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RESUMO

A segmentacdo de imagens € uma tarefa que pode ser aplicada a uma ampla classe de problemas
em visdo computacional. No entanto, ndo se trata de uma tarefa simples quando aplicada a
imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) devido a presenca do ruido speckle. Dada a
importancia das imagens SAR em problemas de sensoriamento remoto, esta tese introduz uma
metodologia geral e simples para segmentagcao de imagens usando os parametros de rugosidade
estimados a partir de dados modelados pelas distribuigdes G? e G, em vez de processar
diretamente as imagens ruidosas. Para tanto, adotamos o método log-cumulantes para a estimagao
de parametros de rugosidade. A avaliagdao de desempenho dos resultados foi realizada em termos
das medidas de Erro de Segmentacdo e de Cross-Region Fitting para imagens SAR sintéticas
e reais, respectivamente. Em relacdo as imagens sintéticas, foram realizadas experimentos
de Monte Carlo que confirmaram a adequacdo da segmentacdo da imagem SAR por meio de
parametros de rugosidade. Os resultados mostraram que a metodologia fornece uma entrada
vidvel para algoritmos de segmentacao de imagens SAR dentre os quais se incluem métodos
baseados em limiarizacdo. Na verdade, a abordagem proposta obteve resultados satisfatérios
para o estudo de caso mais critico, que sdo as imagens com ndmero de visadas igual a 1, as
quais sao bastante afetadas pelo speckle. A estimacdo de parametros de funcdes de densidade de
probabilidade usando o método log-cumulantes tem sido utilizada no processamento de imagens
de radar de abertura sintética. O bom desempenho deste método tem fomentado a pesquisa em
modelagem e processamento de dados SAR com a distribuicao G? e Gg. Em geral, métodos
numéricos sdo aplicados para estimar os parametros das distribuicaos G(I) e GX pelo método
de log-cumulantes e, portanto, podem resultar em alto custo computacional. Neste trabalho,
também propomos uma abordagem rapida para o método de log-cumulantes mantendo a boa
qualidade das estimativas dos parametros. A abordagem proposta foi aplicada a conjuntos de

dados simulados e reais.

Palavras-chave: Segmentacdo. Imagem SAR. Rugosidade. Limiarizacdo. Log-cumulantes.



ABSTRACT

Image segmentation can be applied to a broad class of different problems. However, it is not
usually a simple task for Synthetic Aperture Radar (SAR) images due to the presence of speckle.
Given the importance of SAR images in remote sensing problems, this thesis introduces a general
and simple methodology to achieve SAR image segmentation by using the estimated roughness
parameters of SAR data modeled by G? and Gg distributions, instead of directly processing
the speckled images. In this paper, we adopted the log-cumulants method for the roughness
parameter estimation. The performance evaluation of the results was attained in terms of the
Error of Segmentation and Cross-Region Fitting measures for synthetic and real SAR images,
respectively. Regarding synthetic images, we performed Monte Carlo experiments which confir-
med the suitability of SAR image segmentation by means of roughness parameters. The results
showed that the methodology provides a feasible input to SAR image segmentation algorithms
which also include thresholding based methods. Actually, the proposed approach accomplished
satisfactory results for the most critical case study, the single-look images, which are markedly
affected by speckle. The application of the log-cumulants method to synthetic aperture radar
data processing encompasses parameter estimation of probability density functions. The good
estimation performance of this method has fostered researches in SAR data modeling and pro-
cessing with the G? distribution. Numerical methods are usually applied to estimate parameters
of the G? distribution by log-cumulants and therefore they can result in high computational cost.
Here, we propose a fast log-cumulants approach for SAR data modeled by the G? distribution.

Experimental tests were carried out on sets of simulated and real SAR data.

Keywords: Segmentation. SAR image. Roughness. Thresholding. Log-cumulants.



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Bandas de frequéncia utilizadas nos sistemas SAR, com indica¢do de frequén-
cias e comprimentos de onda associados. . . . . . ... ... L.
Cendrios dos experimentos realizados para a distribui¢io G?. ........
Cenadrios dos experimentos para a distribuicao Gg. .............
Tempo de execugdo total médio em segundos (s) de estimacdo para realizacao
de todos os experimentos de cada distribui¢do. . . . . . .. ... ... L.
Média e desvio padrdo de EoS para o métodode Otsu. . . . . . . ... ...
Medidas de DOS e CRF da imagem SAR real da baia de Sdo Francisco
segmentada pelos métodos Metl:(OTSU, 1979), Met2: (HUANG et al.,
2005) e Met3: MARQUES et al.,2012). . . . . . . ... ... ...
DOS e CRF da imagem real da mancha de 6leo segmentada pelos métodos
Metl:(OTSU, 1979), Met2: (HUANG et al., 2005) e Met3: (MARQUES et
al.,2012). . . e
Tempo de processamento (segundos) gasto na estimativa dos parametros de
rugosidade e escala pixel a pixel das imagens exibidas nas Figuras 22(a) e
22(D). . e
Medidas descritivas das distancias estocdsticas obtidas por ambos 0os métodos

FMoLC e MLC. . . . . . . . . . . i it ittt st

Tabela 10 — Distancias estocasticas entre recortes de oceano. . . . . . . . . . . . . . ..

Tabela 11 — Distancias estocasticas entre recortesdamancha. . . . . . . . . ... . ...

Tabela 12 — Disténcias estocasticas entre recortes de oceano € mancha escura. . . . . . .






1.1
1.2

2.1

31
3.2
3.3

5.1
5.1.1
5.12
5.2

6.1

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et
Producdo cientifica . . . . . .. ... ...
Organizacdodatese . . . . . . .. .. .. ... ... .. .. .. ...
FUNDAMENTOS DEIMAGENSSAR . . . . ... ... oo oo L
Processamento multi-look de imagens SAR . . . . . . . .. ... ... ..
MODELOS ESTATISTICOS PARA DADOSSAR . . ... .......
Relac¢o6es importantes entre as distribuicoes G(I) e Gg ............
Distancia estocastica aritmética-geométrica . . . . . . . ... ... ...
Estimacao de parametros via método de log-cumulantes . . . . . . . ..
PROPOSTA DE UMA ABORDAGEM RAPIDA PARA O METODO

DELOG-CUMULANTES . . . . . . . i it ittt it et e e e n
Velocidade e acuracia dos métodos de estimacao . . . . . ... ... ...
PROCESSAMENTO DE IMAGENS SAR USANDO O METODO DE

LOG-CUMULANTES . . . . . i ittt i ittt it i e e
Segmentacao de imagens SAR . . . . . . .. .. ... L.
Segmentacdo de imagens sintéticas . . . . . . . . . . ... ... ... ...
Segmentacdo de imagens SARreais . . . . . ... . ... ... ... ...
Deteccao de mudancas em imagens SAR . . . . . . ... ... ... ...
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . . ... ..........
Trabalhos futuros . . . . . . . .. ... ..

REFERENCIAS . . vt ittt et e e e e e e e e e e e e e e e e e



12
1 INTRODUCAO

Processamento de imagens de radar de abertura sintética (SAR, do inglés Synthetic
Aperture Radar) € um tema muito importante em sensoriamento remoto. Nos ultimos anos o
uso desse tipo de radar tem se intensificado e muitas aplicacdes, de interesse das comunidades
cientifica e civil, t¢m surgido. Como exemplos podemos citar segmentagao e identificagao de
manchas de 6leo no mar (HUANG et al., 2005; MARQUES et al., 2012), mapeamento da
extensdo de desastres naturais como inundacdes (LONG ef al., 2014), mapeamento de rios
subterraneos em dreas dridas (SKONIECZNY et al., 2015), mapeamento de dguas da superficie
terrestre (XU et al., 2016), dentre outras. Neste trabalho destacamos o processamento de images
SAR que utiliza modelos estatisticos para a descri¢do e andlise das mesmas. Em particular,
utilizamos as distribuicdes G? e Gg propostas por Frery et al. (1997) para descrever imagens
SAR em intensidade e amplitude, respectivamente.

Técnicas de processamento de imagens SAR que utilizam modelos estatisticos
em geral fazem uso de métodos para inferir parametros do modelo adotado. Vale ressaltar a
importancia do conhecimento do modelo estatistico dos dados e de seus parametros nas etapas do
processamento para que se obtenha sucesso nas mesmas. As estimativas dos pardmetros podem
ser utilizadas como entradas em algoritmos de processamento de imagens SAR, assim como
em filtragem e classificacdo. Inspirados em Mejail et al. (2003), propomos nesta tese o uso de
estimativas dos parametros de modelo de dados SAR, em particular, o parametro de rugosidade,
para construir uma imagem auxiliar a ser utilizada como entrada para algoritmos de segmentacao
baseados em level set e em limiarizagdo.

Os métodos de estimagdo mais difundidos para derivar estimadores sdo o método dos
momentos (MM) e o de médxima verossimilhanca (MV) (LEHMANN, 1999). Recentemente, Ni-
colas (2002) desenvolveu um método alternativo para estimar parametros de funcdes densidades
de probabilidades definidas em R, conhecido como método de log-cumulantes (MLC). Esse
método é uma alternativa interessante aos métodos MM e MV pois gera estimadores fortemente
consistentes, inclusive em situacdes em que o MM falha, e comumente envolve operagcdes
algébricas mais simples do que o MV. Além disso, o MLC é computacionalmente mais rapido
que o MV e torna-se especialmente ttil quando a abordagem do método MV revela-se invidvel
(KRYLOV et al., 2013a).

Em virtude da vasta aplicacdo de imagens SAR em problemas de interesse da

comunidade cientifica e civil, pelo menos dois aspectos sdo desejdveis, quando se usa os
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parametros estimados de um modelo estatistico para processar estas imagens: rapidez e precisdo.
Portanto, existe a necessidade do processamento rapido e eficiente das imagens SAR, mas
mantendo a fidedignidade da informacao processada.

O objetivo central dessa tese € desenvolver, implementar e aplicar ferramentas
de sintese, processamento e andlise de imagens SAR, com énfase nas informagdes contidas
nos parametros de textura e escala das distribui¢des G(I) e Gg estimados pelo método de log-
cumulantes. Propomos ainda uma abordagem ripida para o método de log-cumulantes, denotada

por FMoLC, para estimar os parametros de rugosidade e escala das distribui¢des G? e Gg.

1.1 Producio cientifica

A producdo cientifica oriunda desta tese resultou na publicacdo de um artigo de
revista da base ISI (Institute for Scientific Information) destacado a seguir.

1. RODRIGUES, E. A. A. NETO, J. F. S. R. MARQUES, R. C. P. MEDEIROS, F. N. S.
NOBRE, J. S.. SAR image segmentation using the roughness information. IEEE Geosci.
Remote Sens. Lett., v. 13, n. 2, p. 146-160, Fev. 2016.

