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Resumo

Esta tese introduz uma nova metodologia para determinar a dire¢cdo do vento sobre a
superficie dos oceanos utilizando técnicas de processamento das imagens de Radar de
Abertura Sintética (SAR, do inglés Synthetic Aperture Radar). A literatura relacionada
demonstra um crescente interesse no processamento dessas imagens para deteccdo de alvos,
classificagéo de regides, extragdo de campos de ventos, monitoramento de derrames de dleo,
aplicacdes geofisicas e meteorologicas. A extracdo de campos de ventos em imagens SAR ¢
uma tarefa desafiadora devido a contaminagéo das mesmas por um ruido oriundo do sistema
de aquisi¢do, denominado speckle, que dificulta tarefas de processamento e interpretacéo
das mesmas. Portanto, esta tese propde metodologias de extracdo da direcdo do vento
por transformada de Fourier, transformadas wavelets e métodos baseados em textura. As
transformadas wavelets utilizadas para esta tarefa sdo Gabor, Chapéu Mexicano e o algoritmo
a trous. Com relagdo a andlise de textura utilizada, esta se baseia na informagdo espacial da
matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza para estimar a dire¢do de padrdes lineares em
imagens contaminadas com speckle. Os experimentos foram realizados em imagens de textura
sintéticas, imagens do album de Brodatz e imagens SAR sintéticas e reais. Foi observado que
os métodos propostos foram capazes de estimar diregdes de padrdes lineares e extrair campos
de streaks de vento visiveis em imagens SAR reais. As principais contribui¢des desta tese sdo:
o método proposto para estimac¢do de dire¢do de ventos na superficie do oceano e a extensdo de
técnica j& existente na literatura, possibilitando assim a estimag¢ao da velocidade dos ventos na
faixa de 4 a 10 m/s. Os melhores resultados obtidos nesta tese foram alcangados utilizando o
método proposto que combina transformada wavelet e analise de textura.

Palavras-chaves: campos de vento, imagem SAR, textura, wavelet Gabor, transformada de
Fourier, direcdo do vento, streaks.



Abstract

his thesis introduces a new methodology to determine the wind direction over the ocean

surface using image processing techniques on SAR (Synthetic Aperture Radar) images.
Related literature demonstrates a growing interest in processing these images for target
detection, region classification, wind field extraction, oil spill monitoring, geophysical and
meteorological applications. Wind field extraction in SAR images is a challenging task
due to contamination acquisition system by speckle noise, which makes difficult processing
and interpretation tasks. Thus, this thesis proposes methods for wind direction estimation
by applying image transforms, such as Fourier and wavelets and furthermore texture-based
methods. The wavelet transforms used for this task are Gabor, Mexican Hat and the a frous
algorithm. Concerning the texture approach, it is based on the co-occurrence matrix to estimate
direction of linear patterns in speckled images. The experiments were performed on synthetic
texture, Brodatz album, synthetic and real SAR images. It was observed that the proposed
methods were able to estimate directions of linear patterns and extract wind fields from visible
wind-induced streaks on SAR images. The main contributions of this thesis are: to propose
methods for wind direction estimation on the ocean surface and to extend existing techniques
in the literature in order to provide wind vector estimation in the range of 4 to 10 m/s. The best
results of this tese were achieved with the proposed method that combines wavelet transform
and texture analysis.

Keywords: wind vectors, SAR image, texture, wavelet Gabor, Fourier transform, wind
direction, wind streaks.
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CapriTUuLO 1

INTRODUCAO

s imagens oceanicas adquiridas pelos sensores orbitais, como por exemplo, o Radar
Ade Abertura Sintética (SAR, do inglés Synthetic Aperture Radar) a bordo do satélite
RADARSAT-1, permitiram grandes avangos nos estudos dos oceanos. Os satélites tornaram-se
fundamentai s para estes estudos devido a dificuldade de instalar e manter sensores nos mesmos.
Os dados obtidos com o escaterdmetro QuikSCAT, por exemplo, estdo disponiveis na web! em

escala global.

O problema da determinacdo da dire¢do do vento utilizando imagens SAR ¢ abordado na
literatura de diversas formas. Portabella, Stoffelen & Johannessen (2002) propdem recuperar
os vetores de vento por meio da combinag¢@o de dados SAR e modelos de previsdo numérica de
tempo, como um método de inversado ideal para melhorar a estimativa de vetores de vento SAR.
Os autores consideraram em seu trabalho que os ventos baixos possuem velocidades menores

do que 7 m/s, quando decorrentes de campos de vento de imagens SAR do satélite ERS-22.

Cameron et al. (2006) combinaram dados procedentes de escaterdmetros e SAR para
caracterizar parques edlicos e sua produgdo de energia potencial em torno de areas costeiras.
Estudos sobre a exploracdo do vento como potencial energético tém mostrado, que o seu
aproveitamento depende do conhecimento pormenorizado de suas caracteristicas, sobre a area
onde serdo implantadas as fazendas edlicas (SILVA et al., 2002). A investigacdo de Cameron et
al. (2006) incluiu o método de Portabella, Stoffelen & Johannessen (2002) como um esquema
alternativo para a recuperacdo de vetores de vento de retroespalhamento SAR, usando uma
abordagem Bayesiana para combinar estes vetores € dados de previsdo do tempo. O método
provou ser adequado para ventos classificados como moderados e altos, em que a faixa de

velocidade, de acordo com Girard-Ardhuin ez al. (2005), excedia 11 m/s.

Os sistemas de monitoramento de derramamento de 6leo utilizam imagens SAR dos

oceanos para extrair vetores de vento na superficie dos mesmos. A partir da dire¢do do vento

'World Wide Web (que em portugués significa, "Rede de alcance mundial"; também conhecida como Web e
www) ¢ um sistema de documentos em hipermidia que sdo interligados ¢ executados na Internet.

2Satélite Europeu de sensoriamento remoto que foi langado em Abril de 1995. O ERS-2 fez ao longo dos anos,
1995-1998, o trabalho iniciado pelo satélite ERS-1
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€ possivel calcular sua velocidade, que influencia na visibilidade por satélites de manchas na
superficie do mar (BREKKE; SOLBERG, 2005). Solberg, Brekke & Husoy (2007) observaram
em seu trabalho uma alta probabilidade de manchas falsas em regides cuja velocidade do
vento era inferior a 5 m/s. Esta andlise também relatou menos manchas escuras em areas de
baixos ventos locais, quando a velocidade estava na faixa de 5 e 10 m/s. Pavlakis, Siebert
& Alexandry (1996) relataram que, sob condi¢des de baixa velocidade de vento, faixa de
3 a 7 m/s, derramamentos de petréleo podem produzir sinais detectdveis no contraste do
retroespalhamento do radar. Estes autores assumem que os ventos moderados estdo dentro
do intervalo de 7 m/s a 13 m/s e ventos fortes estdo acima de 13 m/s. Com base nos
estudos disponiveis na literatura citada, assumimos nesta tese, as seguintes faixas de velocidade
de vento: baixa de 3 a 7 m/s (PAVLAKIS; SIEBERT; ALEXANDRY, 1996; SOLBERG;
BREKKE; HUSOY, 2007); moderada de 7 a 10 m/s (BREKKE; SOLBERG, 2005); alta para
velocidades maiores do que 10 m/s (FICHAUX; RANCHIN, 2002; PAVLAKIS; SIEBERT;
ALEXANDRY, 1996). A Tabela 1 apresenta um resumo das faixas de vento utilizadas na

literatura e a adotada nesta tese.

Tabela 1 — Faixas de velocidade de vento.

Baixa Moderada Alta Referéncia
3a7m/s 7al3m/s >13m/s (PAVLAKIS; SIEBERT; ALEXANDRY, 1996)
4a10m/s > 10 m/s (FICHAUX; RANCHIN, 2002)
4allm/s > 11 m/s (MONALDO et al., 2005)
3a7m/s 7alO0Om/s > 10m/s Faixa adotada

Segundo Brekke & Solberg (2005) os filmes naturais sdo indistinguiveis dos derrames de
petroleo se a faixa de velocidades do vento esta fora do intervalo de 3 a 10 m/s. Com isso a faixa
de velocidade de vento de 3 a 10 m/s se mostra ideal para a classificagdo de manchas escuras no
oceano ¢ decorre dai a importancia de uma precisa estimativa dos vetores de vento nesta faixa.
Nesta tese, uma importante contribui¢do € a estimativa da dire¢do do vento, a partir de imagens

SAR, em regides com velocidade de vento entre 3 e 10 m/s.

Padrdes lineares imageados em resolugdes espaciais superiores a 400 m estdo geralmente
associados as raias (streaks) induzidas pelo vento ou rolos atmosféricos, que sdo visiveis em
imagens SAR dos oceanos (HORSTMANN; KOCH, 2005). Segundo Horstmann & Koch
(2005) estas streaks estdo muito bem alinhadas com a dire¢do média do vento de superficie.
Fichaux & Ranchin (2002) estimaram a orientagcdo de sfreaks de vento a partir de imagens
SAR, utilizando um método de dominio espectral. A metodologia de estimacgdo consiste na
aplicacdo de uma transformada de Fourier janelada para obter 0S coeficientes wavelets a partir

de uma imagem de radar para recuperar a dire¢do do vento. Esta abordagem espectral utiliza a
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transformada rapida de Fourier (FFT, do inglé€s, Fast Fourier Transform) para procurar a dire¢ao
dominante das streaks induzidas pelo vento. Essas indicagdes sdo determinadas pela dire¢do da
reta que liga os maximos do espectro de Fourier calculado na imagem de coeficientes wavelets
a trous do segundo nivel de decomposi¢do (FICHAUX; RANCHIN, 2002).

Du, Vachon & Wolfe (2002) propuseram outra abordagem por wavelets que assume a
dire¢do do vento como sendo paralela a direcdo das streaks. Este método de recuperagdo da
dire¢do do vento descreve quantitativamente as streaks na imagem SAR, através de informagdes
de textura. Tais informag¢des sdo detectadas a partir dos coeficientes wavelets verticais, dentro
de uma decomposicdo decimada da wavelet Haar (STRANG; NGUYEN, 1996). Além disso,
estes autores sugerem em seu trabalho que diferentes fungdes de base wavelet podem levar a

resultados aproximadamente similares.

Uma abordagem alternativa para estimag¢ao da direcdo do vento em imagens SAR consiste
em recuperar parametros de vento utilizando algoritmos no dominio espacial (ZECCHETTO;
DE BIASIO, 2002; CECCARELLI et al., 2008). Um dos métodos mais utilizado na literatura ¢
o método do gradiente local (LG do inglés, Local Gradient) que consiste em recuperar a dire¢ao
do vento, usando informagdo espacial de gradientes locais derivados das imagens de amplitude
suavizadas (KOCH, 2004). De acordo com Ceccarelli et al. (2008), o algoritmo LG ¢ menos
eficiente e tende a falhar em éreas caracterizadas por campos de vento de baixa velocidade
(velocidades menores do que 10 m/s), em que as estimativas tendem a ser ndo significativamente

homogeéneas, isto €, indicando dire¢des erradas.

Ceccarelli ef al. (2008) propuseram uma abordagem baseada em analise de textura para
a detecgdo da direcdo do vento nos oceanos € mostraram resultados que sdo mais robustos a
presenca do ruido speckle, do que algoritmos padrdes e otimizados como o LG. Este método
explora as vantagens dos métodos espectrais e o gradiente local, usando uma metodologia
baseada em filtragem localizada, combinando os dominios espacial e de frequéncia. A proposta
consiste em extrair a orientacdo preferencial de padrdes de textura na imagem SAR, e ndo sua

variagdo de energia.

As metodologias analisadas nesta tese consideram a estimativa da velocidade do vento
a partir de imagens SAR, incluindo escaterdometros de modelos de recuperagdo do vento
como o modelo da banda C (CMOD, do inglés, C-Band Models) e série de radares com
polarizacdo vertical (VV) no modo de transmitir e receber, que exigem uma imagem bem
calibrada. Para esses modelos, a direcdo do vento € um pardmetro de entrada importante
como atestam Du, Vachon & Wolfe (2002), Horstmann & Koch (2005), Monaldo et al.
(2001), Zecchetto & DE BIASIO (2008), Leite et al. (2010) ao estimarem velocidades do
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vento a partir de imagens SAR. Esta tese avalia estes algoritmos utilizando os resultados
da velocidade do vento a partir de trés modelos CMOD disponiveis na literatura, a saber:
CMOD4 (STOFFELEN; ANDERSON, 1997), CMOD-IFR2 (GUITING; YIJUN; YIJUN,
2006) e CMODS (HERSBACH; STOFFELEN; HAAN, 2004) e os compara as medidas do
QuikSCAT (escaterometro da NASA).

Uma abordagem alternativa consiste em adotar a andlise de textura baseada na matriz
de co-ocorréncia do nivel de cinza (GLCM, do inglés, Gray-Level Co-occurrence Matrix),
introduzida por Haralick (1979). A andlise de textura muitas vezes envolve a extracdo de
parametros estatisticos para a aplicacdo em segmentacdo da textura na imagem, analise de
formas, estimativa de orientagdo e tarefas de inspegdo, assim como classificagdo de imagens

de radar.

As caracteristicas de textura mais utilizadas na literatura sdo aquelas derivadas da matriz
de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM, do inglés, Gray-Level Co-occurrence Matrix)
(HARALICK, 1979; KANDASWAMY; ADJEROH; LEE, 2005), transformada wavelet Gabor
(IDRISSA; ACHERQY, 2002; CECCARELLI et al., 2008) e o espectro de textura (TS,
do inglés, Texture Spectrum) (HE; WANG, 1991). Segundo Kandaswamy, Adjeroh & Lee
(2005), para analise de imagens em sensoriamento remoto, os métodos baseados em GLCM
representam a abordagem predominante. Este fato motivou a investigacdo de descritores
derivados da GLCM como atributos para a estimativa de direcdo de padrdes lineares a partir
de imagens ruidosas texturizadas, incluindo ondas do mar simuladas e do album de Brodatz
(BRODATZ, 2006). Essas imagens foram utilizadas para calibrar os métodos propostos
baseados em andlise de textura, e assim permitir a escolha de parametros adequados para a
transformada wavelet Gabor e, desta forma, extrair as diregdes dos padrdes lineares contidos

nas imagens.

Uma novidade introduzida nesta tese consiste na estimagao de dire¢do do vento por analise
de textura, em gue os atributos da GLCM sdo extraidos dos coeficientes de detalhes oriundos

da decomposi¢do wavelet Gabor.

1.1 Justificativa

A automacio de tarefas, especialmente aquelas de monitoramento remoto ambiental, tem se
tornado cada vez mais importante e popular nas tltimas décadas. Uma das principais aplicacdes
dos sistemas de monitoramento ¢ a utilizagdo de imagens SAR na vigilancia da costa maritima

em relacdo ao derrame de 6leo no mar. O monitoramento destes eventos por sistemas SAR vem
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permitindo a coleta de dados e informagdes sobre a localizagdo e as dimensdes deste tipo de
desastre em todo o mundo. Ferramentas como esta facilitam a atuagdo da salvaguarda maritima,
em casos de limpeza dos oceanos, por ocasido de acidentes com derrames de 6leo de grandes

dimensdes.

Nesta linha de pesquisa, a extracdo de campos de vento visa gerar dados que possam
ser utilizados em aplicagdes meteoroldgicas, rastreamento e monitoramento de desastres

ambientais, mapeamento de potencial edlico e mapeamento de regides, dentre outras aplicagdes.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ determinar a dire¢do do vento na superficie do oceano,
em regido de costa e alto mar, a partir do processamento de imagens SAR oriundas dos
satélites RADARSAT-1, ENVISAT e ALOS. A direcdo do vento sera utilizada para determinar a
velocidade do vento em modelos geofisicos. Os vetores de vento, isto €, a direcdo e a velocidade
do vento sdo importantes para sistemas de monitoramento de manchas de 6leo no mar por
imagens de satélite (BREKKE; SOLBERG, 2005). Dentro deste contexto, esta tese propde
uma ferramenta auxiliar no monitoramento e controle de derrames de petréleo util na detecgdo
e no reconhecimento e que podera ser utilizada em predi¢do do deslocamento das manchas de

6leo no mar. Dentre os objetivos especificos desta tese destacam-se:
¢ implementa¢do de métodos de extragcdo da direcdo do vento mais utilizados na literatura,
com o objetivo de avaliar comparativamente os métodos propostos;

e avaliagdo da precisdo da estimativa da dire¢do do vento determinadas por meio de
imagens SAR, comparando-a aos dados do escaterometro QuikSCAT e aos métodos

disponiveis na literatura;

e estimagdo da velocidade do vento utilizando os dados de dire¢do obtidos pelos métodos

propostos;
e aplicacdo de técnicas de andlise de textura na estimativa da direcdo do vento;
e proposta de uma medida de identificacdo de padrdes lineares em imagens de textura

sintéticas, imagens do album de Brodatz e imagens SAR simuladas e reais.

Neste trabalho, € proposta uma extensdo com melhoria do método introduzido por Fichaux

& Ranchin (2002) para detectar a dire¢do do vento em imagens SAR. A proposta consiste
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em estimar os campos de vento em regido costeira e de alto mar, com velocidades entre 5 e
10 m/s, faixa esta considerada baixa segundo Fichaux & Ranchin (2002). Neste algoritmo,
a imagem SAR corresponde a entrada que ¢ decomposta usando as transformadas wavelets
ndo decimadas Gabor, Chapéu Mexicano e a frous com funcdo de base B3-spline. Fichaux &
Ranchin (2002) utilizaram a transformada wavelet a trous com funcdo de base triangular, em
gue a informacao espectral dos coeficientes wavelets era utilizada para localizagdo de picos e

extracdo da orientagdo das streaks de vento.

Nesta tese é proposta ainda uma nova medida, que visa identificar padrdes lineares nas
imagens em analise. E possivel, com auxilio desta medida, estimar as dire¢des dos padrdes
lineares, uma vez que a mesma previamente indica a presenc¢a ou auséncia destes padrdes na

imagem ruidosa.

1.3 Apresentacio da tese

Essa tese esta organizada conforme a seguinte estrutura:

O Capitulo 2 prové uma revisdo sobre radares de abertura sintética e descreve os tipos
de sensores utilizados na pesquisa. Além disso, descreve o satélite QuikSCAT, os dados

provenientes do mesmo e os tipos de imagens utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta as principais ferramentas matematicas utilizadas nos algoritmos

propostos e implementados.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as metodologias para extragdo de campos de vento
disponiveis na literatura, assim como os modelos da banda C utilizados para estimativa da
velocidade do vento. Sao abordados ainda métodos de extra¢do da dire¢do do vento, baseados

nas transformadas de Fourier, wavelet e Gradiente Local.

O Capitulo 5 apresenta os algoritmos propostos para extragdo da dire¢do do vento em

imagens SAR e a medida para a detec¢do de padrdes lineares.

O Capitulo 6 prové a comparagdo dos resultados obtidos dos algoritmos propostos com o0s
dados do QuikSCAT. Um conjunto de dados composto de imagens de trés sensores diferentes
foi coletado e usado na estimativa da dire¢do do vento. Os melhores resultados obtidos para
a direcdo do vento sdo posteriormente utilizados nos modelos de velocidade do vento e estes

comparados novamente com os dados do QuikSCAT.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho. Além disso, sdo listadas algumas

perspectivas de trabalhos futuros.
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1.4 Producao cientifica e contribuicoes

Durante o desenvolvimento desta tese, foram publicados 2 artigos cientificos sendo um
deles em periodico internacional indexado ISI e outro em conferéncia internacional promovida

pelo IEEE.

1- LEITE, G. C.; USHIZIMA, D. M.; MEDEIROS, F. N. S.; LIMA, G. G. Wavelet Analysis
for Wind Fields Estimation. Sensors, n. 10, Pg. 1-23, 2010. Disponivel em http:
//www .mdpi.com/1424-8220/10/6/5994/

2 - MEDEIROS, F. N. S.; LEITE, G. C.; USHIZIMA, D. M.; FURTADO, D. R. Direction
Estimation Using Texture Analysis. IEEE XVIII International Congress of Electronic,
Electrical and Systems Engineering, Lima-Peru, Agosto, 2011. Pg. 1-8. ISBN
978-612-45345-2-2.

As contribui¢des desta tese sdo relacionadas como segue:

1- Teodricas - Metodoldgicas

o utilizagcdo das wavelets Gabor e Chapetl Mexicano na estimativa de dire¢do do vento;
e aplicacdo e testes dos resultados obtidos em modelos empiricos da banda C;

¢ proposta de uma medida de detec¢do de padrdes lineares;
2- Experimentais

e extensdo da abordagem wavelet ndo decimada a trous incluindo a funcdo de base

Bs-spline;

e testes dos algoritmos com imagens simuladas de streaks de ventos a partir do modelo
de Stokes (CRAIK, 2005) e do modelo introduzido por Tessendorf (2001).
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CAPITULO 2

MATERIAIS

Os sensores ativos, que utilizam como fonte as microondas, sdo ferramentas importantes
no imageamento da superficie terrestre. Os sensores Opticos passivos apresentam sérias
limitagdes sob condi¢des atmosféricas adversas, tais como nuvens, chuva, sombras de nuvens
e a necessidade de fontes externas em sua iluminagdo. Os satélites que operam na faixa de
microondas t€ém sido uma alternativa para otimizar os custos no monitoramento de extensas
areas oceanicas e costeiras, apresentando vantagens, quando comparados as observacdes
localizadas em navios e aeronaves (BENTZ; POLITANO; GENOVEZ, 2005).

Apesar do oceano ser um meio tridimensional, a oceanografia por satélites considera
parametros relativos a superficie do mar. Os pardmetros relativos aos fendmenos da
superficie dos oceanos sdo detectados na faixa de microondas. Aplicagcdes com microondas
permitem extrair informagdes tais como: ventos de superficie (tema desta tese), presenca
de hidrocarbonetos, deteccdo de alvos (navios, plataformas de petrdleo) e varias outras
informagdes arespeito da camada oceanica superficial. Embora seja possivel obter informagéo
oceanica referente a dezenas de metros de profundidade, ¢ desta laminamilimétrica superficial

do oceano que provém as informagdes no infravermelho e nas microondas (SOUZA, 2005).

2.1 O espectro de microondas

A energia eletromagnética pode ser ordenada de maneira continua em funcdo de seu
comprimento de onda ou de sua frequéncia, e tal disposicdo ¢ denominada de espectro
eletromagnético. O espectro eletromagnético se estende desde comprimentos de onda muito
curtos associados aos raios cosmicos até as ondas de radio de baixa frequéncia e grandes

comprimentos de onda, como mostra a Figura 1.

Os radares utilizados em sensoriamento remoto emitem pulsos de radiacdo eletromagnética
com comprimentos de onda de 1 cm a 1 m que se propagam a velocidade da luz. Estes pulsos
sdo modificados pela superficie dos avos e o sina de retorno traz informagdes sobre a area

imageada. Estas faixas de comprimento de ondas sdo denominadas bandas, que vao da banda K,
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a qual tem o menor comprimento de onda, até¢ a P com o maior comprimento de onda (SOLER,
2002 apud HENDERSON; LEWIS, 1998).
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Fonte: imagem disponivel em http://www6.ufrgs.br/engcart/PDASR/rem.html
Figura 1 — Espectro eletromagnético.

As microondas sdo radiagdes eletromagnéticas produzidas por sistemas eletronicos
(osciladores) e se estendem pela regiio do comprimento de onda de 1 mm (103 pm) até
cerca de 1 m (10° um), o que corresponde ao intervalo de frequéncia de 300 GHz a 300
MHz. Essa faixa € especialmente adequada para aplicagcdes em sensoriamento remoto, pois
neste intervalo as ondas eletromagnéticas sofrem pequena atenuagdo atmosférica, penetrando,
portanto, facilmente nas nuvens e possibilitando o imageamento, mesmo sob condi¢des de
nebulosidade (SOLER, 2002 apud HENDERSON; LEWIS, 1998).

