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Resumo

A cobertura regular de quase todo o planeta por sistemas de radar de abertura sintética
(synthetic aperture radar — SAR) orbitais e o uso de sistemas aerotransportados tém pro-
piciado novos meios para obter informacoes através do sensoriamento remoto de varias
regioes de nosso planeta, muitas delas inacessiveis. Este trabalho trata do processa-
mento de imagens digitais geradas por radar de abertura sintética, especificamente da
segmentacao, que consiste do isolamento ou particionamento dos objetos relevantes pre-
sentes em uma cena. A segmentacao de imagens digitais visa melhorar a interpretacao
das mesmas em procedimentos subseqiientes. As imagens SAR sao corrompidas por ruido
coerente, conhecido por speckle, que mascara pequenos detalhes e zonas de transicao en-
tre os objetos. Tal ruido é inerente ao processo de formacao dessas imagens e dificulta
tarefas como a segmentacao automatica dos objetos existentes e a identificacao de seus
contornos. Uma possibilidade para efetivar a segmentacao de imagens SAR consiste na
filtragem preliminar do ruido speckle, como etapa de tratamento dos dados. A outra
possibilidade, aplicada neste trabalho, consiste em segmentar diretamente a imagem rui-
dosa, usando seus pixels originais como fonte de informacao. Para isso, é desenvolvida
uma metodologia de segmentacao baseada em crescimento e fusao estatistica de regioes,
que requer alguns parametros para controlar o processo. As vantagens da utilizacao dos
dados originais para realizar a segmentagao de imagens de radar sao a eliminacao de
etapas de pré-processamento e o favorecimento da deteccao das estruturas presentes nas
mesmas. E realizada uma avaliacao qualitativa e quantitativa das imagens segmentadas,
sob diferentes situagoes, aplicando a técnica proposta em imagens de teste contamina-
das artificialmente com ruido multiplicativo. Este segmentador é aplicado também no
processamento de imagens SAR reais e os resultados sao promissores.

Palavras-chave: radar de abertura sintética, segmentacao, imagens SAR, crescimento de
regioes, fusao de regioes, testes de hipoteses, simulagao estocéstica, ruido speckle.



Abstract

The regular coverage of the planet surface by spaceborne synthetic aperture radar (SAR)
and also airborne systems have provided alternative means to gather remote sensing in-
formation of various regions of the planet, even of inaccessible areas. This work deals
with the digital processing of synthetic aperture radar imagery, where segmentation is
the main subject. It consists of isolating or partitioning relevant objects in a scene, ai-
ming at improving image interpretation and understanding in subsequent tasks. SAR
images are contaminated by coherent noise, known as speckle, which masks small details
and transition zones among the objects. Such a noise is inherent in radar image generation
process, making difficult tasks like automatic segmentation of the objects, as well as their
contour identification. To segment radar images, one possible way is to apply speckle fil-
tering before segmentation. Another one, applied in this work, is to perform noisy image
segmentation using the original SAR pixels as input data, without any preprocessing,
such as filtering. To provide segmentation, an algorithm based on region growing and
statistical region merging has been developed, which requires some parameters to control
the process. This task presents some advantages, as long as it eliminates preprocessing
steps and favors the detection of the image structures, since original pixel information is
exploited. A qualitative and quantitative performance evaluation of the segmented ima-
ges is also executed, under different situations, by applying the proposed technique to
simulated images corrupted with multiplicative noise. This segmentation method is also
applied to real SAR images and the produced results are promising.

Keywords: synthetic aperture radar, segmentation, SAR images, region growing, region
merging, hypothesis tests, data simulation, speckle noise.
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Infroducao

As imagens de sensoriamento sao captadas por sistemas de imageamento insta-
lados em satélites, sondas e em aeronaves. Devido a ampla cobertura realizada a partir
de altitudes que variam de centenas de metros a centenas de quilometros, estas imagens
contribuem para a melhor compreensao de fenomenos atmosféricos, mapeamento e mo-
nitoracao do uso do solo, avaliacao da extensao de desmatamento em regioes, evolucao
geografica, avaliacao de crescimento urbano, acompanhamento e discriminacao de dife-
rentes cultivos, gerenciamento de recursos naturais, entre outras aplicacoes.

Depois de adquiridas, estas imagens precisam ser processadas para que as in-
formacoes relevantes sejam extraidas. O processamento digital de imagens pode ser de-
finido como a manipulacao e andlise de imagens adquiridas por sistemas imageadores,
com o objetivo de alteracao e entendimento dos dados (pixels) representativos das cenas.
Este processamento consiste de técnicas computacionais e de algoritmos usados para ge-
rar novas imagens, as quais particularizam um tipo de informacgao que se deseja analisar.
Este tipo particular de informacao consiste, por exemplo, na identificacao dos objetos
importantes que existem na imagem, com vistas a facilitar a compreensao de sua estru-
tura. Uma vez identificados tais objetos relevantes, seus contornos podem ser obtidos e
podem ainda ser classificados como agua, plantacoes, floresta, etc. Em muitas situagoes,
antes de serem extraidas as informagoes, as imagens requerem um pré-processamento ou
restauracao de dados. Estes procedimentos visam produzir imagens com melhor aspecto
visual, recuperar informagoes e facilitar outros processamentos seguintes.

Quando se menciona as palavras ‘sensoriamento remoto’, vem logo em mente
o processamento de imagens, tais como aquelas obtidas de uma regiao qualquer do pla-
neta. Tipicamente, estas imagens sao fotografias aéreas ou imagens obtidas por satélites
em orbita. No entanto, o sensoriamento remoto utiliza-se de uma gama de dispositivos
(sensores) e técnicas de processamento da informagao.

Um destes tipos de sensores ou dispositivos de imageamento é o radar. Nas
ultimas décadas, as imagens de radar tém atraido crescente interesse da comunidade ci-
entifica, devido as caracteristicas peculiares que as mesmas apresentam para alguns tipos
de aplicacoes. Uma grande vantagem do imageamento realizado por radar é sua capaci-
dade de operacao independente de ser dia ou noite, ou de condicoes climaticas adversas
que porventura haja no local imageado, como constante encobrimento por nuvens. E
possivel ainda citar sua capacidade de ressaltar a rugosidade superficial do local image-
ado e penetrar o solo em alguns casos [1].

No entanto, devido a natureza das emissoes eletromagnéticas de radar, estas
imagens estao sempre associadas a um tipo de ruido conhecido como speckle, também
denominado ruido de coeréncia, por estar associado a interferéncias geradas no sensor do
radar. Este ruido causa dificuldades na extracao automatica das informacoes contidas
nas imagens. Quando possivel, faz-se uso de outros tipos de imagens geradas por outros
sensores (como os 6ticos, por exemplo), para facilitar a extragao de informagoes de imagens
de radar adquiridas de uma determinada regiao. Algumas linhas de pesquisa tém se
preocupado com a integragao de dados de radar com aqueles gerados por outros sensores.
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Na extracao de informacgoes de imagens digitais, a segmentacao possui um papel
muito importante. Ela pode ser definida como uma etapa de alto nivel no processamento
de imagens para realizar a decomposi¢ao de uma cena em seus elementos principais. Dai,
outras etapas podem usufruir das informacgoes geradas pela segmentacao, como é o caso
da classificacao, da extracao de bordas e contornos, além do reconhecimento de padroes.
Este procedimento permite identificar qual é a natureza dos objetos segmentados com
base em caracteristicas previamente conhecidas.

Um importante aspecto do desenvolvimento de novos algoritmos de segmentagao
¢ sua vasta aplicacdo nas areas de avaliagdo e gerenciamento de recursos hidricos [2) 3],
avaliacao da eficiencia de sistemas de irrigacao, planejamento e monitoracao de safra
agricola [4], mapeamento de reflorestamento, identificagdo de dreas com construgoes [5],
detecgao de alvos tais como navios [0 [7], entre outras.

Entre as aplicagoes mais conhecidas para imagens de radar, pode-se relacionar
a identificacao de contornos em regioes costeiras, a deteccao de manchas de 6leo nas
proximidades de costa e em alto mar, o levantamento de redes de rodovias e a deteccao de
navios em atividades de pesca ilegal. Em regioes costeiras, este tipo de imagem permite
também o estudo evolutivo da deposigao de materiais nos estudrios de grandes rios [§],
para os quais as mudancas morfoldgicas provocadas nestas areas sao de grande interesse.
Os estudos sobre a evolugao de mudancas nestas regioes tém utilidade em mapeamento e
navegacao, acompanhamento de inundagoes e protecao de areas ambientais costeiras. As
mudancas em areas de estuario ocorrem com maior velocidade do que em &reas costeiras
comuns [9]. Desse modo, uma constante monitora¢ao destes fenomenos faz-se necessaria,
a fim de que medidas sejam tomadas para reverter este quadro, caso as influéncias sejam
amtropogénicaus,n:I e prejudiciais ao meio ambiente.

Objetivos e Estrutura do Trabalho

O objetivo deste trabalho é estudar, desenvolver e implementar técnicas de
segmentagao lineares e ndo-lineares para imagens de radar de abertura sintética (ou abre-
viadamente SAR), oriundas do sensoriamento remoto de dreas terrestres.

A segmentacao é uma vertente do processamento de imagens digitais e obje-
tiva particionar uma imagem digital em seus objetos constituintes, de modo a definir a
estrutura da mesma. Uma vez localizados os objetos relevantes em uma imagem segmen-
tada, muitas vezes é necessario verificar se suas dimensoes e contornos condizem com uma
imagem denominada segmentagao de referéncia (ou verdade terrestre). Esta avaliacao é
imprescindivel para analisar o desempenho e a robustez do algoritmo de segmentacao pe-
rante imagens reais. Para isso, varias medidas de segmentagao sao propostas na literatura
para avaliar o desempenho de segmentadores e, possivelmente, compara-los entre si.

Este trabalho se restringe a segmentacao de imagens SAR, sendo que para este
fim é desenvolvido um algoritmo de segmentacao que utiliza a estatistica do ruido speckle
associado a técnicas conhecidas de segmentacao de imagens. Para a melhor apresentacao
do estudo desenvolvido, o restante deste trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

m No Capitulo [1 é realizada uma breve apresentacao do processo de imageamento por
radar de abertura sintética (SAR) e como este dispositivo é capaz de gerar imagens
de alta resolucdo de areas terrenas (e até de outros planetas), o que lhe propicia certo
destaque em aplicacoes na area de sensoriamento remoto;

1 Acdes que sdo causadas por atividades humanas.
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O Capitulo 2 introduz os modelos utilizados nesta dissertacdo para contaminar artifi-
cialmente imagens sintéticas com ruido speckle, sendo abordadas algumas distribuicoes
advindas do modelo multiplicativo. Este modelo é comumente adotado para explicar
como sao gerados os pixels ruidosos de imagens SAR e as distribuicoes utilizadas per-
mitem simular pixels caracteristicos de diferentes tipos de superficies, particularmente
na deteccao em amplitude;

O Capitulo [ trata da metodologia proposta nesta dissertagao para o desenvolvimento
de um segmentador baseado em crescimento e fusao estatistica de regioes;

No Capitulo M sdo descritas algumas medidas de avaliacdo de desempenho de seg-
mentacao para o método proposto, utilizando as imagens contaminadas artificialmente.
A segmentacao ideal de cada imagem de teste é conhecida, sendo comparada com as
versoes segmentadas, segundo a metodologia proposta. Este capitulo também apresenta
alguns resultados de segmentacao de imagens SAR reais;

Para finalizar, as conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros estao apresentadas no
Capitulo Bl



Capitulo 1

Visdo Geral Sobre Imagens SAR

1.1 Formacao de Imagens de Radar

A palavra radar é o acronimo de radio detection and ranging, que significa
deteccao e medigao por meio de ondas de radio [10]. O radar é um dispositivo eletronico
para deteccao e localizagao de objetos, que emite ondas eletromagnéticas em direcao a
uma regiao contendo alvos ou objetos dos quais se deseja obter informacoes. A utilizacao
atual dos radares é bem mais diversificada e nao contempla somente as fungoes de deteccao
de alvos e obtencao de medidas de distancia. O conceito de radar lembra de imediato os
dispositivos para controle de trafego aéreo ou para controle de velocidade em rodovias.
Dentre outras aplicacoes, destaca-se a capacidade de imageamento de dreas remotas.

As imagens de radar sao obtidas por sistemas chamados de radares imageadores,
que podem estar embarcados em aeronaves ou em satélites. O transmissor do radar emite
ondas eletromagnéticas (pulsos na faixa de microondas) e estas chocam-se contra alvos
terrenos existentes na regiao ‘iluminada’. Os alvos provocam uma série de fendomenos
nos pulsos emanados do sistema radiante do radar, tais como a absorcao, a difracao e a
reflexdo. O fenémeno de reflexao estd ilustrado na Figura [P, que representa um radar
embarcado em um satélite.

Figura 1.1: Emissao de pulsos por um radar imageador e as intera¢oes dos mesmos com alvos
terrenos.

Um sistema de radar convencional deve ser capaz de captar as ondas refletidas
pelos alvos e, a partir dos retornos, medir a distancia dos mesmos até o radar; ele deve
ainda calcular suas velocidades de aproximacao ou de afastamento. Isto é essencial, caso
os alvos estejam se movimentando em relagao ao sistema de medicao. Alguns tipos espe-
ciais de radares podem até mesmo formar imagens dos objetos existentes em uma regiao
iluminada, cuja classe é conhecida como imageadores. Entre eles, destaca-se o radar de
abertura sintética.

Antes da invencao do sistema imageador de abertura sintética no inicio da
década de 50, o radar ja tinha reconhecimento e utilizacao pratica para a detecgao, lo-

'Figura obtida de www.asf.alaska.edu/user_serv/sar_faq.html) visitada em 29.out.02.
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calizacao e rastreamento de alvos, tais como aeronaves e navios. Os sistemas de radar
imageadores surgiram a partir do desenvolvimento dos dispositivos que apresentavam os
alvos detectados de uma regiao remota em tubos de raios catédicos (CRTs) [II]. Os
primeiros radares, equipados com tais dispositivos de exibicao, representavam os alvos
sob forma de picos de amplitude do sinal emitido e dos ecos recebidos e processados,
semelhantes as formas de onda mostradas em um osciloscépio. Estes sinais eram gerados
através de uma varredura denominada A-scan, em que o tempo de atraso entre o pulso
emitido e os ecos recebidos era tratado como uma dimensao. A outra dimensao, nesta
representacao ondulatoria, corresponde a amplitude dos pulsos envolvidos. Esta técnica
de varredura nao oferecia informagoes sobre a localizacao direcional dos alvos, pois era
apresentada somente como tempo (eixo horizontal) versus amplitude dos sinais (emitidos
e recebidos - eixo vertical).

Melhorias no formato de representagao da tela A-scan levaram a criacao do CRT
de varredura angular ou B-scan. Neste formato de exibicao, uma imagem é apresentada
na tela a medida que o radar varre o espaco a procura de alvos, por meio de sua antena
giratéria. Mais tarde, outros aprimoramentos neste tipo de indicador angular levaram a
criagao do PPI (indicador plano de posigao). Depois, telas de fésforo foram desenvolvidas
para a apresentacao de imagens em tons de cinza, por meio de circuitos eletronicos de
conversao de sinais, anexados ao PPI [11]. Este tipo de tela talvez seja a interface visual
mais amigavel ao operador, sendo bastante comum sua aplicagao em previsao do tempo
(meteorologia), controle de trafego aéreo e em aplicagbes de navegacao. Entretanto, os
sistemas PPI nao sao apropriados para a maioria das aplica¢oes em sensoriamento remoto,
por apresentarem baixa resolugao [I].

Os avangos na representagao de regioes varridas por emissoes de radar, sob
a forma de imagens, impulsionaram o desenvolvimento dos radares imageadores. No
inicio da década de 50, os engenheiros verificaram que, ao invés de girar a antena de
radar para emitir microondas em direcao a uma &area contendo alvos, ela poderia ser
fixada na fuselagem de uma aeronave. Segundo o esquema de varredura mostrado pela
Figura [[L2 os feixes oriundos da antena e direcionados ao solo permitem a identificacao
de alvos. Deste modo, seriam propiciadas maiores aberturas (o termo abertura estd
relacionado com as dimensoes da antena e a quantidade de sinais que ela pode captar)
e resolugoes de imagens melhoradas nas dire¢oes de alcance e de voo (azimute). Uma
melhoria adicional introduzida foi o registro em filme dos ecos observados no CRT [12].
Assim, as informacoes provenientes dos alvos eram armazenadas, podendo ser processadas
e analisadas posteriormente.

Desde entao, este sistema de imageamento sofreu grandes avancos tecnolégicos,
incluindo suas versoes instaladas a bordo de satélites e sondas espaciais (como a sonda
Magellan [I3]). O esquema de imageamento ilustrado na Figura [[2 representa o tipo de
varredura classica para radares de visada lateral, tais como aqueles dotados da tecnologia
SAR.

O modo de transmissao e recepcao do radar imageador é semelhante aquele
existente nos radares convencionais, em que sao emitidos varios pulsos eletromagnéticos
(chamados de chirp) durante um curto periodo de tempo pelo transmissor, através da
antena. Depois que o transmissor para de emitir pulsos, os circuitos da antena e do
receptor sao conectados para receber e processar os ecos (fase de escuta). As versoes mais
modernas destes dispositivos permitem varreduras direcionais mais precisas e propicias a
deteccao de alvos ou imageamento fino de uma regiao especifica.
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Angulo
de Visada

Area de Cobertura

Largura de Feixe
(Azimute)

Figura 1.2: Esquema de varredura e imageamento simplificado de radares SAR.

Inicialmente, os radares imageadores tinham uso restrito as operacoes estraté-
gicas militares mas, a partir dos anos 60, os geocientistas procuraram aplicar estes radares
no levantamento de recursos naturais, quando surgiram novas aplicacgoes civis.

A grande vantagem do radar imageador reside na independéncia de seu fun-
cionamento em relacao as condigoes climaticas adversas que porventura afetem o local
sensoriado. O radar gera suas préprias ondas eletromagnéticas (ou seja, é um sensor
ativo) e, conseqiientemente, pode ser usado durante o dia ou a noite, ou em condigoes
em que o clima nao ¢é favoravel ao processo de imageamento 6ptico, como em regioes com
constante encobrimento de nuvens [1J.

A formagao de imagens no radar depende da capacidade reflexiva da matéria
existente na regiao imageada [I1]. Outros fenémenos também ocorrem durante a emissao
de microondas, tais como a absorcao e mudancas na polarizagao das ondas refletidas, cujas
influéncias no processo de imageamento sao de consideravel importancia. No esquema de
varredura do radar de abertura sintética, o transmissor emite alguns kilowatts de energia
eletromagnética em direcao aos alvos distantes, e uma parte desta energia é refletida,
como ilustram as Figuras [Tl e L2l Ao retornarem ao radar, os ecos ja possuem pouca
energia e o receptor deve ser capaz de lidar com os baixissimos niveis de sinal em meio ao
ruido. Os sinais processados sao transformados em tensoes elétricas, cujas amplitudes e
fases relativas sao meticulosamente registradas como pontos claros e escuros. Assim, sao
geradas imagens complexas, relativas as componentes real e imaginaria dos sinais elétricos
associados aos ecos recebidos.

Em sintese, para produzir imagens de cenas terrestres, as ondas refletidas pas-
sam por um elaborado processamento de sinais a bordo do radar. A intensidade de reflexao
dos ecos esta ligada ao brilho do pixel na imagem digital resultante. O deslocamento re-
lativo entre o radar e os alvos contidos no local sensoriado provoca desvios de freqiiéncia
(fenomeno Doppler). O processamento dos sinais Doppler permite a localizagao dos alvos
como pontos na imagem, identificados por pares de coordenadas (4, j) [11], 14].
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A imagem digital é formada por este conjunto de pontos, cujo brilho f(i, )
depende das intensidades de reflexao das ondas eletromagnéticas provocadas pelos alvos.
Outras etapas de processamento seguem a geragao preliminar dos dados a bordo do sistema
de radar, sendo realizadas em estacoes terrenas equipadas com hardware e programas
dedicados, de forma a tornar as imagens disponiveis comercialmente e para uso cientifico.

1.2 O Conceito de Abertura Sintética

Geralmente, as antenas de radares imageadores possuem formato retangular,
em que seu comprimento (L) é maior que a largura (D), como indica a Figura Sua
configuracao consiste de um conjunto de pequenas antenas dispostas sob forma de uma
grade. Os sinais coletados por cada elemento da antena sao encaminhados a um proces-
sador central, em que é realizado o somatoério coerente de sinais captados pelo conjunto
[111, [14].

Existem quatro principios tecnoldgicos que caracterizam o sensoriamento por
radar, a saber: 1) habilidade de uma antena em emitir curtos pulsos eletromagnéticos em
uma diregao precisa; 2) habilidade de detectar, também com precisdao direcional, grande
parte dos ecos atenuados e espalhados pelo alvo; 3) habilidade de medir o tempo de atraso
entre emissao e detecgao e calcular o alcance de um objeto e 4) habilidade de varrer através
do feixe direcional e examinar uma extensa area a procura de alvos. Um quinto principio
baseia-se na andlise espectral de sinais cujas fases sao precisamente controladas, o que
permite melhorias na aplicacao dos quatro principios anteriormente destacados. E nesta
ultima metodologia que se concentra a esséncia do radar de abertura sintética.

Quando o radar estd disposto em uma plataforma em movimento (satélite ou
aeronave), entdo é possivel combinar os sinais refletidos, ao longo da diregdo de voo,
para sintetizar uma antena de grandes dimensoes (centenas de metros, por exemplo). A
abertura, ou drea usada para receber os ecos (sinais de retorno), é criada artificialmente
durante o processamento de sinais.

E bastante custoso e proibitivo instalar grandes antenas embarcadas em plata-
formas no espaco, além de ser dificil manter a estabilidade das mesmas. No entanto, os
pesquisadores encontraram outra maneira de obter excelente resolucao, que consiste em
usar o movimento da plataforma e avancadas técnicas de processamento de sinais para
simular o aumento de antena. A abertura corresponde a distancia que a antena fisica per-
corre, enquanto coleta informacoes dos alvos, sendo sintetizada a partir da combinacao
dos sinais armazenados ao longo da direcao de v6o. Deste modo, a antena recebe on-
das refletidas para formar um conjunto de imagens independentes, que sao combinadas
através de um elaborado processamento de sinais.

1.3 Tipos de Imagens SAR

A conversao da energia eletromagnética refletida pelos alvos terrenos em um
par de tensdes elétricas, a componente em fase (F') e a componente em quadratura ou
imaginaria (@), permite a criacao dos pixels da imagem. O sistema de radar encarrega-se
de processar convenientemente os sinais recebidos e gerar este par de tensoes, de modo a
converté-los em informacoes geofisicas correspondentes a refletividade complexa, denomi-
nado RCS (segao cruzada de radar) ou coeficiente de retroespalhamento da cena. Assim,
as medidas realizadas pelo sistema SAR sao fundamentalmente determinadas pelo meca-
nismo de espalhamento das ondas eletromagnéticas e pela calibragao realizada no sistema
antes de ser posto em operagao.
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Com base nas medidas das componentes elétricas, é possivel gerar diferentes
tipos de dados e isto recai em um problema de como as imagens devem ser exibidas. A
primeira fonte de informacao é a refletividade complexa. Qualitativamente, este conceito
expressa a interagao entre os espalhadores localizados em cada ponto (7, j) na superficie
da Terra, cujas propriedades fisicas (geometria, constante dielétrica, entre outras) pro-
vocam mudangas tanto no angulo de fase ¢(i, j), quanto na amplitude A(i, j) das ondas
emitidas pelo radar. O par de tensoes é derivado dos canais em fase e em quadratura
(acos ¢, a sen ¢) estabelecidos no receptor (Figura [L3)).

O esquema simplificado do receptor de radar ilustrado na Figura [[.3] representa
como as componentes em fase e em quadratura sdo obtidas?. O sinal de radiofreqiiéncia
(RF) proveniente do receptor do radar é composto de dois sinais, que sao extraidos e
deslocados noventa graus entre si. Isto é feito usando um circuito especial existente no
sistema de radar.

A estimativa da refletividade local em cada pixel pode também ser representada
por um nimero complexo aexp(j¢), em que estes dados formam a imagem complexa de
visada tnica (SLC) [15], na qual nenhuma redugao de ruido speckle é realizada.

A partir da imagem complexa, varios produtos sao formados, como as imagens
em amplitude, imagens em intensidade e imagens log intensidade. A imagem log inten-
sidade é obtida aplicando a transformacao logaritmica log,,(-) na imagem intensidade.
Esta imagem também é conhecida como imagem dB. Tomando a componente em fase
como sendo F' = a cos ¢ e a componente em quadratura como () = a sen¢, cada ponto da
imagem em deteccao linear (ou em amplitude) possui amplitude:

A= /(acos¢)?+ (asenp)? = \/F2 + Q? = |a| (1.1)

enquanto cada ponto da imagem gerada por deteccao quadratica possui intensidade dada
por I = F2 4+ Q% = |a|*.
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Figura 1.3: Obtengao das componentes em fase e em quadratura de sinais de radar.

As partes real e imagindria da imagem complexa tém aparéncia bastante rui-
dosa e sao de dificil interpretagao, pois muitas vezes é impossivel detectar visualmente a
presenca de alvos em meio ao ruido. Por sua vez, nas imagens em intensidade, amplitude
e log intensidade é possivel a deteccao visual de estruturas. As imagens em amplitude
(A = /1) e log intensidade (log,, ) tém faixa dinamica reduzida, sendo preferiveis por
causa da representacao e percepcao de detalhes na faixa de cinza [0, 255]. Nestes tipos de
imagens, a informagao de fase é descartada.

2Adaptado de Alaska SAR Facility (ASF), em http://www.asf.alaska.edu/, visitada em
05.jan.2005.
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Quando a resolucao espacial das imagens nao é de grande importancia, as ima-
gens SAR sao geralmente fornecidas sob multiplas visadas, objetivando a reducao no
volume de dados e do nivel de ruido speckle por um fator proporcional a 1/y/n, em que
n é o numero de visadas ou a quantidade de imagens obtidas da mesma cena (na mesma
polarizacao e freqiiéncia) que sao combinadas para formar uma imagem resultante. O
radar de abertura sintética do ERS-12 é um exemplo de sistema SAR que realizava pro-
cessamento de multiplas visadas. Os dados fornecidos eram imagens de precisao (PRI),
com 3 visadas e detecgao linear (amplitude) [16].

3Este satélite foi langado em 17 de julho de 1991 pela Agéncia Espacial Européia (ESA) e ficou fora
de servigo em 10 de marco de 2000, devido a uma falha no sistema de controle de atitude. Sua antena
fisica possuia dimensoes de 10mx 1m.
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Capitulo 2
Modelagem de Dados SAR

2.1 Introducao

O proposito deste capitulo é introduzir algumas propriedades estatisticas basicas
do ruido speckle, do retroespalhamento (backscatter ou cena nao ruidosa) e da combinagao
dos mesmos para originar os sinais de retorno que, processados pelo sistema de radar,
geram os pixels nas imagens SAR. Trata-se também da simulagao de imagens digitais
contaminadas artificialmente. Esta contaminacao obedece ao modelo multiplicativo, cuja
abordagem ¢ a mais conhecida e adotada para representar dados SAR e estes dados
caracterizam os pixels de zonas homogeéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas,
tipicamente encontradas nas cenas. O entendimento destes modelos de degradacao e
sua implementagao algoritmica permitem a geracao de imagens ruidosas, que podem ser
usadas na avaliacao de segmentadores e de filtros redutores de speckle.

A formulagao e o desenvolvimento de segmentadores aplicados a imagens SAR
parte de algumas premissas para os tipos de cenas encontradas. Uma delas é que tais
imagens sao constituidas de zonas homogéneas e que o segmentador devera identifica-las,
sendo sua formulagao baseada em estatisticas definidas para tais regides. Outro caso é o
desenvolvimento de algoritmos voltados para a segmentacao de imagens com textura, em
que outros critérios estao envolvidos. Em casos praticos, as imagens SAR apresentam-
se raramente constituidas totalmente de regioes homogéneas. Em decorréncia disso, as
simulagoes de outros tipos de alvos permitem avaliar a atuagao de segmentadores perante
superficies com diferentes graus de homogeneidade, criadas artificialmente a partir de
modelos matematicos-estatisticos.

Dentro do contexto do modelo multiplicativo adotado para dados SAR, exis-
tem algumas distribuicoes que se aplicam a certos tipos de regioes. Isto significa dizer
que os retornos (que geram os pixels) sdo caracterizados pela combinagao de distribuigoes
particulares que modelam o ruido speckle e aquelas relativas as cenas desprovidas de
ruido. Algumas destas distribuicoes sao assunto de interesse da secao seguinte, sendo elas
de grande importancia para a simulagao de imagens com ruido multiplicativo. As distri-
buicoes estatisticas apresentadas sao interdependentes e obtidas através de transformagoes
matematicas sobre varidveis aleatérias.

2.2 O Modelo Multiplicativo

O processamento coerente dos retornos pelo radar torna as imagens suscetiveis
ao ruido speckle, cujo nivel de cinza dos pixels é dependente do sinal, ou seja, as areas
contendo alvos bastante reflexivos sao mais afetadas que aquelas em que existem alvos que
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propiciam baixa reflexao nos pulsos eletromagnéticos. Por isso, o modelo multiplicativo é
comumente adotado para explicar como os pixels de imagens de radar sao originados [17].

Esta metodologia consiste na atribuicao de distribuigoes particulares para mo-
delar o retroespalhamento do pulso incidente no terreno e o ruido speckle, que surge das
interferéncias entre as ondas eletromagnéticas refletidas que retornam ao sensor. Assim,
o registro da informacao é matematicamente expresso por:

Z = XY, (2.1)

em que Z representa a variavel aleatoria referente aos pixels registrados na imagem digital
e X e Y referem-se, respectivamente, ao retroespalhamento provocado pelas superficies
imageadas e ao ruido de coeréncia.

Analisando Z como uma transformacao de varidveis, sua distribuicao depende
das distribui¢cbes que modelam X e Y. A varidvel aleatoria X é muitas vezes conside-
rada real e positiva, enquanto Y pode ser complexa (quando a imagem possui formato
complexo) ou real positiva (nos formatos de amplitude ou intensidade), consoante |18 [19)].

A variavel aleatéria Y representativa do ruido speckle, utilizada nesta dis-
sertacdo, é a distribuicdo Raiz de Gama com parametros n e n, Y ~ I''/2(n,n), sendo n o
nimero equivalente de visadas. Esta distribuicao é uma das mais adotadas na literatura
para modelar o ruido coerente que ocorre em regioves homogéneas de imagens SAR geradas
em amplitude.

Na prética, de acordo com [20], o nimero equivalente de visadas n pode apre-
sentar valor diferente do nominal, o qual é indicado pelo fornecedor das imagens, quando
do processamento dos dados registrados pelo radar. Este parametro pode ser estimado
a partir dos pixels, como realiza o algoritmo descrito em [16] e implementado neste tra-
balho para tal fim. A idéia bédsica da obtencdo (ou estimagdo) do numero de visadas
consiste em medir este parametro como uma funcao da razao entre o desvio padrao e a
média de amostras de pixels colhidas em areas que nao exibam textura marcante. Para
isso, as aludidas amostras sao obtidas de regioes homogéneas, cuja textura origina-se das
flutuagoes do ruido atuando sobre o retroespalhamento provocado por uma superficie de
secao cruzada (RCS) considerada constante. As amostras podem ser indicadas manual
ou automaticamente, mas a primeira forma é, muitas vezes, passivel de erro.

