anna, 1995):

3) Variancia (Sant’Anna, 1995):
Var(X) = (exp(og) — 1) exp (Q,u + 02)

4) Estimadores de Maxima Verossimithanca {Sant’Anna, 1995; Yanasse et al.,

1993):
1 &

P = ?Zln(ﬂ:i)
47 a=1
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5) Estimadores pelo Método dos Momentos (Sant’Anna, 1995):

3.5 - Distribuicao Constante

Diz-se que uma varidvel aleatéria X possui uma distribuicao dege-
nerada em k& € R, ou Constante igual ao valor k, denotada por X ~ C(k), sc a sua

fda ¢ dada, para todo z € R, por {Yanasse et al., 1995):

Fx (@) = Ujk o0 ()

3.6 - Distribuigao Uniforme

Seja A C R¥. Diz-se que o vetor aleatério X possui distribui¢ao

Uniforme no conjunto A se para todo B C A vale que:

Pr(X € B) = ﬁ%

Um caso particular de interesse é quando A = [a, b]. Neste caso
1
fx(zia,b) = o y(s)

e a sua fda, para todo z € R |, é dada por:

0, ser <a
r—a
b—a’

1, sexr >b

Fx{z;a,b) = sea <z <h
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3.7 - Distribuicao Exponencial Padrao

Diz-se que uma varidvel aleatdria tem uma distribuicio Exponencial
Padrao com média unitéria. denotada por X ~ £(1}, se a sua densidade, para todo

z € R, é dada por (Frery,1993; Yanasse et al., 1995):

fx(z:1) = exp(—z)lig, (=)

3.8 - Distribuicao Exponencial

Sejam Y ~ £(1} e » € R,. Diz-se que varidvel aleatéria X = A7'Y
possul uma distribuigdo Exponencial com parametro A, denotada por X ~ £(A). A
sua densidade, para todo z € R, é dada por (DeGroot, 1975: Frery, 1993; Koroliuk.
1986; Yanasse et al., 1995):

fx(@:0) = (Aexp (=Az)) U, ()

1) A sua fda é dada por (Frery, 1993; Sant’ Anna, 1995; Yanasse et al., 1995):

Fx(z;A) = (1 —exp (—Ax)) g, (z)

2) O momento de ordem r € R é dado por (Frery. 1993; Koroliuk, 1986:
Sant’Anna, 1995; Yanasse et al., 1995):

E(X™)=2"I{r+1)

3) Esperanca (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Sant’Anna, 1995):

E(X) ="
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4) Variancia (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Koroliuk, 1986; Sant’Anna, 19953):
Var(X)= A2

5} Estimador pelos Métodos de Maxima Verossimilhanca e dos Momentos

(Frery, 1993; Sant’Anna, 1995):

3.9 - Distribuicao Rayleigh Padrao

Seja Y ~ £(1). Diz-se que a variavel aleatéria X = Y72 possui
uma distribuicdo Rayleigh Padrao, denotada por X ~ R(1), cuja densidade, para
todo z € R, é dada por {Yanasse et al., 1995):

fx(z;1) =2zexp (—;::2) g (x)

3.10 - Distribuigao Rayleigh

Sejam Y ~ R(1) e A € R,. Diz-se que a varidve] aleatdria X = AY
possui uma distribuicdo Rayleigh com pardmetro 6 = A~2, denotada por X ~ R(6),
cuja densidade, para todo = € R, é dada por (Frery, 1993; Yanasse ct al., 1995):

fx(2;6) = (20z exp (—87%)) Iz, (z)

1) A sua fda, para todo ¢ € R, é dada por {Frery, 1993; Sant’Anna, 1995;
Yanassc et al., 1995):

Fx{z:0) = (l — €xp (—6’:1:2)) g, (z)
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2) O seu momento de ordem r € R ¢é dado por (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995;
Yanasse et al., 1995):

E(X7) = \/—10_;(1»;% 1)

3) Esperanga (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995):

v

E(X) =

B
@ | =]

4} Variancia (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995):

5) Estimador pelo Método de Mdxima Verossimithanca (Sant’Anna, 1995):

N -1
7 2 a—1
ty =N (Z Ii) = i,
i=1

6) Estimador pelo Método dos Momentos:

O =

—
4miy

3.11 - Distribuigao Gama Padrao

Sejam n € Ne (X)), 1 <i < N, uma colegdao de varidveis aleatorias
identicamente distribuidas, tais que X; ~ £(1). Entéo diz-se que a varidvel aleatéria
definida pela soma X = "7, X;, possui uma distribui¢ido Gama Padrao com parame-
tro n. Este caso ¢ denotado por X ~ I'(n, 1}. A sua densidade, para todo z € R, ¢

dada por (Yanasse et al., 1995):



3.12 - Distribuicao Gama

Sejam ¥ ~ ['{n,1) ¢ A € R,. Diz-se que a varidvel aleatéria
X = A7!Y possui uma distribuicio Gama com parametros n e A € R., denotada
por X ~ I'{n.A). A sua densidade. para todo z € R, é dada por {DeGroot, 1975:
Frery, 1993; Frery et al., 1995a.b; Sant’Anna, 1995; Yanasse et al., 1993, 1995);

/\n
I'(n)

fxlzin, A) = " exp{—Az)1lg, (x)

1) Momento de ordem r € R {Frery, 1993; Frery et al., 1995b; Sant’Anna,
1995; Yanasse ct al., 1993; Yanasse et al., 1995):

yery  Lln+1)
E(x7) = At l(n)

2) Esperanca (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Sant’Anna, 1995; Yanasse et al.,
1993)

E{(X)=n/A

3} Variancia (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Sant’Anna, 1995; Yanasse ct al.,
1993):

Var(X) = nA™?

4) Estimadores pelo Método dos Momentos {Frery, 1993: Sant’Anna, 1995;
Yanassc et al., 1995):



J
2]

it

Py — 12

iy

5) Para imagens de radar, o parametro n é denominado mimero equivalente
de wnsades (ver Subse¢ao 5.2.5.1, p. 50). Este parimetro é, em geral,
conhecido ou estimado separadamente para toda imagern. Nestes casos,

somente a Equacgio 3.2 acima € utilizada na estimacao do parametro A.

3.13 - Distribuicao Raiz de Gama Padrao

Seja ¥ ~ I'(a.1). A varidvel aleatéria X = Y'? ¢ dita possuir
uma distribuicao Raiz de Gama Padrio com parametro o. Este caso é denotado por
X ~ I'V?{a,1) e a sua densidade, para todo z € R, é dada por (Yanasse et al.,
1995):

3.14 - Distribuicao Raiz de Gama

Sejam Y ~ ['Y%(n,1) e A € R,. A varidvel aleatéria X = A~V2Y é
dita possuir uma distribuicio Raiz dc Gama com parametros n e A € K., denotada
por X ~ TV%(n, )\). A sua densidade, para todo z € R, é dada por (Frery, 1993:
Frery et al., 1995b.c; Yanasse et al., 1993, 1995):

. — 2)'11 n—1 2 ;
fx{zin, A) = F@—)r exp (—AI ) g, (x)
1) Momento de ordem r € R (Frery, 1993; Frery ct al., 1995b; Yanasse et al.,
1995):



26

Iin+1/2
E(X") = 7/\@;%))

2) Esperanca (Frery, 1993; Yanasse et al., 1993):

E(X) = ——FS;Z?)

3) Variancia (Frery, 1993; Yanasse et al., 1993):

~ - (F('n + 1/2))"‘
I'(n)

4) Estimadores pelo Método dos Momentos (Frery, 1993; Yanasse et al.,

1993):

a} fi,, ¢ obtido pela raiz da equacao:

-~

[y \ 'R +1/2)
sl 2wy =0 3.3
(\f’ m) TG 49
b) A, é obtido por:
A = =2 (3.4)
Mo

5) Se o numero equivalente de visadas n é conhecido, o parametro A é estimado

pela Equacgao 3.4.
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3.15 - Distribuigao Beta

Diz-se que uma varidvel aleatdria X possui uma distribuicao Beta
com paramctros «, J € R, , denotada por X ~ B(a, 3). se a sua densidade, para
todo z € R, ¢ dada por (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Frery et al., 1995h: Koroliuk,
1986; Sant’Anna, 1995; Yanasse et al., 1993):

Fa+9)

fx(xi0,3) = @) I(3)

:Ca-'l(l _ _T)-d_l 11[01] (.’IIJ

1) Momento de ordem r € R, é dado por (DeGroot, 1975; Frery, 1993: Ko-
roliuk, 1986; Sant’Anna, 1995):

N+ )Mo+ 3)

X = Mo Tt 5 )

2} Esperanca (DeGroot, 1975; Frery, 1993: Sant’Anna, 1995; Yanasse ct al.,
1993):

¥

E(x) = a4+ 3

3) Variancia (DeGroot, 1975; Frery, 1993; Korolink, 1986; Sant’Anna, 1995;

Ya-nasse et al., 1993):

af
(a+ 3 (a+8+1)

Var{X) =

4) Estimadores pelo Método dos Momentos (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995;
Yanasse et al., 1993):
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5 — 1)(y — 7y

5) Para o caso das imagens nas quais ¢ dominio de variacao dos dados nao

pertence ao conjunto [0, 1], faz-sc necessdria a conversao dos dados.

3.16 - Distribuicao Weibull

Diz-se que uma variavel aleatdria X possui uma distribuicao Weibull
com parametros a, 3 € R, denotada por X ~ W(«w, 9), se a sua densidade, para

todo z € R, é dada por (DeGroot, 1975: Frery et al., 1995b):

fx(zio,3) = a3z Texp (— (32)7) Ug_ (x)

1) A sua fda ¢ dada por (Frery, 1993; Sant’Anna. 1995; Yanasse ¢t al., 1993):

Fx(z:e,8) =1 —exp (= (32)7) g, (z)

2) Momento de ordem r € R, ¢ dado por(Frery, 1993; Sant’Anna. 1995:

Yanassc ct al., 1993):

4) Variancia (Frery, 1993; Sant’Anna. 1995):



29

. —1 4 1yy2
Var(X) = I'2/a+1) —ﬁgf(a - 1))

5) Os estimadores pelo Método dos Momentos sdo obtidos pela solucao do
sisterna (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995; Yanasse et al., 1993):
r@al+1)— (P@E + DY mamr2 =0

Bu— T (650 + iy =0

6) Estimadores pelo Método da Maxima Verossimilhanga (Sant’Anna, 1995):

1/ay

N
3, = (N('iv;’ > :cf‘”)
i=1
&, € obtido resolvendo-se a equagao:

N N
Na;' + Y In(z;) + Na;'(1 - a)ln (f\"ff/ fo’) +

i=1

ay w

N N A
- (Vo3]S (Mo o) 3ot nte) =0
i=1 i=1 i=1 =]

Pode-se verificar facilmente que a distribuigdo Weibull com a = 2 ¢

A = VB se reduz a distribui¢ao Rayleigh, apresentada na Scgao 3.10, p. 22.

3.17 - Distribuicdo K-Intensidade Padrao

Diz-se quec uma varidvel aleatéria X possui distribuicao K-Intensida-

de com parametros a € R,, =1, n € R, denotada por X ~ KI(a,1,n), se asua
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densidade, para cada z € R, é dada por (Frery, 1993: Sant’Anna, 1995: Yanasse et
al.. 1995);

2no

——_(anx)etn2/2 Janr T
F(&JF(H) ( ) ch—ﬂ (2 )H]R+( )

fx(z;0.1,n) =

onde K, ¢ a funcdo de Bessel modificada de terceiro tipo € ordem v, apresentada na

Subsecao 2.2.4, p. 7.

3.18 - Distribui¢ao K-Intensidade

Scjam Y ~ KI{a,1,n) e a, n € R,. Diz-se que a varidvel aleatdria
X = 3Y possui distribui¢ao K-Intensidade (K1) com parametros o, 3, n € R,
denotada por X ~ KI{a, 3,n), cuja densidade, para cada r € R, é dada por (Frery,
1993; Frery et al., 1995a,c: Yanasse et al., 1995):

o B = 2na ang \ (@2 K 5 /cma: 1
f){ (.f, (., .‘Tl‘) = A;F(G)F(ﬂj ‘f’f a—n ‘-\“, T K. (:E)

Pode-se demonstrar {Yanasse et al., 1995} que a varidvel aleatéria

formada pelo produto de duas varidveis aleatdrias independentes corn distribuigoes
I'a,A) e I'(n,n) possui uma distribuicdo KI(a,8,n), onde 8 = a/A. Este caso,
dada a sua importancia para dados radar, ¢ tratado também na Subsecdo 4.1.1, p.

44).

1) Momento de ordem r € R (Frery, 1993; Frery et al., 1995¢; Yanasse et al.,
1993, 1995):
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3) Variancia (Frery, 1993; Yanasse et al., 1993, 1995):

Var(X) = a+7n+ 1.132

xn

4) Estimadores pelo Método dos Momentos (Frery, 1993; Yanasse et al., 1993,

1995):
am = Tfﬁl
A 2 (fy + 1)
T Fig (Tl - T3 —
— b+ /e
ftm =790
onde:

a = 2Tﬁ§ - ﬁ;{ﬁg - *Fﬁ-ﬁﬂg

= =y ) | e s e e ol Pt i) =)
¢ = TiTg — B3, — 2my Moty + 167y — 8Manging + MMy

5) Se o niimero equivalente de visadas n é conhecido, os parametros a e 3
sao estimados por:
mi(n + 1)

Gy, = , =
™ (i, — mt) — i
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6) Estimadores de Maxima Verossimilhanca de « e de 3 para o caso particular

n =1, (Caves. 1993):

. (3
N ) (1.1
VD | VE =0
K,
.
3 /,j—éi—Ka _1 (2 aéxi
N Iy N Gy, ! 4y /
In{¥(a,))+ in (T) — % . L — ¥ In (\/:L‘_,) =0
8 ) = . Gy, 4
R (2\/ A

onde ¥ ¢ fun¢do Di-Gamma apresentada na Subsecao 2.2.3, p. 7.

3.19 - Distribuigdo K-Amplitude Padrao

Sejam Y ~ KI{a,1,n) e a, n € R, . Diz-se que a varidvel aleatdria
X = /Y possui distribuicio K-Amplitude (KA) com parametros o € R,
3 =1, n € R_, denotada por X ~ KA(a.1,n), ¢ a sua densidade, para cada
z € R, é dada por (Frery, 1993; Sant’Anna, 1995; Yanasse ct al., 1995):

dang — |
fx(mial.n) = Th?%w(am@)mﬂ Ky (Q.T\/CE) My (x),

onde K, é a funcao de Bessel modificada de terceiro tipo e ordem v, apresentada na

Subsecdo 2.2.4, p. 7.

3.20 - Distribuicao K-Amplitude

Sejam Y ~ KA{a,1,n) e a, n € R, . Diz-se que a varidvel aleatéria
X = /BY possui distribui¢ic KA com parametros a,3.n € R,. denotada por
X ~ KA(a, B.n), cuja densidade, para cada z € R, ¢ dada por (Frery, 1993; Frery
et al., 1995a.b.c; Yanasse et al., 1993, 1995):
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Aanz anr?\ @t fon
fX (.'I:‘Of.,gn) = 3]1(0)}—1(”) ( },3 ) Ku—n (23:\/_?_ HR_..(:I:)

Pode-se demonstrar {Yanasse et al., 1995) que a varidvel aleatdria

formada pelo produto de duas varidvejs aleatdrias independentes com distribuigao

I'%{a, Ay e I'VY%(n, n) possui uma distribuicao K A{a, 3,7), onde 3 = a/ X. Este caso,

dada a sua unportancia para dados radar, é {ratado também na Subsegao 4.1.2, p.

1) Momento de ordem r € R (Frery, 1993; Frery et al., 1995¢; Yanasse et al.,
1993, 1995):

. i/ 8\ I(r/24+ )T (r/24+n)
E - {2
(X0 ¢ ((m) Ia)l'(n)

2) Estimadores pelo Método dos Momentos (Frery, 1993; Frery et al., 1995¢;
Yanasse et al., 1993, 1995):

.gm = My

G € Tim 880 obtidos pela solugao do sisterna:

[y [(1/2+ &u)I(1/247)
Vawn  T(@n)lin) ™

e \ I(3/2+ @m)(3/24+n) o
( ) TGy 7

)

3) Se o nimero equivalente de visadas n é conhecido, os parametros a e 3

sao estimados por:
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fmy I(1/2+am)l(1/2+4n) 0
V Gpn TG ) (1) E

3.21 - Distribui¢ao Gaussiana Inversa Generalizada

Diz-se que uma varidvel aleatéria X possul uma distribuicdo Gaus-
siana Inversa Generalizada, com parametros a, ¥ e A, denotada por X ~ AN~ 1{a, v, A},

se a sua densidade, para cada r € R, é dada por (Frery ct al., 1995a.b):

| A
Ix(zia,y,A) = _—__2]{0 (2\//\_’}")&“ exp( - /\x) Iz, (z)

1) O dominio dos parametros ¢ dado por (Frery et al., 1995a.b):

y>0,A20, sea<(
Yy>0,x>0,sca=0 (3.5)

~>20A>0 sca>0

2) Momento dc ordem r € R (Frery et al.. 1995a.b):

o Kawr (2VAX) [97
X = v (3)

3.22 - Distribuicdao Raiz de Gaussiana Inversa Generalizada

Seja Y ~ AN ~Y(a,v,A). Diz-se que uma varidvel aleatéria X = Y1/?

possui distribuigdo Raiz de Gaussiana Inversa Generalizada, com parametros a, v e
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A. denotada por X ~ N ~Y2(a, v, ). A sua densidade, para cada z € R, é dada por
(Frery et al., 1995a,b.¢):

N/
fx(zya.y, M) = _(“/\"/j)—“ffgﬂ_l exp (_% - }“rg) ll1R+(:"'")

K. (2v/37)

1} Momento de ordem r € R (Frery et al., 1995a.b.c):

B(XT) = et (2v7%) (1)”“

K, (:zm) A

3.23 - Distribuigao G-Intensidade

Sejam as varidveis aleatdrias X ~ AN ~1(a, v, A), cujo dominio dos
parametros ¢ dado na Equacao 3.5, e Y ~ ['(n,n), n € R,. Diz-se que a varidvel
aleatéria Z = XY possui distribui¢iao G-Intensidade (Gl), com parametros a. 7, A e n,
denotada por Z ~ GI{a,~v,A,n). A sua densidade, para cada « € R, ¢ dada por
(Frery et al., 1995a):

o B n" (A/,ﬂa/‘z o1 (Y 0T (a—m}/2 e
fa,(i 0,79, ) = T (2m)z 1(_/\ _> K, (2\//\('7 +n:c)) g, (z)

1) Convém observar que, quando ¥ — 0, a distribuicdo GI tende, em dis-
tribui¢io, para a distribuicao KI. E se a, A — oc e a razdo /A — 3
(3, constante), a distribui¢do KI tende em distribuicao para a distribuicao

Gama. isto é:

Gl{a,v hn) . ICI(&,%,n) P rtnn/a)
410 @x A oo
o h— oo af h— iy

2) Momento de ordem » € R (Frery et al., 1995a,b):

E(ZT) =

Kare (2V37) D(n+7) (1 w)

Ko (2v/37) I(n) nV A



36

3.24 - Distribuicao G-Intensidade Zero

Este é um caso particular da GI de interesse e aplicacao em
imagens SAR. Denominada GI0 e denotada por GI{w,~,0.n), é obtida supondo-
se A=0, a<0e~>0naGl(a v A n). A sua densidade, para todo z € R é dada
por:

"I {n-a)z"!

ja,y,0,n) = JIR
Pl ) S T T ) (v T

+

1) Convém observar que se —a, ¥ — o € a razao —a/~ — {3, {3, constante).
a distribuicao GIO tende em distribuicao para a distribui¢ao Gama., isto

é:

Glla7,0n) 2 T(nnf)

& y—oo
~afv—dg

2) Momento de ordem r € R é dado por:

F{—a—r)I'{n+7r) /y\" |
I{=a)F(n) (;) \ scr < —2a
E(Z7) =
o<, em caso contrario

3.25 - Distribuicao G-Amplitude

Sejam as varidveis aleatdrias X ~ N~1%(a,v, A), cujo dominio dos
pararnetros € dado na Equagao 3.5, p. 34,e Y ~ I'V*(n.n), n € R,. Entdo a varidvel
aleatéria Z = XY possui distribuicao G-Amplitude {GA), com parametros a, 4, A
e n, denotada por X ~ GA{a.v, A, n}, com densidade, para cada z € R, dada por
(Frery et al., 1995a.,b.c):

an® :‘)“ 2y 557
e N e
fzlzem ) = K. (2 X Koo (2204 02)) e, (0



37

1) Convém observar que, quando v — 0 e a, A > 0, a distribuicdo GA tende,

em distribuicéo, para a distribuicao KA. Ese a, A — oo earazdo /i — 3

{3, constante), a distribui¢do KA tende em distribnigdo para a distribuicao

Raiz de Gama, isto &

D D
KA@, %) DT )
By s,

GA(a,v,A,n)

— J——

2} Momento de ordem r € R {Frery et al., 1995a,b,c):

E(Z) =

Koawrs (2V00) T +7/2) 1~ \1/4
K. (2V2) I'(n) (nﬂ,\>

3.26 - Distribuigao G-Amplitude Zero

Este é um caso particular da GA de interesse e aplicagde em
imagens SAR. Denominada GAOQ e denotada por GA(a,v,0,n), é obtida supondo-sc
A=0, a<0e~>0naGA(a. vy, An). A sua densidade, para todo z € R ¢ dada
por (Frery et al., 1995¢):

Intl (n — Q:) ,rgn—] I
":"QF(TL) F("Oﬁ) (/\' + nmg)n—o R.

fZA(‘I:"-aaF}’;O.,n) =

1) Convém observar que se —a, 7 — oc € a razao —a/y — 3
(3, constante), a distribui¢io GAO tende em distribiiao para a distribui¢ao

Raiz de Gama, isto €:

2) Momento de ordem: r € R € dado por {Frery et al., 1995¢):
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Ii—a—7/2YT{n+71/2) f4\"/*
o) T (n) (;) ger < —20
E(Z}) =
G, em ¢aso contrario

3) Estimadores pelo Método dos Momentos para o nimero equivalente de

visadas n conhecido:

(=@, — 0.25)I"%(n + 0.25) My 0
M=Gpy = 0.5) (0 +0.5)(—&m)'(n)

o mI(=E)I )\
T =M\ T (“a, —0.5)(n+0.3)

4) Funcao de distribuicdo acumulada (Frery et al., 1995¢):

n* ' I'(n —a)z®™

Fed®) = i r e

JFin,n—a;n+ Linz®/y)1g_

onde o F, ¢ a funcdo Hipergeométrica, cuja definicao pode ser vista em

Gradshteyn e Ryzhik, (1965, p. 284).



CAPITULO 4
MODELAGEM DOS DADOS SAR

Sera apresentado neste capitulo o modclo multiplicativo. muito uti-
lizado na modelagem de imagens SAR, e as distribuigdes dele decorrentes. Serdo
apresentadas também outras distribuigdes comumente utilizadas em irnagens SAR,

mas que nao decorrem do modelo multiplicativo.