2. RODRIGUES, F. A. A. NOBRE, J. S. VIGELIS, R. LIESENBERG, V. MEDEIROS,
F. N. S.. A fast approach for parameter estimation via method of log-cumulants (a ser

submetido).

1.2 Organizacao da tese

A estrutura desta tese segue a ordem a seguir.

e Capitulo 2: Apresenta os fundamentos de imagens de radar de abertura sintética.

e Capitulo 3: Descreve os modelos estatisticos atribuidos aos dados SAR em intensidade
e amplitude, conhecidos como distribui¢cdes G? e Gg, respectivamente. Este capitulo
apresenta ainda algumas relagdes importantes entre essas distribui¢des, assim como uma
breve introdugdo sobre a distancia estocdstica aritmética-geométrica.

e Capitulo 4: Descreve o método de estimacgdo de pardmetros de distribui¢des de probabili-
dades adotado nesta tese que é o método de log-cumulantes.

e Capitulo 5: Introduz uma abordagem rapida do método de log-cumulantes.

e Capitulo 6: Apresenta duas propostas de aplicacdes em imagens SAR do método de

log-cumulantes e sua abordagem rdpida. A primeira aplicacdo trata da segmentacio de
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imagens SAR e a segunda da detec¢do de mudangas em imagens SAR.
e Capitulo 7: Resume as principais conclusdes dessa tese, bem como perspectivas de

prosseguimento desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTOS DE IMAGENS SAR

Ao longo das ultimas décadas o uso do radar de abertura sintética tem aumentado
principalmente porque o sistema de imageamento SAR emite sua préopria fonte de luz, o que o
torna independente da luz do dia, cobertura de nuvens e condi¢des meteoroldgicas. Desse modo,
como afirmam Moreira et al. (2013), o sistema SAR se mostra til e confidvel no monitoramento
de processos dinamicos na superficie da Terra de forma continua e global.

O radar de abertura sintética pode gerar imagens com maior resolu¢do que os radares
opticos. Este processo € realizado através da simula¢do de uma antena de maior abertura por
meio do deslocamento do sistema utilizado, conhecido como abertura sintética (MARQUES,
2011). Os sistemas SAR transmitem pulsos eletromagnéticos (ondas eletromagnéticas) com alta
poténcia e recebem os ecos do sinal retrodifundido (retroespalhamento) de forma sequencial
(MOREIRA et al., 2013). Assim, uma imagem ¢é gerada a partir do retorno captado ou sinal
retroespalhado.

O processo de geracdo de imagens SAR ¢ influenciado por aspectos como banda de
frequéncia e comprimento da onda eletromagnética (HORTA, 2009). O comprimento da onda tem
influéncia na interacdo entre o sinal eletromagnético emitido e a superficie imageada, podendo
ocorrer uma maior ou menor penetragdo (MARQUES, 2011). Uma maior penetragdo dos pulsos
eletromagnéticos nos meios ird ocorrer para sistemas SAR que utilizam comprimentos de onda
mais longos (MOREIRA et al., 2013). As bandas de frequéncia comumente utilizadas nos
sistemas SAR assim como as frequéncias e comprimento de onda associados sdo apresentados
na Tabela 1.

Tabela 1 — Bandas de frequéncia utilizadas nos sistemas SAR, com indicacdo de frequéncias e
comprimentos de onda associados.

Banda Ka Ku X C S L P

Frequéncia (GHz) 40-25 17,6-12 12-7,5 7,5-3,75 3,752 2-1  0,5-0,25

Comprimento da onda (cm) 0,75—1,2 1,7—2,5 2,5—4 4-8 8-15 15-30 60-120
Fonte: Adaptado de (MOREIRA et al., 2013).

O sinal de retorno ou retroespalhado depende da rugosidade da superficie imageada
(LEE; POTTIER, 2009), de modo que superficies mais rugosas apresentam maior retroespalha-
mento do sinal de retorno do que superficies menos rugosas. Em (MARQUES, 2011), o autor
reporta que superficies lisas (como lagos e rios) ndo geram retorno, pois toda radiag@o incidente

nao ¢ refletida na direcdo da antena, o que resulta na formacao de regides escuras na imagem.
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Figura 1 — Reflexao da energia emitida pelo sensor para diferentes graus de rugosidade da
superficie.

CCRS/CCT

Fonte: Retirada de (ANFINSEN, 2010).

Por outro lado, superficies extremamente rugosas (como dreas urbanas) podem apresentar pontos
de alto retroespalhamento formando regides mais claras na imagem. A Figura 1 ilustra o efeito
do retroespalhamento do sinal em diferentes tipos de superficies.

Quando a rugosidade da superficie imageada é da mesma ordem de grandeza do
comprimento de onda, a interferéncia das inimeras componentes difusas gera um ruido denomi-
nado speckle, que dificulta a interpretacdo das imagens SAR. Este efeito provoca uma variagao
nas intensidades dos pixels causando na imagem um padrdo granular (LEE; POTTIER, 2009).

A intensidade de cada pixel de uma imagem SAR € formada pelo sinal retornado
dentro de uma célula de resolucdo. O sinal consiste nas ondas refletidas de vérios refletores
elementares, ou melhor dizendo, na soma dos sinais refletidos dentro da célula de resolucao.
A Figura 2 ilustra dois exemplos de duas células de resolucdo distintas. Observe que a seta
vermelha representa a soma (vetor resultante) dos sinais refletidos dentro de cada célula.

O vetor resultante ou fasor, como mostra a Figura 2, € uma representacao de niimero

complexo dado por:
S =Re(S) + jIm(S), (2.1)

em que Re € a parte real de S, Im a parte imaginaria e j = y/—1. Em geral, € de interesse
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Figura 2 — Exemplos de dispersores em células de resolu¢do com a respectiva soma dos sinais

refletidos.
mﬁ) i
' Y
b | R% -

e .

Fonte: Retirada de (MOREIRA et al., 2013).

trabalhar com a amplitude (A) do vetor S, que é dada por:

A= \[Re(S) +Im(S)2. 2.2)

E possivel também utilizar a intensidade () do vetor S, que é definida como I = A2, ou seja,
I = Re(S)? +Im(S)?. De acordo com Lee e Pottier (2009), ambos A e I podem ser considerados

aleatérios.

2.1 Processamento multi-look de imagens SAR

Um procedimento bastante utilizado em imagens SAR € o processamento de multi-
plas visadas (multilook). Esse procedimento consiste em imagear a célula de resolucdo L vezes
e entdo gerar um unico pixel por meio da média aritmética dos L vetores resultantes (LEE;
POTTIER, 2009). Esse procedimento ¢ feito na tentativa de diminuir o efeito do ruido speckle.
Usualmente, L é denominado ndmero de looks e as imagens com L > 1 sdo conhecidas por
imagens de multiplas visadas. No caso de L = 1, a imagem € denominada de uma visada ou
single look. A Figura 3 apresenta duas imagens SAR reais da mesma regido, mas com diferentes
nimero de looks.

O processamento multilook de uma imagem SAR reduz o desvio padrio do ruido
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Figura 3 — Imagem SAR com diferentes nimeros de looks: 1 look e 8 looks .

Fonte: Adaptada de (MOREIRA et al., 2013).

speckle por um fator de VL (OLIVER; QUEGAN, 1998). No entanto, este processamento &
realizado a custa de uma resolucdo que se deteriora por um fator de L (LEE; JURKEVICH,
1994). Isto quer dizer que o processamento multilook reduz o ruido speckle e também reduz
a informacdo de intensidade dos pixels. A imagem SAR resultante de um processamento por
multiplas visadas (multilook) € supostamente mais fécil de ser processada por técnicas cldssicas
de segmentacio e classificagdo. Entretanto, por conta da reducio da informagdo de intensidade
dos pixels que o processamento multilook causa, nem sempre isso € verdade.

No préximo capitulo serdo apresentadas duas distribui¢des de probabilidade, propos-

tas por Frery et al. (1997), para descrever imagens SAR nos formatos de amplitude e intensidade.
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3 MODELOS ESTATISTICOS PARA DADOS SAR

Com a aquisi¢do da primeira imagem SAR nos EUA na década de 1970, a anélise
de dados SAR reais impulsionou o desenvolvimento de técnicas de modelagem estatistica para
descrever este tipo de dados (GAO et al., 2013). De fato, os modelos estatisticos sdo essenciais
para a interpretacao destes dados (FRERY et al., 1997). Um dos trabalhos precursores sobre
modelagem estatistica de dados SAR foi desenvolvido por Arsenault e April (1976). Este trabalho
propds um modelo para o ruido speckle e também estabeleceu um fundamento tedrico para as
pesquisas posteriores.

Um marco para o desenvolvimento da modelagem estatistica de dados SAR foi o
trabalho de Ward (1981), pois 0 mesmo estabeleceu um mecanismo fisico para a composi¢ao
de imagens SAR. Esse mecanismo hoje é conhecido como modelo multiplicativo e estabelece
que o retorno Z do sistema SAR € obtido pelo produto entre o retroespalhamento da superficie

imageada X e o ruido speckle Y. Sua expressdo matematica € dada por:
Z=XY (3.1)

Baseado na Equagdo (3.1) e considerando X e Y como varidveis aleatdrias indepen-
dentes, varios modelos estatisticos para dados SAR foram propostos, tais como as distribuicdes
K (JAO, 1984; FRERY et al., 1997) e Weibull (GAO et al., 2013). Um trabalho de revisao
desses modelos pode ser encontrado em (GAO et al., 2013). Dentre os modelos conhecidos na
literatura, merecem destaque as distribui¢cdes G? e Gg apresentadas em (FRERY et al., 1997).
Os subscritos / e A em G? e Gg indicam a clara distin¢@o entre os formatos de imagens SAR em
intensidade (/) e amplitude (A).

Considerando que o sinal de retorno Z pode ser representado como o produto de duas
varidveis aleatérias independentes, Frery et al. (1997) propuseram a representacdo do retorno
Z em intensidade como o produto das varidveis aleatéria X ~T'~!(—a,y) e Y ~T(L,L). A
distribui¢do resultante do produto dessas duas varidveis aleatdrias € a distribui¢ao G?. Para o
retorno em amplitude, Frery er al. (1997) consideraram as varidveis aleatérias X ~ I'~!/ 2(a,y) e
Y ~T1/2 (L,L), tendo como distribui¢do resultante a distribui¢io GX. A seguir sao apresentadas
as distribui¢Oes para os retornos em intensidade e amplitude para imagens SAR.