Os sistemas de radar a bordo de aeronaves ou satélites sdo ferramentas de extrema
importancia para a aquisicdo de dados sobre a superficie terrestre como a agua, vegetacao e
o solo. Vale ressaltar a particular utilidade desses sistemas no imageamento dos oceanos devido
adificuldade que hd em instalar e manter sensores na superficie do mar. Esses instrumentos sdo
eficientes paraa deteccdo de alvos escuros nasuperficie do mar devido a alta constante dielétrica
da 4gua, que torna a penetragdo do pulso eletromagnético em areas oceédnicas desprezivel
(SOLER, 2002 apud HENDERSON; LEWIS, 1998).

O radar imageador tem como principio basico a emissdo da radiacdo eletromagnética
direcionada a superficie terrestre e na gravacdo de intensidade e tempo de retardo da
energia retroespalhada (eco) pelo alvo na superficie (SOLER, 2002). Ondas eletromagnéticas

pulsantes transportam esta informacdo e sdo descritas por: dire¢do de propagacdo, amplitude,
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comprimento de onda (A1) ou frequéncia (f), polariza¢do ¢ fase. Os pulsos de radia¢do se
propagam a velocidade da luz e possuem comprimentos de onda entre 1 cm e 100 cm (SOLER,
2002 apud HENDERSON; LEWIS, 1998). Quanto maior o comprimento de onda utilizado,
maior ¢ a penetrabilidade da onda em alvos (PRADOQO, 2009 apud JENSEN, 2005). A superficie
modifica os pulsos de forma que o sinal de retorno carrega informagdes caracteristicas do
alvo. A capacidade do radar em obter informagdes esta diretamente relacionada a quantidade
e intensidade dos sinais refletidos pelo alvo. A Tabela 2 apresenta as principais bandas de

imageamento utilizadas pelos sistemas de radar.

Tabela 2 — Principais bandas dos sensores de microondas.

Banda Comprimento de Onda (cm) Frequéncia (Ghz)

P 77 - 136 0,22 - 0,39
L 15-30 1,0-2,0
S 7,50 - 15 2,0-40
C 3,75-17,50 4,0 -8,0
X 2,40 - 3,75 8,0-12,5
Ku 1,67 - 2,40 12,5-18,0
K 1,18 - 1,67 18,0 - 26,5

Fonte: adaptado de (HENDERSON; LEWIS, 1998).

0 frone
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(a) Polarizag@o vertical. (b) Polarizagdo horizontal.
Fonte: adaptado de Paradella et al. (2005)
Figura 2 — Tipos de polarizacio.

A aparéncia rugosa da imagem de um alvo depende das irregularidades de sua superficie
em relagdo ao comprimento de onda (A) e ao dngulo de incidéncia (0) da radia¢do que o ilumina
(SOLER, 2002 apud HENDERSON; LEWIS, 1998). Portanto, ¢ fundamental correlacionar as
frequéncias definidas para o imageamento e a rugosidade dos alvos que se pretende imagear. A
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Figura 2 ilustra a polarizagdo da onda, que indica a orientacdo dos campos elétrico e magnético
de uma onda eletromagnética. Os radares podem ter diferentes polarizagcdes sendo as lineares
HH, VV (que sdo ditas paralelas), HV e VH (cruzadas) as mais comuns, em que a primeira letra
indica as polarizagdes do pulso emitido (H-horizontal e V-vertical) e a segunda a polarizagao
do pulso captado pelo sensor (eco). Normalmente, associa-se a polarizagdo de uma onda

eletromagnética a orientacdo de seu campo elétrico (HENDERSON; LEWIS, 1998).

2.2 Sistemas de radar

Quando um alvo ¢ iluminado pela radiacdo eletromagnética (REM) emitida pelo radar,
parte dessa energia € refletida aleatoriamente. Essa reflex8o aleatoria ¢ denominada de
retroespalhamento e ¢ condicionada por fatores intrinsecos ao alvo (rugosidade, geometria,
propriedades dielétricas, etc.). A porcdo da energia que retorna ao sensor € denominada de eco
(retroespal hamento), e suaintensidade define o parametro secéo transversal do radar (PRADO,
2009 apud HENDERSON; LEWIS, 1998). Assim, a sec¢do transversal do radar (RCS, do inglés,
Radar Cross Section) representa a razdo entre a poténcia retroespalhada e a poténcia incidente
em uma determinada regido. Por sua vez, o coeficiente de retroespalhamento (o,) ¢ a relagdo
entre a sec¢do transversal do radar (o) por unidade de area (4) imageada no terreno, como
definido por:

c
C, = i 2.1

Os sistemas de radar podem ser agrupados em imageadores € ndo imageadores. Dentre
os sistemas imageadores mais comuns destacamos os radares de abertura sintética (SAR) de
visada lateral, e entre os nio imageadores destacam-se os escaterdmetros' e os altimetros’.
A Tabela 3 lista alguns dos satélites imageadores que estdo atualmente na oOrbita da terra.
Esta tese se concentra na faixa de microondas que ¢ especialmente adequada para aplicacdes
em sensoriamento remoto por possibilitar 0 imageamento mesmo sob condi¢des ambientais
adversas (ex. nebulosidade). Essa caracteristica ¢ de grande utilidade em ambientes tropicais,
em decorréncia da intensa cobertura de nuvens presentes nessas regides em grande parte do ano
(GENOVEZ, 2010).

A resolugdo do sistema SAR ¢ dependente do comprimento da antena e neste caso a técnica

de abertura sintética tem grande vantagem, pois simula uma antena de comprimento maior

'E um instrumento ativo que opera na banda de microondas e usa o espalhamento de Bragg como principio
basico.

2Instrumento usado para medir alturas ou altitudes, geralmente em forma de um bardmetro destinado a registrar
alteragdes da pressdo atmosférica, que acompanham as variagdes de altitude.
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que o real pela compensagdo coerente de cada sinal de retorno (SOLER, 2002). A resolugao
espacial ¢ um importante pardmetro de imageamento dos sistemas de radares imageadores e
pode ser definida como a menor disténciaem que se pode distinguir dois objetos, ou a distancia
entre os centros de dois ecos pontuais. Esse parametro define a minima separagdo possivel
entre dois avos pontuais, possibilitando a identificagdo individual desses objetos na imagem.
Nos sistemas SAR, a resolugio é independente na direcdio azimutal® ou na dire¢io em range*
(PRADO, 2009 apud JENSEN, 2005).

Tabela 3 — Exemplos de sistemas orbitais.

Espectro visivel e infravermelho Espectro de microondas Ambos os espectros

LANDSAT RADARSAT-2 ENVISAT
SPOT ERS ALOS
IKONOS - -
CBERS - -

2.3 O ssistema RADARSAT-1

O sistema RADARSAT-1, ilustrado na Figura 3(a), foi desenvolvido sob a geréncia da
Agéncia Espacial Canadense (CSA) em cooperagdo com o governo € o setor privado canadense.
O RADARSAT-1 foi construido para monitorar mudangas ambientais e caracteristicas dos
recursos naturais e foi langado em 4 de novembro de 1995. Este satélite opera com radar SAR
na banda C sendo capaz de cobrir toda a superficie terrestre. Possui parametros ajustaveis para
atender a requisitos especificos de imageamento, dependendo do modo de operagio do radar,
além de adquirir e oferecer imagens com resolucdo espacial de 9 m em modo fino®>. Com um
periodo orbital de 100,7 min, circula a Terra 14 vezes por dia e sua drbita repete o caminho a
cada 24 dias. Portanto, o satélite pode capturar imagens® de uma mesma regido a cada 24 dias

(Canadian Space Agency, 2005).

O RADARSAT-1 ¢ equipado com sensor de abertura sintética, que emite microondas. O
radar transmite e recebe sinais para capturar imagens de alta qualidade da Terra, noite e dia, em
qualquer condi¢do de tempo. Na Figura 3(b) ¢ exibido um exemplo de imagem capturada pelo
sensor SAR a bordo do satélite RADARSAT-1.

3 Ao longo da trajetéria de imageamento.

4Perpendicular a trajetoria de imageamento.

>Modo de imageamento com angulo de incidéncia variando entre 37° e 47°, 15 posicdes de imageamento e
faixa imageada de 45 km.

®Relativo ao modo e posi¢io de imageamento.
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Figura 3 — (a) Satélite RADARSAT-1, na orbita da Terra (b) Imagem SAR, Baia de Guanabara
no Rio de Janeiro (RJ).

O RADARSAT-1 é um satédlite de visada lateral direita, significando que as microondas
sdo transmitidas e recebidas pelo lado direito do satélite, relativo ao seu caminho orbital
(HORSTMANN; KOCH, 2005). O satélite em orbita descendente a partir do polo Norte,
captura imagens a Oeste, ¢ quando estd na drbita ascendente a partir do polo Sul, captura
imagens na face Leste. Portanto, as localizagdes podem ser imageadas de lados opostos. O
satélite tem varias possibilidades para gerar imagens de uma determinada localiza¢do, quando

combina a drbita com os varios modos de imageamento permitidos, como ilustrado na Figura
4.

Rasolution
Baame
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Fonte: imagem disponivel em http://www.asc-csa.gc.ca/eng/satellites/radarsat1

Figura 4 — Diagrama dos modos de imageamento do sistema RADARSAT-1/SAR.

As principais caracteristicas do sensor embarcado no RADARSAT-1 estdo resumidas na
Tabela 4. Este radar orienta o seu feixe usando a banda C em uma grande variedade de larguras
de feixes e estd disponivel para capturar trechos de 45 a 500 km, com um intervalo de 8 a 100
m de resolugdo e angulos de incidéncia de 10° a 60°. Estas imagens podem ser enviadas em

tempo real para estacdes de recepgdo ou armazenadas no gravador de bordo, para depois serem
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Tabela 4 — Principais caracteristicas do sensor RADARSAT-1/SAR.

SAR - Modos de Imageamento

Modo de observagdo FINE STANDARD WIDE ScanSAR EXTENDED
Comprimento de onda Banda C (aproximadamente 5,6 cm)
Polarizagio HH
A i 52-58
Angulo incidéncia (°) 37 -47 20 - 49 20-45 20-49 10-22
Resoluca 50 18 -27

esolugdo (m) 8 30 30 100 30
Faixa i da (ki 4 1 1 300 >
aixa imageada (km) 5 00 50 500 170

. . 3

No. de posi¢des de imageamento 15 7 3 2 1

Fonte: adaptado de (Canadian Space Agency, 2005).

enviadas para o centro de processamento no Canada (SOLER, 2002).

2.4 O sistema ENVISAT

Em marg¢o de 2002 o satélite ENVISAT, ilustrado na Figura 5(a), foi langcado pela Agéncia
Espacial Européia (ESA). Sua missdo € prover medidas da atmosfera, do oceano, da terra e do
gelo visando o monitoramento do aquecimento global, do grau de contaminagdo atmosférico
e dos riscos de desastres naturais. Dentre os instrumentos a bordo do satélite ENVISAT,
destacam-se o sensor optico MERIS e o radar ASAR. As imagens nas Figuras 5(b) e 5(c)
ilustram imagens destes sensores, respectivamente. Neste trabalho foram usadas somente

imagens do sensor ASAR para a extragdo de direcdo do vento na superficie do oceano.

O sensor ASAR opera na banda C (5,34 GHz) com ambas as polarizagdes HH e VV. Possui
resolucdo espacial entre 30 e 1000 m com uma cobertura que pode ultrapassar os 400 km, com
angulo de incidéncia variando de 15° a 30° (HORSTMANN; KOCH; LEHNER, 2004).

2.5 O sistema de imageamento ALOS

O satélite ALOS, desativado em 28 de abril de 2011, foi lancado em 24 de janeiro de
2006 pela Agéncia Espacial Japonesa (JAXA), possuindo trés instrumentos imageadores: 1)

Panchromatic Remote-sensing Instrument for Stereo Mapping (PRISM), sensor com 2,5 m de
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resolucdo espacial (uma banda pancromatica) e que dispde de trés sistemas imageadores dpticos
que permitem a geracdo de modelos digitais de terreno por estereoscopia; ii) Advanced Visible
and Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-2), com 10 m de resolugdo espacial (trés bandas
no espectro visivel e uma banda no IVP); e iii) Phased Array type L-band Synthetic Aperture
Radar (PALSAR), instrumento SAR multipolarizado que opera na banda L, com avangado
sistema de radar para a captagdo de imagens através de microondas, e resolugdo espacial de
até 10 m. O sensor PALSAR ¢ um instrumento imageador SAR com angulos de incidéncia
que variam de 9,7° a 50,8°. O instrumento possui quatro modos basicos de imageamento:
Fine Beam Single Polarization (FBS), Fine Beam Dual Polarization (FBD), Polarimetric Mode
(PLR), e Wide Beam ScanSAR Mode (WB). Um quinto modo existente ¢ o Direct Transmission
(DT), que permite imageamento semelhante ao modo FBD e transmissdo direta via satélite de
apoio (DRTS, do inglés, Data Relay and Tracking Satellite), sendo utilizado em ocasides de
eventos adversos (JAXA, 2008).

No modo FBS, o PALSAR pode operar com polarizagdes HH ou VV, gerando imagens
com até 10 m de resolugdo espacial. No modo FBD, as op¢des de polarizagdo disponiveis sdo
HH/HV ou VV/VH, néo sendo possivel a combinagdo HH/VV. Operacionalmente, o modo FBS

(c)
Fonte: imagens disponiveis em http://www.esa.int/esaCP/index.html.
Figura 5 — (a) Satélite ENVISAT, na 6rbita da Terra. (b) Imagem ENVISAT, radar ASAR. Rio
de Janeiro, 2003. (c) Imagem ENVISAT, sensor MERIS. Regido Sul da Italia, 2003.



2.6 Imageamento dos oceanos por SAR 38

funciona com polariza¢do HH e angulo de incidéncia de 34,3 e o modo FBD com a combinagao
de polarizagdo HH/HV e angulo de incidéncia de 34,3°. Esses modos de operagdo permitem
uma faixa imageada de 70 x 70 km, com resolucdo espacial de 10 x 10 m (FBS) ¢ 20 x 20 m
(FBD) (JAXA, 2008).

O modo polarimétrico (PLR) produz imagens em quatro polariza¢des (HH/VV/HV/VH),
com angulos de incidéncia que podem variar de 9,7° a 26,2°. Operacionalmente, as aquisi¢des
polarimétricas sao realizadas com angulos de incidéncia de 21,5, gerando uma faixa imageada
de 30 x 30 km, com resolucdo espacial de 30 m em alcance (range). O modo ScanSAR (WB)
gera imagens em polarizagdo simples (HH ou VV), com angulos de incidéncia que podem
variar de 18,17 a 43,07, e com resolugdo espacial de 100 m (ROSENQVIST ez al., 2007). Na
Tabela 5 sdo apresentadas as principais caracteristicas referentes aos modos de imageamento do
sensor ALOS/PALSAR. Neste trabalho, foram utilizados dados PALSAR imageados no modo
ScanSAR.

Tabela 5 — Principais caracteristicas do sensor ALOS/PALSAR e modos de imageamento.

PALSAR - Modos de Imageamento

Modo de observacdo FBS FBD ScanSAR Polarimétrico
Comprimento de onda Banda L (aproximadamente 23 cm)
HH+HV
Polarizagao HH ou VV VV+VH HHouVV  HH+HV+VV+VH
18 - 36 (3 scans)
Angulo incidéncia (°) 8-60 8-60 18 - 40 (3 scans) 8-30
18 - 43 (3 scans)
Range 10 20 100 30
Resolucdo (m) . 10 (2 visadas) 10 (2 visadas) 10 (2 visadas)
Azimute 100

20 (4 visadas) 10 (2 visadas) 20 (4 visadas)

250 (4 scans)
Faixa imageada (km) 70 70 300 (4 scans) 30
350 (4 scans)

Fonte: adaptado de (JAXA, 2008).

2.6 Imageamento dos oceanos por SAR
|

Os sensores SAR tém se mostrado cada vez mais uteis na caracteriza¢cdo remota de
determinadas grandezas fisicas dos mais diversos ambientes (GONCALVES; GARCIA, 1996).
No oceano, o retroespalhamento da superficie ocorre devido a rugosidade causada pela

presenca de pequenas ondas induzidas pelo vento com comprimento de onde entre 5 ¢ 10 cm
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(HORSTMANN; KOCH, 2005), que sdo denominadas de ondas capilares de gravidade.

Nas imagens de radar, o oceano ¢ representado pela intensidade do sinal de retorno (eco)
que ¢ retroespalhado pela superficie do mar e detectado pelo sensor do radar. A rugosidade esta
diretamente relacionada a condi¢do do vento local e a intensidade média do sinal de retorno ¢
proporcional a rugosidade da superficie na escala de comprimento de onda emitido pelo radar
(BREKKE; SOLBERG, 2005; GENOVEZ, 2010).

Os sensores SAR a bordo dos satélites, comentados neste capitulo, operam com angulos de
incidéncia de 15° a 50° e comprimento de onda de aproximadamente 5 cm, tornando o sensor
sensivel a estas ondas a medida que os pulsos de microondas emitidos entram em ressonancia
com os comprimentos de onda na superficie do oceano, associados ao vento, dotados de
semelhante magnitude (GENOVEZ, 2010).

O mecanismo fisico de espalhamento das microondas, que permite a deteccdo de fendmenos
na superficie dos oceanos tais como manchas de 6leo e ventos de superficie dentre outros, pode
ser descrito pelo modelo de espalhamento de Bragg’ que é definido segundo Horstmann & Koch

(2005) por:
A

b= 2send’

em que A, denota o comprimento de onda do retroespalhamento de Bragg gerado pelo vento, A,

(2.2)

¢ o comprimento de onda do pulso eletromagnético do radar e 8 € o dngulo de incidéncia local

da radiacdo eletromagnética do sensor.

A rugosidade de pequena escala é fortemente influenciada pelo campo de vento local e

portanto, permite com que o retroespalhamento do radar esteja empiricamente relacionado com
o vento (HORSTMANN; KOCH, 2005).

2.7 O satélite QuikSCAT

O satélite QuikSCAT, ilustrado na Figura 6(a), foi lancado em 19 de junho de 1999 e
desativado em 19 de novembro de 2009. Os dados referentes as datas posteriores ndo estdo
disponiveis. Neste satélite estava embarcado o instrumento SeaWINDS, o qual obtém medidas
da direcdo e velocidade do vento na superficie do oceano, aproximadamente 10 m acima do
nivel do mar, com resolucdo de 25 km. O erro de estimativa dessas medidas pelo QuikSCAT ¢
da ordem de 20° para a dire¢do do vento e 2 m/s para a velocidade, podendo variar devido

a fatores que interferem nas medidas tais como a distancia da costa, velocidade do vento

"Mecanismo fisico em que as ondas decimétricas presentes na superficie do oceano interagem com o pulso
eletromagnético do radar.
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e condi¢des atmosféricas (CHOISNARD et al., 2007). A velocidade do vento obtida pelo
QuikSCAT ¢ referente a uma condi¢cdo atmosférica estavel e os dados de dire¢do do vento
seguem a convencao oceanografica, como ilustrado na Figura 6(b), indicando o sentido para
onde o vento vai (REMOTE SENSING SYSTEMS, 2009). Estes dados sdo usados como

variaveis de entrada nos modelos da banda C para calcular a velocidade do vento.

O satélite QuikSCAT tem a bordo um instrumento conhecido por escaterometro
(SeaWINDS) que emite microondas nas bandas Ku e C com comprimento de onda A = 2,1
cm (REMOTE SENSING SYSTEMS, 2009). A absorc¢do atmosférica nestas bandas € pequena
e se deve majoritariamente ao vapor de agua. O principio fundamental para o funcionamento
dos escaterometros € a secdo transversal de espalhamento por unidade de area o, comentado na
Secdo 2.2. Essa medida esta relacionada com a rugosidade causada pela presenca de pequenas
ondas induzidas pelo vento. Este fenomeno pode ser descrito pelo modelo de espalhamento de
Bragg, que funciona bem para angulos de incidéncia entre 20° e 60° (GENOVEZ, 2010). Os
escaterOmetros usam os algoritmos empiricos da banda C para relacionar as varidveis de vento
ao 0,, ¢ 0 modelo mais usado € o modelo da banda C denominado de CMOD4 (STOFFELEN;
ANDERSON, 1997).

0°

270° 90°

180°

(a) Satélite QuikSCAT. (b) Convencao oceanografica.
Fonte: imagens disponiveis em www.remss . com.
Figura 6 — O Satélite QuikSCAT na 6rbita da Terra ¢ a referéncia oceanografica.

Os dados do QuikSCAT foram produzidos por sistemas de sensoriamento remoto (RSS do

inglés, Remote Sensing Systems). Os dados estdo disponiveis em www.remss.com.
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2.8 Estrutura de dados do QuikSCAT

Os dados diarios gerados pelo sensor SeaWINDS, a bordo do satélite QuikSCAT,
correspondem a uma matriz de dimensdes 1440 x 720 x 4 x2, em que o primeiro indice
representa a longitude (de 0° a 360°), o segundo indice a latitude (de -90°a 90°), o terceiro
indice, que ¢ composto pela hora dada no sistema Coordinated Universal Time (UTC),
velocidade do vento (m/s), dire¢do do vento (graus) e indicacdo de chuva, respectivamente,
e o quarto indice que indica a drbita ascendente ou descendente do satélite. A primeira célula

da matriz esta na longitude 0,125° L e na latitude -89,875°, no espago de resolugdo de 0,25° x
0,25°.

De acordo com as medidas do escaterometro, a velocidade do vento sobre a area em
estudo varia de 4 a 11 m/s, como mostrado na Tabela 6. No conjunto de dados avaliados
(aproximadamente 14 imagens SAR), 5 imagens foram selecionadas com diferenca entre 7 ¢ 12
horas, 4 com aproximadamente 4 horas e 3 com menos de 1 hora de diferenca entre a passagem
dos satélites. A interpretacdo dos dados do QuikSCAT em fungdo da regido de interesse ¢ dada

por uma transformacéo de coordenadas geogréficas, de acordo com as equagdes:

longitude = 360 — longitude, (2.3)
longitude + 0,125
\ 2.4
coluna 0.25 , (2.4)
latitude 490,125
linha = ’ 2.5
inha 025 , (2.5)

em que as varidveis longitude e latitude estdo em graus.

As matrizes de dados adquiridas do QuikSCAT, assim como os valores de dire¢do e
velocidade do vento, sdo utilizados como referéncia para avaliar os resultados de campos de
ventos estimados e seus valores seguem a convengdo oceanografica. Nestatese foi utilizadaa

mesma convengao para todos os resultados.

2.9 Localizacao da area imageada
|

As imagens utilizadas nesse trabalho cobrem a area que esta inserida no litoral do Rio
Grande do Norte (RN), localizada entre os paralelos 04° 30' S e 05° 40' S, e os meridianos 35°
O e 37° O. A Figura 7 mostra a localizacdo da regido em estudo que se encontra no Hemisfério

Sul. A 4rea em destaque na Figura 7(a) localiza-se na regido Nordeste do Brasil e pertence ao
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estado do Rio Grande do Norte.

Na regido Nordeste do Brasil, os ventos sdo principalmente alisios do Leste e também
provenientes das brisas terrestres € do mar. A combinagdo da brisa do dia com os ventos
alisios do Leste resulta em velocidades médias anuais de 6,2 m/s podendo chegar a 9 m/s,
conforme os ventos se afastam da depressdo equatorial. Além disso, as brisas marinhas sdo
significativamente mais constantes por causa de menores indices de vegetagdo e umidade do
solo (TABOSA, 2006).

mimm

b

b D B s

(a) Brasil. (b) Area de estudo.

Figura 7 — Localizagdo da area de estudo. (a) Mapa da América do Sul. (b) Imagem Optica
adquirida pelo satélite “Google Earth” sobre a costa do Rio Grande do Norte. Em destaque a
regido imageada.

Varios estudos foram realizados na area de estudo, costa do Rio Grande do Norte, no Brasil,
que ¢ coberta pelo conjunto de imagens utilizado nesta tese. Uma pesquisa sobre o potencial
eolico da regido Nordeste do Brasil realizada por Silva ef al. (2002) concluiu que o Estado do
Rio Grande do Norte registrou a maior poténcia edlica na regido com ventos predominantemente
de Sudeste. Em outro estudo, desta vez sobre a movimentacdo das dunas na regido costeira de
Caicgara do Norte e Sdo Bento do Norte realizado por Oliveira et al. (2008), foi concluido que a
dire¢do predominante dos ventos que movimentou as dunas durante o periodo da pesquisa, nos

meses de agosto a abril foi de Leste e de maio a julho, de Nordeste.