4.1 - O Modelo Multiplicativo

O modelo multiplicativo ¢ comumente adotado na explicacac do
comportamento estatistico de dados obtidos com radiacio coerente, como € o caso
das imagens SAR (Frery, 1993; Frery et al., 1995a; Yanasse, 1991; Yanasse et al.,
1995}. Este modelo supde que o valor observado em cada “pizel” é a ocorréncia
de uma varidve] aleatéria Z = XY, onde X representa a varidvel aleatéria mode-
lando o retroespalhamento do pulso incidente na superficie terrestre { “backscatier” ) e
Y representa a varidvel aleatéria modelando o ruido apresentado. associado a ra-

diagao coerente que incide sobre a cena ( “speckle”) (Yanasse et al., 1995 ).

Diferentes distribuigdes para X ¢ Y produzem diferentes distribui-
¢Oes para os dados observados Z. Serdao apresentados os casos determinados pelas
combinagoes obtidas considerando-se os tipos de regides, o nimero de visadas e
os tipos de deteccdo utilizados. Quanto aos tipos de regioes, serao abordadas as
homogénecas (p. ex.: drecas de cultura agricola, pastagens, solo exposto, etc), as
heterogéneas (florestas primadrias, p. ex.) e as extremamente heterogéneas (dreas
urbanas, p. ex.). Quanto aos tipos de detecgho scrao abordadas a linear {imagem
amplitude), denotada com “A” subscrito, e a quadrdtica (imagem intensidade), deno-
tada com “I” subscrito. Também serao abordadas as imagens complexas, denotadas

com “C” subscrito.
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4.1.1 - Imagens Intensidade

A modelagem do “backscatter” para regides homogéneas parte da
hipétese bdsica de que 0 mesmo possui um valor constante, embora desconhecido.

Assim supde-se que (Yanasse et, al., 1995):

Xp~C(B)

A modelagem do “backscatter” para regides heterogéneas parte da
hipétese bésica de que o mesmo nao possui um valor constante, mas que pode ser
modelado por uma distribui¢ao apropriada. E muito comum supor-se que (Frery et

al., 1995h; Ulaby e Dobson, 1989; Yanasse et al., 1995):

X7 ~ I, ))

A modelagem do “backscatter” para regides extremamente heterogé-
neas parte da hipétese bdsica de que o “backscatter” possui uma distribuicao Gaus-

siana Inversa Gencralizada (Frery et al., 1995a), isto é:

X ~N"Ha, v, 2)

Serao consideradas n visadas em regides homogéneas, heterogéneas

e extremamente heterogéneas.

Para n visadas , supde-se que o ruide “speckle” possui a distribuicéo
da meédia de n varidveis aleatorias Exponenciais Padroes independentes (Yanasse et

al., 1995) e, de acorde com a Seqao 3.11, p. 23, tem-se que:

Y, ~n7 ' 0(n.1)

o1l seja:

Y ~T'(n.n)
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Assim os casos para n visadas podein ser resumidos na Tabela 1.

TABELA 1 - RETORNO EM INTENSIDADE PARA n VISADAS

i Regioes “Backscatter” | “Speckle” [ Retornow
il X Yi ‘. Zr = XYy
Homogéneas | C(3) | I(n.n} INn,ng=1)
Heterogéneas Mo, A) I'(n,n) Kl{a,3,n)

Extremamente Heterogéneas | AN 7'{a,v, ) I(n.n) GI{a,v,A.n) {

Apesar da distribui¢ao GI estar sendo proposta para arcas extrema-
mente hetcrogéneas, ela aplica-se tamnbém as dreas heterogéneas e homogéneas, uma
vez que as distribuicoes KI e a Gama sao casos particulares da Gl, conforme Segao

3.23, p. 35.

Para os casos de uma visada, a distribuican Gama do retorno se

reduz a uma Exponencial com parametro 3.

4.1.2 - Imagens Amplitude

A modelagem para regides homogéneas parte da hipétese bésica de
que o “backscatter” possui um valor constante, embora desconhecido. Assim supde-se

que (Yanasse et al., 1995):

Xa~C(y8)

A modelagem para regides heterogéneas parte da hipdtese hdsica
de que o “backscatter” nao possui um valor constante, mas que pode ser modelado
por uma distribui¢do apropriada. E muito comum supor-se que (Frery et al., 1995b;

Ulaby e Dobson, 1989; Yanasse et al., 1995):

X4~ TY%a )

A modelagem para regides extremamente heterogéneas parte da
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hipdtese basica de que o “backscatter” possui uma distribuicdo Raiz de Gaussiana

Inversa Gencralizada (Frery et al., 1995a), isto é:

X~ NVa v A)

Serao consideradas n visadas em regides homogeéneas, heterogéneas

e extremamente heterogeneas.

Quanto ao ruido “speckle” supde-se que o mesmo possui a dis
tribui¢ao da média de n variaveis aleatorias independentes identicamente distribuidas,
isto 6.Y4 = n7 1320, Yy, com Y ~ R(1). A densidade desta varidvel aleatdria nao
possui uma forma explicita para n > 2. Caso a imagem com mais de uma visada
de amplitude seja gerada formando-se a média das intensidades de uma visada e

extraindo-se a raiz quadrada tem-se que o “speckle” é dado por:

onde Y7 ~ £(1) e, de acordo com a Segao 3.12, p. 24 e Secdo 3.13, p. 25:

Yy ~ —]—FI-Q[n, 1),

Ti

isto é:

Ya ~ I3 n,n).

Esta hipdtese também ¢é usada , como aproximacdo tratavel, na modelagem da raiz

da média de imagens de uma visada em amplitude.

Assim os casos para n visadas podem ser resumidos na Tabela 2.
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TABELA 2 - RETORNO EM AMPLITUDE PARA n VISADAS

Regioces “Backscatter” | “Speckle” Retorno
X4 Y, Zia=XaYa
Homogéneas C(\/3) I'2(n,n) | TY%(n,nd"1)
Heterogéneas IV, ) I'?(n,n) | KAla,,n)
Extremamente Heterogéneas | N~V%(a,v,A) | I''*(n,n) | GA{a,v, A n)

Apesar da distribuicao GA estar sendo proposta para dreas extrema-
mente heterogéneas, ela aplica-se também as dreas heterogéneas e homogéneas, uma
vez que as distribuigdes KA e a Raiz de Gama séo casos particulares da GA, conforme

Secao 3.25, p. 36.

Para os casos dc uma visada, n = 1, a distribui¢do Raiz de Gama

se reduz 8o seu caso particular Rayleigh com parametro 371,

4.1.3 - Imagens Complexas

Supde-se que o “speckle” complexo possui uma distribui¢ao Normal
Bivariada, com as componentes real e imagindria independentes e identicamente

distribuidas com média p = 0 e varidncia o = 1/2 , isto € (Frery et al., 1995a):

0 1/2 0
Yo~ Ny . /

0/ \ 0 1/2
também denotada por A ( 0. I) .

Quanto ao modelos para o “backscatter”, serao utilizados os de am-

plitude apresentados na Subsecdo 4.1.2, p. 41.

Desta forma, os casos para os retornos das componentes real ou

imaginaria das imagens complexas podem ser resumidos na Tabela 3.
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TABELA 3 - RETORNO COMPLEXO

Regides “Backscatter” | “Speckle” | Retorno ]
Xa Y, Zo = XaYc
Homogéneas C(V/B) N (g, %) N (01 g)
Heterogéneas I (a, ) N(0,3) | KCla.N)
[ Extremamente Heterogéneas | A~1%(a, v, A) N(U, %) GCla, v, \)

onde XC é a densidade das componentes real ou imaginaria de Z-, denominada

K-Complexa e dada por (Frery et al., 1995a):

) f et 1/2

fzelz) = m‘\/

|$5Q_1"2Ka—1/2 (2|T|\/X) . €

™

GC ¢ a densidade das componentes real ou imaginaria de Z, denominada G-Complexa

e dada por (Frery et al.. 1995a):

1 (A v+ 2? (ac1/B)f2 "
fZ("(:I:) = K (2\/}:) V/ T ( A RQ—L’Z (2\/’\ (H.r + TQ))
4.2 - As distribuigoes Normais Restritas

Em alguns casos especiais , sob a hipdtese do modelo multiplicativo,
as distribui¢oes Normais podem ser usadas para modelar os retornos em intcnsidade

¢ amplitude. As demonstragoes podem ser vistas em Yanasse et al. ( 1995).

Estes casos ocorrem quando sao consideradas regides homogeneas e
um mimero de visadas suficientemente grande, porém nio o bastante para supor que

o “speckle” esteja ausente.

4.2.1 - Normal Restrita Intensidade

Supde-se que o “backscatter” possui distribuigao Constante (Subsecao



4.1.1, p. 40}, 1st0 ¢, X; ~ C{7).

Para um nimero de visadas n suficientemente grande supoe-se que
o “speckle” possui uma distribuicao Normal com média p = 1 e variancia o? = 1/n,
isto €,
1~ N1, 1/n).

Esta suposi¢ao decorre do Teorema Central do Limite (Yanasse et al. 1995).

Aplicando-se 0 modelo multiplicativo decorre que:

Z, = XYy ~ N (3.8 /n)

4.2.2 - Normal Restrita Amplitude

Supde-se que 0 “backscatter” possui distribuicao Constante (Subsecao

4.1.2, p. 41), isto é, isto é, X4 ~ C(/3).

Para um nimero de visadas n siuficientemente grande supoe-se que

o “speckle” possui uma distribuigdo Normal (Yanasse et al., 1995):

sy 1 (T+1)2) ¢
Ya N( I’(n)\/ﬁ"n,(' ( I'(n) )))

entdo decorre que:

o1 (n 5 n 2
Za=XaYarn N (\Eﬂﬂ%—@g (n - (r(”:;m)) ))

4.3 - Distribuigoes ad-hoc

Existern também outras distribuigoes que, embora nao decorrentes
do modelo multiplicativo, eventnalmente se ajustam-se bem aos dados SAR. Cabe

ressaltar entretanto que nio sc¢ pode concluir acerca do grau de homogeneidade dos
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dados com a mesma confiabilidade das distribuigdes oriundas do modelo multiplica-
tivo. No decorrer destc trabalho, para efeito de classificacdo, foram consideradas e

implementadas as seguintes distribuigoes:

1) Normal, apresentada nas Se¢oes 3.1, 3.2 € 3.3 (p. 17 e 18).
2) Log-Normal, apresentada na Se¢io 3.4 (p. 19).
3) Beta, apresentada na Segao 3.15 (p. 27).

4) Weibull, apresentada na Secao 3.16 (p. 28).



CAPITULO 5
A CLASSIFICACAO MAXVER

Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos da classificacao

Maxver.

5.1 - Os Passos da Classificagao por Maxima Verossimilhanga

A classificacao por Mdxima Verossimilhanca {Maxver) ¢ uma das
técnicas de classificacio supervisionada comumente utilizada em dados de Sensoria-

mento Remoto (Richards, 1986).

s passos cssenciais sao:

1) Decidir, entre os possiveis conjuntos de classes da cobertura terrestre.
aquele que serd utilizado para particionar a imagem a ser classificada. Os
clementos desse conjunto, as classes, podem ser Agua, cobertura vegetal,

solo exposto, drea urbana, etc.
2) Associar uma distribuigao a cada classe.

3} Selccionar regioes representativas de cada classe na imagem. Isto pode ser
feito através da consulta a outros documentos, fotointerpretacao, visitas a

4rea em estudo, ctc.

4) Efetuar a amostragem na imagem a ser classificada para estimar os para-

metros das distribuicoes associadas a cada classe.

5) Opcionalmente pode-se testar o ajuste das distribuicoes associadas a cada

classe.

6) Classificar a inagem, que dependendo se o caso ¢ univariado ou multivari-
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ado, pode ser feito da seguinte maneira:

a) Para o caso univariado pode-se calcular, para cada “pizel” da imagem,
as verossimithangas relativas a cada uma das distribuicoes associadas
as classes e atribui-lo & classe com maior verossimilhanca calculada
ou, considerando os possiveis valores encontrados na imagem, gerar

uma tabela (“Look Up Table” - LUT) e aplicé-la 4 imagem.

b) Para o caso multivariado pode-se calcular, para cada “pirel”, umna
distancia probabilistica a cada classe e atribui-lo aquela com mernor

distancia.

No decorrer deste trabalho, serd considerado apenas o caso univari-

ado, cuja implementacdo foi feita usando-se uma LUT.

5.2 - A Implementagao Maxver

Nesta se¢do ser2o apresentadas as considcragtes necessdrias a im-

plementacao da classificagdo Maxver.

5.2.1 - Particao da Imagem em Classes

O niimero de classes depende de alguns fatores que devem ser con-
siderados a prior. Entre os principais a considerar estao a finalidade da classificagéo,
quais os dados disponivels e quais as classes que se deseja destacar. Dcve-se consi-
derar ainda a existéncia de cada classe na imagem e ser conhecida a localizacao de

pelo menos uma drea representativa de cada classe, adequada para a amostragem.

Selecionadas as classes ¢ os dados SAR quc serao utilizados, deve-se
decidir também a prior: qual o tipo de informagao (monoespectral ou multiespectral )

e quais 0s processamentos que se espera aplicar.
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5.2.2 - Associac¢ao da Distribuigao

A associagao da distribuigio depende do tipo de informacao sele-
cionado para os dados disponiveis e do conhecimnento a priori de alguns pariametros

das distribui¢des associadas a classe obtidos ou testados em classificacdes anteriores.

A Tabela 4 apresenta as distribuicbes comumente associadas aos

dados monoespectrais.

TABELA 4 - DISTRIBUICOES USADAS COM DADOS MONOESPECTRAIS

Modelo multiplicativo Distribuigocs
Imagem Amplitude T Imagem Intensidade ad-hoc
Normal Restrita Amplitude | Normal Restrita Intensidade Normal
Raiz de Gama Gama Log-Normal
K-Amplitude K-Intensidade Weibull
GAO GI0 Beta

5.2.3 - Amostragem

Para cada amostra de cada classe serd considerada a possibilidade

daquela ser, quanto ao emprego, de inferéncia, teste ou ambas.

Através da funcio de autocorrelacao estimada é possivel determinar
a distancia ( “lag”) a partir do qual os dados podem ser considerados nao correla-
cionados. Utilizando-se esses “lags” cada amostra é decorrelacionada!, com uma

reamostragem a intervalos em linhas e colunas com valores corresporientes as esses

1Este termo é comumente utilizado para indicar que foi aplicada uma operagio com a finalidade

..... de diminuir ou eliminar a correlaciio existente entre s dados.
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“lags”. Este procedimento ¢ recomendavel para efetuar a estimaciio dos parametros
das distribuigbes e para a aplicagdo do teste Qui-quadrado de aderéncia, descrito a

Seguir.

5.2.4 - Teste da Aderéncia das Distribuigoes Selecionadas

Uma vez coletadas as amostras para cada classe, pode-se testar
a hipotese de que as mesmas sdo provenientes das distribui¢oes a ela associadas.
Para tal é utilizado o teste do Qui-quadrado e fornecido o p-valor, o qual indica
¢ maximo nivel de significancia para o qual podemos aceitar a hipdtese (isto €, um
p-velor proximo de um indica uma boa adcréncia da distribui¢io aos dados). Para a

realizacao do teste as amostras devem estar decorrelacionadas.

5.2.5 - Estimacao dos Parametros das Distribuicoes

(s parametros de cada distribuicdo sao calculados, considerando os
estimadores da distribui¢ao mais ajustada e os dados amostrais. No sistema imple-
mentado sao utilizados, sempre que possivel, os estimadores de Maxima Verossimi-
lhanca ou os estimadores obtidos pelo método dos Momentos, quando os primeiros
ndo estiverem disponiveis. Estao operacionais as rotinas de estimacao dos parametros

para o caso dos dados monoespectrais em amplitude.

5.2.5.1 - O Nimero Equivalente de Visadas

O nimero equivalente de visadas € um dos parametros utilizados

quando se usa o modelo multiplicativo (Segao 4.1, p. 39).

Para o caso das imagens monoespectrais em amplitude, é parametro
das distribuigoes Raiz de Gama {Se¢do 3.14 p. 25}, K-Amplitude (Sec¢do 3.20, p. 32),
G-Amplitude (Secao 3.25, p. 36) e Normal Restrita Amplitude {Subsecao 4.2.2. p.
45).



Para o caso das imagens monoespectrais em intensidade, € parametro
das distribuigoes Gama (Secao 3.12, p. 21). K-Intensidade (Se¢ao 3.18, p. 30),
G-Intensidade {Secdo 3.23, p. 35) ¢ Normal Restrita Intensidade (Subsecao 4.2.1, p.
44).

Este parametro é estimado nma tinica vez para toda a imagem,
com o use dos primeiro e segundo momentos estimados de amostras, selecionadas ¢

coletadas em regidoes homogéneas da imagem.

0Os dados cm amplitude provenientes de regides homogéneas, de
acordo com a Subsecao 4.1.2, Tabcla 2, p. 43, possuem distribui¢io Raiz de Gama,
sendo entdo o niimero equivalente de visadas cstimado com o uso da Equacao 3.3, p.

26.

0Os dados cm intensidade provenientes de regioes homogeneas, de
acordo com a Subsecao 4.1.1, Tabela 1, p. 41, possucm distribuicdo Gama, sendo

entao o mimero cquivalente de visadas estimado com o uso da Equagao 3.1, p. 25.

5.2.6 - Classificacao

Para a classificacdo da imagem serd utilizada uma LUT, cujo ele-
mento de indice igual ao valor do “pizel” em andlise, contém o valor numérico da cor
correspondente A classe verossimilhante. Para o caso univariado. os pontos de mu-
danca de classe para as radiometrias sdo coincidentes com os pontos de itersecgao
cntre as distribuicées, conforme pode ser observado na Figura 1. Estes pontos sao

denominados tambéin como pontos de corte.

Na implementacao do sistema néao foi considerada a hipétese de
valores na imagem ndo screm classificados em alguma das classes existentes. O
caso da distribuicdo Beta ndo estd operacional em virtude da necessidade da imple-

mentacao de uma funcao de transfercncia.
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Fig. 1: - Densidades associadas a trés classes e respectivos pontos de interseccio.



CAPITULO 6
CLASSIFICADORES CONTEXTUAIS

Neste capitulo serdo apresentadas as principais técnicas Markovianas

de classifica¢do, o algoritmo ICM e um método para estimacio do seu principal

paramestro.

6.1 - Técnicas Markovianas de Classificacao

Frery {1993) no Capitulo 2 cita algumas técnicas para classificacao
de imagens, sendo a mais popular a de Maxima Verossimilhanca, tambhém apresen-

tada no Capitulo 5 deste trabalho,

Mais modernamente, ¢ sempre dentro do conceito cstatistico, tém
side propostos alguns modelos que incorporamn a nogao de dependencia espacial entre
classes ¢/ou observagbes, dadas as classes (Frery, 1991, 1993; Frery ¢ Mascarenhas,
1993; Erthal e Frery, 1993; Carnevalli et al, 1985; Derin et al, 1990; Kelly et al.,
1988). Sao os campos aleatérios Markovianos popularizados dentro da comunidade
de processamento de imagens, entre outros, por Besag (1986, 1989) e pelos irmaos

Geman (1984, 1988, 1990).

O uso especifico destes modelos permite uma maior flexibilidade (a
sepmentacao Maxver € um caso particular deles} ao custo, entretanto, de maior com-
plexidade computacional (Frery, 1993). Outra vantagem da modelagem Markoviana
é a invaridncia dos modelos envolvidos, tal como citado por Frery (1993). no Capitulo
3. Para aplicacocs especificas de técnicas Markovianas a problemas de processamento
de imagens e visdo computacional podem-se examinar os trabalhos de Chellappa e
Jain {1993), Torredo (1992) e as referéncias neles indicadas. E importante frisar que
as técnicas Markovianas ndo formam uma ilha, isto é, nao estao isoladas de outros

métodos; em Yuille et al. (1991} mostra-sc como algumas operacdes da Morfologia
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Matemadtica se relacionam com técnicas baseadas na modelagem Markoviana (Frery,

1993).

Frery (1993) apresenta no Capitulo 2 os principais estimadores rela-
cionados as técnicas Markovianas, que sdo o ICM (“Iterated Conditional Modes™:
modas condicionais iterativas), o0 MAP (“Mazimum A Posteriori”: maximo a pos-
teriori} e o MPM (“Marginal Posteriori Mode”: moda da marginal & posteriori). No
Capitulo 3 apresenta um quadro resumo dos estimadores com suas principais carac-
teristicas e resultados comparativos em termos de tempo de execugao, considerados

08 processamentos de uma mesma imagem em wma mesma Mmaquina.

O uso especifico de técnicas Markovianas em processamento de
imagens SAR, citado por Frery (1993), jd aparece no trabalho de Besag (1986) e,
nos ultimos anos, tem ganho muito espago na literatura Derin et al. (1990); Farag
e Delp (1992); Geman e Geman (1984); Geman ef al. (1990); Kelly et al. {1988);
Rignot ¢ Chellappa (1991) ¢ Sperry e Parker (1991).

6.2 - O Modelo de Potts-Strauss

O modelo de Potts-Strauss é um caso particular de campo Marko-
vano e que vem sendo largamente empregado cm vérias areas.Umn caso particular

dele ¢ 0 modelo de Ising, citado por Frery (1993).

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

é controlada por um niumero finito de parametros (Frery, 1993).

Os elementos bésicos do modelo de Potts-Strauss, que é uma funcao
definida sobre um dominio com valores em um contradominio ¢ propriedades pro-

babilisticas, sao (Frery, 1993):

1) O seu suporte ou dominio (tamarnho e estrutura) sobre o qual ¢ definido

(por exemplo, as suas propriedades sao muito diferentes para suportes



finitos ¢ infinitos; sabe-se bastante para o caso quando o suporte é Z?, e

muito pouco para outras dimensées);

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

tradominio ¢ 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 aplicagao para a qual deseja-se
destind-lo. O interesse deste trabalho reside no processamento e anélisc de imagens;
por isto, empregar-se-a cxclusivamente o modelo dado pelo suporte finito §: 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 ¢ a coordenada de cada “pizel” de uma imagem; da mesma maneira, os elementos

de 2 corresponderso as K classes possiveis de cada “pizel” da imagem (Frery, 1993).

Este modelo ¢ util para a formulagao de técnicas de processamento
de imagens pois é evidente que, na majoria delas, o fato de um “pizel” pertencer
a wma determinada classe é afetado pelo fato dos seus vizinhos mais préximos per-
tencerem a certas classes. Isto €, ao observar um aglomerado de “purels” de floresta,
na hora de decidir a respeito da classe & qual pertence um “pizel” interior a esse
aglomerado, incorpora-se a informacao dos seus vizinhos: existird a tendencia de

atribui-lo a classe floresta (Frery, 1993).

Pelo mesmo raciécinio, se o objetivo for simular uma imagem, scré
desejdvel que “pizels” espacialmente proximos exibam a tendéncia de pertencerem

as ruesmas classes (Frery, 1993).

A nocao de dependéncia espacial é 1util quando incorporada num
esquema Bayesiano de processamento de imagens, o que serd feito no decorrer deste
trabalho; isto €, o modelo de Potts-Strauss scrd empregado como distribuicao @ priori

para o desenvolvimento de algoritmos de classificacido de imagens (Frery, 1993).
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A importancia do uso de distribui¢tes adequadas para o tratamento
Bayesiano de imagens tem sido frisada por muitos autores. Por exemplo, em Besag
(1986, 1989) pode-se ver uma formulacao muito geral dos problemas de restauracao
e segmentacace de imagens dentro do contexto Bayesiano. Citado por Frery (1993},
Ripley {1989) apresenta o uso de modelos espaciais para a deconvolucdo de imagens
astronomnicas, segmentacao de imagens bindrias e extracdo de formas em objetos
contidos em imagens digitais. A literatura referente ao uso de modeclos espaciais e

processamento de imagens € enorme, e cresce dia a dia (Frery, 1993).