Uma varidvel aleatdria continua Z tem distribui¢do G? se sua fun¢do densidade de
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probabilidade € dada por:

_ L'TL-a)
- 7T(-a)T(L)

com r-ésimo momento nao central dado por:

feo(2,0) N y+L)* (3.2)

L

<}/>VF(— —r)I(L+7r) (33)

EqolZ'] = TR

Diz-se que a varidvel aleatéria continua Z tem distribui¢ao Gg se sua funcdo densidade de

probabilidade € dada por:

2L —a) oy 2oL
~yerare’ T G

com r-ésimo momento nao central dado por:

ng (Z7 9)

s(—o—5T(L+ % r
(P ac g

Para ambas as distribui¢des, z >0, 6 = (., ¥, L)T, a < 0 ¢ o parametro de rugosidade,

Y > 0 o pardmetro de escala, L > 1 o nimero de looks e I'(.) a fungdo gama. Nesta tese,
adotamos como modelos de dados SAR em intensidade e amplitude as distribui¢des G(I) e Gg,
respectivamente como sugerido em (FRERY et al., 1997).

A grande vantagem em utilizar as distribui¢des G(I) e Gg ¢ a flexibilidade das mesmas
descreverem regides homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas de imagens SAR
(FRERY et al., 1997). Essa vantagem nao € encontrada em algumas distribui¢cGes propostas para
modelar imagens SAR, tais como as distribui¢des K e Weibull (GAO et al., 2013). Outro aspecto
importante nessas distribuicdes € que o parametro o tem interpretacao fisica de rugosidade
(textura), podendo assim ser utilizado como uma medida de textura (FRERY et al., 1997).

Como descreve o Capitulo 1, o processamento multilook de imagens SAR impde
um parametro de controle do ruido speckle, reduzindo a variancia das intensidades dos pixels.
As distribui¢des G? e Gg nas Figuras 4 e 5 confirmam e apresentam esse comportamento de
reduc¢do de variancia, quando o numero de looks aumenta. A Figura 4 apresenta vérios padroes

da distribuigcdo Gg com L = 1 segundo diferentes padrdes de rugosidade. A Figura 5 ilustra
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a reducdo na variancia, em decorréncia do aumento do nimero de looks para L = 8. A curva
representada pela linha azul continua na Figura 4 (L = 1) apresenta variancia maior que a da curva
azul continua da Figura 5 (L = 8), indicando assim uma reducao na variancia. Comportamento

idéntico € observado para a distribui¢ao G(I).

Figura 4 — Padrao da distribui¢ao Gg com parametros L = 1, Yy =1 (linha continua), y = 10
(linha tracejada), oc = —1.5 (vermelho), @ = —4.5 (verde) e ¢ = —12.5 (azul).

3r

2.5 .
o=12,

N

2r o=1.5

Fonte: Retirada de (MARQUES, 2011).



22

Figura 5 — Padrao da distribui¢cao Gg com parametros L = 8, ¥ = 1 (linha continua), y = 10
(linha tracejada), @ = —1.5 (vermelho), oo = —4.5 (verde) e @ = —12.5 (azul).
7,

T |
0=12.5

o=1.5

')
)
nl
=N

Fonte: Retirada de (MARQUES, 2011).

Vale destacar que a redugdo da variancia pode ser demonstrada matematicamente
em que a varidncia de Z, com distribuicio G, tende para 0 (zero) quando L — oo. Para tanto, a

demonstracdo de que Llim Var|Z] = 0 é dada por:
—>00

Var(z] = E [2°] - <EG2 [z])z, (3.6)

em que Var[Z] pode ser escrita, usando a Equag@o (3.5), como:

_Ta-re+n) [y iTe-hre+ )Y’
variz) = (;) T—a)T(L) [(Z) FCar(D) 37
Desenvolvendo um pouco mais esta expressao, tem-se:
1 | T(—a—1DI(L+1)  (T(—o—3)(L+13) ’
Varlz] = () T(—a)T(L) _< e > ' 38)

A partir da Equacdo (3.8) pode-se verificar que Llim Var[Z] = 0. Esse mesmo resultado é vélido
—» 00
quando a varidvel aleatéria Z segue uma distribuicio G?, com demonstracio andloga. A Equacio

(3.8) pode ser reescrita, colocando I'(—a) em evidéncia, como:
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que pode ser reescrita como:

Var|Z] = ) r—a)

T(-a) \L (L)

I 1 2
1 (y) F(—a-DO(L+1) 1 (r(_“_i)F(L+f)> . (3.10)
L

A fungdo I'(x) é crescente, e ¥V x > 0 temos que I'(x) > 0. Como o < 0, temos que ['(—at) >0¢

portanto na Equacdo (3.10) temos alim Var|Z] = 0. Esse mesmo resultado é vdlido quando a
—>—00

varidvel aleatéria Z segue uma distribuicio G?, com demonstracio analoga.

Portanto, se Z é uma varidvel aleatéria seguindo uma distribui¢ao G(I) ou Gg, tem-se

que:
lim Var[Z] = 0 (3.11)
L—oo
€
lim VarZ] =0. (3.12)
o——oo

Como a intensidade do ruido speckle é diretamente proporcional a variancia de Z, a Equacao
(3.11) evidencia a importancia do pardmetro L como controle do ruido speckle. Ja a Equacado
(3.12) revela que a intensidade do ruido speckle é mais forte quando o parametro de rugosidade

(o) for préximo de O (zero).

3.1 Relacoes importantes entre as distribuicoes G? e Gg

Segundo Frery et al. (1997), as distribuigcoes G? e Gg sdo relacionadas pela expressao:

o) = 5 2oy (V) G.13)

1

Esse resultado se deve ao fato de que as varidveis aleédtdrias Z; e Z4, modeladas respectivamente
pelas distribui¢des G? e Gg, apresentam a relacdo Z; = Zj (FRERY et al., 1997). Como

consequéncia dessa relacdo tem-se que:

Fgo(z) = Fgo(v/2), (3.14)

em que FG? e FGS sdo as funcdes de distribui¢do para G? e Gg, respectivamente. Para obtermos
a Equacdo (3.13), basta derivarmos ambos os lados da Equagdo (3.14). Como resultado da

Equacao (3.14), tem-se que:

Fg?l (z) = Fgf(ﬁ% (3.15)
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em que F G}l e F G7)1 sdo as fungdes de distribuic@o inversas das distribuicdes G(I) e GY, respectiva-
1 A

mente. Outra relacdo importante entre as varidveis aleatdrias Zy e Zy, diz respeito aos momentos

nao centrais (FRERY et al., 1997):

2
EG? [Z" = EGg [Z7]. (3.16)
3.2 Distancia estocastica aritmética-geométrica

Distancias estocésticas sdo utilizadas para comparar e analisar distribui¢cdes de
probabilidade definidas no mesmo espaco de probabilidades e mesmo suporte. Em outras
palavras, as distancias estocdsticas sdo uteis para investigar se duas amostras aleatérias podem
ser consideradas realiza¢des de uma mesma distribui¢do de probabilidade. Em (NASCIMENTO
et al., 2010a) é apresentada uma relacdo de distancias estocasticas, dentre as quais se encontra a
distancia aritmética-geométrica, adotada nesta tese.

Sejam Z; e Z, varidveis aleatérias continuas definidas no mesmo espaco de probabi-
lidades, com fungdes densidades de probabilidade f7 (z,60:) e fz,(z, 62), respectivamente, em
que 0, e 6, sdo vetores de parametros. Assumindo que ambas as densidades compartilham um
suporte comum, a distincia estocdstica aritmética-geométrica entre fz,(z1,01) € fz,(z2,62) é

dada por (NASCIMENTO et al., 2010a):

(3.17)

dac(Z1,22) = %/(le (z,61) + f2,(2,6,)) log <le (5,6) 1 /2, 92)) dz.

VIz2,(2,61)f2,(2,62)
Em geral, a integral na Equacgdo (3.17) nao apresenta solu¢do analitica e, portanto, deve ser
solucionada numericamente.

Nesta tese a distancia estocéstica aritmética-geométrica € utilizada para fornecer
medidas que avaliam quantitativamente resultados experimentais de segmentagdo e também ¢é
utilizada como proposta de detec¢do de mudangas em cenas extraidas de imagens SAR. Em
particular, dentre as medidas de avaliacdo de resultados, utilizamos duas medidas propostas por
Marques et al. (2012), as quais foram desenvolvidas a partir da distancia estocastica aritmética-
geométrica. A primeira medida refere-se a dificuldade de segmentacdo e quantifica o contraste

entre o fundo (background) e o objeto (foreground) em uma imagem SAR, avaliando portanto, a

dificuldade do processamento destas regides (MARQUES et al., 2012):

1
DoS =

e — 3.18
dac(Z1,25) G-18)
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A segunda medida de avaliagdo, denominada ajuste cruzado de regido, indica a habilidade do
método em particionar (segmentar) corretamente as regides de uma imagem, combinando as
medidas de distancia estocéstica e dificuldade de segmentacio de uma imagem SAR (MARQUES
etal.,2012):

1
CRF = . (3.19)

1+ \/DOS dAg(Z},ZZ) — dAG(ZS Zr)

fr<b
De acordo com a defini¢do de CRF, a sua obtencao leva em consideragdo duas

imagens, sendo elas a imagem a ser segmentada (imagem de referéncia) e a imagem segmentada
propriamente dita. Assim, os indices r, s, b e f presentes na Equagado (3.19) indicam respectiva-
mente imagem de referéncia, segmentada, background e foreground. Mais detalhes sobre as
medidas DoS e CRF se encontram em (MARQUES et al., 2012).

Para utilizarmos efetivamente as distribui¢des G? e Gg, a distincia estocastica
aritmética-geométrica bem como as medidas DoS e CRF em processamento € andlise de imagens
SAR, é necessdrio estimarmos os parametros das distribui¢des G? e Gg. No préximo capitulo
serd apresentado um método de estimacao de parametros proposto por Nicolas (2002), conhecido

como método de log-cumulantes.

3.3 Estimacao de parametros via método de log-cumulantes

O método de log-cumulantes (MLC) tem sido utilizado com resultados satisfatérios
em processamentos de imagens SAR, especialmente para pequenas amostras que ¢ um problema
critico em varias aplicagdes (KRYLOV et al., 2013a). Pesquisadores t€m utilizado os parame-
tros estimados pelo método de log-cumulantes como entradas, por exemplo, para métodos de
classificacdo de imagens SAR (SINGH; DATCU, 2013) e detec¢do de mudangas em imagens
SAR multitemporais (BUJOR et al., 2004). O método de log-cumulantes € apresentado a seguir.

Seja Z uma varidvel aleatdria continua com funcdo densidade de probabilidade
fz(z,0) definida em R™. O método de log-cumulantes, baseado na transformada de Mellin de
fz(z,0) (NICOLAS, 2002; GAO et al., 2013; TISON et al., 2004; CHENG et al., 2013), é

definido como:

dz(s) = /000 w7 (u,0)du=E[Z° "], (3.20)

com s sendo um nimero complexo com norma unitaria (NICOLAS, 2002).
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Existem dois conceitos importantes para a constru¢cdo do método de log-cumulantes
que sdo os log-momentos e log-cumulantes de ordem v. E possivel obtermos expressdes analiticas
para os log-momentos e log-cumulantes de ordem v por simples deriva¢des de ¢z(s), avaliadas
em s = 1. O log-momento de ordem v pode ser definido como (NICOLAS, 2002):

iy = 39:09) ,veN. (3.21)

%
dsv

s=1

Baseado no logaritmo natural de ¢z(s), pode-se obter o log-cumulante de ordem v

como (NICOLAS, 2002; CHENG et al., 2013):

~ dv
P A0 | BN (3.22)
dsV |

com y(s) = log(6.(s)).