Adotada a distribuicao Raiz de Gama para modelar o ruido speckle em todos
os experimentos deste trabalho, e os casos particulares em amplitude da distribuicao
Raiz da Gaussiana Inversa Generalizada [19] para X, os retornos de radar (Z) podem
assumir certas distribuigoes, a saber: K-Amplitude, G-Amplitude Zero ou Raiz de Gama.
Nas equagoes a seguir, o simbolo itélico I" representa a fun¢do Gama de Euler [2I] e o
simbolo ~ significa distribuido como.

i. Distribuicao K-Amplitude (KA), denotada por Z ~ K4(a, A, n), resulta de
X ~ TY2(a,\) e Y ~ I''Y2(n,n). A funcdo densidade de probabilidade represen-
tativa dos retornos Z, para n,a, A\, x > 0, é expressa como [18]:

. _ e 2\ ((e+n)/2)-1
fz(z;a, A\ n) = T (Anz?) K, (22\/%) : (2.2)

em que K, é a funcao de Bessel de ordem v e o momento de ordem r é dado por:

2 Dla+rp) (0 +7h)

(2.3)

sendo a esperanca do retorno igual a:
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—-1/2 F(O{ + 07 5)F(n + 07 5)
ra)l'(n) '
. Distribuigao G-Amplitude Zero (GAO), simbolicamente Z ~ GY(a,v,n), sendo

a < 0,7 > 0 (parametro de escaldl) e n > 1, cuja funcao densidade é formulada
como:

E[Z] = (n)\) (2.4)

2n"I'(n — o)y @z%1

PO () + ne)r e 29

fZ(Z; Oé/%”) =

Esta distribuicdo resulta da combinacio de retornos X ~ I~V 2(av,y) e ruido de
coeréncia sendo modelado como Y ~ I''/2(n, n) [23]. O momento de ordem r ¢ dado

por:
L(=a=TR)(n+"f) (y\7/2 _
E[ZT] = FCar - (x) o osea<—r/2n>1 (2.6)
00, se—r/2<a<0
e o valor esperado e a variancia dessa distribuicao sao calculados como:
I'(—a—0,5T 1/2
E7] = (—a—0,5)'(n+0,5) <1) (2.7)
I'(—a)l(n) n
e
I'—a—1I'(n+1) /v
Var(Z) = (-) — E[2). 2.8
or(2) = S (1) - Bl (28)

ii. Distribuigdo Raiz de Gama, denotada por Z ~ I''?(n,n/f3), advinda do pro-
duto entre X ~ C(v/B) e Y ~ I''/2(n,n), sendo C(-) a fun¢do distribuicdo constante
(uniforme).

Estas trés distribuigoes adotadas para os retornos permitem modelar pixels de
regioes homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas. Neste trabalho, elas sao
aplicadas na geracao de imagens contaminadas artificialmente com speckle e niimero de
visadas (n) conhecido, desde que seja especificado também o valor médio de cinza (u) de
cada segmento da imagem sintética. A partir destas varidveis (n e u), é possivel calcular
os demais parametros (v, A e ). Vale ressaltar que, em aplicagbes com imagens SAR
reais, todos estes parametros podem ser inferidos, a partir de dados coletados nas imagens
e mediante técnicas de estimagao de parametros, como as aplicadas em [22].

As distribui¢oes Raiz de Gama, KA e GAO adotadas para modelagem de dados
SAR em amplitude, encontram-se resumidas na Tabela[2Il Na geracao de dados SAR em
intensidade, podem ser consultadas as referéncias [19, 23]. Nesta tabela, o tipo definido
como +Heterogénea significa extremamente heterogénea e N ~'/2(a, b, c) é a distribuicao
Raiz da Gaussiana Inversa Generalizada com parametros a, b e c.

2.3 Geracao de Variaveis Aleatoérias e Imagens Simu-
ladas em Amplitude
Uma fungao densidade de probabilidade (fdp) é basicamente uma férmula ma-

tematica que possui alguns parametros de entrada e é funcao de uma ou mais variaveis
independentes. O numero dessas variaveis independentes fornece a dimensao da fdp,

'Caso Z' ~ G4 (v, 1,n), entdo Z = \/7Z' ~ G4 (a7, n), segundo [22].
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que pode ser denotada como, por exemplo, fxy.z(z,y,z;a,b,¢). Nesse caso, esta funcao
refere-se a trés VAs (X,Y,Z) e possui trés parametros (a,b,c), sendo seu gréafico uma
superficie.

Tabela 2.1: Tipos de regides e modelos para os retornos SAR em amplitude, n visadas [23].

Tipo de Regiao Cena Sem Ruido Speckle Retorno
Homogénea X ~C(VB) Y ~TY2(n,n) Z ~TY2(n,n/B)
Heterogénea X ~T2(a, \) Y ~TY2(n,n)  Z ~ Kala,\,n)
+Heterogénea X ~I'1/2(a,~) Y ~TY2(n,n)  Z~ GY%(a,7,n)
Caso Geral X ~ N7 2,9, A) Y ~TY2(n,n)  Z ~G%(a,y,A\,n)

Um caso importante surge quando ¢é necessaria a realizagao de um experimento
no qual se deseja explorar sua natureza estocéstica, em que o objetivo é incorporar uma VA
em um processo, cuja distribuicao seja conhecida. A primeira agao a ser tomada é gerar al-
gumas observacoes dessa VA, cujos valores estejam de acordo com a distribuicao atribuida
ao processo. Conhecida a fungao de distribuicao tedrica de um processo, o problema em
questao é como gerar amostras de variaveis aleatorias, cuja distribuicao se aproxima da
tedrica. Este é um caso de simulagao estocastica ou geracao de nimeros aleatorios. A
simulagao é a técnica que permite imitar um processo fisico, segundo um modelo ma-
tematico que descreve seu comportamento [24]. Tendo preparado uma simulagao de certo
fenémeno, é mais ou menos simples alterar vérios de seus parametros (modificando-os no
modelo) e observando os resultados de tais alteragoes. De modo especial, o experimento
realizado por simulagao em computador é normalmente mais rapido e de mais baixo custo
do que a experimentacao com o préprio processo fisico. Ao projetar-se uma simulacao, a
primeira tarefa a fazer é construir um modelo matemaético, por meio do qual se descreva
0 Processo.

A geracao de ntmeros aleatérios em uma maquina digital é obtida por técnicas
deterministicas e muitos autores referem-se a a isto como geracao de nimeros pseudo-
aleatorios, dadas algumas limitagoes dos computadores digitais em produzir nimeros com
precisao infinita. O processo de simulacao de nimeros aleatérios requer nogoes de teoria
dos numeros, de estatistica e de andlise numérica [25].

A distribuicao Gama, como descrito na secao anterior, permite simular as de-
mais distribuicoes aplicaveis a dados SAR e gerar ocorréncias para cada tipo particular
de regiao (homogénea, heterogénea e extremamente heterogénea). Para gerar amostras
de variaveis aleatérias com distribuicao Gama, existem alguns algoritmos propostos na
literatura e discutidos em [26]. Outras referéncias que também tratam desse assunto sao
[27, 28]. Nestas obras sao discutidos varios algoritmos para gerar nao somente VAs do
tipo Gama, mas dados com outras distribuigoes. Programas de simulagao, tais como o
Matlab®, contém pacotes estatisticos e rotinas de geracao de ntimeros aleatérios para
algumas distribui¢oes mais comuns.

Para gerar as ocorréncias aleatorias Gama deste trabalho, é utilizada a rotina
gamrnd existente no pacote estatistico do Matlab®. Esta rotina incorpora os algoritmos de
Best [29] e de Johnk [30], definidos em [26] (pdg. 410 e pags. 416 e 418, respectivamente).
Estes algoritmos foram formulados para casos especiais, em que o parametro de forma a
de I'(a,b) é menor que a unidade (a < 1, algoritmo de Johnk), igual a unidade (a = 1,
em que a distribui¢io Gama é a prépria distribuicdo Exponencial) e maior que a unidade
(a > 1, algoritmo de Best ou algoritmo XG). Outra referéncia que trata da geracao de
VAs com distribui¢do Gama e parametro de forma nao-inteiro a é Tadikamalla [31].

H Vodelagem de Dados SAR



2.3. Geracdo de Variaveis Aleatdrias e Imagens Simuladas em Amplitude IR

De posse de um gerador de amostras aleatérias com distribuicao Gama, im-
plementado segundo os algoritmos desenvolvidos nas citadas referéncias ou existentes em
pacotes de simulagao estatisticos, é necessario definir os valores para os parametros n, «,
B, v e A. O parametro n é o numero equivalente de visadas da imagem, cujos valores
indicados devem ser positivos, geralmente inteiros, e os demais parametros sao calcula-
dos. A imagem contendo regioes com valor médio de cinza p é sintetizada no computador,
sendo denominada imagem verdade (ou verdade terrestre, neste caso). Os valores de cinza
correspondentes a cada regiao sao definidos, bem como ¢é conhecida a versao segmentada
desta imagem.

Apés a contaminacao da imagem sintética por ruido, a imagem resultante pode
ser usada para analisar o desempenho de filtros redutores de speckle e segmentadores, por
exemplo. Asimagens simuladas podem apresentar simultaneamente varios tipos de regices
(homogéneas e heterogéneas), para as quais existe controle dos parametros relacionados
ao modelo estatistico que se utiliza para gerar os pixels.

2.3.1 Modelagem de areas homogéneas

A geracao de dados caracteristicos de areas homogéneas, cujos pixels possuem
valor médio de cinza igual a p, consiste em atribuir um vetor v com amostras aleatdrias
seguindo uma distribui¢ao I'(n,n3!) e retornar y/v. O parametro (3 é calculado como:

2
pl’(n)
=n|— , 2.9

g {F (n+0,5) (29)
de acordo com [25]. Na fungao gamrnd, nao se deve colocar diretamente os parametros
(n,n/(), porque sdo produzidos valores muito aquém dos niveis de cinza corrompidos
que se deseja obter. Pode-se resumir o processo de geracao de retornos oriundos de areas
homogéneas segundo o Algoritmo 1.

Algoritmo 1. Gera¢cdo de amostras com distribuicdo Raiz de Gama.

i. Determinar o valor de [ através da Equacao 2.9 para n visadas e média p;
it. Gerar k amostras I'(n, 1) e multiplica-las pelo fator 1/n, de modo a tornar o ruido
speckle Y ~ T'(n,n);
iti. Multiplicar o fator 3/n por Y, de modo a gerar a distribuigao Z’ ~ I'(n,n/f);
w. Retornar Z ~ T'%/2(n,n/3) aplicando v/Z'.

2.3.2 Modelagem de areas heterogéneas

Quando se deseja simular dados caracteristicos de uma regiao heterogénea com
média p, modelada pela distribuicao K 4(«, A\, n), o parametro « é o grau de heterogenei-
dade (ou rugosidade) da regiao, que assume valores positivos, e n é o nimero de visadas
desejado. Sao gerados dois vetores aleatorios Gama, um representando o retroespalha-
mento (v1) e o outro (vy) representando o speckle. Os pixels da imagem ruidosa sao
gerados ao retornar ,/viva, em que o produto é realizado elemento a elemento. O valor
do parametro A é obtido como [25]:

1 [D(e+0,5)T(n+0,57°
A= T . (2.10)
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A simulagao de retornos com distribuicao K-Amplitude ¢ estabelecida através
do Algoritmo 2.

Algoritmo 2. Geragcdo de amostras com distribuicdo K-Amplitude.

i. Determinar \ de acordo com a Equagao .10, para parametros de entrada n visadas,
média p e o positivo;
ii. Gerar k amostras I'(n, 1) e multiplica-las pelo fator 1/n, de modo a tornar o ruido
speckle Y ~ T'(n,n);
ii5. Multiplicar A™! por I'(«, 1) para obter X ~ I'(a, \);
iv. Multiplicar ponto a ponto os vetores aleatérios X e Y para obter Z' ~ I'(a, A, n);
v. Retornar Z = v/Z' ~ Ka(a, A\, n).

2.3.3 Modelagem de areas homogéneas, heterogéneas ou extre-
mamente heterogéneas

De maneira semelhante, a geragao de ocorréncias oriundas de areas extrema-
mente heterogéneas com média p e rugosidade « (grau de heterogeneidade) é modelada
segundo a distribuicao GY(a,y,n). Para isto, geram-se dois vetores vi e vy, com dis-
tribuigdo I'(n,n) e I'(—a, ), respectivamente, e se retorna /vi/vy (razao elemento a
elemento). Os valores de o devem ser obrigatoriamente negativos e, dependendo de seu
valor, podem ser modelados retornos oriundos de areas homogéneas, heterogéneas ou
extremamente heterogéneas. O valor do parametro de escala v é expresso por [25]:

pl'(—a)I'(n) ’
I'—a—0,5)I(n+0,5)

Sendo formulados como valores quadraticos, os parametros 3, v e A podem
atingir valores altos, proporcionais ao quadrado de p.

Conforme explicam os autores em [22], o grau de rugosidade « da distribuigao
GAO, quando assume valores da ordem de o < —15, esta geralmente associado a alvos
homogéneos, tais como pastagens; valores no intervalo [-15,-5] exprimem observagoes de
dreas tipicamente heterogéneas, tais como florestas; valores no intervalo —5 < o < (@
estao associados a retornos provenientes de zonas extremamente heterogéneas, como alvos
localizados em cidades.

A distribuicao GAO é, portanto, uma distribuicao bastante versatil, pois ela
pode modelar dados referentes aos trés tipos de regioes descritas na Tabela 2.2 que
resume ainda os intervalos de valores do parametro « para a distribuicao GAO.

A geragao de ocorréncias obedecendo a distribui¢ao GY(a,v,n) pode ser reali-
zada observando os passos definidos no Algoritmo 3.

y=mn , a<—1/2, n>0. (2.11)

Algoritmo 3. Geracdo de amostras com distribuicdo G-Amplitude Zero.

i. Determinar ~ através da Equagao 211l para n visadas, média u e o negativo;
it. Gerar k amostras I'(n, 1) e multiplica-las pelo fator 1/n, de modo a tornar o ruido
speckle Y ~ T'(n,n);
ii5. Multiplicar v~! por I'(—a;, 1) para obter X ~ I'(—a,7);
w. Fazer Z' = (Y/X) ~ T (—a,v,n);
v. Retornar Z = v/Z' ~ G4(a,v,n).

2Matematicamente, este intervalo seria —5 < az < —0, 5.
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Nestes algoritmos, ao gerar as k amostras para os tipos de retornos deseja-
dos, é importante incluir uma rotina que realize mudancas aleatorias da posicao desses k
elementos dentro do vetor de amostras. Esta acao tende a impedir que se formem aglo-
merados de pixels ou manchas isoladas nos segmentos contaminados, a fim de deixar seus
pixels com distribuicao espacial mais uniformizada. Outro ponto que deve ser enfatizado
é que os padroes de speckle gerados pelos algoritmos acima nao sao correlacionados. A
referéncia [32] trata da simulacao de speckle correlacionado em imagens SAR intensidade,
obedecendo a distribui¢ao K (K-Intensidade).

Tabela 2.2: Valores do parametro a da distribui¢ao G-Amplitude Zero [22].
Tipo de Regiao Intervalo de Valores Tipos de Cenas Associadas

Homogénea —oo < a< —15 Pastagens, Culturas, Solo Exposto
Heterogénea 15 <a< -5 Florestas
+Heterogénea —-5<a<0 Cidades

A préxima secao exemplifica as imagens simuladas usadas neste trabalho e seus
parametros descritivos.

2.3.4 Imagens de teste contaminadas artificialmente por ruido
speckle

As imagens exibidas nas Figuras [2.1(a)| e [2.1(b)[ sdo imagens sintéticas usadas
para avaliar o desempenho do algoritmo de segmentacao desenvolvido neste trabalho.
Acompanham seus respectivos mapas de bordas, dados nas Figuras [2.1(c)| e [2.1(d), que
definem os limites ideais de cada regiao. A imagem kk possui 200x200 pixels e 4 regioes,
enquanto a imagem imgcartoon possui 275x367 pixels e 23 regioes. Elas definem a verdade
terrestre ou segmentacao de referéncia neste estudo.

ﬂ -
(a) (b)

—

—

() (d)

Figura 2.1: (a) Imagem kk, 200x200 pixels e 4 segmentos (b) imagem imgcartoon, 275x367
pixels e 23 segmentos (c) mapa de bordas da imagem kk e de (d) imgcartoon.
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As imagens constantes da Figuras [2.2(a)| e [2.2(b)| sdo as versoes contaminadas
artificialmente com speckle com nimero de visadas n = 1, seguidas das imagens contami-
nas com ruido multiplicativo com n = 3, Figuras [2.2(c) e [2.2(d)l Por ltimo, as imagens
ruidosas das Figuras [2.2(e)| e [2.2(f)| possuem n = 5 visadas. A medida que aumenta o
valor do parametro n, diminui a influéncia do speckle e ha melhor definicao visual das
fronteiras entre os segmentos.

Os pixels dos segmentos contaminados com ruido multiplicativo advém dos
modelos de distribuigao para cada tipo especifico de cena, descritos na Secao Para
realizar a contaminagao, é desenvolvido um simulador baseado nos algoritmos de geracao
de variaveis aleatorias para as distribuicoes Raiz de Gama, K-Amplitude e G-Amplitude
Zero.

Figura 2.2: Versoes contaminadas com ruido multiplicativo das imagens kk e imgcartoon com
(a-b) 1 visada, (c—d) 3 visadas, (e—f) 5 visadas.

Com este simulador é possivel contaminar as imagens sintéticas de forma a
simular retornos de radar oriundos de regioes homogéneas, heterogéneas e extremamente
heterogéneas, sob multiplas visadas. Para este fim, os dados de entrada deste simulador
sao as imagens sintéticas contendo segmentos com tonalidade constante p e as matrizes de
rotulos associadas, que mapeiam a extensao de cada segmento. Esta matrizes sao usadas
na obtencao das segmentacoes de referéncia, bem como dos mapas de bordas de cada
imagem.

A variancia do ruido speckle diminui & medida que o numero de visadas n
aumenta. Em regioes homogéneas, cuja distribuicao dos pixels é aproximada pela distri-
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bui¢ao Raiz de Gama para imagens em amplitude com n visadas, a variancia do ruido é
inversamente proporcional a raiz quadrada do nimero de visadas.

Os pixels constituintes destas imagens contaminadas apresentam valores reais e
varios podem ter brilho acima de 255. As imagens exibidas na Figura [2.2] sdo meramente
ilustrativas, seus niveis de cinza foram truncados e aqueles acima de 255 foram ajustados
para este nivel. Na execucao de algoritmos de filtragem ou segmentacao, devem ser
considerados os valores originais dos pixels das imagens contaminadas para a obtencao de
resultados.

O ruido speckle apresenta maior variancia (ruido totalmente desenvolvido) quan-
do a imagem possui n = 1 visada, cujas regides homogéneas apresentam ruido com dis-
tribuicao Rayleigh e ao retroespalhamento é atribuida a distribuicao constante.

A imagem simulada kk apresenta apenas regioes heterogéneas e extremamente
heterogéneas, de modo a verificar o desempenho de segmentadores perante cenas com
diferentes graus de heterogeneidade. As propriedades distribucionais de cada regiao e
os parametros calculados a partir do nivel médio de cinza e do grau de textura a (ou
rugosidade) estao referidos nas Tabelas[A.T], e[A.3] na pig. MI12 sob diferentes visadas.
Com a imagem imgcartoon pretende-se simular retornos de regioes contendo vilas, solo
exposto, florestas em regeneracao, florestas primarias, areas lacustres e culturas, definidas
segundo a Tabela L2 pag. As propriedades distribucionais de cada regiao dessa
imagem e seus parametros para n visadas estao indicados nas Tabelas [A.4] [A.5] e [A.6

A imagem ilustrada na Figura possui 150x331 pixels e 52 segmentos,
evidenciados pelo mapa de bordas. As trinta barras de largura varidvel, os digitos e
o fundo possuem nivel de cinza igual a 50, 100 e 200, respectivamente. Suas versoes
contaminadas com ruido multiplicativo com 1 e 3 visadas estao exibidas na Figuras[2.3(c)|

e 2.3(d)}, respectivamente.

7039749815626 7
(a) (b)

(d)

Figura 2.3: (a) Imagem codbarras (b) mapa de bordas ideal, com 52 segmentos (c) versao
ruidosa com 1 visada e (d) com 3 visadas.

O mapa de bordas destas imagens é obtido a partir da matriz de rétulos, quando
sao determinados os pontos que constituem a interface entre as regioes. Para isso, realiza-
se a varredura da matriz de rétulos com uma janela 3x3 e um pixel (7,7) no centro
desta mascara é considerado como ponto de borda, caso qualquer um de seus vizinhos nas
diregoes norte (i — 1,7), sul (i + 1,7), leste (i,j — 1) e oeste (7,7 + 1) possua um rétulo
distinto daquele referente ao pixel central.

No algoritmo implementado, é acrescentada também a coordenada sudeste
(14+ 1,74+ 1) para o estabelecimento dos cinco pixels vizinhos do ponto central, com o
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objetivo de resolver um problema de fechamento de bordas, quando a varredura no plano
da imagem ¢é realizada da direita para a esquerda e de cima para baixo. Caso esta coor-
denada nao seja inserida para executar a andlise de vizinhanga de um pixel qualquer, as
bordas dos objetos nao sao completamente fechadas. O mapa de bordas é uma matriz
légica, em que as posigoes (i, j) marcadas como 1 sao identificados como pixels de borda
e aquelas marcadas com 0 consistem dos pixels pertinentes ao interior dos objetos.

A Figura 4] ilustra a visao 3D de um detalhe localizado nas proximidades do
canto inferior esquerdo da Figura [2.3(c)| (o detalhe é referente a janela branca destacada
como X). E possivel observar variacoes bruscas dos valores de cinza neste detalhe, em
que a intensidade dos pixels contaminados é maior nos pontos mais claros, enquanto
areas que possuem originalmente baixo brilho sao menos afetadas. Isso decorre do modelo
multiplicativo adotado para o ruido de coeréncia, fato que se observa também em imagens
SAR reais.

Figura 2.4: Visao 3D de um detalhe de 75x75 pixels da imagem codbarras, 1 visada.

Para executar a segmentagao de imagens SAR, varios algoritmos sao propostos
na literatura e muito esforco tem sido dedicado nesta tarefa. No capitulo seguinte é pro-
posto um segmentador de imagens SAR, que esta baseado na combinacao de crescimento
e fusao estatistica de regides.
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Capitulo 3

Segmentacdo de Imagens SAR por
Crescimento e Fusdo Estafistica de
Regioes

3.1 Introducao

Os métodos cléassicos de segmentacgao, tais como a limiarizacao multiescala de
histograma [33], a transformada watershed oriunda da Morfologia Matemaética [34], a
divisao e fusao ou outros procedimentos como o crescimento de regides, quando aplicados
a segmentacao de imagens de radar, podem nao produzir resultados satisfatérios. Estas
ferramentas sao bastante dependentes suavizacao prévia de ruido. Para imagens com alto
conteudo ruidoso, tal como as imagens SAR geradas com numero de visadas préximo a
1, a qualidade da segmentacao esta relacionada com a qualidade da filtragem realizada
previamente.

As distorgoes provocadas pelos filtros podem ocorrer em alguma magnitude.
Logo, os objetos reais presentes na cena podem nao corresponder exatamente aos detec-
tados por um segmentador classico, face a nao preservacao de bordas e detalhes, causados
por algoritmos de filtragem inapropriados. Por isso, o desenvolvimento de filtros de sua-
vizacao de speckle que preservem bordas e detalhes é tema de continuada pesquisa. Por
um lado, ha linhas de pesquisas realizam a comparagao de desempenho de diferentes fil-
tros, como os trabalhos de [35], [36], ou se ocupam com o desenvolvimento de novas técnicas
baseadas na combinagao de filtros de ruido speckle ja existentes, como [37]. Desse modo,
técnicas mais simplificadas de segmentacao podem ser aplicadas sobre imagens de radar
que passam por uma suaviza¢ao preliminar de ruido [3§].

Por outro lado, existem vertentes que buscam a segmentacao de imagens de
radar sem a necessidade de filtragem prévia, sendo que as técnicas desta categoria atuam
diretamente sobre as imagens ruidosas. Entre os trabalhos que utilizam tal principio,
pode-se citar [39, 40, [41].

Seguindo esta idéia, propoe-se neste capitulo uma metodologia para obter a
segmentacao de imagens SAR sem usar quaisquer tipos de pré-processamentos, tais como
a suavizacao de speckle, por exemplo. O objetivo deste algoritmo é localizar as estruturas
presentes nas imagens a partir de seus pixels originais.

No contexto apresentado, o modelo de segmentacao proposto pode ser obtido
através de técnicas que utilizam o conceito de regiao, ou seja, um conjunto de pixels unidos
através de algum critério de similaridade. Este critério servird para incorporar pixels
inicialmente escolhidos e formar pequenas regides (ou sementes) a partir de informagoes
extraidas da imagem SAR. Muitos algoritmos de segmentacao empregando este tipo de
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andlise geram uma segmentacao inicial contendo mais regioes do que o necessario para
uma aplicagao pratica. Os segmentos gerados tém caracteristicas de cor, textura, forma
e tamanhos variados. Estes casos requerem a aplicacao de procedimentos de reducao
do numero de regices, de modo a formar um conjunto desejavel de segmentos dentro da
particao.

O ruido inerente as imagens de radar gera problemas singulares para programas
de processamento de imagens de todos os tipos. Devido a isso, nao é comum a existéncia
de segmentadores SAR em aplicativos para processamento de imagens de sensoriamento
remoto. Outra possivel causa reside no fato destas imagens serem ainda pouco acessiveis,
porque o processo de aquisicao ainda é caro e a tecnologia empregada requer grandes
investimentos.

O simples fato de o ruido speckle introduzir uma grande variacao nos pixels
dentro de uma janela leva a necessidade de incorporar esquemas de andlise mais apropria-
dos para formar regioes iniciais. No processamento destes tipos de imagens, um conjunto
de pixels fornece mais informacoes do que elementos isolados. Sozinhos, os pixels po-
dem nao representar necessariamente fontes de informacgao confidveis, pois seus valores
radiométricos resultam de valores originais e desconhecidos de brilho multiplicados por
valores aleatérios de ruido. Uma descricao simplificada sobre as interferéncias eletro-
magnéticas que ocorrem durante a geracao de imagens SAR pode ser encontrada em [14].

Um dos problemas da segmentacao de imagens de radar consiste em formar
regioes iniciais e um meio mais simples para forméa-las pode ser a tesselacao da imagem,
de modo a gerar uma segmentacao fina. Caso ela seja muito fina (no caso da tesselagao
consistir de regides de tamanhos diminutos, por exemplo, 2x2 pixels), entao as proprie-
dades estatisticas destes segmentos podem ser severamente influenciadas pelo ruido e os
indicadores de homogeneidade sao nao confidveis. A segmentacao elementar é o caso mais
severo e consiste na atribuicao de um unico pixel por regiao. Por outro lado, quando
as regioes sao formadas empregando janelas muito grandes, existe uma tendéncia a su-
pressao de detalhes importantes. Além disso, a segmentacao leva a formacao de regides
com contornos quadrados, quando estes blocos comegam a ser unidos. Por estes motivos,
a segmentacao inicial representa um ponto muito importante neste processo.

Segundo elucida Tilton em [42], a andlise de imagens baseada em regioes é po-
tencialmente mais efetiva do que aquela baseada em pixel isolados. Este autor explica
ainda que a analise por regiao explora melhor a informacao espacial e, em geral, a anélise
por pixels depende ainda da definicao de uma grade fixa disposta na imagem para formar
os aglomerados iniciais. Isso significa uma imposicao arbitraria de segmentacao, enquanto
a analise por regiao é derivada de caracteristicas presentes nos dados; os segmentos for-
mados podem ser unidos de acordo com o tipo de informacao contida de cada um. Em
ultima instancia, a segmentagao tende a ser arbitraria e dependente dos dados, nunca
imposta. Além do mais, o nimero de aglomerados tende a ficar muito grande quando
¢é aplicada uma grade pequena e um decréscimo dessa contagem pode ser obtida se as
regioes iniciais sao formadas convenientemente. No entanto, o procedimento de criacao
destas regioes pode tomar bastante tempo, mas compensagcoes futuras podem ser obtidas,
como redugao do tempo de fusao das mesmas. Quando a resolucao nao é tao importante,
a tesselacao pode ser aplicada.

Alguns algoritmos de segmentacao de imagens de radar sao baseados em aglo-
merados iniciais de pixels para desencadear o processo de segmentacao. Sao exemplos
destes algoritmos: MUM (Merge Using Moments) [40], a técnica simulated annealing [41]
aplicada a imagens SAR e o algoritmo RWSEG, cujo nome ¢é definido pelos autores em
[43, 144].
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Uma questao relativa a estes métodos é como formar os segmentos iniciais para
que funcionem apropriadamente. Nas secoes seguintes, desenvolve-se um método baseado
no algoritmo classico de crescimento de regioes para formar os segmentos de partida, de
acordo com um critério de homogeneidade estatistico. Os segmentos gerados sao poste-
riormente unidos, a fim de reduzir o grande ntimero de regioes, e constitui outra fase do
processo de segmentacao desenvolvido nesta pesquisa. Tal procedimento estd implemen-
tado segundo o diagrama disposto na Figura B.11

A primeira etapa de segmentacao consiste na formacao dos primeiros segmentos
da particao, através da andlise de homogeneidade dos pixels das imagens SAR, assunto
explorado nas Secoes a 3.4 Em seguida, os fragmentos passam a ser unidos para
produzir a segmentacao final da imagem, cuja metodologia é tratada nas Segoes ef3.0
O crescimento de regioes e a fusao sao duas etapas distintas no processo de segmentagcao.

| Imagem SAR |

U

| Supersegmentagao |

U

| Fusdo de Regides |

U

Imagem
Segmentada

Figura 3.1: Diagrama de blocos do algoritmo de segmentacao proposto.

3.2 Crescimento de Regioes Guiado pela Analise do
Coeficiente de Variagao

O crescimento de regides proposto conduz a formacao da particao inicial e é
regido pelos principios bésicos do crescimento de regides classico, a saber: 1) escolha de
pixels iniciais, denominados sementes; 2) andlise da vizinhanca das sementes segundo al-
gum critério de similaridade e 3) os pixels vizinhos do pixel semente sao incluidos na regiao,
promovendo seu crescimento. Os pixels que nao satisfazem as condigoes de aceitagao de-
finem o limite de regiao em crescimento. Os passos 2 e 3 sao repetidos até que nenhum
pixel conectado ao pixel semente satisfaca a condicao de aceitacao, quando sao buscadas
novas sementes na imagem para reiniciar o crescimento.

A indicacao de quais pixels sao vizinhos de um pixel semente esta condicionada
ao conceito de conectividade (se 4 ou 8-conectada). A Figura ilustra uma janela 3x3
centrada em um pixel (7,7) de uma imagem digital e as possiveis conectividades. Os
pixels 2, 4, 6, 8 sao os vizinhos-de-4 do pixel central. A uniao com os pixels marcados
como 1, 3, 5, 7 formam a vizinhanga-de-8 ou 8-conectados. Adota-se como ponto (1,1) de
uma imagem digital o pixel corresponde ao canto superior esquerdo, em que a primeira
coordenada refere-se a linha e a segunda a coluna de um pixel na imagem.

A decisao de incluir um pixel (ou uma sub-regido) em uma regiao sob analise
é, freqiientemente, baseada na comparacao entre a diferenca de propriedades locais dos
pixels e das sub-regides envolvidas, além de um valor pré-definido de limiar. Uma possivel
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regra para o crescimento da regiao poderia ser a diferenca absoluta entre o valor médio de
cinza da regiao em analise e o valor de cinza pixel a ser incorporado na mesma. Caso esta
diferenca seja menor do que um limiar arbitrario € igual a, por exemplo, 15% do maximo
de valor de cinza encontrado na imagem, entao o pixel é acrescentado definitivamente a
regiao. Esta forma de similaridade para acrescentar pixels a uma regiao é bastante comum
na segmentacao de imagens por crescimento de regioes, apesar dos limiares utilizados
serem os mais diversos. A escolha destes limiares pode ser feita por meios heuristicos ou
podem ser estimados a partir dos dados, como a comparacao do valor médio de cinza da
regiao com o nivel dos pixels candidatos. Isso, é claro, depende do tipo de imagem com
que se trabalha.

i 1 2 3
(1,41 (=L (i-1j+1
8 0 4
(55-1 (o) [+
7 6 £
[+ i1 [i+ 1 [1+1,j+1)

Figura 3.2: Vizinhanca de um pixel semente de coordenadas (i, 7).