6.3 - Formulacao Teérica

Os campos Markovianos sao modeios probabilisticos que incorporam
a no¢ao de dependéncia espacial entre varidveis aleatdrias. Uma das dreas ondc estes

modelos tém grande sucesso € a Mecanica Estatistica (Frery, 1993).

Seja S um conjunto finito representando as coordenadas do processo.
Para cada s € 8 seja Z, C R um conjunto finito. Define-se o contradominio (ou as

configuragdes possiveis) do campo como (Frery, 1993):
E=H53= {X:S—%UES:L,EESVSES.}
; s€8

Para cada A C S seja T, = Iliea=,. ldentifica-se =5 com = e =,
com Zy,. Considera-se que = é nm espago mensuravel com a o-algebra de todos os

seus subconjuntos {Frery, 1993).

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

todo x € =. Para cada s € S seja 7, a func¢io definida sobre = por (Frery, 1993):

(@) =m(y€Z: {ys=as} | {y y=xz}.t #5)

A famflia de funcdes {=, : s € S} serd chamada familic de carac-

teristicas locais associadas a = (Frery, 1993).
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O seguinte resultado, cuja validade é garantida apenas para o caso
do suporte S finito, assegura gue a distribuicao conjunta fica unicamente determinada

pelas carateristicas locais {Frery, 1993).

Proposicao 6.1. Sejam 7 e u duas probabilidades sobre Z com 7 (x) > 0e u (x) > 0

para todo x € Z. Se m, e us sdo iguais para todo s € S, entao 7 coincide com g

(Frery, 1993).

Para as provas das Proposi¢bes apresentadas nesta Se¢do, e para
outras propriedades relevantes de campos Markovianos, uma referéncia muito com-
pleta é Bustos (1993). Outras referéncias interessantes sao Besag (1986}; Dubes e
Jain (1989); Frery (1991); Geman (1988); Geman ¢ Geman (1984); Georgii (1988);
Huang (1963); Miiller {1988); Pickard (1987) ¢ Sher (1991).

Definicao 6.1. Uma familia V = {V, : s € §} de subconjuntos de § é um sistema

de vizinhancas de S se (Frery, 1993):

1) s ¢V

2) 5 € V, implica que { € V.

Defini¢do 6.2. Sejam G = (8, V) um grafo e 7 uma probabilidade nunca nula sobre

=. Dir-se-4 que 7 é G-Markoviana se (Frery, 1993):

m(xX)=nm{y€eE: {y,=u,} | {y m=a}, t €Vy).

Para cada s € S seja V0 =S\ {s}. Entao V' = {V?:5€ S} é um
sistema de vizinhancas de §, G = (8§, V') é nm grafo, e

mx) =7 (y €2 {p =z |y we =2} e VY,

qualquer que seja 7, probabilidade nunca nula sobre Z. Isto é, 7 é G°-Markoviana

(Frery, 1993).



Sejam (2, A, Pr) um espaco de probabilidade ¢ X : £ — = uma
funcdo mensuravel, que sera chamada campo aleatdrio. Supor-se-4 que

Pry (x) = Pr(X = x) > 0 para todo x € E (Frery, 1993).

Definicao 6.3. Seja G = (8,V) um grafo. Dir-se-4 que X é um campo aleatério

G-Markowmano (é um G-CAM) se Prx é G-Markoviana (Frery, 1993).

Definicao 6.4. Seja P (S) a colecio dos subconjuntos do conjunto S (as partes de
S); uma fungdo V : = x P (S) — R ¢ um potencial se satisfaz as propriedades dadas

por (Frery, 1993):

1) V(x,0) =0 para todo x € =,

2) Se z; = y, para todo s € A, entdao V (x,A) = V (y,4).

Suponha-se agora que () € =, para todo s € §.

6.3.1 - O Modelo de Potts-Strauss Propriamente Dito

Especializando um pouco a teoria anteriormente apresentada, para
formular modelos de interesse para processamento de imagens, chega-se ao modelo
de Potts-Strauss (Frery, 1993). Para tanto, seja S C Z? o suporte (finito) do pro-
cesso. Supoe-se que € da forma S = 8; x 8§y, com §; um intervalo finito de Z para
7 = 1,2. por exemplo, § = {1,...,m} x {1,....,n}. As vezes serd conveniente escrever
S ={sy,.... sy }. Sejamn =, conjuntos corm um nimero finito de clementos, iguais para
todo s € 8, seja = = [l,e5=, eseja o mimero real 3 € R, Seja X : ) — = uma

varidvel aleatéria com distribuicdo dada por {Frery, 1993):

Prx (x) =Pr (X =x) = Zig exp ({i z e,y (zs)) . (6.1)

81e5:0<|[s—]' <6

onde

s — t|| é a distancia euclidiana entre os pontos s e . Diz-se, entdo, que X

obedece a lei do processo de Potts-Strauss com funcdo de particao Z3. Quando 3 < 0
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tem-se wm modelo repulsive; quando 3 > 0 tem-se um modelo atrativo; finalmente,

quando 3 = 0 tem-se um modelo de independéncia.

Denota-se J, a vizinhanca da coordenada s. Estas vizinhangas sao

dadas por (Frery, 1993):

B, ={teS:0< s~ <&}

e, 8, denomina-se vizinhanca 4, vizinhance 8 ou mizinhanga 12 se 6 =1, § = /2 ou

& = 2, respectivamente.

Note que os somandos do expoente da Equagao 6.1 sao potenciais,

segundo a Definicao 6.4.

6.4 - Estimagao pela Equacao de Maxima Pseudoverossimilbhanca

() problema de estimar por mdxima verossimilhan¢a o parametro
3 dada uma ocorréncia de X é, em geral, intratdvel computacionalmente devido a
que Zy depende de 3 de uma forma muito complexa {Frery, 1993). Lan¢a-se mio
entao, da solugdao da equacao de pscudoverossimilhanca. Para detalhes a respeito
desta técnica de inferéncia, pode ver-se o trabalho de Jensen e Miller {s.d.) e as

referéncias al indicadas, e o Capitulo 4 de Bustos (1993).

Seja § € Z* um retangulo finito, isto ¢, existem N, ¢ N, inteiros
positivos tais que S={(z,j) : 1 <:i < N,1 <3 < N,}. Sejam Z, C R finito para

cada s € S e = = [L,cs=,. Seja © C R* um subconjunto aberto (Frery, 1993).

Para cada § € © seja py : = — (0.1} tal que 3 . .=py = 1, isto
é, pp > 0 para todo x € = e para todo 8 € 6. Seja (2, F.Pr) um espago de
probabilidade e a varidvel aleatéria X : {2 — = uma fungao mensurdvel. Suponha-se
que existe um nico valor fy € © tal que Pr(X = x) = pg, (x) para todo x € E;

assim sendo, o pardmetro é identificavel (Frery, 1993).

Para cada 8 € © e cada s € § scja a fungdo py, : = — (0,1)
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definida por py, (x) = Pry (0, = 2, | 0, = 2, t # 5), onde Pry é a probabilidade sobre

(Z, P (Z)) induzida por pg, € P (Z) séo as partes do conjunto = (Frery, 1993).

Definicao 6.5 . Seja T C S nao vazio; chama-se fung¢do de pseudoverossimilhanca

scbre 7" a PLy : © x Z — (0.1} dada por (Frery, 1993):

PLy (6. x) = [ pe, (%) (6.2)

teT
Existe um Teorema que prova a cousisténcia assintotica do esti-
mador de mdzima pseudoverossimithanga na sua forma geral (Frery, 1993). Nas
aplicacdes de interesse para este trabalho, serd empregado o estimador do pardmetro

de atratividade do modelo de Potts-Strass.

A seguir é desenvolvido o céileulo do estimador de mdrima pseu-
doverossimilhanca para 0 modelo de Potts-Strauss, de forma tal a se ter estimadores
computacionalmente tratdaveis para todos os casos deste modelo. Resultados sao
apresentados em Frery (1993).

Pode calcular-se 3 = 3 (x). o estimador de méxima psendoverossi-
milhanca do modelo de Potts-Strauss (definido na Equagao 6.1, p. 58), como a

solu¢ao da seguinte equacao (Frery, 1993):

- v, (y)exp (3,
Z v, (SBS) B Zye_, : (y) ¥ ( (y)) —0

55 >_ye=, CXP (31.!3 (y ))

onde v, (1) = # {u € 0, : z, = t}, e J, é a vizinhanca do ponto s € S.

Este estimador possui boas propriedades de consisténcia e eficiéncia

assintéticas, porém, nessa forma geral, é computacionalmente muito cero (Frery,

1993).

A primeira simplificacdo que pode ser introduzida consiste em se
SUpOT que 0§ conjuntos =, sdo iguais para todo s € S (Frery, 1993). Assim, tem-se

que = = (Es)g. Ainda mais, por simplicidade notacional e sem perda de generalidade,
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suponha-se que =, ¢ nm subconjunto de inteiros, por exemplo, =, = {0,..., K — 1}.

Outra simplificacao de ordem computacional, considerando 6 = 1

ou é = 2, consiste ern se usar somente aquelas coordenadas de § que tenham o mesmo

numero de vizinhos (Frery, 1993). Se §={1,...m} x {1,..n} ¢
Oy ={t€8:0<||s—t]|] <4}, definem-s¢ £ = {(1,1),(1,m),(L,n),(m,n)} o con-
junto das esquinas, W = {s=(j)€S:1<i<m.l<j<n} o corpo,

e B = S\ (WU B), as bordas. Pode redefinir-se, entao, 3(x) como a solucio
da seguinte cquagao (Frery, 1993):

_ ZyeE, Us (U) exp (r@“ﬁ (y)) _
q; Vg ($s) Zyggs exp (3’{;3 (f}))

Determinar 3 consiste em maximizar uma equacio que, de acordo
com o valor de § e a vizinhanca V, tem a quantidade de termos especificada na Tabela

5. Determinadas vizinhancas, § = 2 por exemplo, requerem redefinicbes de W.

TABELA 5 - NUMERO DE TERMOS DE ACORDO COM A VIZINHANCA

o V| Termos
1| 4 12
V21| 8 67
2 | 12 272 |

Seja X, € 2, =1{0,..., K — 1}, onde K ¢ o niimero de classes dese-

jado para a parti¢do de uma dada imagem e:

T, :=T,(8.%) = Pry (z,|x5,) x exp (B#{t € 0, : z, = x;})

Ve (Z40Xp,) 1= s (25) = #{t € 05 1 1, = 3, }
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1
Ts = g T
EACNEN) (Bes (2.))

Aplicando logaritmo a funcdo de pseudoverossimilthanca. dada na

Equagao 6.2, p. 60, com Py, { x) =7, tem-se:

pl(A.x)= ¥ In(T,) (6.3)

seW

O valor de 3 que maximiza pl (3. x) é obtido procurando numeri-

camente o zero termo a direita da equagao abaixo:

- d .
BprL = {3 cR: d_ﬁ’pl" (3) = 0} (6.4)

Em todos os casos a seguir aproveita-sc a forma peculiar de d%.pl <i3).

Esta funcao, para o modclo em questao é da forma

d%plx (3) = kafo

onde “e” denota o tipo de configuracio local de {z,, x4, }. k., denota o nimero

de configuracoes do tipo “e” observadas em x e f. E uma fungao que depende

exclusivamente de J e do tipo de configuragao “e”.

6.4.1 - Estimacao para Vizinhanca Quatro

Para facilitar o tratamento computacional, os coeficientes de vizi-
nhanca k tem uma denominagao que identifica pelo indice qual a configuragao da
vizinhanca de um dado “pizel”. O primeiro nirmero do indice indica a quantidade
de vizinhos iguais ao “pirel” considerado. Os demais nimeros do indice indicam a
quantidade de vizinhos diferentes, ndo importando quais as classes vizinhas. Se uma
dada configuragio for incexistente o valor do coeficiente sera nulo ¢ o termo néo tera

influéncia na estimagao do J.

Os coeficientes possiveis para vizinhang¢a quatro sao listados abaixo,

com exemplos no Tabela 6, p. 64:
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e k, denota o contador das configuracoes onde o valor do “pirel” central
coincide com o valor de todos os scus vizinhos.

® k3; denota o contador das configuracoes onde o valor do “pizel” central
coineide com somente trés dos valores dos seus vizinhos.

e kyy denota o contador das configuracées onde o valor do “pirel” central
coincide com somente dois dos valores dos seus vizinhos, ¢ onde os valores
dos outros dois vizinhos sdo iguais.

® kp;; denota o contador das configuragées onde o valor do “pizel” central

coincide com somente dois dos valores dos sens vizinhos, e onde os valores

dos outros dois vizinhos sao distintos entre si.

k13 denota o contador das configuragoes onde o valor do “pizel” central
coincide com somente um valor vizinho, e onde os valores dos outros trées

vizinhos sao iguals entre si.

k191 denota o contador das configuracoes onde o valor do “pizel” central
coincide com somente um valor vizinho, e onde somente dois dos valores

dos outros trés vizinhos sao iguais entre si.

k1111 denota o contador das configuragdes onde o valor do “pizel” central
colncide com somente utn valor vizinho, e onde os valores dos outros trées

vizinhos sao distintos entre si.

kpa denota o contador das configuracoes onde o valor do “pirel” central é
diferente dos valores de todos os vizinhos que, por sua vez, sao iguais entre

si,

s kg3, denota o contador das configuracoes onde o valor do “pizel” central é
diferente dos valores de todos os vizinhos, dos quais somente trés sao iguais

entre si.

® kg denota o contador das configuracoes onde o valor do “pizel” central
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¢ diferente dos valores de todos os vizinhos, e esses quatro valores estao

arranjados de maneira que hd dois iguais entre si e diferentes de outros

dois iguais entre si.

® kgy11 denota o contador onde o valor do “pizel” central é diferente dos
valores de todos os vizinhos, e esscs quatro valores estao arranjados de
maneira que ha dois iguais entre si e diferentes dos outros dois que também

sao diferentes entre si.

® kg1111 denota o contador das configuracoes onde os cinco valores considera-

dos sao diferentcs entre si.

TABELA 6 - EXEMPLOS DE CONFIGURACOES PARA § = 1

ks kiay oo Koy
a N s &
alalaliajalal aale)lajaln]
* * L -
kis k191 ki Koa
4 & & &
alala] [aafo][miaja] a]aa]
KJd el ¢ &
Koz koo ko211 ko11n
[ | [ | A _:
(alao| maja] a]am| msa
. . * ¢
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Desenvolvendo a Equagio 6.3, p. 62, com § = 1, tem-se a funcdo de
pseudoverossimilhanca para vizinhancga quatro, apresentada no Apéndicc A. E de-
senvolvendo a Equagio 6.4, p. 62 obtém-se a solucio para ,§pL, também apresentada

no Apéndice A.

6.4.2 - Estimacao para Vizinhanc¢a Oito

A funcdo de pseudoverossimilhanca e a solugio para o valor de Jpp,
para vizinhanga oito sdo apresentados no Apéndice B e os desenvolvimentos e de-
nominacao dos indices seguem os mesmos padroes utilizados para vizinhanca quatro,

descritos na Subse¢io 6.4.1, p. 62.

S term ossiveis para a vizinhanga oito, com : -
Os termos p nh oito, exemplos dc con

figuracoes, estao apresentados na Tabela 7.

TABELA 7 - CONFIGURACOES PARA 6 = /2

| ke ks ke ko), ks ks
Aiaialaaajajassmiaalaianina
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TABELA 7 - Continuacao
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TABELA 7 - Conclusio

T
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6.4.3 - Estimacao para Vizinhanga Doze

A denominacéo dos indices e o desenvolvimento da fungdo de pseu-
doverossimilhanca e solucao para o valor de 3p;, para vizinhanca doze seguem o
mesmo padrao descrito na Subsecdo 6.4.1, p. 62, e sdo apresentados no Apéndice

C.

6.5 - O Algoritmo ICM

Frery (1993) cita no Capitulo 3 as vantagens do algoritmo ICM
para classificacao de imagens em relagdo aos estimadores MAP e MPM. Uma das
vantagens mais interessantes, além do tempo de execucao, é o fato de permitir uma

implementacao amigivel para o usuario. Para aplica¢ao o usuario nao precisa mais
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conhiecimentos do que os requeridos para utilizar o método de classificacao Maxver
pontual, que é de uso corrente. Este algoritmo foi originalinente proposte como uma
forma de sc obter uma solugio MAP aproximada e, mais tarde, ganhou o “status”

de algoritmo com interesse préprio (Frery, 1993).

O algoritmo ICM ¢ deterministico, isto ¢, a unicidade de sua solucgio
é garantida por definigdo (Erthal e Frery, 1993). Mostra-se também neste trabalho

a obtencao de melhor qualidade na pés-ciassificacao com o algoritmo ICM.

O algoritmo é descrito como do tipo “spin-flip” (atualiza uma coor-
denada de cada vez) {Frery, 1993). O método consiste em procurar, iterativamente,

até alcancar uma configuracio de equilibrio, o valor I, que maximiza

Pr (.’Lfs | Y, Xf;\{s})

e em substituir z, por I,, para toda coordenada s. Tem a propriedade de parar
em um maximo (possivelinente local) da distribuicao a posteriori (Erthal e Frery,

1993):

PriX|Y =y)

A sua implementacao cm forma seqiencial assegura uma seqiicncia

de estimagoes (Z (k)),.o tal que (Frery ¢ Mascarenhas, 1993):

Pr(Z(0) |y) <Pr(z(1)|y) <Pr(f(2)|y)<---

O algoritmo ICM pode ser implementado também em forma
paralela; porém a propriedadc de assegurar uma seqiiéncia de estimacdes com a
caracteristica acima, s6 estd provada para implementactes sequenciais (Frery, 1993;
Frery e Mascarenhas, 1993). O sistema desenvolvido adoton uma implementacao

sequencial descrita em detalhes no final desta Segao.
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Para detalhes de implementacdo (a respeito de “pirels” visitados
{s.t,...}. da estimacio inicial Z (0) ¢ dos possiveis critérios de parada), para a
conexdo do ICM com as técnicas de relaxacdo cstocastica ¢ para resultados cxperi-

mentais ver as referéncias Besag (1986, 1989).

Sendo adotado o modelo apresentado na Equacao 6.1, p. 38, como
distribuicao a priori para o algoritmo ICM. o método consiste em substituir, na
iteragdo f, I, (t) pela classe £ que maximiza o valor obtido do produto entre as

verossimilhangas Maxver e do modelo de Potts-Strauss nas classes:

max E_el{o,.... ko AP {ys | ) Pe{€ | za,)} (6.5)

As verossimilhancas Maxver nas classes correspondem as densidades
calculadas para y, em cada uma das distribui¢oes associadas as classes na classificacao
Maxver. As verossimilhancas para cada classe segundo o modelo de Potts-Strauss
{Equacio 6.1, p. 58), podem ser obtidas avaliando-se apenas a Equacdo 6.6 abaixo,

ja que o termo Z; € comum a todas elas:

exp (;3 Z iz (:c\.,)) (6.6)

8,6€8:0< |l a—t|| <6

Observa-se que, se Py (€ | 4,) é 0 termo que contém a informacio
contextual, quando 3 = 0 o algoritmo ICM se reduz a classificagao Maxver. H4 ainda,
para cada y, e configuracao de vizinhanga, um determinado valor para 3 a partir do
qual a informag¢ao pontual nao t;am mais influéncia no modelo, ou seja, informacio
contextual é prepondcrante, funcionando o algoritmo ICM como um filtro da moda

para classes.

Um exemplo de aplicacio do ICM para um dado “pizel” em uma
imagem serd apresentado a seguir. Considere o “pizel” central da Figura 2, p. 71,
e seus vizinhos. Suponha também que 7 = 0.5 para toda a imagem de onde foi

extraida a janela em estudo. Suponha trés classcs, denominadas Amarela. Azul e



Verde, cujas densidades sdo parcialmente apresentadas na Figura 3, p. 71

1) Andlise Maxver: Observando-se somente os valores de cada “pizel” tem-se
a classificacao Maxver constante da Figura 4, p. 71. As verossimilhangas
para o “pizel” central, observando-se a Figura 4, p. 71, sao apresentadas
na terceira coluna da Tabela 8, onde observa-se também gue o maior valor

obtido corresponde & classe Azul

2) Anélise contextual: Considerando-se a classificacho Maxver obtida, os
resultados da informagao contextual para o “puzel” central constam na
quarta coluna da Tabela 8. O maior valor obtido corresponde a classe

Amarela e coincide também com a mode da janela em estudo.

3} Andlise pelo algoritmo ICM: o algoritmo considera em cada classe o pro-
duto dos valores obtidos para as analises Maxver e Contextual. Os resulta-
dos sao apresentados na tiltima coluna da Tabela 8, onde pode-se observar

que o maior valor corresponde & classe Verde.

TABELA 8 - RESULTADOS PARA A JANELA EXEMPLO

Analise

Classe | Maxver | Contextual | ICM
Amarela | 0.0031 exp(473) 0.023
Azul 0.0089 exp(13) 0.015
Verde 0.0077 exp(33) | 0.035
Resultado Azul Amarela Verde

Frery (1993): Frery e Mascarenhas (1993) e Erthal e Frery (1993)
implementaram o algoritmo ICM com vizinhanga quatro (6 = 1) . Nesta dissertagao
abordam-se as formulacdes para vizinhanga quatro, oito e doze. Entretanto, em
continuidade ao trabalho de Frery e Mascarenhas (1993), a implementacao levada a

efeito refere-se somente a vizinhanga oito (5 = \/2_) .
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10 34 150

50 80 230

52 | 90 | 248

Fig. 2: - Janela exemplo para andlise.

0000 I 1 ! \

50 100

Fig. 3: - Densidades para trés classes.

Fig. 4: - Classificacio Maxver para a janela exemplo.

Fig. 5: Classificacdo ICM para a janela exemplo.



() estimador do parametro 3 é obtido a cada itcragao pelo método
de psendoverossimilhanca, baseado na tltima classificacao completa obtida. O seu
salor ¢ dado pela raiz da cquagio de psendoverossimilhanca para estimacao de 3.
apresentada no Apéndice B. A classificaciio inicial #(0) para estimacio de 3 é a

classificacao Maxver pontual da imagem y.

Como o niunero de configuracoes da vizinhanca de cada “pigel” ¢
finito ¢, no caso da vizinhanga oito, sao possiveis no maximo 67 configuragdes (sc a
parti¢cio de classes da imagem tiver pelo menos K = 9 classes), foram consideradas

trés métodos para a implementacio da cstimacao de 3:

1) Visitar todos os “pizels” da imagem, contar o ntimero de ocorréncias de

cada configuracao e estimar o J;

2) Visitar os “pizels” da imagem em um processo iterativo crescente, usando
a técnica do processamento piramidal do vértice para a base, e estimar o

3 até que o mesmo estabilize cm relacio & iteracdo anterior a menos de

mma tolerancia especificada.

3} Visitar os “pizels” da imagem em um processo jterativo crescente, usando
a técnica do processamento piramidal do vértice para a base, até que as
proporcoes de ocorréncia de cada configuragdo de vizinhanca estabilizem
cm relagio & iteracao anterior a menos de uma tolerancia ecspecificada.
O processamento piramidal adotado é um método iterativo de estimagao
onde o niimero de amostras é incrementado em proporcao crescente a cada

iteracao.