A estratégia do método de log-cumulantes para estimar o vetor de parametros 6 se

baseia na relacdo entre os log-momentos e log-cumulantes e é dada por:

~ vl -1 )~
k, =m, — kim,,_;. (3.23)
=1\ i—1
Como exemplo, destacamos os log-momentos e log-cumulantes de ordem 1 e 2 como tendo a

seguinte relacdo:

ki = iy
(3.24)

T~ ~2
ky = my —my.

Em geral, %V ¢ fungdo do vetor de pardmetros 6 e a estimacdo de 0 é feita substituindo m, pelo

correspondente log-momento amostral, que € dado por (NICOLAS, 2002):

~ 1 &
iy = Y logz;, (3.25)
i=1

emque z;, i € {1,2,...,n}, é uma amostra da varidvel aleatéria Z. A seguir é exibido o método
de log-cumulantes e sua utilizacdo na estimagdo dos parametros das funcdes densidades de
probabilidades GY e GY.

Para a distribuicio de probabilidade G?, a funcio ¢z (s) pode ser obtida aplicando a

Equacdo (3.20), ou seja, utilizando a Equacdo (3.3) para obter E[Z°~!], e portanto,

NI T(1—s—a)[(L+s—1)
g0 (s) = <Z> e , (3.26)
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com o < —s+ 1. Utilizando a Equacao (3.22), podemos obter o seguinte sistema de equacdes

(CUL; DATCU, 2011):

ki =log (¥) +¥O(L) —¥(—a)
(3.27)
bh=Y(L)-¥'(-a),

em que ‘PO(.) e P! (.) correspondem as fun¢des digamma e trigamma, respectivamente (ARF-
KEN; WEBER, 2005).

Assim, para estimar o vetor de parAmetros 8* = (a,y) ' da distribuicio GY, apli-
camos as Equagoes (3.24) e (3.27) substituindo m; e m; pelos correspondentes log-momentos
amostrais, dados pela Equacao (3.25).

Para a distribuiciio de probabilidade GY, a funciio ¢z(s) pode ser obtida de maneira

andloga que a encontrada para a distribuicao G?. No caso da Gg tem-se:

%g(s):(z)‘vz'l"(%—a)l"( +°3)

L
L C(—a)[(L) (3.28)

com o < %H A partir da Equagdo (3.22) obtém-se o seguinte sistema de equacdes (CUI ez al.,

2014):

2k; = log (¥) +¥O(L) —¥°(~)
(3.29)
4y =W L) - P (—a),

com W0(.) e ¥!(.) sendo as fungdes digamma e trigamma, respectivamente. A estimagio do
vetor de pardmetros 0* = (o, y) da distribuigdo Gg ¢ obtita de maneira idéntica como a obtida
para a distribui¢do Gg.

As funcdes P0(.) e ¥!(.) ndo admitem inversa, logo a solugio dos sistemas nas
Equacdes (3.27) e (3.29) ndo podem ser obtidas explicitamente e portanto, procedimentos
numéricos sdo necessdrios. Em geral, esses procedimentos sdo computacionalmente lentos
e reduzir o custo computacional € um desafio importante e desejavel. Vale ressaltar que as
estimativas obtidas por métodos numéricos estao sujeitas a problemas de convergéncia para um

6timo local, ndo convergéncia, dentre outros.
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Nesta tese utilizamos propriedades da fun¢do gama para sugerir uma mudanga anali-
tica que reduz o custo computacional do método de log-cumulantes para estimar os parametros
de escala e rugosidade das distribui¢cdes G(,) e Gg. No proximo capitulo € apresentada essa

abordagem rdpida para o método de log-cumulantes.
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4 PROPOSTA DE UMA ABORDAGEM RAPIDA PARA O METODO DE LOG-
CUMULANTES

Neste capitulo apresentamos uma abordagem ripida do método de log-cumulantes
para a estimagdo dos parAmetros de rugosidade (@) e escala () das distribuigdes GY e GY.

Para encontrar as solu¢des dos sistemas descritos nas Equacdes (3.27) e (3.29),
podemos inicialmente considerar que %2 =my— 1/71% Com isso, a unica varidvel (incégnita)
na segunda equacgdo dos sistemas descritos nas Equacdes (3.27) e (3.29) é o parametro de
rugosidade (o) como um argumento da fungdo trigama, isto &, ny —m? = ¥!(L) — P! (- )
para a distribui¢io GV e 4(my —m?) = P! (L) — ¥!(— ) para a distribui¢do GY.

O método proposto para encontrar a solucao para as Equacgdes (3.27) e (3.29) consiste
de duas etapas. Inicialmente encontra-se um estimador (&) para o pardmetro de rugosidade (o)
das distribui¢do GY e G considerando as identidades iy —m? = W' (L) — P! (—a) e 4(mp —
m2) =W (L) — P! (—a), respectivamente. Em seguida, ¢é feita a substituicdo de & por & na
primeira equacdo de cada sistema (Equacdes (3.27) e (3.29)), resultando em estimadores para os
parametros de escala das distribui¢des G(I) e Gg.

A obtenc¢do dos estimadores de rugosidade para as distribuicdes G? e Gg ¢ baseada
em duas identidades, sendo a primeira delas a funcdo poligama (ARFKEN; WEBER, 2005) dada
por:

_ d"M'In(T(w))

O

4.1)

em que n € N* e w > 0. A segunda identidade € a representacdo alternativa da fungdo gama

(ABRAMOWITZ; STEGUN, 1972):

1
B we™ 1, (1 + %) ek’

['(w) 4.2)

em que T = 0,5772156649... é a constante de Euler-Macheroni. Aplicando o logaritmo natural

na Equacio (4.2), obtém-se:

w

In(T(w)) = —In(w) — Tw — ;; [ln (1 + %) - ﬂ . 4.3)

Utilizando a Equacdo (4.1) podemos reescrever o termo ¥! (—a) como:

_ &’In(l(-a))

Y=y

4.4)
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Desenvolvendo as derivadas parciais do lado direito da Equagdo (4.4), em que In(I'(—a)) pode

ser obtido substituindo w por —a na Equacao (4.3), tem-se:

it 1
pli_g) = —_ 4.5
Co=Y G=ap (4.5)
ou ainda:
| 1 > 1
¥ (—a)= B +];1 —ar (4.6)

~ : 00 R 1
Como V o < 0, entdo a ordem de magnitude do termo } ;> , i—q) hdo excede o valor —. Para

representar esse fato utilizamos a notagao apresentada em (KHURI, 2003):

k; ﬁ =0 (—La) ' “.7)

Nessa tese, tomamos apenas o primeiro termo da soma infinita na Equacdo (4.6) como uma

aproximagao para pl (—a), ou seja,

1 1
Yi—a)=—=+0(— 4.8
(~a)=—5+0(—). “38)
VY a < 0. E importante enfatizar que o termo ndo considerado na aproximacio, ou seja,
Yo m, tem menor impacto quando @ — —eo. A Figura 6 ilustra esse comportamento.

Pode-se verificar que a medida que 0@ — —oo, as duas curvas (fungdes) se aproximam.

Figura 6 — Comportamento das fun¢des P! (—a) e e
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A partir do resultado alcancado na Equacdo (4.8) foi elaborada a seguinte proposicao:
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Proposi¢do 1. A fungio W!(x) = Y5 0 o) satisfaz a expressao:
1 1
W= 1o (-> | 4.9)
Adicionalmente, vale a desigualdade:
| 11
0<w()- 5 <. Vx> 0. (4.10)
X

Demonstracao:

Para qualquer x> O podemos escrever

IR TS J IS
y—Z +k1y le +k1k+x2y z:l(k+x)2'

como
<1 1777 1
[l
X y y y=x X

obtém-se entdo,

1 i 1 1

O<¥'(x)—==) — <=

< (x) xz ];1 (k+x)2 = xa

como mostra a Equacdo (4.9).
Portanto, para encontrar o estimador para o parametro de rugosidade da distribui¢do
GY basta substituir W!(—a) em iy —m? = W!(L) — P! (—a) pela a aproximagio proposta na

Equacdo (4.8). Tem-se, portanto as expressoes:

WL ‘Pl k2 <0

.11

SQ)

1 VL) —k
T YY(L)—k, > 0.

Em que |.| representa o operador norma. Para os casos em que ! (L) — k» = 0, ndo é possivel
estimar o parametro de rugosidade. Entretanto, esses casos sao raros.

A segunda etapa do método proposto consiste em encontrar um estimador para o
pardmetro de escala (y) da distribuigcdo G?. O estimador para Y € obtido substituindo o na
primeira expressio da Equacio (3.27) por seu estimador o, proposto na Equagio (4.11). Assim,

o estimador para o parametro Yy é obtido segundo a expresssao:

7=exp|k; —¥POL)+¥O(—a)| L. (4.12)
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Os estimadores para os parametros de rugosidade e escala da distribuicdo Gg sao
obtidos de forna andloga aos encontrados para a distribui¢ao G?. Para tanto, inicialmente
substitui-se o termo ¥! (—a) em 4(my —m?) = P! (L) — P! (—a) pela aproximagio proposta na

Equacdo (4.8), de modo que:

1
N ’ \ W(L)—dk,
/ 1 1 7.

Em que |.| corresponde ao operador norma. Finalmente, o estimador para y é obtido substituindo

, P(L)—k <0

a (4.13)

o na primeira expressdo da Equagdo (3.29) por seu estimador o, proposto na Equagdo (4.13).

Assim, o estimador para o pardmetro ¥ € dado por:
7=exp |2k —¥YO(L) + ¥ (—a)| L. (4.14)

Nessa tese, o0 método proposto foi denominado FMoLC, do inglés Fast Method of

Log-Cumulants.

4.1 Velocidade e acuracia dos métodos de estimacao

Para avaliar e comparar a precisdo dos dois métodos de estimagdo de parametros
estudados, isto é, MLC e FMoLC, realizamos experimentos de Monte Carlo, com amostras
simuladas das distribui¢des G? e GY, e calculamos o erro quadritico médio (MSE) para ambos os
métodos. Também calculamos o tempo computacional consumido por cada método para estimar
os parametros de rugosidade e escala. Esses experimentos foram realizados com o Matlab
versdo 7.8.0 e R versdo 3.1.1, em uma maquina com CPU de 3,4GHz com 8GB de RAM.