A deteccao de regides homogéneas em imagens SAR pode ser obtida explorando
o conceito de coeficiente de variacao. Este parametro é definido como a razao entre o
desvio padrao e o valor médio de um conjunto de pixels de uma regiao, podendo ser
aplicado como regra de similaridade para formar e crescer regices. A idéia é inicialmente
reduzir a imagem a varios pequenos segmentos e depois reunir aqueles com caracteristicas
semelhantes para formar segmentos maiores. Parte-se entao de vérios segmentos até
chegar a uma quantidade determinada pelos parametros definidos pelo usuario para uma
dada imagem SAR. Método semelhante de aglomeracao de pixels é usado no algoritmo
MUM, porém iniciar este algoritmo é um problema, pois o calculo dos momentos (média e
variancia) implica na existéncia de populagdes de pixels ja formadas para efetuar a unido
dos segmentos.

Conforme citam Cook et al em [40], um esquema que pode ser aplicado para
gerar uma segmentacao inicial é a divisao da imagem de radar em grades regulares qua-
dradas. No entanto, isto limita a resolucao da segmentacao final, como antes explicado.
Uma metodologia mais eficiente é usar uma grade adaptativa que permita a mudanca
de resolucao, de modo a produzir a deteccao de contornos condizentes com a verdade
terrestre. Idealmente, a formacao de pequenos elementos deve ocorrer em areas bastante
ocupadas (como cidades). Outrossim, uma grade de maiores dimensoes deve ser esta-
belecida em zonas homogéneas, tais como as superficies refletoras em imagens de radar
contendo regides de campos, areas lacustres e colheitas.

Este dimensionamento adaptativo de janelas é possivel caso se utilize um de-
tector de bordas com altas taxas de falso alarme, conforme sugerem Cook et al (op. cit.).
No entanto, detectores de bordas tendem a deixar fragmentos, cuja quantidade depende
dos limiares usados para decidir se os pixels estao em regioes de transicao. Esses limiares
podem ser calculados automaticamente, porém limiares globais para detectar bordas em
alguns pontos podem nao localizar bordas que realmente existam em outros pontos em
uma imagem SAR.
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Outra alternativa para o problema descrito anteriormente, que é uma contri-
buicao deste trabalho, ¢ a utilizacao do coeficiente de variagao como teste de homogenei-
dade para a formacao de pequenas regides em imagens SAR, combinada ao algoritmo de
crescimento de regides.

Baseado no trabalho desenvolvido por Park e outros [45], duas classes de refle-
tividade podem caracterizar as cenas presentes em imagens de radar: a classe homogénea,
que corresponde as dreas em que refletividade (ou se¢ao cruzada - RCS) é constante; a
classe heterogénea, correspondente aquelas areas com textura granular marcante e zonas
de transicao, além de alvos pontuais em que o RCS varia. Estes tipos de zonas e suas
distribuicoes estatisticas estao apresentados na Secao 2.2 pag. 10, que trata do modelo
multiplicativo para o ruido speckle em imagens SAR.

Segundo o aludido modelo, os pixels z(i,j) de uma imagem de radar advém
do produto entre seus valores originais e desconhecidos x(i, j) e valores y(i,j) de ruido
speckle. A formulacao apresentada a seguir refere-se a pixels coletados em areas ho-
mogéneas de imagens SAR, visando explicar a obtencao do coeficiente de variacao para
areas homogéneas e nao homogéneas. As variaveis aleatorias Z, X e Y podem assumir os
valores de z(i, j), (i, j) e y(, j), respectivamente. Conforme a Segao 2.2l a modelagem de
regioes homogéneas parte da hipdtese basica que o retroespalhamento X possui um valor
constante, embora desconhecido [23]. Isto conduz ao registro de observagoes ruidosas pelo
sensor, que segue a distribuicao Rayleigh para imagens obtidas em amplitude e com n =1
visada. Para n visadas, o retorno Z segue a distribui¢ao Raiz de Gama.

Na auséncia de um modelo preciso para o retroespalhamento, representado pela
VA X, utilizam-se os proprios pixels da imagem ruidosa para estimar a média e a variancia
a priori de um conjunto de amostras extraidas de regioes homogeéneas. Com a aplicacao
do operador esperanca matematica em Z = XY, tem-se:

E|Z] = E[XY] = E[X|E[Y] = XY, (3.1)
tomando esta equagao valida, porque X e Y sao considerados processos independentes
[46]. Admitindo que o ruido possua média unitaria, E(Y) =Y = 1, entao E [Z] = Z = X,
e a variancia de Z é obtida conforme a Equacao (3.2)[35], sendo:

oy =E[(Z—-2))=E[Z*-227Z + Z?. (3.2)
Haja vista que a refletividade do terreno é constante em areas homogeéneas,

entdo E[X? = E?[X] = X2, e o desenvolvimento da Equacao ([3.2) produz:

E(X?)E(Y?) —2E(X)E(Y)XY + X?Y?

2
92 Z J — g o)A _
= X?B(Y?) - 2X?Y? + X?Y? = X2 (BE(Y?) - Y?),

(3.3)

e observando ainda que E(Y?) —Y? = 02, a razdo entre o desvio padrao de Z e seu valor
médio é dado pela igualdade:

(Uz/Z) =0y, (34)

e se a refletividade varia, entao deve ser satisfeita a condicao:

(0'2/2) > 0Oy. (35)

O coeficiente de variagao relativo a um conjunto de pixels retirados da imagem
¢ expresso por:

CV:Uz/Z, (36)
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em que a () representa valor médio e oz é o desvio padrao dos pixels da amostra. A
grandeza oy representa o desvio padrao do ruido speckle. Em areas homogeéneas, seu
valor tedrico é igual a 0,5227/y/n para imagens em amplitude com n visadas, e 1/y/n
para imagens em intensidade [45].

No trabalho de Septhton et al [47] estd descrito um algoritmo de segmentagao
desenvolvido para imagens SAR obtidas de zonas de geleiras, que consistem de regices dis-
tintas e estatisticamente homogéneas, das quais alguns atributos podem ser determinados,
tais como area, forma, orientacao e textura. O processo de segmentacao proposto por es-
tes autores consiste de uma cadeia de algoritmos que realizam suavizacao de ruido usando
filtro da mediana, deteccao de bordas, ligacao entre os pixels semelhantes, rotulagao e
uniao de regioes com extragao de atributos.

Na deteccao de bordas realizada, o conceito de coeficiente de variacao é aplicado
porque, segundo Sephton et al (op. cit), testes estatisticos de hipdteses como o teste t
de Student sao 6timos quando duas amostras de pixels, a serem comparadas, coincidem
espacialmente com uma borda. Estes autores afirmam ainda que simulagoes realizadas
determinaram que o coeficiente de variagao é uma técnica menos poderosa que o teste t,
mas é sensivel a presenca de bordas, independente da direcao das mesmas. Como este
critério nao fornece informacoes diretas sobre a direcao de bordas, ele é também usado para
criar ligacoes entre pixels vizinhos pertencentes a uma mesma regiao, segundo o mesmo
método de uniao de pixels, desenvolvido por Oddy & Rye [48]. O coeficiente de variagao
pode ser usado para discriminar zonas de imagens SAR com texturas diferenciadas, que
representam, em geral, distintos tipos de cenas. Este coeficiente é usado também para
agrupamento de regioes, como em [49].

Com base nestes estudos, o coeficiente de variagao pode ser aplicado como
critério para incluir pixels a um segmento, de modo a gerar varias regioes durante esta
fase inicial do processo de segmentacao. No contexto definido para este trabalho, um
segmento ¢ originado a partir de uma janela 3x3, centrada em um pixel qualquer na
imagem SAR, para o qual é calculado o coeficiente de variacao, conforme a Equacao
B6). Depois, esta grandeza é comparada com o desvio padrao do ruido speckle somado
a um pequeno valor & (offset), ou seja, oy + 6. O valor oy + 0 representa um limite
maximo de homogeneidade permitido. Em regides homogéneas, o coeficiente de variacao
estimado na janela deve estar proximo do valor do desvio padrao do ruido speckle. Assim,
é possivel identificar se a janela define (ou estd) ou ndo uma zona homogénea, a partir de
uma configuracao inicial de nove pixels. O célculo do coeficiente é feito mediante todos os
pixels abrangidos pela janela, incluindo o central. Caso nao se verifique que C'V < gy +9,
outro pixel (7, j) é escolhido aleatoriamente na imagem e o mesmo processo de verificagao
de homogeneidade ¢ aplicado.

3.3 Desenvolvimento do Algoritmo de Crescimento
de Regioes Estatistico

A criagao das particoes iniciais é controlada através de duas matrizes, que pos-
suem as mesmas dimensoes da imagem SAR a ser segmentada. Uma delas é denominada
matriz de rétulos e a outra é a mascara. Antes de realizar a formacgao da parti¢ao inicial
por meio do crescimento de regides, cada elemento (7, j) da matriz de rétulos recebe um
numero, correspondente a um rotulo de cada pixel da imagem da radar. Caso a imagem
sob andlise possua dimensoes kxXm pixels, entao a matriz de rétulos apresenta k-m rétulos
distintos. A organizacao destes rétulos pode ser seqiiencial ou aleatéria. Esta matriz é
importante, porque ela contém o mapeamento dos rétulos, isto é, a segmentacao da ima-
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gem de radar. Por sua vez, a méscara define o controle de pixels visitados e incluidos nas
regioes, a medida que vao se formando. Todas as entradas da mascara sao iniciadas com
um sinalizador (flag), que pode ser —1.

O crescimento de regides ¢ efetuado da seguinte maneira: uma vez que a janela
3x3 de busca de regioes homogéneas, descrita anteriormente, esta centrada em algum
pixel (,7) da imagem e que a condigdo de homogeneidade se verifica, entao cada pixel
8-conectado ao pixel central tera seu rotulo mudado para o rétulo deste. Isto implica
na geragdo de um segmento de nove pixels na matriz de rétulos, centrado em (i,j) e
identificado por um tunico nimero. Na madscara, todas as entradas correspondentes ao
pixel central e aos pixels 8-conectados sao marcadas como visitadas, passando o flag = —1
de cada pixel envolvido para o valor de cinza correspondente.

Para crescer ainda mais esta regiao semente, sao determinados todos os rétulos
de seus pixels adjacentes, tornando-se estes candidatos a fazerem parte da regiao em
questao, desde que possam ser incluidos mediante o teste de homogeneidade. Estes pixels
candidatos sao incluidos um a um, provisoriamente, na regiao e o novo coeficiente é
comparado com o valor oy + 9. Se C'V < gy + ¢ para um dado pixel em teste, entao
ele é incluido definitivamente no segmento, caso contrario ele é descartado e outro é
testado. Aqueles pixels incluidos tém seus rétulos mudados para o rétulo do segmento
em crescimento, bem como suas entradas na mascara sao marcadas como visitadas.

O célculo do coeficiente de variacao a partir da média e desvio padrao amostrais
produz uma estimativa grosseira deste parametro. O valor determinado do coeficiente de
variacao possui um desvio em torno do tedrico oy, dai a adicao de um pequeno valor §
para compensar a variagao, também calculado a partir dos pixels.

No célculo de §, é desenvolvido um método semelhante ao explicado em [45],
o qual originalmente aplica janelas adaptativas para filtragem de ruido speckle. Para
encontrar a densidade de probabilidade do coeficiente de variacao, os autores consideram
que seu valor estimado através do janelamento local é uma varidvel aleatéria normalmente
distribuida. A Figura B.3] indica como se comporta tal janela e quais pixels sao usados
no célculo do coeficiente de variagdo (os mais escuros, delimitados pelas linhas cheias) da
referéncia [45]. As explicagoes que seguem sao feitas com base na analise desta figura.

(mimim | § 0§ (mimim

Ogoooooooooo
oooooooooon ooooooooonon
Ooooooooooon Oooodooooonon

(a) (b)
Figura 3.3: Janela adaptativa de dimensoes (a) @ = 7, que reduz para (b) @ = 5.

Nesta ilustracao, a janela maior confina em suas bordas um conjunto de amos-
tras (pixels em cinza escuro), usado para a estimagao do coeficiente; se o valor calculado
mediante a Equacao (B.6]) define que a janela de lado () = 7 nao estd em uma regiao ho-
mogénea, entao ela é reduzida de tamanho (@) = 5), sendo efetuado novamente o célculo.
Ao usar os pixels cinza escuros que definem os dois quadrados, a estimacao do coeficiente
de variagao serd igual a oy + 4, cujo valor de ¢ é determinado por [45]:

1+ 20}
2N 7
sendo N = 4(Q — 1) pixels de amostra da imagem.

6= gy (37)
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Adota-se, nesta dissertacao, um procedimento semelhante no algoritmo de cres-
cimento de regides para calculo automatico de §. Para tanto, sao tomados os N pi-
xels de uma regiao para estimar o coeficiente, o qual é comparado com um limiar geral
T = oy +nd, em que n é um pequeno valor de ajuste determinado experimentalmente
neste trabalho e igual a 0,075. Este limiar geral ¢ expresso por:

11 202
T=oy <1+m/%> . (3.8)

Uma regiao é considerada homogénea, caso o valor de coeficiente de variagao
calculado a partir de seus NV pixels seja menor ou igual a 7. Quando um pixel candidato
for inserido em um segmento sob analise e C'V > T, entao este pixel nao deve fazer parte
do mesmo. Ao ser inserido provisoriamente no segmento para o calculo do coeficiente e
de T', o tamanho do segmento deve ser considerado como N + 1 pixels. Se C'V < T', entao
o pixel deve ser aceito definitivamente.

Neste algoritmo de crescimento de regioes, as regioes apresentam formas aleato-
rias a medida que novos pixels vao sendo incluidos. Este procedimento visa minimizar a
possibilidade de formacao de regides quadradas, que é um formato tipico de algoritmos
de divisao e fusdo que empregam a técnica conhecida como quadtree [50]. Na técnica
de quadtree, as regioes sao divididas em blocos quadrados, que depois sao subdivididos
em novos blocos quadrados, e assim por diante, segundo algum critério especifico para a
divisao.

3.4 Restricoes para o Crescimento de Regioes

Uma vez que o calculo do coeficiente de variacao valida ou nao a incorporagao de
pixels candidatos para a formagao e crescimento de inimeros fragmentos diminutos, tidos
como estatisticamente homogéneos, algumas restricoes devem ser impostas, com base nos
seguintes principios:

Defini¢ao dos tamanhos minimo e maximo das regides;
Controle da atribuicao de rétulos para os segmentos;
Controle dos pixels visitados e a

Marcacao das regides que ja atingiram o crescimento.

O tamanho minimo da regiao resulta da configuracao de janela ilustrada na
Figura B2 que define um segmento rotulado com nove pixels, inicialmente. Esta confi-
guragao em particular deve-se a um compromisso entre a estimativa inicial do coeficiente
e a resolucao desejada para os contornos dos objetos segmentados. Janelas maiores impli-
cam na perda de resolucao e na tendéncia em produzir regioes com contornos quadrados.

Por outro lado, limitar o tamanho do crescimento das regides objetiva reduzir
a inclusao de pixels que podem pertencer a outras regioes vizinhas. A medida que uma
regiao cresce, a partir dos oito vizinhos conectados ao pixel semente inicial, a estimativa
do coeficiente de variagao tende a ficar mais confidvel.

Foi verificado experimentalmente nesta pesquisa que as regioes devem possuir
cerca de 13 a 15 pixels para manter uma qualidade aceitéavel de preservacao de resolucao
da imagem segmentada. Utiliza-se o valor padrao de 15 pixels e seu aumento depende
dos tipos de objetos contidos na imagem e da quantidade de detalhes que a mesma apre-
senta. Assim, se uma imagem for constituida em grande parte por regioes de campos, por
exemplo, os fragmentos a serem criados nesta fase podem ser maiores.
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O controle de pixels visitados, como informado anteriormente, é feito mudando o
indicador -1 de um pixel para seu valor de cinza correspondente na imagem SAR. Quando
uma regiao atinge o nimero maximo de pixels, a janela 3x3 é deslocada para outro ponto
qualquer da imagem para iniciar o processo de crescimento de um novo segmento, segundo
a analise do coeficiente a medida que pixels candidatos vao sendo admitidos. Esta janela,
durante a busca de segmentos homogeéneos, pode conter um pixel central localizado nos
cantos ou nas bordas da imagem e que nao possui oito pixels vizinhos validos. Quando
este evento é detectado, a janela é deslocada novamente para outro pixel qualquer, que
venha a possuir vizinhanca-de-8 valida.

Consoante novos segmentos vao sendo criados, vai diminuindo a quantidade
de pixels nao visitados. Com isso, surgem mais alguns outros problemas que devem ser
contornados, quando a janela muda de posicao:

1. O segmento gerado pela janela pode nao possuir pixels adjacentes, mas apenas seg-
mentos circunvizinhos ja formados;

2. A janela estaciona em um pixel com vizinhanga-de-8 valida, porém o segmento esta
rodeado por outros ja criados e alguns pixels nao visitados;

3. Alguns pontos no interior da imagem (bem como os que estdo nos cantos e nas
bordas) constituem pixels nao visitados rodeados por segmentos jé formados.

Estes trés eventos estao ilustrados na matriz de rétulos apresentada na Figura
B4l O segmento de rétulo 45 é um exemplo do problema numero 1, cujos segmentos
circunvizinhos tém rétulos 14, 42, 48 e 75. Ele nao pode mais crescer neste estagio da
segmentacao e isto é possivel pela andlise da mascara; quando um segmento atinge o
tamanho maximo permitido ou cresce precocemente, todos os seus pixels estao marcados
como visitados. Isso facilita a criacdo de uma lista de exclusao para identificar que este
segmento nao deve ser unido com nenhum outro nesta fase. Caso este controle nao ocorra,
uma regiao inteira é englobada por um segmento em crescimento, ao invés de um tnico
pixel por vez. Dado que sao sempre levantados os vizinhos de uma regiao de referéncia
(aquela que estd em crescimento), a lista é consultada e se algum vizinho estiver presente,
automaticamente ele é excluido da lista de vizinhos da regidao. Assim, o crescimento
implica sempre na absorcao de pixels vizinhos ainda nao visitados, portanto nao presentes
na lista de exclusao.

Caso o tamanho maximo permitido para uma regiao seja 15 pixels e esta nao
atinja esta quantidade, entao ocorre crescimento precoce da mesma. Isto significa que,
durante seu estagio de crescimento, os pixels candidatos adjacentes nao satisfazem o
critério de homogeneidade. Esta regiao cresce, a partir dos nove pixels iniciais, e atinge
dez ou doze pixels, por exemplo. Este é o caso do segmento de rétulo 42 na Figura [3.41

O problema nimero 3 refere-se a situacao em que todos os pixels da imagem
ainda nao foram visitados e que tém como vizinhos outros pixels e regices ja formadas.
Estes pixels devem ser incluidos nas regides ja existentes, desde que satisfagam algumas
condicoes. Tais pixels geram “buracos” entre os segmentos. A Figura mostra o
resultado do crescimento de regides em uma imagem SAR, a partir da visualizagao da
maéscara que mapeia as regioes formadas (cor branca) e os varios pixels nao visitados (cor
preta). Este detalhe possui 1965 segmentos distribuidos ao longo da classe de cor branca
e 1156 pixels isolados representados pela classe preta.

Verifica-se ainda que estes buracos devem ser eliminados, porquanto o cresci-
mento de regides justapostas (de forma analoga a disposi¢ao dos segmentos da Figura[3.9]
pag. B3)) promove a formacdo de uma parti¢ao inicial mais apropriada para a etapa de
fusao de regioes.
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Figura 3.4: Matriz de rétulos com alguns segmentos em formagao (14, 42,..., 99 e 113) e
segmentos de tnico pixel (os demais, nas caixas em branco).

Quando um segmento para de crescer, um de seus vizinhos é apontado para
reiniciar a criacao de um novo, ou um pixel nao visitado é escolhido aleatoriamente como
pixel central para a janela 3x3.

A etapa final do crescimento de regioes consiste na alocacao dos pixels remanes-
centes (ndo visitados) que definem os buracos. A estratégia adotada para alocacao desses
pixels ainda nao visitados nos segmentos existentes é executada segundo a observancia de
algumas restrigoes baseadas também no calculo do coeficiente de variacao, de acordo com
o esquema apresentado na Figura

Os procedimentos indicados no fluxograma sao possiveis gragas a analise reali-
zada na mascara e na matriz de rétulos, as quais permitem localizar os pixels isolados e os
nao visitados. Cria-se, assim, uma lista desses pixels, para depois encaminha-los para seus
segmentos vizinhos validos. A alocacao destes pixels é feita, mais uma vez, com base nas
mudancas do coeficiente de variagao, apés a insercao temporaria dos pixels candidatos em
cada segmento vizinho. Isto permite determinar qual o segmento mais apropriado para
receber definitivamente um certo pixel candidato, de modo a nao alterar em demasia suas
caracteristicas de homogeneidade.

Figura 3.5: Visualizagdo de uma méscara de 100x 100 pixels, gerada pelo algoritmo de cresci-
mento de regioes.

Para finalizar esta etapa, os pixels isolados remanescentes (marginalizados) sao
alocados novamente nos segmentos vizinhos vélidos, dando continuidade ao crescimento
dos mesmos, desde que também as seguintes condicoes sejam satisfeitas. Estes pixels
resultam de sua nao alocagao através do procedimento disposto na Figura [3.6l
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A légica deste novo processo é a mesma dada no aludido fluxograma, porém os
requisitos de teste sao estes:

1. Os rétulos de todos os pixels marginalizados sao registrados em uma tabela. Para

E Scgmentacdo de Imagens SAR por Crescimento e Fusdo Estatistica de Regides

cada entrada da tabela sao retidos todos os segmentos vizinhos de cada pixel margi-
nalizado que nao facam parte da mesma. Isso garante que um pixel marginalizado
nao seja unido com outro, mas inserido em um segmento ja definido, quando possivel,
Um pixel marginalizado é inserido em cada segmento vizinho e os coeficientes sao
atualizados;
O pixel marginalizado fica definitivamente no segmento, cujo coeficiente for menor
ou igual a oy. Caso contrario, ele fica naquele segmento para o qual sua insercao
promoveu a menor alteracao de coeficiente.

Estas verificacoes sao executadas até que nao haja mais pixels marginalizados.
As restri¢oes, como se pode observar, sao sempre baseadas na alteracao do coeficiente
de variacao e na consulta da mascara, nunca sendo um pixel encaminhado para a regiao
mais proxima em termos de diferenca de valor de cinza, por exemplo. Isso se deve ao
fato de o ruido speckle modificar o verdadeiro nivel de cinza de um pixel ou influenciar no
valor médio de uma pequena quantidade de pixels. Pixels isolados sao evitados por causa
do procedimento seguinte, que é a fusao da grande quantidade de segmentos formados
durante o crescimento de regioes.

Formagdo de uma lista de pixels
isolados, cuja vizinhanga consiste
somente de segmentos validos

y

Inserir o ~ésimo pixel isolado da lista
no k-ésimo segmento vizinho valido

_ Testar para cada k-ésimo segmen
apos a insergdo do fésimo pixel

5

IM

O pixel /é inserido

definitivamente no segmento &

NAO
¥
O Fésimo pixel permanece
isolado, mas seu flag é mudado
para o estado visitado

Processar 0s segmentos de
pixels isolados remanescentes

Figura 3.6: Esquema proposto para o processamento estatistico de pixels isolados.

Além das matrizes de rétulos e da méscara, uma matriz de tons médios de cinza
ou mapa tematico é criada para armazenar o valor médio de cinza de cada segmento. Cada
elemento (7, j) do mapa temético que pertenga a um determinado segmento recebe o valor
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médio de cinza deste, o qual é atualizado sempre que um pixel é incluido na regiao. Esta
matriz serve tanto para visualizagao quanto para armazenamento de dados para etapa de
fusao das regioes.

Terminada a alocacao de pixels nos segmentos, o resultado obtido é um mapa
de bordas como o exibido na Figura . Estas regioes diminutas devem passar por um
processo de fusao ordenado para reduzir a contagem e chegar a uma segmentagcao final da
imagem de radar.

(a)

Figura 3.7: (a) Recorte de 200x200 da imagem SAR Cacapava (b) mapa de bordas referente a
3982 segmentos gerados pelo crescimento de regioes.

O mapa de bordas apresentado contém os contornos dos fragmentos e os pon-
tos escuros nao sao buracos, mas sim o interior das regioes. Todos os pixels isolados e
marginalizados foram eliminados por inclusao nos segmentos existentes. Caso fosse apli-
cado um mosaico na imagem da Figura , usando uma grade de 2x2 pixels, haveria
200 - 200/4 = 10.000 blocos, que no caso é uma quantidade bastante superior a 3982
segmentos. Apesar da divisao em grade ser simples e direta, com obtencao de 10.000
regioes diferentes, haveria grande dispéndio de tempo na fusao das mesmas. Outrossim,
as estatisticas obtidas poderiam ser tendenciosas, afetando os resultados da etapa de
fusao.

3.5 Segmentacao Hierarquica de Imagens

Uma vez finalizada a etapa de supersegmentacao por crescimento de regioes
e a alocacao de pixels isolados da imagem SAR, é necessario reduzir a quantidade de
microsegmentos por meio de unides sucessivas. Deve haver algum tipo de sorteio para
fundi-los, porquanto a ordem em que é realizado o processo é muito importante. A fusao
de um par de regioes S; e S; para formar Si,jm muda completamente a estatistica da nova
regiao e uma organizacao que dé preferéncia a uniao de algumas regioes primeiramente,
em detrimento de outras, faz-se obrigatoria.

Basicamente, o sorteio de regioes mais propicias a fusao é uma questao de
otimizacgao, ou seja, consiste da escolha de segmentos bastante similares para serem unidos.
Este processo deve ser ordenado e pode ser bastante complexo e demorado. No caso
de uniao de regioes, existem alguns algoritmos que buscam encontrar uma organizacao
otimizada de fusao, como ¢ o caso do simulated annealing (SA) [15], desde que uma funcao
custo, temperatura inicial e a funcao de decréscimo de temperatura sejam especificadas.
Em muitos casos, estes parametros sao determinados empiricamente. A fusao de que se

IEsta representacio indica um novo segmento formado pela unido de uma regido de rétulo ¢ com uma
regiao de rétulo j, dado que os indices também podem indicar a localizagao de um pixel na imagem.
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fala para o SA refere-se, na verdade, a transposigao de pixels entre segmentos vizinhos, até
que este processo termine por nimero de iteragoes ou por ter sido atingida a temperatura
de ‘congelamento’.

Um método mais simples de sorteio proposto em [51], [52] é conhecido como
algoritmo de otimizagao hierarquica passo-a-passo (de HSWO — Hierarchical Stepwise
Optimization Algorithm). Uma segmentagao hierdarquica pode ser representada por uma
arvore contendo nés e ligacoes entre estes, em que os segmentos nos niveis mais baixos
da arvore sao unidos para formar os segmentos de um nivel mais alto, de acordo com
algum critério que represente a similaridade entre regides vizinhas. Este critério também
é designado como funcao custo.

A Figura B.§ representa a analogia entre o processo de unidao dos segmentos
de uma imagem, bem como sua representacao em arvore. Uma particao com um grande
nimero de segmentos representa o nivel mais baixo da drvore (analogia com suas folhas) e
a uniao progressiva dos segmentos similares vai definindo novos estados da particao, com
menor numero de segmentos, Figura O processo de fusao é repetido seqiiencial-
mente até que um numero de regioes pré-definido seja atingido. Os procedimentos deste
algoritmo sao os seguintes:

1. definir a particao inicial da imagem;
ii. para cada par de segmentos (5;,.S;), calcular um custo C; ;; encontrar e unir aqueles
de minimo custo;
111. parar quando nao houver mais regioes para unir, senao retornar ao passo .

e para este processo é necessario estabelecer as seguintes variaveis:

1. B;, que define o conjunto de segmentos adjacentes a .S;, chamados de vizinhanca de
uma regiao;

2. D;, parametros descritivos do segmento S; como, por exemplo, o valor médio de
cinza e o tamanho;

3. Ci; = C(D;, D;j), o custo de unir o segmento S; com S;, onde S; estd contido em
B;. O custo é uma funcao dos parametros descritivos de cada regiao.

(a) (b)
Figura 3.8: (a) Uniao de segmentos e (b) diagrama em arvore de uma fusao hierarquica.

A estrutura hierarquica de uma imagem é uma condi¢ao bem geral e muito
importante para efetivar a uniao ordenada de regices. Tal estrutura representa o conceito
que uma imagem pode ser dividida em componentes, os quais correspondem aos objetos
da cena. Na arvore, os nds sao as regioes da particao e as ligagoes entre eles indicam um
conjunto de inclusoes.
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Os procedimentos de busca de duas regides mais similares na arvore hierarquica,
que descreve a estrutura da imagem em anélise, estao descritos no Algoritmo 4.

Algoritmo 4. Algoritmo HSWO (51).

1. Inicio
i. PO ={S1,5,,...,Sx} (partigdao ou matriz de rétulos inicial);
1. Fazer k =0e m = N;
#ii. Calcular D; e B, para todo S; € P%;
iv. Calcular C'S = {C;;|S; € B; e i # j}.
II. Unir os segmentos mais similares
. k=k+lem=m+1;
it. Encontrar C,,, = min{C;,;},com C;; € CS;
iii. P* = (P*YU{Sn}) N {S., S,} &
w. Calcular D, de D, e D,;
0. B = (B, UB,) N {Sy, Su}
vi. VSj € By, Bj = (B;U{Sn}) N{S., Su} T;
vii. CS = (CSU {Cm’j|5j S Bm}> N {Ci,j’ 1, =u ou U} f
I11. Condigao de parada
1. Parar se nao existem mais segmentos para unir;
1. Caso contrario, voltar ao passo II.

O Algoritmo 4 inicia a partir de uma configuracao inicial ou conjunto de peque-
nas regioes espacialmente adjacentes. A cada iteracao sao unidas duas regioes por vez, S;
e S;, consoante o calculo de um custo C; ; minimo para unir tal par de segmentos. Para
cada regido S; adjacente a regidao S; é calculado um valor de custo C; ;. A Figura 3.9
caracteriza um exemplo de uma partigao, no qual o segmento Sy (¢ = 0, com borda mais
escura) possui cinco regides adjacentes (j = 1,2,...,5). Sy é a regido de referéncia e Sy,
So, S3, 94 e S5 sao as regices imediatamente adjacentes a Sy. Caso a regiao de referéncia
seja S5 (i = b), entao suas fronteiras estarao delimitadas pelas regioes Sy, S1, Sy, Se € S7.
Essa mesma andlise pode realizar-se para cada regiao e, dessa maneira, é formada uma
tabela de adjacéncias. Esta tabela é conhecida na literatura também por RAG (Region
Adjacency Graph — grafo de adjacéncia de regies) [53] ou tabela de custos.

(3
\a

Figura 3.9: Exemplo de partigao de uma imagem.

TA intersecciio com o complemento implica na remocio destes nés na arvore.
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A primeira informacao desta tabela refere-se ao rétulo da regiao 7, a segunda
ao rétulo da regiao j e a terceira ao custo de uniao dado por C;;, calculado segundo
algum critério. Estes rétulos sao aqueles remanescentes do algoritmo de crescimento de
regioes, gerados na parti¢ao inicial. A indicagao de algum rétulo S; desta tabela implica
na localizacao precisa de todos os pixels da imagem que compoem o segmento, via matriz
de rétulos. A busca de todos os vizinhos também é possivel pela especificacao de S;.

Um possivel critério de uniao de regioes pode usar os valores médios de cinza
dos dois segmentos S; e S; buscados na imagem temética, bem como o tamanho dos
mesmos. Sejam N; = |S;| e N; = |5 as cardinalidades (ntimero de pixels) das regioes S;
e Sj. Sejam ainda p; e p; os valores médios de cinza de S; e de 5j, respectivamente. Uma
fungao de custo para unir duas regioes S; e S;j, a partir de seus parametros descritivos
D = {N, pu}, é o critério de Ward [53], 54]:

N;N;
Oy = 9
N; + N;
A Equagao ([B3) é um critério particular para o caso em que uma imagem
¢ aproximada por segmentos com niveis de cinza similares. Em [5I] hd um exemplo
ilustrativo acerca da execucao do algoritmo HSWO a partir de uma imagem 4x4 (Figura

3.10(a)|), cuja particao inicial estd exibida na Figura[3.10(b). A arvore representativa dessa
particao estd ilustrada na Figura B.I1l e o critério adotado é o expresso pela Equagao B.9.