A regido de estudo tem sido alvo de inimeras pesquisas devido ao seu grande potencial
eolico e reserva petrolifera. O monitoramento por sistemas SAR tem contribuido para o avango

das pesquisas em meio ambiente, na regido de estudo.
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2.10 Imagens sintéticas e reais

Nesta secdo s@o descritos os tipos de imagens utilizadas neste trabalho, incluindo o conjunto
de imagens sintéticas e as imagens SAR reais. Adicionalmente, sdo apresentadas as imagens do

album de Brodatz, previamente escolhidas, para serem utilizadas nos experimentos realizados.

2.10.1 Imagens sintéticas

As ondas induzidas pelo vento na superficie dos oceanos sdo visiveis nas imagens SAR
como padrdes lineares ou aproximadamente lineares por partes, chamadas raias de vento
(streaks). Estes padroes representam fenomenos que sdo induzidos pelo vento e alinhados com
a direcdo do vento, e sdo mais provaveis de ocorrer em resolugdes espaciais entre 200 e 1600 m
(HORSTMANN et al., 2002). Ademais, Imagens SAR podem conter caracteristicas lineares

8

de escala quilométrica devido a rolos atmosféricos® ou circulagdes de Langmuir® (CHINI,

LEIBOVICH, 2005).

Nesta tese foram utilizadas imagens simuladas de streaks de vento para avaliar o método
proposto de estimacdo de dire¢do de ventos em imagens SAR. A simulagdo do experimento
com imagens sintéticas, e variaveis controladas (dire¢do das ondas), segue o modelo de onda
dado por (CRAIK, 2005):

1 3
{ = acos(kx—wt) + EKa2c0s2(Kx—wt) + §K2a3cos3(Kx—wt) + ... (2.6

em que a ¢ a amplitude da onda e Kk = 2/1—” ¢ seu numero de onda. A Figura 8 ilustra as ondas

simuladas seguindo o modelo da Equacéo (2.6).

Como mencionado anteriormente, o ruido speckle, inerente as imagens SAR, ¢ um tipo
de ruido multiplicativo que € proporcional a intensidade do sinal recebido (LEE, 1981). Este
tipo de ruido constitui a principal fonte de degradag¢do da qualidade das imagens SAR. O efeito
visual deste ruido introduz na imagem um aspecto granular que dificulta a interpretacéo dos
dados. Com isso, tarefas de segmentacdo e classificacdo de regides que compdem a imagem
(ex: gelo, floresta, oceano, cultura etc) se tornam mais complexas. Uma alternativa é o
processamento em multiplas visadas que tende a reduzir o efeito do ruido speckle na imagem

fina, embora degrade a resolucéo.

Um conjunto de imagens sintéticas foi gerado segundo 3 diferentes experimentos utilizando

8Estrutura gerada por instabilidades presentes na camada limite atmosférica sobre o mar.
9S40 células de convecgdo nas massas de agua superiores, com sentido alternado horario e anti-horario.
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a Equagdo (2.6). No primeiro experimento (Experimento 1) foram geradas imagens utilizando
a Equagdo (2.6) com uma amplitude a unica, sendo estas exibidas nas Figuras 9(a) e 9(d).
No segundo experimento (Experimento 2), foram combinadas (somadas) duas ondas com
diferentes amplitudes, ilustradas nas Figuras 9(b) e 9(e¢). O Experimento 3 consiste em tomar
pontos em um sistema de coordenadas polares com raio positivo para simular padrdes que sdo

aproximadamente lineares. As Figuras 9(c) e 9(f) ilustram este ultimo caso.

Altura da Onda

17 S —y

0 0

Y X

Figura8 — Grafico do modelo de onda dado pela Equacéo 2.6.

Para contaminar as imagens de testes foi ajustado o nimero de visadas (looks) e avaliada
a influéncia deste pardmetro na andlise de direces de padrdes lineares. Varios autores
(LEE, 1981; KUAN et al., 1985; FRERY ef al., 1997; FRERY; CRIBARI-NETO; SOUZA,
2004; GAO, 2010) discutem as propriedades fisicas e as distribui¢des estatisticas do ruido
speckle, sendo o modelo multiplicativo o mais utilizado na literatura sobre SAR. A distribuicio
raiz quadrada de Gama (v/T) é adotada nesta tese para o modelo de amplitude de dados
SAR multilook (GAO, 2010), enquanto amostras ruidosas sdo geradas seguindo o modelo G
Amplitude-Zero (FRERY et al., 1997; FRERY; CRIBARI-NETO; SOUZA, 2004). A Figura 9
ilustra imagens sintéticas (512 x 512 pixels) originas (a,b,c) e contaminadas artificialmente
por speckle (d,e,f). Nestas imagens, as streaks induzidas pelo vento sdo simuladas de acordo

com a Equacdo (2.6).

Outro conjunto de imagens simuladas de ondas de vento sobre o oceano foi gerado segundo
o algoritmo proposto por Tessendorf (2001). Esse algoritmo € bastante utilizado em computagao

gréfica para gerar model os realisticos da superficie do oceano, e ¢ descrito como segue.
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(a) Imagem sem ruido. (b) Imagem sem ruido. (c) Imagem sem ruido.

(d) Imagem ruidosa- 1 visada.  (e) Imagem ruidosa - 3 visadas.  (f) Imagem ruidosa - 6 visadas.

Figura 9 — Imagens sintéticas sem ruido e com ruido speckle utilizando uma janela 3 x 3 e
diferentes padrdes lineares. (a, d) Amostras de imagens para o Experimento 1. (b, ¢) Amostras
de imagens para Experimento 2. (c, f) Amostras de imagens para o Experimento 3.

A altura da onda na posi¢go horizontal x = (x,z) ¢é expressa por Tessendorf (2001) como:
h(x,0) = Y h(k,t)exp(ik.x), 2.7)
k
em que as amplitudes dos coeficientes de Fourier no tempo ¢ sdo dadas por
h(k,1) = ho(K) explio (k)] + hi(—k) exp[—io (k)7) (2.8)

em que Ao (k) & calculado como segue:

_
V2

Na Equag¢do (2.9), &, e & sdo varidveis aleatdrias que seguem uma distribui¢do Gaussiana

ho(K) (& +i&)\/Pu(K). (2.9)

com média 0 e desvio padrdo 1 e o termo P,(k), ¢ denominado espectro de Phillips, que foi
introduzido em (PHILLIPS, 1958). Uma generalizagdo foi apresentada por Newell & Zakharov
(2008). Nesta tese foi utilizada a forma apresentada por Tessendorf (2001) que é dada por:

ol

Pi(k) =A—5 vl (2.10)
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2, . ; . ’
emque L = V? ¢ a onda mais larga possivel decorrente de uma velocidade de vento continua V',
g ¢ a constante gravitacional e 4 ¢ uma constante numérica cujo valor afeta a altura das ondas.
) 2w .
Além disso, k = — representa o numero de onda, com A sendo o comprimento de onda e a

A
variavel v a dire¢do do vento. Mais detalhes, consultar (MITCHELL, 2005).

As imagens geradas utilizando a Equacdo (2.7) foram contaminadas artificialmente com
ruido speckle de modo andlogo as imagens anteriores. A Figura 10 exibe alguns exemplares

dessas imagens artificialmente contaminadas.

(@ v=0°eV =9 ms. (b) v=45°e¢V =9 mys. (c) v=135°eV =9 m/s.

Figura 10 — Exemplos de imagens simuladas contaminadas com ruido speckle com 4 = 7,75 X
106

2.10.2 Imagens SAR reais

Em geral, os trabalhos de estimativas de direcdes do vento utilizam imagens ASAR e
SAR oriundas dos satélites ENVISAT e RADARSAT-1 (BENTZ; POLITANO; GENOVEZ,
2005; HORSTMANN et al., 2002; ZOU et al., 2007; KIM; MOON, 2002; KOCH, 2004). Os
dados de microondas da banda L, como os gerados pelo recente satélite ALOS posto em 6rbita,
mostram excelente correlacdo linear com a velocidade do vento da superficie do mar (YUEH
et al., 2010), e vém sendo utilizados com bastante frequéncia em pesquisas relacionadas a
imagens SAR. As imagens PALSAR sdo utilizadas em aplica¢des de modelos geofisicos dos
oceanos (ISOGUCHI; SHIMADA, 2009), classificagéo de texturas de terreno (PRADO, 2009),
monitoramento ambiental (ROSENQVIST et al., 2007), dentre outras.

Todas as imagens SAR reais utilizadas nesta tese foram cedidas pelo Laboratorio de
Geoprocessamento do Departamento de Geologia da Universidade Federal do Rio Grande do
Norte (UFRN) e possuem 2 bytes por pixel. A Figura 11 apresenta alguns exemplos de imagens
SAR reais do conjunto de dados disponibilizado para esse estudo. As informagdes de cada

imagem estdo descritas na Tabela 6 que contém as principais caracteristicas das imagens, além
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das informagdes de diregdo e velocidade do vento dadas pelo QuikSCAT. As imagens foram
identificadas e subdivididas em 41 sub-cenas. Em cada uma dessas sub-cenas tem-se a dire¢do
e a velocidade do vento medidas pelo sensor SeaWINDS a bordo do satélite QuikSCAT.
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(a) Imagem RADARSAT-1. (b) Regido de interesse (ROI).
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(c) Imagem ENVISAT ASAR. (d) Imagem ALOS PALSAR.

Figura 11 — Imagens SAR da costa do Rio Grande do Norte, Nordeste do Brasil. (a)
RADARSAT-1 SAR, adquirida em 29 de setembro de 2006 com polarizagdo HH. (b) Trecho
extraido da imagem SAR (4096 x 4096 pixels) referenciado pela latitude e longitude (em graus)
representando 51,2 x 51,2 km?. (c) ENVISAT ASAR, adquirida em 01 de fevereiro de 2005
com polarizagdo HH. (d) ALOS PALSAR, adquirida em 20 de julho de 2007 com polarizagio
HH.

Os dados de ventos contidos na Tabela 6 estdo em concordiancia com os estudos realizados

em Tabosa (2002), em que o regime de ventos na regido apresentava velocidade méaxima em
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torno de 9 m/s e direcdo média entre 230 e 240°. Esses dados de ventos foram utilizados por
Oliveira et al. (2008) no estudo sobre a evolugdo das dunas na costa do Rio Grande do Norte na

regido de Sdo Bento do Norte.

Tabela 6 — O conjunto de imagens SAR utilizado nos testes.

Modode Datade Hora Angulo de Condigdes do vento!
Satélite Orbita
imageamento aquisicdo UTC incidéncia Velocidade (m/s) Diregéo (°)
Standard 7 39713 14/06/2003 07:56 46,801° M/9,1 314,2
Standard 2 39756 17/06/2003 08:09 27,385° B/6,3 18,0
Standard 7 56863 26/09/2006 07:55 46,750° A/11,2 277,5
RADARSAT-1 - qrondard 2 56906 29/09/2006 08:07  27,291° M/9,8 316,5
Standard 3 56906 03/02/2001 20:42 30,354° B/6,1 259,5
Standard 6 56906 07/02/2001 07:53 40,356° B/4,0 292,5
ScanSAR 11779 01/06/2004 00:39 - M/9.4 77,1
15286 01/02/2005 00:38 - M/9.8 282.,0
ENVISAT
ScanSAR 19566 29/11/2005 00:41 - A/11,0 283,5
25342 04/01/2007 12:13 - B/6,9 235,5
7905 20/07/2007 01:16 34,3° M/10,0 268,5
12602 06/06/2008 01:13 34,3° M/8,2 328.5
ALOS FBS8 18641 25/07/2009 01:18  34,3° A/10,5 330,0
19064 23/08/2009 01:16 34,3° M/9,7 282,75

IB, velocidade baixa (3 a 7 m/s); M, velocidade moderada (7 a 10 m/s); A, velocidade alta
(> 10 m/s). O valor médio da velocidade do vento e da direcdo dados pelo QuikSCAT.

A Tabela 7 exibe a relagdo dos recortes feitos nas 14 imagens SAR utilizadas nesta tese,
totalizando 61 sub-cenas das quais, apenas 41 sub-cenas foram utilizadas nos experimentos
realizados. Foram descartadas 20 sub-cenas devido a preseng¢a de chuva ou a falta de informacao
de vento nos dados do QuikSCAT.

Tabela 7 — O numero de sub-cenas nas imagens SAR utilizadas nos testes.

Numero de Numero de recortes Tamanho do Numero de

Satélite imagens por imagem recorte  sub-cenas

4 1 4096 x 4096 24

RADARSAT-1 1 1 2048 x 2048 1
1 3 2048 x 2048

3 2 4096 x 4096 24

ENVISAT 1 1 2048 x 2048 1

ALOS 4 2 2048 x 2048 8

Total 14 61
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2.10.3 Imagens do album de Brodatz

Para a avaliagdo dos algoritmos, foram incluidas ainda 28 imagens extraidas do album de
Brodatz (BRODATZ, 2006). As imagens escolhidas sdo mostradas na Figura 12 e apresentam
padrdes lineares predominantes em diregdes que sdo identificadas visualmente.

S ey

Figura 12 — Imagens do album de Brodatz, denotadas por D103, D106, D110, D112, D15, D17,
D18, D20, D31, D37, D41, D43, D45, D47, D49, D5, D50, D51, D52, D56, D64, D68, D71,
D72, D79, D86, D95 e D99, da esquerda para direita e de cima para baixo (28 imagens).

A razdo pela qual utilizamos as imagens de Brodatz foi a variedade de texturas direcionais
encontradas na base, e a possibilidade das mesmas propiciarem um teste diversificado para os
métodos propostos. Na literatura existem métodos que utilizam informagao espacial de textura
para reconhecimento e classificacdo de padrbes (BELIAKOV; JAMES; TROIANO, 2008;
HARALICK, 1973), extracdo de direcdo de ondas no mar (KARATHANASSI; TOPOUZELIS;
SARANTOPOULOS, 2004), dentre outros. Nesta tese € proposto um método para estimar

dire¢do de padrdes lineares ou aproximadamente lineares por partes e as imagens de Brodatz
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apresentam texturas com padrdes variados, constituindo assm um desafio para teste dos

algoritmos.

2.11 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo foi realizada uma breve introducdo aos sistemas embarcados em satélites
utilizados em monitoramento ambiental. Os sistemas imageadores SAR tém sido amplamente
aplicados em estudos dos oceanos € em geoprocessamento. Estes sistemas apresentam o
inconveniente de que as imagens sdo contaminadas por um tipo de ruido denominado speckle,
gue dificulta a interpretacdo e andlise deste tipo de dado. De modo a tornar a simula¢do dos
dados mais redistica, foi realizada a contaminagdo artificial das imagens por ruido speckle,
com o objetivo de verificar a calibragdo dos parametros e avaliar os algoritmos.
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CAPIiTULO 3

FERRAMENTAS MATEMATICAS

P l este capitulo sdo apresentados os conceitos e ferramentas matematicas que fundamentam
esta tese: transformada de Fourier, transformada waveletr (WT, do inglés, Wavelet

Transform), matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza e espectro de textura.

3.1 Transformada de Fourier
| ]

Os sinais se caracterizam pela sua frequéncia, a exemplo disso € citado o sinal de dudio,
responsavel pelo que € percebido como sons graves e agudos. Essas caracteristicas de sinais
podem ser analisadas com o estudo dos componentes de suas frequéncias. Quando se trata
de fungdes periodicas, as frequéncias de tais fungdes apresentam o numero de oscilagdes na
unidade de tempo. Se uma fungdo é periddica de periodo 7' > 0, isto &, h(t+ T) = h(t), a
mesma pode ser descrita na forma de série de Fourier (BRIGHAM, 1988)

h(t)=Y ae’™,  aq eR (3.1)
k

em que o parametro @ = 27 f indica a frequéncia angular e f € a frequéncia linear.

Se a funcdo 4 ndo for periddica, ndo € possivel decompor a mesma como uma soma de

funcdes com frequéncias bem definidas, como no caso da Equacéo (3.1).

Os coeficientes a; na Equagédo (3.1) representam a amplitude da componente da frequéncia.
Portanto, a;, € definido pela equacdo (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997)

1 /T ;
Gp= / h(r)e 1My, (3.2)
T Jo
em que 7 é o periodo da funcdo 4.

Se admitirmos /# como uma operagdo que associa a fungéo / a fungio h=F (w), definida

pela Equacdo (3.2), temos um operador linear entre dois espacos de fungdes. Esse operador
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linear F = h : L*(R) — L?(R) é definido por
—+oo

F(o) = h(o) = / h(t)e 1@, (3.3)

—oo

¢ denominado transformada de Fourier. A transformada de Fourier € eficiente para obter uma
representacdo e reconstrucdo de uma fungdo periddica ou aperiddica, em que a reconstrugdo &
exata. Dessa forma ¢ importante destacar que a transformada de Fourier F' ¢ inversivel, e sua
inversa ¢ dada por (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997)

Foo

) =F () = / h(®)el®do. (3.4)

—oo

As Equacgdes (3.3) e (3.4), s@o denominadas de par de transformadas de Fourier, e existem
somente se 4(¢) for continua e integravel e F/(®) for integravel. Além disso, F' é um operador
auto-adjunto, ou seja, F* = F. Um resultado importante é que F é uma isometria em L?(R),
isto &, (h,g) = @,@ para todo 4, g € L?>(R). Esta propriedade é conhecido como identidade de
Parseval e (.,.) denota o produto interno. Uma outra observagio importante & que se 4 € L?(R)
entdo s € L2(R).

A transformada de Fourier de uma fungao real, ¢ geralmente complexa (BRIGHAM, 1988),
e escrita como

h(o) = R(0) + jI(0), (3.5)

em que R(®) e /(o) sdo as componentes real ¢ imaginaria de /(@) o qual expressamos

frequentemente na forma exponencial, dada por

h(w) =| h(w) | e 7*, (3.6)

sendo que
(@) |= [R(0) +(0)? 3.7)
o(w)=tan {%} . (3.8)

As fungdes | 2(00) | ¢ ¢(w) sdo denominadas de espectro de Fourier e angulo de fase,

respectivamente.

A transformada de Fourier bidimensional (2-D) pode ser definida para uma fungdo #
continua e integravel com varidveis seguindo o par de transformadas de Fourier dada por
(GONZALEZ; WOODS, 1992):

~ oo .
F=h(uy) = / / h(xy)e 7270 ) gy, (3.9)
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e suainversa, definida por
+o0 _
Fl=hxy) = / / F ()00 gy, (3.10)

em que u = 2w f1 e v = 2nf, sdo as variaveis de frequéncia. Analogamente ao caso

unidimensional (1-D), é definido o espectro de Fourier eafase de f(x,y) para o caso 2-D.

3.2 A transformada rapida de Fourier (FFT)

A transformada de Fourier discreta (DFT, do inglés, Discrete Fourier Transform) decompde
um sinal de periodo N em componentes de frequéncias diferentes. A DFT foi definida para um
sinal bidimensional discreto f(x,y) que representa amostras da fun¢do f(xo +xAy,y0 + yA,)

parax=20,12,--- M—1ey=0,1,2,--- N—1 pela expressio (GONZALEZ; WOODS, 1992)

M—1N—-1

Z Zf xy)e 2REHR), 3.11)

x 0 y=0
emqueu=0,12,--- M—1ev=0,1,2,--- ,N— 1. A transformada inversa ¢ dada por

M—-1N—-1
X

Xy 2 ZFuveﬂffﬁv #), (3.12)

u 0 v=
emquex=20,12,--- M—1ey=0,1,2,--- N—1. A FFT ¢ um algoritmo rapido para calcular

a DFT e sua transformada inversa.

O custo computaciona para executar o calculo dos coeficientes da transformada discreta
de Fourier usando o método apresentado nas Equagdes (3.11) e (3.12) € alto, tornando inviavel
seu uso a medida que o nimero de amostras que compde o sinal aumenta. A decomposi¢ao
adequada por meio de um algoritmo répido torna esse custo mais baixo e ¢ conhecido por
transformada rapida de Fourier. No caso unidimensional, o custo computacional ¢ da ordem de
(N?) enquanto a FFT pode gerar o mesmo resultado com (Nlog, N) operacdes (GONZALEZ;
WOODS, 1992).

3.3 Transformada wavelet
| ]

Dada uma fungdo f € L?(R)! no periddica, deseja-se encontrar e localizar suas frequéncias

no tempo. Usando uma fun¢do de modulagdo que ndo tenha escala fixae que sejabem |localizada

'Espago de fungdes quadraticamente integraveis.
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no tempo, como a fungdo ¢(¢) e tomando uma familia de fungdes de escala variadas p > 0 e

para todo s € R, com s # 0 define-se (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997)

o =lsI o (") = oY),

S0 (G (3.13)
em que | - | denota o valor absoluto

Observe que o fator ( 5] p> faz com que a amplitude de ¢ aumente quando a escala s diminui
e vice-versa. Em termos de frequéncia, ¢, possui altas frequéncias para s pequeno, ao passo

que a frequéncia de ¢, diminui quando s aumenta (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997)
Este fato € ilustrado na Figura 13

Figura 13 — Uma fungdo e suas possiveis versdes escalonadas no tempo: (a) s < 1; (b) s =1
(c)s> 1.

Para localizar cada fungdo ¢; no tempo, foi definido paracadar € R a fungéo

0 () = or{u—1) = s |p(p<us—t> _ |S1|p(p<u_t>.

s
Observe que, se @ € L>(R), entdo ¢! € L2(R) e || ¢! ||>=|s|' 27| ¢ ||?, em que | - || denota a
norma no espago L*(R). De fato, segue que

Lo 12 = [ ofw o= [| oo (") = Lo (=) :

4 __u—t i
Fazendo a mudanca de varidvel x = “-* para s e ¢ fixos naintegral segue que

le = b [ (")

e, portanto, segue que || ¢f [|>=|s [ ¢ |2

du.

S
du = 5 [ 1ot P = |27 (o) 12,

Observe que, tomando p = 2, temos || @’

I?=|| @ ||>. Desta forma, foi definida uma
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transformada utilizando as fung¢des ¢, como sendo as fungdes moduladoras de f segundo a
expressao (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997):

Ty = [ rwetian = (gl ). G.14)

—oo

wavelet A transformada /7 definida na Equacéo (3.14) é conhecida como transformada wavelet.

—+oo
co / | o(u <o
|u|

que ¢ chamada de condi¢do de admissibilidade, tem-se que ¢ ¢ uma wavelet (onda pequena),

Se ¢ satisfaz a condicdo

isto €, a fungdo ¢ ¢ denominada wavelet mae, em que s € o parametro de escala e 7 € o parametro
de posicdo. Esse nome se deve ao fato do seu grafico ter a forma de uma onda. O gréfico de

uma wavelet ¢ mostrado na Figura 14.

| I.*'J r_.*"ll II| Ia'lll Il :;r' ;r_,'f I\
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Figura 14 — Gréafico de umawavelet.

A 1ideia basica da transformada wavelet ¢ representar uma fun¢do qualquer usando
dilatagOes e translagdes da fungdo wavelet-mae que tem suporte compacto, ou sgja, € definida
em um dominio limitado e finito (KAISER, 1994).

3.3.1 A transformada wavelet a trous

A transformada wavelet utilizada neste trabalho ¢ uma versdo particular do conhecido
algoritmo a trous (HOLSCHNEIDER et al., 1989; SHENSA, 1992). Esta versao foi introduzida
por Dutilleux (1987) e ¢ caracterizada pela decimag@o do sinal sem subamostragem, em que
somente os filtros sdo dilatados em cada projecdo (BIJAOUI; STARCK; MURTAGH, 1998;
MALLAT, 2008).