As simulagdes das amostras aleatérias de ambas distribuicoes G? e Gg foram re-
alizadas utilizando o método da transformada inversa. Esse método de simulagdo € descrito
como segue. Seja U uma varidvel aleatéria sobre o intervalo (0,1). Para qualquer fungcdo
de distribuicdo F continua, a varidvel aleatéria definida como Z = F~'(U) tem fungdo de
distribuicdo dada por F (ROSS, 2013).

Com base nessa descri¢do, a simulagdo de uma variavel aleatdria continua Z com
funcdo de distribuicdo F pode ser obtida gerando um valor aleatério u da distribui¢do uniforme
no intervalo (0, 1) e aplicando esse valor em F~!(u). Desse modo, o procedimento de simulagio

das varidveis aleatdrias envolvidas nos experimentos de Monte Carlo foram:



33

e As amostras simuladas da varidvel aleatéria Z,, seguindo uma distribuicao GY, foram

obtidas usando a identidade (MARQUES et al., 2012):

7y = \/ —%ng’_za(U), 4.15)

em que 1, Ll,—z o € a fungdo de distribuigdo inversa da distribui¢do F-Snedecor with 2L e
—2a sendo os graus de liberdade, e U uma varidvel aleatéria com distribui¢do uniforme
sobre (0, 1). Nesse caso, Yz_Ll,—za € uma aproximacao para a fun¢ao de distribuicdo inversa
da distribuicio G, ou seja para F G_gl (2).

e Para gerar amostras da varidvel aleatéria Z;, com distribui¢ao GY, foi considerada a relacdo

entre as variaveis aleatorias Z; — Z/% (FRERY et al., 1997; LEE; POTTIER, 2009), logo:
Zi=—Iy:' W 4.16
1—_5 2L,72a( )- (4.16)

Utilizando esse procedimento de simulacdo, foram geradas amostras aleatdrias das
distribui¢des G? e Gg combinando os seguintes espagos paramétricos: Para a distribuicdo G(I) 0s
pardmetros de rugosidade foram o € {—1,5,—3,0,—5,0}, niimero de looks L € {1,5,8} e sem
perdas de generalidades, os parametros de escala foram escolhidos de forma que EG? [Z] = 1.
Para a distribuicao Gg utilizamos a € {—1,5,—5,0,—8,0}, ndmero de looks L € {1,5,8} e os
parametros de escala foram escolhidos de forma que EGX [Z4] = 1. As Tabelas 2 e 3 mostram os

cendrios dos experimentos avaliados para as distribuicdes G? e Gg, respectivamente.

Tabela 2 — Cendrios dos experimentos realizados para a distribui¢do G?.
Cenéarios 1 2 3 4 5 6 7 8 9

o -1,5 -1,5 -1,5 -3,0 -3,0 -30 -50 -5,0 -50
Y 0,5 0,5 05 2 2 2 4 4 4
L 1 5 8 1 5 8 1 5 8

Tabela 3 — Cendrios dos experimentos para a distribuicao Gg.
Cendrios 1 2 3 4 5 6 7 8 9

o 1,5 -1,5 -1,5 50 -50 -50 -80 -80 -80
y 1 0,82 0,81 5,42 4,47 4,39 924 7,62 7,48
L 1 5 8 1 5 8 1 5 8
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Os experimentos de Monte Carlo foram realizados para cada cendrio usando diferen-
tes tamanhos de amostra, ou seja, n € {9,25,49,81,121}. Para cada tamanho de amostra, foram
realizadas 1000 repeti¢Oes, ou seja, foram considerados 45000 experimentos de Monte Carlo
para cada distribui¢do de probabilidade.

Para cada amostra aleatéria simulada das distribui¢cdes G? e Gg nos experimentos
de Monte Carlo, estimamos os respectivos parametros de rugosidade e escala considerando
ambos os métodos MLC e FoMLC. Dai computamos o erro médio quadratico das estimativas

dos parametros de rugosidade e escala segundo (GAMBINI er al., 2015):

1 1000 5
EMQy—= —— Y (Gi— 4.17
Q= 1500 l; (6 —a)?, (4.17)
1 1000 5
EMQ, = —— v —y)-. 4.18
QY 1000 =~ (y ’}/) ( )

Os resultados dos experimentos de Monte Carlo estdo apresentados nas Figuras 7 e 8 para a
distribui¢io GY, e nas Figuras 9 e 10 para a distribui¢io Gg.

Os resultados mostraram que, para a distribuicio G?, o erro médio quadratico (EMQ)
das estimativas dos parametros de rugosidade e escala gerados pela versdo rdpida do método de
log-cumulantes (FMoLC), foi mais sensivel ao tamanho da amostra. Observa-se que nas Figuras
7 e 8, em geral, o EMQ das estimativas pelo método FMoLC, decresce com o incremento do
tamanho da amostra. Os experimentos mostraram portanto, que quando a amostra é muito
pequena, ou seja, pouco informativa, o método FMoLC apresentou maior EM Q. Entretanto, a
medida que o tamanho da amostra aumentou o EMQ diminuiu consideravelmente. Vale ressaltar
também que, por conta da aproximagdo apresentada no Capitulo 5 para a fun¢do trigamma
(Equacdo 4.8), espera-se que o método FMoLC apresente resultados tdo bons quanto o MLC,
mas com nimero menor de operagoes.

Os resultados do EM Q para o método de log-cumulantes foram estaveis mesmo com
o incremento do tamanho da amostra. A estabilidade do método MLC também foi igualmente
observada por (KRYLOV et al., 2013a; NICOLAS, 2002). Ainda assim os resultados do EMQ,
para ambos os métodos, foram proximos. Assim como na distribui¢io GY, a estabilidade do
EMQ também foi observada nas estimativas dos parametros da distribuicao Gg geradas pelo
método MLC, como mostram as Figuras 9 e 10. De um modo geral, os experimentos com a
distribui¢do Gg mostraram que os resultados do EMQ para ambos os métodos foram muito

proximos.
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Figura 7 — Erro médio quadratico para as estimativas do parametro de rugosidade da distribui¢ao
G(I) para os cenarios da Tabela 2. Da direita para a esquerda de cima para baixo
referem-se aos cendrios de 1 a 9, respectivamente. A linha continua refere-se ao
método FMoLC e a linha tracejada ao método MLC.
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Outro aspecto considerado nesse trabalho, foi o custo computacional de cada método
para estimar os parametros de rugosidade e escala (&, y). Para cada distribuicio, foi estimado os
parametros de rugosidade e escala pelos métodos FMoLC e MLC. O custo computacional para

estimar os parametros de cada distribui¢ao foi semelhante. Desse modo, foi calculada a soma do
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Figura 8 — Erro médio quadratico para as estimativas do parametro de escala da distribui¢do G?
para os cendrios da Tabela 2. Da direita para a esquerda de cima para baixo referem-se
aos cendrios de 1 a 9, respectivamente. A linha continua refere-se ao método FMoLC
e a linha tracejada ao método MLC.
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Figura 9 — Erro médio quadréatico para as estimativas do parametro de rugosidade da distribui¢ao
Gg para os cendrios da Tabela 3. Da direita para a esquerda de cima para baixo
referem-se aos cendrios de 1 a 9, respectivamente. A linha continua refere-se ao
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Figura 10 — Erro médio quadrético para as estimativas do parametro de escala da distribuicao
Gg para os cendrios da Tabela 3. Da direita para a esquerda de cima para baixo
referem-se aos cendrios de 1 a 9, respectivamente. A linha continua refere-se ao
método FMoLC e a linha tracejada ao método MLC.
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Tabela 4 — Tempo de execucdo total médio em segundos (s) de estimacao para realizagdo de
todos os experimentos de cada distribui¢do.

FMoLC MLC
6,05 94,34

custo computacional envolvido na estimativa dos parametros (¢, ¥) nos experimentos de Monte
Carlo, separadamente para cada distribuicdo. Como era esperado, o custo computacional do
método FMoLC foi bem menor do que o custo para o método MLC. A Tabela 4 apresenta o
custo computacional total médio para a estimativa dos parametros das distribui¢des utilizadas.
Por exemplo, em média o método FMoLC levou 6,05 segundos para estimar os parametros de
rugosidade e escala da distribuicao G?. Afirmacdo andloga pode ser feita para a distribuicao Gg.

Assim, os experimentos de Monte Carlo confirmaram que a proposta de abordagem
rapida, para estimar os parametros de escala e rugosidade das distribuicdes G? e GU, é vidvel
computacionalmente e gera estimativas proximas a sua versao cldssica (obtida usando método

numérico).
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5 PROCESSAMENTO DE IMAGENS SAR USANDO O METODO DE LOG-
CUMULANTES

Este capitulo apresenta algumas aplicacdes em processamento de imagens SAR
considerando os dois métodos de estimacao de parametros: o método de log-cumulantes (MLC)

e a proposta da versao rapida do método de log-cumulantes (FMoLC).

5.1 Segmentacio de imagens SAR

A segmentagdo de imagens é uma das tarefas mais relevantes no processamento
de imagens digitais pois é amplamente utilizada em diferentes campos de pesquisa, tais como
aplicagdes em imagens SAR, visdo computacional e processamento de imagens médicas, dentre
outras.

Em geral, métodos de segmentacio baseados em limiarizacdo utilizam a informacao
mais evidente de uma imagem que € a intensidade dos pixels. A limiarizacao € uma abordagem
de segmentacao bastante simples e ttil pois se trata de uma forma de reducdo de dados, como €
o caso da representacio de imagem bindria. Imagens do tipo bindria sdo facilmente manipuladas
para produzir descritores de cenas e objetos, tais como bordas, etc (KITTLER et al., 1985).

No entanto, na presenca de ruido, a distribui¢ao de intensidade de pixels, em geral,
nao € bi-modal ou multimodal e, portanto, técnicas baseadas em limiariza¢do ndo podem ser
diretamente aplicadas a imagens em nivel de cinza. De fato, essas técnicas sdo adequadas
quando o nivel de cinza dos pixels que pertencem a um objeto (primeiro plano ou foreground) €
substancialmente diferente dos pixels de fundo (background) (SEZGIN; SANKUR, 2004). Isto
pode ocorrer, por exemplo, em imagens de alto contraste. Portanto, esses sdo alguns dos desafios
na aplicacao de técnicas baseadas em limiariza¢ao para imagens ruidosas. Para abordar algumas
destas questdes, apresentamos uma metodologia para a segmentagcdo automdtica de imagens
SAR que engloba o modelo de dados e a estimac@o de parametros.

A escolha de uma distribuicao de probabilidade apropriada para descrever dados
SAR é fundamental na segmentacdo de imagem SAR (FRERY et al., 1997). Nesse trabalho,
adotamos as distribui¢cdes de probabilidade G? e GX propostas por Frery et al. (1997) para
modelar dados SAR em intensidade e amplitude, respectivamente.