Foram testados os trés métodos ¢ registrados os tempos de con-
verglncia para wma mesma imagem na mesma maquina. () primeiro método estima
o 3 mais preciso para a classificacdo considerada. Entretanto, por visitar toda
imagem, ¢ o computacionalmente mais caro. O segundo método converge rapida-

mente, dependendo obviamente, da tolerancia especificada para o 7 ¢ da classificagao
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em uso. O terceiro método, com uma especificagao de tolerancia para proporc¢ao
equivalente 4 especificada para o 3, converge com o mesmo nimero de iteragoes,
porém com maior custo devido 4 maior complexidade computacional. Na imple-
mentacac final optou-se¢ pelo segundo método que, testado com uma imagem de
2400 x 1600 “pizels”, apresenta um tempo médio na ordem de 30 vezes inferior ao

apresentado pelo primeiro método.

O critério de parada para o algoritmo é o percentual de trocas, em
relacao a classificacao anterior, ser inferior a um determinado valor especificado pelo

USUATIO.

Para a aplicagao do algoritmo ICM propriamente dito, o conjunto
suporte § = {1,..., m} x {1...., n} é particionado nos quatro subconjuntos S,
descritos abaixo (o subindice “p” usado é por particdo, jd que 5=U§=1 S, ¢

NS, = 0):
Si=A{{i, 7)) €85:1=1(2)m,j = 1(2)n},
Sy ={(i, j)€S:i=2(2)m,j =2(2)n},
Ss={(i. ) €8:i=2(2)m.j = 1(2n}.
Se=1{(1, H)€S:i=1(2)m,j=22)n}.

A utilizacao desta parti¢io evita os efeitos indesejdveis que varreduras
sistematicas podem acarretar: o cfeito diagonal citado por Frery (1993) e outros au-
tores. Este procedimento € ilustrado na Tabela 9, p. 74, onde cada niimero representa

a ordem na qual a correspondente coordenada é visitada pelo algoritmo.
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TABELA 9 - SEQUENCIA DE VISITAS AO SUPORTE Sq..¢

19 128120129 |21 30

22 131123132 |24133

25 3412636127 |36

6.6 - Pseudocddigos do Algoritmoe ICM

Serdo apresentados a seguir os pscudocddigos relativos a imple-

mentacao do algoritmo [CM.

6.6.1 - Pseudocodigo do Algoritmo de Classificagao

Inicio
s «— imagem SAR
v « matriz das verossimzilhan¢as Maxver {{1,...,max( s}} x K}
lut — Indice Onde(méximo (coly ( v}))
y « lut ( 8) : Gera Imagem Maxver
pare_icm «— Usudrio especifica o critério de parada do ICM
trocas « 100
eg — [1, eﬁ, 62,59 63,3’ 64;3: 653, Eﬁﬁ’ em! 683,

Enquanto (troces > pare_icm) executar



=1
fia ]

W ¥y
3 +— Estima_Beta ( y)
y « GeraImagem ICM ( s, w,.v, 3 ’—6,3)

trocas « {Contagem Onde { w # y)) *x 100/ Nimero de “pizels” ( y)

Fim enquanto
Retornar y

Fim

6.6.2 - Pseudocddigo da Fungao para Estimagao de 3

Inicio

contadores_coeficientes_k «— 0

(difs, 3o — 1.) ¢ (tolg « 0.02)

step +— minimo [nr_colunas ( y) = 0.05, nr.linhas ( y) % 0.05]

Enquanto {step > 1.0) e (difz > tolg) exccutar

Para i = 1, step, nr.linhas( y} — 1 executar
Para j = 1, step, nr_colunas( y) — 1 executar
Determinar a configuragao da vizinhanca do “pizels” y (4, )
Incrementar o contador de coeficiente da configuragao.
Fim 3, ¢

step +— step/2
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3 « Raiz da equagao de pseudoverossimilhanca (contadores _coe ficientes_k)
difg +— |3 = Byl

Go— 3

Fim enquanto
Retornar /3

Fim

6.6.3 - Pseudocédigo da Fungao que Gera uma Classificacao ICM
Inicio

Para parti¢do {p = 1, 4) da imagem y executar

Para cada y € Y, executar
viz_classe «— mimero de vizinhos por classe
iem — eg( viz_classe)x v( s)?
y «— Indice Onde (mdximo ( iem))

Fim y,

Fim p
Retornar y

Fim

2E uma operacio de multiplicagio entre os elementos dos vetores, considerados os mesmos

indices.



CAPITULO 7
O TESTE DA CLASSIFICACAQ

Comparando-se a imagem classificada com amostras de teste es-
pecificas ou com imagens verdade que estejam co-registradas, pode-se obter uma
matriz de confusdo, onde sdo apresentadas as quantidades e/ou percentagens de

“pirels” classificados correta e incorretamente em cada classe.

Alguns métodos tem sido propostos para a determinacao da
exatidao da classificacao utilizando-se as matrizes de confusio {Bishop et al., 1975;
Congalton ¢ Mead., 1983; Rosenfield e Fitzpatrick-Lins, 1986; Campbel, 1987; Hud-
son e Ramm, 1987; Ma e Redmond, 1995 e Brites et al., 1996).

Na andlise dos resultados obtidos no decorrer deste trabalho scra
utilizado o Coeficiente de Concorddncia Kappa, descrito abaixo, o qual foi imple-

mentado no sistema desenvolvido.

7.1 - Coeficiente de Concordancia Kappa

O estimador do coeficiente de concordancia Kappa é obtide por

{Bishop et ol 1975):

N 2;:1 Ty — E,T:] (is. $.¢)
N? — ﬂ:l (wio xoi)

i=

onde r é o nimero de linhas ou colunas da matriz de confusio, z; € o mimero de
observacoes na linha ¢ e coluna iz, z,;, € a soma dos valores na linha ¢, «,; é a soma

dos valores na coluna ¢ € N é o nimero total de observacoes.

A variancia de & € obtida por (Bishop et al., 1975):
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2(1—6,) (26,67 — 63)
(1 - 62)°

a1 (01 (1-6,)

(1-67) (0, — 463)
NN (1-6)° )

(1-6,)"

onde:

1 .-
64 = :'\.—'J ZZTU (TJ. + l'.qj)g

i=1j=1

Landis e Koch (1977) sugerem uma conceituacao para a classificagao

em funcao do Kappa obtido, apresentada na Tabela 10.

TABELA 10 - CONCEITOS PARA KAPPA

E Kappa Conceito
<0 Péssima
0< k<02 Ma
0.2 <« K <04 | Razoavel
64 <k <06 Boa
0 0.6 < &k < 0.8 ] Muito Boa
0.8 <k <1.0| Excelente
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7.2 - Os Testes de Hipdteses para Comparar Matrizes de Confusao

Através da estatistica Kappa e de sua variancia é possivel testar a
igualdade de duas matrizes de confusao, com coeficientes populacionais s, € s, Serdo
apresentados e utilizados neste trabalho os testes bilateral e unilateral, descritos a

Seguir.

7.2.1 - Teste Bilateral

O teste bilateral serd aplicado na comparacao de matrizes de con-
fusdo obtidas a partir de um mesmo método de classificacdo, ou seja, serd utilizado

nas comparagoes Maxver versus Maxver ¢ ICM wversus ICM.

Sejam H, e H, as hipéteses nula e alternativa, respectivamente,

dadas por:

Hy i ky = Ko

Hi Ky # Ky

e scja a estatistica z definida por:

K1 — Ko
ey . N
V1 + 3
o~ ~ = + ; . . ~ D el . d o~ o~
onde K, e K, a0 os estimadores de x; € ky e &5 e 07 as variancias de K, e Ry,

Como a estatistica z possui, assintoticamente, distribui¢do Normal,
pode-se afirmar que, para N suficientemente grande, se |z| é maior 1.645, 1.96 ou
2.329, o mesmo pertence & regido critica do teste, rejeitando-se portanto a hipdtese
H,, com coeficiente de confianca de 90%, 95% e 99%, respectivamente. Como as
hipéteses séo excludentes, neste caso aceita-se a hipétese alternativa H,, ou seja, de

que as matrizes de classificacao sdo diferentes entre si.
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7.2.2 - Teste Unilateral

A aplicagio do teste unilateral é mais adequada quando se sabe g
priori que uma classificagdo ¢ de qualidade superior a outra. Este é o caso nas
comparacoes das matrizes de confusao obtidas a partir de classifica¢do por métodos
ICM e por Maxver. O uso deste teste diminui a possibilidade de se cometer o
Erro do Tipo II no teste de hipéteses (aceitar a hipétesc nula Hy quando a hipdtese
alternativa H, é a verdadeira). A justificativa para a aplicagio do teste unilateral estd
no fato dos melhores resultados da classificacdo TCM comparativamente a Maxver,
pela propria modelagem da classificacao ICM, que tem a Maxver como um caso
particular (quando 3 = 0, conforme Equacdo 6.5, p. 69). O fate da estimagdo do
parametro 3 da modelagem [CM apresentar sempre valores positivos também entra
em consideracfo, uma vez que, a pior hipdtesc possivel ¢ quando 3 = 0. ou seja, a

classificacao ICM é igual a Maxver.

Sejam Hy e H, as hipdtescs nula ¢ alternativa, respectivamente,

dadas por:

Hy k1 = kg

Hllp‘€1>h".2

e seja a estatistica z definida por:

K1 — Ry

1=
\/J%—}-J%

Neste caso R; é o coeficiente estimado para a matriz de confusao
da classificacdo ICM e Ky é o coeficiente estimado para a matriz de confusdo da

classificacio Maxver, e §% e 52 suas respectivas variancias.

Como a estatistica z possui. assintoticamente, distribuicac Normal,

pode-se afirmar que, para N suficientemente grande, se z ¢ maior 1.282, 1.645 ou
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2.257, o mesmo pertence a regido critica e, portanto, rejeita-se a hipétese Hy, com
coeficiente de confianga de 90%, 95% e 99%, respectivamente. Como as hipdteses
sao exciudentes, neste caso aceita-sc a hipotese alternativa H,, oul seja, de que o

cocficiente de concordancia da classificagdo ICM é maior do que o da Maxver.

7.2.3 - Determinagao do p-valor do Teste

Uma vez obtida a estatistica z no teste bilateral ou unilateral, pode-
se calcular o respectivo p-valor com o uso da Tabela da funcio de distribui¢ao Normal
Padrao. Entrando com a estatistica z como argumento na Tabela obtém-se o valor
® (z), que corresponde & drea sob a curva da densidade Normal de —o¢ até z. O

p-valor € dado por:

p=1-%(z)

O p-valor ¢ um indicador do mdximo nivel de significancia o para
o qual a hipdtese nula Hy ¢ aceita. Quanto maior for o p-valor, maior a seguranca

na aceitagao da hipotese nula.

Se o nivel de significancia a para o teste for previamente especifi-

cado, a hipdtese nula H serd aceita se o p-valor obtido for superior ao a.






CAPITULO 8
RESULTADOQS OBTIDOS

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados da classificacao de
imagens SAR de dois sensores distintos, usando os classificadores Maxver e ICM

implementados no sistema descritc no Apendice D.

E mostrado neste Capitulo que para as imagens utilizadas ha uma
melhora significativa na classificagio quando se utiliza o classificador Maxver com
as distribuictes adequadas aos dados, quando comparada ao classificador Maxver
classico que utiliza a distribuigao Gaussiana. Mostra-se também que o classificador

ICM sempre produz resultados melhores que o Maxver.

Para a realizagdo das classificagbes foram utilizadas as imagens abaixo

especificadas:

1) Imagem SAR 580: Imagem obtida por sensor aerotransportado, em ampli-
tude, na banda L, com mimero nominal de visadas igual a um, tamanho
de 512 x 512 “pizel”, da regido de Freiburg, Alemanha, utilizada também
por Frery (1993). Frery ¢ Mascarenhas (1993), Erthal ¢ Frery (1993),

Sant’Anna (1995), apresentada na Figura 6, p. 85.

2) Imagens JERS-1

a} Irnagem original: Orbita/ponto D405/306, em amplitude, com mimero
nominal de visadas igual a trés, espacamento entre “pizels” de 12.5 x
12.5 m, polarizacio horizontal/horizontal {(HH}, de 26 Jun 93, tamanho
de 1600 x 2400 “pirels”, da regiao da Floresta Nacional de Tapajos,
Para, apresentada na Figura 7, p. 86. com as regites de coleta de

amostras das classes demarcadas de acordo com a legenda.
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b} Imagem com resolucao espacial degradada: Orbita/ponto D405/306,
em amplitude, obtida a partir da imagem original transformada para
intensidade, extraindo-se a raiz quadrada da média de quatro “pizels™.
com espagamento entre “pirels” de 25 x 25 m, polarizacac HH, de 26

Jun 93, tamanho de 800 x 1200 “purels”™.

Para a realizacdo dos testes de classificagdo das imagens JERS-1 foi
utilizada uma imagem TM da mesma regido {Figura 8, p. 87), drbita 227, ponto
62, bandas 3, 4 ¢ 5 de 29 maio de 1993, classificada usando algoritmo ISOSEG
implementado no SPRING (INPE, 1995), apresentada na Figura 9, p. 88. A imagem
foi reamostrada ¢ co-registrada em relagdo as imagens JERS-1 classificadas. As
cores apresentadas na imagem TM classificada sdo correspondentes as utilizadas na
classificagdo JERS-1, com uma classe adicional (nuvens, sombras e borda exterior),

aprescntada na cor branca.

A utilizacao da imagem TM classificada como imagem referéncia
teve como objetivo verificar a possibilidade do uso de imagens SAR em substituicao as
TM em classificagoes do uso da terra. Isso se torna importante 1os projetos nos quais
se deseja medir drcas desmatadas, como por exemplo o Projeto de Desmatamento

da Amazénia {PRODES).

8.1 - Resultados com a imagem SAR-580

Serao apresentados nesta Se¢ao os resultados obtidos com a imagem

SAR-580.

8.1.1 - Metodologia Utilizada

Para a aplicacio das rotinas do sistema a imagem SAR-580 foi uti-

lizada a seguinte metodologia:

1) Estimacdo do nmimero equivalente de visadas.
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- Imagem SAR-580

ig. 6:

F
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ajos.

Imagem JERS-1 de Tap

ig. 7: -

E
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Fig. 8: - Imagem TM, bandas 3 (R), 4 (G) e 5 (B).



88

Legenda
Bl Solo

Fig. 9: - Imagem TM classificada.
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2) Sob a hipédtese da normalidade para as classes, efetuar:

a) A particao e modelagem,
b) A amostragem e inferéncia
¢) A classificacdo Maxver

d) A classificacao ICM

¢} A obtengdo das matrizes de confusao cotn base nas amostras de teste.

3} Sob a hipdtese das distribuicio mais ajustada para cada classe, eletuar:

a) A particao ¢ modelagem
b) A amostragem e inferéneia
c) As classificagdes Maxver e ICM.

d) A obtengao das matrizes de confusao com basc nas amostras de teste.

4) Comparacao entre as quatro classificagdes obtidas com o uso do cocficiente

de concordancia Kappa.
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8.1.2 - Estimac¢ao do Numero Equivalente de Visadas

A imagem cm guestio possui mimero de visadas igual a um, valor
que foi utilizado no decorrer dos processamentos executados com a imagem SAR-
58(0. Para comprovar a eficiéncia do médulo para estimagcae do ntimero equivalente de
visadas foram coletadas quairo amostras em regioes homogéneas, conforme metodolo-
gia apresentada na Secdo 5.2.5.1, p. 50. As amostras coletadas foram aprovadas no
teste Qui-quadrado de ajuste ao nivel de significincia de 1% (um por cento), com
p-valores bem superiores ao minimo exigido, conforme apresentados na Figura 10.
) valor médio obtido para o miimero cquivalente de visadas para imagem, 1.00968,

cstd coerente com o valor original fornecido.

Estimagde dn Nomern de Visadas

Significancia 1 s 1ex

Zoam Nédia  2.orwe

Amostra Tamanho  Visadas  P-Value ¥ 100

Tt T 167027 8,579
2 gme 1.69066 £3.0870
3 163 0,945495 ©.1577
4 183 1,00011 .00

Fig. 10: - Estimacao do nimero equivalente de visadas da imagem SAR 580.

8.1.3 - Particao, Modelagem, Inferéncia e Amostragem

Foram selecionadas trés classes distintas na imagen, as guais foram
associadas as distribuicoes mais ajustadas, cores, tipo ¢ tamanho original das amostras

constantes da Tabela 11, p. 91,
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TABELA 11 - CLASSES NA IMAGEM SAR-580

==

Classe Cultura 1 Cultura 2 | Floresta
Distribuigao Raiz de Gama | K-Amplitude GAO

Cor rosa verde claro | amarela
Amostra Tipo Inferéncia ¢ teste
| Amostra Tamanho | 21456 ( 7312 21652

8.1.3.1 - Decorrelacao das Amostras

Para a aplicacdo da rotina que estima os valores das autocorrelacoes
horizontal ¢ vertical dos pixels das classes, foram selecionadas amostras retangulares.
Exemplos de resultados relativos & classe Floresta podem ser observados na Figura
11, p. 93 e Figura 12, p. 94. Para a selecao do fator de subamostragem foi adotado
o critério de se utilizar o primeiro valor obtido que apresenta estimacio da autocor-
relagao menor do que 0.2. Com este critério todas as classes foram decorrelacionadas
com fator 2 na horizontal ¢ 2 na vertical, ou seja, as amostras foram reduzidas a 1/4

do tamanho original.

8.1.3.2 - Teste Qui-quadrado de Ajuste

Uma vez efetuada a subamostragem das amostras, foi aplicado o
teste Qui-quadrado a cada uma das classes. Os resultados obtidos sao apresentados

a Seguir.
1) Ajuste da classe Cultura 1

Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o ajuste das distribui-
coes & classe Cultura 1, foram obtidos 0s parametros e p-valores constantes da Tabela

12, p. 92. Nao foram obtidos valores para a distribui¢do GAQO em virtude de proble-
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mas de convergéncia na estimacao dos parametros.

A distribuigao Raiz de Gama, sob a hipdtese do modelo multiplica-
tivo, foi a que apresentou melhor ajuste para a classe Cultura 1. O histograma das
amostras e funcao densidade de probabilidade da distribuigdo Raiz de Gama. com
os parametros estimados e p-wvalor resultantes do teste, podem ser observados na
Figura 13, p. 94. Cabe ressaltar que neste caso, por ser n = 1, a distribuicdo é
Rayleigh, caso particular da Raiz de Gama. Um p-valor muito préximo foi apresen-
tado também pela distribuicao Weibull, conforme pode ser observado na Figura 14,
p- 95, o que era esperado, uma vez que a distribui¢do Raiz de Gama (¢ Rayleigh,

consequentemente) ¢ um caso particular da Weibull (Secao 3.16, p.28).

TABELA 12 - TESTE QUI-QUADRADO DA CLASSE CULTURA 1

Distribuicao Parametros p-valor J‘
| rie n=1 A =514145e —4 | - 0.1508
KA o = 37.94 3=194498 |{n=1| 0.117 |
GAD a o n=1 -
Nra p = 39.084 ol = 4174 - [ 20e—4
N ¢ = 39.087 o =417.3 - 0
LN p=35 o? = 0.40066 0
-
W a=200073 | 3 =0.0226755 - 0.1506
B =23 A=6.45 - 0.013

2) Ajuste da classe Cultura 2

Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o ajuste das distribui-
coes a classe Cultura 2, foram obtidos os parametros e p-valores constantes da Tabela
13, p. 93. Nio foram obtidos valores para as distribui¢oes GAf e Weibull em virtude

de problemas de convergéncia na estimacao dos parametros.
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A distribnicdo K-Amplitude, sob a hipétese do modelo multiplica-
tivo, fol a que apresenton melhor ajnste para a classe Cultura 2. O histograma e
fun¢do densidade de probabilidade com os parametros estimados e p-valor resultante

do teste podem ser observados na Figura 15, p. 95.

Autccorrelacan da Floresta
I N I O A [ I I B A |
QB ‘
‘ i ;
06 [l ]
| i 4
o 1 a
1 K 7
o | 15 _________
Ootwﬁ&ﬂﬁ&m-ﬁ::ﬁ_._._:_._ . At paletrat g
—(27._| (PO T T PN N N R R I S Y l.L_A_I_.I_..
20 10 el o “u
Cospra; agreeto bonoots

Fig. 11: - Autocorrelacao horizontal da classe Floresta.

TABELA 13 - TESTE QUI-QUADRADO DA CLASSE CULTURA 2

ﬁistribui(;ﬁo Parametros p-vaior
e n=1 A= 1.34473@ -1 0.52
KA a = 31.400555 3 =7436.43 n=1 0.80
G’/‘.[)- “ & R o n=1
Nra @ = T76.42 ol = 1:’395.87 7= 1- 2.00e —4
N (= 76.67 i o? = 1558.3 | - 7.5¢ — 5
LN p=4.174 a? = (0.408948 - 0
w C : —5.040 3 = 0.00824
B o= 2.-{5%’55 3 = 3.986 ‘ 0.58
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Fig. 12: - Autocorrelagao vertical da classe Floresta.

e N
a0 w© L4 ® W 12 W

Fig. 13: - Ajuste da distribui¢ao Raiz de Gama para Cultura 1
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Ajuste da distribuigdo Weibull para a Cultura 1

14:

Fig.

ao K-Amplitude para Cultura 2.

Ajuste da distribuig

Fig. 15:
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Fig. 16: - Ajuste da distribuicao GAO para Floresta.

3) Ajuste da classe Floresta

Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o ajuste das distribui-
¢oes a classe Floresta, foram obtidos os parametros e p-valores constantes da Tabela
14, p. 97. Nao foram obtidos valores para a distribuicao K-amplitude em virtude de

problemas de convergéncia na estimagao dos parametros.

A distribuigdo GAO, sob a hip6tese do modelo multiplicativo, foi a
que apresentou melhor ajuste para a classe Floresta. O histograma e funcao den-
sidade de probabilidade com os parametros estimados e p-valor resultante do teste
podem ser observados na Figura 16, p. 96. A distribui¢ao Raiz de Gama também se

ajustou bem a classe Floresta, com um p-valor igual a 0.47.
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TABELA 14 - TESTE QUI-QUADRADO DA CLASSE FLORESTA

[(Bistribuigéo Parametros p-valor |
Y n=1 A=78362Te—5| - 0.47
KA o 3 n=1 -
GAO = —32.3877 v = 404804 n=1| 0.53
Nra 100.113 ol = 2738.57 0
N 100.244 o = 2713.23 - 0
LN 4.4328 o? = (0.4398 - 0
“ W a = 2.0133 =884 —3 - 0.36
1 B o= 1.788 7 =2.8166 - 4.6e¢ — (HJ

8.1.4 - As Classificacoes Maxver e ICM

Serdo apresentadas as classificacoes Maxver e ICM, ambas obtidas
sob a hipdétese da normalidade para as classes e sob a hipdtese da distribuicao mais

ajustada para cada classe.