A transformada wavelet a trous separa a informagdo de baixa-frequéncia (aproximacao)
da informacéo de alta-frequéncia (coeficientes wavelets ou detalhes) e pertence a classe das
wavelets nao decimadas (UWT, do inglés, Undecimated Wavelet Transform). A separagdo

da informa¢do em altas e baixas frequéncias requer a aplicacdo de filtros passa-baixas a
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imagem original. Daubechies (1989) mostrou que a escolha desses filtros deve ser guiada pela
regularidade das escalas e das fungdes wavelets. As fungdes de base triangular ou B3-spline da
transformada wavelet a trous funcionam como filtros passa-baixas para extrair caracteristicas
de baixa frequéncia do sinal (BIJAOUI; STARCK; MURTAGH, 1998).

Imagem
original

Coeficiente wavelet
Filtro passa-baixa . . ’
J, primeiro nivel

Primeira
aproximacao

. . Coeficiente wavelet
Filtro passa-baixa ,
l segundo nivel

Segunda
aproximacao

Figura 15 — Algoritmo para o calculo da wavelet a trous.

O algoritmo mostrado na Figura 15 exibe a decomposicdo de um sinal pela wavelet a trous.
Esta transformag@o consiste em convoluir o sinal original, s(k), com a fungdo de base triangular
ou Bs-spline, que ¢ interpolada por 2/~ zeros em cada escala de decomposicio j. O objetivo
com isso € obter coeficientes de aproximagao s;(k) e de detalhes w;(k) =s;_1 (k) —s;(k) que
compdem o sinal original. As fun¢des de base triangular ou B3-spline sdo as mais utilizadas

nesta transformacdo. A fun¢do de base triangular ¢ dada por

111
47274 Y

enquanto a func¢do B3-spline (BARREIRO; HOBSON, 2001)
1 1311
16'4’8°416|

A reconstruc@o do sinal original s(k) ¢ obtida pela adigdo do sinal suavizado sy(k) do
ultimo nivel de decomposi¢do (N) com o conjunto dos coeficientes wavelets (HONG; GUAN;
ZHANG, 2007), a saber

N
s(k) = sy(k) + ;wj(k). (3.15)

A razdo principal para a escolha da transformada wavelet a trous nesse estudo € a presenca

de informag¢do redundante nas diversas escalas de decomposicdo. Nesta tese € utilizada a
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imagem de detalhes do segundo nivel de decomposi¢cdo da wavelet a trous no algoritmo de
estimativas de dire¢do do vento, pelo fato desta conter informagao relevante para a estimativa

da diregdo de vento e apresentar suavizacdo do ruido. A Figura 16 ilustra este fato.

(a) (b) (©)

Figura 16 — Decomposi¢do de uma imagem sintética utilizando a wavelet a trous com base
Bs-spline. (a) Imagem original artificialmente contaminada e utilizando 3 visadas. (b) Primeiro
nivel de decomposi¢do wavelet. (c) Segundo nivel de decomposicio wavelet.

3.3.2 A transformada wavelet Gabor

A transformada wavelet Gabor ¢ uma transformada complexa direcional capaz de ser
adaptada para especificas frequéncias, portanto permite gjustes que realgam padrdes lineares

e detecta orientagdes dos mesmos, se presentes em uma imagem.

As wavelets Gabor 1-D sdo construidas pela modulagdo da janela Gaussiana em uma
frequéncia especifica (GAO; SATTAR; VENKATESWARLU, 2007) dada por:

g(t) = y(t)e™ (3.16)

em que f; €afrequénciacentra do filtro e

y(t) = ——=e 27, (3.17)

V2ro?

O pardmetro o; ¢ o desvio padrdo da fungdo y/(7) e controla a largura da Gaussiana sobre a

regido na qual se concentra a energia de g(7).

A fun¢go Gabor 2-D g(x,y) como mostrada em Lee (1996), é dada pela seguinte expressao:

B T T
glxy)= <27rclf s >e {n< o o )} el Covtvay)] (3.18)
xOy

em que (xp,0) € o centro do dominio espacial e (&, vy) corresponde a frequéncia espacial
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do filtro. o, e 0, sdo os desvios padrdes da Gaussiana modulada ao longo dos eixos x e y,

respectivamente.

A Figura 17(a) exibe o grafico tridimensional (3-D) da funcdo Gabor e a Figura 17(b)
mostra a imagem 2-D gerada a partir da Equagdo (3.18), em que sdo utilizados os parametros
oy =20, 0, =40, §o = 0 e vop = 50. A variagdo desses pardmetros permite o alinhamento da
transformada wavelet Gabor, com os padrdes de streaks, associadas ao vento local, presentes
na imagem SAR. Essa busca dos padrdes de streaks ou alinhamento ¢ realizada rotacionando a

funcao de base Gabor utilizando um passo angular fixo.

<7 am

00
<160 150

(a) Gréfico dafuncéo Gabor. (b) Imagem da fungdo Gabor.

Figura 17 — Fungdo wavelet Gabor dada na Equagdo (3.18). (a) Superficie gerada pela fungdo
wavelet Gabor. (b) Imagem representando a parte real da referida funcio.
3.3.3 A transformada wavelet Chapéu Mexicano

A transformada wavelet Chapéu Mexicano ¢ obtida da segunda derivada da funcdo
Gaussiana e ¢ dada por (MALLAT, 2008):

y(t) = 2 <ﬁ—l>exp<_—t2> (3.19)
w130, \OF 207) ’

em que o; indica o desvio padrio da fungdo y(z). Para permitir a aplicacdo direta desta

transformada no dominio da frequéncia, a transformada de Fourier de y(¢) é definidacomo

5
_ 2 -7 =282
q?(t):%wzexp< G;’“’ > (3.20)
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A fun¢8o y(7) é dilatada por um fator de escala s que ¢ dado por

(1) = %‘VG) 3.21)

A Figura 18 mostra graficos da funcéo Chapéu Mexicano 1-D, definida pela Equagio (3.19),

obtidos com diferentes escalas.

T \ \
= Primeira escala

0.1 = Segunda escala |
Terceira escala
= Quarta escala

71 AN

/ \

s (1)

0 100 200 300 400 500 600 700
t

Figura 18 — A fun¢@o Chapéu Mexicano. Funcdo yj;(¢) para escalas s = 1,2,3 e 4.

A funcdo Chapéu Mexicano 2-D € amplamente utilizada para deteccdo de multiresolucdo
de bordas através dos cruzamentos de zeros (CHENG; LIANG, 1994) e é definida como segue
(KUTTER; BHATTACHARJEE; EBRAHIMI, 1999):

2

wiax) = (2= laxP)exp (<) (.22)

em que X representa as coordenadas bidimensionais de um pixel e a é o pardmetro de escala.

No dominio espago-frequéncia, a fungdo Chapéu Mexicano € descrita por:

Gy (u) = (u.u)e<2“1' “> , (3.23)

em que u representa a variavel espago-frequéncia 2-D e o operador - denota o produto interno.

A transformada wavelet Chapéu Mexicano 2-D, cujo grafico € mostrado naFigura 19, tende
a se comportar como um filtro passa-banda que apresenta excelente seletividade espacial. A
funcdo Chapéu Mexicano € frequentemente utilizada para separar escalas diferentes em uma

imagem e mostrar informacdes relativas a localizagdo e fase. Essas caracteristicas fazem da
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transformada wavelet Chapéu Mexicano 2-D uma forte candidata a ser considerada em projetos

de técnicas de deteccdo de streaks associadas ao vento em imagens SAR.

[

000 o]

B

(8) Gréfico dafuncdo Chapéu Mexicano 2-D. (b) Imagem da fungdo Chapéu Mexicano 2-D.

Figura 19 — A fun¢@o Chapéu Mexicano 2-D. (a) Superficie gerada pela parte real da fungao
y(ax) com a = 0,02. (b) Imagem representando a parte real da referida fungdo.

3.4 A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza

A textura pode ser definida em termos da distribuicdo e dependéncia espacial entre os
niveis de cinza em uma area local. Haralick (1979) sugeriu uma dependéncia espacial
bidimensional dos niveis de cinza em uma matriz de co-ocorréncia para cadadistanciafixa e/ou
o relacionamento espacial angular. Com base nesta definicdo, diversas aplicagdes utilizando
estatistica baseada na matriz de co-ocorréncia foram desenvolvidas e aplicadas em diversas
areas do conhecimento. A constru¢do da matriz de co-ocorréncia € baseada na repeti¢do da
configuracdo de alguns niveis de cinza na textura. Gonzalez & Woods (1992) definem a
matriz de co-ocorréncia como sendo composta pelo nimero de transi¢des que ocorrem entre
determinados niveis de cinza. Para formar a matriz de co-ocorréncia, inicialmente determina-se
um conjunto S em que seus elementos sdo compostos de dois pares ordenados, denotando
as coordenadas de cada pixel envolvido na relagdo. Em seguida, determina-se o numero de
transigdes que ocorrem entre cada par de niveis de cinza presente na textura e finalmente

obtém-se a matriz de co-ocorréncia P dada por Al-Janobi (2001):

Pli.j) = #{(k]D),(mn)) €S | I(k]) =ieI(mn)=j} (3.24)
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em que # ¢ o nimero de elementos do conjunto, /(k,/) denota o tom de cinza do pixe/ localizado

na coordenada (k,/) da imagem e /(m,n) na coordenada (m,n).

(d)

Figura 20 — Distancias e orientagdes utilizadas no célculo da matriz de co-ocorréncia.

Suponha que a drea analisada seja retangular com N, X N, c€lulas de resolugdo € N, niveis
de cinza presentes nesta area. Seja L, X L. o dominio espacial em que L. = {1,2,--- ,N.} e
L,={12,--- N,}. Uma imagem [ pode ser representada como uma fun¢do /: L, x L. — G
em que G denota o conjunto de todos os niveis de cinza presentes na imagem. A matriz de
co-ocorréncia dos nivels de cinza pode ser especificada por uma matriz de frequéncias P, em
que duas células de resolugdo separadas por uma distancia d ocorrem na imagem, uma com o
tom de cinza i e a outra com tom de cinza j. A dimensdo da matriz P depende do nimero de
niveis de cinza contidos na textura, e pode ser definida de acordo com a transi¢do angular g € a
distancia d entre as células vizinhas, como mostra a Figura 20. A matriz P ¢ dada pela seguinte
forma (HARALICK, 1979):

Pli.j,d0°) = #{((k]),(mn)) €S | k—m=0;|l—n| =d,

I(kJ)=1i,I(mpn)=j}; (3.25)
P(i,j,dA45%) = #{((k]),(mn))eS | k—m=d,l—n=—d; ou
k—m=—d,l—n=d; I(k])=iI(mn)=j}; (3.26)
P(i,j,d90") = #{((k]),(mn)) €S ||k—m|=d,l—n=0;
1(k]) = i, I(mn) = j}; (3.27)
P(i,j,d,135%) = #{((k}]),(mn))€S | k—m=d,|—n=d; ou
k—m=—d,l—n=—d; I(k])=i,I(mn) = j}. (3.28)

Em que S = (L, x L) X (L, X L¢). A partir da matriz de frequéncias P, define-se a matriz de
co-ocorréncia normalizada por (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008):
P(i,))
Pij = Ng  Ng ’

> Y, P(m.n)

m=0n=0

(3.29)
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em que N, denota o nivel de cinza maximo presente na imagem, € i,j = 0,--- ,Ng.

Esta matriz de frequéncias relativas € chamada de matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza
e resume a relagdo espacial entre pixels vizinhos em uma imagem. A Figura 21 ilustra o calculo

da GLCM para uma subimagem de 5 x 5 pixels.

0(013(210 0 1 2 3 0 1 2 3

211(1]31]0 04 0 2 3 00,100 0,000 0,050 0,075
0(013(2](1 110 6 5 1 110,000 0,150 0,125 0,025
0(2|1(2]2 212 5 2 3 210,050 0,125 0,050 0,075
11123 313 1 3 0 310,075 0,025 0,075 0,000

(a) (b) (©

Figura 21 — Exemplo do calculo da GLCM. (a) Imagem original. (b) Matriz de frequéncias
absolutas (GLCM) obtida usando a Equagdo (3.25) com d = 1. (c) Matriz de frequéncias
relativas (GLCM normalizada) determinada utilizando a Equacdo (3.29).

3.4.1 Atributos de textura

Varias caracteristicas de textura (HARALICK, 1979) foram definidas com base na matriz
GLCM normalizada. As principais sdo abordadas nesse trabalho e segundo Pedrini & Schwartz
(2008) e Al-Janobi (2001) as mais comumente utilizadas sdo: energia (E), entropia (L),

contraste (C), homogeneidade (H), correlagdo (R) e dissimilaridade (D) .

A energia, conhecida também como segundo momento angular, expressa a uniformidade

de umatextura e é definida por:
Ng Ng

E=Y Y pi. (3.30)

i=0j=0
Os valores dessa caracteristica estdo no intervalo [0,1]. Quanto mais proximo de 1 estiver esta

medida maior a aspereza da textura presente na imagem.

A entropia que descreve a desordem da textura ¢ dada por:

Ny Ng

L=7" pijlog(piy)- (3.31)

i=0j=0
Os valores da matriz de co-ocorréncia normalizada estdo proximos de zero e a entropia resulta

em valores ndo normalizados no intervalo [0,1], como no caso da energia.

A diferenga entre niveis de cinza de uma imagem ¢ caracterizada pelo contraste. As Figuras
22(a) e 22(b) apresentam exemplos de imagens com alto e baixo contraste. Em ambas o

contraste foi calculado com base na GLCM com g = 0° e d = 1. Baixo contraste ocorre quando
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ha pequena diferenca entre os niveis de cinza dos pixels localizados em uma regido contigua da

imagem.

|
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(a) C = 565,4512. (b) C = 67,8470. (c) R=0,0618. (d) R=0,8835.

Figura 22 —Ilustracdo dos atributos de textura. (a) Imagem D5 pertencente ao album de Brodatz
com alto contraste. (b) Imagem D49 com baixo contraste. (c) Imagem D106 pertencente
ao album de Brodatz com baixa correlacdo. (d) Imagem D106 rotacionada de 90°, com alta
correlacao.

O contraste é definido segundo a equagéo:

Ng Ng

C= 221— )2 pi;. (3.32)

i=0 ;=0

No caso da matriz de co-ocorréncia, valores baixos no contraste, mostrados na Equacéo (3.32),
ocorrem quando ha grande concentracdo de valores em torno da diagonal principal, como
ilustrado nas Figuras 23(a), 23(b) e 23(c¢).

(a) C=67,8470e R=0,9947. (b) C=565,45121e R =10,9266. (c) C=28389,3000e R =0,0618.

Figura 23 — Imagem das matrizes de co-ocorréncias com ¢ =0 ¢ d = 1. (a) Matriz de
co-ocorréncia da imagem D49 do dlbum de Brodatz. (b) Matriz de co-ocorréncia da imagem
DS. (c) Matriz de co-ocorréncia da imagem D106.

A correlagdo mede a dependéncia linear entre os niveis de cinza presentes em uma imagem
e é definida por:
Ng Ng

ZZ i— i) (J — Wj)pij (3.33)
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em que
Ng
Hi= Z ipij € Mj= Z JDij- (3.34)
i,j=0 i,j=0

O calculo de oy € 0, € realizado segundo

Ng Ng Ng Ng
= Z(i—ux) Zpi,j e Gyz = Z(J—Ny) ZP:‘J- (3.35)
i=0 =0 =0 i=0

Os valores da correlagéo, definidos pela Equacéo (3.33), quando proximos de 1, indicam
a existéncia de relagdo linear entre os pares de pixels de niveis de cinza da matriz GLCM. De
fato, as Figuras 22(c) e 22(d) apresentam os valores da correlagdo calculados com GLCM com
q=0"ed =1, para aimagem D106 do dlbum de Brodatz. Observa-se que a maior correlagado
ocorre quando as diregdes dos padrdes lineares presentes na imagem, coincidem com a dire¢ao

utilizada na matriz GLCM.

A dissimilaridade apresenta informac¢ao semelhante ao contraste, porém cresce linearmente
com o aumento da distincia entre i e j, ou seja | i — j |. Vale ressaltar que em regides de alto

contraste a dissimilaridade apresenta valores elevados e é definida por:

D= 22p1]|l_]| (3.36)

i=0;=0

A caracteristica de homogeneidade € definida por:

H= 2 2 e Pl (3.37)

10]0

A homogeneidade expressa pela Equacdo (3.37) assume valores proximos de 1 quando a
textura apresenta variagdes de niveis de cinza entre pares de pixels. Este descritor de textura ¢
inversamente proporcional ao contraste mostrado na Equagao (3.32), isto €, a homogeneidade
decresce quando o contraste aumenta. Este fato é observado nos gréficos mostrados nas Figuras
24(a) e 25(b).

A Figura 24 mostra a semelhan¢a da informagdo extraida dos atributos de contraste
(Equacdo (3.32)) e dissimilaridade (Equacdo (3.36)), quando a dire¢do predominante dos
padrdes lineares existentes na imagem coincide com a direcdo do calculo da matriz de
co-ocorréncia. Em particular, os padrdes horizontais existentes na imagem D49 (imagem
utilizada neste exemplo) da base Brodatz foram detectados pelos atributos da matriz de
co-ocorréncia, € 0 minimo ocorreu exatamente na rotagdo de zero grau da matriz. A matriz
GLCM foi calculada pela formula definida na Equagéo 3.25.
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6,000

S
84’000 - 3
g i
g E
2,000 | 2

@)

O | | | | | O | | | | |
0 30 60 90 120 150 180 0 30 60 90 120 150 180
Angulos de rotagio Angulos de rotagio

(a) (b)

Figura 24 — Gréficos ilustrativos dos atributos de textura daimagem D49 do album de Brodatz
mostrada na Figura 22(b), com GLCM a zero grau. (a) Gréfico do contraste versus angulo de
rotacdo da imagem. (b) Gréfico da dissmilaridade versus angulo de rotagdo da imagem. O
quadrado azul representa o ponto em que o atributo atinge o valor minimo.

A Figura 25 exibe gréficos comparativos entre as medidas de entropia, definida pela
Equacéo (3.31), e homogeneidade, definida pela Equacdo (3.37). Neste caso, as medidas
apresentam valores inversamente proporcionais. A entropia aponta a dire¢do predominante dos
padrdes, quando atinge o valor minimo. A homogeneidade, por sua vez, ¢ maxima para angulos
correspondentes a direcdo predominante do padrdo. Desta forma, a informagdo de diregdo
(4ngulos) sempre coincide com os extremos dos atributos da GLCM, indicando a capacidade de

discriminacdo da direcdo predominante dos padrdes lineares.

s ° |
X [m]
s S
- <
]
g 2| 8
]
T
11§ :
- | | | | | O | | | | |
0 30 60 90 120 150 180 0 30 60 90 120 150 180
Angulos de rotagio Angulos de rotagio

(a) (b)

Figura 25 — Gréficos ilustrativos dos atributos de textura daimagem D49 do album de Brodatz
mostrada na Figura 22(b), com GLCM a zero grau. (a) Gréafico da entropia versus angulo
de rotacdo da imagem. (b) Gréafico da homogeneidade versus angulo de rota¢do da imagem.
O quadrado azul representa o ponto em que o atributo atinge o valor maximo no caso da
homogeneidade e 0 minimo para a entropia.
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Observando os resultados nos testes realizados com os atributos de textura, pode-se
constatar a aplicabilidade dos atributos de textura, oriundos da GLCM, na identificacdo da
dire¢do predominante em padrdes de textura. Para efeito da reducdo do custo computacional do
calculo da GLCM, que ¢ proporcional ao nimero de atributos (KANDASWAMY; ADJEROH;
LEE, 2005), foram descartados atributos cuja informacdo era redundante ou similar. Dessa

forma foram mantidos apenas o contraste e a homogeneidade.

3.5 O espectro de textura

O conceito matematico introduzido por Wang & He (1990) sera utilizado nesta tese para
definir descritores de textura em imagens digitais. Estes descritores sdo utilizados para a
identificacdo de padrdes lineares presentes nas imagens.

Segundo Pedrini & Schwartz (2008), o conceito de unidade de textura € baseado na ideia
de que um padrio de textura pode ser considerado como um conjunto de pequenas unidades
essenciais. As unidades essenciais caracterizam a informacdo local de um dado pixe/ em
relacdo aos seus vizinhos, os quais sdo chamamos de unidades de texturas. O conceito formal
matematico construido em Wang & He (1990) retrata a particularidade do espectro em enfatizar

as relacdes locais entre pixels vizinhos.

Seguindo a notagdo utilizada em He & Wang (1991), define-se unidade de textura da
seguinte forma: dada uma vizinhanga de 3 x 3 pixels, denotada por um conjunto contendo
nove elementos V' = {V,V1,V2,V3,V4,Vs5.Ve,V7,Vs} em que V) representa a intensidade do pixel
central e V1, - -, Vg sdo os valores das intensidades dos pixels vizinhos. Dai segue que a unidade

de textura correspondente pode ser representada como um conjunto definido por:

TU = {el762763784765766787788}7 (338)
em que
0, se Vi<W,
e = 1, se V;=V,, Vi=1,2,---.8, (3.39)
2, se Vi>T,

e o elemento e; ocupa a mesma posi¢ao do pixel i.

A combinagdo dos 8 elementos resulta em 3% = 6561 possiveis unidades de texturas no

total, que podem ser registradas usando a formula

8 .
Nro =Y. 3" e, (3.40)
i=1
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em que N7y € o numero da unidade de textura e ¢;, 0 i-ésimo elemento do conjunto da unidade
de textura TU = {e},e2,e3,e4,¢5,¢6,¢7,¢3 }. A Equagdo (3.40) gera para cada unidade de textura
uma assinatura e a distribui¢do de frequéncia das unidades de uma textura ¢ denominada
espectro de textura. A Figura 26 ilustra um exemplo do calculo da unidade de textura para uma
dadavizinhanca. Considerando a ordenacéo definida na Figura 26(c), o nimero da unidade de

textura (assinatura) recebe o seguinte valor

Nrp =03°+23"4+232 4233 +1.3*+2.3+1.3°+0.37 = 2103.

23 13345 0[2]2 393132
10 [ 25| 55 0 2 37 33
30 [ 44 | 25 221 361334
(a) Vizinhanga. (b) Unidade de textura. (¢) Ordenagio.

Figura 26 — Exemplo do calculo da unidade de textura para uma vizinhanca 3 x 3. (a)
Vizinhanga da imagem. (b) Calculo do valor de cada e; utilizando a Equagdo 3.39. (¢)
Ordenacao da vizinhanga.

3.5.1 As caracteristicas de textura baseadas no espectro

O espectro de textura definido anteriormente pode ser determinado sobre 8 ordenagdes
diferentes no calculo do Nry definido pela Equacéo (3.40). A distribuicdo de ocorréncias
das unidades de texturas ¢ chamada de espectro de textura ¢ pode ser usada para classificar
e caracterizar texturas. He & Wang (1991) definiram caracteristicas baseadas no conceito de
espectro de textura e duas dessas caracteristicas sdo usadas neste trabalho: a simetria geométrica

(GS, do inglés, Geometric Symmetry) e o grau de direcdo (DD, do inglés, Degree of Direction).

A simetria geométrica quantifica a regul aridade da forma da textura. Os valores proximos
de 100 indicam que uma rotag¢do de 180° naimagem, ndo atera significativamente o espectro
de textura. Em outras palavras, a direcdo predominante dos padrdes ndo ¢ alterada, como pode

ser observado na Figura 27. A medida GS ¢ calculada segundo a expressao:

6560
a2 S0 =S|
o 1 i=0
w;m014; ) , (3.41)
’ 23850
i=0

em que S;(i) contém a frequéncia em que ocorrem unidades com valor de assinatura i sob a
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ordenagdo j, dado que j representa uma, dentre as oito ordenagdes possiveis. Os valores de GS

sdo obtidos pela Equagdo (3.41) e estdo no intervalo [0,100].

(a) GS = 57,8839. (b) GS = 57,8839. (c) GS = 95,0513. (d) GS=95,0513.

Figura 27 — Alteragdo do espectro de textura segundo o valor da simetria geométrica. (a)
Imagem D18 pertencente ao album de Brodatz. (b) Imagem D18 rotacionada de 180°. (c)
Imagem D106 pertencente ao dlbum de Brodatz. (d) Imagem D106 rotacionada de 180°.