Estudos recentes mostraram que a informacao de rugosidade, isto €, textura € um
atributo importante e poderoso na detec¢do de bordas (DIAS ez al., 2015) e segmentagdo

de imagens SAR (TIAN et al., 2015). Nessa tese, empregamos os mapas de parametros de
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rugosidade estimados a partir de dados modelados pelas distribui¢cdes G? e Gg como entradas
para realizar a segmentacdo de images SAR usando algoritmos baseados em limiarizacdo e
level set. Para a estimagdo de parametros, resolvemos um sistema ndo-linear baseado nos
log-cumulantes de ordem 1 e 2, para ambas as distribui¢des acima mencionadas.

Inspirados por Mejail et al. (2003), consideramos a idéia de que a estimacdo de
parametros para cada pixel pode levar a mapas de parametros estimados que, por sua vez,
podem ser empregados como entradas para métodos de classificacdo, dentre outras aplicagdes.
Investigamos a familia de distribuicdes G° que consiste em modelos gerais para dados SAR
em intensidade (G?) e em amplitude (Gg). As fungdes densidades de probabilidade dessas
distribui¢des, repetidas neste capitulo por conveniéncia, sdo definidas como:

e Distribuicao G?:
LIT(L—a)

I L—1 L o—L 51

fG(IJ(Z7 aJ/) =

com r-ésimo momento dado por:

n_ (Y T(—a—rI[(L+r)
Egol ]:(Z> FCarn ¢S (5.2)

e Distribuicao Gg:

LT(L— ) 5,

Jo &) = Gre ey R (53)

com r-ésimo momento dado por:

r r r
)= (1) ToE I et
Para ambas as distribuigdes, z > 0, L > 1 corresponde ao nimero de looks, I'(L) é a fungdo
gama, o > 0 e ¥ > 0 correspondem aos parametros de rugosidade e escala, respectivamente. O
parametro ¢ tem interpretacdo imediata em termos de rugosidade e, portanto, é considerado
como uma medida de rugosidade ou textura (FRERY et al., 1997; MEJAIL et al., 2003). O
numero de looks L foi considerado conhecido e constante para todos os pixels da imagem.

Para estimar os parametros das distribuicdes G? e Gg, utilizamos o método log-
cumulantes (MLC) que é uma alternativa as abordagens cldassicas dos métodos de maxima
verossimilhanca e método de momentos (KRYLOV et al., 2013b). Embora o estimador de
maéxima verossimilhanga tenha propriedades 6timas (como eficiéncia) sob algumas condicoes de

regularidade, especialmente na familia exponencial, ndo o empregamos devido a certas limita¢des

discutidas em (NICOLAS, 2002; FENG; CAO, 2013). Essas limitagdes envolvem principalmente
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Figura 11 — Imagens sintéticas com 1 look, mapas de rugosidades estimados pelo método de log-
cumulantes, e histogramas dos mapas de rugosidades. (a) Imagem em intensidade
simulada com 4 regides utilizando a € {—1.5,—-3,—4.5,—6} , (b) imagem em
amplitude simulada com 2 regides utilizando o € {—1.5,—3}.
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expressoes analiticas complexas para modelos de dados SAR, sendo necessarios procedimentos
numéricos intensivos para deriva-los. Vale ressaltar que o método dos momentos é mais simples
e rapido na estimativa, no entanto tem sérias limitagdes (KRYLOV et al., 2013b; LEHMANN,
1999; SEN et al., 2010).

Por outro lado, o MLC gera estimadores fortemente consistentes, incluindo situacdes
em que o método dos momentos falha, e envolve operacdes algébricas mais simples do que o
método de méxima verossimilhanca. Além disso, o MLC é computacionalmente mais rapido
que o método de maxima verossimilhanga e torna-se especialmente ttil quando a abordagem de
maxima verossimilhanga revela-se invidvel. Outro aspecto importante para a escolha do método
log-cumulantes € que o histograma dos parametros de rugosidade estimados indica claramente
0 nimero de regides presentes na imagem, como mostra a Figura 11. De fato, este padrao de
histograma € desejavel para aplicar métodos de segmentacdo de imagens baseados em limiares.

O fluxograma da Figura 12 exibe a metodologia proposta, em que a primeira etapa
estima os parametros de rugosidade aplicando o método log-cumulantes. Na etapa seguinte, os
parametros estimados sdo as entradas para algoritmos de segmentacio, que também podem ser
técnicas baseadas em limiarizacdo. Com isso, disponibilizamos uma metodologia de segmentacao
de imagens SAR que processa a informacdo de rugosidade ou seu histograma ao invés de

processar a imagem ruidosa original, propriamente dita.
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Figura 12 — Fluxograma da metodologia de segmentacao proposta.

Imagem SAR Mapa de Rugosidade Histograma de Rugosidade Imagem Segmentada ‘

x10°

Para investigar a viabilidade da abordagem proposta para a segmentacdo de imagens
SAR, aplicamos os algoritmos introduzidos por Otsu (OTSU, 1979), Huang et al. (HUANG et
al., 2005) e Marques et al. (MARQUES et al., 2012) diretamente nas imagens SAR e também
nos mapas de rugosidades estimados pelo método de log-cumulantes. O método de Otsu procura
por um valor de limiar automaticamente, enquanto o método de Huang et al. extrai um valor de
limiar de forma supervisionada para orientar a evolugdo da fun¢do de velocidade do level set.
O método de Marques et al. combina propriedades estatisticas de dados SAR e level set para
derivar um esquema que divide as imagens SAR em diferentes regides.

Nesse trabalho, propomos ainda versdes modificadas dos algoritmos de segmentagao
de imagens SAR baseados em level set. O método introduzido por Huang et al. (2005) baseia-se
em valores de limiar que sdo definidos manualmente, para orientar a evoluciao da funcao de
velocidade, F', do level set. A evolugao € realizada de acordo com (HUANG et al., 2005):

1(x,y) = hower;  1(x,¥) < Laverage
F = (5.5)
high —I(x,y), 1(x,y) > Layerage,
em que /(x,y) denota o valor do pixel na coordenada (x,), fiower € Ihigh 30 pardmetros definidos
pelo usudrio € Lyyerage € @ média entre lower € Ihigh-

A nova versdo substitui /(x,y) pelo mapa de parAmetros de rugosidade, My (x,y), e
adota um tnico limiar, fiower = Ihigh = T, Na Equag@o (5.6) para evitar intervengdes do usudrio.
Essas alteracdes resultaram na versdo modificada do método de Huang et al., dada por:

My (x,y) —To, Mg(x,y) < Ty
Fx = (5.6)
Toa —Ma(x,y), Ma(x,y) 2 Ta,
em que Ty, € estimado pelo método de Otsu (OTSU, 1979). Assim, F* é uma versdao nao-
supervisionada de F.
Para a obtenc¢ao do limiar 7y, aplicamos o método de Otsu diretamente na matriz M,

e, além disso, utilizamos T, como entrada para o método Huang et al., para orientar a evolugdo
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da funcdo de velocidade deste algoritmo. Com relacdo ao método introduzido por Marques et al.
(2012), substituimos o termo do funcional de energia original pelo mapa de rugosidade. Assim,

a versao modificada da func¢do de velocidade em (MARQUES et al., 2012) € dada por:

i Mo —p) | (Mg — 1)
F* = 7 + P (5.7

onde os indices 1 e 2 referem-se as regides de background e foreground na evolucdo do level set,
W e o sdo a rugosidade média e a drea de ambas as regides, respectivamente.

Inspirado no trabalho de Frery et al. (2004), adotamos um tamanho de janela 5x5
para estimar os parametros de rugosidade e escala das distribui¢des G? e GX. Frery et al. (2004)
demonstraram que quanto maior o tamanho da janela, mais suavizada € a andlise e, portanto,
concluiram que a maioria dos pixels correspondia a pontos heterogéneos ou extremamente
heterogéneos. Além disso, quando a janela era pequena, apareciam areas mais heterogéneas.
Em outras palavras, as imagens processadas com janelas muito grandes sofriam um efeito de
borramento maior que em janelas pequenas. Esse borramento pode causar, portanto, distor¢des
nas andlises. Por exemplo, a detec¢do de bordas em imagens que apresentam varias regides
distintas utilizando janelas muito grandes pode ser comprometida. Por outro lado, imagens mais
homogéneas como dreas de oceano a escolha do tamanho da janela de processamento é mais
flexivel.

Para avaliar a metodologia proposta na segmentacdo de dados SAR sintéticos em

intensidade e amplitude, foi utilizada a medida de Erro de Segmentacdo (EoS) que € dada por:

#A)

EoS= ") _
? #(Image)

(5.8)

em que #(A) e #(Image) representam o niimero de pixels segmentados erroneamente e 0 nimero
de pixels total da imagem, respectivamente.

Dois indices foram utilizados para quantificar a precisao e a dificuldade da segmenta-
cdo com imagens reais. O primeiro deles € o indice CRF (Cross-Region Fitting) introduzido em
(MARQUES et al., 2012). Esse indice é definido no intervalo [0, 1], com CRF = 1 indicando um
melhor resultado de segmentagdo. O segundo indice diz respeito a dificuldade de segmentacdo,
DoS, também proposto em (MARQUES et al., 2012). O objetivo desse indice € quantificar a
dificuldade de segmentar imagens SAR com base no contraste entre regides. Ambos os indices
CRF e DoS dependem da distancia estocéstica utilizada entre duas amostras de regides que
sao modeladas pelas distribui¢des G? ou Gg. A distancia estocdstica utilizada nessa tese foi a

aritmética-geométrica descrita em (NASCIMENTO et al., 2010a).
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5.1.1 Segmentagdo de imagens sintéticas

Os experimentos de segmentacdo com imagens SAR sintéticas foram conduzidos
com dados em intensidade e amplitude com duas regides de diferentes padrdes, pardmetros de
rugosidade e nimero de looks. Realizamos experimentos de Monte Carlo com 10.000 imagens
em intensidade e amplitude, respectivamente. Para gerar imagens em amplitude, Zy4, utilizamos o
método da transformacao inversa (MARQUES et al., 2012). Para gerar imagens em intensidade,
Z;, consideramos a relagio entre dados de amplitude e intensidade Z2 = Z;. A Figura 13 exibe
exemplos de imagens SAR sintéticas e suas respectivas versdes segmentadas pela metodologia

adotada.

Figura 13 — Exemplos de imagens sintéticas e suas respectivas versdes segmentadas.

_py F=I

Com o intuito de investigar a adequac¢ao da metodologia proposta na segmentacao

de imagens SAR sintéticas, aplicamos algoritmos baseados em limiarizacdo. A Tabela 5 exibe
valores de média e desvio padrdo do erro de segmentacdo (Eo0S) obtidos para os experimentos de
Monte Carlo aplicando o método de Otsu. Realizamos os experimentos com parametros distintos
de rugosidade para background (oy,) € foreground (0ir). Quanto aos parametros de escala, estes
foram ajustados, para o background e foreground, de modo que o momento de ordem 1 fosse
igual a 1, ou seja, Ego Z]=1¢e Eg [Z4] = 1. Com isso, asseguramos nos experimentos de
segmentagdo a presenca de imagens sintéticas de baixo contraste, ou seja, com maior dificuldade

de segmentacdo. A Tabela 5 apresenta os resultados em imagens SAR sintéticas com L = 1.