Com base na hipétese da normalidade para as classes foi obtida a
classificacao Maxver apresentada na Figura 19, p. 100, cujas densidades sao apre-
sentadas na Figura 17, p. 99, com as cores correspondentes as selecionadas para as
classes. Com base na hipétese da distribui¢ao mais ajustada para cada classe foi
obtida a classificacio Maxver apresentada na Figura 20, p. 100, com as densidades
constantes da Figura 18, p. 99. Comparando-se visnalmente as duas classificagoes
nao sao significativamente diferentes. Os pontos de separacao dos niveis de cinza (uti-
lizados nas LUTs) e o percentual de pixels da imagem em cada classe por hipdtese
podem ser vistos na Tabela 15, p. 98. Na coluna de “pizels” comuns tem-se o nimero
de “pizels” que receberam a mesma classificagao considerando as duas hipéteses. A

soma dos “pizels” comuns, 240084, corresponde a 91.6% de concordancia entre as
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duas classificactes. Sob a hipStese de que a classificagdo com o uso das distribuigoes
mais ajustadas é a mais correta, neste caso, o uso da distribuicao Normal apresenta

8.4 % de erro em relagao aquela.

TABELA 15 - LUT MAXVER PARA AS CLASSES SAR-580

Hipdtese para as classes
Classe Distr Normal | Distr Mais Ajustada # pizels
Niv. cinza | % | Niv. cinza % comuns
Cultura 1 0 a 62 50.76 } a b8 47.12 123534
Cultura 2 | 63 a 105 | 27.23 0% a 95 26.08 58837
Floresta | 106 a 255 | 22.01 | 96 a 255 26.80 97713
Soma 240084 (91.6%)

Sobre as classificagoes Maxver obtidas foram aplicadas as classi-
ficacdes ICM, tendo sido estabelecido como critério de parada o percentual de trocas
inferior a 0.1% em relacao a classifica¢ao obtida na iteragéo anterior. Para atingir
esta tolerancia foram efetuadas 17 iteragoes, com um 3 inicial igual a 0.397 e o final
igual a 1.835. A classificacio ICM obtida sob a hipdtese de distribui¢coes Normais
para as classes é apresentada na Figura 21, p. 101 e a ICM obtida sob a hipdtese de

distribuicocs mais ajustadas para as classes € apresentada na Figura 22, p. 101.

8.1.5 - Matrizes de Confusao das Classificagoes

As matrizes de confusio da classificagdes, obtidas através das amos-
tras de teste, podem ser vistas nas Figuras 23, 24, 25 ¢ 26, p. 103 e 104. A Tabela
16, p. 102, apresenta os valores estimados para o cocficiente de concordancia Kappa
de cada matriz, as respectivas variancias e conceitos obtidos segundo Landis e Koch

(1977).



Fig. 17: - Fungoes densidade de probabilidade Normais para as classes da SAR-580.

Fig. 18: - Fungoes de densidade de probabilidade ajustadas para a SAR-580.
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Fig. 20: - Classificacio Maxver com o uso das distribuigoes mais ajustadas.
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Fig. 22: - Classificacdo ICM com o uso das distribuigoes mais ajustadas.
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TABELA 16 - EXATIDAO DA CLASSIFICACAO

- n

Classificacao k 72 Conceito [|

Maxver Normais | (0.385923 | 7.29603e — 5 | Razoavel
Maxver Ajustadas | 0.406014 | 6.20625¢ — 5 Boa

ICM Normais 0.722186 | 3.32097¢ — 5 | Muito Boa
ICM Ajustadas | (L.768764 | 2.89532¢ — 5 | Muito Boa

8.1.6 - Teste de Igualdade dos Coeficientes de Concordancia

Usando os valores estimados para £ e 52 constantes da Tabela 16
foram aplicados os testes de hipdteses descritos na Secao 7.2, p. 77. Os resultados
dos testes bilaterais podem ser vistos na Tabela 17 ¢ os dos testes unilaterais na
Tabela 18.

TABELA 17 - ESTATISTICAS 2 E P-VALORES p DOS TESTES BILATERAIS

Classificacao Teste Bilatcral

z p

Maxver Normais x Maxver Ajustadas | 1.729 0.042
ICM Normais x ICM Ajustadas 5.832 =0

TABELA 18 - ESTATISTICAS z E P-VALORES p DOS TESTES UNILATERAIS

Classificagao Teste Unilateral

z P

Maxver Normal x TCM Normal 32.64 ~

Maxver Normal x ICM Ajustada | 37.86 "
Maxver Ajustada x ICM Normal | 32.39 ~ ()

Maxver Ajustada x ICM Ajustada | 37.96 =z (}

—
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Fig. 23: - Matriz de confusao da Maxver com o uso das distribui¢des Normais.

Fig. 24: - Matriz de confusao da Maxver com o uso das distribui¢des mais ajustadas.
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Fig. 25: - Matriz de confusdo da ICM com o uso de distribui¢cées Normais.

Fig. 26: - Matriz de confusao da ICM com o uso das distribui¢oes mais ajustadas.
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1) Dos resultados obtidos com os testes bilaterais pode-se concluir que:

a) As matrizes de confuséo das classificagcoes Maxver com distribuigoes
Normais e Maxver com as distribui¢ées mais ajustadas as classes sdo
diferentes, aos niveis de significancia superiores a 4.2%. Pode-se afir-
mar que, para a imagem considerada, a classificacdo Maxver com o
uso das distribui¢oes mais ajustadas as classes, por possuir coeficiente
de concordancia « superior, apresenta um resultado de melhor quali-
dade, aos niveis de significancia superiores a 4.2%, quando comparada
a Maxver obtida com uso de distribuicoes Normals para as classes. Pe-
los resultados apresentados na Tabela 16, p. 102, é possivel verificar
que houve uma melhora de 5.2% para o & da classificacao Maxver ao

sc utilizar as distribuigées mais adequadas aos dados SAR.

b) As matrizes de confusao das classificacoes ICM comn distribuigoes Nor-
malis e ICM com as distribuigbes mais ajustadas as classcs sao difer-
entes para niveis de significancia utilizados na pratica. Isto permite
afirmar que, para a imagem considerada, a classificacao ICM com o
uso das distribuigdes mais ajustadas as classes, por apresentar coe-
ficiente de concordancia x supcrior, ¢ de melhor qualidade quando
comparada a classificacdo ICM com ¢ uso de distribui¢des Normais
para as classes. Pelos resultados apresentados na Tabela 16 ¢ possivel
verificar que houve uma melhora de 6.5% para o & da classificagao

ICM ao se utilizar as distribui¢des mais adequadas aos dados SAR.
2) Dos resultados obtidos com os testes unilaterais pode-se concluir que:
a) As classifica¢bes ICM sdo sempre diferentes das classificagoes Maxver,

nao importando a hipétese considerada para as distribui¢oes das classes,

a niveis de significancia de ordem pratica. Isto permite afirmar que,
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para a imagem considerada, em quaisquer hipoteses, a classificagdo
ICM é superior a classificagao Maxver. Este resultado esté de acordo
com as conceituagdes apresentadas na Tabela 16, onde as classificacoes
ICM foram conceituadas como Muito Boas, e as duas classificacoes por
maxima verossimilhanca como Razoavel e Boa. Pelos resultados apre-
sentados ¢ possivel verificar que houve uma melhora média de 88.2%

para o K ao se utilizar a classificagao ICM em substitui¢ao a Maxver.

8.1.7 - Conclusoes

Os resultados obtidos nos testes indicam que, para a imagem SAR-
580 utilizada, as classificagoes ICM sdo sempre superiores as classificacoes Maxver,
nao importando a hipétese utilizada para a distribui¢ac das classes. Permitem con-
cluir ainda que, para classificacdes obtidas por um mesmo método, as gue utilizam a
hipétese da distribuicdo mais ajustada para cada classe apresentam resultados supe-
riores. Pelos resultados apresentados na Tabela 16 ¢ possivel verificar que houve uma
melhora média de 5.9% para o k¥ da classificacao ao se utilizar as distribuicoes mais
adequadas aos dados SAR ¢ uma mclhora média de 88.2% para o & ao se utilizar a

classificacao TCM cm substitui¢ao a Maxver.
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8.2 - Resultados com as Imagens JERS-1 Original

Serao apresentados nesta Sec¢do os resultados obtidos com a imagem

JERS-1 original.

8.2.1 - Metodologia Utilizada
Para a aplicacdo das rotinas do sistema 4 imagem JERS-1 original
e andlise dos resultados foi utilizada a seguinte metodologia:
1) Estimacdo do nmimero de visadas.

2) Sob a hipdtese da normalidade e também sob a hipdtese das distribuicoes

mais ajustadas para as classes, efetuar:

a) A particdo e modelagem,
b) A amostragem e inferéncia
c) A classificacdo Maxver

d) A classificacao ICM

e} A obtengao das matrizes de confusio com base nas amostras de teste

e na imagem TM classificada.

3) Comparacio entre as quatro classificagdes obtidas com o uso do coeficiente

de concordancia kappa.

8.2.2 - Obtengao da Imagem com a Resolugao Espacial Degradada

Com a finalidade de testar o sistema com uma imagem com maior
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niimero de visadas, a imagem original foi degradada com fator dois na horizontal e
dois na vertical. Para simular a imagem degradada que seria recebida pelo usudrio,
cada “pirel” da imagem degradada foi obtido extraindo-se a raiz quadrada da média

de quatro “piwels” da imagem intensidade gerada a partir da amplitude.

8.2.3 - Estimacao do Nimero Equivalente de Visadas

Aplicando-se a metodologia preconizada na Subsecédo 5.2.5.1, p. 50,
para determinacao o numero eguivalente de visadas da imagem, foi obtido o valor de
2.83522 para a imagem original. Tal valor, como esperado, é menor que o nimero de
visadas originalmentc fornecido em virtude da correlacao existente entre os “pizels”

da imagem original.

Para a imagem degradada foi obtido o mimero equivalente de visadas

igual a 5.0357.

8.2.4 - Particao, Modelagem, Inferéncia e Amostragem

Foram selecionadas trés classes distintas nas imagens, as quais foram
associadas as distribui¢oes mais ajustadas, cores, tipo e tamanho original das amostras

constantes da Tabela 19.

TABELA 19 - CLASSES NA IMAGEM SAR - JERS-1

JERS-1 Original
Classe Solo | Regeneracgao | Floresta
Cor rosa verde claro verde
Tipo da Ameostra Inferéncia e teste
Tamanho na Imagem Original | 2636 13940 20740
i Tamanho na Degradada 2432 6428 11148
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8.2.4.1 - Decorrelagao das Amostras

Para a aplicacdo da rotina que estima os valores das autocorrelagoes
horizontal e vertical das classes, foram selecionadas amostras retangulares associadas
as classes. Para selecao do fator de subamostragem foi adotado o critério de se utilizar
0 primeiro valor obtido que apresenta estimacgao da autocorrelagao menor do que 0.2.
Com este critério, todas as amostras das classes foram decorrelacionadas com fator
2 na horizontal e na vertical, ou seja, as amostras foram reduzidas a 1/4 do tamanho

original.

8.2.4.2 - Teste Qui-quadrado

Uma vez efetnada a subamostragem das amostras, foi aplicado o
teste Qui-quadrado a cada uma das classes. (s resultados obtidos sdo apresentados

a seguir.

1} Ajuste da classe Solo

a) Imagem Original: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o
ajuste das distribui¢bes a classe Solo, foram obtidos os parametros e
p-valores constantes da Tabela 20, p. 110. A distribuicdo GAQ, sob a
hipétese do modelo multiplicativo, foi a que apresentou melhor ajuste
para a classe Solo, seguida da distribuigdo K-Amplitude. O histograma
da amostra e o grafico da fungao densidade de probabilidade da dis-
tribuicdo GAQ, com os parametros estimados ¢ o p-valor resultante do

teste, podem ser observados na Figura 27, p. 111.

b) Imagem Degradada: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o
ajuste das distribuicoes & classe Solo, foram obtidos os parametros e
p-valores constantes da Tabela 21, p. 112. Nao foram obtidos valores
para a distribuicdo Weibull em virtude de problemas de convergencia

na estimacao dos parametros. A distribuicdo GAOD, sob a hipdtese
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do modelo multiplicativo, foi a que apresentou melhor ajuste para
a classe Solo, seguida da distribuicao K-Amplitude. O histograma
das amostras e os graficos das fungoes densidade de probabilidade da
distribui¢oes GAO, com os parametros estimados, e p-valor resultante

do teste, podem ser observados na Figura 28, p. 111.

TABELA 20 - AJUSTES DA CLASSE SOLO NA JERS-1 ORIGINAL

Distribuigao | Parametros p-valor
rvz n=2.83522 | A =8.94267¢ — 4 - 1.307¢ — 2
KA a = 13.32466 3= 3170.44 n = 283522 | 0.3115
GAD a = —13.108548 v = 38461.8 n=2.83522 | 0.3241
Nra i@ = 53.89 ot = 266.306 ‘, 6.5¢c — 4
N ¢ = 53.387 | o? = 320.76 - i 7.55e — 2
LN (= 3.91774 o? =0.127644 ” 7.84e — 3
)4% a = 3.2834 3 =1.68e — 2 - 0
B o= 3.21 8 =16.33 : : 0

2) Ajuste da classe Regencracao

a) Imagem original: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o ajuste

das distribuigoes a classe Regeneracao, foram obtidos os parametros
e p-valores constantes da Tabela 22, p. 113. A distribuicaoc GAOQ foi
a que apresentou melhor ajuste para a classe Regeneracao, seguida
da distribuicdo K-Amplitude. O histograma das amostras e o grafico
da funcio densidade de probabilidade da distribuicao GAQ, com os
parametros estimados e p-valor resultado do teste, podem ser obser-

vados na Figura 29, p. 114.
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Fig. 27: - Ajuste da GAOQ para a classe Solo na imagem original.

Fig. 28: - Ajuste da GAO para a classe Solo na imagem degradada..
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TABELA 21 - AJUSTES DO SOLO NA JERS-1 DEGRADADA

Distribuigéio | Parametros “ p-valor ;
i n=>5.0357 | A=113338 -3 - 2.64e —~ 3 -
KA = 18.44 1 = 4443.06 n =15.0357 | 0.496
GAQ o= -19.0477 ¥ = 8{}211.1 n= 5.0357 0.525
Nra g = 65.02 ot = .214.85 - 1.36e — &
; | N i = 64.586 0% =272.22 — 5.68e — 2
ﬁ.f\f = 4.1346 o% = 6.898¢ — 2 o 0.15
w (¥ i 3 —
B ‘(r, = 3.54 4.666 — O

b) Imagem degradada: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar

o ajuste das distribui¢oes a classe Regeneracdo, foram obtidos os
parametros e p-valores constantes da Tabela 23, p. 113, A dis-
tribui¢ac Log-Normal foi a que apresenton melhor ajuste para a classe
Regeneragao, scguida da distribuicdo K-Amplitude, esta 1iltima sob
a hipdtese do modelo multiplicativo. O histograma das amostras e
o grafico da fun¢do densidade de probabilidade da distribuicao Log-
Normal, com os parametros estimados e p-valor resultante do teste,

podem ser obscrvados na Figura 30, p. 114.
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TABELA 22 - AJUSTES DA REGENERACAO NA IMAGEM ORIGINAL

Distribuic¢ao Parametros |’ p-valor J
-F”‘? n=283522 | A= 5‘[‘}8446 - 4 0
KA a = 13.285 3 = 5576.31 n=283522] 0.355
GAD o = —15.851 5y : 82619.9 | n=2.83522 | 0.418
Nra (= 71.4697 a? = 468.39 0
N ,u. =70.8 0? = 563.81 0
LN | uw=4.2 ot =0.119 544e - b
- W a = 3.282 8=12Te—2 0 |
B a = 3.41 3="718 - 0

TABELA 23 - AJUSTES DA REGENERACAO NA IMAGEM DEGRADADA

Parametros

Distribui¢ao _ p-valor JJ',
i n=50357 | A=R56546c 4 2 566 — 4
KA v = 28.73 3= 5879.07 n= 5.0357 10.226
G A0 | a = —41.9835 v = 240319 | n = 5.0357 0.19
N = TAS 0% = 284.29 | 0
N 1= T74.47 ot =332.97 - 8.94e — 7
LN | n=4.28139 &2 = 5.80293¢ — 2 0.792 |
12% s ;*—;‘4.645 3=12227e — 2 U‘ N
| B o= 3_.0333' 3 =7417 0]
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ao na JERS-1 Original .

Fig. 29: - Ajuste da GAO para a classe Regenerag

100 VID 140 180

ao na JERS-1 degradada.

Fig. 30: - Ajuste da Log-Normal para a classe Regenerag



3) Ajuste da classe Floresta

a) Imagem original: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o ajuste

das distribuicoes a classe Floresta, foram obtidos os parametros e p-
valores constantes da Tabela 24. A distribuicao G A0, sob a hipdtese
do modclo multiplicativo, foi a que apresentou melhor ajuste para a
classe Floresta, seguida da distribuicio K-Amplitude. O histograma
das amostras ¢ o grafico da fungiao densidade de probabilidade da
distribuicdo GAQ, com os parametros estimados e p-valor resultante

do teste, podermn scr obscrvados na Figura 31, p. 116.

TABELA 24 - AJUSTES DA FLORESTA NA JERS-1 ORIGINAL

[L.Distribui(;éo r Parametros p—valoiﬂ
r | 2 | n = 2..8352241= 1.91539%¢ — 4 0
KA a = 195.045 J = 14802.3 n = 283522 0.172
T G A0 = —15.7025 v = 217715 n=2.83522| 0.272
N f=116.443 | o? =1243.34 | 0
N' = 115.48 n? = 1467 .47 0
LN L= 469 | ot =01218 o | 0
I _W - 7 : 3.323 3="T77- 3 0
B L a= 3.283‘ J_ 3 =4797 o - 0
b} Imagem degradada: Aplicado o teste Qui-quadrado para verificar o

ajuste das distribuicdes & classe Floresta, foram obtidos os parametros
¢ p-valores constantes da Tabela 25, p. 116. A distribuicao Log-
Normal foi a que apresentou mclhor ajuste para a classe Floresta,
seguida da distribuicao GAO. O histograma das amostras ¢ o grafico
da funcdo densidade de probabilidade da distribuicho Log-Normal,

com os parametros estimados e p-valor resultante do teste, podem ser
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observados na Figura 32, p. 117.

TABELA 25 - AJUSTES DA FLORESTA NA JERS-1 DEGRADADA

Distribuigao Parametros p-valor
3 n=5.0357 | A =3.67799% — 4 - 0.051
KA a = 35.653 B = 13691.5 n=5.0357 | 0.313
GAO a=-75458 | ~=101784e6 |n =>5.0357| 0.296
Nra p=114.15 o? = 662.07 - 0
N p=113.87 0% = 726.66 - 8.35e — 7
LN p=4.70714 | 0? = 5.64237e — 2 0.683
w a = 4.8239 B = 0.805e — 3 - 0
B a =4.352 B=1.373 — 0

Fig. 31: - Ajuste da GAQ para a classe Floresta na JERS-1 Original.




Fig. 34: - Fungoes densidade de probabilidade GA0 na imagem JERS-1 original.
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Fig. 35: - Fungoes densidade de probabilidade Normais na imagem JERS-1
degradada.

Fig. 36: - Fungoes densidade de probabilidade ajustadas na imagem JERS-1
degradada.
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8.2.5 - As classificagoes Maxver e ICM

Serao apresentadas as classificagtes Maxver ¢ ICM, ambas ohtidas
sob a hipotese da normalidade para as classes e sob a hipétese da distribuico mais
ajustada para cada classe. O algoritmo ICM foi aplicado sobre as classificacoes
Maxver obtidas, tendo sido estabelecido como critério de parada o percentual de

trocas inferior a 1% em relacdo & classificacao obtida na iteracdo anterior.

1} Imagem original

a) Classificagbes Maxver; Com base na hipdtese da normalidade para as
classes foi obtida a classificagao Maxver, cujas densidades sao apresen-
tadas na Figura 33, p. 117. Com basc na hipotese da distribuicao mais
ajustada para cada classe foi obtida a classificagao Maxver apresen-
tada na Figura 37, p. 121, com as densidades constantes da Figura 34,
p. 117. As classificacoes Maxver nao apresentam diferengas visiveis
entre si, razao pcla qual s6 é apresentada a imagem resuitante de uma

delas.

b) Classificagbes ICM: Para atingir a tolerancia de parada foram cfe-
tuadas sete iteragoes, com um 3 inicial em torno de 0.35 e o final
em torno de 0.98. A classificacao 1ICM obtida sob a hipdtese de dis-
tribuicoes Normais para as classes ¢ apresentada na Figura 33, 122, e
a ICM obtida sob a hipotese de distribuigbes mais ajustadas para as

classes ¢ apresentada na Figura 39, p. 123.

2} Imagem degradada

a) Classificagoes Maxver: Com base na hipétese da normalidade para as
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classes foi obtida a classificacio Maxver, cujas densidades sao apre-
sentadas na Figura 35, p. 118. Com base na hipétese da distribuigao
mais ajustada para cada classe foi obtida a classificacao Maxver apre-
sentada na Figura 40, p. 124, com as densidades constantes da Figura

36, p. 118.

b) Classificagbes ICM: Para atingir a tolerancia de parada foram efe-
tuadas sete iteracoes no ICM, com wn 3 inicial igual a 0.38 e o final
ignal a 0.82. A classificagao ICM obtida sob a hipétese de distribuicoes
Normais para as classes é apresentada na Figura 41, p. 125, e a ICM
obtida sob a hipétese de distribui¢des mais ajustadas para as classes

¢ apresentada na Figura 42, p. 126.
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Fig. 37: - Classificagio Maxver da imagem JERS-1 original, com o uso das dis-

tribuigoes mais ajustadas as classes.
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Fig. 38: - Classificagao ICM da imagem JERS-1 original sob a hipétese da normali-

dade para as classes.



123

Fig. 39: - Classificacao ICM da imagem JERS-1 original com o uso das distribuigdes

mais ajustadas para as classes.
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BOOx*200 = Topsjos - Maxver

Fig. 40: - Classificacao Maxver da imagem JERS-1 degradada, com o uso das dis-

tribuigoes mais ajustadas as classes.
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Fig. 41: - Classificacao ICM da imagem JERS-1 degradada, sob a hipétese da nor-

malidade para as classes
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Fig. 42: - Classificacao ICM da imagem JERS-1 degradada, com o uso das dis-

tribuicoes mais ajustadas.
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8.2.6 - Matrizes de confusao das classificagdes

1) Imagem original: A Tabela 26, p. 127, apresenta os valores estimados para

o coeficiente de concordancia Kappa, as respectivas varidncias e conceltos

obtidos segundo Landis e Koch {1977).

a) Uso das amostras de teste: As matrizes de confusdo obtidas através
das amostras de teste podem ser vistas nas IMiguras 43, 45, 47 ¢ 49, p.

132 a 135.

b) Uso da imagem TM classificada: As matrizes de confusdo obtidas
através da imagem TM classificada podem ser vistas nas Figuras 44,

46, 48 e 50, p. 132 a 135.

TABELA 26 - EXATIDAO DA CLASSIFICACAO PARA JERS-1 ORIGINAL

Teste com
Classificacao Amostras I Imagem TM
L K a2 K i’
Maxver 0.328303 | 1.02966¢ — 4 | 0.107105 | 7.87481e — 7
Normais Conceito Razodavel L M4 ki
Maxver 0.372769 | 9.78906e — 5 0.122291i 8.41666e — 6
Ajustadas | Conceito Razodvel i M4
ICM (0.655896 | B.71681e — B319259 b.26331€ —6 |
Normais Conceito Muito Boa 1 Razodvel
ICM 1 0.738752 | 6.77915¢ — Sj 0.332008 | 1.64927e -:3—”
Ajustadas iConceito Muito Boa 7 Razodvel
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2) Imagem degradada: Os valores e conceitos do coeficiente de concordancia
K para os casos da imagem degradada sao apresentados na Tabela 27, p.