(i = 13)%. (3.9)

[1][2][2][s] s2
OoEE sl s
[1][3][3][13] S5
[6][6][10][10] S6 ‘ s7

(a) (b)

Figura 3.10: (a) Valores de cinza dos pixels e a (b) particao inicial de uma pequena imagem.
Adaptado de [51].

O processo passo-a-passo de uniao implica que somente duas unioes devem ocor-
rer por vez na arvore, com base no menor custo para uni-las. No exemplo da Figura [3.10,
o algoritmo inicia com sete segmentos (S1, Sa,. .., S7) no nivel mais baixo da hierarquia e
sao definidas as regides componentes da particao inicial P°. Na arvore esté representada a
seqliéncia de unides que devem ocorrer, comegando com os segmentos S e S5 para formar
o segmento Sg.

A partir da configuragao inicial dada pela Figura [3.10(b)| a tabela de custos
¢ gerada determinando-se as relacoes de adjacéncia entre pares de regioes S; e S;, bem
como o custo C; ;. Isso é realizado para todas as regioes da particao através de uma rotina
computacional que estabeleca as relagoes de vizinhanca, usando a matriz de rotulos e a
imagem original como dados de entrada. Neste exemplo, a matriz de rétulos é a particao
inicial dada pela Figura . O custo ¢é calculado segundo a Equacao (B8.9), usando
os parametros descritivos de cada regiao. Os valores em negrito existentes na Tabela
3.1l representam o conjunto de custos iniciais C; ;. Os minimos custos por iteragao estao
indicados dentro das caixas.

Cada par de segmentos unidos da origem a um novo rétulo, distinto de todos
aqueles existentes na particio P¥. De acordo com esta tabela, uma vez estabelecidas
todas as relagoes de adjacéncia para a partigio P° (k = 0), sdo calculados os respectivos
custos (passo ¢ de I do Algoritmo 4) com base nos descritores de cada regiao.
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Iteragdo 06 S13

Iteracéo 05 S12/

lteragcéo 04 '}11

Iteragdo 03 S10
Iteragéo 02 S9

lteragéo 01 \88

7\

S411S1]||S2 S5 S6 S7 S3

Figura 3.11: Arvore representando a seqiiéncia de unides dos nés.

Nesta tabela, S(i,j) (primeira coluna) indica os rétulos das regides a serem
testadas para unir, com base nos custos C(i,7). O algoritmo determina o menor custo
por iteracao, e as regides unidas passam a ter um rétulo distinto dos demais. O minimo
valor de custo (Algoritmo 4 - passo ii de II) encontrado na primeira iteragdo é 1,2 e
indica que os segmentos S, e S5 tém prioridade para compor a nova regiao Sg, por serem
os mais similares. Logo, estas regioes deixam de existir na partigao seguinte P! (k =1) e
Sg faz fronteira com as regioes remanescentes (1, 3, 4, 6 e 7). Pode-se perceber que estes
segmentos nao sao afetados durante a formacao de Sg. Desse modo, é preciso apenas
atualizar os descritores de Sg e 0os novos custos para cada regiao vizinha. Este processo
iterativo continua até nao existir mais regioes para unir. Aquelas que nao possuem relacoes
de vizinhanca ou que nao podem ser unidas devem apresentar elevado custo de uniao.

O algoritmo HSWO é um processo nao supervisionado, do ponto de vista da
avaliagao de similaridade e uniao de segmentos, cuja efetivagao depende do tipo de fungao
custo estipulada. No entanto, da forma como este algoritmo esta estabelecido, sempre ha
um custo minimo e as unioes ocorrem até que reste somente um unico segmento. Para
contornar este problema, condi¢oes de parada podem ser determinadas com o uso de
limiares de similaridade ou a definicao de um nimero méaximo de regioes.

No caso da segmentacgao, em especial das imagens de radar, nao de sabe pre-
cisamente quantas regioes a versao segmentada deve possuir, principalmente quando nao
existem muitas informagoes acerca das mesmas. O processamento da imagem pelo algo-
ritmo objetiva determinar as regioes relevantes, com base em seus parametros de entrada.
Uma das vantagens do algoritmo HSWO ¢ a coordenacao da uniao, desde que uma funcao
custo seja bem definida para o tipo de aplicacao.

Tal procedimento pode ser usado para definir a ordem das fusoes e sua com-
binacao a outro tipo de teste pode melhor validar a uniao do par de regioes de minimo
custo na hierarquia. Um método assim foi proposto em [55] [56] para encontrar automa-
ticamente o nimero de segmentos de uma imagem, com base no teste estatistico ¢ de
Student aplicado a diferenca entre os valores médios das regides e um fator de correcao.
Esta versao foi denominada por seus autores como HWSO modificado — MHSO.

Como antes exposto, o valor médio de cinza do conjunto de pixels de uma
regiao, unicamente, nao caracteriza bem os segmentos formados para a fusao de regioes
em imagens SAR. Critérios de fusao de regidves como a Equagao (B.9), que estd baseado
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apenas na diferenca entre valores médios de cinza e na cardinalidade das regioes, nao
fornecem resultados plausiveis para imagens de grande conteido ruidoso. Esta diferenca
¢ bastante influenciada pela presenca de ruido e nao constitui o que se pode chamar de
detector de falso alarme constante (cfar). No entanto, a razao de médias é comumente
aplicada para esta finalidade [57, [5§].

Tabela 3.1: Custos por iteragao para a segmentagao ilustrada na Figura 310
SG.j)  Ci, i1 it2  it3  it4 _ its _ it6

(1,2) 1,5 1,5
(1,4) 60,7 60,7 60,7
(1,5) 4,8 4,8
(1,6) 30,0 30,0 30,0

(2,3) 181,5 1815
(2,4) 48,0 48,0

(2,5) 1,2

(3,5) 120,0 120,0

(3,7 10,8 108 108

(4,5) 32,7 32,7
(5,6) 9,0 9,0
(5,7) 49,0 49,0
(6,7) 16,0 16,0 16,0 16,0
o) o O O o o O O
(81) 3,7
(8,3) 210,7 210,7
(8,4) 48,1 48,1
(8,6) 18,5 18,5
(8,7) 82,5 82,5
(9,3) 270,0 270,0
(9,4) 58,7 58,7 58,7
(9,6) 27,2 27,2
9,7) 105,6 105,6
(10,6) 48,1 48,1
(10,9) 303,1 303,1
(11,4) 484
(11,10)  277,0 277,0
(12,10)  244,6 2446

O processo de uniao apds o crescimento de regides consiste basicamente na
verificacao da existéncia de bordas entre os segmentos. A fusao deve ser executada através
de outro critério mais robusto, enquanto a escolha dos pares S; e S; para teste pode ser
feita através do método HSWO, usando uma funcao de custo apropriada.

Para suplantar a falta de um critério de parada ideal para este algoritmo, outra
proposta deste trabalho é utilizar um teste de hipdteses conveniente para realizar ou nao
a fusao de duas regides de menor custo, eleitas pelo algoritmo hierarquico. Para isso, uma
tabela de custos é gerada segundo o célculo do custo de fusao, de acordo com alguma
formula matematica, que leve em conta descritores apropriados de cada regiao, a exemplo
da Equacao (89). A partir da tabela de custos, que nada mais é do que uma matriz alocada
na memoaria, pode-se iniciar o algoritmo de fusao combinado ao teste de hipoteses. Sendo
eleitas duas regioes pelo algoritmo HSWO, o teste de hipoteses valida se elas devem ser
unidas ou nao, com base nas peculiaridades das amostras, do teste empregado e de seus
requisitos. Caso o teste nao confirme a uniao, o custo é mudado para um valor muito
grande. Depois, duas outras regioes de minimo custo devem ser buscadas na tabela e este
processo ocorre iterativamente até que se atinja a condigao de parada.
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As segoes seguintes abordam alguns testes de hipdteses e fungoes de custo apli-
cados neste trabalho e como estes dois modelos podem afetar o processo de fusao.

3.6 Fusao de Regioes por Testes de Hipoteses

A fusao de regioes pode ser realizada consoante testes de hipdteses estatisticos,
sendo bem conhecidos os testes t de Student e ¢ de variancias desiguais. Nesta se¢ao,
pretende-se avaliar qualitativamente a aplicagao destes testes na segmentacao de imagens
SAR e propor o uso de outro, em virtude de certas limitagoes detectadas para os primeiros.
O teste t é utilizado em certas versoes do algoritmo MUM [25] [40] e o teste ¢ de variancias
desiguais é aplicado na unido de regioes no artigo [59].

3.6.1 Testes de hipoteses

Um teste de hipdteses é um procedimento para determinar se certa afirmagao
sobre alguma caracteristica de uma populacao é valida ou razoavel. Nessa analise, alguns
conceitos precisam antes ser explicados, como hipdtese nula, hipétese alternativa, nivel de
significancia, valor-p.

A hipétese nula (Hy) refere-se a afirmagao original (por exemplo, que duas
regides S; e S; podem ser unidas). A hipdtese alternativa (H;) é aquela contriria a
primeira. O nivel de significancia? () estd relacionado com o grau de certeza de que
se necessita para rejeitar a hipétese nula, em favor da hipdtese alternativa. Muitas ve-
zes, dependendo do tamanho da populagao, nao se pode ter certeza sobre uma afirmativa.
Entao, é possivel rejeitar a hipétese nula de imediato, se a probabilidade de observar certo
resultado for menor que o nivel de significancia. Valores tipicos de nivel de significancia
a podem ser, por exemplo, 5% (a = 0,05), 1% ou 0,1% [40]. O objetivo de um teste de
hipdteses é sempre rejeitar a afirmacao Hy. Para o nivel de significancia 5%, a probabi-
lidade de rejeitar erroneamente a hipdtese nula, quando ela realmente é verdadeira, é de
5%. Se for necessario que o teste apresente menos erros, entdo se deve diminuir o valor
de a.

Ja o valor-p é uma probabilidade calculada de acordo com o modelo de distri-
buicao das amostras da populagao. Quando esta probabilidade é comparada a um limiar
(que é o nivel de significancia), a hipdtese nula é rejeitada se valor-p < a.

3.6.2 Teste t de Student

O teste t de Student é aplicado para determinar se as médias de duas amostras
colhidas de uma populagao sao significativamente diferentes, desde que suas variancias
sejam proximas. Nesta segao, o teste ¢ de Student é combinado ao algoritmo HSWO para
validar a fus@o de duas regices A e B (ou S; e S;) escolhidas na estrutura hierdrquica
como possuindo o minimo custo de unidao. No algoritmo de segmentacao de imagens SAR,
proposto por [40], este teste de hipdteses é aplicado na fusao de regides.

A variavel t é obtida por [27]:

p="A""T8 (3.10)
SD
em que T4 e Tp sao os valores médios de cinza de cada regiao. O desvio padrao conjunto
destas regioes, com N4 e Np pixels, é expresso por:

20 nivel de significancia de um teste de hipéteses é comumente representado na literatura através do
simbolo «. Neste trabalho, o também é usado para representar o grau de rugosidade de uma superficie.
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. i — T 2+ i i 7p)? 1 1
sp = ZzeA (s — Ta) ZzeB (z; — Tp) — 4 — ). (3.11)
Nyg+ N —2 Ny Np

Uma vez obtido o valor da varidvel ¢t através da Equagao (BI0), com
v = N4+ Np — 2 graus de liberdade, é possivel calcular uma fun¢ao densidade de proba-
bilidade P(t|v). Em geral, esta fungao é tabelada para alguns valores de ¢ e v. Do ponto

de vista computacional, é necessario gerar a funcao densidade, cuja definicao matematica
¢ dada por [27]:

P(tv)=1-1+_(v/2,1/2), (3.12)

vt2

em que Ix(a,b) é a fungao beta incompleta [21], que possui valores limites Iy(a,b) = 0 e
I(a,b) = 1. P(t|v) é a probabilidade de ¢ ser menor que o valor observado da Equagao
BI0), dado o grau de liberdade v e caso as médias populacionais sejam, de fato, iguais
(hipdtese Hy).

De acordo com este teste, duas médias sao significativamente diferentes se, por
exemplo, P(tlv) > 0,99. De outra forma, 1 — P(t|v) é o nivel de significancia no qual a
hipétese que as duas médias sejam iguais possa ser descartada. Caso 1 — P(t|v) < po , em
que pg é um pequeno valor ou limiar escolhido pelo usudario (5%, 1%, 0,01%, por exemplo),
as duas regioes sao significativamente diferentes, caso contrario, elas sao unidas.

3.6.3 Teste t de variancias desiguais

O teste t de variancias desiguais é aplicado em [59] para testar a hipdtese de
unir segmentos e, portanto, reduzir a quantidade de regioes geradas pela aplicagao do ope-
rador ROEWA (Ratio Of Exponentially Weighted Averages) e a transformada watershed.
Segundo os autores, o teste ¢t de Student aplica-se quando as variancias das populagoes
nao sao significativamente diferentes. Eles consideram que esta hipdtese, em geral, nao
é satisfeita em imagens de radar, pois o nivel de ruido speckle e a variancia imposta aos
dados dependem da refletividade da regiao.

A variavel t deste teste é formulada como [59]:

- |Ta — 75|

) =2 ’
em que 6% e 6% sao as variancias estimadas das regioes. O grau de liberdade v é calculado
de maneira diferente:

(3.13)

)
Ny " Np
v = 5 5. (3.14)
Gfra) (/)
Na—1 Np—1

A varidvel t da Equagao (BI3) é modelada aproximadamente como a distri-
buicao t de Student [27] e sua funcao densidade é dada pela Equacao (3.12).

3.6.4 Segmentacao empregando diferentes critérios de custo e
testes de hipdteses

Nesta segao sao apresentadas algumas segmentacoes de um recorte 256 X256 da
imagem SAR Cacapava, em amplitude e n = 1 visadd®, de modo a avaliar a aplicacio

30 ntmero de visadas estimado para esta imagem é n = 1,035, usando o algoritmo da referéncia [16].
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de certas fungoes de custo para escolha das regioes candidatas e a efetivagao da fusao
mediante os testes de hipdteses apresentados. A Figura mostra o diagrama de fluxo
de informacao e os processos envolvidos no segmentador proposto.

A partir da tabela, duas regides de minimo custo global sao eleitas para testar
a hipdtese de serem unidas. O controle é feito através de um limiar py (parametro de
controle ou nivel de significancia) estabelecido pelo usudrio, que determina a quantidade
de regioes obtidas ao final do processo de uniao.

Imagem SAR

v

Supersegmentacao
Crescimento de Regides

v

Analise de .| Calculo de .| Geracdo da
Vizinhanca "] Custos "| Tabela RAG

v

Busca do Minimo
Custo na RAG

v

Parametro de Teste de
Controle "| Hipoteses
Custo << Inf [«—NAO @
SIM
A4
Modificacao

Parar |4-SIM

Local na RAG |[NAO

Fusao de Regides

y
Imagem
Segmentada

Figura 3.12: Diagrama do processo de segmentagao desenvolvido para imagens SAR.

Caso seja aceita a hipétese Hj para a fusao do par de regioes S; e S;, ocorre
a atualizacao dos noés da arvore. Por outro lado, se a hipdtese alternativa H; for esta-
belecida (as regides nao podem ser unidas), o custo das regides eleitas muda para um
valor elevado. Consoante estes principios, um novo par é eleito pelo HSWO e o teste
de hipdteses é aplicado mais uma vez, até que nao haja mais segmentos para unir. O
critério de parada é o obtido pela analise da tabela, ou seja, a fusao para quando todos os
custos das regides remanescentes apresentam valores muito grandes (tendendo a infinito).
A combinagao do método HSWO com o teste de hipdteses exclui a op¢ao do usuario de-
terminar taxativamente a quantidade final de segmentos, e o controle de todo o processo
de fusao ¢ feito por meio do parametro py.

De acordo com o método apresentado, avalia-se qualitativamente a aplicacao
da funcao de custo da Equacao (8.9), pdg. B4l na segmentagdo do recorte da imagem
Cacapava. A tabela de custos é gerada usando aquela fungao de custo, a partir da partigao
contendo 5083 regides. As imagens tematicas estao exibidas na Figura B.13]
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A aplicacao do teste t na fusao de dois segmentos resulta na criacao de 509
regices, cujos tons médios estao impressos na Figura [3.13(c)] O mapa de bordas estd
indicado na Figura , obtido através da matriz de rétulos. Usando a mesma tabela
inicial de custos do exemplo anterior, porém aplicando o teste ¢t de variancias desiguais,
produz-se a segmentacao final da imagem SAR com 493 regides, indicada na Figura [3.14l
O nivel de significancia adotado nestes exemplos é py = 0,001.

2

Ay "‘a{;
A AT R
iy,
7

() (d)

Figura 3.13: Fusao de regides usando o teste ¢ (a) recorte de 256x256 de Cagapava (b) mapa
tematico inicial (5083 regides) (c) mapa temadtico final (509 regides) e (d) mapa de bordas.

A grande quantidade de regices existente nas duas segmentacoes ainda nao é
satisfatéria e mais fusoes devem ocorrer. Percebe-se que a lagoa maior, presente no centro
da imagem SAR, ainda se encontra bastante particionada. Alguns trechos do rio estao
mais evidentes no mapa de bordas da Figura do que no mapa da Figura .

A existéncia de muitas regioes, em primeiro lugar, ocorre por causa das carac-
teristicas da funcao custo da tabela. Se este critério nao for muito bem especificado, com
base em descritores relevantes para as regioes, a eleicao do par de de minimo custo global
na arvore hierarquica pode ficar comprometida. Hipoteticamente, como a ordem ¢é impor-
tante, poderia a funcao custo eleger um par inapropriadamente, em detrimento de outro,
e o teste de hipoteses indicar que as regioes desse par devam ser unidas. Em segunda
analise, os testes de hipdteses determinam as unioes dos pares com maiores chances de
erro, por serem também inapropriados para esta finalidade.

Um ponto importante e que se deseja também colocar em discussao, segundo
os resultados produzidos, é o formato das regices pds-fusao. Nos mapas de bordas das
Figuras[3.13(d)|e[3.14(b)| hd muitas regices com formatos irregulares, sendo conseqiiéncias
de fusoes inapropriadas de segmentos e da influéncia do ruido nas medidas.

A Figura ¢ um exemplo claro de imagem SAR segmentada, com vdrias
regioes irregulares, que pode ser obtida quando o critério de custo é formulado com des-
critores e modelos estatisticos ineficientes.
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(a)

Figura 3.14: Fusao de regides usando o teste ¢ de variancias desiguais (a) mapa temético final
(493 regides) (b) mapa de bordas correspondente (c) regides com formas irregulares (crinkle).

3.6.5 Proposta de um critério de custo baseado em médias locais

No caso das segmentacoes ilustradas nas Figuras e B.14l os descritores
utilizados sao apenas o tamanho e valor médio dos segmentos, e nenhuma outra informacao
adicional. Como resultado, obtém-se varias regides para as quais os testes de hipoteses
utilizados nao promovem mais fusoes adequadas, porque muitas das regioes eleitas como
similares pelo critério de custo da Equacao ([3.9) efetivamente nao o sdo. Outro problema
consiste na escolha do teste de hipdteses, que pode ser inapropriado para certas aplicagoes.

Na referéncia [40] é discutida uma estratégia para formar regides regulares e leva
em consideracao o tamanho dos segmentos, a variavel ¢ do teste de Student e o tamanho
da fronteira comum as duas regioes, (Q4p, para calcular uma func¢ao custo apropriada.
Neste modelo, quanto maior for a fronteira comum entre duas regides A e B, menor
serd o custo para uni-las, observadas suas propriedades estatisticas. Regioes com formas
regulares apresentam poucos vizinhos e favorecem a aceleracao do processo de fusao.

Um outro algoritmo utilizado para coordenar a uniao de regioes é proposto em
[60], denominado IPMBM (lterative Pairwise Mutually Best Merge Criterion -
melhor critério iterativo de unido aos pares). Basicamente, este algoritmo consiste de
uma seqiiéncia de restricbes impostas a uniao de dois segmentos A e B. Uma destas
restricoes, chamada de controle de bordas fracas, é feita com base na similaridade ape-
nas dos pixels da fronteira entre duas regioves. Cada pixel pertencente ao segmento A
possui pelo menos um pixel, dentre seus vizinhos-de-4, pertencente ao segmento B. No
IPMBM, para cada pixel de borda é computada a similaridade pixel a pixel e um valor
global de ‘forca’ é calculado para todos os pixels de borda relevantes. Este valor global é
entao comparado a um limiar imposto pelo usuario para finalmente determinar se as duas
regioes A e B podem ser unidas de vez, apds a verificacao de todas as outras restrigoes. O
trabalho [60] reflete a aplicagao do IPMBM para uniao de segmentos em imagens éticas,
nao corrompidas por ruido multiplicativo, por causa do processo de aquisi¢ao.

Com base nestes principios do método IPMBM, outra contribuicao deste traba-
lho é combinar uma amostra reduzida de pixels de fronteira a estratégia ditada em [40)],
usando a razao de médias para definir um novo critério de custo para a formacao da tabela
RAG. Assim, é proposta uma nova fungao de custo com base nos seguintes descritores:

e A média dos pixels de fronteira;
e O tamanho da borda comum e
e Os tamanhos das populagoes de fronteira.
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A estratégia adotada neste trabalho para formular tal critério de custo é usar
as médias de fronteira (ou locais), ao invés das médias gerais de um par de segmentos (Z4
e zg). Isto porque o valor médio, obtido a partir de todos os pixels de uma regiao, vai
tornando-se um descritor nao confiavel a medida que a fusao evolui, porque ocorre sua
degradacao.

Uma situacao clara acerca desta degradagao é dada em [61], no qual o autor con-
sidera uma imagem com duas regides: a primeira ¢ uma regiao grande, cujas intensidades
dos pixels crescem suavemente ao longo da sua area; a outra é uma regiao pequena, cujos
valores de cinza dos pixels sao aproximadamente constantes. Se apenas o valor médio
de cinza for usado como descritor de cada regiao, esta grandeza descreve mais precisa-
mente a regiao menor. Um caso critico ocorre quando duas regioes como estas possuem
o mesmo valor médio de cinza. Elas seriam, por tal motivo, consideradas similares e,
conseqilentemente, unidas.

Essa uniao erronea colocaria a regiao menor nas proximidades de uma porcao
da regiao maior, em que os valores de intensidade de cinza seriam significativamente
diferentes da primeira. Esse é um erro tipico quando se emprega o valor médio de cinza
dos segmentos como estatistica em critérios de fusao. Verifica-se experimentalmente que,
mesmo com baixos valores de pg, a utilizagao do critério de Ward da Equacao ([3.9) favorece
a escolha de certos pares de segmentos, provocando unioes indesejadas.

Por outro lado, a combinacao das médias locais dos pixels de fronteira com
outros descritores pode levar a um melhor critério de custo para eleger regioes similares
na arvore hierarquica. A Figura ilustra uma fronteira entre duas regices A e B,
em que os simbolos ‘0’ e ‘X’ representam pixels de borda, enquanto ‘+’ e ‘@’ sao suas
respectivas vizinhancas. Os pixels ‘o’ e ‘+’ juntos definem a populacao de pixels da borda
da regiao A, enquanto a populacao de fronteira de B é formada pela uniao dos pixels ‘x’
e ‘0.

Figura 3.15: Amostras locais de pixels de fronteira e a vizinhanga dos mesmos, para dois
segmentos A e B.

As coordenadas (i, j) dos pixels de borda sao obtidas usando vizinhanga-de-4
em uma rotina que as busca na matriz de rétulos, enquanto as coordenadas de seus pixels
vizinhos podem ser encontradas usando conectividade de 4 ou de 8. A escolha do tipo de
conectividade depende do tamanho da populacao de fronteira que se deseja obter.

O fundamento associado ao uso de pixels localizados nas interfaces de segmentos
reside em seu poder de influéncia na fusao, em detrimento daqueles mais distantes. Os
valores médios dos pixels (ou das populagoes) de borda tendem a ser mais parecidos ou
mais distintos para cada par de regioes vizinhas, e esta propriedade pode ser usada para
inferir sobre a similaridade nas fronteiras.

Isso se configura em uma janela adaptativa ao longo da fronteira entre dois
segmentos, que colhe amostras dos pixels ruidosos e permite calcular a razao de médias,
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segundo o mesmo principio dos detectores de borda. Restringindo o célculo do valor médio
aos pixels de fronteira ou a populagao associada a estes, evita-se a influéncia de pixels
mais distanciados de uma determinada interface A-B. Uma vez determinados os pixels
fronteirigos, o custo pode ser estabelecido como:

mil’l(NA/, NB’) - T
Q%5 ’
em que N4 e Np indicam as quantidades de pixels localizados em cada lado da fronteira

entre as duas regioes. ()45 ¢ o comprimento da borda comum, em pixels, e 7 é expresso
por:

Cap= (3.15)

r:1—min{zf",f’3'}, (3.16)
zZBr ZA
sendo Z4 e Zg os valores médios de cada conjunto de pixels localizado na borda. Algumas
condigoes de contorno devem ser impostas quando, porventura, estes valores forem nulos.
A retengao da menor quantidade de pixels de fronteira na Equagao ([B.13]) implica
na absorcao de regioes pequenas e diminui a quantidade de pequenos segmentos ao final
do processo de fusdo. Trocando a fungao de custo definida na Equacao (3.9), pag. B4
pela Equagao (B15), é obtida a segmentagao ilustrada na Figura para o teste t. Na
Figura 317 esta disposta a imagem tematica e o mapa de bordas, obtidos com o teste ¢
de variancias desiguais. O nivel adotado para estas segmentacoes é pg = 0, 001.

(a)

Figura 3.16: Fusao de segmentos usando o novo critério de custo e o teste ¢ de Student (a) mapa
tematico (b) mapa de bordas (314 segmentos).

E possivel observar uma reducao da quantidade de regioes e a melhoria do
aspecto visual dos contornos nestas segmentagoes. Portanto, o critério da Equagao (B.13])
¢ usado doravante na geragao da tabela de custos (RAG). Todavia, os testes de hipdteses
descritos servem para comparar se as médias de duas populagoes sao significativamente
diferentes.

Tal fato, deveras, leva ao questionamento sobre a utilizacao dos mesmos com
dados SAR sem pré-processamento. Estes testes assumem que uma populagao (de pixels)
tenha variancias iguais (teste t) ou variancias diferentes (teste ¢ de variancias desiguais)
e desconhecidas, em ambos os casos. Estes testes sao mais eficientes quando comparam
médias de populagoes normalmente distribuidas, o que nao é o caso para dados de radar,
salvo quando estes sdo processados sob algumas condigoes (por exemplo, grande ntiimero
de visadas ou que tenham sofrido prévia suavizagao de ruido). O uso destes testes pa-
ramétricos, em desacordo com dados nao distribuidos segundo a Normal, pode aumentar
a chance de erros.
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(a)

Figura 3.17: Fusado de segmentos usando o novo critério de custo e o teste ¢ de variancias
desiguais (a) mapa temético (b) mapa de bordas (373 segmentos).

Estes exemplos de segmentacao do recorte da imagem SAR Ca¢apava possuem
ainda varios fragmentos e pequenas regices. A fusao através destes testes, ao utilizar di-
retamente os pixels originais das imagens, nao ¢ muito satisfatéria. Um teste de hipoteses
que apresenta melhor desempenho em combinacao com o HSWO é o teste de Kolmogorov-

Smirnov para duas amostras, sendo tal combinacao mais outra contribuicao deste traba-
lho.

3.6.6 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é um teste nao-paramétrico aplicivel a
funcoes de distribuicao continuas com variavel independente tinica, ou seja, um conjunto
de dados no qual cada valor = pode ser associado a um tnico valor F(zf® [27]. Este
teste é baseado nos teoremas de Kolmogorov e de Smirnov e advém do conceito de fungao
distribuicao acumulada, também chamada de funcao de distribuicao empirica.

Dado um vetor aleatério N-dimensional (X7, X, ..., Xy) e (21, X2, ..., xy) possi-
veis valores que este pode assumir, entao o conjunto {xy, zs, ..., zx} é sorteado em ordem
crescente, de modo que seja obtida a seqiiéncia ., , T,,, . . . , Ty, que satisfaga as inequagoes

Ty < Tpy < oo < Ty

A funcao distribuigao de probabilidade empirica (fde), denotada por Sy (zx), é
obtida a partir dos dados sorteados e esta funcao fornece a fracao de pontos localizados
a esquerda de algum valor z;. Sy(z) é constante entre pontos consecutivos e realiza um
salto igual a 1/N em cada valor x;, o que torna seu grafico semelhante a uma escada [27].
A Figura BI8 ilustra os graficos de duas fungées empiricas e F'(x) representa a fungao
distribuicao de probabilidade tedrica de um conjunto de dados.

Neste gréfico, Sy, (z) e Sn,(x) estao separadas entre si pela maior distancia D’
e tais fdes sao obtidas através de:

0, r <&,
Sn(@)=% £ 2, <z<z,,, k=12..,N-1 (3.17)

1, z <z,
Caso seja tomado um conjunto de dados de tamanho N, o nimero de elementos
amostrais observados que sejam menores que z ¢ igual a NSy (x). Sy(z) assume valores no

4A varidvel 2 nao representa o valor real e desconhecido do pixel, sendo usada apenas para ilustrar a
formulagao matematica deste teste de hipdteses.
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intervalo [0, 1] e é uma funcao monotonicamenté crescente e continua a partir da esquerda.
De acordo com [27], conjuntos de amostras com distribuicoes diferentes apresentam fdes

distintas, segundo a defini¢ao expressa na Equacao (B.17).

ERURE, FO

Distribuicdo de probabilidade acumulada

Figura 3.18: Estatisticas de Kolmogorov-Smirnov D e D’. Adaptada de [27].

Sendo Sy (z) uma funcdo da variavel independente x, ela possui todas as pro-
priedades de uma funcao de distribuicao, cujo nome é ‘empirica’ para diferenciar da
distribuigao teérica acumulada F'(x). De acordo com [62], é extremamente 1til encontrar
a relagao entre a fde Sy(z) e a distribuigao tedrica F'(z), e esta relacao existe. Quando o
nimero de amostras assume valores muito grandes (N — o), para cada valor z, vale a
probabilidade:

P|lim Sy(z) = F(g;)] =1 (3.18)

N—o0

Outros meios de se relacionar Sy (x) e F'(z) poderia ser a medida da area abso-
luta entre as curvas ou a integral da diferenca média quadratica. A medida D indicada na
Figura [3.18 é uma medida simples, sendo definida como a diferenca absoluta entre duas
funcoes de distribuicao acumuladas. O teste KS tem como base dois teoremas, propos-
tos por Kolmogorov e por Smirnov, citados e provados em [62], sendo que o teorema de
Smirnov requer que a populacao da qual as amostras sao colhidas apresente distribuicao
tedrica acumulada F'(z) continua. Para comparar um conjunto de dados Sy (x) com F(x),
a distancia de Smirnov ¢ dada por [27]:

D= max |Sy(z)— F(2)|, (3.19)

—oo<xr<0o0

enquanto para comparar duas fdes Sy, (x) e Sy,(x), a distancia é:

D'= max |Sy,(z) — Sn,(2)]. (3.20)

—oo<xr<o0o
A funcao que permite calcular a significancia do teste, de modo a aceitar ou
reprovar a hipétese nula (de que dois conjuntos { X1, X12, ..., Xin} € {Xo1, Xoo, ..., Xon }
sao VAs independentes com a mesma fungao F(z)), é a funcao limite de Kolmogorov [62].
Tal fungao é representada pelo somatério dado na Equacao (B:21]).