Tabela 5 — Média e desvio padrao de EoS para o método de Otsu.

Rugosidades Otsu ‘ Imagem em Imagem em

(op;0tp)  aplicadoem  intensidade amplitude
15 —4 My 0,0273£0,0011 0,0296+0,0105
(=1,5:-4) SAR 0,7460+0,0018 0,6909+0,0019
43 My, 0,0175+£0,0045 0,0520+0,0089
(—4-8) SAR 0,7567+0,0017 0,7225+0,0021
Ls:—8 My 0,0140£0,0009 0,0146+0,0026
(=1,5:-8) SAR 0,2960£0,0029 0,4734+0,0035
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Figura 14 — EoS médio para as imagens sintéticas em intensidade com nimero de looks iguais 1,
5 e 10. Resultados do (a) método de Otsu modificado, e (b) método do Huang et al.
modificado. Linhas continuas referem-se a (&; &) = (—1,5; —8), linhas tracejadas
a (ap;ar) = (—1,5;—4) e linhas pontilhadas a (0y; 0tf) = (—4;—8).
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Na Tabela 5, as linhas com valores realcados exibem os erros de segmentacao
(EoS) obtidos aplicando o método Otsu aos mapas de rugosidades obtidos pelo método de
log-cumulantes utilizando a fung¢ao fsolve do Matlab. Os valores que ndo estdo destacados na
Tabela 5, se referem aos resultados obtidos ao aplicar o método de Otsu diretamente nas imagens
SAR. Estes resultados confirmaram que nao € viavel aplicar técnicas baseadas em limiares
diretamente a imagens com ruido speckle. No entanto, quando a entrada do algoritmo foi o mapa
de rugosidades, os resultados foram superiores. Da mesma forma, observamos desempenho
semelhante com o método de Huang et al. (2005).

A Figura 14 mostra os valores médios de EoS para os métodos de Otsu e Huang
modificados das imagens SAR sintéticas com diferentes parametros de rugosidade e niimero de
looks. Estes resultados mostraram que os métodos modificados apresentaram menores valores
de EoS para imagens SAR com L = 1 (imagens single look), que sdo fortemente afetadas pelo
speckle. Além disso, o desempenho da abordagem proposta foi substancialmente comprometido
com o aumento do nimero de looks. Na verdade, o aumento do nimero de looks implica em
reducdo da varidncia do speckle assim como da informacdo de rugosidade. As Figuras 14a e 14b
também ilustram o qudo dificil € segmentar imagens SAR sintéticas de miultiplos looks aplicando

algoritmos baseados em limiariza¢do da informacao de rugosidade.
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Observamos ainda com a redugdo da informac¢do de rugosidade com o aumento
do nimero de looks, problemas de convergéncia na funcao fsolve do Matlab que foi utilizada.
Foram detectadas convergéncias para valores bem distantes do valor 6timo. Esse problema
descaracteriza os histogramas da matriz de rugosidade. Entretanto, ao utilizarmos a versdo rapida
do método de log-cumulantes (FMoLC), o problema da ndo convergéncia desaparece. Para
ilustrar este achado, realizamos um experimento com imagens SAR sintéticas com duas regides,
como mostram as Figuras 15 e 16. Os parametros de rugosidades para background e foreground
para ambos os casos foram considerados iguais, mas com parametros de escala e nimero de
looks distintos.

Figura 15 — (a) Imagem SAR sintética em amplitude gerada com os parametros L = 1, o =

or =—1.5, 04, =1 e oy = 10. (b) Histograma da matriz de rugosidades extraida
por MLC e (c) histograma da matriz de rugosidades extraida por FMoLC.
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Esses experimentos revelaram que a versao rapida do método de log-cumulantes,
além de nao apresentar problemas de convergéncia, ¢ menos sensivel ao aumento do nimero
de looks. Essa observacdo se confirma com o aumento do nimero de looks, o histograma da
matriz de rugosidade extraida por FMoLC ainda € capaz de discriminar duas regides (histograma
bimodal) predominantes na imagem. Outro aspecto observado com esses experimentos, € que
apesar da restricdo imposta de rugosidades iguais e escalas distintas, a versdo rapida ainda
permite a identificagdo das duas regides presentes na imagem. Vale ressaltar que a estimagdo do
parametro de rugosidade é também afetada pela informacgdo de escala contida nos valores de
intensidades dos pixels.

A Figura 17 apresenta duas imagens sintéticas em amplitude de uma mancha de

6leo no mar com diferentes nimeros de looks (L = 1 e L = 8). Para cada uma dessas imagens,
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Figura 16 — (a) Imagem SAR sintética em amplitude gerada com os parametros L = 8, oy =
oy =—1.5, 04, =1 e ay = 10. (b) Histograma da matriz de rugosidades extraida
por MLC e (c) histograma da matriz de rugosidade extraida por FMoLC.
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foi gerada a matriz de rugosidades utilizando o método FMoLC com janela 5x5, e obtidos

os histogramas 3D como mostra a Figura 18. A partir desses histogramas verifica-se que as

rugosidades da mancha foram evidenciadas, indicando o bom desempenho do método FMoLC

em discriminar regides, apesar do nimero de looks diferentes.

Figura 17 — Imagem SAR sintética em amplitude com parimetros (a) 1 look, (&, 7) = (—15,1),
(af7yf) = (_8a3) € (b) 8 lOOkS, (aba}/b) = (_157 1)’ (af/}/f) = (_873)

(a)

5.1.2 Segmentagcdo de imagens SAR reais

Os testes com imagens SAR reais incluiram uma imagem em intensidade com 3
looks e sua versdo em amplitude, e uma outra imagem em amplitude com 4 looks com sua versao

em intensidade, todas adquiridas com polarizagdo HH. A imagem SAR real em intensidade na
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Figura 18 — Exibicdo das matrizes de rugosidades correspondentes as imagens sintéticas da
Figura 17 (a) 1 look e (b) 8 looks.

Figura 19(a) mostra parte da baia de Sao Francisco e foi adquirida pelo sensor AIRSAR. A
Figura 20(a) mostra a imagem real em amplitude da costa do Nordeste brasileiro obtida pelo
sensor RADARSAT, evidenciando uma mancha de 6leo no Oceano Atlantico.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os valores dos indices de avaliacdo (CRF e DoS) para
as imagens reais da baia de Sdo Francisco e da mancha de dleo, respectivamente. Como era
esperado, os valores de DoS sugerem que a dificuldade de segmentacao de imagens reais SAR
em intensidade é maior do que nas imagens em amplitude. De fato, a medida DoS se baseia no
contraste entre regides e as imagens SAR em intensidade apresentam menor contraste entre as
mesmas do que as imagens em amplitude. Em relac@o aos valores da medida CRF, estes foram
calculados a partir dos resultados obtidos com os métodos introduzidos por Otsu (1979), Huang
et al. (2005) e Marques et al. (2012) e suas respectivas versdes modificadas.

Tabela 6 — Medidas de DOS e CRF daimagem SAR real da baia de Sdo Francisco segmentada pe-
los métodos Metl:(OTSU, 1979), Met2: (HUANG et al., 2005) e Met3: (MARQUES

etal.,2012).
Imagem Abordagens de Métodos
DoS ~
processada em segmentacao

Metl Met2 Met3

Original 0,2943 0,6058 0,6634
Modificado  0,6698 0,6431 0,6623

Original 0,3670 0,6813 0,7452
Modificado  0,7515 0,7128 0,7407

Intensidade 2,9449

Amplitude 1,1714
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Figura 19 — Segmentagao de imagem SAR real. (a) Imagem SAR real em intensidade da baia de

Sao Francisco e (b) imagem segmentada aplicando o método de Otsu modificado.
T a0

(a) (b)

Tabela 7— DOS e CRF da imagem real da mancha de 6leo segmentada pelos métodos
Metl:(OTSU, 1979), Met2: (HUANG et al., 2005) e Met3: (MARQUES ef al.,

2012).
Imagem DoS Abordagens de Métodos
processada em o segmentacdo

Metl Met2 Met3

Original 0,2722 0,7472 0,8619
Modificado  0,8647 0,7702 0,8738

Original 0,3503 10,7227 0,8914
Modificado  0,8638 0,7492 0,8813

Intensidade 2,4090

Amplitude 1,3911

Figura 20 — Segmentagdo de imagem SAR real. (a) Imagem SAR real em amplitude de uma
mancha de 6leo (b) imagem segmentada pelo método de Marques et al. (MARQUES
etal., 2012

(a) (b)

A partir dos valores de CRF mostrados nas Tabelas 6 e 7, concluimos que a abor-
dagem proposta € vidvel para segmentacdo de imagens SAR, quando aplicada ao mapa de
rugosidade estimado pelo método de log-cumulantes. Além disso, observamos que os resulta-
dos de processamento relacionados com os métodos introduzidos em (HUANG et al., 2005) e
(MARQUES et al., 2012) foram bastante semelhantes independente de usar o método original

ou a sua versao modificada. Esse fato mostra portanto, que a informacao do mapa de rugosidade
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carrega tanta informacao quanto o funcional de energia empregado originalmente no método de
Marques et al. (2012). Outro aspecto a destacar € que o uso do mapa de rugosidade permite com
que a funcio de velocidade utilizada no método de Huang et al. (2005) seja nao-supervisionada.

A Figura 21 apresenta os mapas de rugosidades obtidos a partir das imagens nas
Figuras 19(a) e 20(a) pelo método de log-cumulantes (MLC). Podemos observar que os mapas
de rugosidade sdo mais informativos que as imagens SAR originais. Observa-se que é possivel
discriminar melhor as regides predominantes na imagem através dos mapas do que pelas res-
pectivas imagens SAR, sugerindo assim o potencial de processamento do mapa de rugosidade
obtido pelo método de log-cumulantes.

Figura 21 — Mapas de rugosidades, obtidos com FMoLC, referentes as imagens SAR reais da
mancha de 6leo e Baia de Sao Francisco.

Em relagdo ao custo computacional dos algoritmos, ndo observamos diferencas
significativas no processamento de uma imagem SAR ou de seu mapa de rugosidade. No entanto,
a estimativa do mapa de rugosidade pelo método de log-cumulantes (usando a funcao fsolve do
Matlab) foi computacionalmente lenta. O tempo computacional para estimar M, para as imagens
de Sao Francisco e da mancha de 6leo foi cerca de 20 e 10 minutos, respectivamente. Embora a
estimativa do mapa de rugosidade seja computacionalmente lenta, enfatizamos a atratividade e a
utilidade de My como entrada para problemas desafiadores como segmentacao de imagens SAR,
classificacdo e outras aplicacdes. Para solucionar o problema de custo computacional, indicamos

o uso da versdo rapida do método de log-cumulantes (FMoLC).