O grau de direcdo DD ¢ responsavel por medir o grau de linearidade das estruturas presentes
em uma textura, podendo assumir valores no intervalo [0,100]. Quanto menor este valor, maior
a indicagdo de presenca de padrdes lineares na imagem. A Figura 28 ilustra a caracteristica DD
calculada em imagens do album de Brodatz. Observa-se que esta medida indica a linearidade
dos padrdes existentes nas imagens, padrdes estes que estdo presentes em imagens SAR na

forma de streaks de ventos.

O grau de diregdo DD € definido por:

6560
s a2 IS0 =S(0)]
DD =100 1——21 21 o , (3.42)

em que S, (i) e S,(i) sBo definidos da mesmamaneiraque S; (i) na Equagdo (3.41).
— ’II I ll I] |

(a) DD = 14,2738. (b) DD = 14,2738. (¢) DD = 85,4039. (d) DD = 85,4039.
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Figura 28 — Alteragdo do espectro de textura segundo o valor do grau de dire¢do. (a) Imagem
D49 pertencente ao album de Brodatz. (b) Imagem D49 rotacionada de 90°. (¢) Imagem D31
pertencente ao album de Brodatz. (d) Imagem D31 rotacionada de 90°.
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3.6 Conclusdes do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as principais ferramentas matematicas que dao suporte a
este trabalho. A extragdo de padrdes de dire¢do utiliza abordagem por textura e transformadas,
a saber, wavelets e Fourier. As transformadas wavelets estudadas foram o Chapéu Mexicano,
Gabor e algoritmo a trous. A transformada wavelet Gabor ¢ a base fundamental deste trabalho
e, combinada com analise de textura, forma uma das metodologias desenvolvidas nesta tese.
Os atributos derivados da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza permitem a estimag¢do da

dire¢do dos padrdes lineares presentes nas imagens SAR.
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CAPIiTULO 4

METODOLOGIAS PARA EXTRACAO DOS
CAMPOS DE VENTO

P l este capitulo sdo descritos os trés métodos de estimacdo de direcdo do vento aplicados
as imagens SAR. Estes métodos servirdo de base de comparacdo de desempenho das

metodologias propostas.

O conhecimento do comportamento de vetores de vento (dire¢do e velocidade) na superficie
dos oceanos € Util para estudos e aplicacBes oceanogréficas € meteoroldgicas (CLARO;
LORENZZETTI, 2007). Particularmente a extracdo de campos de vento em imagens SAR
se mostra necessaria em situacdes de desatres por derrame de 6leo no mar. Tais informagdes
podem ser adquiridas utilizando: (a) medidas de instrumentos (escaterometros, boias, etc.),
(b) modelos meteorologicos, ou (c¢) informagdes de streaks induzidas pelo vento presentes em

imagens SAR ou através de sistemas remotos inteligentes de processamento de imagens.

Na Sec¢do 4.2 sdo apresentados os modelos geofisicos da banda C (CMOD) que sdo
aplicados para estimar a velocidade do vento. Dentre as variaveis de entrada destes modelos

constam angulos de incidéncia do sistema imageador, retroespalhamento e direcdo do vento.

4.1 Extracio da direcao do vento em imagens SAR

Esta secdo apresenta os principais métodos para a extracdo de direcdo do vento na superficie
do oceano em imagens SAR. Os métodos apresentados utilizam as informag¢des de streaks
induzidas pelo vento, visiveis em imagens SAR do oceano, para estimar as dire¢des do vento.
Medidas de instrumentos (escaterometro) sdo utilizadas como referéncia na validagdo dos
resultados. Nio foram utilizados dados de boias ou de estagdes meteorologicas INMET!, por
exemplo) costeiras por nao haver esses recursos ou ndo estarem disponiveis para o periodo de

aquisicdo das imagens.

Estes métodos sdo avaliados e modificados de modo que sejam aprimoradas as estimativas

Instituto Nacional de Meteorologia.
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da direc¢do do vento.

Sabe-se que a precisdo da estimativa da dire¢do do vento se reflete na estimativa de
velocidade, quando se utilizam os modelos CMOD. Nesta tese sdo utilizados os modelos
CMOD para estimar velocidade do vento. Esses modelos utilizam dados de dire¢do do vento
para estimar a velocidade, e a precisdo desta estimativa € utilizada como uma forma de avaliar

a dire¢do do vento estimada pelos métodos apresentados.

4.1.1 Método baseado na transformada de Fourier

A aplicagdo da transformada rapida de Fourier na extracdo de dire¢do do vento a partir
de imagens SAR busca por picos espectrais que apontam para a direcdo dominante do vento
no dominio espectral. Esta abordagem foi adotada por diversos autores (LEHNER et al.,
1998; VACHON; DOBSON, 1996; WACKERMAN et al., 1996; HORSTMANN et al., 2000;
HORSTMANN; KOCH, 2005).

Para extrair a direcdo do vento em uma imagem SAR, aplica-se a FFT janelada aos
coeficientes wavelets, como ilustra a Figura 29, gerados da decomposi¢do da imagem SAR
original. A FFT local ¢ processada em sucessivas sub-cenas dos coeficientes wavelets do
segundo nivel de decomposi¢do (FICHAUX; RANCHIN, 2002). O objetivo € obter a dire¢ao
segundo a inspe¢do no dominio espectral de picos que, conectados aos pares, indicam a dire¢ao

do vento que € perpendicular a reta que liga os picos espectrais.

Imagem
SAR

WT a trous Coeficiente
triangular WT 2° nivel

Diregoes

do vento

Estimagao
de direcoes

Calculo Imagem
FFT local FFT local

Figura 29 — Algoritmo para estimativas da dire¢do do vento em imagens SAR usando a
transformada rapida de Fourier.

4.1.2 Método wavelet WDWaT

De acordo com Du, Vachon & Wolfe (2002), a estimativa da dire¢do das streaks induzidas

pelo vento em imagens SAR deve considerar o méximo dos desvios padroes das médias das
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segdes transversais (MStdM) da imagem SAR. As médias das se¢des transversais da area de
interesse sdo obtidas computando o valor médio de cada coluna haimagem de coeficientes de
detalhes verticais da transformada wavelet Haar. Quando a imagem ¢ rotacionada de 180 graus
segundo um intervalo angular pré-definido, obtém-se os valores médios das se¢des transversais
para cada angulo de rotacdo testado. O intervalo angular de rotagdo ¢ 180/n, (1 < n < 180)
e a escolha de » depende da precisdo requerida na estimativa. Apos a rotacdo completa em
toda a gama de angulos, obtém-se n curvas com os valores das médias das se¢des transversais

(AvStdM). O MStdM e o AvStdM destas curvas sdo calculados como segue:

MStdM = max{StdM(1),StdM(2),--- ,StdM(n)}, (4.1)
AvStdM = media{StdM(1),StdM(2),--- ,StdM(n)}, (4.2)

em que StdM(i) é o desvio padrio das médias das se¢des transversais para o angulo de rotagio
de ordem i. O fator x introduzido no algoritmo de Du, Vachon & Wolfe (2002) descreve a
relevancia das caracteristicas direcionais e ¢ dado por:

 MStdM

_ MotdM 43
= ostdm 4.3)

Este fator mede a relevancia dos padrdes direcionais na imagem. Inicialmente € atribuido
um limiar pelo usudrio, de modo que se K ultrapassar este limiar se estabelece um grau de
confianca aceitavel do algoritmo, para estimar a direcéo dos padrdes na imagem. O limiar
configurado pelo usuério pode tomar por base a experiéncia do mesmo ou dados da literatura.
Nos testes realizados, foi adotado o limar com sendo 1, e a escolha da dire¢cdo associada ao

maximo valor de k. A direcdo sera eliminada somente se k = 1 para todas as escalas utilizadas.

A decomposi¢do da imagem SAR em varias escalas apresenta caracteristicas de textura
distintas em cada uma delas. Assim sendo, as caracteristicas de textura ou variagdes espaciais
presentes a cada escala consideram a escala de decomposi¢do observada, o espagamento do
pixel e do tamanho da imagem original. Uma exemplificagdo que pode tornar mais clara essa
peculiaridade do algoritmo considera que, se o espagamento do pixe/ de uma imagem no modo
ScanSAR ¢ de 50 m, as escalas 1,2,3,4,5 e 6 das imagens decompostas irdo conter variagdes
espaciais ou caracteristicas de textura de 50x2!' = 100, -- -, 50x2> = 1600, 50x2° = 3200 metros

de comprimento de ondas, respectivamente.

As principais etapas do WDWaT sdo: a) selegdo das imagens, definicdo dos parametros
de entrada e base wavelet a ser utilizada; b) decomposicido wavelet das sub-cenas da imagem

original em varias escalas; c) calculo de MStdM, AvStdM e x nas imagens de coeficientes
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verticais obtidas a cada escala; d) determinagdo do grau de confianga da estimativa e respectiva
dire¢do do vento na sub-cena; e) suavizagdo; f) extracdo de direcdo do vento. O fluxograma do

algoritmo WDWaT ¢ mostrado na Figura 30 onde estdo resumidos os passos descritos.
Pardmetros
de entrada

Decompor usando Haar
MStdM

K=—— >
AvStd M

Sim

Maximo K Nao

> limiar indefinida

Direcdo do MStdM | Sim
com maximo K

[Diregéo do Vento]

Outra
sub-cena

Campo de
direcoes

Figura 30 — Algoritmo para estimativas da direcdo do vento em imagens SAR usando
transformada wavelet Haar.

O principio da estimagdo de direcdo aplicada nesta metodologia considera que
caracteristicas verticais sdo mais fortes, quando a dire¢do das streaks presentes na imagem
estiver alinhada com a direcdo vertical. Portanto, os detalhes verticais da imagem na escala
de interesse podem ser usados na estimag¢do de dire¢do de padrdes presentes na imagem SAR.
Calculando os detalhes verticais em uma escala particular e rotacionando a imagem de detalhes
com um determinado intervalo do angulo de rotacdo, € possivel extrair direcdo de streaks de
vento para diferentes dngulos. Com base na informagdo de direcdo das streaks obtém-se as

dire¢des do vento na imagem SAR processada.
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4.1.3 O método do gradiente local

Os métodos de recuperagdo de vetores de vento partem do pressuposto de que a direcdo
do vento é paralela as streaks visiveis nas imagens SAR. Em particular, para o método LG,
obtém-se a direcdo do vento perpendicular a dire¢do do gradiente (KOCH, 2004) pois o

gradiente ¢ perpendicular as streaks de ventos. Esse fato ¢ ilustrado na Figura 31.

Fonte: Adaptada de http://faculty.gvsu.edu/videticp/langmuir.htm

Figura 31 — Exemplos de streaks sobre a superficie do oceano. Setas vermelhas ilustram os
gradientes e as setas azuis a dire¢do do vento.

O método LG é composto por trés etapas espaciais. Na primeira etapa, a imagem SAR
¢ suavizada e reduzida para resolugdes espaciais de 100, 200 e 400 m. Para cada uma destas
imagens sdo calculadas direcdes locais, definidas pela normal ao gradiente local, introduzindo
ambiguidade em 180°. Na segunda etapa, os pixels que sdo afetados por caracteristicas ndo
induzidas pelo vento (ex. gelo, terra) sdo eliminados da andlise. Por ultimo, a partir de todas
as dire¢des resultantes, preservam-se as mais frequentes em umagrade de células pré-definidas
(KOCH; FESER, 2006).

As componentes dos gradientes locais sdo calculadas com o operador de Sobel otimizado,
dado por:
. 3 0 =3
D,=— — 4.4
x =35 10 0 —10 |, (4.4)
3 0 =3
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€ seu transposto
D, =DI. 4.5)

Dada uma imagem A os gradientes da imagem em amplitude sdo calculados pela convolugao
dos filtros, Equactes (4.4) e (4.5), com aimagem, e seus valores armazenados como nimeros

COHlpl@XOS como segue:

G'=(gm) = (DitiDy)(4). (4.6)

As equagdes (4.4) e (4.5) implicam em suavizagdo (KOCH, 2004), sendo assim a imagem
do quadrado do gradiente bem como a magnitude do quadrado do gradiente, sdo reduzidas e

suavizadas. Estas operacdes sdo definidas por

G'=(g.,) = Ra((gum)?) (4.7)
G"=(g! ) = Rp(l (gm)])- (4.8)

Tendo computado todos os gradientes locais, sdo descartadas as seguintes informacdes,
segundo estabelece Koch (2004):

1. A primeira e a ultima linha da imagem, assim como a primeira e¢ a ultima coluna da

imagem, pois a aplicagdo da méscara 3 x 3 assim o impoe;

2. Pontos sobre a terra: na base de dados do litoral, ferramentas genéricas de mapeamento,

podem ser utilizadas para a diferenciar a terra do oceano;

3. Pontos que ndo correspondem a caracteristicas induzidas pelo vento, tais como gelo, sdo

eliminados através do algoritmo automatico dado por Koch (2004) ou manualmente.

A orientagdo predominante em uma sub-imagem ¢é determinada pela posicdo do maximo
valor no histograma suavizado dos pesos dos gradientes locais utilizados. Uma medida de
qualidade ¢ calculada a partir da magnitude da informacao direcional dada na Equagdo (4.7).
Esta medida de qualidade é definida por:

|G|
|g" | +mediana <|g"‘ | pq € sub-imagem)
m'n Pq

0 g Vi = < 1. (49)

Mais detalhes sobre o algoritmo estdo disponiveis em (KOCH, 2004).
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4.2 Estimativa da velocidade do vento

Existem na literatura varios modelos relacionando velocidade e direcdo do vento com a
secdo transversal normalizada do radar (NRCS, do inglés, Normalized Radar Cross Section)
na banda C. Neste trabalho, foram utilizados os modelos desenvolvidos para o contexto de
dados de escaterdometros da banda C embarcados nos satélites ERS-1 e ERS-2 que operam em
polarizacdo VV. Os modelos escolhidos foram: CMOD4 (STOFFELEN; ANDERSON, 1997),
CMOD-IFR2 (GUITING; YIJUN; YIJUN, 2006) e CMODS5 (HERSBACH; STOFFELEN;
HAAN, 2004; HORSTMANN; KOCH; LEHNER, 2004).

O algoritmo baseado no modelo CMOD4 foi originalmente desenvolvido com trés tipos
de dados de observacoes terrestres: os dados do escaterometro embarcado no satélite ERS-1,
dados do Centro Europeu de Previsdo do Tempo em Faixa Média (ECMWEF, do inglés, European
Centre for Medium Range Weather Forecasts) para analise de vento de superficie e informacao
da dire¢do do vento e ondas da Administragdo Atmosférica e Oceanica Nacional (NOAA, do
inglés, National Oceanic and Atmospheric Administration) oriundas de boias (KIM; MOON,
2002).

O modelo CMOD-IFR2 ¢ similar ao modelo CMOD4 ¢ ¢ utilizado por algoritmos de
recuperagdo de velocidade de vento em imagens SAR na banda C, sendo o mesmo utilizado
em pos-processamento dos dados do escaterdmetro a bordo do satélite ERS-1 (HORSTMANN
et al., 2000).

O modelo CMODS5 (HERSBACH; STOFFELEN; HAAN, 2004) foi desenvolvido mais
recentemente que os demais para ser utilizado em faixa mais alta de velocidade do vento, em
que o modelo CMOD4 tende a subestimar tais velocidades (MONALDO; THOMPSON, 2006).

A recuperacdo da velocidade do vento depende de uma funcdo de modelo empirica, a qual
relaciona a NRCS da superficie do oceano 6, com a velocidade do vento proximo da superficie
local V, a direcdo do vento versus a direcdo de visada da antena @ e o angulo de incidéncia 0.
A forma geral da fun¢do ¢ dada por (STOFFELEN; ANDERSON, 1997):

0, = B0(1+Blcos(®@) +B2cos(2P))?, (4.10)

em que p € R e B0, Bl e B2 sdo coeficientes que dependem do angulo de incidéncia, da
velocidade do vento, da frequéncia e da polarizagido do radar. Paraabanda C, esses coeficientes
foram determinados empiricamente pelo célculo dos dados do escaterometro embarcado no
satélite ERS-1, o qual opera na banda C com polarizacdo VV e campos de ventos do ECMWF
(HORSTMANN; KOCH, 2005). Essas fung¢des sdo uteis para recuperar a velocidade do vento
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de imagens SAR com polarizagdo VV. Os modelos CMOD4 e CMOD-IFR2 foram aplicados
com sucesso para imagens SAR oriundas dos satélites ERS-1 and ERS-2 (HORSTMANN et
al., 2000).

Particularmente no satélite RADARSAT-1, o sistema opera na banda C e polarizagdao HH.
Portanto, os modelos CMOD nao podem ser usados diretamente com os dados adquiridos por
esse satélite. Isto acontece devido ao fato do retroespalhamento ¢, decrescer com o aumento
do angulo de incidéncia e a estimativa da velocidade do vento ser sensivel a erros da estimativa

da dire¢do do vento.

O modelo CMOD4 ¢ dado pela equagdo (CLARO, 2007):
0o = BO(1 + Bl cos(®) + B3 tanh(B2) cos(2®)) ", (4.11)
em que BO = b, x 10¢+7/i(V+8) ¢

—10, se y< 10710,

() =1 log(y), se 10710 <y<s5, (4.12)
%, se y> 5,

e o, B, v, Bl, B2 ¢ B3 sdo expandidos como polindmios de Legendre com um total de 18

coeficientes.

Os modelos CMOD-IFR2 ¢ CMODS5 foram desenvolvidos posteriormente € seguem a
mesma constru¢cdo. O modelo CMOD-IFR2 ¢ dado pela formula:

0, = 109"V (1 + Bl cos(®) + tanh(B2) cos(2D)), (4.13)

em que V' ¢ a velocidade do vento e @ denota o angulo entre a visada do feixe do radar e a
direcdo do vento. O modelo CMOD5 é definido por:

6, = BO(1 + Bl cos(®) + B2 cos(2®))"0, (4.14)

em que B0, Bl and B2 sdo fung¢des da velocidade do vento V' e dngulo de incidéncia 8. Os

coeficientes dos trés model os séo tabel ados e os val ores sdo mostrados no Apéndice A.

4.2.1 Razao de polarizacio

Os algoritmos das séries CMOD descritos na Se¢do 4.2 foram originalmente desenvolvidos
para a banda C com polarizagdo VV tais como os satélites ERS-1 e ERS-2. Para utilizar

estes modelos para dados com polarizacdo HH, foi desenvolvida por Thompson, Elfouhaily
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& Chapron (1998) a razdo de polarizacdo (PR, do inglé€s, Ratio Polarization) com o intuito de

obter uma forma aproximada do retroespalhamento do RADARSAT-1. Essa expressao ¢ dada

por:
oHH

pr=2_ 4.15)
o)V

em que o’ e ¢!V sdo os retroespalhamentos NRCS com polarizagdes HH e VYV,

respectivamente. Diferentes fungdes para expressar a razdo PR foram sugeridas na literatura
(HORSTMANN; KOCH, 2005; THOMPSON; ELFOUHAILY; CHAPRON, 1998; GUITING;
Y1JUN; YIJUN, 2006), sendo as mais utilizadas definidas a seguir:

(1+ octan’ 9)?

PR=-——7—"7-—"75
(1+2tan?0)?’

(4.16)

em que o ¢ constante e igual a 0,6, neste caso, denominado retroespalhamento de Thompson
(THOMPSON; ELFOUHAILY; CHAPRON, 1998). Essa forma esta estritamente relacionada
as formas teoricas da razdo de polarizagdo, em que o = 0 prové o PR teodrico para
retroespalhamento de Bragg e oo = 2 resulta no retroespalhamento denominado de Kirchhoff.
De acordo com Kim & Moon (2002), outro modelo do PR, chamado retroespalhamento de
Elfouhaily, é definido por:

(1+42sen®0)?

PR=———7"—-25. 4.17
(1+2tan?0)? @17

As curvas de razdo de polarizacdo mostradas na Figura 32(a) foram geradas a partir da
Equagdo (4.16) com oo =0, ¢ = 0,6, & = 2 e da Equacdo (4.17), e exibem o comportamento
de cada PR em relagdo ao angulo de incidéncia. A Figura 32(b) exibe os valores do
retroespalhamento NRCS em fungéo da dire¢do do vento para uma velocidade do vento entre 5
e 25 m/s para polarizagdo HH (curvas sdlidas) e polarizacdo VV (curvas pontilhadas), usando
um angulo de incidéncia constante e igual a 45°. Osvalores de NRCS exibidosno gréafico foram
calculados com base no modelo CMOD-IFR2 para polariza¢do VV e polarizagdo HH definida
pela Equagéo (4.15), com PR obtido pela Equacdo (4.16) com ¢ = 0,6.

De acordo com a Figura 32(b), a diferenga no NRCS entre as polarizagdes HH e VV para
a direcdo relativa a antena (upwind) e velocidade do vento igual 10 m/s é de aproximadamente
5,5 dB, dados que confirmam as medidas obtidas por Horstmann ez al. (2000). Essas medidas
indicam que a implementac¢do dos modelos esta correta, e desta forma, os modelos podem ser

utilizados como avaliagdo da qualidade da estimativa de direcdo do vento.

Os modelos de PR utilizados ndo dependem da dire¢do do vento e da velocidade, mas
somente do angulo de incidéncia. Entretanto, existem modelos de razdo de polarizacdo que

dependem da dire¢do e velocidade do vento. O modelo de Thompson, que utiliza oc = 0,6,



4.3 Conclusoes do capitulo 79

possui um bom desempenho na faixa de vento com velocidade de 4 a 10 m/s com angulos de
incidéncia entre 20° e 48°. Segundo Horstmann, Koch & Lehner (2004) a razdo de polarizagao

de Thompson ¢ a melhor escolha para essa faixa de velocidade de vento.

T T T T T T T T T T
—4— Bragg —HH
# - Thompson -=-=-W
¢ — Kirchhoff
12H ' — o8- Elfouhaily

Razdo de polarizac¢do (PR)
NRCS (dB)

‘ ) ) ) ) ) ) Cr05§wind Dowpwind Cr0§swind
20 25 30 35 40 45 50 0 90 . 180 270 360
Angulo de incidéncia (graus) Diregdo do vento (graus)

(a) Razdo de polarizacio. (b) NRCS.

Figura 32 — (a) Grafico da razéo de polarizagdo (PR) dos modelos da banda C em fung¢do do
angulo de incidéncia. (b) Grafico do NRCS em funcéo da diregdo do vento para polarizagdo
HH e polarizagdo VV com a velocidade do vento entre 5 m/s e 25 m/s.

4.3 Conclusoes do capitulo
|

Neste capitulo foram apresentados os métodos de recuperacdo de vetores de vento mais
utilizados na literatura. A estimagdo da direcdo do vento de imagens SAR ¢ abordada por
diferentes ferramentas. Dentre os métodos estudados compreendem os algoritmos LG, WDWaT
e os baseados na FFT. Ademais, os modelos geofisicos da banda C apresentados utilizam a
dire¢do do vento, estimada pelos métodos citados como entrada, para estimar a velocidade do
vento. Esta etapa ¢ utilizada nesta tese para avaliar a qualidade da estimagdo da dire¢dao do

vento.
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CAPITULO 5

METODOLOGIAS PROPOSTAS

Neste capitulo sdo descritos os métodos propostos de estimativa de direcdo do vento nesta
tese, que constituem duas abordagens diferentes, sendo uma por transformadas e a outra
com base em atributos de textura extraidos da GLCM. Vale destacar a originalidade do uso da
transformada wavelet Gabor na extra¢do de direcdo de ventos em imagens SAR e como esta

contribui para a melhoria do desempenho da metodologia proposta nesta tese.

A medida proposta LPI identifica a existénciade padroes lineares nas imagens processadas
diminuindo o tempo de processamento dos algoritmos, evitando assim o processamento

desnecessario de imagens sem padrdes lineares.

5.1 Abordagem baseada em transformadas

O método proposto baseado em transformadas engloba as transformadas wavelet a trous
(com funcdo de base Bsz-spline), Gabor e Chapéu Mexicano. O algoritmo proposto ampliou
os resultados alcangados por Fichaux & Ranchin (2002), adicionando o uso de outras
transformadas wavelets. Estas wavelets apresentam potencial para melhorar os resultados na
deteccdo das streaks induzidas pelo vento na faixa de velocidade de 5 a 10 m/s, em que a base

triangular ndo € capaz de estimar corretamente as diregdes (FICHAUX; RANCHIN, 2002).