5Funcdo de varidvel real que no seu dominio é sempre crescente, ou sempre decrescente, ou sempre
nao-crescente, ou sempre nao-decrescente.
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o0 \k —2k222
Q(\) ={ g:’j—gé Dre™™ ™, A>0. (3.21)

Ha uma alternancia de sinal do termo exponencial no somatoério, sendo que
(Q(\) é uma fungao monotonicamente decrescente, cujos valores limites sao Q(0) = 1 e
Q(o0) = 0. Baseado na Equagao (B:2I]), o nivel de significancia associado a uma valor
observado D (ou D', ou seja, rejeitar a hipdtese nula Hy de que as distribuigoes empiricas
de duas amostras sao iguais) é dada, por aproximagao, pela Equagao [27]:

P(D > valor observado) = @ K\/E—l— 0,12 + (0, 11/Ne)> D} , (3.22)

em que N, é o numero efetivo de pontos, N, = N para o caso de uma so distribuicao,
cuja métrica é representada pela Equacao [3.19] e

N, = MM
N+ M
sendo N o nimero de pontos (amostras) da primeira distribuigdo e M o da segunda.

A natureza da aproximacgao que originou a igualdade dada na Equacao (3.22)
consiste no fato de que ela torna-se assintoticamente precisa, quando N, tende a valores
grandes, mas a aproximacao é aceitavel para N, > 4.

A referéncia [27] prové os codigos-fontes desenvolvidos em linguagem C do teste
de Kolmogorov-Smirnov para os casos de uma e de duas distribuigoes. Sao explicadas
também algumas variantes para este teste. O pacote estatistico do Matlab® possui alguns
testes de hipdteses, entre eles o teste KS para uma (kstest) e duas amostras (kstest2).

O resultado da fusao hierdrquica das regioes existentes na segmentacao inicial
indicada na Figura B.7 estd exibido na Figura 3.19 O nivel de significancia py = 1072 é
usado no teste de Kolmogorov-Smirnov para unir duas regioes de minimo custo da arvore,
composta inicialmente pelos 3982 segmentos. Ao final do processo, nota-se uma menor
quantidade de regioes, ou seja, 63 segmentos. Devido ao fato de tomar amostras de pixels
de duas regioes eleitas pelo algoritmo HSWO, este teste possibilita indicar, com uma
chance de erro igual a pg, se elas provem de uma mesma distribuicao.

(3.23)

(a)

Figura 3.19: Fusao de regides usando o critério de custo (3.I5]), combinado com o teste de
Kolmogorov-Smirnov (a) mapa temético (b) mapa de bordas (63 segmentos) (c) sobreposi¢ao.

Verifica-se que apenas as estatisticas de primeira e segunda ordem sao insufi-
cientes para gerar uma segmentacao objetiva de imagens SAR. Em virtude do teste de
Kolmogorov-Smirnov determinar se duas populacoes apresentam a mesma funcao de dis-
tribuicao, este tem-se mostrado o mais eficiente para realizar a fusao de segmentos, dentre
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os métodos testados. Porquanto, ele serd usado doravante em combinagao com algoritmo
HWSO, cujo critério de custo é dado pela Equagao (B.I5]), de modo a suplantar as de-
ficiéncias mencionadas deste método de sorteio de regioes, quando aplicado isoladamente.
A seguir, o método desenvolvido de segmentacao por crescimento e fusao es-
tatistica de regioes é aplicado as imagens contaminadas artificialmente com ruido, de
modo a testar sua eficiéncia na segmentacao. Para isso, sao apresentadas algumas medi-
das que possibilitam a realizagao de avaliacao de desempenho de métodos de segmentacao.
Apéds a avaliagdo, aplica-se o0 método proposto na segmentagao de imagens SAR reais.
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Capitulo 4

Avaliacdo e Discussao dos Resulfados
de Segmentacdo

4.1 Introducao

Neste capitulo ¢é realizada a avaliagao de desempenho do segmentador desen-
volvido no capitulo anterior. Para isso, inicialmente, sao explicadas algumas medidas de
discrepancia que possibilitam realizar tal procedimento. Em seguida, sao apresentados os
parametros usados para gerar padroes de speckle para contaminar as imagens sintéticas
ilustradas na Secao 2.3.4] pag. [I6l As imagens corrompidas por ruido também sao co-
nhecidas por phantom e visam idealizar cenas de radar contendo regides com diferentes
graus de homogeneidade.

O proximo passo consiste em segmentar as imagens simuladas e comparar os re-
sultados obtidos com uma segmentacao de referéncia (verdade terrestre). As discrepancias
visuais estao registradas nos mapas de bordas. As medidas de discrepancias estao clas-
sificadas em medidas de micro e de macroajuste, sendo exibidas sob a forma gréfica, e a
partir das quais é realizada a andlise quantitativa do desempenho do segmentador SAR
face a diferentes parametros.

4.2 Medidas de Avaliacao de Segmentacao

A avaliacao visual da qualidade de imagens segmentadas pode ser um indicador
util quanto a andlise dos algoritmos que as produzem. Existem varios trabalhos desenvol-
vidos para a segmentacao de imagens SAR e que utilizam uma variedade de algoritmos.
Diferentes algoritmos produzem diferentes segmentacoes e determinar o que é uma boa
segmentacao é uma pode ser uma tarefa complexa, visto que na pratica as exigéncias
para segmentacao de imagens diferem para cada situacao imposta. Por sua vez, podem
existir segmentacgoes muito semelhantes de uma mesma imagem e, nesses casos, a sim-
ples inspecao visual dos resultados pode levar a dividas sobre a indicacao do método de
segmentacao mais eficiente que as tenha produzido.

A Figura 1] ilustra o conceito de avaliacao supervisionada e sera usada para
exemplificar melhor o processo de segmentagao e as discrepancias produzidas em relacao
a uma particao de referéncia. Algumas regioes tém seus limites modificados pelos segmen-
tadores A, B e C, sendo elas as de rétulos 1, 3, 6 e 7, quando comparadas (visualmente)
a segmentacao de referéncia. Em certas situacoes, as mudancas sao quase imperceptiveis
e as medidas visam determinar a precisao com que um segmentador modifica a extensao,
a forma e o posicionamento dos objetos.
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Figura 4.1: Efeitos produzidos por trés segmentadores ficticios, em relacao a uma segmentagao
de referéncia.

Algumas medidas de discrepancia baseadas em ajuste de regices e no ajuste de
bordas sao consideradas nos trabalhos [25, 63, 64]. Elas sao descritas resumidamente a
seguir e todas requerem uma imagem de referéncia para contabilizar as mudancas produ-
zidas pelo segmentador desenvolvido.

4.2.1 Medidas de discrepancia baseadas no ajuste de regioes

Uma medida de discrepancia usada neste trabalho para comparar segmentadores
¢ denominada medida relativa de precisao (RUM A) [64], que considera a precisao com que
as caracteristicas de uma imagem segmentada sejam similares as da particao de referéncia.
A area dos objetos pode ser escolhida como tal caracteristica. A medida RUMA é definida
por:

| Ry — Sy
Ry

e quanto mais préxima esta medida for do valor zero, mais similar serd o atributo de um

objeto da imagem segmentada com o seu correspondente na segmentacao de referéncia.

No entanto, é feita uma pequena modificagao na Equacao (A2]) para reverter o limite ideal
de similaridade de 0 para 1. A nova expressao é dada por:

RUMA; = x 100%, (4.1)

Ry = 5]

Ry 7
em que [y e Sy sao as areas da regiao de referéncia e da regiao segmentada, respectiva-
mente.

RUMA =1 (4.2)

Em [25] [63] sdo citadas quatro medidas de ajuste para avaliagdo de algoritmos
de segmentagao SAR que consideram aspectos de posicao, forma e radiometria dos obje-
tos segmentados. Sejam uma imagem segmentada de referéncia g, contendo K regioes,
indexadas como ¢ = 1,2,..., K, e g uma particao produzida por certo método de seg-
mentacao, contendo M regides, indexadas como j = 1,2,..., M. As imagens g; e ¢
possuem a mesma dimensao (xpiz linhas e ypiz colunas). Para avaliar um algoritmo de
segmentacao, pares de regioes i,j sao comparados através dessas medidas. O ajuste é
obtido através da sobreposicao de regioes. Para cada regiao i de referéncia serd escolhida
dentre todas as regioes j de go uma que melhor a represente, denominada regiao ajustada.
Uma imagem segmentada tende a possuir um nimero maior de segmentos, em relagao
a sua segmentacao de referéncia. O ajuste de uma regiao de g; com qualquer outra de
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g2 pode ser medido através de critérios como o posicionamento no plano da imagem, o
nimero de pixels em comum, a intensidade média dos segmentos, bem como a forma.

Para definir os pares de regioes ajustadas, as duas segmentacoes g; e go sao
sobrepostas, de modo a criar as matrizes Gy e F'it, ambas com dimensao K'xM. Os
elementos destas matrizes sao dados por:

Giliod) = N (4.3
Fit(i, j) = “4 Y gf(((fj )+ )/2) (4.4)

Na Equacao (£3]), N(+) indica a cardinalidade de um conjunto (no caso, niimero
de pixels resultantes da interseccao e da unido de duas regioes). Na Equagao (4.4), as
variaveis x4 e 14 indicam o posicionamento dos segmentos no plano da imagem; py € 74 sao
o tamanho e a intensidade média das regioes comparadas, respectivamente. Estes valores
da matriz de ajuste sao calculados através das equacoes a L8

|7 — 7

$d(i,j) = xpix (45)
yd(ivj) = ’gzyp_—lj_]‘a (46)
pa(i, j) = W (4.7)
ia(ii, J) = ‘2%2‘ (4.8)

Nestas formulas, Z; e y; representam, respectivamente, o valor médio das abs-
cissas e das ordenadas das regioes i e j, ou seja, as coordenadas do centro geométrico,
medidas em pixels. I, denota a intensidade média dos pixels pertencentes a uma regiao
u da imagem ruidosa. ¢ e j indexam segmentos, nao estando necessariamente vinculados
aos rétulos dos mesmos. O rétulo de um segmento é um mero identificador.

Os elementos de cada linha da matriz F'it representam uma medida do sucesso
de ajuste entre os pares de subregioes (i, j) formados, levando em consideragao seus tama-
nhos, formas, posigoes e intensidades. Para cada subregiao ¢ da segmentacao de referéncia,
a sua subregiao ajustada correspondente j é definida como aquela que possuir o minimo
valor em F'it(i, 7). Portanto, Fit(i, j) representa um ajuste médio entre as subregioes i e
J, segundo relacoes de tamanho, localizacao e intensidade dos pares.

Definida a regiao ajustada para cada regiao correspondente na imagem de re-
feréncia, passa-se a fase de avaliacao da qualidade deste ajuste através das medidas de
qualidade, definidas pelas Equacoes (L9) a (4I2). Estas medidas permitem avaliar a
segmentacao como um todo, a partir do desempenho do ajuste de cada regiao ¢ da seg-
mentacao de referéncia.

e Ajuste de Posigao: Fitxy

Fitry =1 — 2 ;L v, (4.9)
e Ajuste de Intensidade: Fiti
Fiti =1 — 14, (4.10)
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e Ajuste de Tamanho: Fitn

Fitn =1 — py, (4.11)
e Ajuste de Forma: Gforma
NGin)
G =G = —F—"7"%. 4.12
forma ¥ N(i U Jj) (4.12)

As medidas expressas pelas Equagoes (4.9) a (4.12]) assumem valores no intervalo
[0, 1], sendo iguais a unidade quando hé sobreposi¢ao integral entre os objetos segmentados
e seus correspondentes na segmentacao de referéncia. Na referéncia [25] sdo exemplificadas
numericamente as medidas apresentadas.

Para cenas complexas pode ser irreal esperar que haja uma correspondéncia
Unica entre os objetos segmentados da imagem de referéncia e aqueles encontrados na
imagem SAR sob andlise. Muitas vezes ocorre sobresegmentacao, em que mais regioes
sao detectadas do que realmente aquelas existentes. Para tal situacao, uma grandeza
descrita em [63] mede a qualidade de ajuste geral de uma imagem segmentada (Totgof),
utilizada nesta dissertacao.

e Qualidade de Ajuste Geral: Totgof

Seja I;(x,y) e I;(z,y) a intensidade de um pixel de coordenadas (z,y) da regiao
i e da regiao ajustada correspondente j, respectivamente. Seja ainda

Tpix T I I
5, Sy o) = (o) w1

v=1 Li(z,y)+ Lj(z,y)’

em que xpix e ypixr definem a quantidade de linhas e de colunas da imagem, respectiva-
mente. Caso a intensidade em algum pixel seja I; = I; = 0, conta-se 0 no somatoério. A
medida de ajuste geral para uma imagem segmentada ¢ expressa por:
Totgof =1 — L, (4.14)
TpiT - Ypix
que também assume valores no intervalo [0, 1], sendo que o valor 1 determina o melhor
ajuste do par de regioes (i, 7).

A Figura ilustra a sobreposicao de regioes para o calculo destas medidas,
destacando os efeitos de deslocamento da posicao dos centros geométricos e variacao da
forma dos objetos. Pode-se observar que o segmentador C produziu uma nova regiao,
rotulada de 8, o que afeta a area da regiao 7, bem como desloca seu centro de gravidade.

Neste trabalho, todas estas medidas sao aplicadas aos resultados de segmentagao,
de modo a tirar conclusoes acerca do desempenho da segmentacao. As medidas de ajuste
(Fitzy, Fiti, Fitn, G forma, Totgof) sao denominadas medidas de macroajuste, em vir-
tude de tomarem como referéncia regioes inteiras.

4.2.2 Medidas de discrepancia baseadas no ajuste de bordas

Medidas de ajuste de bordas ou medidas de microajuste refletem a precisao com
que as bordas de um objeto segmentado sao reconstruidas. Na Figura estao exibidas
as bordas sobrepostas, sendo que as linhas cheias definem os limites verdadeiros dos
objetos e as tracejadas referem-se aos objetos detectados por um segmentador qualquer.
Pode-se observar que a reconstrucao das bordas ideais nao é perfeita, sendo que ocorrem
sobreposicoes perfeitas em alguns pontos do objeto e em outros, nao.
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ypix

xpix

Figura 4.2: Representagao do deslocamento do centro de gravidade (CG) e alteracao da forma
dos objetos segmentados de uma imagem zpix X ypiz.

Na regiao destacada pela lupa, o segmentador recua um pouco da borda ideal.
J& na regiao indicada pela seta, a borda pontilhada excede os limites da borda verdadeira.
Ha pixels que o segmentador deixa de agregar e que pertencem originariamente ao objeto,
como aqueles representados pela textura mostrada na lupa (pixels falsos negativos); ha
outros que nao devem pertencer ao objeto (apontados pela seta e demarcados pelas bor-
das - pixels falsos positivos). Em outros pontos do desenho ocorrem estes dois casos. Os
pixels indicados pela seta sao pixels mal segmentados em relacao ao objeto verdadeiro,
visto que pertencem originariamente ao fundo. Estes pixels sao transferidos erroneamente
durante a segmentacao, aumentando as dimensoes do objeto naquela extremidade.

s

Figura 4.3: Bordas ideais de um objeto (linha cheia) e as bordas geradas por um segmentador
(linha pontilhada).

Dois tipos de ajustes podem ser calculados com base na distancia entre os
contornos. O primeiro usa exclusivamente pixels de borda, estando baseado no distan-
ciamento entre aqueles situados no contorno dos objetos produzidos pelo segmentador e
aqueles situados nas bordas ideais do objeto de referéncia. Seja p um pixel de borda de
uma regiao na segmentagao ideal e D(p) a menor distancia euclidiana, medida em pixels,
entre p e qualquer pixel de borda da regiao correspondente na segmentacao gerada. Em
[63] é definida uma medida de ajuste de bordas de uma regiao i, dada por:

D(i) = Z@Z—?(p), (4.15)
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em que o somatdério ¢é realizado para todos os pixels ao longo do contorno da regiao ideal,
de comprimento ¢ pixels.

Um exemplo ilustrativo desta medida estd indicado na Figura 4.4 em que sao
mostradas as minimas distancias (representadas por d e d') entre pixels de bordas de
duas segmentagoes e os localizados no contorno ideal (o objeto estd em cinza e a textura
indica pixels mal segmentados em relacao a este). Quanto maior for o afastamento entre
as bordas obtidas e as ideais, maior serd o valor de D(i), que fornece uma medida de
distancia média para os pixels de borda dos objetos segmentados. Quando a superposicao
das bordas ideais e das segmentadas é perfeita, tal medida é nula.

Figura 4.4: Distancias euclidianas entre pixels de bordas, representadas pelas linhas pontilha-
das, em relacdo a borda ideal (linha cheia).

D(i) é convertido para valores no intervalo [0, 1] através da Equagao (£I0),
definindo a medida de ajuste de bordas para uma regiao de referéncia :

1
D)+ 1

Outra medida de ajuste de bordas é baseada na analise de discrepancia, segundo
a posicao e a quantidade de pixels mal segmentados. Isto recai no caso apontado pela seta
na FiguralL3]e todos os pixels representados pela regiao de textura da Figural£4l Sendo o
objeto ideal limitado pela linha cheia nessas ilustragoes, um segmentador pode extrapolar
este limite e incluir mais pixels do que deveria. Estes pixels a mais sao denominados mal
segmentados e os erros de posicao destes em relacao aos pixels das fronteiras dos objetos
reais podem ser obtidos usando a (menor) distancia euclidiana.

A contabilizacao pixel a pixel define uma nova medida, chamada de ajuste
de pixels mal segmentados, originalmente atribuida a Yasnoff et al. [65] (ver também
[64,166]). Esta medida é conhecida como distancia normalizada. O procedimento realizado
neste trabalho consiste em determinar a medida de ajuste de pixels mal segmentados
(doravante denotada como Ajpms) de forma semelhante a descrita para ajuste de bordas.
Os erros de posicao dos pixels mal segmentados sao tomados em relacao aos pixels mais
préximos que realmente pertencem ao objeto ideal, segundo propoem [65]. Pela andlise
da Figura[£.4] dado um pixel mal segmentado qualquer (na regido com textura), um pixel
que realmente pertenca ao objeto e que esteja mais proximo desse pixel mal segmentado
s6 pode ser um pixel localizado nas bordas do mesmo. Qualquer pixel localizado em outra
parte do objeto ideal, nunca estd mais préximo de algum pixel mal segmentado.

Consoante o trabalho de Zhang [64], seja d a minima distancia euclidiana entre
um pixel mal segmentado qualquer e um pixel da borda ideal p. A medida de discrepancia
de N pixels mal segmentados relativos a borda do objeto de referéncia i é:

Ajbrd(i) = (4.16)

() _— 2
mes - Zk:l d (k)7 (417)
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sendo que esta medida é quadratica. O ajuste de pixels mal segmentados (Ajpms) é uma
medida no intervalo [0, 1], sendo melhor (ajuste perfeito) quando nao existem pixels mal
segmentados para uma dada regiao ideal e é expressa por:

1
- (,/Dgzls /e)
em que, novamente, ¢ representa o numero de pixels de borda (perimetro) do objeto i.
As medidas de discrepancia deste capitulo estao resumidas na Tabela [£11

Ajpms(i) = (4.18)

Tabela 4.1: Algumas medidas de discrepancia para avaliacao supervisionada de segmentadores.

Macroajuste Medida
RUMA RUMA
Ajuste de posicao Fitzy
Ajuste de intensidade Fiti
Ajuste de tamanho Fitn
Ajuste de forma G forma
Ajuste geral Totgof
Microajuste

Ajuste de bordas Ajbrd

Ajuste de pixels mal segmentados Ajpms

4.3 Descricao das Imagens Simuladas e Metodologia
de Avaliacao

Os rétulos definidos para cada regiao das imagens kk e imgcartoon estao indi-
cados na Figura 3l A descricao dos tipos de cenas associadas a cada regiao da imagem
imgcartoon esté indicada na Tabela L2

(a)

Figura 4.5: Rétulos dos segmentos das imagens sintéticas (a) kk e (b) imgcartoon.

Como antes exposto, o numero de visadas é um dos parametros de entrada do
algoritmo de crescimento de regices para a formagao da particao inicial. Para a imagem
contaminada kk, que é constituida somente por regioes heterogéneas e extremamente
heterogéneas, sdo usados os valores nominais dos nimeros de visadas (1, 3 e 5). Para a
imagem contaminada imgcartoon, os valores estimados para este parametro nas simulagoes
estao indicados na Tabela Definidos os rétulos representativos de cada regiao das
imagens simuladas e seus ntimeros de visadas, passa-se a fase de avaliacao da segmentacao.
A metodologia adotada para este fim estd resumida no diagrama da Figura
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Tabela 4.2: Tipos de alvos associadas a cada regiao da imagem contaminada imgcartoon.

Roétulos Refletor Tipo de Superficie
2,11,16 e 19 Lagos Homogénea

6eld Pastagens Homogénea

3el2 Solo exposto Homogénea

13 Floresta em regeneracao Homogénea

4,7,8, 15,20 e 22 Culturas Homogénea

5,9, 10, 18 e 23 Florestas primérias Heterogénea

1,17 e 21 Vilas, zonas urbanas e construcoes + Heterogénea

Tabela 4.3: Numero estimado de visadas para a imagem contaminada imgcartoon.
Valor Nominal Valor Estimado

1 1,06
3 2,97
5 4,84

O segmentador atua sobre uma imagem artificialmente contaminada por ruido
por meio do simulador de speckle, o qual foi desenvolvido a partir dos algoritmos de geracao
de ocorréncias com distribui¢ao Raiz de Gama, K-Amplitude e G-Amplitude Zero (Segao
22 pag. 0). As medidas de qualidade obtidas permitem aferir o desempenho da técnica
de segmentacao proposta, sendo que a avaliacao esta dividida em duas etapas:

[. Segmentacao de cenas com diferentes tipos de alvos: Nesta etapa ¢é investi-
gada a influéncia do parametro py do teste de hipodteses, que controla a quantidade
de segmentos resultantes ao final do processo. Para cada valor de pg, as imagens
phantom sao segmentadas e as medidas de discrepancia sao extraidas. Pretende-se
ainda verificar a capacidade do algoritmo em segmentar imagens contendo regioes
nao-homogéneas e cenas compostas por regioes homogéneas e heterogéneas. Sao
considerados trés casos, pg = 1073, pg = 102 epy = 107 comn = 1,3 e 5
visadas;

II. Segmentagao de estruturas lineares: Nesta etapa, outra imagem de teste é
contaminada com speckle, com n = 1 e 3 visadas, sendo depois segmentada, com
distintos valores de py. O objetivo é analisar a capacidade do segmentador em
detectar e preservar estruturas lineares e curvilineares.

Imagem Sintética

A4 Y

Contaminacgéo .> Segmentacao
por Ruido de Referéncia

U U Avaliacao
Imagem l:> Extragédo de l:> ‘I
| Bl

Ruidosa Medidas

A4 @

Algoritmo de .> Imagem
Segmentacéo Segmentada

Figura 4.6: Metodologia de avaliagao de segmentagao.
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4.4 Avaliacao de Segmentacao - Etapa I

4.4.1 Resultados de segmentacao com parametro py = 1073

Os resultados de segmentacgao para as imagens de teste com n = 1 visada estao
indicados na Figura 4.7 Em todos os exemplos mostrados, a sobreposicao dos mapas de
bordas ideal e obtido visa facilitar a percepcao visual das discrepancias existentes. Os
mapas ideais estao em cinza claro, enquanto as bordas detectadas estao em preto. Nos
pontos em que a sobreposicao € perfeita, sobressai a borda preta.

Figura 4.7: Segmentagoes geradas com py = 1073 (a-b) imagens contaminadas (1 visada)
(c—d) mapas de bordas sobrepostos (e—f) imagens tematicas.

Estao ilustradas também as imagens tematicas correspondentes, para fins de
visualizacao dos segmentos segundo seus tons médios de cinza. A segmentacao da imagem
kk inicia com uma particao contendo 4133 regides criadas pelo crescimento de regioes e
para a imagem imgcartoon, a particao inicial consta de 9056 segmentos. O parametro
nimero maximo de pixels (mazpizels) para a etapa de crescimento de regioes, em todas
as segmentagoes seguintes, é sempre 15, salvo mencao em contrario.

Na Figura a segmentacao tematica de kk consiste de 51 regioes, enquanto
imgcartoon possui 100, exibida na Figura 4.7(f). Em ambas estao incluidos fragmentos
remanescentes que deixaram de ser incorporados nas regioes relevantes, rotuladas nas
imagens das Figuras [4.7(a)l e 4.7(b)l As regides escuras, correspondentes as lagoas em
imgcartoon, quase nao sofrem mudancgas, porque se destacam em contraste com as demais
regioes e o ruido é afeta menos tais alvos.
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Quando o detector de bordas MSPRoA [67] é aplicado as imagens ruidosas
constantes das Figuras [4.7(a)| e 4.7(b), sdo obtidas as bordas ilustrados na Figura 4.8
Este detector estda baseado na razao de médias e no calculo de limiares automaéticos para
localizagao de bordas. O contraste existente entre as regices 1, 2 e 3 de kk favorece a
deteccao de varias bordas fragmentadas. Em contrapartida, a heterogeneidade associada
as regioes 3 e 4 e aliada ao baixo contraste em zonas de transi¢ao dificultam bastante o
processo. Os formatos dos objetos nestes locais sao também alterados pelo segmentador,
como mostra o mapa de bordas constante da Figura (as bordas foram obtidas a
partir da varredura da matriz de rétulos).

O detector também nao consegue identificar grande parte das bordas existentes
entre as regioes de imgcartoon. O nivel de ruido para imagens com 1 visada complica
bastante a deteccao nas zonas de transigao, principalmente onde o contraste nao é alto,
como pode ser observado visualmente na Figura para algumas regioes. Constituem
exemplos as zonas de transigao entre os objetos 4 e 7, 6 € 9, 22 e 23.

A luz da teoria desenvolvida por varios autores para detectores de bordas volta-
dos para imagens SAR [67, 68, [69], estes relatam que um pixel estd em uma borda quando
a razao entre os contrastes (ou razao das médias) dentro de um janela é maior que um
certo limiar. Limiares globais podem nao ser uma boa solucao para a detectar bordas em
imagens SAR, porque podem favorecer a detecgdo em algumas regioes da imagem e em
outras o mesmo pode nao ocorrer, apesar de elas realmente existirem. Isto explica a nao
detecgao de bordas na maior parte das imagens de teste, exibidas na Figura .8 fato que
também é dependente do nivel de ruido speckle existente.

Figura 4.8: Deteccao de bordas nas imagens ruidosas com 1 visada, usando o algoritmo
MSPRoOA com janela 5x5.

Com relagao ao desempenho do segmentador SAR na imagem imgcartoon, pelo
menos quatro imperfeicoes sao marcantes no delineamento de suas regioes e envolvem os
segmentos de rétulos 4 e 7 (culturas), 5 (floresta), 15 (cultura), 20 e 17 (ver Figuras
e [4.7(b)). O segmento 5 estd dividido em trés partes e as regides 4 e 17 tém suas areas
reduzidas. Outras regides segmentadas, apesar de apresentarem pequenos fragmentos em
seu interior, mantiveram razoavelmente seus limites préximos dos ideais (rétulos 2, 11,
14, 16 e 19).

Em sintese, a analise dos mapas sobrepostos da Figurapermite evidenciar
que nao houve muito sucesso no alcance das bordas ideais para boa parte dos segmentos.
Isto se deve ao nivel de ruido presente e, como exposto, o speckle em imagens de 1
visada prejudica bastante o processo de segmentacao em zonas de transicao com baixo
contraste. No entanto, pode-se avaliar que o desempenho do segmentador ¢ melhor do
que o desempenho do detector de bordas. No contexto geral, a segmentacao dos objetos
de kk e de imgcartoon com 1 visada permite identificar com certa margem de acerto as
regioes relevantes.
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A FiguralZ9ilustra as segmentacoes das imagens de teste geradas com n = 3 vi-
sadas. Na segmentacao de kk restam 119 regioes, enquanto imgcartoon possui apenas 96.
Pela anélise dos mapas sobrepostos das Figuras [4.9(c)| e 4.9(d), houve o aumento da
quantidade de fragmentos para a imagem kk e uma diminuicao para imgcartoon, quando
comparados as contagens de regides das segmentagoes das imagens com 1 visada. E impor-
tante visualizar também as imagens teméticas para acompanhar as mudancas detectadas
nos mapas sobrepostos.

Figura 4.9: Segmentacdes geradas com py = 1073 (a-b) imagens contaminadas (3 visadas)
(c—d) mapas de bordas sobrepostos (e—f) imagens tematicas.

Nas imagens de 3 visadas, o ruido speckle apresenta menor variancia em relagao
as de 1 visada, mas ainda estao presentes grande quantidade de pequenos fragmentos
distribuidos ao longo de algumas regioces de kk e imgcartoon. Um erro que ainda persiste e
que é mais proeminente em imgcartoon esté na fronteira das regides de rétulos 5 (floresta) e
7 (cultura), com o aumento da drea desta dltima, como mostra a Figura|4.9(d)| E possivel
perceber que as regioes 4 e 20 de imgcartoon apresentam resultados melhores que aqueles
representativos da segmentagao com 1 visada. A regiao 20 esta confinada dentro de seus
limites ideais, com boa aproximacao visual. Ja a regiao 5 nao esta sobresegmentada, em
relagdo a segmentagao anterior (1 visada).

As bordas dos objetos segmentados de kk e de imgcartoon, com 3 visadas,
apresentam-se mais suaves, frente aquelas de aspecto picotado existentes na Figuras
e respectivamente. Isto é conseqiiéncia da menor influéncia do speckle no delinea-
mento das bordas.
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De modo geral, os contornos dos segmentos de kk e imgcartoon estao mais
bem definidos para 3 visadas. Com relacao a maior quantidade de pequenos fragmentos
detectados em kk, isto pode decorrer da formacao ou deteccao de aglomerados de pixels
ruidosos que ficam impossibilitados de ser unidos as regices vizinhas, por causa do valor
adotado para pg.

As bordas detectadas pela técnica MSPRoOA para as imagens com 3 visadas estao
ilustradas na Figura[.I0l A quantidade de bordas falsas detectadas ao longo das imagens
¢ bem menor em relacao aquelas da Figura [£8 pois a influéncia do speckle é menor nas
medidas realizadas usando os pixels delimitados pela janela do detector. Apesar disto,
tendo em vista as interfaces entre as regioes 6, 14 e 15 de imgcartoon, observa-se que a
detecgao nao é realizada com sucesso, e 0 mesmo ocorre para outros objetos dessa imagem.
Para a imagem kk com 3 visadas, ainda existem muitos fragmentos de bordas detectados
nas regioes 3 e 4, que sao zonas extremamente heterogéneas.

Figura 4.10: Deteccao de bordas nas imagens com 3 visadas, usando o algoritmo MSPRoA com
janela 5x5.

Os resultados de segmentacao das imagens de teste geradas com n = 5 visadas
encontram-se na Figura LTIl A segmentacao da imagem kk inicia com uma particao
contendo 6061 regioes e para a imagem imgcartoon, a particao inicial consta de 9531
segmentos. Na segmentacao final de kk existem 115 regioes, enquanto imgcartoon possui
134. As fronteiras entre os segmentos relevantes de imgcartoon apresentam maior grau
de acerto, em comparacao com as Figuras .7 e 9. A imagem kk apresenta distorcoes
entre as regioes 3 e 4 e suas bordas detectadas estao presentes na Figura[£12l Percebe-se
que ha melhor delineamento das bordas dos objetos, a medida que o niimero de visadas
aumenta.

Ocorre também o aumento do nimero de fragmentos, porque a suavizagao cres-
cente do ruido speckle provoca a formacao de aglomerados de pixels pelo segmentador, os
quais deixam de ser fundidos a outras regides por causa do nivel de py adotado. Alguns
destes fragmentos permanecem durante todo o processo de fusao e chegam ao seu final
intactos.