128

TABELA 27 - EXATIDAO DA CLASSIFICACAO DA JERS-1 DEGRADADA

Teste com
Classificagao Amostras Imagem TM
K 52 R &?
Maxver 0.385609 | 1.681e —4 | 0.164227 | 3.4311e — 6
Normais Conceito Razoavel Ma
Maxver 0.45224 | 1.69641e — 4 { 0.207049 | 4.044e — 6
Ajustadas | Conceito Boa Razodvel
ICM 0.634602 | 1.64%¢ —4 | 0.406223 | 7.4983¢ — 6
Normais Conceito Muito Boa Boa
ICM 0.755474 | 1.1051e — 4 | 0.438202 | 9.6071e — 6
Ajustadas | Conceito Muito Boa l Boa |

8.2.7 - Teste de Igualdade dos Coeficientes de Concordancia

Usando estes valores estimados foram aplicados os testes de hip6teses

descritos na Se¢do 7.2, p. 77.

1) Imagem original: Os resultados dos testes bilaterais ¢ unilaterais podem

ser vistos na Tabela 28.
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TABELA 28 - P-VALORES p DOS TESTES NA JERS-1 ORIGINAL

p-valor do Teste com

Classificagao Amostras ™™
Maxver Normais x Maxver Ajustadas | 8.8¢ — 4 0
ICM Normais x ICM Ajustadas 0 0
Maxver Normal x ICM Normal 0 0
Maxver Normal x ICM Ajustada 0 ¢
Maxver Ajustada x ICM Normal i 0
| Maxver Ajustada x ICM Ajustada 0 0

2} Imagem degradada: Os resultados dos testes bilaterais e unilaterais podem

ser vistos na Tabela 29.

TABELA 29 - P-VALORES p DOS TESTES NA JERS-1 DEGRADADA

p-valor do Teste com

Classificagao Amostras—[ ™™™
Maxver Normais x Maxver Ajustadas 3.626 0
ICM Normais x ICM Ajustadas 0 0
Maxver Normal x ICM Normal 0 0
Maxver Normal x ICM Ajustada 0 0
Maxver Ajustada x 1CM Normal 0 0
Maxver Ajustada x ICM Ajustada 0 0
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3) Dos resultados obtidos com os testes bilaterais ¢ unilaterais pode-se con-

cluir que:

a} As matrizes de confusdo das classificagbes Maxver com distribnigbes
Normais e Maxver com as distribui¢es mais ajustadas as classcs sao
diferentes, aos niveis de significancia de ordem pratica, seja o teste
realizado com amostras ou com a imagem TM classificada. Pode-se
afirmar que, para a imagem considerada, a classificagao Maxver com o
1150 das distribuicoes mais ajustadas as classes, por possuir coeficiente
de concordancia & superior, apresenta um resultado de melhor qual-
idade quando comparada & Maxver obtida com uso de distribui¢des
Normais para as classes. Pelos resultados apresentados na Tabela 26,
p- 127, ¢ Tabela 27, p. 128, é possivel verificar que houve uma mel-
hora média de 17.8% para o K da classificagao Maxver ao se utilizar

as distribuicoes mais ajustadas aos dados SAR.

b) As matrizes de confusio das classificagoes ICM com distribnigoes Nor-
mais ¢ ICM com as distribuigoes mais ajustadas as classes sdo difer-
entes para os niveis de significancia de ordem pratica, seja o teste
realizado com amostras ou com a imagem TM classificada. Isto per-
mite afirmar que, para a imagem considerada, a classificagao ICM com
o uso das distribuigées mais ajustadas as classes, por apresentar co-
eficiente de concordéncia k supecrior, ¢ de melhor qualidade quando
comparada & classificacdo ICM com o uso de distribuigdes Normais
para as classes. Pelos resultados apresentados na Tabela 26, p. 127, ¢
Tabela 26, p. 128, é possivel verificar que houve uma melhora média
de 10.9% para o K da classificacao ICM ao sc utilizar as distribuiges

mais adequadas aos dados SAR.

¢} As classificacoes ICM sdo sempre diferentes das classificaqoes Maxver

aos niveis de significincia de ordem pratica, nao importando a hipdtese
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considerada para as distribiicoes das classes. seja u teste realizado com
arnostras on com a imagem TAI classificada. Isto permite afirmar ¢ue.
para a imagem considerada. em qualquer sitnagao a classificacao 1CA]
é superior a classificacao Maxver. Pelos resultados apresentadas na
Tabela 26, p. 127, e Tabela 26, p. 128. & pussivel verificar que honve
nma melhora média de 117.3% para o & ao se utilizar a classificacao

ICA em substitnicao a Maxver.

8.2.8 - Conclusoes

Us resultados obtidos nos testes indicam ¢ne. para a imagem
JERS-1 utilizada. as classificacoes [CM sao sempre superiores as classificacoes Maxver,
nao importando a hipdtese para a distiibuicau das classes. Permitem concluir ainda
que. para classificacoes obtidas por um mesmo mérodao. as ¢ue ntilizam a hipotese da
distribuicao mais ajnstada para cada classe apresentam resultados superiores. Pelos
resultados apresentadus & possivel verificar que honve nima melhora média de 1.03%
para o A das classificacoes ao se utilizar as distribiicoes mais adequadas aos dados
SAR e nma melhora média de 117.3% para v & au se utilizar a classificagao ICM em

substituicauv a Maxver.

Apesar das classificacoes ICM apresentarem valores para # consi
deradus Afwifo Bons. com o uso de amustras de teste. o valor de & ¢ considerado
Razedect para a imagem JERS-1 original e BBom para a degradada. quando a clas-
sificacao é comparada com a imagem TM classificada. Uma das cansas para osta
diferenca. além da presenca do “speckle” na imagem SAR. € a presenca de ertos na
classificacao da imagem TM. que originalmente possii muitas nuvens. Mais estudos.
tendo-se a verdade terrestre obtida em campo, sao necessarios para sc obfer uma
efetiva comparacao entre os dois sensores e identificacao das causas das diferencas

ucourridas.
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Fig. 43: - Matriz de confusao da classificagdo Maxver-Normais da JERS-1 original,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 44: - Matriz de confusao da classificacao Maxver-Normais da JERS-1 original,

obtida com o uso da imagem TM classificada .
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Fig. 45: - Matriz de confusao da classificacao Maxver-ajustadas da JERS-1 original,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 46: - Matriz de confusao da classificacao Maxver-ajustadas da JERS-1 original,

obtida com o uso da imagem TM classificada.
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Fig. 47: - Matriz de confusao da classificagago ICM-Normais da JERS-1 original,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 48: - Matriz de confusao da classificagao ICM-Normais da JERS-1 original,

obtida com o uso da imagem TM classificada.
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Fig. 49: - Matriz de confusdao da classificacao ICM-ajustadas da JERS-1 original,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 50: - Matriz de confusao da classificagago ICM-ajustadas da JERS-1 original,

obtida com o uso da imagem TM classificada.
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Fig. 51: - Matriz de confusao da classificagdo Maxver-Normais da JERS-1 degradada,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 52: - Matriz de confusao da classificacao Maxver-Normais da JERS-1 degradada,

obtida com o uso da imagem TM classificada.



137

Fig. 53: - Matriz de confusao da classificacio Maxver-ajustadas da JERS-1

degradada, obtida com o uso das amostras.

Fig. 54: - Matriz de confusdo da classificacio Maxver-ajustadas da JERS-1

degradada, obtida com o uso da imagem TM classificada.
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Fig. 55: - Matriz de confusdo da classificaggo ICM-Normais da JERS-1 degradada,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 56: - Matriz de confusio da classificagao ICM-Normais da JERS-1 degradada,

obtida com o uso da imagem TM classificada.
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Fig. 57: - Matriz de confusao da classificagao ICM-ajustadas da JERS-1 degradada,

obtida com o uso das amostras.

Fig. 58: - Matriz de confusdo da classificacao ICM-ajustadas da JERS-1 degradada,

obtida com o uso da imagem TM classificada.






CAPITULO 9
CONCLUSOES E SUGESTOES

Este trabatho teve por objetivo implemcntar, testar e aplicar os
classificadores Maxver e ICM em mmagens SAR monoespectrais em amplitude, com

0 uso das distribui¢bes adequadas a dados SAR.

O algoritmo ICM ¢ de fécil aplicagio, uma vez que foi implemen-
tada a funcdo de estimacéo do seu parimetro. A formulagao necesséria para imple-

mentacao do mesmo foi apresentada no Capitulo 6 e nos Apéndices A, B e C.

Com a finalidade de permitir a continuidade das pesquisas e uso dos
algoritmos desenvolvidos, os classificadores foram implementados na estrutura de um
sistema baseado em interfaces gréaficas que, além de possuir as operacoes auxiliares
necessarias para se executar as tarefas de classificagdo, permite a incorporagao de
outros modelos. A descrigao completa das opgbes do sistema, com exemnplos das

interfaces graficas, é apresentada no Apéndice D.

Como contribuicio importante este trabalho apresenta uma revisao
das principais distribuigées aplicdveis aos dados SAR e como varias dessas dis-
tribui¢oes surgem do Modelo Multiplicativo. Apresenta também como contribuicao
importante o desenvolvimento da formulagao do algoritmo ICM para as vizinhangas

oito ¢ doze.

9.1 - Conclusoes

No Capitulo 8 foram apresentados os resultados obtidos com o sis-
tema aplicado em imagens SAR-580 e JERS-1, cujas principais conclusoes sao as

seguintes:
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o Para as imagens SAR-580, JERS-1 original e JERS-1 degradada utilizadas,
os resultados obtidos nos testes indicam que as classificagbes ICM sao
sempre superiores as classificagdes Maxver. Quando comparadas pela es-

tatistica Kappa apresentada no Capitulo 7, a melhora média é de 115%.

e Para as imagens SAR-580, JERS-1 original e JERS-1 degradada utilizadas,
os resultados obtidos nos testes permitem . concluir que o uso das dis-
tribui¢cbes mais ajustadas para os dados apresentam resultados de qual-
idade superior, quando comparados aos obtidos usando-se as distribuigoes
Gaussianas. Quando comparadas pcla estatistica Kappa esta melhora é,

em média, de 8%.

s Apesar das classificacoes ICM apresentarem valores para K constderados
Muito Bons, com o uso de amostras de teste. o valor de # foi considerado
de Razodvel para Bom quando a classificagfo é comparada com a imagem
TM classificada. Uma das causas para esta difcrenca é a presenca de erros

na classificagdo da imagem TM, que originalmente possui muitas nuvens.

# () uso de imagens com maior nimero de visadas diminui o efeito do ruido
“speckle”, apresentando consequentemente, resultados ligeiramente supe-

riores aos das imagens originais.

o Mais estudos, tendo-se a verdade terrestre obtida cm campo, 830 necessarios
para se obter uma efetiva comparagao entre os sensores SAR e TM para

identificacdo das causas das diferencas entre as classificagoes.

e Os resultados obtidos permitem concluir que a classificagdo Maxver apre-
senta resultados no maximo Razodveis para a discriminagido de trés classes

(solo, regencragéo e floresta) em imagens SAR.

e () uso da informacéo contextual, introduzida com a aplicagao do algoritmo
ICM, permite a obtengao de resultados até Muito Bons, quando o coefi-

ciente de concordancia Kappa é obtido com o uso de amostras de teste.
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o Pode-se afirmar que a aplicacdo do algoritmo ICM na discriminagéo de
até tres classes (solo, regeneracao e floresta} distintas em dreas de floresta
tropical, como ¢ o interesse do Projeto de Desmatamento da Amazonia,

produz resultados no minimo Razodveis.

e A implementacgéo do sistema atingiu os objetivos da proposta inicial, apre-
sentando facilidade de uso, consisténcia na formmilacio e resultados satis-

fatérios para os dados SAR monoespectrais em amplitude.

e O sistema permite ilustrar didaticamente o uso de modelagem estatistica

na analise de imagens.

9.2 - Sugestoes
1) Implementar o sistema para os dados monoespectrais cm intensidade e
complexos.

2) Implementar o sistema para os dados multiespectrais univariados e mnlti-

variados.

3} Implementar o algoritmo ICM com vizinhanga doze e comparar os seus

resultados com os ja obtidos para a vizinhauga oito.

4) Pesquisar ¢ implementar métodos computacionais que diminuam o tempo

de processamento do algoritmo ICM.

5) Implementar as técnicas temas principais desta dissertacao em otitros sis-

temas em usc no INPE.

6) Realizar os testes de classificagio com imagens que possuam a verdade

terrestre obtida no campo.

7) Realizar testes e compara¢des com produtos de outros sensores, com multi-

plas visadas.
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8) Avaliar os resuitados com a aplicacdo de filtros redutores de “speckle”.
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APENDICE A

ESTIMACAO DE 3 PARA VIZINHANCA QUATRO

A.1 - Funcéo de pseudoverossimilhanca para vizinhanca 4

Para § = 1, desenvolvendo a Equacao 6.3, tcm-se a seguinte funcao
de pseudoverossimithanca:

64,3 (53‘3
p] (ﬁ,}() = k4 in (m) -+ k’31 In (633 I = TK - 2) +

028 23
thpln | —————— | + & +
2 (29.2-5 + K- 2) T (e‘w + 27+ K — ‘z)

e’ e’

3
; _ + k91 In :
haln (e3ﬁ+e-ﬁ+h’—2) s (‘323+2€”+K—3) ’

e? 1
i (m) ol () *

1 1
- koo ln | =—7—F7——
+h031h}(63"3+€ﬁ+}{—2)+ 022 1(2€2ﬁ+K—2)+

1 1
o n (g —3) o (=)
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A.2 - Equacao para estimacao de J para vizinhanca 4

Para este caso, desenvolvendo a Equagao 6.4, Bp, ¢ obtido pela

solucao da seguinte equacao:

K -1 2¢% + 3K —6
4;1’.4#—}—}&731 33 -
et 4 K —1 e e+ K —2

. K-2 e + K —3
+2kg0— +
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e S I et I
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028 065 K~ 3 MMl f K — 4
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APENDICE B

ESTIMACAQ DE 3 PARA VIZINHANCA OITO

B.1 - Funcao de pseudoverossimilhanga para vizinhanga 8

Para & = /2, desenvolvendo a Equagao 6.3, tem-se a seguinte fungdo

de pseudoverossimilhanga:

83
pl (B| X) = kxln (

eGH

+kg2 In (653 FRPCT I 2) + kg1 In (
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B.2 - Equacio para estimagao de 3 para vizinhanga 8

Efetuando-se desenvolvimento para § = /2,0 valor de Bpp. € obtido
pela solu¢io da seguinte equacao:
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APENDICE C

ESTIMACAO DE 3 PARA VIZINHANCA DOZE

C.1 - Coeficientes ¢ configuracoes para vizinhanca 12

Para vizitthanga doze sao possiveis os coeficientes na Tabela 30

abaixo, com exemplos de configura¢do para os nove primeiros:

TABELA 30 - TABELA DE COEFICIENTES PARA VIZINHANCA DOZE

ki ki J ki
N Tl i
siala salala & ala
sl aiaalalalalalaiaiaiaas
_alal s e A0E
L s Kl T
k102 Kaz ko
el T T Tal T Ta
slalal || (alala 2 ala
slalalalalalalalax]ala/alalo
NE NINE e
o LT |
Ko Fas ke
a & | &
2lala a4l sl ala
s alalaalialalaa xijalaalaln
& a0 T & | N
L i el ks g
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TABELA 30 - Continuacio

kSQQ kSQ] 1 kSll 11 k75 k741 k732 k731 1
k7o k72111 k711111 Keg Kes: K42 Kea11
k633 kﬁﬂ?] k63111 k6222 k62211 k621111 kﬁllllll
ks7 k561 k552 kss11 ksa3 ks kssin
k5331 k5322 k53211 lk53'“1] k52221 k522111 k5211111
k‘51111111 k48 k"l?l k462 k4611 k453 k4521
F lI“‘4511 1 k444 k443'1 k-id?? k44'21 1 k441 111 k4332
in k43311 k43221 k’432111 k43111 11 k42222 k422211 k4221111
k4'21111]1 ktﬂl]]llll k39 k381 k372 k3711 k363
k3521 k:iﬁl]l k354 k3531 k3522 lk‘35'211 k3511]1
k341 ka2 ka1 kaazn | ks | Ksaoin kaas3
k33391 kaazim kas99 Kazoo11 | kaszinnn | Kasiinnnn | Kaozoos
k3222111 k32211111 k321111111 k3111111111 k210 ng]_ k282
kog11 ka73 karan ko711 kags kg1 kagoo
k?ﬁ?ll k:Qﬁllll k'255 k2541 k2532 k25311 k25221
kosain Kasin111 k2aa2 k24411 2433 kaaan kaazi11
k24222 k‘242211 k2421111 k24l]1111 k23331 k233211 k2331111
k232201 Koz2111 kazo1111 kasininn | kozezes | Kooseonn | Kaozenin
k')??llllll k??l]]l”ll k?llllll]lll kl_B kl_(;_l kl‘g? klgll
k183 le?l kl&lll k|74 k1731 k1722 k17211
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k14331 k1432'2 k143211 k1431111 k142221 kl4?21]] k]421]]]1
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TABELA 30 - Conclusio

kosi111 kozs ko7a1 koraz ko731 1 ko7221 N
korai1 | Ko Koss Kogs1 Koga2 kosa11
Kog3a Kosaz kogain koeo22 Kos2o11 kog21111
kosiii111 Koss2 Kossn Kos4z Kosaz Kosa111
kos331 Kasa22 gsa011 Kosaii1 osa221 Kos2z11)
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koszaz1 | Kosaan koazaza Kozazan1 koaze1111 Kozainin
k0322221 k0322?111 k032211111 k0321111111 k031111111]1 k022'2'222
Kozaaao11 | Kozsanin | Kozeaninin | Kozerinmin | Keeninnnnn kouuumllu

C.2 - Fun¢ao de psendoverossimilhanga para vizinhanca 12

Para & = 2, desenvolvendo a Equacao 6.3, p. 62 tem-se a seguinte

funcdo de pseudoverossimilhanca:

123

114
¢ €
pL(A.x) = kcln (m) heln (elw Yol ot k- 2) !

ell]ﬁ

+kazln (emﬁ TR

e

)-Hs,mln(

+koz In (69*'3 TR 2

e

e10;{5

- +
el0d 4 2ef + K —3)

eQB
) + kgg] In (

e e ted k-3

)

. e
+»‘\391111ﬂ ((_’,9‘3 n 3@3 T K — 4) + k&;ln (88"3 n 64-5 n K _ 2) -+

68'3

88
kgog in -+
hsan ln(esﬁ+e3ﬁ+e‘3+K—3) e <685+2625+K—3)



166

88 88
kga1y In k 1
ez (eﬁ-‘3+325+2€*’3+K ~4) e i (ea-ﬁ +4ef + K ~€3) +

o738 RE
+ ko In , : . + k71 1n _ _ -
= (67.5—#655—1—}1 —2) 7l (87.5+e4*'5+e*’+f{——3)

87’6 e7ﬁ
+ky3p 1 ka1 ~ .
73z (e"’-ﬁ + e+ e+ K — 3) + fran I (c‘-“ + e384+ 2e9 + K — 4) *

73 73
+kr0; In ( < ) + k79111 1n ( ‘ ) +

e + 2% +ef + K —4 e’d + 2 + 3e? + K — 5

97_3 66’8
+k7]]]1] lI] (67‘3 + 5(3»5 + R’ — 6) -+ kﬁﬁl—n (2863 T A,'_' 2) +

83 64
+kgsy In ( ¢ ) + kgao In ( ¢ ) +

et + 6% 4 ef + K —3 €89 + e 4 e2d 4 K — 3

(68 %’
L | _ + ke 1n - p - +
+Ke411 n(eﬁg+e4_a+28;3+;{_4) 633 (eﬁﬁ—|-2(23*5+!1 —3)

(65 1 o565
: . . + k n - — +
+heao In (es_a e 1 e el 1+ K — 4) e (eﬁﬁ +e38 +3ef + K — 5)

58 e’
: : + kgoon 1 . o — |t
+Kgoo2 In (eﬁﬁ 30230 4 f— 4) 62211 10 (esd +2(e? +efy+ K — a)
63 %
ke In + kg111111 In ' +
TRg21111 263 12 1 4 + K — 6 €8 6 + K — 7

65»5 65'3
+ks71n (ew TP LK — 2) + Fse 1o (eﬁﬁ ey



167

P 58
—f—k l - — ka 1 _ +
w20 (zew +e¥ + K - 3) e (2 (%0 +e¥) + K — 4)

653 0?‘)3
+ks45 10 . , : + kggoy In | — : . +
24 (e5ﬁ+e‘w +e3ﬁ3+K—3) 5420 T\ 058 (et 4 e e + K —4

58 58
+k In| — + kgaz1 In . ‘ . - '
54111 (B“‘j+84-‘9+36‘3 + K — 5) 531 (65"3-1"26‘53-{—65-}-}1 —4) T

k (35.:‘ e’:d
+ksgage In : . p +k | - - . +
5322 (esd T €3 2028 4 K — 4) 53211 1 (65,5 T o33 4 23 4 268 + K — 5)

¢34 58
NI 1o — R P koo I | — ' +
531111 (ea-ﬁ 138 + 4P + K -—6) + Kgougy N (85*'3 438 + e+ K — 5)

33 ¢33
+k In ‘ +k In , , -+
522111 (65,3 49628 4+ 3ef + K — 6) 21 (65"3 +e28 4 he’ + K — ()

53 A8
kst In (953 T+ K = 8) + kg ln (esﬁ T8+ K — 2) +

(48 40
Fhgm 1 : kago It 3 . : '
Than Il(e7ﬁ+e4-‘3+e"+K—3) a2 1(665+34‘3+625+K"3)T

48 e*?
kacrs In kysy 1 +
ey (66-3 + et £ 27 + K — 4) s (65'5 +et + e + K — 3)

843 643
+k In{ — ; . - + k In [ — - ; . +
4521 (eaﬁ T e% + e ted+ K — 4) 4ot (e*’ﬁ +e¥ +3e? + K — 5)

84ﬁ 045
thassIn (m) + Kaaay I (284.5 F e el K- 4) "



168

64_.3

e
- - +k | . . -
2{e¥ 4+ e + K —4) 4211 0 (2(e4ﬂ+eﬂ)+e2‘5+K -5 +

+kaa92 In (

e4;‘3

e4d
: k4332 In , :
2 (et +2e%) + K — 6)  Fassn (e“-ﬂ + 2639 429 4 K — 4) *

+kaq1111 In (

PRt LY
+k In — +k In _ p» - -
s (e‘“’ +2(e¥ + ) + K ~ 5) e (e‘iﬁ e 262 f e + K — 5) -
645 (?43
hagzin In (e‘l-ﬁ +e3B 42 4 3ef 4 K — 6)+k“3m“ In (645 + €3 508 + K — 7) *
643 e4ﬁ
iz In (ew e+ K — 5) + Bz L (84-'3 + 328 + 209 + K — 6) *
849’ 6,4&3
. : k -
ez dn (e‘“j + 2(e2 4 27) + K — 7)+ 4 o (ew +e2 4 6ed + K — 8) *