Diregoes
do vento

Estimagao
de diregoes

[magem

FFT local

(alealo
FFT local

[magem i trous Coeficente
SAR Byspline WT 2° nivel

0 trous
triangular

Figura 33 — Metodologia proposta de estimac¢ao da dire¢do do vento usando FFT.

Neste trabalho foi utilizada uma abordagem baseada na FFT que € uma extensdo do
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algoritmo proposto por Fichaux & Ranchin (2002). O algoritmo modificado (veja a Figura 33)
consiste em aplicar a FFT local nos coeficientes wavelets obtidos da decomposigdo da imagem
original pela transformada wavelet a trous. O algoritmo da transformada wavelet aplicado nesta

tese foi proposto por Dutilleux (1987).

A metodologia de estimagdo da dire¢do do vento, a partir de padrdes de streaks de vento
em imagens SAR, aplica a FFT janelada na imagem de coeficientes wavelets e processa
sucessivas sub-cenas. Tal aplicagdo utiliza a imagem de coeficientes wavelets do segundo nivel
de decomposi¢ao, pois o primeiro nivel de coeficientes € inadequado para esta analise, porque
se concentra na resolucdo espacial que varia de 100 a 200 m (FICHAUX; RANCHIN, 2002), e
contém bastante ruido. Vale ressaltar que as streaks, induzidas pelo vento, visiveis em imagens
SAR estdo em resolucdes tipicamente maiores de 200 m (HORSTMANN; KOCH, 2005). Em
uma imagem com 100 m de tamanho de pixe/ (200 m de resolugdo), aimagem dos coeficientes

wavelets representa resolugdes espaciais de fendmenos na ordem de 200 a 400 m.

\
L
L

(a) Sub-cena 1. (b) Sub-cena 2.

(¢) Sub-cena 3. (d) Sub-cena 4.

Figura 34 — Reta (azul) conectando os picos espectrais (vermelho) da transformada de Fourier
em 4 sub-cenas na imagem SAR do dia 29/09/2006.
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A Figura 34 ilustra os picos espectrais de uma imagem SAR processada com 4 sub-cenas.
A dire¢do da reta obtida da conexdo entre os picos espectrais na imagem de coeficientes
wavelets (segundo nivel) indica a dire¢do predominante do vento. A direcdo do vento estimada
¢ perpendicular a reta que liga os picos espectrais (FICHAUX; RANCHIN, 2002).

O procedimento consiste em aplicar uma FFT local a imagem SAR para estimar a dire¢ao
do vento usando uma grade de tamanho 250 x 250 pixels, que equivale a 25 x 25 km de
resolucdo da célula (sub-cena processada). Esta célula corresponde exatamente a célula de
resolucdo do QuikSCAT. Para efeito de avaliagdo, foi comparada a informagdo das diregdes
estimadas pelo algoritmo baseado em transformadas utilizando FFT com outros dois algoritmos
disponiveis na literatura, descritos na Se¢do 4.1. Adicionalmente, os resultados obtidos foram

comparados com os dados do satélite QuikSCAT.

O método proposto, baseado em transformadas, engloba as transformadas wavelet a trous
(com fungdo de base B3-spline explicado anteriormente), as wavelets Gabor e Chapéu Mexicano

€ o mesmo esta ilustrado na Figura 35.

WT Chapéu
/ Mexicano \
Imagem Wavelet Coeficiente Céleulo Imagem kistimagao Diregoes
SAR Gabor WT 2° nivel FFT local FFT local de diregbes do vento

\\ @ trous /

triangular

Figura 35 — Metodologia proposta para estimagdo da dire¢do do vento usando FFT com
transformada wavelet. Os algoritmos propostos (centro e topo) para estimacdo de direcdo de
vento estdo destacados em azul.

Na metodologia proposta, as streaks induzidas pelo vento sdo realgadas pela transformada
wavelet Gabor, rotacionando a funcdo de base definida na Equacéo (3.18), com intervalo de
rotacdo de 10°. O algoritmo mostrado na Figura 36 apresenta os passos necessarios para
extrair a imagem de detalhes na decomposi¢do pela wavelet Gabor, da qual serdo estimadas
as direg¢des do vento pelo método das transformadas. No total existem M diferentes frequéncias
e N diferentes orientagdes, resultando em M x N coeficientes para cada pixel (x,y) da imagem.

As Equagdes (5.1) e (5.2) exibem a operagdo de rotagdo, como segue:

gnn(x,y) = g(x'y), (5.1

emquem € [1,M],n € [1,N] e g(x,y) édefinidapela Equacéo (3.18). A matriz derotagdo é dada
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por
x cosB, sinf, ||x nm

= - " . O =—. (5.2)
y —sin6, cosB, ||y N

Funcao Resultado
/ Gabor (° Iy
Imagem Funcao Resgltado Comparacao Magnitudes
SAR Gabor 10° I das magnitudes maximas

\‘ Funcao Resultado \/

Gabor 170° [170

€
Imagem
CcM

Figura 36 — Algoritmo da transformada wavelet Gabor.

A convolugdo de uma imagem /(x,y) com a wavelet Gabor resulta na imagem transformada

que é definida por:
I(x,y,mn) = / I(X' ") gmn(x ="y = )dx'dy'. (5.3)
Neste trabalho, deseja-se encontrar a imagem que contém os maximos em magnitude (7))

obtidos em todas as orientagdes testadas. Assim sendo esta matriz ¢ dada por:

o~

T(x,y) = max | Ixomn) | (54)

Apds o calculo da imagem T '(x,y) de magnitude maxima em todas as dire¢des, obtém-se a

imagem de coeficientes, como segue:

CM<x7y) = T<x7y) —[(X,y). (5.5)

A estimativa da dire¢do do vento sera calculada mediante a aplicacdo da FFT na imagem
CM(x,y), resultando em uma nova representagdo das sub-cenas, com realce das streaks,

conforme ilustrado na Figura 37(b).

Seguindo a metodologia de estimagdo por transformadas, a abordagem com a wavelet
Chapéu Mexicano para a recuperacdo da direcdo do vento, consiste na convolucdo da fungao
dada pela Equagdo (3.22) com a imagem original. Na etapa seguinte calcula-se a diferenca

entre a imagem SAR original e o resultado da convolug@o. A Figura 38 ilustra o resultado do
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processamento, para encontrar as streaks visiveis nas imagens SAR. Na sequéncia aplica-se a

FFT para calcular a dire¢do do vento nas sub-cenas da imagem de coeficientes de detal hes.

(a) Imagem original. (b) Imagem CM(x,y).

Figura 37 — Processamento da imagem pela transformada wavelet Gabor. (a) Imagem SAR
original /(x,y). (b) Imagem das dire¢des dominantes das streaks induzidas pelo vento sobre a
superficie do oceano.

(a) Imagem original. (b) Imagem de detalhes nivel 2.

Figura 38 — Processamento da imagem pela transformada wavelet Chapéu Mexicano. (a)
Imagem SAR original. (b) Imagem das dire¢cdes dominantes das streaks induzidas pelo vento
sobre 0 oceano.

5.2 A medida LPI

A estimativa de dire¢do de padrdes lineares ou aproximadamente lineares por partes,
presentes nas imagens SAR, por analise de textura, a ser descrita na Se¢do 5.3, conta com uma
etapa de confirmacdo da existéncia destes padrOes na imagem. Esta etapa ¢ importante para

dar prosseguimento ao processamento da GLCM e conferir a presenga de streaks na regido.
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Para tanto, nesta tese é proposta a medida de identificacdo de padrdes lineares (LPI, do inglés,
Linear Pattern Identifier) que, ao ser aplicada aos coeficientes de detalhes da transformada
wavelet Gabor, detecta a presenca destes padrdes e confere mais confianga ao processo.

(a) D37. (b) D51.

Figura 39 — Imagens do album de Brodatz para avaliagdo do LPI.

Esta medida € obtida combinando informagao do grau de dire¢do obtido a partir do espectro

de textura e da simetria geométrica (Secdo 3.5.1), sendo proposta como a diferenca entre GS e

DD, e define a existéncia ou ndo de padrfes lineares ou aproximadamente lineares por partes
naimagem e é definida por:

LPI = (GS—DD)/100. (5.6)

Tabela 8 — Atributos do espectro de textura para imagens de Brodatz e seus respectivos LPIs.

Image GS DD LPI

D37 94,5306 19,9423 10,7821
D51 91,1572 23,3691 0,6779
D103 95,6525 81,334 10,1432
D106 91,6834 34,17 0,5751

A medida LPI assume sempre valores menores do que 1 e a Tabela 8 mostra exemplos
do resultado da detec¢do de padrdes lineares em imagens de textura do album de Brodatz.
A Figura 39 ilustra quatro imagens do album sendo que a Figura 39(c) apresenta padrdes
aproximadamente lineares com diregdes ndo paralelamente definidas. Por outro lado nas
imagens exibidas nas Figuras 39(a), 39(b) e 39(d) visivelmente se destacam padrdes lineares
ou gproximadamente lineares com direcbes melhor definidas. Essa observagdo pode ser
confirmada pela medida LPI, que resulta para a imagem D103 em 0,1432, ou seja 0 menor
valor da Tabela 8. Observando as demais medidas da tabela, também se conclui que a medida
DD assim como a GS ndo s80 suficientes para apontar esta particular diferenca entre os padrdes

das imagens. A medida LPI, entretanto, deixa isto claro.

Observa-se na medida GS uma variagdo menor entre os valores, sendo esta insuficiente
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para apontar na imagem a presenca ou auséncia de padrio linear, e sim indicar a regularidade

do padrio existente na textura.

5.3 Abordagem baseada em textura

Faz parte dos objetivos deste trabal ho identificar padrdes lineares em imagens contaminadas
por ruido speckle e com isso estimar a dire¢do destes padrdes. Para tanto, o diagrama da
Figura 40 ilustra as etapas de processamento que incluem o calculo da medida LPI, observando

que imagens contaminadas por ruido speckle devem ser previamente filtradas.

Como exibe a Figura 40, a entrada deste algoritmo baseado em anélise de textura requer a
decomposicdo por transformada wavelet Gabor da imagem original. Na sequéncia, a medida
LPI devera apontar a presenca ou auséncia de padrdes lineares e dar prosseguimento ao calculo
da GLCM. As diregdes possiveis para o calculo da GLCM sdo g =07, ¢ =45",¢=90"e g =
135°, como mostrado no Capitulo 3. A fim de obter um conjunto maior de angulos, é proposta
nesta tese a rotagdo da imagem processada no sentido horério, com passo de 1°, mantendo o
caluclo da GLCM com g = 0°. A Figura 41 ilustra este processo de calculo da GLCM para um

conjunto maior de valores de g.

Gabor wavelet

Atributos
GLCM \

Algoritmo
de
decisdo

Figura 40 — Algoritmo proposto para extragcdo de padrdes lineares usando analise de textura.

Os atributos selecionados da GLCM para discriminar a dire¢do dos padrdes lineares
contidos numa imagem foram escolhidos apos experimentos realizados com 6 atributos
diferentes. Foram descartados 2 atributos por apresentarem resultados idénticos ao contraste (C)

¢ a homogeneidade (H). No fim, os atributos selecionados foram a correlagdo (R), o contraste
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(C), a homogeneidade (H) e a energia (£). Espera-se que os descritores utilizados atinjam seus
valores maximos ou minimos, quando o dngulo da matriz coincidir com o dngulo dos padrdes

lineares existentes naimagem, e, destaforma, identificar o angulo dos referidos padrdes.

O método proposto consiste, portanto, em rotacionar a imagem por um angulo qualquer.
Como forma de contornar problemas de rotacdo da imagem em grid retangular, realiza-se um
recorte da imagem original rotacionada. Todos os recortes devem possuir 0 mesmo tamanho

(veja a Figura 41(c)), e toma-se a menor area que garante a utilizacdo de todos os angulos,

segundo
(,0) - (5.7)
rtw,) = ——. .
?) = Sin @ +cos @
Para um valor fixo de w, o valor minimo de »(w,@) ocorre quando ¢ = 7 /4
w
Fmin = ﬁ . (5 . 8)
w
‘
Matriz de
co-ocorréncia S
a0 :\ |
— T
w/(sen@ +cos @)
(a) Sentido da rotacdo. (b) Calculo da menor janela. (¢) Janela para rotagdes

diferentes.

Figura 41 — Processo de calculo da matriz de co-ocorréncia para um conjunto de angulos de
rotagdes aplicados a imagem.

A etapafinal dametodologia € a estimativa do angulo dos padrdes lineares identificados. A
sequéncia { ¢;} representa os dngulos indicados usando os quatro descritores de textura. Para a
estimativa do d4ngulo, ndo deve ser escolhida a média dos valores de { ¢, }, pois angulos préximos
de 0° ou 180 podem levar a ambiguidade. Por exemplo, 0° ¢ 180" representam a mesma
dire¢do, nesse caso o calculo da média resultaria em uma direcdo perpendicular a dire¢do
correta. O algoritmo 5.1 foi desenvolvido para evitar esse problema e a sequéncia corrigida
{o/} auxilia a estimagdo correta do angulo dos padrdes lineares. Os angulos estimados por
cada atributo sdo armazenados na sequéncia {@;}. A partir destes dados foi construida uma
sequéncia {¢;} em que todos os valores pertencem ao primeiro quadrante. A dire¢do dos
padrdes é escolhida com base na média dos dngulos dados em {¢@;}. A direcdo dos padrdes

¢ igual a 3 caso a média dos valores de {¢;} seja menor do que 5 caso contrario o angulo
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escolhido para a direg¢do dos padroes é T — f3.

Algoritmo 5.1 Decisdo do Angulo

para todo & fazer
se ¢y < /2 entdo
Op — Ok
senao
Op < T— @
fim se
fim para
o < mean{ @;}

B < mean{p) }
se o < 1w/2 entdo

Y+ B
senao

yen—B
fim se
retornar y

5.4 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os métodos propostos para identificacdo de padrbes
lineares e estimagdo de dire¢do em imagens SAR simuladas, reais e imagens de Brodatz. As
abordagens propostas incluem transformadas de imagens (wavelets, Fourier) e outra baseada em
analise de textura com uso da matriz GLCM. Os atributos de textura da GLCM se mostraram
sensiveis ao ruido speckle tornando seu uso inadequado. O desempenho do algoritmo foi
melhorado utilizando a wavelet Gabor pois esta transformada além de prover seletividade

angular, suaviza a imagem ruidosa.
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CAPITULO 6

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

este capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo das metodologias
Nabordadas neste trabalho. Para a avaliacdo e comparagdo dos métodos sdo adotados
os dados QuikSCAT como valores referéncia. Os resultados estdo apresentados em tabelas e
gréficos de dispersdo para avaliacdo estatistica em termos de média, desvio padrio, correlagio,

dentre outras medidas.

6.1 Estimativa da direcao do vento utilizando método baseado

em transformadas de imagens

A avaliacdo dos algoritmos foi realizada através do levantamento de medidas estatisticas e
regressao linear. Foram calculadas a raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés, root mean
square error) € a correlagdo (R) para cada conjunto de imagens com o proposito de comparar
os resultados. A correlagdo (R) indica a relagdo linear entre duas varidveis. A raiz do erro
quadratico médio (RMSE) ¢ uma norma quadratica que mede a magnitude média do erro. Uma
outra medida calculada foi o viés, que expressa a diferenca entre as médias dos valores reais
e estimados. Nesta tese, o viés ¢ calculado como a diferenga entre a média dos angulos dados

pelo QuikSCAT e os angulos estimados pelo método proposto.

Por razdes de simplicidade de visualizacdo da Figura 42, os métodos foram marcados

numericamente de acordo com a Tabela 9.

Tabela 9 — Identificagdo dos métodos abordados.

Marcador numérico Método utilizado

UWT a trous triangular
UWT a trous Bs-spline
UWT Gabor
UWT Chapéu Mexicano
WDWaT
Local gradiente
Dados QuikSCAT

~N N RN~
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(e) B:2,Y:3,M:4,W:7. (f) B:2,Y:5,M:6,W:7.

(g) G:1,B:2,W:7. (h) B:2,Y:3,M:4,W:7. (i) B:2,Y:5,M:6,W:7.

Figura 42 — Vetores de direcdo do vento de 3 diferentes Imagens SAR: (a-c) imagem SAR
RADARSAT-1, em 29 de setembro 2006, (d-f) imagem ALOS PALSAR, em 20 de julho de
2007 e (g-1) imagem ASAR ENVISAT, em 01 de fevereiro de 2005. As setas brancas indicam
os valores de referéncia, dados pelo QuikSCAT em todas as imagens; as cores associadas a cada
método aparecem na legenda de cada imagem.

A Figura 42 ilustra os resultados obtidos pelos métodos de estimagao das dire¢des do vento
usando cada um dos 7 métodos para 3 imagens SAR de diferentes sensores (ALOS, ENVISAT

¢ RADARSAT); cada uma dessas imagens contém um nimero diferente de sub-cenas. A cor
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utilizada para os vetores de dire¢cdes sdo azul (B, do inglés, blue), verde (G, do inglés, green),
amarelo (Y, do inglés, yellow) e magenta (M, do inglés, magenta) os quais correspondem
aos resultados obtidos com cada método. As setas na cor branca (W, do inglés, white), sdo
relacionadas aos valores de referéncia dados pelo QuikSCAT. As setas coloridas em conjunto
com o identificador numérico anteriormente citado sdo usadas para codificar o resultado
apresentado. Como exemplo, temos o cddigo G:1, este apresenta setas verdes, que representam
as dire¢des do vento calculadas pelo método (1). Note que cada linha da Figura 42 mostra a
mesma imagem SAR, sendo que setas coloridas representam o resultado da dire¢do do vento dos
diferentes métodos em cada sub-cena. Os métodos de estimativa da direcao do vento utilizados
nesta tese envolvem a aplicagdo da FFT combinada com diferentes transformadas wavelets.

Também estdo incluidos os métodos LG e WDWaT utilizados como métodos de comparagio.

As Figuras 42(a), 42(d) e 42(g) exibem uma avaliacdo comparativa entre as direcdes de
ventos estimadas pelo método baseado na FFT utilizando wavelet a trous com fungdo de base
triangular (introduzido por Fichaux & Ranchin (2002)), com funcdo de base B3-spline (proposto
nesta tese) e as diregdes adquiridas pelo escaterometro QuikSCAT (dados de referéncia).
Podemos observar nestas imagens que as direcdes coletadas pelo QuikSCAT (setas de cor
branca ou W e codigo 7) e as diregdes estimadas pelo método proposto com transformada
wavelet a trous utilizando fun¢do de base B3-spline (setas de cor azul ou B e cddigo 2) sdo mais
coincidentes que aquelas obtidas com o método baseado na FFT com a transformada wavelet
a trous utilizando fun¢do de base triangular (setas de cor verde ou G e codigo 1) nos testes

realizados no conjunto de imagens.

Foram selecionados os resultados com a transformada wavelet a trous com fungao de base
Bs-spline para comparacdo dos resultados obtidos com as transformadas wavelets Gabor e
Chapéu Mexicano, pois alcangaram resultado melhor do que com a fung¢ao de base triangular.
Os resultados de comparagdo do método proposto utilizando estas wavelets sao mostrados nas
Figuras 42(b), 42(e) e 42(h). Em todas as imagens sdo colocados os valores de referéncia
do QuikSCAT, representados pelas setas brancas. Observa-se, com estas imagens, que 0s
resultados obtidos com o método proposto utilizando Chapéu Mexicano estdo coerentes com
as diregOes das fei¢des das streaks visiveis nas imagens SAR, assim como no caso anterior para
a transformada wavelet a trous com fungdo de base B3-spline. A coeréncia entre as direcdes das

streaks e as diregdes adquiridas pelo QuikSCAT também sdo observadas nestas imagens.

As Figuras 42(c), 42(f) e 42(1) mostram a comparacdo do método proposto com a
transformada wavelet a trous utilizando fun¢do de base B3-spline com os métodos WDWaT, que
usa a wavelet Haar, e Gradiente Local. Neste caso, o método proposto baseado na transformada

wavelet a trous utilizando funcdo de base B3-spline obteve o melhor desempenho, seguido pelo
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gradiente local e o método WDWaT. Observa-se, com isso, que os métodos que produzem maior
suavizagdo na imagem SAR tém vantagens sobre os demais, inclusive o método do Gradiente
Local que também envolve suaviza¢do na imagem. Concluimos com os resultados obtidos pelo
método proposto, que as streaks visiveis nas imagens SAR estdo alinhadas com as diregdes
estimadas (LEITE et al., 2010).

Tabela 10 — Comparagdo dos resultados da dire¢do do vento dos métodos com as medidas do
QuikSCAT.

FFT WDWaT LG
Imagens Medidas (°) a trous Gabor Chapéu  Haar  Gradiente QuikSCAT
SAR Triangular ~ B3-spline
14/06/2003 Média 352,6 306,2 270 287,66  355,0 294 314,2
D. padrio 0,3 2,1 0 20,4 5,8 4,8 2,6
26/09/2006 Média 334,3 3285 270,0 180,84 3350 264,3 2717,5
D. padrio 22,2 1,9 0 169,1 5,8 10,4 10,4
£0/09/2006 Média 322,6 316,3 279,0 311,61 295,0 279,4 316,5
D. padrdo 11,1 0,07 10,6 2,3 5,7 4,7 0,0
03/02/2001 Média 275,76 246,33 272,33 225,12 303,33 270,46 259,5
D. padrio 58,26 15,84 76,96 7,42 56,86 0,09 2,59
07/02/2001 Média 328,57 327,99 327,53 321,67 190 270,35 292.5
D. padrio 0 0 0 0 0 0 0
20/11/2005 Média 270 275,53 360 270 360 241,89 283,5
D. padrio 0 0 0 0 0 0 0
Média 252,66 290,39 317,03 217,28 280 254,84 235,5
04/01/2007 ~
D. padrio 152,9 6,13 46,03 13,94 58,06 11,33 5,01
01/02/2005 Média 284,51 284,83 237,83 325,74 2875 309,49 282
D. padrdo 1,18 1,22 64,8 1,77 39,55 40,95 7,94
20/07/2007 Média 316,58 286,04 270 326,54 240 241,81 268,5
D. padrio 47,25 9,30 0 1,30 42,43 21,73 6,36
06/06/2008 Média 294,44 335556 270 264,92 230 209,79 328,5
D. padrio 16,57 16,57 0 73,59 0 8,59 0
25/07/2009 Média 342,17 340,34 315 321,89 320 224,99 330
D. padrdo 4,37 4,19 63,64 1,4 28,28 15,34 0
23/08/2009 Média 344,64 28599 270 2432 340 263,75 282,75
D. padrdo 0,4 1,31 0 37,89 28,28 6,05 1,06

As 7 imagens SAR reais coletadas no periodo de setembro a abril tém direcdo de vento
predominante de Leste (L), segundo a notacdo oceanogréfica, com angulo entre 259,5° a
292,5°como indicam os dados do QuikSCAT. Como excec¢do observamos a imagem SAR do dia
04/01/2005, que indica ventos de Nordeste com angulo de 235,5° e aimagem do dia 29/09/2006,
que indica ventos de Sudeste (SE) com angulo de 316,5°. Neste trabalho, as imagens SAR de
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setembro a abril apresentam direcdes médias, estimadas pelo método proposto baseado na FFT
utilizando a transformada wavelet a trous com fungdo de base B3-spline, dentro do intervalo de
246,33° a 328,57, confirmando assim a direcéo Leste (L) predominante para o vento na regido,

no periodo de setembro a abril.

Os dados do QuikSCAT mostrados na Tabela 10 indicam que a direcdo predominante do
vento ¢ Sudeste (SE) nas 5 imagens SAR adquiridas no periodo de maio a agosto. Nesse
periodo as dire¢des de vento apresentam valores de 314,27 a 330°(SE) e duas imagens com
valores de 268,5” e 282,75° (L). As diregdes do vento estimadas para estas imagens, utilizando
o algoritmo proposto baseado em FFT e transformada wavelet a trous com funcdo de base

B3-spline, confirmam o regime de ventos na regi&o.