As medidas de discrepancia apresentadas no inicio deste capitulo permitem
quantificar os resultados e inferir a qualidade da segmentacao. A avaliagao estd ilustrada
em graficos que expressam os valores das medidas no intervalo [0, 1] para cada segmento de
referéncia, cujos rétulos estao indicadas no eixo horizontal. Valores préximos da unidade,
para um determinado segmento, indicam que a segmentacao obtida do mesmo aproxima-se
bastante das caracteristicas ideais.
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Figura 4.11: Segmentagoes geradas com pg = 1072 (a-b) imagens contaminadas (5 visadas)
(c—d) mapas de bordas sobrepostos (e—f) imagens tematicas.

Figura 4.12: Deteccao de bordas nas imagens com 5 visadas, usando o algoritmo MSPRoA com
janela 5x5.
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4.4.2 Medidas de desempenho com parametro p, = 1073

A avaliacao da segmentacao, com o parametro de controle py = 1072, inicia com
as medidas extraidas da imagem kk, seguidas das medidas de imgcartoon, para 1, 3 e 5
visadas. As medidas correspondentes a estas imagens de teste estao tabeladas na Secao
[A2.1l pag. I, sendo usadas na concepc¢ao dos graficos que seguem. Os rétulos das
regioes de referéncia estao dispostos no eixo horizontal, enquanto o eixo vertical contém
os valores das medidas de micro e de macroajuste.

Na Figurad. I3l estao indicados os graficos relativos as medidas RUMA, ajuste de
bordas (Ajbrd) e ajuste de pixels mal segmentados (Ajpms, indicada como PMS). Estas
medidas corroboram as explicacoes dadas anteriormente, quando é discutido o desempe-
nho do segmentador perante as imagens contaminadas sob diferentes visadas, a partir da
analise dos mapas de bordas e das imagens tematicas. Portanto, pode ser necessaria uma
rapida visualizagao nas segmentacgoes anteriores para acompanhar o processo de avaliacao,
Figuras (4.7, e [ 11], que também possibilitam a identificacao de cada rétulo.
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Figura 4.13: Medidas RUMA e de microajuste para segmentagao de kk (a) 1 visada (b) 3
visadas (c) 5 visadas, com py = 1073.

De acordo com as medidas apresentadas nos graficos da Figura [4.13], o objeto 4
da imagem kk apresenta as piores medidas de ajuste de bordas e de drea (RUM A) para 1 e
5 visadas, em virtude das pequenas expansoes do segmento 3 (1 visada - ver Figuras
eld.7(e)) e a formagao de dois grandes fragmentos que alteram as caracteristicas e limites
deste objeto (5 visadas - Figuras [4.11(c)| e [4.11(e)). Estas observagoes sao ratificadas
pelas medidas de ajuste de forma e de tamanho, relativas aos objetos 3 e 4, sendo que
tais medidas apresentam valores mais baixos quando kk possui 1 e 5 visadas, conforme
mostram os gréaficos da Figura .14l
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Nos mapas de bordas, estas distor¢oes podem ser percebidas no ‘F’ situado no
primeiro quadrante (ver Figuras [4.7(c)[e[4.11(c)|) para as imagens de 1 e 5 visadas. Para
3 visadas (Figura[£.9)), as bordas reconstruidas deste mesmo ‘F’ estdo mais proximas das
ideais.
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Figura 4.14: Medidas de macroajuste para segmentacao de kk (a) 1 visada (b) 3 visadas (c) 5
visadas, com pg = 1073,

Os graficos das Figuras e resumem as discrepancias encontradas para
imgcartoon para diferentes visadas. E possivel observar que as medidas RUM A, ajuste de
bordas e de pixels mal segmentados sao, em geral, menores para a segmentagao da imagem
de 1 visada e se aproximam do valor unitario, quando o nimero de visadas aumenta. A
segmentacao da imagem com 1 visada apresenta bordas muito sinuosas, por causa da
grande interferéncia do ruido speckle, conforme mostra a Figura 4.7, confirmadas pela
medidas da Figura [£.15(a)]

As inconsisténcias perceptiveis para a segmentacao de imgcartoon com 1 visada
estao refletidas nas medidas de ajuste de tamanho e forma, Figura [1.16(a)] relativas as
regioes 4, 5 e 20. Os problemas encontrados sao reducao de area, sobresegmentacao e
aumento de drea, respectivamente (ver Figura |4.7(d)). Para 3 visadas, a segmentacao de
imgcartoon apresenta mais inconsisténcia para o objeto 7 (cultura) e, conseqiientemente,
também é afetado o objeto 5 (floresta).

O segmento de rétulo 7 esta subdividido em duas partes, sendo que uma delas
(a subparte maior) avangou sobre uma porgao do segmento correspondente ao objeto 5,
como mostra o detalhe ampliado da Figura L.17, na pag. 64
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Figura 4.15: Medidas RUMA e de microajuste para segmentagao de imgcartoon com (a) 1
visada (b) 3 visadas (c) 5 visadas, e pg = 1073.

Conforme expresso anteriormente, todas as medidas de discrepancia estao basea-
das na correspondéncia entre pares de regioes ajustadas. A regiao ajustada corresponde ao
objeto, gerado pelo segmentador, que possui maior nimero de pixels em comum com outro
de referéncia. No detalhe ampliado, o objeto de rétulo igual a 7 (delimitado pela borda
ideal apontada pelas setas) esta sobreposto as regioes segmentadas, indicadas pelas duas
texturas. A borda ideal estd sobreposta em grande parte de seu contorno pelas bordas
reais (brancas), em que o ajuste é quase perfeito (por exemplo, ao longo dos segmentos
ajustados dos objetos 3, 6, 10, 11 e 12).

A regiao ajustada ao objeto 7 consiste apenas do maior segmento, marcado com
textura em quadrados cinza, que invade uma porcao da regiao ajustada correspondente
a regiao de referéncia 5. Logo, as medidas relativas ao objeto 7 levam em conta apenas
sua regiao ajustada, isto é, a regiao referente a textura em cinza. A regiao formada
pela textura pontilhada é produzida pelo segmentador e nao entra na contabilizacao de
nenhuma medida, Figura [4.17

Nos gréficos das Figuras [4.15(b)| e 4.16(b)| (3 visadas) as medidas de ajuste de
bordas, de pixels mal segmentados e de forma, relativas ao segmento 7, apresentam valores
mais baixos. Isto ocorre porque aumentaram as distancias entre as bordas obtidas e as
ideais. Este segmento possui 981 pixels mal segmentados.

Um ponto que deve ser destacado é que as medidas de microajuste (Ajbrd e
Ajpms) levam em conta o perimetro das regides de referéncia para sua obtengao. Por-
tanto, as regioes que possuem grandes perimetros tendem a possuir valores maiores destas
medidas, como é o caso dos segmentos 5 e 7.
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Figura 4.16: Medidas de macroajuste para segmentagao de imgcartoon (a) 1 visada (b) 3 visadas
(c) 5 visadas, com pg = 1073.

Como o segmento 5 possui maior perimetro, o grafico de barras da Figura
apresenta valores de ajuste de bordas e de pixels mal segmentados maiores, em
relagdo ao segmento 7. O grande valor de Ajpms (0,9792 — Tabela [A.9 pag. [I0)
para o segmento 5 também estd relacionado ao fato deste possuir apenas 40 pixels mal
segmentados e extenso contorno, contra os 981 pixels mal segmentados do segmento 7,
cuja mesma medida ¢ igual a 0,5980. Para 5 visadas, a maior parte dos segmentos obtidos
de imgcartoon apresenta grande ajuste, apesar da existéncia de um ntimero consideravel
de pequenos fragmentos no interior das regioes relevantes.

" porda ideal
o]

Figura 4.17: Detalhe ampliado referente a Figura
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A medida Totgof representa o ajuste geral para a segmentacao, formulada
segundo diferencas entre niveis de cinza dos pixels de um segmento de referéncia e seus
correspondentes na imagem segmentada. Os resultados desta medida para a segmentacao
das imagens de teste com 1, 3 e 5 visadas e nivel po = 1073, estdao indicados na Figura
.18 De acordo com estes graficos, a melhor segmentacao é a da imagem kk com 3 visadas
(0,9559), enquanto para imgcartoon a melhor ocorre para 5 visadas (0,9766). Estes valores
de Totgof representam bom grau de acerto (95,6% para kk e 97,7% para imgcartoon),
porque os niveis de cinza dos pixels das regioes segmentadas estao, em sua maioria, em
conformidade com aqueles das regices de referéncia.

M1 visada @3 visadas 05 visadas B visada @3 visadas 05 visadas

1.2

o 0,9374 0,559 0,9865 ::i 08631 09528 09766

0.8 1 08 |
06 1 0.6 |
0,4 1 0.4 1
0.2 1 0.2 1
0,0 0,0

(a) (b)

Figura 4.18: Medidas de ajuste geral para (a) kk e (b) imgcartoon, pg = 1073.

4.4.3 Resultados de segmentacao com parametro p, = 107

Nesta etapa sao avaliados os resultados produzidos pelo segmentador SAR para
as imagens de teste com 1, 3 e 5 visadas, sendo o valor do parametro de controle ¢é di-
minufdo para py = 107°. Na Figura .19 estao reproduzidas as segmentacoes das imagens
de teste com numero de visadas n = 1. Os rétulos das regioes sao os mesmos indicados
nas Figuras [4.7(a)| e 4.7(b)]).

A diminuicao do parametro py leva a um ‘relaxamento’ no processo de fusao de
segmentos e a segmentacao final possui menor ntiimero de regides, em decorréncia de mais
unioes de segmentos significativamente semelhantes. Em certos trechos dos mapas ocor-
rem sobreposicoes das bordas ideais, visto que as bordas obtidas aproximam-se bastante
das fronteiras ideais, pelo menos visualmente.

Por esta andlise dos mapas de bordas de kk e de imgcartoon, a fusao de regioes
ao nivel de significancia py = 1075 propicia a agregacao de grande parte dos pequenos
fragmentos no interior das regices. O resultado é uma segmentacao com menos fragmentos
distribuidos na imagem, fato que pode ser observado a partir da comparacao das Figuras
17 (pag. BO) e E19l

Para a imagem imgcartoon, é possivel observar a expansao do segmento ajustado
ao objeto ideal 8 em dire¢ao ao segmento 9, sendo que este ultimo reduziu-se a um pequeno
fragmento. A reducao de drea também é visivel para os segmentos de rétulos 4, 5, 7, 17,
18 e 23, por exemplo. Para cada regiao da imagem de teste imgcartoon reduzida de
tamanho, ha outras que sofreram expansoes, como o segmento referente ao objeto 20,
melhor observados na Figura Além disso, ainda é consideravel a presenca de
bordas sinuosas, percebidas melhor através da imagem temaética. Estas mudancas afetam
as regioes homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas.
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() (d)

Figura 4.19: Segmentacoes geradas com pg = 1077 e 1 visada (a-b) mapas de bordas sobrepostos
(c—d) imagens tematicas.

Os erros apontados para a segmentacao das imagens de 1 visada sao menos
freqlientes em grande parte dos segmentos das imagens kk e imgcartoon (ambas com 3
visadas), apesar da expansao da regido ajustada relativa ao segmento 7 desta ultima. A
influéncia do parametro py pode ser verificada comparando-se as Figuras (pag. BY) e
4,20

()

Figura 4.20: Segmentacoes geradas com py = 107> e n = 3 visadas (a-b) mapas sobrepostos e
(c—d) imagens teméticas.
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As divergencias detectaveis visivelmente entre os mapas sobrepostos destas duas
segmentacoes sao a eliminacao de pequenos fragmentos e a melhor definicao dos contornos
dos objetos para as duas imagens de teste. Excetuam-se os erros relativos ao segmento 7
de imgcartoon, devido a sua expansao em direcao ao segmento ajustado ao objeto ideal 5.
No entanto, o segmento 7 constitui um objeto nao mais sobresegmentado, diferentemente
daquele mostrado na Figura[£9l (cujo detalhe estd ampliado na Figural1T). A diminuigao
de pg leva a mais fusoes, apds a diminuicao das chances de erro, para a maior parte dos
segmentos de imgcartoon. E importante lembrar que neste processo de segmentagao a
ordem das fusoes é um fator relevante e dependente do desempenho do teste de hipdteses.

Nas segmentacoes das imagens de 5 visadas da Figura[4.2]], o erro mais aparente
¢ a criagao de novos segmentos em ambas as imagens. Eles sao visualizados nas Figuras
(nas adjacéncias do objeto 3 da imagem kk, préximo ao centro do quadrante
superior direito) e (entre os objetos segmentados referentes aos rétulos 3, 4 e
7, com a diminui¢do das areas destes dois ultimos). Ambas as partigdes contém raros
fragmentos e apresentam melhor definicao de bordas, em virtude do nimero de visadas e
do valor adotado para py. As bordas ideais se confundem em varios pontos com as bordas
reais geradas pela segmentagao, principalmente na imagem imgcartoon.

()

Figura 4.21: Segmentacdes geradas com pg = 107° e n = 5 visadas (a-b) mapas sobrepostos e
(c—d) imagens tematicas.

As medidas representativas do erros antes mencionados para as imagens phanton
comn =1, 3 e 5 visadas e py = 1075 estao ilustradas a seguir.

4.4.4 Medidas de desempenho com parametro p; = 107°

As medidas de discrepancia de micro e macroajuste estao indicadas nos graficos
das Figuras e para a imagem kk e para imgcartoon, observar as Figuras e
4,20

Pela analise das medidas da Figura (relativas aos dados da Tabela [A.1T],
pég. [[I7)), os melhores valores de ajuste para a imagem kk foram obtidos pelo segmento
ajustado referente ao objeto ideal 2, para todas as medidas (RUM A, Ajbrd e PMS).
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Figura 4.22: Medidas RUMA e de microajuste para segmentacao de kk (a) 1 visada (b) 3
visadas (c) 5 visadas, para pg = 107°.

O segmentador também apresenta bom desempenho ao detectar o objeto ajus-
tado a regiao de referéncia 1 de kk. Em geral, a segmentacao desta imagem é melhor para
sua versao com 3 visadas, que apresenta menor quantidade de pixels mal segmentados.

Na imagem kk com n = 5 visadas ocorrem fusoes erroneas que levam a alteragao
do objeto ‘F’ superior direito e, como conseqiiéncia, decrescem as medidas de bordas dos
segmentos envolvidos (os segmentos ajustados dos ideais de rétulos 3 e 4).

Ja as falhas apontadas anteriormente para a segmentacgao de imgcartoon estao
implicitas no decréscimo dos valores das medidas, principalmente para a segmentacao da
imagem com 1 visada (Figura|4.24(a)|). Nesta figura, destacam-se os erros existentes para
os objetos 4, 5, 7, 8, 9, 18, 20 e 23. Para 3 visadas ocorrem erros nas regioes ajustadas
aos segmentos ideais 5, 7 e 20, enquanto para 5 visadas destacam-se os erros associados
aos objetos 4, 7 e 20.

Conforme ja explicado, os segmentos 4 e 7 tiveram suas areas reduzidas por
causa da criacao de um novo segmento (ver Figura [£2T)). O objeto 20 da imagem
imgcartoon nao apresenta erros expressivos para as versoes contaminadas com 3 e 5 visa-
das, pelo menos visivelmente (Figuras4.201e [4.21] respectivamente). Tomando o segmento
20 da partigao de 1 visada, existem 1186 pixels mal segmentados (Tabela[A.12] pag. I18),
101 para 3 visadas (Tabela[A.13) e 74 para o resultado de segmentacao da imagem ruidosa
de 5 visadas (Tabela[A.14]). Os valores das medidas PM S sao 0,26469, 0,87035 e 0,88763,
respectivamente (graficos da Figura [£.24]).

As demais medidas de ajuste para imgcartoon estao indicadas na Figura [4.25]
que também refletem as mudancas nos objetos cujos rétulos sao mencionados acima. Na
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segmentacao da imagem com 3 visadas, destaca-se a diminuicao da medida de ajuste de
forma para o segmento 7, devido a sua expansao além da borda ideal, o que aumenta a
quantidade de pixels mal segmentados (ou pixels falsos positivos).
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o]
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Figura 4.23: Medidas de macroajuste para segmentacao de kk (a) 1 visada (b) 3 visadas (c) 5
visadas, para pg = 1075,

As medidas de ajuste de intensidade, de posicao, e RUM A em muitos casos,
tém-se mostrado quase invariantes, sendo muito proximas de 1. Isto significa que o seg-
mentador apresenta bom desempenho (principalmente para as imagens com 3 e 5 visadas)
de acordo com estas medidas, ou elas podem nao ser apropriadas para discriminar pro-
blemas que ocorrem em segmentacoes erroneas. Por outro lado, as mudangas sao melhor
detectadas pelas medidas de ajuste de bordas e de pixels mal segmentados, bem como de
ajuste de forma e de tamanho.

As medidas de ajuste geral para as segmentacoes com parametro py = 1075 estao
destacadas na Figurald.26l O melhor resultado de segmentacao da imagem kk ocorre para
a versao com 3 visadas, enquanto a versao com 5 visadas de tmgcartoon apresenta melhor
grau de acerto (0,9838 contra 0,9766 da mesma versao segmentada com py = 1073).

Consoante a medida Totgof graficamente exibida na Figural4.26, a segmentacao
da imagem imgcartoon com 1 visada (py = 107°) é melhor, quando comparada a seg-
mentacio da mesma imagem usando-se py = 1072 (0,8732 contra 0,8631), devido a eli-
minacao de pequenos fragmentos.
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Figura 4.24: Medidas RUMA e de microajuste para segmentacao de imgcartoon com (a) 1
visada (b) 3 visadas (c) 5 visadas, com pg = 107°.
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Figura 4.25: Medidas de macroajuste para segmentacao de imgcartoon (a) 1 visada (b) 3 visadas
(c) 5 visadas, com pg = 1075,
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Figura 4.26: Medidas de ajuste geral para (a) kk e (b) imgcartoon, pg = 107>,
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4.4.5 Resultados de segmentacao com parametro p; = 1076

As imagens segmentadas produzidos pelo método proposto com parametros
n = 1,3 e 5 visadas e py = 107% estao ilustradas na Figura A diminuicao de
po provoca expressivas alteragoes nas formas esperadas para os segmentos gerados para
a imagem imgcartoon, pois ocorrem bastantes fusoes. Destacam-se as regioes ajustadas
correspondentes aos objetos 3, 4, 5, 7, 12, 17, 20, 21 e 23, além dos segmentos relativos
aos objetos 8 e 9 de imgcartoon (ver rétulos na Figura L 11a,b), pag. [60).

() (f)

Figura 4.27: Mapas temdticos gerados com py = 1079, a partir das imagens de (a-b) 1 visada
(c—d) 3 visadas (e-f) 5 visadas.

Os erros de segmentagao oriundos do processamento das imagens com 1 visada
sao semelhantes aqueles correspondentes as versoes com 1 visada e py = 107°, dispostas
na Figura [£19, pag. B6 As segmentacoes das imagens de teste com 3 e 5 visadas sao
bastante semelhantes aquelas das Figuras e A21] respectivamente. As mudancgas
visuais sao sutis, porquanto os valores das medidas relativas a essas imagens tendem a ser
bastante préximas dos valores calculados para as imagens de teste anteriores (com 3 e 5
visadas e py = 107°).
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4.4.6 Medidas de desempenho com parametro p, = 10~°

As medidas de desempenho para as segmentagoes da imagem kk com 1, 3 e 5
visadas, com o parametro py = 1079, estao indicadas nos graficos das Figuras .28 e .30

Os erros mais expressivos para a imagem kk referem-se aos segmentos 3 e 4,
percebidos pelo decréscimo dos valores das medidas de ajuste de bordas, pixels mal seg-
mentados e de forma, como vem ocorrendo com as segmentacoes anteriores. A anédlise
desses graficos permite expressar que a segmentacao da imagem kk com 3 visadas é melhor
quanto ao ajuste de drea (medida RUMA) e de bordas. Os segmentos 3 e 4 possuem uma
maior quantidade de pixels mal segmentados (313 e 286, respectivamente) em relagdo aos
mesmos segmentos constantes da imagem com 5 visadas (216 e 312, respectivamente).

A evolugao da quantidade de pixels mal segmentados para os segmentos 3 e 4
de kk estd indicada na Figura 229 de acordo com os dados das Tabelas [A. 7 [A. 1] e[A 15
O eixo vertical representa a contagem de pixels mal segmentados sob diferentes visadas e
o horizontal indica os valores de py.
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Figura 4.28: Medidas RUM A e de microajuste para segmentacao de kk (a) 1 visada (b) 3
visadas (c) 5 visadas, para pg = 1075,

Esses graficos de linha indicam que, em geral, hd uma tendéncia ao aumento de
pixels mal segmentados relativos as regioes heterogéneas 3 e 4 da imagem kk, a medida
que o parametro py diminui. Isso significa que fustes em demasia estao provocando
a diminui¢do da medida Ajpms para tais segmentos. Uma andlise semelhante para a
imagem imgcartoon torna-se um pouco mais trabalhosa, por causa da quantidade de
segmentos presentes.
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Figura 4.29: Quantidade de pixels mal segmentados para o (a) objeto 3 e (b) objeto 4 de , com
po=10732,10°e 107 % e n =1, 3 e 5 visadas.
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Figura 4.30: Medidas de macroajuste para segmentacao de kk (a) 1 visada (b) 3 visadas (c) 5
visadas, para py = 1076.

A Figura [4.31] apresenta os valores de discrepancia relativas as versoes segmen-
tadas de imgcartoon. Alguns pontos a considerar a respeito da segmentacao dessa imagem
com 1 visada sao as medidas relativas aos segmentos 8, 9, 17, 20, 21, 22 e 23. As medidas
de ajuste Ajpms sao pequenas para estes segmentos, devido a possuirem bastantes pixels
mal segmentados — Figura . A regiao ajustada relativa ao objeto 8, por exemplo,
possui area bastante reduzida (1882 pixels mal segmentados na regiao).
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(a-b—c) Medidas RUMA e de microajuste, (d—e-f) de macroajuste para seg-
mentacdo de imgcartoon, com n = 1, 3 e 5 visadas, respectivamente (pg = 1079).



4.4. Avaliacdo de Segmentacdo - Etapa | IR

A medida RUMA relativa aos segmentos 20, 21 e 23 é considerada nula, em
virtude dos segmentos obtidos possuirem drea maior que os segmentos de referéncia (em
funcdo de unioes erroneas) e devido a segmentos distintos de referéncia apresentarem um
mesmo segmento ajustado. Como posto anteriormente, esta medida nao se presta muito
bem para casos em que os segmentos obtidos possuem area maior que os de referéncia.

As medidas de ajuste geral demonstram que houve um aumento de Totgof
em 1,4% para a segmentagao de imgcartoon com 1 visada em relagdo & anterior com
po = 107° (segundo a comparacao das Figuras[4.26(b)| e [4.32(D)]). Para as segmentagoes
com pp = 1075 a melhor segmentacao ¢ obtida para a imagem com 5 visadas, por
apresentar menos erros em relacao aquelas com 1 e 3 visadas.

Para a imagem kk, houve um decréscimo de 0,1% entre a medida de ajuste
geral para a versao de 1 visada a py = 107% e aquela a py = 107°. Isso significa que a
segmentagao anterior (py = 107°) da imagem com 1 visada ¢ 0,1% melhor que a realizada
com py = 1079 que é uma diferenca quase inexpressiva. A melhor segmentacao, com
po = 1079 é relativa & imagem com 3 visadas, por apresentar menos erros em relacao
aquelas com 1 e 5 visadas. Na imagem com 1 visada, existe grande influéncia de ruido,
tornando a segmentagao bem mais dificil. Por outro lado, a imagem de 5 visadas apre-
senta nivel de ruido menos influente em relacao a imagem de 3 visadas, o que leva ao
favorecimento de mais fusoes com o parametro py = 107%. Logo, a combinacio do niimero
n = 3 visadas e o valor de pg neste teste com a imagem kk produz melhor resultado em
relacao as demais.

Em resumo, tanto para kk quanto para imgcartoon, as segmentagoes para 3 e
5 visadas ao nivel py = 107° sdo compardveis as segmentacoes de 3 e 5 visadas ao nivel
po = 1079, levando em conta as medidas de ajuste geral constantes das Figuras e
[4.32 visto que sao bastante préximas.
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Figura 4.32: Medidas de ajuste geral para (a) kk e (b) imgcartoon, pg = 107°,

Comparando todas as medidas Totgof relativas as segmentacgoes apresentadas
para os parametros pg = 1073, pg = 107° e py = 1075, a melhor segmentacao da imagem
kk ocorre para a versao contaminada com 3 visadas e py = 107° (Totgof = 0,9814),
enquanto a melhor segmentacao de imgcartoon ocorre para a versao com 5 visadas e
po = 107 (Totgof = 0,98409).

As diferencas entre as imagens de kk com 3 visadas com p, = 1073 (Figura
[1.9(c)} pdg. BB) e py = 107 (Figura pag. [66) sao perceptiveis por causa dos
varios fragmentos presentes na primeira, todavia as diferengas sao quase indistinguiveis
quando a Figura é comparada com a Figura [1.27(c)| pag. (po = 1079). Estas
diferencas residem em pequenos fragmentos que existem nos mapas de bordas, que também
podem ser visualizados nas imagens temaéticas, ao longo das bordas e proximos a estas.
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A segunda etapa da avaliagao do segmentador utiliza a imagem codbarras. Ela
contém segmentos lineares de diferentes espessuras e curvilineares e aplica-se ao teste suas
versoes contaminadas com ruido multiplicativo, geradas com n = 1 e 3 visadas.

4.5 Avaliacao de Segmentacao - Etapa II

A deteccao automatica de estruturas lineares de pequena espessura é de grande
importancia no processamento de imagens SAR, bem como para outros tipos de imagens.
Tais estruturas podem representar estradas, redes de gasodutos, linhas férreas ou clareiras
em florestas, por exemplo. Elas podem ser 1iteis no estabelecimento de pontos de referéncia
para corregao radiométrica ou em aplicagoes de ajuste de imagens.

Nas imagens SAR, a deteccao de estruturas lineares é um problema particular-
mente dificil, em virtude da presenca do ruido speckle. Varios algoritmos de segmentagao
podem falhar nesta empreitada e muitas vezes se recorrem a outras técnicas para tal fim
[70]. As estruturas lineares usualmente variam em largura e apresentam mintsculos rom-
pimentos ao longo de seu comprimento, cujos fragmentos podem aparecer como estruturas
claras ou mais escurecidas. Uma inspec¢ao mais cuidadosa revela que os possiveis rompi-
mentos que porventura venham a existir ao longo de seu trajeto produzem um conjunto
de pequenos fragmentos alinhados.

A deteccao de linhas pode ser realizada usando técnicas locais ou técnicas globais
como a transformada de Hough [33], [70]. As técnicas locais consistem basicamente de
operadores (méscaras), que sao mais eficientes na deteccao de estruturas lineares em
imagens com baixo conteudo ruidoso. Por sua vez, técnicas globais como a transformada
de Hough podem ser aplicadas para detectar estruturas lineares e curvilineares em imagens
ruidosas. Esta ferramenta consiste na transformacao do espaco X —Y da imagem em um
espaco de parametros, de modo que linhas retas sao mapeadas para um tnico ponto
no espago de parametros. Na referéncia [70], esta transformada é usada para detectar
estruturas lineares em imagens obtidas pelo sensor SAR580. Por sua vez, no trabalho
Tupin et al. [71], ela é usada na detecgao de redes de rodovias. Em geral, o problema de
deteccao de retas usando a transformada de Hough é reduzido a deteccao de pontos neste
espaco de parametros, apesar desse procedimento nao ser uma tarefa muito simples.

Nesta secao é avaliada a capacidade do algoritmo de segmentacao SAR proposto
em isolar estruturas lineares e curvilineares e a imagem codbarras é usada nesta finalidade.
Suas versoes ruidosas, com 1 e 3 visadas, estao ilustradas na Figura £33l Todos os 52
segmentos de codbarras foram contaminados para simular retornos de regioes homogéneas.
O numero de visadas estimado para a imagem de 1 visada é n = 1,05, enquanto para a
imagem de 3 visadas, n = 3,19. O nimero maximo de pixels (maxpizels, parametro do
algoritmo de crescimento de regides) deste experimento esté configurado em 13.

As segmentacoes das imagens mostradas na Figura estao ilustradas na
Figurad.34l, com py = 10~%. A particao final da imagem de 1 visada contém 78 segmentos,
enquanto a da imagem com 3 visadas apresenta 59.

A segmentacao da imagem com 3 visadas é visivelmente melhor, devido a menor
influéncia do speckle, o que favorece a reconstrucao da maior parte dos segmentos. As
demais imagens, exibidas nas Figuras e [£30, representam as segmentacoes e as
imagens de tom médio de cinza, respectivas aos valores py = 107° e py = 107°.

Um meio para determinar se a reconstrucao dos segmentos de uma imagem SAR
é bem sucedida é obter sua imagem-razao (ratio image) [I5]. Ela consiste em realizar
a razao ponto-a-ponto dos valores de cinza da imagem ruidosa original e da imagem
temética. O resultado é uma imagem que deve corresponder unicamente as flutuacoes do
speckle, com média unitaria e desvio padrao oy. Quando a segmentacao é bem sucedida,
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nao devem aparecer estruturas visiveis na imagem-razao. Caso resquicios de objetos da
imagem SAR estejam presentes na imagem-razao, entao a imagem segmentada possui
distorcoes radiométricas.

(b)

Figura 4.33: Imagem codbarras contaminada com ruido multiplicativo com (a) 1 visada (b) 3 vi-
sadas.

(s
ot poram Baeo

(c) (d)

Figura 4.34: Resultados da segmentacio para pg = 10™% e o (a) mapa de bordas, 1 visada
(b) imagem temética (78 segmentos) (c¢) mapa de bordas, 3 visadas (d) imagem tematica (59
segmentos).

A Figural4.37ilustra exemplos de imagens-razao das segmentacoes de codbarras
simuladas com 1 e 3 visadas, para p, = 107°, e seus respectivos histogramas. As tonali-
dades das imagens-razao estao multiplicadas por 100, para efeitos de visualizacao, dado
que sao imagens muito escuras, como mostram os niveis de cinza nos histogramas.

Observa-se que a segmentacao das barras para a imagem de 3 visadas é bem
sucedida, pois nao ha estruturas aparentes na regiao destacada pelo retangulo branco na
Figura Todavia, a segmentacao de alguns digitos dessa imagem nao apresenta
exito, dada a existéncia de pequenas estruturas na regiao em que se encontram os nimeros.

Para a andlise quantitativa do desempenho da segmentacao de codbarras, nao
sao exibidas todas as medidas de discrepancia particulares para cada segmento, mas a
medida de ajuste geral na Figura [4.38|

Pode-se avaliar que o segmentador proposto apresentou melhor desempenho na
segmentacao das versoes contaminadas de codbarras para o nivel py = 107*. Isso pode
ser confirmado visualmente através da reconstrucao dos digitos na Figura £.34] apesar
da maior quantidade de segmentos em relacao as outras segmentagoes. O parametro p
é o controlador global da fusao de segmentos e a medida que seu valor decresce, mais
relaxamento é dado a fusao, ou seja, mais segmentos sao agrupados.
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Figura 4.35: (a) Mapa de bordas, 1 visada (b) imagem tematica (64 segmentos) (c) mapa de
bordas, 3 visadas (d) imagem tematica (53 segmentos), com py = 107°.
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Figura 4.36: (a) Mapa de bordas, 1 visada e (b) imagem temadtica com 61 segmentos (c) mapa
de bordas, 3 visadas e (d) imagem temdtica associada com 53 segmentos, para py = 1075.

O valor mais apropriado para pg, que propicia uma segmentacao mais préxima
da ideal em termos da identificacao de regioes relevantes, ¢ 10~*. Para os demais valores de
po (107° € 1079), se for tomada a imagem ruidosa de 1 visada, a diminuigao de p, favorece
mais fusoes inadequadas. A medida de ajuste geral, portanto, reduz apreciavelmente para
este caso e os grandes causadores desses erros foram os digitos existentes em codbarras.
Isto ocorreu porque o nivel de ruido influencia bastante na geragao dos segmentos iniciais
e na fusao dos mesmos, a medida que o processo de segmentacao evolui.