49 238 '
+k411111111 In (643 Y 9) + k3o ln (69{3 T e+ K — 2) T

(’.33 GSJ
+k3g1 1n (e&"? TP s P K 3) + karg in (e73 T T T T K- 3) -

£39 £33
: K3ga 1t , (
Fharn In (87-‘9+€33+26*‘3+K—4) T e (86‘3+2<’33J+KF3) i

33 33
€ e
_+‘k3621 In ( ) + kSﬁlll In ( ) +

8% + &3 +e2 +ed + K — 4 €% +e% +3ed + K — 5

o3 ¢35
oy . kysaq I - o :
Fhoszq I (e5ﬂ+e4ﬁ+e3ﬁ+fx’—3)+ 3531 (e°3+2€5‘3+6‘3+1\’—4)+



169

a4 33

e [

+kag92 In . kgso11 Lt - -

3522 (65-‘3 + 34 T 2025 T K — 4) + K35011 1 (85,’3 —+ 83.1'3 + e2d 4 Il + K — 5) +

o33 @38
Fhas In | — _ + kagar 1 T :
351111 (Caﬁ + esd + 465 + A - 6) J4aa1 n (284;3 _+_ 6.5;5 _+_ 6'3 + A _ 4) e

kazo | e” eaﬁ
+ n + k i -
4z (e‘w +2eﬂﬁ+e?-ﬁ+K-4) 33l n(645+2(e35+e-‘j)+1\’—5) *

(?m 83.5
+K34221 In (643 4 e38 4229 4 ef + K — 5)+k3411111 In (e‘“‘ 4 38 4 Bef 4 K — ?) T

(35 38
+k342111 In (845 + e384+ 28 4 3ed + K — 6) i k3333 I (4635 + K — 4) +

34 33
e e
+Kk33301 In . + k Ir 2 +
A (3639 +e?+ed + K - 5) ssan1 T (3 (ed + e} + K — 6)

kazgs In < kaazon: | em
: +

33 33
e €

k 1 - i+ k In . . +
R 0 (2633 T2 1 4ef + K — 7) TR (2e3ﬁ + 66 + K — 8)

63'3 65'3
+kaggaan | - ; +k In ; . y +
+K329z21 M (835 T 462 P+ K — 6) 3222111 e 4+ 3 (¥ + %)+ K — 7)

6311 C:.’Sd
k In|— , +k In| — : +
s (edd + 2¢f + 5 + K — 8) ST 638 4 23 4 Ted + K — 9

63'8 62_.'3
Fhanmum o (eSﬁ 197 + K — 10) *haln (ewﬁ T e+ K — 2) i



170

o2 028
+kogy In : - + kogy In - — |+
2 (cgﬁ + e+ el + K — 3) 27\ e8P 4 22 4 K~ 3

egq eZJ
kogyy In , + kor3ln , v +
sy (63‘3 +e2 4 2ef + K — 4) o (ew +e¥ e 4+ K — 3)

923 e?fi
ko791 In ' k 1 : ; : +
+HRo721 (e7ﬁ+2323+e‘5+K-4) T Korin in (er+e2_ﬁ +3ed+[{_5)

23 23
e e
kags It . - + kogay In | — : : : - +
Thaeq 1 (65;3+e4ﬁ e L K _3) 2631 (36d+e3.ﬁ+82*’ +ef + K —4)

(:’2'8 (323
+ kogorr 1 . +
+hzp2z In ((363 82 L K — 4) 26211 0 (eﬁﬁ +2(e2f 4+ )+ K — 5)

(‘:23 8‘2;‘3
+k261111 In (Bﬁrd T 32‘8 T 4(:‘-"3 T K — 6) + k255 In (265*‘7. + e20 + K — 3) -

28 28
5 i ko530 In ' +
+kosar In (esa o8 4 25 4 o9 4 K — 4) T Fass (eﬁﬁ + €36 + 2026 4+ K — 4)

23 28
e e
k 1 , - ; - -
+kos311 In (655 T ed 4 23 4 2¢8 L K — 5) + Fzs201 1 (65;3 + 362 o8 ¢ W — 5)

e?ﬁ 82'3
+k252111 In (351{3 i 2(—3218 i 30'{5 n R, _ 6) + k2511111 ]-n (85#3 n 62’3 n 5(—_’_"3 T+ R’ — 7) +

62:’3

28
A k 1 . -
+ka402 In (2(84,a+62ﬁ) T K — 4) T Fan In (2 (e% +e?) + 25 + K — 5) *

28 23
e € .
+k‘2433111 (643 28 1 263 1 K — 4) + k‘24321 In (64‘3 T o3 1 202 + e 4 K — 5) -+



171

e28 28
+k In , . = , + k In — —— i+
2astt (e‘“j e384 e 4 25 + K — 5) e (e“»‘f + 468 4 K — a)

82’3 825
kg0 | kpsarin b — |+
Tz (ew T3¢9 1260 1 K — 6)+ et i (e‘w +2(e +2e5) + K — 7

62'6 el@
+k. In - - : + k. In - , . ~ ]
24111111 (ew T 1 6P 1 K —8) 23331 (333*3 TP e+ K -5 +

028 023
+k in : k l , : ; - '
233211 (2 (P 1P+ e+ K 6 tKa331111 10 D(e® 1 00) 1B + K 7 -+

6’2'3 FQS

k In - kag: -
+HK232221 (63.5+4e'2-3 +e*'5+K—6) + kogaziny In (83‘3+3(€-25 +B-3)+K—7) +

eQH

23
e
k 1 . : k. In(—— . - +
+HK23211111 ﬂ(e&.j 2079 1 Bed + K—8)+ 231111111 (e3'~’+em+765+h __9)

028 e28
+koaoges Inn (m) + Kagao01 In (562"3 " 268 + K — ?) +

825

‘ 625
+k22221111 In (4 ((22-5 n e'd) TR — 8) + }1-22‘2111111 In (3 (82‘5 i 28"3) n K _9 +

28 (_.,_.2!3
+k2211111111 In (2 (82'3 -+—4eﬂ) n W — 10) + k?llllllllll In (82-’3 i 10e? + K — 11 +

e e’
Hhapln (elw +el+ K~ 2) Fhunln (ewﬂ T K-3) "

3 i)
e [ 54
+k1921n(egﬁ+623+63+h’—3) +k1911m(695+38ﬁ+K_4)+



172

Krea ] il Figa: In ¢
TRl e e i K —3) e\ e ot K —4) T
e P
+hgnln (68’6 +4ef + K — 5) + k174 In (676 + et yedy K — 3) +
e? e?
+k17311ﬂ (676 T 238 T 28 T K 4) + kl?QQm (673 + 9e28 +8"9 TK— 4) +

B B
k In k 1 . .
+K17211 (e7ﬁ+eﬂ.ﬁ+3eﬁ+1{—5) + K171111 n(e7f’+5e+‘3+K—6)+

+kygs 1 e? + k1ga1 In e
.+_
195 n(eﬁﬁ+e53+e-"+K—3) 1oa (86’3+€4ﬁ +2€-5+K—4)

e? e’
k l , +
ez Lo (e"'ﬁ +e3 +e¥ e + K~ 4) T e in (66" +e¥+ 35+ K ~5

8 e
e e
*hagez In (35‘3 +2(e?® +ef)+ K — 5) +hemln (663 + e + 468 + K — 6) !

e? e’
+k1611111 In (665 6eb + K — 7) + K151 In (2(65;3 +ef)+ K — 4) +

8 8
£ €

k 1 - +
Hhisaln (esﬂ +e¥ +e¥ +ef + K — 4) T e (‘35" +e¥ 4368 + K — 5)

a8 B
e e
+k1533 In (85-‘3 T 2638 + P K — 4) + k15321 In (656 T e 1 e 1 268 + K — 5) +



173

k ¢ 1 eﬁ
+k In [ — F1g2 In T % |
153111 (63-‘3 e 1 a9 1 K — 6) + Ris222 (855 T3 L+ K —5 +

3 8

€ e

+k In , — . - +k In| — - +
152211 (eﬁﬁ + 2629 + 3e? + K — 6) 1ozt (e” + e28 + e’ + K — T)

+k In ¢ + keags b i +
15111111 o8 = Ted 1 K — 8 133 5 T 8 1 P L K — 4

e e?

kiagor . k | . : - +
T I (264” +e28 +2ef + K — 5) e (2 (et 4 2e%) + K — 6)

eb

+hygzz In +hygz I i +
14331 e84+ 2(e39 +ef) + K —5 14322 et 4 3 4 2% +ef + K — 5

e’ e’
k 1 — : - +higaun In { —5—= — |+
43211 110 (94;3 T30 4% 4 354 K — 6) 1431111 (efhi + 639 +5ef + K — r)

e’ e’
+k 1 +Ak In . 0 —= |t
142291 111 (84-3 n 382B n 265 1 K _ 6) 1422111 (64‘3 + 92 (el;i + 26,‘3) + A — 7

6'3

. e
+k1421111] In (64‘3 T 220 +66ﬂ K 8) =+ k14‘|111111 In (64ﬁ T 8P+ K _9 +

e? e’
L :
+k13332 In (3633 T+l + K — 5) + Kusas In (3 (e3¥ +ed)+ K —6 i

e’ e’
] l . = ~+
+kq33901 in (2 (63-5 NUpCTI 6’3) TK - 6)+k1332111 n 5 (633 n 28"3) TP+ K7




174

k In e + kyganma il +
s W T g + K -8 R\ G e B LK —6)

6'8

B
k In k | .
130 (633 +3(e? +el)+ K — 7)+ 122111 2 (63*3 +2e?8 + 5ef + K — 8) T

k In ¢ +k In e’ +
+‘ - ¥ . -
132111111 030 1 28 1 7eP + K — 9 1311111111 39 1+ 9% + K — 10

o o
K1o22021 | : k 1
Tz (5e2ﬁ +269 + K — 7) Rz i (4@%* +ef) + K - 8) *

e? e?
k129211111 In (3(623 1208+ K = 9) + kigouniin In (2 (% +40%) + K — 10) +

e

e2d + 10’ + K — 11

) + kp1mn In (

e
+ki2tiinn n ( 1265 + K — 12) *

—koe In (€27 + K — 1) + kog In (9 + ¢® + & — 2) — koo In (1% + €2 +k —2) +
—koap L (ema +26” + K —3) — kogg In (" +e* + K ~ 2) +
—kogz In (% + ¥ + &7 +k - 3) — kogin In (¢ + 3% + K — 4) +
—kopaln (€% + ¢ + K — 2) — kogs: In (€% + 6% + ¢’ + K — 3)+

~Kogzz In (68'6 +26% + K — 3) — kogz11 In ('9&i +e¥ £ 27 + K — 4) +



~kog1111 In (68'5 +4e” + K _ 5) — kors In ((37-3 + e 4 e 2) 4

—kgray In (e“’ +e* 4 ed B 3) — kos In (efﬂ +e¥ e g 3) +

~hozan In ('eh’i el g 4) ~ Ko7991 In (8?"3 +2e% y 8 p g 4) +

~Koz2111 In (Ew + e 4 3e’ + K — 5) = korinn In (Qm +5e’ L K — 6) +

_kosﬁ In (2(36;3 + K — 2') — k0651 In (6611 + 65_3 + eH + K 3) +

“honazln (% 4 ey 20 | po 3) — kogar; In (7 + e 4267 4 i _ 4) +

—kogas In (‘eﬁ-ﬁ +2eM L g 3) ~ kogagr In (esa +e¥ feW o8 | 4) +

—"kﬂﬁ.?lll In ((36'6 + e + 3¢ + A — 5) - k[]6222 In (66"3 + 3028 + K — 4) -+

“Hos2z1 In (’esa +2 (82H + 83) +tH - 5) = Kogornyy In (eﬁj +e¥ 4 ded | g 6) +

‘kOGIHJII lﬂ (eﬁﬁ + 663 + K ~ 7) — k0552h] (2(35":3 + 62,3 + K — 3) +

‘,5:05511 ln (2 (653 + 625) -+ K - 4) - k0543 IH (QSd -+ 614'3 + €3H -+ ]{ - 3) +

~Hosaz In (653 Pt etk o 4‘) = kpsa111 In ((353 +e¥ 1368 | g 5)

+
—kgasy In (?353 + 2% 4 o8 + K - 4)

~HRossm In (€% 4 099 | gea0 | g 1) +



176

—kosgm In (¥ 4+ 3 1 ¢28 4 068 4 g 5) = koszin, In (ef"*’ +e¥ g0’ 4 K — 6) +
| —kos90: In (65‘3 +3e* 4 e® + K — 5) — Kosazi11 In (65-5 +2e% + 3¢ 4+ K — 6) +
—Koso11111 In (ef’?’ +e* 45 + K — 7) = kot In (" +7e" + K — 8) +
—koaas In (384‘3 + K — 3) — koasmy In (2(—?‘”j +e¥ +ef 4 K — 4) -+
—kpaszs In (2 (6% + e+ K - 4) — kogqzn, In (2(e* + ') +e¥ + K - 5) +
—kosqrnnr In ( 2 (¥ + 2¢") + K — 6) — kosaga In (€% 4+ 26% 4 % 4 K 4)+
—koszany In (¥ + 2 (e + eﬁ) + K ~ 5) —kogzan In (¥ +e%+ 2%+ 6% 1 K - 5) +
—Koa32111 In (43 +e¥ e 138 + K — 6) —Koaz11111 In (64‘3 +e% + 5e? + K — 7) +
—koazonn In (e’*ﬁ +4e¥ L K — 5) — kog9991; In (e‘*ﬁ +3e% £ 208 4 | — 6) +
~koazni In (€% + 2 (e* + 2¢") + K.— T)~koiiin ln (€% + ¥ + 6e? + K — 8) +
—koain In{e® + 8¢ 4 K — 9) — kpazas In (4% + K — 4) +
—Kp33321 In (363‘9 +e¥ +e’ + K - 5) — kosszsinn In (3 (f—’w + ﬁﬁ) + K - 6) +

—ko3g290 In (2633 +3e% + K — 5) - ko330011 In (2 (63’3 +e* + 63) + K — 6) +



—komin In (26% + ¥ + 4’ + K — 7) — koggiinn In (267 + 67 + K — 8) +
Koz In (€% +4¢¥ + ¢ + K —6) = Kogzanr In (6% + 3 (% + ') + K —7) +
—kogaerin In (6% + 267 + 5 + K 8) — kogarinn: In (% + €+ 7e” + K — 9} -+

—kga111111111 In (633 +9e’ + K — 10) — koogaooo In (662‘d + A - 6) +
—kgagsge11 In (582'5 +2% + K — ?) — kggaoo111; 1 (4 (E'Q'B -+ 6*3) + K — 8) +
—kogeo111111 In (3 (92:3 + 26'”) + K — 9) — kozot1113111 In (2 (ew + 433) + K — 10) +

—kpannnn In (62’3 +10e® + K — 11) — kot In (128'3 + K — 12)



178

(.3 - Equacgéo para estimacao de 3 para vizinhanga 12

Efetuando-se desenvolvimento para § = 2, o valor de Op1, € obtido
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APENDICE D

ESTRUTURA DO SISTEMA E GUIA DE OPERACAO

D.1 - Estrutura do Sistema

Neste Apéndice serd apresentada a estrutura e a descricao da uti-
lizagao do sistema para processamento e analise de imagens SAR implementado com

o uso da linguagem “Interactive Development Language” (IDL).

A estrutura do sistema, apresentada na Figura 59, foi montada de
forma a possibilitar a incorporacgao de rotinas que ainda serao desenvolvidas para o

processamento, andlise e classificacdo de imagens SAR.

Fig. 59: - Estrutura do Sistema de Processamento e Analise de Imagens SAR.

D.1.1 - Notacao para este Apendice

As opgoes de menu utilizadas no programa serao denotadas em

itdlico. assim como os termos em inglés que forem empregados.

A sigla GUI (“Graphical User Interface”) sera utilizada para deno-

tar o uso de uma interface grafica sofisticada, que pode conter elementos graficos
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tais como Imagens. boloes do tipo comum, exclusivo. nao-excliusivo e deslizantes.
“pull-down menis” (PDALL campos de texto editaveis on nao e listas de elementos

textnais. todos com selecao alraves do teclado o1t do “monse™.
De nm modo geral as Gy, que permitem a selecao de operacoes
aplicavels aos dados, possiem as opcoes:
e "OK7: borau para finalizar as vperacoes indicadas para execiicao ou ja

execitadas em mentria.

o “(lancel” on “lrit”: botao para cancelar as operagoes indicadas para ex-

ec11cao il ja exeertadas em merndria e fechar a (/17f

o “llelp”: botao para fornecer ao nsndrio ajuda sobre a execncao das operacoes

da (T

e “Error Message”: é uma (VUT ativada no lngar da funcao (on GUT sulici-
tada). quando algnm pré-requisito ainda nao alingido ful detectado para a
operacao selecionada. A (77 ativada indica us possivels ertus e operacoes

necessarias para correcao.

Serdo apresentadas nesta Secho as opcoes do PDAT File.
D.2.1 - ~Open”

Esta opcao do PDA e utilizada realizar selecao. abertura e ar-

mazenamento em memdtia dos dados do arguive imagem.

A G apresentada na Figra 60, p. 191, € ativada com as opeoes:

o “Palfi”: campo rextu editavel. indicador do caminho onde esta o argnivo

na arvore de subdiretdrios:

o “Scarch for”: campo texto editdvel. com o filtro de caracteres para procira
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de arquivos { Y opere, T, ete):

o “Subdirceiorics”: lista us subdivetdrios, com selecan via “mowse '

“Fdes”: lista de arquivos. com possibilidade de selecao via “mowsc

~Selection”: campo texto onde aparece o nome do arquivo selecionado com

o “monse”. Também permite a edicao do nome do argrive via teclado.

Se a imagem possuir arquivo de infurmacoes {com extensao “idr).

as informacoes al presentes seriao nsadas na abertira da imagem. Caso contrario.

serd ativada a (/1 correspondente 4 Fignra 61. p. 194, conmu:

“Fde Format”: botao tipo exclugivo para us furmatos de armazenagem em
arquivo do tipo “rew” on T A implementacao para leitina de argnivo

~f3f] 7 ainda nau esta operacional;

“Numeric Formal7: botao Gpo exclisivo para os formatos nnmeévicos = Byfe

“hdeger®, “Long Infeger™. “Floal™, "Double” e “Clompler”:

“Rows”: campo texto editavel para o niimero de linhas;

“Clolumns": campo texto editavel para v niimero de cobinas:

“Bunds”: campo texto editdavel para o mimero de bandas da imagem.

“Inlerleane”: Lotao do tipo exclusivo para selecao do modo de armazena-
mento de bandas intercaladas por “preel” (1311°), bandas em sequencia
/B35()) ¢ bandas intercaladas por linhas (311, Fsta opcao ainda nao esta
implementada. nma vez que o sistema s estd operacional para dados mo-

noespectrais em amplitiide.

(‘asu exista incompatibilidade entre as informacies inseridas na G177

acima e o arqnive intageni. a (/17 permanccera ativa até e scja cancelada ou sejan

efetuadas as correctes nos dados de enrrada.



194

Fig. 60: - Interface para selecao de arquivo.

Fig. 61: - Interface para insercao de dados da imagem.
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Se a imagem for aberta a mesma sera mostrada em uma GUI cor-
respondente a da Figura 62, com botdes para deslocamento da imagem e passivel

apenas de minimizacao na tela de trabalho.

Fig. 62: - Interface para visnalizar uma imagem.

D.2.2 - “Save as”

Esta opgao esta disponivel para salvar as imagens geradas em pro-

cessamentos ou para mudar 0 nome em arquivo.

Uma GUI, correspondente a apresentada na Figura 63, p. 196, ¢

ativada com a lista das imagens ativas e suas informagdes principais.

Selecionada com o “mouse” uma imagem para ser salva, uma GUI
correspondente a da Figura 60, p. 194, é aberta, permitindo especificar novo nome

e subdiretorio para a imagem.

O arquivo de informagoes em formato ASCII, com o nome principal
da imagen e extensao *.hdx, é gerado no subdiretério corrente da imagem ao final

da operacao.
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Fig. 63: - Interface para selecionar imagem a ser salva em arquivo.

Fig. 64: - Interface para selecionar uma imagem para ser fechada.
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D.2.3 - “Close”

Esta op¢ao é utilizada para fechar imagens da lista de imagens ati-

vas.

Uma GUI correspondente a da Figura 64 é ativada com a lista
das imagens ativas e suas informagoes principais. Para fechar uma imagem basta

seleciond-la com o “mouse”.
D.2.4 - “Exit”

Esta opcao permita a saida do sistema, com o fechamento das janelas

ativas e liberacao dos dados da memdria principal.
D.3 - “Operations”
Serao apresentadas nesta Se¢do as opgoes do PDM “Operations”.

D.3.1 - “Convertions”

Esta opgao do PDM ¢ utilizada para efctuar a conversao entre

imagens amplitude, intensidade e complexa.

1) “Compler” — “Amplitude”

Opcao para converter uma imagem complexa em imagem ampli-

tude.

2) “COm'pZ&T” - “IntBTLS?;ty”

Opcao para converter uma imagem complexa em lmagem intensi-

dade.

3) “Complez” — “Phase”

Opcao para converter uma imagem complexa em imagem fase.
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4) “Compler” — “Real and Imaginary”

Opgao para decornpor uma imagem complexa nas partes real ¢ ima-

gindria.

5) “Amplitude” — “Intensity”

Opgao para converter uma imagem amplitude em intensidade.

6) “Intensity” — “Amplitude”

Opgao para converter uma imagem intensidade em amplitude.
D.3.2 - “Filters”

Esta opcao permite a insergdo de filtros adequados aos dados SAR.
D.3.3 - “Nr Looks FEstimation”

Opcgéo para estimacdo do nmimero equivalente de visadas da uma

imagem selecionada, definido na Subse¢ao 5.2.5.1, p. 50.

O nimero equivalente de visadas é wn dos parametros utilizados
quando se usa o modelo muitiplicativo (Se¢io 4.1, p. 39). Para o caso das ima-
gens monoespectrals, é parametro das distribuigdes Raiz de Gama, K-Amplitude,
G-Amplitude, Normal Restrita Amplitude, Gama, K-Intensidade G-Intensidade e

Normal Restrita Intensidade, apresentadas no Capitulo 3.

Este parametro é estimado uma tinica vez para toda a imagem,
com o uso dos primeiro e segundo momentos estimados de amostras selecionadas e

coletadas em regides homogéneas da imagern.

Usando os dados inseridos relativos ao tipe de informacdo, a rotina
seleciona a opgao correta para a estimacao e teste de aderéncia da distribuicao, caso

os dados sejam em amplitude ou em ntensidade.
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Na atualidade apenas o médulo para dados em amplitude esta tes-
tado. O algoritmo foi implementado sob a hipétese do modelo multiplicativo e de que
o sinal de retorno provém de uma regiao homogeénea. Sob esta hipotese o valor obser-
vado para cada “pizel” é a ocorréncia de uma varigvel aleatdria com distribuicao Raiz
de Gama. O estimador do nidmero equivalente de visadas n é obtido pela solugao da

seguinte equacao do Método dos Momentos, também apresentada na Secao 3.14, p.