A Tabela 10 apresenta a média e o desvio padrao das dire¢des do vento para os diferentes
métodos implementados, assim como o método proposto. Os niimeros destacados em negrito
indicam a similaridade destas medidas com as medidas do QuikSCAT, isto ¢, os melhores
resultados obtidos. Nesta mesma tabela, sio mostrados os valores obtidos com o método
proposto para cada transformada wavelet utilizada na estimag¢do das direcdes do vento. A
justificativaparaque os melhores resultados obtidos sejam oriundos das transformadas wavelets
ndo decimadas a trous com fung¢ao de base B3-spline e Chapéu Mexicano se deve ao fato destas
empregarem maior suavizagdo durante o processo de decomposi¢do. Embora tendo por base
uma Gaussiana modulada, a transformada wavelet Gabor ndo se mostrou igualmente eficaz,
podendo o gjuste de seus parametros justificar 0 ndo casamento ou excessivo borramento dos
padrdes e assim ndo extrair corretamente as fei¢des das streaks induzidas pelo vento de maneira

adequada.

Na Figura 43, os pontos marcados com quadrados foram retirados da anélise por conterem
informacdes positivas sobre células de chuva presentes na passagem do satélite QuikSCAT, e
nesses casos 0s dados ndo sdo confiaveis, segundo informa Remote Sensing Systems (2009).
Os efeitos da chuva sobre o sinal de microondas causam atenuagdo na propagacdo atmosférica
de ondas eletromagnéticas ou deformacdo da superficie do mar pelos impactos das gotas de
chuva (CHOISNARD et al., 2007). Embora fracos para sensores SAR, estes efeitos podem ser

relevantes na coleta de dados do QuikSCAT, dai o fato de descartar estes dados.

Umavez eliminados os dados ndo confidvel s do conjunto de amostras, restaram 41 amostras
(sub-cenas contidas em 12 imagens) que foram separadas em dois grupos: (1) contendo todas
as amostras, e (2) contendo somente as amostras em que a velocidade do vento informada pelo
QuikSCAT esta abaixo de 10 m/s. As amostras eliminadas estavam contidas nas imagens com

a data de aquisi¢@o nos dias 17 de junho de 2003 e 01 de junho de 2004. Considerando todas
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Figura 43 — Comparagdo entre QuikSCAT (abscissa) e os métodos baseados em imagem
SAR (ordenada) para dois conjuntos de dados: (a, c, e, g) apos remocdo dos dados de baixa
confiabilidade (células de chuva) do QuUikSCAT e (b, d, f, h) regides com velocidade do vento
menor do que 10 m/s; o método proposto difere em suas decomposicdes wavelets.
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as amostras de dados, os resultados para as diferentes técnicas de estimativa de diregdes do
vento em imagens SAR utilizando o método proposto sobre coeficientes wavelets a trous (base
triangular e B3-spline), coeficientes wavelets Chapéu Mexicano e wavelet Gabor. Observa-se
na Tabela 11 para estes métodos, medidas de erro RMSE de 72,137, 31,15°, 60,68 ¢ 63,667,
respectivamente, com viés de 19,75, 17,01°, -0,13° e -12,24°e coeficientes de correlacéo
de 0,35, 0,57, -0,11 e 0,47, respectivamente. De acordo com estes pardmetros, os melhores
resultados foram obtidos utilizando a wavelet a trous com base Bsz-spline e a wavelet Chapéu
Mexicano e os mesmos estdo destacados em negrito na Tabela 11. Na Tabela 11 sdo exibidas as
medidas estatisticas para cada grafico mostrado na Figura 43 e também os valores apresentados
pelo QuikSCAT.

Tabela 11 — Parémetros estatisticos dos gréaficos de dispersdo mostrados na Figura 43.

Dados totais (41 amostras) Amostras com velocidade < 10 m/s

Medidas (7) Triangular Bs-spline Gabor Chapéu Triangular Bj-spline Gabor Chapéu

viés (bias) 19,75 17,01 -0,13  -12,24 19,90 16,39 -1,82  -10,25
RMSE 72,13 31,15 60,68 63,66 82,60 31,24 69,00 38,82
R 0,35 0,57 -0,11 0,47 0,35 0,61 -0,22 0,62

Segundo Fichaux & Ranchin (2002) a wavelet a trous com base triangular ndo funciona
adequadamente em regides com velocidade de vento abaixo de 10 m/s. A maioria das imagens
SAR do conjunto de teste estd exatamente nesta faixa de velocidade, 0 que justifica a ndo
funcionalidade deste algoritmo. Os graficos referentes as amostras do primeiro grupo sido
exibidos nas Figuras 43(a), 43(c), 43(e) e 43(g). Observa-se que as medidas estatisticas obtidas
dos resultados da funcéo de base triangular na Tabela 11 confirmam o baixo desempenho do

método.

As Figuras 43(b), 43(d), 43(f) e 43(h) ilustram os resultados obtidos considerando somente
o segundo grupo de amostras, isto €, dados com velocidade do vento menor do que 10 m/s,
com a eliminagdo dos dados de pouca confianga para 0 QUIKSCAT. Assim como no primeiro
caso, os resultados para RMSE dos métodos foram, respectivamente, de 82,607, 31,24°, 69,00°
¢ 38,82°, com viés de 19,907, 16,39°, -1,82° e -10,25°e com coeficiente de correlacdo de 0,35,
0,61, -0,22 e 0,62. Neste conjunto de parimetros, o aumento noS coeficientes de correlacéo
e a diminuic¢do no desvio padrdo para o caso da wavelet a trous com base Bz-spline e wavelet
Chapéu Mexicano indicam uma melhoria na precisdo do método para a faixa de ventos indicada.
Os melhores resultados foram obtidos para a wavelet cuja caracteristica de suavizacdo de suas
respectivas mascaras, B3-spline e Chapéu Mexicano, respectivamente, ¢ mais intensa que a da

func¢do triangular.
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O método proposto utilizando a transformada wavelet Gabor obteve 0 menor coeficiente
de correlagdo em ambos os grupos de dados. Esperava-se para esta transformada, melhor
desempenho devido as suas propriedades direcionais. Os resultados inferiores ao esperado
tém como possiveis causas o passo do angulo de rotagdo usado (10°), que ndo deve estar
correlacionado com a escala das streaks de vento das imagens SAR testadas, e a reduzida
suavizac¢do causada pelos pardmetros O, e 0, da fun¢do de base da wavelet Gabor dada pela
Equagdo (3.18).

A andlise comparativa de velocidades do vento foi realizada utilizando somente os dados
RADARSAT-1 por estarem sincronizados no tempo com o QuikSCAT e por estarem em maior
quantidade no conjunto de dados. As velocidades do vento foram analisadas usando os modelos
CMOD-IRF2, CMOD4 ¢ CMODS5 e utilizando como entrada as dire¢des do vento estimadas
pelos métodos que apresentaram melhor desempenho nesta tese que sdo: o método estendido
que utiliza a transformada wavelet a trous com a funcdo de base B3-spline e o0 método proposto

que utiliza a transformada wavelet Chapéu Mexicano.

Tabela 12 — Parémetros estatisticos dos gréficos de dispersdo mostrados na Figura 44.

Bs-spline Chapéu Mexicano
Medidas (m/s)  ~\1op [FR2 CMOD4 CMOD5 CMOD-IFR2 CMOD4 CMOD5
viés (bias) 0,79 0,12 0,64 0,63 0,06 0,68
RMSE 1,75 1,34 1,71 1,34 0,99 1,26
R 0,72 0,79 0,69 0,85 0,90 0,87

De acordo com a Tabela 12, os resultados das velocidades do vento utilizando como entrada
as direcdes estimadas pelo método proposto utilizando B3-spline para CMOD-IFR2, CMOD4
e CMODS5 apresentaram, respectivamente, RMSE igual a 1,75 m/s, 1,34 m/s e 1,71 m/s, com
viés de 0,79 m/s, 0,12 m/s e 0,64 m/s e coeficiente de correlacdo de 0,72, 0,79, 0,69. No caso
em que as entradas foram as dire¢des estimadas pelo método FFT usando a wavelet Chapéu
Mexicano tem-se, respectivamente, o erro RMSE igual a 1,34 m/s, 0,99 m/s e 1,26 m/s, com
viés 0,63 m/s, 0,06 m/s e 0,68 m/s e coeficiente de correlacao de 0,85, 0,90 € 0,87. Em ambos
os casos, a melhor estimativa foi alcancada pelo modelo CMOD4, que apresentou os maiores
coeficientes de correlacdo, 0,79 e 0,90, respectivamente, significando que os dados estimados
estdo correlacionados com os valores obtidos pelo QuikSCAT. Este fato ¢ ilustrado nas Figuras
44(c) e 44(d), que apresentam menor dispersdo entre os dados. Isso se deve ao fato desse modelo
também apresentar os menores erros, RMSE igual a 1,34 e 0,99, respectivamente, inferiores
portanto, ao erro indicado no QuikSCAT de 2m/s. Todos esses valores sdo apresentados na
Tabela 12, em que também se observa proximidade entre as médias, isto €, um viés pequeno,

para cada um dos casos, com a média do QuikSCAT, e desvios padrdes igualmente compativeis.
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Figura 44 — Comparagdo dos resultados estimados da velocidade do vento (ordenada) e os
obtidos pelo escaterometro embarcado no QuikSCAT (abscissa). (a, ¢, €) Dire¢do do vento
estimada pelo método proposto utilizando wavelet a trous com fungdo de base Bs-spline. (b, d,
f) Dire¢do do vento estimada pelo método proposto utilizando a wavelet Chapéu Mexicano.
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A Figura 44 mostra o gréfico de dispersdo dos dados avaliados para cada caso estudado.

Observa-se que estes dados indicam uma boa estimativa de direcao do vento.

6.2 Direcao do vento determinada por textura

Nesta se¢do sdo mostrados e avaliados os resultados obtidos com o algoritmo de textura
combinado com a wavelet Gabor nas imagens SAR sintéticas e reais. Os resultados sdo exibidos

em forma de tabel as e graficos de dispersdo.

6.2.1 Imagens sintéticas

O conjunto de imagens sintéticas gerado a partir da Equagao (2.6) contém 108 amostras com
padrdes lineares simulados com direg¢des que variam de 0° a 180° e passo de 15°. Essas imagens
foram agrupadas em trés experimentos que consideram diferentes nimeros de ondas, como
descrito na Secdo 2.10.1. O principal objetivo, com estes experimentos, € gerar imagens que
possibilitem o ajuste dos pardmetros da wavelet Gabor e avaliagdo da precisdo dos algoritmos
de estimagdo de direcdo dos padrdes lineares contidos nas imagens. A busca por um conjunto
de pardmetros, que ajuste a base Gabor as feigdes das streaks em diferentes escalas, inspirou
o uso de simulacdo de imagens de ondas contaminadas por ruido speckle, nas quais se tem
conhecimento da diregcdo das fei cbes ssimuladas e confirmacdo pelo LPI da presenga de padrdes

lineares ou aproximadamente lineares por partes.

Os testes nas imagens sintéticas dos Experimentos 1 e 2, sem contaminac¢do de ruido
speckle, mostraram coincidéncia total entre as direcdes estimadas pelo método proposto de
analise de textura (ndo inclui a transformada wavelet Gabor) e as direg¢des conhecidas das ondas
simuladas. No caso do Experimento 2, este fato ¢ mostrado na Figura 45(a). Ao contaminar
artificialmente as imagens com ruido speckle, a estimativa ndo foi adequada, segundo mostra a
Figura 45(b). Apos a filtragem do ruido speckie com os filtros cléssicos de Lee (LEE, 1981)
e Kuan (KUAN ef al., 1985), conclui-se que a estimativa foi melhorada, como atestam os

resultados nas Figuras 45(c) e 45(d).

A Figura 46 mostra os resultados obtidos com a analise de textura para as imagens do
Experimento 3. A Figura 46(b) mostra que o algoritmo de analise de textura, para extragdo
da direcdo de padrdes lineares, aplicado nessas imagens contaminadas com ruido speclke
apresenta desempenho inadequado. Os gréaficos exibidos nas Figuras 46(c) ¢ 46(d) ilustram
a Situagdo particular em que os filtros de Lee e Kuan sdo previamente aplicados nas imagens
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do Experimento 3. Observa-se nestes graficos, uma similaridade dos resultados obtidos apds a
filtragem com os filtros de L ee e Kuan, incluindo os resultados dos experimentos anteriores.
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Figura 45 — Grafico de dispersdo e reta de regressdo linear dos resultados experimentais do
algoritmo proposto com analise de textura, sem o uso da transformada wavelet Gabor, para
imagens sintéticas do Experimento 2.

A Tabela 13 apresenta os valores médios de RMSE e R, enfatizando a melhoria dos
resultados processados para imagens ruidosas. Tomando como exemplo as imagens ruidosas
do Experimento 2, estas apresentam RMSE = 63,7922, mas apés a filtragem por Lee 0 RMSE
assume o valor de 53,0646, e com afiltragem de Kuan o valor de 50,4291. Analisando a medida
de correlacdo, esta aumentou em ambos os casos, sendo R =0,5176 no casode Leee R =0,5577
para Kuan. O mesmo comportamento foi observado com as imagens dos Experimentos 1 e
3, em que os valores do RMSE diminuiram e os da correlagdo R aumentaram. No caso do
Experimento 1, o valor da correlagdo foi para R = 0,6318 (filtro de Lee) e R = 0,6263 (filtro
de Kuan). A filtragem, com isso, melhora a estimativa de diregdo do vento e as Figuras 45 e
46 ilustram tais resultados. Observa-se uma melhoria significativa nos indices medidos apés a
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filtragem por L ee ou Kuan, indicando que a qualidade dosresultados ¢ proporcional a qualidade
dafiltragem obtida

Tabela 13 — Parametros estatisticos dos resultados do algoritmo proposto que utiliza anélise de
textura, sem o uso da transformada wavelet Gabor.

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Imagem RMSE R RMSE R  RMSE R
Imagens sem ruido 0 1 0,2500 0,9999 13,1032 0,9787

Imagens ruidosas 66,9030 0,2308 63,7922 0,2398 72,3171 0,0661
Filtragem de Lee 46,2224 0,6318 53,0646 0,5176 70,6521 0,2604
Filtragem de Kuan 46,8492 0,6263 50,4291 0,5577 72,7565 0,2047

180

==+++-i-+-i-+‘j§£,+’
150 - BOF + + + + + + + +f +
120 | G S S S

+ ’++ +

kb 4+

.

Diregdo Estimada (°)
Ny
S
T
Direcdo Estimada (°)
Ny
S
T

60| R
ol o e dh e
O__ | ! I I I I O--’;’ + T + I -|\- + \+ +
0 30 60 90 120 150 180 0 30 60 90 120 150 180
Angulo de Diregio (°) Angulo de Diregio (°)
(a) Imagens sem ruido. (b) Imagens ruidosas.
180+
1804 T 7 b3 %
i 150 | K .
150 _ o+
< ] 5 120] '
S 120 ki
£ £ +
-5 7 90 g
2 9 E .
Q g +
g 60 g 60 S
A e *
30| g f § %
O _i_%_* T t T T 0 "’i % ; ! ! + 4
0 30 60 90 120 150 180 0 30 60 9 120 150 180
Angulo de Diregio (°) Angulo de Diregdo (°)
(c) Filtragem de Lee. (d) Filtragem de Kuan.

Figura 46 — Grafico de dispersdo e reta de regressdo linear dos resultados experimentais do
algoritmo proposto com analise de textura, sem o uso da transformada wavelet Gabor, para
imagens sintéticas do Experimento 3.

Embora os filtros de L ee e Kuan melhorem os resultados, observa-se ainda dispersdo nas

direcdes estimadas em torno da reta de regressdo. A diferenca méxima obtida, por exemplo,
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na correlacéo entre as imagens ruidosas e as filtradas, foi de 0,401 para o caso do Experimento
1. No caso do Experimento 3 esta diferenca se reduziu a 0,1943. Ao comparar os resultados
obtidos com as imagens sem ruido, observa-se correlacdo de 100% (Experimento 1) entre os

valores de referéncia ¢ a estimativa das diregdes.

Uma estratégia alternativa de estimacdo da direcdo dos padrdes predominantes adotou a
wavelet Gabor em testes com os trés grupos de imagens com e sem ruido, € na sequéncia foi
calculada a matriz de co-ocorréncia dos coeficientes wavelets extraidos da imagem original
processada. A Figura 47 exibe a dispersdo dos valores obtidos com uso do algoritmo proposto,
que combina andlise de textura com a transformada wavelet Gabor, nesta tese denominado
textura Gabor. Observa-se melhoria consideravel na extragdo das caracteristicas de textura apos
a transformacdo dos dados pela wavelet Gabor. Isso se deve a suaviza¢do do ruido speckle
pela wavelet Gabor, ao mesmo tempo que realca os padrdes lineares. O procedimento segue
0 mesmo esquema apresentado no algoritmo proposto baseado na FFT mostrado na Secdo 5.1,

com passo de 157, para a fun¢do de rotacdo das fungdes de base wavelet Gabor.

O algoritmo proposto textura Gabor, que combina a transformada wavelet Gabor com
atributos da GLCM, apresentou desempenho superior a abordagem queinclui filtragem de ruido

speckle (Lee, Kuan) nos trés experimentos distintos, como ilustrado na Figura 47.

Tabela 14 — Parametros estatisticos para comparacao dos resultados do algoritmo proposto com
analise de textura usando a transformada wavelet Gabor.

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Imagem  pySE R RMSE R RMSE R

Imagens sem ruido 0,2124 0,9999 0,1954 0,9999 13,1191 0,9788
Imagens Ruidosas 11,9134 0,9736 11,6238 0,9755 21,3092 0,9258

Na Tabela 14 sdo exibidos os valores de RMSE e R para as imagens dos experimentos
realizados com as imagens sintéticas e processados pelo algoritmo textura Gabor. Os resultados
mostraram que o uso da transformada wavelet Gabor foi apropriado, atingindo maior valor
de correlagdo R, quando comparados aos resultados apresentados na Tabela 13. Para ilustrar
este fato, tomemos como exemplo as imagens ruidosas do Experimento 3. A utilizagdo da
transformada wavelet Gabor alcancou RMSE = 21,3092 e correlacdo de R = 0,9258, enquanto
que na abordagem que considera apenas a andlise de textura, RMSE = 70,6521 ¢ R = 0,2604
ao utilizar filtro de Lee, e RMSE = 72,7565, R = 0,2047 para o filtro de Kuan. Como visto, a
correlagdo maior e os valores menores de RMSE indicam aprimoramento no método proposto
(algoritmo analise de textura Gabor) em comparag¢do com a abordagem proposta baseada apenas

em analise de textura.
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Figura 47 — Gréfico de dispersdo e reta de regressdo linear dos resultados experimentais
do algoritmo proposto com analise de textura utilizando a transformada wavelet Gabor para
imagens sintéticas. (a, b) Imagens contidas no Experimento 1. (c, d) Imagens contidas no
Experimento 2. (e, f) Imagens do Experimento 3.

de Lee. Observa-se uma melhora nos resultados com o aumento do numero de looks.

A Tabela 15 ilustra os resultados, em que variam o numero de looks, € se utilizaafiltragem

Os



6.2 Diregdo do vento determinada por textura 103

resultados usando afiltragem de Kuan foram omitidos na Tabela 15, por serem semelhantes aos
obtidos com o filtro de Lee.

Tabela 15 — Parametros estatisticos de comparagio entre analise de textura utilizando o filtro de
Lee e numero de /ooks.

Numero Tamanho Experimento1 Experimento?2 Experimento 3
deLooks dajanela pyigp R RMSE R RMSE R

3 63,01 0,31 16,50 094 43,19 0,69
1 5 68,32 0,33 52,55 0,57 57,77 0,47
7 60,33 0,42 33,04 081 5034 0,57
3 56,44 045 30,10 0,84 3848 0,73
3 5 47,64 0,62 30,78 0,84 31,13 0,82
7 4735 0,60 2683 086 4,77 099
3 31,12 0,82 3,83 0,99 443 099
6 5 32,07 0,82 393 099 521 099
7 42,778 0,68 42,27 0,70 29,92 0,83

6.2.2 Imagens de Brodatz

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos para um conjunto de 28 imagens
pertencentes a0 dbum de Brodatz, com identificacdo das imagens na primeira coluna da
Tabela 16. Esta tabela descreve os resultados dos algoritmos baseados na analise de textura
e combinando textura e wavelet Gabor, os mesmos utilizados na Se¢do 6.2.1, em seis diferentes
abordagens: a) algoritmo andlise de textura nas imagens livres de ruido, b) algoritmo analise
de textura nas imagens contaminadas com ruido speckle, c) algoritmo andlise de textura nas
imagens filtradas por Lee, d) algoritmo andlise de textura nas imagens filtradas por Kuan, €)
o algoritmo textura Gabor com as imagens sem ruido e f) o algoritmo textura Gabor com as
imagens contaminadas artificialmente por speckle. Os calculos seguem procedimentos similares

aos descritos na Sec¢ao 6.2.1.

A Tabela 16 mostra resultados encontrados para cada imagem e em negrito estdo os casos
em que o algoritmo ndo encontrou padrdes lineares, € para estes casos ndo ha calculo da matriz
de co-ocorréncia de niveis de cinza. Foi observado que 78,57% das imagens ruidosas foram
corretamente processadas pelo algoritmo textura Gabor. No caso de imagens de Brodatz, a
analise dos resultados € visual, pois ndo ha informagao real sobre a dire¢do dos padrdes lineares
nessas imagens. Este percentual ¢ maior que o percentual de acerto do algoritmo anélise de
textura para as imagens sem ruido, que no caso foi de 64,28%. Observa-se com isso 0 bom

desempenho do algoritmo textura Gabor na estimagio e identificagdo de padroes lineares.
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Tabela 16 — Resultado experimental para as imagens de Brodatz.

Imagens Imagens sem Ruido Imagens Ruidosas

Analise de Textura

Textura Gabor

Filtradas por Lee

Filtradas por Kuan Imagens sem Ruido

Imagens Ruidosas

LPI Dire¢do(°) LPI Direcdo(°) LPI Direcdo(°) LPI Diregdo(°) LPI Direcdo(°) LPI  Diregdo(°)
D103  0,1391 2,50 -0,0174 - 0,0308 - 0,0356 - 0,1432 9525  0,0777 -
D106 10,5984 89,50  0,0240 - 0,0884 - 0,0879 - 0,5751 89,25  0,2837 89,00
D110  0,0499 - -0,0278 - 0,0393 - 0,0364 - 0,1188 80,00  0,0434 -
D112 0,0342 - -0,0271 - 0,0547 - 0,0572 - 0,2503 39,25  0,0838 -
D15 04510 95,50 -0,0079 - 0,1198 102,00 0,1199 102,00 0,6201 101,00 0,3208 100,50
D17  -0,0029 - -0,0290 - 0,0434 - 0,0400 - 0,1147 92,25  0,0440 -
D18  -0,1109 - -0,0292 - 0,0576 - 0,0587 - 0,4630 41,25 02395 39,00
D20  0,1367 91,00  -0,0207 - 0,1047 92,00  0,1067 92,00  0,5393 1,00 0,4128 1,00
D31  -0,1756 - -0,0268 - 0,0437 - 0,0440 - 0,0929 - 0,0245 -
D37 02616 177,50 -0,0269 - 0,0809 - 0,0791 - 0,7821 171,75 0,3813 172,50
D41 -0,0059 - -0,0257 - 0,0388 - 0,0397 - 0,1217 24,75  0,0365 -
D43 -0,0162 - -0,0265 - 0,0586 - 0,0595 - 0,0020 - 0,0588 -
D45 -0,0336 - -0,0269 - 0,0456 - 0,0487 - 0,0656 - 0,0213 -
D47  0,0105 - -0,0306 - 0,0626 - 0,0618 - 0,5291 38,75 02772 3725
D49  0,5985 0,50 0,0359 - 0,1214 177,50  0,1223 177,25 0,5096 179,25  0,1403 1,25
D5  -0,1580 - -0,0267 - 0,0504 - 0,0494 - 0,3103 7,00 0,1812 173,750
D50  0,0341 - -0,0278 - 0,0691 - 0,0720 - 0,5872 89,00  0,2474 92,25
D51 03164 44,00 -0,0238 - 0,1213 85,50  0,1253 86,00  0,6779 88,00  0,5329 88,00
D52 -0,1348 - -0,0283 - 0,0642 - 0,0629 - 0,2598 2,25 0,0796 -
D56  -0,0248 - -0,0245 - 0,0608 - 0,0578 - 0,5642 18,50  0,2799 18,00
D64  0,1102 3,25 -0,0260 - 0,0592 - 0,0582 - 0,2513 6,50 0,1420 7,50
D68  0,5254 89,50  -0,0150 - 0,0996 - 0,1017 86,75  0,5552 91,50  0,1580 88,25
D71  0,0595 - -0,0265 - 0,0569 - 0,0546 - 0,1002 160,00 0,0412 -
D72 0,3368 89,00 -0,0245 - 0,1004 85,00  0,0980 - 0,5806 86,50  0,3764 88,25
D79  0,0763 - -0,0236 - 0,0802 - 0,0833 - 0,5579 89,00  0,1361 94,25
D86  0,0766 - -0,0273 - 0,0597 - 0,0617 - 0,2934 12,25 0,1480 15,25
D95 0,0239 - -0,0234 - 0,0873 - 0,0845 - 0,5609 0,50 0,4470 1,00
D99  -0,0075 - -0,0260 - 0,0571 - 0,0612 - 0,0565 - 0,0286 -
Numero (%) Numero (%) Numero (%) Numero (%) Numero (%) Numero (%)
Sucesso 6428 10 3571 14 5000 14 5000 23 8214 22 7857
y— — “Ta
tiigi
et S T
(a) D49 (b) GLCM 0° (¢) GLCM 0°

Figura 48 — Imagem do album de Brodatz e sua matriz de co-ocorréncia. (a) Imagem original.
(b) Visualizacdo da matriz de co-ocorréncia da imagem original. (c) Visualizagdo da matriz de
co-ocorréncia dos coeficientes da transformada wavelet Gabor.