Para a imagem de 3 visadas, no entanto, os erros de segmentacao sao muito
pequenos para os trés niveis associados a py e estao ligados também a identificacao dos
digitos. Portanto, a melhor segmentacao atribuida a imagem ruidosa codbarras com 3
visadas ocorre para py = 107%, considerando o valor de Totgof = 0, 9610.
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Figura 4.37: Imagens-razao e respectivos histogramas, relativos as segmentagoes de codbarras
com (a—c) 1 visada (b-d) 3 visadas.
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Figura 4.38: Medida Totgof para codbarras, sob diferentes valores de py e niimero de visadas.

4.6 Analise da Segmentacao de Imagens Sintéticas

A implementacao do segmentador SAR deste trabalho leva em conta a formagao
de uma grande quantidade de regioes, que sao posteriormente unidas através de um pro-
cedimento estatistico coordenado. Os microsegmentos sao formados segundo a analise do
coeficiente de variacao e sao resumidos a uma quantidade méaxima de pixels durante a
fase de crescimento, definida antes de iniciar o processo. O limite maximo de pixels por
segmento (mazpizrels) tende a ser extrapolado pela inser¢ao de novos pixels, ao passo que
ocorre a eliminacao de buracos e de pixels isolados.

A formulacao do método de segmentacao tratado neste trabalho parte da pre-
missa da homogeneidade parcial para os tipos de alvos encontrados em imagens de radar.
A hipotese é que dentro de regioes heterogéneas possam existir conjuntos de pixels que
exibam caracteristicas homogéneas, bem como pode haver aglomerados que nao seguem
este modelo.
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Os clusters homogéneos sao isolados no primeiro estagio do crescimento, dado
que obedecem a condigao de homogeneidade, quando a janela 3 x3 é deslocada nos diversos
pontos da imagem. Uma vez formados os primeiros segmentos, os pixels isolados que
restam podem ser incluidos nas regioes existentes, de modo a manté-las ainda homogéneas.
Nesse estdagio, ha uma grande quantidade de regioes contendo um ntimero razoavel de
pixels, de modo a garantir um bom desempenho na fase de fusao ordenada. Dai, as
fusoes ocorrem por conta de decisao estatistica distribucional de dois conjuntos de pixels
escolhidos por vez.

Na preparacao das imagens simuladas, ha a preocupacao em gerar pixels que
reproduzam retornos de radar oriundos de superficies homogéneas, heterogéneas e extre-
mamente heterogéneas, de modo a testar a capacidade de segmenté-las e avaliar a extensao
com que tais superficies sao reconstruidas. O desempenho do segmentador proposto me-
lhora a medida que o nimero de visadas aumenta e desde que seja escolhido um valor
de py adequado, para que nao ocorram fusoes em demasia. Para a versao de 1 visada
da imagem imgcartoon, que é bastante ruidosa, houve, em geral, comprometimento da
forma e da localizagao das bordas dos segmentos. Valores altos de py (por exemplo, 1073)
conduziram a formacao de vérios pequenos fragmentos perdidos.

Ocorre também a formacao de varios fragmentos em kk com 1 visada, sendo o
nivel de significancia configurado como py = 1073. Em contrapartida, a localizacao de
bordas e a aproximacao da forma dos objetos segmentados de kk é, em geral, melhor em
relacao a versao de 1 visada de imgcartoon. Isto ocorre também para os demais valores
de pg testados.

Um fator que deve ser considerado nas segmentacoes retro é que as regioes da
imagem simulada kk apresentam boa situacao de contraste entre os objetos heterogéneos
e extremamente heterogéneos, fato que pode ter influenciado na segmentacao. Ja as
versoes de imgcartoon apresentam composicao de regides de alto contraste (como é o caso
das lagoas - regioes 2, 11, 16 e 19), bem como zonas de contrastes bastantes préximos
(pelo menos visualmente). Essa imagem foi elaborada para complicar a localizagao das
transicoes entre as regioes, principalmente na versao com 1 visada. A definicdao das bordas
vai melhorando quando aumenta o nimero de visadas e as medidas de ajuste tendem a
aproximar-se do valor limite unitario superior.

A influéncia do niimero de visadas pode também ser percebida na segmentagao
das imagens simuladas de codbarras. A reconstrucao de segmentos lineares e curvilineares
é comprometida para a versao com 1 visada, todavia melhora sensivelmente para a versao
com 3 visadas. No entanto, boa parte das estruturas relativas aos digitos nao sao bem
segmentadas, usando um valor de py muito baixo, da ordem de 107%. A reconstrucao dos
objetos é melhorada para a versao com 3 visadas e py = 1074

4.7 Segmentacao de Imagens SAR Reais

Duas segmentagoes geradas para um detalhe de 512x512 pixels da imagem
Cagapava estao representadas nas Figuras 4.39(a)| e [4.39(b)| pelos mapas de bordas com
143 e 103 segmentos, com py = 107° e py = 1079, respectivamente. Observa-se que o
mapa contendo a menor quantidade de segmentos delineia bem as estruturas relevantes,
tais como grande parte da extensao do rio Paraiba, as lagoas adjacentes e a zona de
cultura de arroz. Outras estruturas presentes na imagem sao a mancha clara, acima da
regiao de cultivo de arroz e de forma aproximadamente retangular, e faixas semelhantes
a clareiras no solo, que podem ser restos de culturas ou solo exposto (nas proximidades
da cultura de arroz). A mancha possui limites visualmente imprecisos, principalmente em
sua parte superior.
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Figura 4.39: Mapas de bordas correspondentes as segmentagoes de Cagapava (a) 143 segmentos,
po = 107° e (b) 103 segmentos, pp = 1076.
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Figura 4.40: Imagem SAR Cag¢apava, 1 visada, amplitude.
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A diminuigao do valor de pg favorece a eliminagao de alguns fragmentos diminu-
tos existentes na Figura Os mapas apresentam bordas regulares e, visualmente,
existe um bom delineamento dos contornos dos objetos relevantes e ha conformidade na
preservacao da linearidade em varios trechos do rio, da zona de cultura e das lagoas.

A imagem disposta na Figura [.41] consiste de um exemplo de coleta de amos-
tras (pequenas méscaras brancas) em regioes consideradas homogéneas para a estimagao
do nuimero de visadas. Este parametro é usado durante a fase de formagao dos microseg-
mentos, no céalculo do desvio-padrao do ruido.

Figura 4.41: Imagem SAR Stanwick, com ntimero de visadas estimado em n = 3,36, a partir
de 419 amostras coletadas em zonas homogéneas (quadrados brancos).

A imagem tematica representativa do nivel médio de cinza dos segmentos de-
tectados encontra-se na Figura Na Figura esta reproduzido o mapa de bordas
relativo aos 1728 segmentos gerados (py = 107%), que pode ser sobreposto & imagem
original da Figura [£.44]

Algumas falhas evidentes na segmentagao da imagem Stanwick podem ser obser-
vadas, tais como o seccionamento da rodovia diagonal e a presenca de pequenos fragmentos
ao longo dos campos, além da nao deteccao de partes do objeto que se assemelha a um
canal sinuoso localizado nas imediagoes do canto superior esquerdo. A nao preservagao
das estruturas lineares localizadas nos contornos dos campos de cultura e a estrada, por
exemplo, deve-se ao valor de py adotado, que pode ser considerado alto. Muitas regioes
de campo apresentam-se sobresegmentadas.
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Figura 4.42: Tmagem temética da segmentagao da imagem SAR Stanwick, com py = 0,0001.
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Figura 4.43: Mapa de bordas da imagem SAR Stanwick com 1728 segmentos, pg = 0,0001.
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Figura 4.44: Tmagem SAR Stanwick, de dimensoes 768x538 pixels, gerada em amplitude.
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A segmentacao temdtica de Stanwick, obtida com o nivel py = 1077, estd dis-
posta na Figuraf.45l e o mapa de bordas encontra-se na Figura[£.40] em que sao contados
671 segmentos.

Figura 4.45: Imagem temadtica da segmentacio da imagem SAR Stanwick, com py = 107",

A diminuicao do parametro py de 10~% para 10~7 favorece bastantes fusoes na
imagem segmentada, principalmente daqueles alvos localizados nas regioes de campos e
na vila de Stanwick. Nao obstante, é também suprimida boa parte dos segmentos que
formam a rodovia na segmentacao final.
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Figura 4.46: Mapa de bordas da imagem SAR Stanwick, com 671 segmentos (pg = 1077).
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Figura 4.47: Imagem SAR Stanwick.
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As imagens dispostas nas Figuras e sao os resultados de segmentacao
da imagem SAR Pedazo, com nimero de visadas estimado em 2,21, sob diferentes valores
de pg. As estruturas de maior brilho destas imagens estao preservadas e a Figura
representa o mapa de bordas sobreposto a imagem original, com menor quantidade de
segmentos. Observa-se um bom delineamento das bordas dos objetos relevantes da ima-
gem Pedazo, principalmente nas regioes mais escuras, que sao superficies homogéneas na
regiao central da imagem (dreas rodeadas por bosques e manchas urbanas). Outros pe-
quenos fragmentos remanescentes consistem de alvos pontuais preservados, que possuem
bom contraste com as regides vizinhas.

e

Figura 4.48: Segmentagoes da imagem SAR Pedazo, (a) imagem original (b) imagem teméatica
e mapas sobrepostos com (c) 833 segmentos, pg = 107 e (d) 651 segmentos, pg = 1076.
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Figura 4.49: Segmentagoes da imagem SAR Pedazo (a) mapa sobreposto (515 segmentos,
po = 1077) (b) imagem temdtica (c) mapa de bordas (409 segmentos, pg = 10~%) (d) imagem
temaética.

As imagens exibidas na Figura .50 ilustram a segmentagao de manchas de éleo
no mar. A segmentacao ideal consiste no completo isolamento da mancha escura sobre
a agua e a seqiiéncia de segmentagoes mostra que a quantidade de segmentos diminui
a medida que pg decresce. Embora exista ainda um considerdavel ntimero de fragmentos
resultantes do valor de py adotado, é possivel observar um bom delineamento ao longo da
interface mancha-dgua na Figura [4.50(d)

A imagem Zone destacada na Figura [£.51]é uma imagem dificil de ser interpre-
tada visualmente, por causa da grande quantidade de regioes de cultura existentes e das
incertezas sobre localizacao das zonas de transi¢ao para varios segmentos. Esta imagem
apresenta baixo contraste entre zonas de diferentes refletividades. Em geral, as imagens
obtidas em banda L apresentam maior nivel de ruido em relagao aquelas geradas por sen-
sores SAR que operam em outras bandas (C e X, por exemplo). Em relacao as bandas C
e X, a banda L apresenta maior poder de penetracao e as imagens captadas sao bastante
ruidosas.
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Possiveis diferencas visuais perceptiveis entre superficies detectadas nas bandas
C e X podem aparecer como uma unica regiao nas imagens geradas em banda L, como se
pode observar no detalhe da imagem SAR Zone da Figura [£511

Figura 4.50: (a) Mancha de éleo de 512x512 pixels, com 5,15 visadas estimadas e mapas
sobrepostos contendo (b) 689 (pg = 107?), (c) 287 (po = 1077) e (d) 190 segmentos (py = 107%).

De modo analogo, a segmentacgao da imagem SAR Flevoland, disposta na Figura
152 apresenta os mesmos problemas. O mapa de bordas contém 668 segmentos e se refere
ao detalhe de 512x512 pixels da imagem ilustrada na Figura .53l Neste mapa, observa-
se uma estrutura escura semelhante a um lago, duas grandes regioes desabitadas (na
parte superior e no centro da imagem), vérias zonas de cultura e canais de irrigagao na
diagonal. Observa-se ainda que as regioes desocupadas apresentam-se sobresegmentadas,
bem como o lago. Os limites de algumas zonas de cultivos nao estao com seus contornos
bem definidos. Com relacao a preservacao de estruturas lineares, ha somente alguns
trechos dos canais de drenagem. Os canais de pequena espessura em meio ao ruido nao
sao detectados pelo segmentador. A imagem temética exibida na Figura [4.54] permite
visualizar os objetos encontrados.

Os mapas de bordas constantes da Figura.55]ilustram os segmentos detectados
na imagem Sard80 ilustrada na Figura .50, gerada em banda L, obtidos com dois niveis
de significancia distintos. As bordas apresentam-se sinuosas ao longo da interface restolho-
floresta, na qual os limites visuais sao imprecisos por causa do ruido.
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Figura 4.51: Segmentagoes da imagem Zone (a) imagem original, 3,1 visadas estimadas e mapas
obtidos com (b) 798 py = 1073, (c) 492 py = 10~* e (d) 344 segmentos, py = 107°.

O mapa disposto na Figura apresenta a floresta composta por dois seg-
mentos principais, o que permite deduzir que mais fusdes sao necessarias para segmentar
completamente a mesma, bem como outras regioes da area proxima aos tanques de tra-
tamento de esgoto (canto inferior direito).

A versao em banda X da imagem Sar580 esta segmentada na Figura 257, sendo
que o resultado produzido com py, = 107% ainda nao é satisfatério, dada a existéncia de
vérios fragmentos distribuidos na imagem. A segmentacao realizada com py = 1078 gera
uma quantidade menor de segmentos, 162.
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Figura 4.52: Mapa de bordas de um detalhe da imagem Flevoland, com 668 segmentos,
Po = 107°.
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Figura 4.53: Recorte de 512x512 pixels da imagem Flevoland.
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Figura 4.54: Imagem tematica relativa a segmentacao da imagem Flevoland, com pg = 1075,
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Figura 4.55: Mapas de bordas da imagem Sar580, banda L, 1 visada, com (a) 93, pg = 107" e
(b) 60 segmentos, pg = 1075.

I Avaliocdo e Discussdo dos Resultados de Segmentacéo



4.7. Segmentacdo de Imagens SAR Reais I

Figura 4.56: Imagem Sar580, gerada em banda L, 512x512 pixels.
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Figura 4.57: Mapas de bordas da imagem Sar580, gerada em banda X, 1 visada, com (a) 337,
po = 1076 e (b) 162 segmentos, pg = 1075.
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Figura 4.58: Imagem Sar580, gerada em banda X, 512x512 pixels.
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4.8 Discussao Geral do Método Proposto

Com base nos resultados de simulagao obtidos das imagens de teste e das ima-
gens SAR segmentadas, pode-se concluir que:

m O procedimento de crescimento de regioes favorece a geracao de uma menor quanti-
dade de segmentos na particao da imagem sob analise, quando comparada ao niimero
de objetos que seriam criados aplicando uma tesselacdo na mesma. A tesselacao, ape-
sar de ser simples e direta, muitas vezes produz uma grande quantidade de regioes
quadradas e o reduzido nimero de pixels por segmento poderia comprometer o de-
sempenho do processo hierarquico-estatistico implementado. O método desenvolvido
para formacao da particao por crescimento de regides minimiza a existéncia de seg-
mentos contendo poucos pixels e nao compromete a resolucao final desejada para os
contornos dos objetos segmentados;

m A fusdo estatistica de regioes, realizada consoante a eleicao de duas regides por vez
na arvore hierdrquica, é obtida através do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que
apresenta melhor desempenho em relacao aos testes ¢ de Student e de variancias
desiguais. Estes ultimos sao considerados testes paramétricos, em que é assumido
que as amostras provenientes de duas regioes eleitas para fusao sao normalmente
distribuidas. Esta hipétese ocorre para dados SAR processados sob grande niimero de
visadas (da ordem de cinco ou mais), podendo tais dados ser modelados com outras
distribuicoes, inclusive a Normal. O teste KS, por ser nao paramétrico, assume
que os dados podem possuir quaisquer distribuicoes. Nele, é testada a hipdtese
que dois conjuntos de pixels provéem de uma mesma distribui¢ao particular, que
caracteriza o tipo de superficie refletora. Caso isso se confirme, duas regioes eleitas
na arvore hierdrquica sao unidas, pois seus dados (pixels em meio ao ruido) nao sao
significativamente diferentes;

m O parametro de controle da fusao do teste KS influencia na quantidade de segmentos
obtidos. A medida que este parametro diminui, menor ¢ a quantidade final de seg-
mentos. No entanto, valores muito pequenos desse parametro podem levar a fusoes
em demasia e a segmentacao obtida pode nao ficar muito proxima daquela esperada
por um especialista. A diminuicao deste parametro aumenta também o tempo de
processamento;

m A ocorréncia de mais fusoes nao necessariamente implica que todas serao aceitas,
visto que a diminuicao do valor do parametro de controle p, implica em maior
protegao contra um tipo de erro intrinseco do teste (erro do Tipo I). Os segmen-
tos mais similares sao unidos, porque o teste de hipoteses determina que seus pi-
xels advém de uma mesma populacao, ao nivel especificado pelo usuario. Como
consequéncia, ocorre a diminuicao da quantidade de pequenos fragmentos que se
formaram dentro das zonas relevantes, durante a fase de crescimento;

m O aumento do tempo computacional estd relacionado ao processo de fusao usando o
teste de Kolmogorov-Smirnov. Conforme explicado, nem todas as fusdes podem ser
aceitas a um determinado nivel de significancia especificado e isto depende também
da complexidade e do tamanho da imagem. No método desenvolvido, mais tempo é
requerido para testar a hipétese de fusao, conforme aumenta a quantidade de pixels
por segmento;
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m Os algoritmos componentes do segmentador proposto neste trabalho sao desenvolvi-
dos sob a forma de scripts do ambiente de simulacao Matlab®. Como este possui
uma linguagem de programacao interpretada, a execucao dos algoritmos ¢é lenta, em
razao de certas rotinas dependerem de outras embutidas neste aplicativo. Deve ser
considerado ainda que a execucgao de algoritmos voltados ao processamento de ima-
gens, em geral, é mais lenta. Isto deve-se ao fato de se trabalhar com dados, no
minimo, em duas dimensoes.

Com relacao as medidas extraidas na primeira e segunda etapas da avaliacao,
pode-se concluir que:

m As medidas de macroajuste de posigao (Fitzy) e de intensidade (F'iti) relativas
as segmentacoes de kk e de imgcartoon assumem, em geral, valores préoximos da
unidade, para os objetos segmentados sob diferentes visadas e valores de parametro
po- Pode-se avaliar que, segundo as medidas Fitzy (posi¢ao) e Fliti (intensidade), as
segmentagoes apresentaram-se com boa correcao de intensidade e posig¢ao (os centros
de gravidade dos objetos segmentados se aproximam daqueles ideais), a medida que
aumenta o numero de visadas e distintos valores de py. O nivel de ruido presente
nas imagens SAR é um fator determinante na qualidade da segmentagao obtida e a
sua influéncia é maior quando as imagens apresentam pequeno numero de visadas
(da ordem de 1). Em funcao disso, a qualidade da segmentagao é degradada e pode
comprometer a correcao de intensidade, posicao e forma dos objetos segmentados;

m Todas as demais medidas foram utilizadas para avaliar o desempenho do segmenta-
dor sob diferentes aspectos. E de interesse também investigar outras medidas que
permitam avaliar o desempenho da segmentacao, sob os aspectos de preservagao de
forma, radiometria e preservacao de bordas.

I Avaliocdo e Discussdo dos Resultados de Segmentacéo



Capitulo 5

Conclusoes e Perspectivas

5.1 Conclusoes

A pesquisa em segmentacao de imagens de radar de abertura sintética (SAR)
ainda prossegue como um tema desafiador a ser explorado. Nesse sentido, é elaborada
uma nova metodologia de segmentacao, mediante a fusao estatistica de uma massiva
segmentagao inicial realizada sobre estas imagens. O grande desafio em processar imagens
de radar é decorrente da natureza ruidosa do processo de aquisi¢ao pelo sistema imageador.

A formulagao e o desenvolvimento de segmentadores aplicados a imagens SAR
partem de algumas premissas para os tipos de cenas encontradas. Uma delas é que tais
imagens sejam constituidas de zonas homogéneas e o segmentador deverd identifica-las,
sendo sua idealizagao baseada em estatisticas definidas para tais regioes.

Este principio ¢ aplicado neste trabalho, usando a definicao de coeficiente de
variagdo para a geragao de pequenos segmentos homogéneos que, com a agregacao de
novos pixels, crescem para formar segmentos maiores. Em areas heterogéneas porventura
presentes nas imagens de radar processadas, os pixels tendem a formar agrupamentos
homogéneos isolados, sendo esta hipdtese o ponto de partida para o desenvolvimento
desta pesquisa.

A utilizacao do coeficiente de variagao também é 1til para segregar os pixels na
faixa de transigao entre superficies com diferentes refletividades. O coeficiente de variagao,
segundo alguns autores, é sensivel a presenca de bordas, independente da direcao das
mesmas. Por esta razao, este parametro estd combinado a técnica de crescimento de
regioes para a insercao de pixels nos segmentos iniciais gerados por uma janela 3x3, que
busca aleatoriamente pontos sementes na imagem.

Para testar e avaliar o desempenho do segmentador proposto sao utilizadas algu-
mas imagens contaminadas artificialmente com ruido speckle. A contaminacao é realizada
de acordo com distribuigoes de probabilidade especificas para cada tipo de regiao, cuja
geracao dos pixels segue o modelo multiplicativo para dados SAR.

Os resultados de segmentacao obtidos a partir do uso das imagens phantom kk,
imgcartoon e codbarras, com distintos nimero de visadas (n) e niveis de significancia (py),
permitiram testar o método apresentado. Seu desempenho pode ser considerado bom,
corroborado pela boa correcao da localizacao de bordas e pela medida de ajuste geral
(Totgof). Os valores dessa e das demais medidas aproximam-se do valor unitrio para
a maior parte dos segmentos das imagens de teste. O valor unitério é o caso ideal de
segmentacao perfeita, quando é tomada uma segmentacao de referéncia para comparacao.
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5.2 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

Devido a complexidade da segmentacao das imagens SAR, este é um tema que
requer continuo aprimoramento e varios estudos sao realizados neste campo para facilitar
a interpretacao e o entendimento destas fontes de informagao. Dentre as contribuigoes
deste trabalho, pode-se citar:

m O desenvolvimento de um método de crescimento de regioes para a formagao de regioes
estatisticamente homogéneas e nao homogéneas, para favorecer a preservacao de re-
solucao dos contornos dos objetos segmentados. Este algoritmo foi implementado com
base na analise do coeficiente de variacao, combinado a técnica classica de crescimento
de regioes, evitando a aplicacao direta de uma tesselagao na imagem sob analise. Todo
0 processo ocorre com os pixels originais da imagem SAR, dispensando filtragem pre-
liminar ou algum tipo de tratamento de dados para criar uma particao inicial por
supersegmentagao, disponivel para o processo de fusao (Secao B.2));

m A proposicao do uso combinado de um algoritmo classico de analise da estrutura
hierarquica em imagens (HSWO) e do teste de Kolmogorov-Smirnov, para coordenar e
realizar a fusao estatistica das regioes da particao gerada pela etapa de crescimento de
regices. A aplicacao combinada destes dois métodos favorece uma segmentagao na qual
as regioes de mesmas caracteristicas distribucionais (oriundas de alvos de situados em
zonas homogeéneas e heterogéneas) sao unidas mediante o teste KS. O mesmo é propicio
para determinar hipdteses com base na distribuicao estatistica das amostras de cada

regiao (Segoes [3.6.4] e B.6.0)) ;

m A formulacdo de um novo critério de custo com base razao de médias da populagao
de pixels de fronteira e outras caracteristicas locais dos pares de regides adjacentes.
Tal critério é usado para definir os custos de uniao na arvore hierarquica. Observa-se
que a aplicacao desta funcao de custo diminui as chances de ocorréncia de pequenos
fragmentos irrelevantes na segmentagao final das imagens SAR. (Secoes B.6.4] e B.6.5]).

Relativamente as sugestoes de melhorias para este trabalho, é possivel destacar:

1. A necessidade de estabilizar o algoritmo de crescimento de regioes, tornando praticavel
a geracao da mesma particao adequada ao procedimento de fusao, sempre que tal algo-
ritmo é executado. Como explicado no Capitulo [3, nesta etapa sao procurados varios
segmentos homogéneos na imagem, de modo aleatorio, até que nao haja mais regioes,
quando entao se inicia a alocacao de pixels nos segmentos gerados. Essa busca aleatoria
inviabiliza a reprodugao da mesma disposicao dos segmentos na particao gerada. Como
conseqiiéncia, esta aleatoriedade se propaga para os demais processos (formacgao da ta-
bela de custos e fusao estatistica, ambos deterministicos), pois a organizagao, a forma
e o conteudo das microregioes mudam.

2. A geracao de microsegmentos com forma e posicao aleatérias é intrinseca ao método
desenvolvido, sendo possivel contornar este problema melhorando o método de fusao
ordenado de regioes, ou através de um processo mais refinado de deteccao de bordas.
No primeiro caso, deve ser investigado um processo de fusao ordenado que seja robusto
a esta aleatoriedade da forma, ntimero e tamanho dos microsegmentos, de modo a
encontrar as bordas reais proximas daquelas consideradas ideais para os objetos re-
levantes da imagem. Na segunda hipotese, a deteccao de bordas mais aprimorada
poderia ser combinada ao processo de fusao para melhor determinar a similaridade de
segmentos adjacentes, a medida que a fusao se desenvolve;
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3. O método de fusao hierarquica desenvolvido neste trabalho aplica o teste de hipdteses
de Kolmogorov-Smirnov (KS). Este apresenta, entretanto, algumas imperfei¢oes oriun-
dos do célculo da distancia D, tal como é realizado através da Equacao B.19] pag. (45}

4. Outra abordagem que deve ser investigada é a combinagao do teste KS com outras
técnicas, entre elas a deteccao de bordas e a localizagao preliminar de estruturas lineares
na imagem de radar. Supoe-se que a combinacao de varios critérios para validar a
fusao de segmentos pode diminuir as chances de erros, ao invés de um tinico método
preponderar no processo de uniao hierarquica. Nesse contexto, devem ser também
estudados outros critérios de custo para a formacao da tabela (RAG), de modo a
eleger o mais semelhante possivel par de regioes;

5. Convém ainda verificar a possibilidade de executar o teste KS usando apenas um
conjunto reduzido de pixels relevantes, representativos de cada par de regioes eleitas
na arvore hierdarquica, ao invés de usar todos as amostras do par. No levantamento
das funcgoes de distribuicao empiricas realizada pelo teste de hipoteses, a luz da teoria
apresentada, os pixels ruidosos de valores radiométricos proximos constituem fontes
de informagcao redundante. Assim, a determinacao das amostras relevantes de cada
segmento pode favorecer a celeridade do teste, a medida que novos segmentos advém
da agregacao de varios pixels por vez;

6. Sugere-se ainda a investigacdo do método bootstrap e suas aplicacoedd no processo
de fusdo hierdrquica. Esta técnica consiste em usar (re)amostragem de dados, com
vistas a obter pseudo-amostras adicionais e extrair informagoes dessas novas amostras,
o que é ttil quando se trabalha com pequena quantidade de pixels por segmento. Esta
técnica permitiria melhorar a inferéncia acerca das amostras originais da particao,
favorecendo sua aplicacao combinada a um teste de hipdteses, para unir segmentos
com maior confiabilidade;

7. Considera-se também como perspectiva futura a comparacao de desempenho deste seg-
mentador com outros algoritmos de segmentagao de imagens SAR ja existentes, entre
eles o MUM (Merge Using Moments). Outra necessidade é avaliar o desempenho da
técnica proposta perante outros algoritmos de segmentagao, que processem imagens
pré-filtradas. Destarte, pode-se determinar se o desempenho do segmentador desenvol-
vido neste trabalho é melhor que aqueles apresentados por segmentadores que operam
sobre imagens SAR filtradas;

8. Outro tema a pesquisar consiste em segmentar imagens SAR de regioes costeiras, com
a finalidade de extrair a linha de costa ou fronteira terra-agua. A identificagao da linha
de costa possui algumas aplicagoes, tais como o mapeamento e o monitoramento de
regioes costeiras, sob a acao da industria petrolifera.

LA descrigao deste método e suas aplicacoes sdo apresentadas nas referéncias [72, [73].
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Apeéendice A

Pardmetros das Imagens Simuladas e
Medidas de Segmentacdo

A.1 Parametros Descritivos das Imagens Simuladas
kk e imgcartoon

Tabela A.1: Parametros de simulacao da imagem kk, amplitude, n = 1 visada.

Regiao Tipo Distribuicao n « 0

1 Heterogénea, gO (o, v, m) 226 -50 2,7686x10°
2 Heterogénea GY (a,v,n) 28  -5,0 4,2497x103
3 +Heterogénea G4 (a,v,n) 149 -1,5 2,2201x10%
4 +Heterogénea QA(a v,m) 76 -1,5  5,7760x103

Tabela A.2: Parametros de simulacao da imagem kk, amplitude, n = 3 visadas.

Regiao Tipo Distribuicao o « 0

1 Heterogénea, G0 (a,v,n) 226 -5,0 2,7686x10°
2 Heterogénea QA(a v,m) 28  -5,0 3,6264x103
3 +Heterogénea a,v,n) 149 -1,5 1,8945x10%
4 +Heterogénea 6x(a v,m) 76 -1,5  4,9289x103

Tabela A.3: Parametros de simulagao da imagem kk, amplitude, n = 5 visadas.

Regiao Tipo Dlstrlbulgao W « ¥

1 Heterogénea a,y,n 226 -5,0 2,2858x10°
2 Heterogénea gé(a v, n ) 28  -5,0 3,5086x103
3 +Heterogénea  GY (a,~y,n) 149  -1,5 1,8329x10*
4 +Heterogénea  Go(a,v,n) 76 -1,5  4,7687x103

HE Pardmetros das Imagens Simuladas e Medidas de Segmentacdo



A. 1. Parémetros Descritivos das Imagens Simuladas kk e imgcartoon I R

Tabela A.4: Parametros de simulacao da imagem imgcartoon, amplitude, n = 1 visada.

Regiao Tipo Distribuicao m « ¥

1 +Heterogénea  GY (a,v,n) 255  -4,0 2,6986 x 10°
2 Homogénea rt/2(n,ns=1) 45 2,578 x 103

3 Homogénea r'Y/2(n,np=1) 92 1,078 x 10%

4 Homogénea r't/2(n,nB=1) 160 3,259 x 104

5 Heterogénea G9 (o, v, m) 128  -10,0 1,9303 x 10°
6 Homogénea rt/2(n,np=1) 128 2,086 x 104

7 Homogénea r't/2(n,nB=1) 208 5,509 x 104

8 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 160 3,259 x 10%

9 Heterogénea G% (a,v,n) 208  -7,0 3,4456 x 10°
10 Heterogénea G4 (a,y,m) 255 7,6611 x 10°
11 Homogénea rt/2(n,np=1) 20 5,093 x 102

12 Homogénea r't/2(n,nB=1) 82 8,561 x 103

13 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 87 9,637 x 103

14 Homogénea r/2(n,ns=1) 92 1,078 x 10*

15 Homogénea r'Y/2(n,nB=1) 160 3,259 x 104

16 Homogénea r'Y/2(n,nB=1) 32 1,304 x 103

17 +Heterogénea  GY (a,~,n) 240  -3,0 1,6600 x 10°
18 Heterogénea Gy (o, v,m) 118 -7,0 1,1089 x 10°
19 Homogénea rt2(n,ns=1) 32 1,304 x 103

20 Homoggénea, r'2(n,nB=1) 208 5,509 x 10%

21 +Heterogénea G4 (c, 7, n) 255  -2,0 1,0541 x 10°
22 Homogénea rt2(n,np=1) 128 2,086 x 10%

23 Heterogénea G (e, v, m) 160  -13,0 3,9937 x 10°

Tabela A.5: Parametros de simulacao da imagem imgcartoon, amplitude, n = 3 visadas.