5.2 Deteccao de mudancas em imagens SAR

Para investigar o desempenho dos métodos FMoLC e MLC no processamento de
imagens SAR reais, foram utilizadas as estimativas de ambos os métodos como entradas para
identificacdo de mudangas ou alteragdes em imagens SAR multi-temporais. Inspirado na idéia

de Mejail et al. (2003), calculamos os parametros para cada pixel das imagens multi-temporais
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utilizando uma janela de tamanho 5x5 pixels.

Assim, para detectar alteracdes nas imagens multi-temporais SAR, calculamos a
distancia estocéstica entre pixels correspondentes das imagens multi-temporais. A distancia
estocastica adotada foi a aritmética-geométrica (NASCIMENTO et al., 2010b) apresentada na
Equacao (3.17).

A Figura 22 apresenta um recorte de uma cena de sequéncia temporal de imagem
SAR evidenciando um alvo (navio) em dois momentos distintos. Foram calculadas as matrizes de
distancias estocdsticas para ambos os métodos FMoLC e MLC obtendo resultados semelhantes.
A Figura 23 apresenta a matriz obtida pelo método FMoLC.

Figura 22 — Imagem SAR multi-temporal. Canal HH, L = 1.
B e M N g 3 K ::g.'l.'."-__ Jif: :. = ; -_.y:. y

(a) (b)

Figura 23 — Matriz de distancia estocdstica entre as imagens das Figuras 22(a) e 22(b), obtida
pelo método FMoLC.

A Tabela 8 exibe o tempo de processamento para estimar os parametros de rugosidade
e escala para ambos os métodos. Como esperado, o tempo alcancado pelo método FMoLC foi
bem menor que pelo método MLC. A Tabela 9 apresenta algumas medidas descritivas (minimo,
maximo, média e desvio padrdo) extraidas das matrizes de distancia que auxiliam na comparagao
entre os dois métodos. Ambos os métodos apresentaram resultados equivalentes com relacdo a
distancia estocastica.

Outro experimento realizado com ambos os métodos, em imagem real, foi a deteccao
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Tabela 8 — Tempo de processamento (segundos) gasto na estimativa dos parametros de rugosidade
e escala pixel a pixel das imagens exibidas nas Figuras 22(a) e 22(b).

Método de estimacdo  Figura 22(a)  Figura 22(b)
FMoLC 0,83 0,81
MLC 258,37 246,51

Tabela 9 — Medidas descritivas das distancias estocdsticas obtidas por ambos os métodos FMoLC

e MLC.
Min Max Média Desvio padrao
FMoLC  1,13x107!¢  0,0031  4,12x107> 8,19x107>
MLC 1,17x1071¢  0,0031  4,19x1073 8,42x1073

de manchas no mar. A imagem considerada nesse teste estd exibida na Figura 24. Foram
recortadas subcenas (100x100) da imagem em regides de mar aberto (recortes amarelos), de
manchas escuras (recortes vermelhos) e de fronteira (recortes verdes). As Figuras 25 e 26

apresentam os recortes de oceano e mancha, respectivamente.

Figura 24 — Imagem Alos-PalSAR da bacia de Campos - RJ, banda P, canal HH, 1 look. Recortes
de oceano (OC), mancha escura (ME) e fronteiras das regides (B).

Figura 25 — Recortes do oceano: (a) OC1 (b) OC2 (c) OC3 (d) OC4 (e) OC5.

(a) (b) () (d) (e)

Para cada grupo de recortes foi calculada a distancia estocéstica aritmética-geométrica

entre os recortes € montada uma matriz estocdastica. Para os recortes de oceano os resultados estdo
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Figura 26 — Recortes da mancha escura: (a) ME1 (b) ME2 (c) ME3 (d) ME4 (e) MES.

(a) (b) (c) (d) (e)

apresentados na Tabela 10 e a Tabela 11 apresenta os resultados para os recortes de manchas.

Tabela 10 — Distancias estocdsticas entre recortes de oceano.
0OCl1 ocC2 0C3 ocC4 0C5
OCl1 |0

0OC2 | 0,0004 0

OC3 | 0,0019 0,0005 0

0C4 | 0,0023 0,0007 1,89x1075 0

0OC5 | 4,74x107°  0,0001 0,0013 0,0016 0

Tabela 11 — Distancias estocasticas entre recortes da mancha.
MEl ME2 ME3 ME4 ME5
MEL | 0

ME2 | 4,23x107° 0

ME3 | 0,0001 1,96x10> 0

ME4 | 8,06x107°  6,14x10°% 3,82x10°°¢ 0

MES | 0,0002 8,15x107° 2,11x107> 4,29x10™> 0

Os resultados apresentados nas Tabelas 10 e 11 revelaram que, em geral, as distancias
estocdsticas para os recortes de oceano apresentaram magnitudes diferentes das distancias
estocdsticas para os recortes de manchas. Quando confrontados os recortes de mar e mancha,
observa-se que as distancias estocasticas aumentaram consideravelmente, vide Tabela 12. Logo
esses resultados sugerem a possibilidade da construc¢do de descritores de regides (ex. manchas)
baseados em distancia estocdstica ou em relacao aos parametros de textura e rugosidade. Esses
descritores poderiam ser utilizados, por exemplo, em aplicagdes de recuperacdo baseada em
conteido (CBIR).

A Figura 27 exibe matrizes de distancia estocdstica pixel a pixel entre recortes de
mar, de mancha, e entre recortes de mar e mancha. Uma vez que a distincia estocdstica varia
de 0 a infinito, torna-se claro que as distancias entre recortes similares sdo proximas de zero e
portanto a visualizagdo da matriz em tons de cinza ficard mais escura. Quando os recortes sdo

distintos, observa-se uma tonalidade mais clara na visualiza¢ao desta matriz.
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Tabela 12 — Distancias estocasticas entre recortes de oceano e mancha escura.
ME1 ME2 ME3 ME4 MES5

OC1 | 0,0381 10,0356 0,0341 0,0348 0,0324

OC2 | 0,0306 0,0284 0,0269 0,0276 0,0255

OC3 | 0,0228 0,0209 0,0197 0,0203 0,0185

OoC4 | 0,0215 0,0197 0,0185 0,0191 0,0173

OC5 | 0,0354 0,0331 0,0315 0,0322 0,0299

Figura 27 — Matrizes de distancias estocdsticas: (a) OC1 x OC2 (b) ME4 x MES (c¢) OC1 x MEA4.
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(a) (b) (c)

Esse mesmo comportamento é observado na matriz de distancias estocdsticas entre
recorte de oceano e recorte de fronteira. A Figura 28(a) exibe de forma mais evidente a fronteira
existente na cena. Outro aspecto importante a destacar € a possibilidade da utilizagdao do
histograma da matriz de distancias estocésticas no auxilio a detec¢do de mudangas numa cena
imageada. Como mostra o histograma na Figura 28(b), a presen¢a do vale no histograma indica

que houve mudancga na cena.

Figura 28 — Matriz de distancia estocdstica entre os recortes de oceano OC1 e de fronteira B2
extraidos da Figura 24. (a) Visualizacdo desta matriz em niveis de cinza e (b)
histograma correspondente dessa matriz.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho, introduzimos uma metodologia que utiliza a informacao de rugosi-
dade presente na intensidade do pixel, como entrada para algoritmos de segmentagcdo em vez
de processar diretamente a imagem SAR. Com relacdo aos métodos de segmentacdo baseados
em limiarizacao, os resultados dos mesmos sao insatisfatérios quando aplicados diretamente as
imagens ruidosas, pois 0s mesmos, em geral, sdo sensiveis a presenca de ruido.

Por outro lado, a metodologia proposta tem por base a modelagem estatistica apro-
priada para dados SAR, a qual permite a estima¢@o da informacao de rugosidade para cada pixel.
As distribui¢Oes adotadas para modelagem dos dados SAR em intensidade e amplitude foram G?
e GY, respectivamente. Para a estimagio dos pardmetros adotamos o método de log-cumulantes.
Os testes realizados incluiram algoritmos de segmentacio baseados em limiarizacao e level set
aplicados a imagens SAR sintéticas e reais.

Embora a segmentacdo de imagens SAR seja uma tarefa dificil de realizar através
de técnicas baseadas em limiarizacdo devido ao speckle, nossa proposta mostrou-se adequada
ao aplicar as mesmas técnicas aos parametros de rugosidade estimados pelo método de log-
cumulantes. Os resultados mostraram que o método de log-cumulantes fornece um mapa de
rugosidade estimado que indica claramente as regides predominantes presentes nas imagens
SAR. Esse fato ocorreu, pricipalmente nas imagens single look (L = 1). Isto significa que a
metodologia de segmentacao de imagens foi efetiva para o caso mais critico, ou seja, em que 0o
ruido speckle apresenta-se mais intensamente presente, como € o caso de imagens single look.

A abordagem de segmentagdo alcangou resultados satisfatérios ao aplicar técnicas
de limiarizacdo e de level set nos mapas do parametros de rugosidade. Um aspecto importante
considerado nesse trabalho, foi o fato de que o método de log-cumulantes requer procedimentos
numéricos para estimar os parametros das distribui¢cdes G(I) e Gg. Portanto, em geral, € lento e
dependendo do procedimento numérico utilizado, pode apresentar problemas de convergéncia.

Para solucionar esses problemas, propusemos uma abordagem rdpida para o método
de log-cumulantes para estimar os parametros de rugosidade e escala das distribui¢oes G? e
Gg. A abordagem rédpida proposta mostrou-se competitiva com a versao original do método
de log-cumulantes, pois é computacionalmente mais rdpida, ndo apresenta problemas de nao
convergéncia e sua acuracia, medida pelo erro médio quadrético (exatidao), foi bem préxima do
método de log-cumulantes. Vale ressaltar que as diferencas nas estimativas dos métodos ndo

ocasionaram diferencas significativas nas aplicacdes em detec¢do de mudangas e de manchas de
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6leo no mar em imagens SAR.
Com relagdo as aplicacdes em deteccao de mudangas em sequéncias temporais de
imagens SAR e deteccdo de manchas de 6leo no mar, os testes mostraram a adequagdo da

metodologia proposta, quando combinada a distancia estocastica aritmética-geométrica.

6.1 Trabalhos futuros

A partir da pesquisa desenvolvida nessa tese, outras linhas de estudo foram identifi-
cadas para trabalhos futuros:
e Derivacdo de um descritor de textura de regides em imagens SAR a partir do pardmetro de
rugosidade.
e Utilizacdo dos parametros de rugosidade e escala como atributos em sistemas de recupera-
¢do de imagens SAR baseada em contetdo.
e Proposicdao de uma metodologia para obtencdo de limiares a partir do histograma das

estimativas de rugosidades.
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