25:
ma\ (s +1/2)
\ 7 () iy =0

O mdédulo implementado permite a captura de varias amostras, as
quais sao testadas pelo teste do Qui-quadrado quanto ao ajuste a uma distribuicao
Raiz de Gama. As amostras com baixo p-valor podem ser rejeitadas e as amostras
remanescentes podem ser novamente testadas para um certo nimero equivalente de

visadas médio ou inserido via teclado.

A estimacao do niimero equivalente de visadas inicia com a GUI

correspondente a Figura 65 com:

Fig. 65: - Interface para estimacao do niimero equivalente de visadas.
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~Significance level”: botao tipo exclusivo para o niveis de significancia de
1Y 5% ¢ L0 O valor selecionado sera nsado no teste de hipoteses que
determmina se a amostra pertence on nao & distribuicac em questao. Serao
aceitas as amostras cljo p-valor seja superior ao nivel de significanciu

selecionado,

~Image Zoom™: botao tipo deslizanie pava selecao do fator de ampliagao

na imagem da ¢nal serao coletadas as amuostras,

“Sampling”: borao para amostragem. que abre a (/7] correspondente a
da Figura 62, p. 195, com botdes deslizantes para deslocar a imagem e
oitrra ({71 correspondente a Figura 66. p. 201, para scleqao das regloes

de interesse. cont as seguintes opqoes:

o ~New”: botao para iniciar a coleta de nova subamostra:
o o Delefe”: botao para apagar o iltimo ponto da lista

~Delefe A7 botao para apagar todas as subamaostras coletadas:

C

o “Colleet”: botao tipo exclusivo, com as opcoes “LPolygon” e - "Pownd”.

para coleta de subamostras por poligono on por pontos:

o “Mode”: botao tipo exclusivo. com as opcoes " ldd ™ e “[lemore”. para

selecao de modo de adicau vu remocaw de puntos.

Um excmplo de teste de amostra para a distribuicao Raiz de Gama pode ser
vistu na Fignra 68. p. 202, onde ¢ apresentada fambém nma analise des-
critiva da amostra. o p-ralor e o resultado do teste ao nivel de significancia

considerado.

“N Looks Fsi70 campo texto editdavel. onde ¢ mostrada a media do niimero

equivalente de visadas das amostras da lista:



201

o “List of samples”: lista das amostras ativas, com seus respectivos tamanhos

em “pizels”, nimeros equivalente de visadas e p-valores obtidos;

e “Sample Discard”: botdo que abre uma GUI correspondente a da Figura
67, p. 202, com a lista das amostras ativas, permitindo a eliminacao de

amostras com o uso do “mouse”;

e “P-Value Reestimate”: botao para recalcular os p-valores para todas as

amostras, considerando o valor existente no campo texto “N Looks Est”.

e O 1ltimo valor estimado ou editado no campo “N Looks Fst” para o nimero
equivalente de visadas é o que serd armazenado no arquivo de informacoes

da imagem, quando selecionada a opgao de saida “OK”.

i \- 7_’_&’,;9{6’“ oflnterest L

Fig. 66: - Interface para definigao de regiao de interesse.
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= Deleting Sample of Estimating N Looks ;

Fig. 67: - Interface para eliminar uma amostra utilizada na estimacao do niimero

equivalente de visadas.

L AL IR /R .o N LN I I I . W LI A L A |
- &5 -

Fig. 68: - Interface com a analise descritiva e resultado do teste da amostra sele-

cionada para estimar o niimero equivalente de visadas.
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Fig. 70: - Interface para aplicar operacbes matematicas sobre uma imagem.
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D.3.4 - “Operations - Image Resample”

Opcao para redimensionar o tamanho dos “pizels” ¢ compatibilizar
dimensoes entre imagens, com opgdes para escolha do vizinho mais prozimo ou uso
dos métodos de interpolacao bilinear ou convolugdo cibica. Esta rotina ainda ndo

esta incorporada ao sistema.

D.3.5 - “Operations - Image Extract”

Opcao para extrair uma regiao retangular de uma imagem, gerando
o correspondente arquivo de informagoes. Esta rotina ainda nao estd incorporada ao

sistema.

D.3.6 - “Operations - Ilmage Addition”

Opcao para realizar a adicao “pizel”-a-"pizel” entre imagens. As
imagens a serem adicionadas devem ser selecionadas da lista aprentada na GUI cor-
respondente a da Figura 69, p. 203. Uma vez determinada a execugao da operacao
a imagem serd gerada em formato numérico adequado aos dados de entrada e

visualizada em uma GUI.

D.3.7 - “Operations - Image Subtraction”

Opcao para realizar a subtragdo “pizel”-a-"pizel” entre imagens.
As imagens a serem usadas na operagao devem ser selecionadas da lista aprentada
na (GUI similar a da Figura 69, p. 203. Uma vez determinada a execucao da
operacao a imagem sera gerada em formato numérico adequado aos dados de entrada

e visualizada em uma GUI.

D.3.8 - “Operations - Image Division”

Opgao para realizar a divisao “pizel”’-a-"pizel” entre imagens. As
imagens a serem usadas na operacao devem ser selecionadas da lista aprentada na

GUI correspondente a da Figura 69, p. 203. Uma vez determinada a execucao da
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operagao a imagem sera gerada em formato “float” e visualizada em uma G U1

D.3.9 - “Operations - Image Multiplication”

Opcao para realizar a multiplicacao “pizel”-a-"pizel” entre imagens.
As imagens a serem usadas na operacao devem ser selecionadas da lista aprentada
na GUI correspondente a da Figura 69, p. 203. Uma vez determinada a execugéo

da operagao a imagem sera gerada em formato “float” ¢ visualizada em uma GUL

D.3.10 - “Operations - Image Math Operations”

Opgao para realizar operagoes sobre cada “pizel” da imagem sele-

cionada.

Abre a GUI correspondente a Figura 70, p. 203, e apresenta uma

lista com as imagens ativas e as seguintes opgoes:

“Addition”: campo texto editdvel para digitar o escalar que serd somado a
cada “pizel”. Dispensa o sinal algébrico ¢ exccuta a operacao com a tecla

“Enter”.

“Subtraction”: campo texto editdvel para digitar o cscalar que serd sub-
traido de cada pizel. Dispensa o sinal algébrico e cxecuta a operacao com

a tecla “Fnter”.

“ Multiplication”: campo texto editdvel para digitar o escalar pelo qual cada
“nizel” serd multiplicado. Dispensa o sinal algébrico e executa a operagao

com a tecla Enter.

“Division”: campo texto editdvel para digitar o escalar pelo qual cada
“nizel” sera dividido. Dispensa o sinal algébrico ¢ executa a operagao com

a tecla “Fnter”.

Log: botao para aplicar o logaritmo natural a cada “pizel”.

e Exp: botao para aplicar a fungdo exponencial a cada “pizel”.
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e “Sgroot”: botdo para extrair a raiz quadrada de cada “pizel”.
e “Sgr”: botao para clevar cada “pizel” ao quadrado.
e “Hist_equal”: botao para gerar a imagem com o seu histograma equalizada.

s “Ceil”: botao para efetuar o truncamento de dados “float” oun “double”

para o maior inteiro mais préxirno.

e “Floor”: botao para efetuar o truncamento de dados “float” ou “double”

para o menor inteir¢o mais proximo.

e “Round”: botdo para efetuar o truncamento de dados “float” ou “double”

para o Inteiro mais proximo.
e Min (): opgao para efetuar a translagao pelo valor minimo da imagem.
e / Maz (): opgao para efetuar a divisio pelo valor maximo da imagem.

» “Byte”: Aplica-se esta operagao para forcar dados em outro formato numérico
para o formato “byte”. Deve-se observar que os dados “byfe” sao miumeros

naturais entre 0 e 255.

e “Int”: Aplica-sc esta operacao para forcar dados em outro formato numérico
para o formato “Integer”. Deve-se observar que os dados “Integer” séo

mimeros inteiros entre —32.768e32.767.

e “Longlnt”: Aplica-se esta operagio para for¢ar dados em outro formato
numérico para o formato “Long Integer”. Deve-se observar que os dados

“Long Integer” séo ndimeros inteiros entre —2.0e9 ¢ 2.0e9.

e “Float”: Aplica-se esta operagio para forcar dados em outro formato

nnmérico para o formato “float”.

e “Double”: Aplica-se esta operagdo para forcar dados em outro formato

numérico para o formato “double”.
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As operacoes aplicadas na imagem aparecem em seqiiéncia na lista
de operacgées. Dependendo do tipo de operacao, ha a conversao a priori dos dados
para o formato numérico adequado, especificado dentro dos parénteses na linha da

operacao que foi aplicada.

D.3.11 - “Operations - Read Special”

Opcao para realizar a leitura de imagem em fita ou CDROM, em

formatos nao previstos no ENVL

Fig. 71: - Interface para efetuar a particao e modelagem da imagem a ser classificada.
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D.4 - “Classification”

D.4.1 - “Classification - Partition and Modelling”

Opcao para determinar a particao da imagem em classes e os

respectivos modelos estatisticos.

Uma GUI correspondente a da Figura 71 é ativada, com uma lista

para classes ativas e as seguintes opgoes:

e “Info Type”: & um “pull-down menu” para selecionar ou alterar o tipo de
dado e processamento que serd aplicado. Conforme citado na introducao
deste trabalho, apenas a implementacao referente aos dados monoespectrais

em amplitude estdo operacionais para a classificagao. Possui as opgoes:

o “Monospectral”
< “Complez”
o “Amplitude”
o “Intensity”
o “Multispectral”
o “Univariate”
* “Amplitudes Ralio”
* “Intensities Ralio”
* “Phase Difference”
o “Multivariate”

* “N Amplitudes”
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* “N Intensities”
*x “Pair Amplitude - Phase Difference”

* “Pagr Intensity - Phase Difference”

e “Classes Input File Selection”: botao para ativar a GUI correspondente a
da Figura 60, p. 194, que permite a abertura de uma arquivo de classes ja

existente.

4

o “Insert”: botao que ativa a GUI correspondente a da Figura 72, p. 209,

para insercao de uma nova classe em uma posicao selecionada na lista, com

as opgoes abaixo:

Fig. 72: - Interface para adicionar uma classe.

o “Name”: campo texto para edigao do nome;

o “Color”: campo numérico para insercao do nimero da cor desejada

para a classe, de acordo com a tabela de cores em uso.

o “Statistic Model”: lista as distribuicoes de acordo com a selecao especi-

ficada no PDM “Info Type”, conforme as Tabelas 31, 32, 33, 34, 35 e
36.
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“Monospectral Complex”

“Bivariate Normal”

“Bivariate Complex K”

“Bwariate Complex G0O”

“Bivariate Complex G”

“Monospectral”

Amplitude

” Intensity”

“Restrict Normal Amplitude”

“Restrict Normal Intensity”

“Square Root of Gamma”

“Gamma”

Amplitude K

“Intensity K”

Amplitude GO

“Intensity G0O”

Amplitude G

“Intensity G”

Normal

Log-Normal

Weibull

Beta

“Multispectral Multivariate”

“Amplitude”

“Intensity”

“N Sqrt Gammas”

“N Gammas”

“N Amplitudes K”

“N Intensities K”

“N Amplitudes G0”

“N Intensities G0”

“Multispectral Multivariate”

“Pair Amplitude - Phase Difference”

“Pair Intensity - Phase Difference”

“Sqrt Gamma”, “Uniform Difference”

“Gamma”, “Uniform Difference”

“Amplitude K”, “K Phase Difference”

“Intensity K”, “K Phase Difference”

“Amplitude G0”, “G0 Phase Difference”

“Intensity G0”, “G0 Phase Difference”
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TABELA 34 - DISTRIBUICOES PARA O CASO MULTIESPECTRAL

“Multispectral Multivariate”

“Pair Amplitude - Phase Difference”

“Pair Intensity - Phase Difference”

“Sqrt Gamma”, “Uniform Difference”

“Gamma”, “Uniform Difference”

“Amplitude K”, “K Phase Difference”

“Intensity K”, “K Phase Difference”

“Amplitude G0O”, “G0 Phase Difference”

“Intensity G0", “GO Phase Diﬁemnc&ﬂ

TABELA 35 - DISTRIBUICOES PARA O CASO MULTIESPECTRAL

“Multispectral Univariate Phase Difference”

“Uniform” - “Uniform”
“Phase K” - “Phase K"
“Phase G0” - “Phase G0”
“Uniform”  “Phase K”

“Uniform” — “Phase GO”
“Phase K” - “Phase G0”

TABELA 36 - DISTRIBUICOES PARA O CASO MULTIESPECTRAL

“Multispectral Uninariate”

Amplitude

“Intensity”

“Sgrt Gamma” / “Sgrt Gamma”

“Gamma” / “Goemma”

AmplitudeK / AmplitudeK

“Intensity K” / “Intensity K™

Amplitude GO / Amplitude GO

“Intensity GO” / “Intensity GO”

“Sgrt Gamma” / Amplitude K

“Gamma™ / “Intensity K7

“Sqrt Gamma” / Amplitude GO

“Gamma” / “Intensity G0”

Amplitude K / Amplitude GO

“Intensity K” / “Intensity G0”
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“Discard”: botao que abre a GUI correspondente a da Figura 73 com a
lista das classes ativas. O “mouse” é usado para selecionar a classe a ser

elimina da lista.

“Change”: botao que abre a GUI correspondente a da Figura 74, p. 213,
com a lista das classes ativas. O uso do “mouse” sobre o nome da classe
permite a edicao do nome no campo texto “name” ¢ a troca da distribuigao

associada.

“Classes Output File Selection”: botao que ativa a GUI correspondente a
da Figura 60, p. 194, para sele¢do do arquivo no qual serao armazenados
os dados relativos &s classes. O arquivo é escrito cm formato ASCII e deve

possuir a extensao .cla.

“Reset”: botdo que apaga em meméria todas as classes da lista.

D.4.2 - “Classification - Sampling and Inference”

Opcao para coletar, na imagem, amostras associadas a cada classe

e estimar os parametros em func¢do da distribuicéo associada.

Uma GUI correspondente a da Figura 75, p. 214, ¢€ ativada com as

o “Input Sample File Selection”: botdo que ativa a GUI correspondente a da

Figura 60, p. 194, para selegao de um arquivo de amostras existente. O

¥

arquivo em formato ASCII ¢ bindrio possui extensao *.amo.
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Fig. 73: - Interface para eliminar uma classe da particao e modelagem.

Fig. 74: - Interface para editar os dados relativos a determinada classe.
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Fig. 75: - Interface para inferéncia e amostragem.
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o “Add”: botdo que ativa a GUI correspondente a da Figura 76, p. 216,

para captura de uma amostra com:
o “Sample Name”: campo texto editavel para o nome da amostra;

o “Type”: botao tipo exclusivo para selecao do tipo de amostra, com as

opcoes “Inference”, “Test” e “Both”.

o “Classes List”: lista das classes, para associagao de uma classe a

amostra que esta sendo adicionada.

o “Image Zoom”: botao deslizante para sele¢ao do fator de ampliagao na

imagem de captura das amostras.

o “Sample Capture”: botdo para amostragem, que abre a GUI corre-
spondente a da Figura 62, p. 195, e outra GUI correspondente a da
Figura 66, p. 201, com as seguintes opgOes para selecao das regioes de

interesse:

o “New”: botao para iniciar a coleta de nova amostra;

o “Delete”: botao para apagar o ultimo ponto da lista;

o “Delete All”: botao para apagar todos os pontos coletados;

o “Collect”: botao tipo exclusivo, com as opcdes “Polygon” e “Point”,

para coleta de amostras;

¢ “Mode”: botao tipo exclusivo, com as opgoes , “Add” e “Remove”,

para selecdo de modo de acao;

e “Change”: botao que ativa a GUI correspondente a da Figura 77, 216, que

permite trocar os parametros da amostra com:
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onar uma amostra.

cl

di

Interface para a

76

Fig.

itar os dados de uma amostra.

- Interface para ed

Fig. 77
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o “Samples List”: lista para selecdo via “mouse” da amostra a ser edi-
tada;

o “Sample Name”: campo texto editavel para troca do nome da amostra;

o “Type”: botao para trocar o tipo da amostra ( “Inference”, “Test” e
“Both”);

o “Classes List”: lista de classes, para alterar a distribuicao associada.

e “Discard”: botao para eliminagao de amostras. A GUI correspondente a da
Figura 78 ¢é ativada com a lista de amostras, cuja seleg@o para eliminagao

é feita com o uso do “mouse”.

e “Decorrelation of Samples”

Opcao para efetuar a decorrelacao das amostras coletadas. Abre a
GUI correspondente a da Figura 79, p. 218, com a lista das amostras coletadas e as

opgoes:

o “Lag Horizontal”: campo texto para insercdo do fator de reamostragem

na direcao horizontal (em colunas).

o “Lag Vertical”: campo texto para insergao do fator de reamostragem

na direcao vertical (em linhas).

o “Apply Decorrelation”: botao para aplicar & amostra selecionada da
lista os fatores de decorrelagio inseridos. Se nenhum valor for inserido

a amostra permanece inalterada.
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ar uma arnostra

- Interface para elimin

1g. 78:

F

onar as amostras.

Interface para decorrelaci

Fig. 79
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o “Chi-square goodness-of-fit test”

Opcao para verificar, em cada classe, se distribuigao escolhida na
particao e modelagem é o mais adequado. Para tal é aplicado o teste Qui-quadrado.

A GUI correspondente a da Figura 80, com a lista das classes a serem testadas é

ativada.

Fig. 80: - Interface para aplicar o teste Qui-quadrado as classes.

Selecionando-se com o “mouse” a classe a ser testada, a GUI
correspondente a da Figura 81, p. 220, é aberta, onde é apresentada a analise
descritiva do conjunto de amostras da classe selecionada. Outras GUIs correspon-
dentes a da Figura 82, p. 221, sdo abertas quando selecionadas as distribuicoes a
serem testadas. Para cada teste sao mostrados o histograma das amostras da classe,
a funcao densidade de probabilidade e parametros estimados da distribuicao esco-

lhida e o p-valor resultante do teste Qui-quadrado. Uma vez verificada a escolha
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incorreta da distribuicao para uma dada classe, o usuario deve fazer a correcao do
modelo usando a opcao “Classificalion - Partition and Modelling - Change”. Para

esta correcao, obrigatoria antes de se estimar e salvar em arquivo os parametros das

classes, nao é necessdrio fechar as janela ativas.

Fig. 81: - Interface que mostra a anélise descritiva das amostras relativas a classe

selecionada para teste.

e “Calculate and Save Parameter in File”: botao que ativa a rotina que cal-
cula os parametros da distribuicdo de cada classe. A GUI correspondente a
da Figura 60, p. 194, permite a selecao do arquivo (com a extensao *.cla)
no qual serdao salvos os parametros estimados e as definigdes das classes.

Estas informacoes é que serdo utilizadas nas classificagoes Maxver.

o “Output Samples File Selection”: botao que ativa a GUI correspondente a

da Figura 60, p. 194, que permite a selecio do arquivo (com a extensao

*.amo), no qual as amostras serao salvas.

D.4.3 - “Classification - Classify”

Opcao para aplicar os parametros de classificacao armazenados em

um arquivo e classificar a imagem.
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Fig. 82: - Interface com o resultado do teste Qui-quadrado relativo a dada classe,
considerando a distribuicao selecionada.

E aberta uma GUI com a lista de imagens ativas na qual, com o
uso do “mouse”; se faz a selecao da imagem a ser classificada. Uma vez selecionada
uma imagem da lista, a GUI correspondente a da Figura 60, p. 194, é aberta para a
selegao do arquivo (com extensao *.cla) que contém as definiges e parametros das
distribuicdes das classes. O algoritmo de Maxima Verossimilhanca faz a classificacao
inicial da imagem. A GUI correspondente a da Figura 83 é ativada, na qual se
pode visualizar as funcoes densidade de probabilidade das distribui¢oes associadas
as classes. A GUI apresentada na Figura 85, p. 224, é ativada para visualizacao da
imagem classificada. As cores apresentadas na imagem sao as que foram escolhidas

na definicao das classes.

Sobre a imagem gerada pelo algoritmo MaxVer é aplicado o algo-
ritmo “Iterated Conditional Modes” (ICM). A imagem obtida também é visualizada

em uma GUI correspondente a da Figura 86, p. 224.
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Classes Probabilities Density Functions

Fig. 83: - Interface que apresenta as funcbes densidade de probabilidade usadas na

classificagao.

D.4.4 - “Classification - Results”

Opgao para avaliar o resultado da classificacao, através da matriz
de confusao, calculada com o uso das amostras selecionadas para teste on de uma
imagem verdade registrada em relacao a imagem classificada. A GUI correspondente
a da Figura 87, p. 224, é ativada com os botoes para se fazer a opgao do teste. Se
selecionada a opcao da imagem verdade para avaliacao da classificacao. a mesma

deve ser previamente inserida na lista de imagens ativas.

A matriz de confusao apresenta, por linhas, quanto cada classe foi

classificada corretamente e erradamente nas outras classes.
D.5 - “Utilities”

D.5.1 - “Utilities - Image Default”

Esta opcao é usada para selecionar a imagem sobre a qual serao
executadas operacoes, caso exista mais de uma imagem na lista. Uma GUI com a

lista das imagens ativas é aberta, sobre a qual se faz a selecao com o uso do “mouse”.
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iterated Coditional Modes

Fig. 84: - Interface para aplicacao do ICM.

D.5.2 - “Utilities - Statistics”

Esta opgao permite para visualizar a anilise descritiva de uma
imagem e também verificar qual a distribuicdo mais aderente a imagem. Sao ativadas

as GUIs correspondentes as das Figuras 81 e 82, p. 220 e 221.
D.5.3 - “Utilities - Info Type”

E um “pull-down menu” para selecionar ou alterar o tipo de dado

de entrada e de processamento a ser aplicado na imagem SAR corrente.
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Fig. 85: - Visualizagao de uma classificacao Maxver de uma imagem SAR-580 com

quatro visadas.

Fig. 86: - Visualizagao de uma classificacao ICM de uma imagem SAR 580 a quatro

visadas.

Fig. 87: - Interface para visualizacao da matriz de confusao.
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D.5.4 - “Utilities - Annotate”

Esta opcao ativa a GUI apresentada na Figura 88. Esta funcao é
da biblioteca da linguagem IDL e possui opcoes para inserir interativamente textos,
linhas, setas, retangulos, circulos, elipses e poligonos na imagem corrente. Podem

ser gerados arquivos com os dados inseridos nos formatos TIFF, GIF ou PostScript.

3T AR i A ETT T

B e e

Fig. 88: - Interface para edicao de elementos graficos na imagem.
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D.5.5 - “Utilities - Color Palette”

Esta opcao ativa a GUI apresentada na Figura 89. Esta rotina é da
biblioteca do IDL e permite interativamente a criagao e modificacao de tabelas de
cores usando os sistemas de cores RGB, CMY, HSV ou HLS. Mais informacgoes sobre

0 uso da rotina podem ser obtidas no Guia de Referéncia da linguagem IDL.

Fig. 89: - Interface para edicao de paleta de cores.
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D.5.6 - “Utilities - Color Tables”

Esta opcao mostra a tabela de cores em uso e também permite
selecionar uma das tabelas predefinidas na lista. Esta fungao também é da biblioteca
da linguagem IDL e possibilita interativamente alongar, efetuar a corregao do Gamma

e aplicar funcao de transferéncia de contraste na tabela em uso.

Fig. 90: - Interface para edicao de tabela de cores.
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