Regiao Tipo Distribuicao o « ¥

1 +Heterogénea G4 (a, v, n) 255  -4,0 2,3028 x 10°
2 Homogénea rt/2(n,nB=1) 45 2,200 x 103

3 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 92 9,196 x 103

4 Homogénea r2(n,ns=1) 160 2,781 x 104

5 Heterogénea, G4 (e, v, m) 128 -10,0 1,6472 x 10°
6 Homogénea rt2(n,np=1) 128 1,780 x 10*

7 Homoggénea, r'2(n,nB=1) 208 4,701 x 10*

8 Homogénea r'Y/2(n,nB=1) 160 2,781 x 104

9 Heterogénea G4 (o, y,m) 208 -7,0 2,9402 x 10°
10 Heterogénea GA(a,v,m) 255  -10,0 6,5375 x 10°
11 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 20 4,346 x 102

12 Homogénea rt/2(n,ns=1) 82 7,306 x 103

13 Homogénea rt/2(n,np=1) 87 8,224 x 103

14 Homogénea r'Y/2(n,nB=1) 92 9,196 x 103

15 Homogénea rt/2(n,nB=1) 160 2,781 x 104

16 Homogénea rt2(n,ng=1) 32 1,113 x 103

17 +Heterogénea G4 (a,v,n) 240  -3,0 1,4166 x 10°
18 Heterogénea G4 (a,y,m) 118 -7,0 9,4628 x 104
19 Homogénea rt/2(n,np=1) 32 1,113 x 103

20 Homogénea rt/2(n,nB=1) 208 4,701 x 104

21 +Heterogénea G4 (a7, n) 255  -2,0 8,9954 x 104
22 Homogénea rt/2(n,np=1) 128 1,780 x 10%

23 Heterogénea Q%(a,'y,n) 160 -13,0 3,4080 x 10°
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Tabela A.6: Parametros de simulacao da imagem imgcartoon, amplitude, n = 5 visadas.

Regiao Tipo Distribuicao o « o7

1 +Heterogénea  GY (a,v,n) 255 4,0 2,280 x 10°
2 Homogénea rY/2(n,nB=1) 45 2,129 x 103

3 Homogénea r'Y/2(n,nB=1) 92 8,897 x 103

4 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 160 2,691 x 10*

5 Heterogénea, G4 (o, v, m) 128 -10,0 1,5937 x 10°
6 Homogénea ri/z (n,nB~1) 128 1,722 x 10*

7 Homogénea r'2(n,ns=1) 208 4,548 x 10*

8 Homoggénea, r2(n,nB=1) 160 2,691 x 10*

9 Heterogénea G% (a,v,n) 208  -7,0 2,8447 x 10°
10 Heterogénea g% (a,v,n) 255  -10,0 6,3250 x 10°
11 Homogénea rt/2(n,nB=1) 20 4,205 x 102

12 Homogénea rt/2 (n,nB~1) 82 7,068 x 103

13 Homogénea r/2(n,ns=1) 87 7,956 x 103

14 Homogénea r'Y/2(n,np=1) 92 8,897 x 103

15 Homogénea, r't/2(n,nB=1) 160 2,691 x 104

16 Homogénea ri/z (n,nB~1) 32 1,076 x 103

17 +Heterogénea G (a,v,n) 240  -3,0 1,3705 x 10°
18 Heterogénea G4 (a,y,m) 118 -7,0 9,1552 x 10*
19 Homogénea rt/2(n,ns=1) 32 1,076 x 103

20 Homogénea r't/2(n,nB=1) 208 4,548 x 104

21 +Heterogénea G (a,v,n) 255  -2,0 8,7030 x 10*
22 Homoggénea, rt/2(n,np=1) 128 1,722 x 104

23 Heterogénea G9 (e, v, m) 160  -13,0 3,2972 x 105
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A.2 Medidas de Discrepancia para as Segmentacoes
de kk e tmgcartoon

Esta secao contém as medidas de micro e de macroajuste relativas as imagens
kk e imgcartoon. A legenda abaixo deve ser observada para a interpretacao das tabelas

seguintes.

Legenda Descrigao

Fe—~TDQEHE-HOQ®m»>

Totgof
kkn

mgen

Rétulo da segmentacao ideal (regido de referéncia)
Medida Ajbrd (ajuste de bordas)

Perimetro da regiao de referéncia

Medida Ajbrd (ajuste de bordas)

Quantidade de pixels mal segmentados em relacao a regiao de referéncia
Medida Ajpms (ajuste de pixels mal segmentados - representada por PM.S)

Medida RUMA (relative ultimate measurement accuracy)

Medida Fitzy (ajuste de posicao — centro de gravidade)
Medida Fiti (ajuste de intensidade)
Medida Fitn (ajuste de tamanho)
Medida Gforma (ajuste de forma)

Medida de ajuste geral (consiste do valor imediatamente & direita)

Imagem de teste kk com n visadas
Imagem de teste imgcartoon com n visadas

A.2.1 Medidas de discrepancia com py = 1073

Tabela A.7: Medidas de segmentagao de

kk paran =1, 3 e 5 visadas e pg = 1073.

A B C D E F G H I J L
kk1 1 44068 679 0,97910 186 0,96647 0,99970 0,99375 0,99919  0,99985 0,96377
2 44058 679 098089 90  0,98318 0,98670 0,99625 0,99526 0,99331  0,96898
3 44066 679 0,94954 432 0,91994 0,98800 0,99500 0,99625 0,99396  0,90567
4 44071 679 0,78465 294 0,94471 0,87470 0,99250 0,99871 0,93316 0,82116
Totgof  0,93737
kk3 1 45079 679 0,98800 96  0,98073 0,99330 0,99500 0,99924 0,99664 0,97435
2 45100 679 098836 25 0,99187 0,98030 0,99750  0,99809  0,99005 0,97536
3 45105 679 096449 224 0,95904 0,96190 0,99125 0,99362 0,98058  0,91892
4 45106 679 0,94560 258  0,94095 0,94850 0,99625 0,99991 0,97357 0,89949
Totgof  0,95593
kk5 1 45932 679 0,98809 97  0,97965 0,98370 0,99625 0,99809 0,99178  0,96464
2 45936 679 099213 11  0,99514 0,96370 0,99875 0,99300 0,98151 0,96154
3 45944 679 095365 190 0,95991 0,95660 0,99500 0,99633 0,97782  0,92012
4 45939 679 0,81834 154 0,96325 0,88730 0,99125 0,99738 0,94029  0,85868
Totgof  0,93653
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Tabela A.8: Medidas de segmentacio de imgcartoon, n = 1 visada, pg = 1073.

A B C D E F G H 1 J L
imgcl 1 109867 395  0,95268 98 0,94547  0,96986  0,99750 0,99875 0,98470  0,93907
2 109865 256  0,96645 46 0,96749 0,99478 0,99932 0,99221 0,99738  0,95860
3 109832 201 0,86145 120 0,84425 0,95775 0,98932 0,98346 0,97842  0,86504
4 109866 318 0,65879 572  0,66189 0,75156 0,97093 0,98389 0,85816  0,52529
5 109836 437 0,30536 58 0,97336  0,51831 0,91233 0,99867 0,68275 0,51053
6 109861 632  0,92781 775 0,85552  0,96647 0,99477 0,98521 0,98351  0,88299
7 109842 465 0,85821 426  0,85685 0,96259  0,98205 0,99861 0,98094  0,82833
8 109845 218 0,82417 22 0,97321  0,87008 0,99591  0,99694 0,93053 0,85732
9 109858 270 0,87492 466  0,74789 0,89323 0,99591 0,97968 0,94932  0,78200
10 109706 316 0,90147 53 0,95635 0,93153 0,99182  0,99980 0,96455 0,89744
11 109839 301 0,98019 7 0,98862  0,98385 0,99773  0,99977 0,99186  0,97686
12 109853 235 0,85366 148  0,84621 0,97819 0,99318 0,99285 0,98898  0,80668
13 109849 317 0,92206 371  0,77493 0,93180 0,99069 0,98336  0,96702  0,90223
14 109855 311 0,93274 125 0,93464 0,97377 0,99773 0,99913 0,98671 0,90859
15 109872 657 0,84733 637  0,86802 0,96562 0,98728 0,98958  0,98251  0,85259
16 109864 329 0,97305 33 0,97738  0,94402 0,99932 0,99594 0,99700 0,97901
17 109863 369 0,71806 91 0,93898 0,88326 0,97227 0,99613 0,93801 0,85917
18 109851 267 0,86020 121 0,91079  0,92222 0,99387 0,99664 0,95954  0,84232
19 109871 351 0,97411 39 0,97546  0,98737  0,99909 0,99850 0,99364 0,96836
20 109857 156 0,65081 1109 0,29184 0,18084 0,97205 0,97956 0,70943  0,52403
21 109869 347 0,86187 41 0,96879  0,79633 0,99432 0,99250 0,88662 0,77915
22 109868 250 0,84765 232  0,83372 0,97486 0,99682 0,98365 0,98727  0,82096
23 109840 313 0,87534 382  0,80948 0,86965 0,99727 0,99637 0,93881 0,80870
Totgof  0,86311

Tabela A.9: Medidas de segmentacao de

imgcartoon, n = 3 visadas, pg = 1073.

A B C D E F G H I J L
mgc3 1 110121 395 0,97732 3 0.99563  0,98509 1,00000 0,99966 0,99249 0,98413
2 110123 256  0,98842 7 0,98370 0,97751  0,99796 0,99635 0,98863  0,97197
3 109878 201 0,92640 45 0,95306 0,98467 0,99682 0,99748  0,99228 0,94835
4 110070 318 0,91716 224 0,90096 0,99741 0,99500 0,99563 0,99870 0,89265
5 110111 437 0,83759 40 0,97922 0,89687 0,99727 0,99898  0,94563  0,89015
6 110086 632 0,95070 143 0,94678 0,99020 1,00000 0,99815 0,99508 0,96127
7 110097 465 0,58228 981 0,59800 0,90088 0,93798  0,99267 0,94786  0,65592
8 109929 218 0,85864 83  0,90689 0,99344 0,99659 0,99839 0,99671 0,94307
9 110100 270 0,98078 20  0,97980 0,98749 0,99932 0,99605 0,99370  0,97206
10 110073 316 0,98353 10 0,98789  0,99695 1,00000 0,99998 0,99847  0,99020
11 110104 301  0,99532 0 1,00000 0,99899  1,00000 0,99999 0,99949  0,99899
12 109978 235 0,97285 31  0,96783 0,99743 0,99750 0,99677 0,99872  0,96352
13 110093 317 0,97776 37  0,97840 0,99929 0,99864 0,99805 0,99965 0,98205
14 110119 311 0,96360 39  0,96450 0,99071 0,99841 0,99964 0,99533 0,96972
15 110036 657 0,97605 191  0,96470 0,99205 0,99909 0,99705 0,99604 0,97188
16 110118 329  0,99325 0 1,00000 0,99885 1,00000 0,99986  0,99943  0,99885
17 110117 369 0,97164 60 0,97152  0,96626  1,00000 0,99983 0,98284  0,94960
18 110124 267 0,96720 32  0,96941 0,98602 0,99750 0,99840 0,99296  0,96350
19 110092 351 0,98945 2 0,99509  0,99307 1,00000 0,99966  0,9652  0,99208
20 110089 156 091246 70  0,89992 0,99387 0,99614 0,99554 0,99693  0,89236
21 110120 347 0,96112 6 0,99243  0,92960 0,99841 0,99789  0,96651  0,92688
22 110013 250 0,97094 44  0,96853 0,99053 0,99909 0,99665 0,99529  0,97777
23 110087 313 097011 49  0,96687 0,98417 0,99909 0,99411 0,99202  0,93992
Totgof  0,95284
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Tabela A.10: Medidas de segmentacao de imgcartoon, n = 5 visadas, pg = 1073.

A B C D E F G H I J L
imgce5 1 110121 395 0,98312 0 1,00000 0,94329 1,00000 0,99859 0,97082 0,94329
2 110123 256  0,98665 7 0,98907  0,99839  1,00000 0,99207 0,99920  0,99600
3 109878 201 0,96635 43  0,94791 0,99917 0,99750 0,99693  0,99959  0,96581
4 110070 318 0,94917 146 0,93388 0,98185 0,99659 0,99685 0,99084 0,90955
5 110111 437 0,96056 64 0,97145 0,97573 1,00000 0,99982 0,98772  0,96455
6 110086 632 0,97871 66  0,98269 0,99773 0,99864 0,99939 0,99886  0,98422
7 110097 465 0,96335 101 0,95911 0,98793 0,99841 0,99989 0,99393 0,95391
8 109929 218 0,95989 50  0,94887 0,98720 0,99796 0,99868 0,99356  0,95664
9 110100 270  0,99030 3 0,99363 0,97849  1,00000 0,99988 0,98913 0,97617
10 110073 316  0,98789 1 0,99685 0,98610 0,99932 0,99771 0,99300 0,98543
11 110104 301  1,00000 0 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
12 109978 235 0,97379 4 0,99156  0,98332 0,99864 0,99868 0,99159 0,97825
13 110093 317 0,97883 17 0,98575  0,98848 0,99932 0,99869 0,99420 0,98056
14 110119 311 0,97755 20  0,97983 0,99699 0,99909 0,99961 0,99850 0,98614
15 110036 657 0,98262 82  0,98194 0,99971 0,99841 0,99905 0,99986  0,98470
16 110118 329  0,99697 0 1,00000 0,99494 1,00000 0,99949 0,99747 0,99494
17 110117 369 097692 18  0,98336 0,94675 1,00000 0,99973 0,97265 0,94178
18 110124 267 0,97158 51  0,96407 0,99857 0,99932 0,99838 0,99928 0,96551
19 110092 351 0,99201 3 0,99509  0,99430 1,00000 0,99783 0,99714  0,99282
20 110089 156 0,94119 51 0,92587 0,98391 0,99909 0,99915 0,99202 0,94027
21 110120 347 0,97472 8 0,98933  0,94938 0,99841  0,99998 0,97403 0,94571
22 110013 250 0,98425 12  0,98633 1,00000 0,99909 0,99829  1,00000 0,99129
23 110087 313 0,98171 33 097415 0,98929 0,99818 0,99984 0,99467 0,98028
Totgof  0,97657

A.2.2 Medidas de discrepancia com py = 107°

Tabela A.11: Medidas de segmentacdo de kk paran =1, 3 e 5 visadas e pg = 1075,

A B C D E F G H I J L
kkl 1 44108 679 0,97578 197 0,96513 0,9948 0,99375 0,99711 0,99741  0,96646
2 44113 679 098534 101 0,98182 10,9973 0,99625 0,99123 0,99865 0,98267
3 44117 679 0,93295 577 0,89926  0,9807 0,99500 0,99113 0,99044  0,90914
4 44115 679 0,92861 419 0,93075 0,9719 0,99500 0,99022 0,98575  0,89260
Totgof  0,96742
kk3 1 45213 679 0,98939 107 0,97940 0,9912 0,99500 0,99808 0,99562  0,98753
2 45202 679 0,99414 28 099112 10,9985 0,99750 0,99865 0,99925 0,99591
3 45219 679 0,96368 315 0,93914 0,9983 0,99625 0,99490 0,99915  0,94057
4 45218 679 0,96052 250 0,94082 0,9836 0,99625 0,99707 0,99173  0,93522
Totgof  0,98140
kk3 1 46048 679 0,98757 112 097711 0,9916 0,99625 0,99726 0,99582  0,98616
2 45911 679 099433 19  0,98881 10,9996 0,99875 0,99311 0,99980 0,99661
3 46047 679 0,89602 227 0,95006 0,9716 0,99875 0,99457  0,98560 0,92784
4 46049 679 0,89523 274 0,94912 0,9702 0,99125 0,99563 0,98487 0,91766
Totgof  0,97185
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Tabela A.12: Medidas de segmentacao de imgcartoon, n = 1 visada, py = 107°.

A B C D E F G H I J L
@mgel 1 109935 395 093412 97  0,94367 0,96484 0,99750 0,99899 0,98211 0,93444
2 109940 256 0,96604 66  0,95292 098675 0,99932 0,98193 0,99342  0,96127
3109895 201 0,79291 159  0,78772 0,92916 0,98932 0,97340 0,96328  0,80995
4 109915 318 0,63341 347  0,77243 0,64108 0,98115 0,99282 0,78129  0,50559
5 109880 437 0,65616 933  0,52789 0,90212 0,99296 0,98964 0,94854  0,75642
6 109875 632 0,88430 1010 0,80622 0,94749 098592 0,98311 097442  0,85884
7 109924 465 0,84608 490  0,82479 0,94329 0,98024 0,99976  0,97082  0,79192
8 109937 218 0,79107 1907 0,19596 0,47377 0,96228 0,95796 0,79169  0,58328
9 109937 270 0,63569 3244 0,14897 0,08878 0,95389 0,90811 0,68700  0,28323
10 109889 316 0,89952 47  0,95799  0,92305 0,99318 099921  0,95999  0,89289
11109921 301 0,96350 19  0,97617 0,98132 0,99682 0,98836  0,99057  0,96250
12109933 235 0,81533 288  0,77843 0,97434 0,98978 0,95466 0,98733  0,70980
13109909 317 0,84427 879  0,51254 0,80668 0,98069 0,96159 0,91186  0,81758
14 109910 311 092196 243  0,83481 0,99645 0,99500 0,98630 0,99822  0,87215
15 109938 657 0,83308 908  0,81998 0,99818 0,98728 0,98837  0,99909  0,83831
16 109939 329 0,97337 53  0,93403 0,99908 0,99932 0,99247  0,99954  0,97502
17 109931 369 0,69444 82  0,93898 0,86902 0,97023  0,99905 0,92992  0,84745
18 109923 267 0,71791 161  0,87896 0,80645 0,98297 0,98547 0,89286  0,70790
19 109943 351 0,97099 62  0,95790 0,99851 0,99682 099371  0,99926  0,96829
20 109934 156 0,61134 1186 0,26469 0,10575 0,96796 0,97683 0,69102 0,51626
21 109942 347 0,83076 30 097629 0,76595 0,99614 0,99686 0,86747  0,75357
22 109941 250 0,46753 1324 0,43631 0,53042 0,99455 0,95965 0,80985  0,66601
23 109941 313 0,44805 2871 0,22186 0,12197 0,94549 0,96931 0,68221  0,42420
Totgof 0,87318

Tabela A.13: Medidas de segmentacio de imgcartoon, n = 3 visadas, pg = 107°.

A B C D E F G H I J L
@mge3 1 110193 395 0,99062 3 0,99563 0,99870 1,00000 0,99980 0,99935 0,99773
2 110027 256 098977 5  0,98462 099960 0,99796  0,99971 0,99980  0,99559
3 110008 201 092640 45 095306 0,98467 0,99682 0,99748 0,99228  0,94835
4 110092 318 0,89799 284  0,84426 0,99922 0,99432 0,99280 0,99961  0,86208
5 110170 437 0,74210 27 098722 0,85926 0,99727 0,99901 0,92431 0,85841
6 110175 632 094506 199  0,93245 099773  0,99796 0,99883 0,99887  0,96199
7 110172 465 0,83412 1755 0,43584 0,72194 097228 0,99744 0,87794  0,74894
8 110042 218 0,85836 91 090522 0,99938 0,99659 0,99925 0,99969  0,94412
9 110171 270 0,97550 14 098453 0,99296 0,99932 0,99998  0,99647  0,98211
10 110165 316 0,98269 10  0,98789  0,99627 1,00000 0,99990 0,99813  0,98953
11 110187 301 0,99532 0  1,00000 0,99899 1,00000 0,99999  0,99949  0,99899
12 110086 235 0,97316 27  0,97023 0,99743 0,99932  0,99602 0,99872  0,96847
13 110179 317 097776 37  0,97840 0,99788 0,99864 0,99863 0,99894  0,98484
14 110195 311 096163 51  0,95864 0,99590 0,99841 0,99863 0,99795  0,96847
15 110173 657 0,96947 220  0,95948 0,98860 0,99636  0,99532  0,99433  0,96989
16 110194 329 0,99325 0  1,00000 0,99885 1,00000 0,99986  0,99943  0,99885
17 110188 369 0,97311 60  0,97152  0,99943 1,00000 0,99989  0,99972  0,98250
18 110197 267 096720 32 0,96941 0,99032 0,99750 0,99925 0,99514  0,96775
19 110178 351 0,98945 2 0,99509 0,99728 1,00000 0,99971  0,99864  0,99629
20 110026 156 0,88536 101  0,87035 0,98008 0,99546 0,99523 0,99014  0,87482
21 110196 347 095991 18  0,98232 096704 0,99841 0,99823 0,98324  0,95873
22 110119 250 0,96484 67 095512 0,98142 0,99909 0,98958  0,99080  0,97048
23 110176 313  0,97155 55 096283 0,98929 0,99909 0,99418  0,99467  0,96051
Totgof  0,96925
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Tabela A.14: Medidas de segmentacdo de imgcartoon, n = 5 visadas, py = 107°.

A B C D E F G H I J L
imge3 1 110420 395 0,99335 0 1,00000 0,99060 1,00000 0,99902 0,99528  0,99060
2 110425 256  0,98665 7 0,98907  0,99839  1,00000 0,99207 0,99920 0,99600
3 110157 201 0,95896 70  0,90638 0,98053 0,99750 0,99631 0,99036 0,96256
4 110305 318 0,79745 111 0,94083 0,89704 0,99114 0,99622 0,94573 0,84396
5 110402 437 0,96306 92  0,96542 0,99804 0,99727 0,99966 0,99902 0,98183
6 110408 632 0,97218 117 0,95603 0,99711 0,99864 0,99817 0,99856  0,97900
7 110359 465 0,88440 134 0,90111 0,96828 0,98955 0,99930 0,98389  0,92384
8 110335 218 0,93823 39  0,96434 0,98938 1,00000 0,99967 0,99466 0,96544
9 110401 270 0,99101 1 0,99631 0,99101 1,00000 0,99852 0,99548  0,99023
10 110405 316  0,99060 1 0,99685 0,99797 0,99932 0,99981 0,99898  0,99729
11 110406 301  1,00000 0 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
12 109271 235 0,97285 19  0,95289 0,99294 0,99864 0,99644 0,99646  0,96895
13 110322 317 0,97861 20 0,98387 0,99788 0,99932 0,99976 0,99894 0,98853
14 110007 311 0,97755 20  0,97983 0,99699 0,99909 0,99961 0,99850 0,98614
15 110369 657 0,97945 87  0,98134 0,99990 0,99841 0,99921 0,99995 0,98357
16 110403 329  0,99697 0 1,00000 0,99977  1,00000 0,99998 0,99989  0,99977
17 110423 369 0,97094 18  0,98336  0,99089 1,00000 0,99979 0,99542  0,98580
18 110418 267 0,96270 68  0,95463 0,98280 0,99932 0,99372 0,99147  0,96921
19 110258 351  0,99201 3 0,99509  0,99926  1,00000 0,99799 0,99963 0,99777
20 109604 156 0,93363 74  0,88763 0,96552  0,99909 0,99734 0,98305 0,92531
21 110426 347 0,96725 5 0,99097 0,97951 0,99841 0,99721 0,98965 0,97719
22 110421 250 0,98425 12 0,98633 0,99745 0,99909 0,99867 0,99873  0,99383
23 110370 313 0,97791 64  0,94051 0,97346 0,99636 0,99555 0,98691 0,96790
Totgof  0,98380
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A.2.3 Medidas de discrepancia com py = 1076

Tabela A.15: Medidas de segmentacao de kk paran =1, 3 e 5 visadas e pg = 1075,

A B C D E F G H I J L
kkl 1 44110 679 0,97578 197 0,96513 0,99480 0,99375 0,99711 0,99741 0,96646
2 44115 679 0,98534 101 0,98182 0,99730 0,99625 0,99123 0,99865 0,98267
3 44118 679 0,91951 618 0,89504 0,97690 0,99500 0,98919 0,98858  0,90535
4 44116 679 0,91620 431 0,93005 0,96900 0,99500 0,98840 0,98426  0,88764
Totgof  0,96630
kk3 1 45213 679 098809 121 0,97702 0,98980 0,99500 0,99767 0,99493  0,98617
2 45204 679 0,99414 43  0,97330 0,99700 0,99750 0,99586  0,99850  0,99442
3 45220 679 0,96239 313 0,93911 0,99640 0,99625 0,99454 0,99820 0,93581
4 45219 679 0,95925 286 0,93512 0,98680 0,99625 0,99484 0,99336 0,93156
Totgof  0,98003
kk3 1 46052 679 0,98757 112 0,97711 0,98990 0,99625 0,99761 0,99498 0,98784
2 45917 679  0,99433 19  0,98881 0,99960 0,99875 0,99311 0,99980 0,99661
3 46051 679 0,89526 216 0,95353 0,96670 0,99875 0,99371 0,98307 0,92512
4 46054 679 0,89480 312 0,94029 0,97510 0,99250 0,99171 0,98739 0,91534
Totgof  0,97160

Tabela A.16: Medidas de segmentacdo de imgcartoon, 1 visada, pg = 1076,

A B C D E F G H I J L
imgcl 1 109941 395 0,93341 92 0,94410  0,96063 0,99750 0,99980 0,97992 0,93183
2 109947 256  0,96465 87 0,94096 0,97631 0,99932 0,96957 0,98829  0,95537
3 109903 201 0,78591 185  0,78156  0,92254 0,98932 0,96296 0,95971  0,78569
4 109922 318 0,63269 312 0,79902 0,63071 0,98388 0,99513 0,77354  0,50864
5 109907 437 0,74234 2544 0,36356 0,85206 0,97114 0,97570 0,93113 0,75174
6 109889 632 0,87944 1063 0,80389 0,93542 0,98592 0,98190 0,96872  0,86056
7 109930 465 0,84548 451  0,83008 0,93087 0,98487 0,99839 0,96420 0,79159
8 109943 218 0,63998 1882 0,19617 0,48095 0,96160 0,95404 0,79395 0,58655
9 109943 270 0,58765 3197 0,15105 0,09777  0,95457 0,91200 0,68913  0,28971
10 109898 316  0,89952 47 0,95799  0,92305 0,99318 0,99921 0,95999  0,89289
11 109928 301 0,96350 19 0,97617 0,98132 0,99682 0,98836  0,99057  0,96250
12 109836 235 0,75579 712  0,47045 0,69981 0,97796  0,90900 0,86949  0,57904
13 109933 317 0,83935 895  0,51237 0,80527 0,97865 0,95986 0,91127 0,81310
14 109917 311 0,92124 267 0,82558 0,99699 0,99500 0,98822 0,99850 0,86682
15 109944 657 0,83256 1069 0,75249 0,98640 0,98637 0,98503 0,99325 0,82659
16 109946 329 0,97337 53 0,93403  0,99908 0,99932  0,99247  0,9954  0,97502
17 109948 369 0,79014 4851 0,08645 0,40746 0,91934 0,99891 0,77144 0,53347
18 109929 267 0,71747 257  0,78193 0,84695 0,97752 0,96205 0,91714 0,69117
19 109949 351 0,96672 62 0,95790  0,99257 0,99682  0,99439 0,99627 0,96244
20 109948 156 0,58335 9905 0,01901 0,00000 0,83618 0,92848 0,20895 0,11427
21 109948 347 0,74272 8004 0,03633 0,00000 0,83001 0,97047 0,55038  0,25973
22 109945 250 0,46667 1597 0,41165 0,43097 0,99455 0,93618 0,77850 0,62414
23 109945 313 0,45300 3143 0,21175 0,00000 0,94685 0,95257 0,71068 0,41127
Totgof  0,88707
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Tabela A.17: Medidas de segmentacdo de imgcartoon, 3 visadas, pg = 1076.

A B ¢ D E F G H T J L
110193 395 0,98826 3 0,99563 0,99773 1,00000 0,99974 0,99886 0,99676
110029 256 0,98977 5 098462 0,99960 0,99796 0,99971 0,99980  0,99559
110010 201  0,92640 45  0,95306 0,98467 0,99682 0,99848  0,99228  0,94835
110092 318 0,86915 555  0,72407 090638 0,99773 0,98204 0,95528  0,83020
110169 437 0,74201 26 098742 0,85900 0,99727 0,99899 0,92415  0,85471
110173 632 0,94341 219  0,93093 0,99546 0,99796  0,99850 0,99774  0,96025
110158 465 0,92944 1479 053067 0,78211 0,97228 0,99583  0,90176  0,76901
110046 218  0,95836 91  0,90522 0,99938  0,99659 0,99925 0,99969  0,94412
9 110170 270 097550 14  0,98453 0,99296 099932 0,99998 0,99647  0,98211
10 110164 316 097315 10  0,98789 099220 1,00000 0,99977  0,99609  0,98547
11 110187 301 0,99532 0  1,00000 0,99899 1,00000 0,99999  0,99949  0,99899
12 110086 235 0,97316 27  0,97023 0,99743  0,99932 0,99602 0,99872  0,96847
13 110177 317 0,97776 37 097840 0,99788 0,99864 0,99863 0,99894  0,98484
14 110195 311 0,95321 49  0,95887 0,99153 0,99841 0,99840 0,99575  0,96522
15 110171 657 096865 224  0,95978  0,98822 0,99636 0,99496 0,99414  0,96953
16 110194 329 0,99325 0  1,00000 0,99885 1,00000 0,99986  0,9943  0,99885
17 110188 369 097311 60  0,97152  0,99943  1,00000 0,99989  0,99972  0,98250
18 110197 267 0,96720 32 096941 099032 0,99750 0,99925 0,99514  0,96775
19 110176 351 0,98945 2 0,99509 0,99728 1,00000 0,99971  0,99864  0,99629
20 110028 156 0,87311 108  0,86747 098467 0,99364 0,99195 0,99240 0,86129
21 110196 347 0,92145 16  0,98300 0,93925 0,99568 0,99987 0,96867  0,93127
22 110118 250 0,96210 83  0,92802 097559 0,99909 0,98791 0,98794  0,96499
23 110186 313 0,94899 159  0,83148 0,94088 0,99909 0,97659 0,97129  0,91721

Totgof  0,96793

mgc3

00O~ O Ui W

Tabela A.18: Medidas de segmentacao de imgcartoon, 5 visadas, py = 1076.

A B ¢ D E F G H T J L

1 110424 395 099335 0  1,00000 0,99887 1,00000 0,9986  0,99943  0,99887
2 110429 256 0,98665 7  0,98907 0,99839 1,00000 0,99207  0,99920  0,99600
3 110165 201 0,95791 64  0,90708 0,99006 0,99750 0,99658 0,99505 0,95803
4 110311 318 0,78376 99  0,94384 0,88719 0,98568 0,99658 0,94022  0,83995
5 110408 437 0,96306 92 096542 0,99920 099727  0,99945 0,99960  0,98298
6
7
8

imgch

110414 632 0,97097 145 0,95299 0,99329 0,99864 0,99810 0,99666 0,97713
110366 465 0,88461 157 0,89692 0,97242 0,99092 0,99880 0,98602 0,92044
110343 218 0,93823 39 0,96434 0,98938 1,00000 0,99967 0,99466 0,96544

9 110407 270 0,99101 1 0,99631  0,99844 1,00000 0,99973 0,99922  0,99765
10 110411 316  0,99060 1 0,99685  0,99797  0,99932 0,99981  0,99898  0,99729
11 110412 301 1,00000 0 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
12 109280 235 0,97285 19 0,95289  0,99294 0,99864 0,99644 0,99646  0,96895
13 110329 317 10,9781 20 0,98387 0,99788 0,99932 0,99976  0,99894  0,98853
14 110016 311 0,97755 20  0,97983 0,99699 0,99909 0,99961 0,99850 0,98614
15 110376 657 0,97945 87  0,98134 0,99990 0,99841 0,99921 0,99995 0,98357
16 110409 329  0,99697 0 1,00000 0,99977  1,00000 0,99998  0,99989  0,99977
17 110427 369 0,96904 18  0,98336 0,99089 0,99818 0,99930 0,99542  0,98580
18 110422 267 0,96270 68  0,95463 0,98280 0,99932 0,99372 0,99147 0,96921
19 110262 351  0,99201 3 0,99509 0,99926  1,00000 0,99799 0,99963 0,99777
20 109630 156 0,92857 82  0,88549 0,95939  0,99909 0,99888 0,98010  0,91997
21 110430 347 0,95786 5 0,99097  0,97457  0,99659 0,99710 0,98712  0,97225
22 110425 250 0,98425 12 0,98633 0,99745 0,99909 0,99867 0,99873  0,99383
23 110377 313 097585 85  0,92425 0,96369 0,99636 0,99322 0,98217  0,95880
Totgof  0,98409

© Documento tipografado em IATEX 2¢, usando a classe report, fonte AvantGarde,
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