A Figura 48 exemplifica a diferenca da dispersdo dos dados na matriz de co-ocorréncia de

niveis de cinza antes e depois de aplicar a transformada wavelet Gabor a imagem original. Na

Figura 48(b) ha uma distribui¢do esparsa dos elementos da GLCM ao longo da diagonal. Por

outro lado, estes elementos sdo muito mais concentrados ao longo da diagonal apos o uso da
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wavelet Gabor, ilustrado na Figura 48(c). Esta mudan¢a na matriz GLCM afeta drasticamente
os parametros das Equagdes (3.32), (3.33), (3.30) e (3.37), refletindo diretamente no atributo
de contraste. Dados concentrados, em sua maioria ao longo da diagonal, correspondem a
contraste muito baixo devido as diferengas representadas pelos termos |i — j| apresentarem
valores proximos a zero. Desta forma, contraste baixo indica que o padrio € predominantemente
homogéneo na direcdo do calculo da matriz GLCM. Nesta tese o grau da GLCM foi fixado a
0°.

6.2.3 Imagens SAR simuladas e reais

Nesta secdo s@o exibidos resultados do algoritmo textura Gabor, o qual combina informagao
de textura e a transformada wavelet Gabor, aplicado as imagens simuladas segundo a descri¢ao
da Sec¢do 2.10.1 e ilustradas na Figura 10. Nestas imagens simuladas, ¢ possivel controlar
a direcdo e velocidade do vento que formam as ondas, e dessa forma simular imagens mais
realistas de ondas de vento. Como no estudo do caso anterior, as imagens sdo contaminadas
com ruido speckle e o algoritmo textura Gabor € aplicado somente nas imagens ruidosas. O
algoritmo baseado apenas na analise de textura ndo foi considerado nesta secdo, pois sem a
utilizacdo da transformada wavelet Gabor nao foi possivel estimar corretamente a dire¢do do

vento no conjunto de imagens SAR simuladas e reais, devido ao ruido speckle.

Descritores estatisticos como viés, raiz do erro quadratico médio (RMSE), correlacdo
(R), desvio padrdo (0) e média (i) foram usados para avaliar o algoritmo textura Gabor e

compara-lo ao método baseado nas transformadas de Fourier e wavelet Gabor e 0 método LG.

O objetivo da comparag¢do do método baseado na FFT combinado a wavelet Gabor com
o algoritmo textura Gabor é mostrar a capacidade da transformada wavelet Gabor em realcar
as streaks de vento. O algoritmo LG foi escolhido por se configurar um dos método mais
discutidos para este fim, naliteratura.

Tabela 17 — Parametros estatisticos para comparagdo dos algoritmos.

Textura Gabor FFT Gabor LG

viés (°) 4,47 17,07 -43.23
RMSE (%) 22,64 4637 67,94
R 0,40 0,27 -0,46

A Figura 49 exibe os resultados alcancados com trés imagens distintas do conjunto de
imagens simuladas, nas quais as setas na cor magenta indicam a direcdo das streaks de ventos.

Observa-se nestas imagens, o casamento entre a dire¢do estimada e a direcdo dos padrdes de
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ondas visiveis nas imagens. O algoritmo mostrou-se capaz de detectar e estimar a dire¢do de

padrdes lineares no conjunto das imagens simuladas.

(a) Streaks a 135°. (¢) Diregdes.

(d) Streaks a 0°. (e) Wavelet Gabor. (f) Diregdes.

(g) Streaks a 45°. (h) Wavelet Gabor. (i) Direg¢des.

Figura 49 — Resultados para imagens simuladas. (a, d, g) Imagens sintéticas contaminadas
artificialmente com ruido speckle. (b, e, h) Coeficientes da transformada wavelet Gabor. (c, f, 1)
Dire¢des das streaks estimadas. Setas em cor magenta representam as dire¢des estimadas pelo
algoritmo textura Gabor.

A Tabela 17 mostra os resultados das medidas estatisticas de avaliagdo dos resultados. O
gréfico de dispersdo dos resultados mostrado na Figura 51 exibe os dados retirados da analise
(indicado por quadrados azuis). Estes dados, como mencionados anteriormente, sdo removidos
por apresentarem células de chuva na hora da passagem do satélite. Os resultados indicam a

diregdo preferencial do vento entre 250° ¢ 318, segundo ilustra o grafico exibido na Figura 51.
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Esta direcéo esté correlacionada com os estudos de Oliveira ef al. (2008) e Tabosa (2002) sobre
o regime dos ventos na area em estudo.
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(a) Imagem SAR. (c) Diregoes.

(d) Imagem SAR. (e) Wavelet Gabor. (f) Diregdes.

|
(g) Imagem SAR. (h) Wavelet Gabor. (i) Diregdes.

Figura 50 — Direc¢des estimadas usando o algoritmo proposto analise de textura Gabor em
imagens SAR utilizando o, = 60 ¢ 0, = 30. (a) Imagem ALOS PALSAR, 25 de julho de
2009. (b) Coeficientes da transformada wavelet Gabor. (c) Diregdes de vento estimadas. (d)
Imagem ALOS PALSAR, 20 dejulho de 2007. (€) Coeficientes datransformada wavelet Gabor.
(f) Diregdes de vento estimadas. (g) Imagem SAR RADARSAT-1, 29 de setembro de 2006. (h)
Coeficientes da transformada wavelet Gabor. (i) Diregdes do vento estimadas. Setas de cor
preta indicam a dire¢do dada pelo QuikSCAT, enquanto as setas de cor magenta sao relativas as
diregdes estimadas pelo método textura Gabor.

Os resultados exibidos na Tabela 17, também confirmam o melhor desempenho do

algoritmo que emprega a transformada wavelet Gabor e analise de textura. O algoritmo proposto
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que combina textura e wavelet Gabor, elevou a correlacdo de -0,11 para 0,40 nos resultados de
estimacao da direcdo do vento. Observa-se também um diminui¢io no erro de RMSE = 46,37
para RMSE = 22.64. O desvio padrdo de 10,04°, representa um valor abaixo do desvio padrao
apontado para os dados obtidos pelo QuikSCAT. Esta melhoria dos indicadores estatisticos
calculados indica o melhor desempenho do método textura Gabor, quando comparado ao
método baseado na FFT e transformada wavelet Gabor. Neste caso, o melhor desempenho
do algoritmo textura Gabor se deve ao fato da escolha adequada dos pardmetros oy ¢ 0, e do

uso dos atributos de textura baseados na GLCM para estimar as diregdes.

A Figura 50 exibe imagens SAR reais e o resultado da estimag¢do da direcdo do vento com
o método textura Gabor, indicado pelas setas magentas. Observa-se nesta imagens a dire¢ao
predominante das streaks de vento de Sudeste (SE), como indicado pelo QuikSCAT, e exibida
pelas setas pretas nas imagens mostradas nas Figuras 50(c), 50(f) e 50(i). As dire¢des estimadas

portanto, coincidem com as obtidas pelo QuikSCAT.
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Figura51 — Gréfico de dispersdo para comparagao entre os dados do escaterdometro QuikSCAT
(abscissa) e o algoritmo proposto textura Gabor (ordenada) para imagens SAR reais. Dados
do QuikSCAT, indicando regides com chuva, sdo sinalizadas em caixas azuis como dados
rejeitados.

6.3 Analise da medida LP/

Os testes de simulagdo foram conduzidos em um experimento em que as amostras de dados

foram geradas utilizando os seguintes parametros:

e angulos de direcdes dos padrdes lineares 8 = 0°,15°,30°,-- -, 1657;
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e numero de visadas L =1, 3,6;

e desvio padrdo da transformada wavelet Gabor o, = 5,10,15,---,50, considerando a

relacdo oy = 20y, entre os desvios padrdes de cada eixo.

Segundo o conjunto de imagens de testes, observou-se que acima de um limiar T = 0,1 a
medida LPI confirmava presenca de padrdes lineares. Os experimentos mostraram ainda que,
para imagens ndo contaminadas por ruido speckle, a medida LPI indica a presenca de padrdes
lineares acima do mesmo limiar. Para as imagens sintéticas sem ruido descritas na Se¢do 2.10.1
e ilustradas na Figura 9, o valor de LPI ¢ sempre igual ou bem préoximo do méaximo, indicando
a presenca de padrdes lineares bem definidos, como atesta a Tabela 18. Na presenga do ruido
speckle, a medida LPI assume valores negativos, demonstrando a dificuldade e sensibilidade
desta medida quando este ruido esta presente na imagem. Dessa forma se torna imprescindivel
a suavizacdo do speckle, para que se obtenha uma estimativa mais precisa da existéncia de
padrdes lineares nas imagens. Embora o ruido speckle comprometa o desempenho do método
de estimativa de direcdo do vento, é possivel eliminar ou reduzir esse efeito se forem aplicados

previamente filtros de speckle como Lee (1981) e Kuan et al. (1985).

Tabela 18 — Valores médios de LPI para imagens sintéticas a partir da equagdo de Stokes
(Equacio (2.6)).

Imagens sem wavelet Gabor Imagens com wavelet Gabor

Imagem Sem ruido Com ruido Sem ruido Com ruido
Experimento 1 1 -0,0318 1 0,7859
Experimento 2 1 -0,0309 1 0,7740
Experimento 3 0,9743 -0,0277 0,8164 0,6083

Foi gerado um conjunto de imagens sintéticas com 1080 imagens contendo padrdes lineares
visiveis em dire¢des variadas, e utilizou-se as mesmas nos experimentos que avaliaram a relacdo
entre a medida LPI e os parametros de ajustes da func¢do de base Gabor. No experimento foi
fixado umavalor para o, e medido o resultado do LP/ e direcdo estimada dos padrdes lineares

existentes.

No experimento realizado com as imagens deste primeiro conjunto, os valores de LP/ foram
menores do que T = 0,1 em apenas 34 imagens, isto €, a medida LP/ indicou falso negativo,
pois todas as imagens continham padrdes lineares visiveis. Portanto, a medida LPI proposta
identificou a existéncia de padrdes lineares em 96,85% das imagens processadas. Os erros
ocorreram na faixa de o0, < 20 € 0, > 35, em que 0, € um parametro da transformada wavelet
Gabor. Este fato ¢ comprovado pelo histograma na Figura 52(a) onde se observam poucos

valores de LPI abaixo de 0,1. Utilizando o pardmetro ¢), = 30 para a transformada wavelet
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Gabor, o valor de LPI sempre foi maior do que 0,2, como exibido na Figura 52(b), indicando
assim a existéncia de padrdes lineares em todas as imagens processadas, como era esperado e
além disso fornecendo uma indica¢do do valor adequado para o, e 0y. Neste experimento foi
usado o, = 5,10,---,50 e 0y = 20,. Essa relagdo entre os desvios padrdes foi utilizada em
todos os experimentos que envolveram a transformada wavelet Gabor, pois estes parametros

sd0 os que melhor se ajustaram a fun¢@o de base desta wavelet as feigdes das streaks.
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Figura 52 — Histograma de medidas LPI calculado paraimagens sintéticas, definidas na Secao
2.10.1 e exibidas na Figura 9, com diferentes desvios padrdes da transformada wavelet Gabor.
(a) Histograma considerando todas as imagens. (b) Histograma para as imagens em que o, = 30.
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Figura 53 — Histograma de medidas LPI calculado paraimagens sintéticas, definidas na Secao
2.10.1 e exibidas na Figura 10, com diferentes desvios padrdes da transformada wavelet Gabor.
(a) Histograma considerando todas as imagens. (b) Histograma para as imagens em que 0, = 35.

No caso das imagens simuladas descritas na Se¢do 2.10.1, e ilustradas na Figura 10, foram

simuladas 1440 imagens com dire¢des dos padrdes variando entre 0° e 180° e adicionado ruido
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speckle com diferentes intensidades. O calculo da medida LPI resultou em valores maiores do
que T = 0,1 em 90,14% das imagens com uma correlacdo de 0,9690 entre os angulos. Deste
conjunto simulado, 124 imagens atingiram valor de LP/ menor do que 0,1. Isto implica em um
erro de 8,6% do algoritmo proposto textura Gabor na indicag@o de presenca de padrdes lineares,
uma vez que todas as imagens possuem padrdes lineares visiveis e sdo conhecidas as diregdes
predominantes. Esse fato ¢ ilustrado pelo histograma mostrado na Figura 53(a). Os testes,
neste conjunto de imagens, foram realizados nas mesmas condi¢cdes que os testes anteriores e

utilizados valores de 0, = 5,10,15,---,50 ¢ 0, = 20,.

Os valores de LPI menores que o limiar T ocorreram quando o valor para ¢, fo1 menor do
que 35. Os valores de LPI para o pardmetro 0, = 35 sdo ilustrados na Figura 53(b), indicando o

uso deste parametro na transformada wavelet Gabor para estimar direcdes de padrdes lineares.
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Figura54 — Gréficos para 0 LPI e diregdes estimadas em imagens SAR simuladas ¢ reais com
diferentes desvios padrdes da transformada wavelet Gabor. (a, b) Imagem simulada definida na
Secdo 2.10.1 contaminada com ruido speckle com padrdes lineares visiveis a 105°. (c) Imagem
SAR adquirida em 29 de novembro de 2005.
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A Figura 54 exibe a relacdo entre o parametro 0, da transformada wavelet Gabor com o
valor de LPI, e com angulo estimado. As Figuras 54(a) e 54(c) mostram que o valor de LPI ¢
proporcional ao parametro o, para as imagens SAR simuladas e reais. Esses graficos atestam
que os melhores valores para o), de acordo com o LPI, estdo na faixa de 30 < 0, < 40. Para
valores de 0, maiores do que 40 o erro na estimativa comega a crescer na maioria das imagens
de testes como ilustrado na Figura 54(b), pois a direcdo dos padrdes esta a 105°. Nesta imagem,
o menor erro alcangado foi para o), = 40, pois o algoritmo proposto textura Gabor estimou a
dire¢do de 124° para os padrdes lineares presentes na imagem. Desta forma, o erro encontrado

de 19° € menor que o erro presente nos dados do QuikSCAT que ¢ de 20°.

6.4 Analise do custo computacional
|

De acordo com Kandaswamy, Adjeroh & Lee (2005) a carga computacional total do calculo
da GLCM ¢ afetada por varios fatores, tais como 1,; = nimero de dire¢cdes de orientacdo, 1 =
numero de escalas utilizadas, 1, = niimero de sub-blocos (ndo sobrepostos) € 1 = numero de
caracteristicas de textura extraidas. Para blocos ndo sobrepostos, o custo computacional total
usando GLCM (KANDASWAMY; ADJEROH; LEE, 2005) foi definido por:

C=0 : (6.1)

Ny
Na <”10ge(77s) +NpMs ZCf;)
i=1

em que Cz € o custo da extragdo de uma caracteristica particular f;. Kandaswamy, Adjeroh
& Lee (2005) também afirmaram, que a reducdo de qualquer um dos fatores, devera impactar

diretamente no tempo necessario para a analise.

Nos algoritmos que combinam anélise de textura, e portanto calculo da GLCM, o custo
computacional foi reduzido pela aplicacdo do método textura Gabor, para a menor regido da
imagem original que envolve o processo de rotagdo ilustrado na Figura 41(b). Além disso,
usamos apenas 7y = 4 atributos de textura, 1), = 4 sub-blocos (sub-cenas) ndo sobrepostos e
ng = 1 direcdo de orientacdo que colaboram com a reducdo do custo computacional. Nesta
tese, a medida LPI contribui para a reducdo de calculos desnecessarios e portanto reduz a
complexidade do algoritmo para:

O(nlog n+k?),

em que » ¢ o nimero de pixels da imagem processada e k£ € o nimero de niveis de cinza
que caracteriza a matriz de co-ocorréncia da imagem. A andlise do custo computacional aqui

estimado nao inclui o custo relacionado a wavelet Gabor.
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O algoritmo foi implementado em uma CPU Intel Core 2 Quad 2,40GHz com 4Gb de
memoria RAM e uma placa de video Nvidia G86 (GeForce 8400 GS) com 512 MB de memodria.
Nestas condi¢des, o tempo médio de processamento para uma imagem de 512 x 512 pixels,

tamanho padrdo dos testes, foi de 49,95 segundos em média.

6.5 Conclusoes do capitulo
|

Neste capitulo foram apresentados e discutidos os resultados obtidos com as metodologias
propostas e disponiveis na literatura relacionadas a estimagdo de direcdo do vento. A partir
destes resultados, € possivel concluir que as semelhangas no desempenho entre os métodos
baseados no Chapéu Mexicano e wavelet a trous com Bs-spline se relacionam ao fato de
que estes métodos igualmente realgam as streaks, sendo que o Chapéu Mexicano também
realca ruido e flutuagdes de pequenas escalas, quando estima campos de vento de imagens
SAR. Ambos os métodos apresentam desempenho similar, quando descartamos as sub-cenas
cujas velocidades do vento sdo maiores do que 10 m/s. Neste caso, os algoritmos atingiram
menor valor para RMSE e maior correlacdo na estimac¢do, quando comparados aos dados do
QuikSCAT.

Os experimentos sugerem que esse bom resultado se deve ao efeito do borramento
multi-escala, empregado pela fungdo Bz-spline e base wavelet Chapéu Mexicano, que reduziram
o ruido speckle indesejavel e rugosidade da superficie em pequena escala, na faixa de velocidade
do vento de baixa a moderada. Além disso, o efeito de borramento destas fung¢des preserva
informacdes relevantes (streaks, por exemplo) para a estimativa da dire¢do do vento em vérias
escalas. Os resultados também sugerem que os coeficientes wavelets, obtidos do algoritmo a
trous com fun¢do de base B3-spline, foram mais adequados para caracterizar streaks induzidas
pelo vento, orientadas na mesma diregdo em escalas maiores de 200 m. Isto significa que a
decomposicdo pelo algoritmo a frous com a fungdo de base triangular em areas de velocidade
do vento de baixa a moderada ¢ mais sensivel a rugosidade de pequena escala do que a fungao

de base B3-spline, dai a diferen¢a esperada do desempenho.

Vale ressaltar que o algoritmo baseado na FFT também suavizou o ruido speckle, quando
aplicado ao conjunto de dados de imagens SAR de multiplas visadas. A combinagdo do efeito
de suavizagdo e o processamento por multiplas visadas com realce das streaks para estimar
campos de vento melhorou a precisdo do algoritmo. Devido ao fato dessas funcdes de base
ignorarem variagdes suaves de intensidade em pequenas escalas, o desempenho do algoritmo

se mostrou superior em areas de velocidades de vento de baixa a moderada (5 a 10 m/s) em
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comparagdo com areas de velocidade do vento alta (maiores do que 10 m/s).

Os principais erros causados na estimativa de velocidade de ventos pelos modelos CMOD
se devem a presen¢a do ruido speckle, ao angulo de incidéncia, a precisdo de calibracdo do
NRCS ¢ a incerteza na dire¢do do vento. Com relacdo ao erro na estimativa de dire¢do do
vento, observa-se que a funcdo de base B3-spline se comporta bem na faixa de velocidade
baixa a moderada pelo seu efeito suavizador mais intenso que a fun¢do de base triangular,
usada no algoritmo disponivel na literatura que ¢ baseado na FFT. Conclui-se desta forma,
que a atenuacdo do ruido speckle e fenomenos de pequena escala decorrente da funcdo de
base B3-spline, configura esta wavelet (a trous com Bz-spline) com o melhor desempenho na

estimativa de direcdo do vento.

As ondas de pequena escala induzidas pelo vento na superficie do mar, t€m comprimento
de onda da ordem de 5 a 10 cm, e sdo geradas com velocidade do vento de no minimo 3 a
4 m/s (FICHAUX; RANCHIN, 2002). Parte da rugosidade (flutuagdes de pequena escala do
retroespalhamento) presente nas imagens SAR se deve a presenca do ruido speckle e estas
flutuagbes sdo atenuadas com as fungbes Bs-spline e Chapéu Mexicano. A metodologia
proposta nesta tese se aplica a velocidades do vento na faixa de 4 a 10 m/s e em escalas de
200 a 400 m.

O algoritmo textura Gabor que combina a transformada wavelet Gabor com os atributos da
GLCM mostrou-se adequado para extrair direcdes do vento em imagens SAR reais, pois atenua
o ruido speckle, tornando possivel a utilizacdo da GLCM na estimativa da dire¢do do vento em

imagens SAR simuladas e reais.
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CapriTuLO 7

CONSIDERACOES FINAIS

este capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais desta pesquisa, assim como as

perspectivas de trabalhos futuros a serem abordados.

7.1 Conclusao

Nesta tese foram introduzidos algoritmos para a recupera¢do de dire¢do do vento, em
imagens SAR coletadas dos satélites RADARSAT-1 e ENVISAT ASAR com polariza¢gdo HH na
banda C e imagens ALOS PALSAR, coletadas na banda L com polarizacdo HH. As velocidades
do vento foram recuperadas para imagens RADARSAT-1, usando os modelos empiricos
CMOD4, CMODIFR2 e CMODS que consideram a dependéncia do NRCS com a velocidade
do vento, direcdo do vento e dngulo de incidéncia. Estes modelos foram desenvolvidos para
o escaterdmetro embarcado no satélite ERS-1 operando na banda C, com polarizagdo VV e
estendidos para a polarizacdo HH, pela consideragdo de uma razdo de polarizagdo dependente

do angulo de incidéncia.

Na estimacdo da direcdo do vento, a metodologia utilizada se baseia em transformadas
de imagens e andlise de textura. A primeira abordagem proposta consiste na extensdo do
método baseado na FFT e transformada wavelet a trous disponivel na literatura, de modo
que foi adicionado a este a funcdo de base B3-spline para estimagdo da dire¢do do vento.
O uso da funcdo de base Bsz-spline, em substitui¢do a fungdo de base triangular do método
original, viabilizou a estimativa da dire¢do do vento em regides com velocidade abaixo de
10 m/s, faixa esta em que o método original ndo funcionava adequadamente. A principal
motivagdo em propor esta fung¢do de base (B3-spline) foi a caracteristica de suavizagdo mais
intensa emprega pela mesma na decomposi¢do, e que € equivalente a um pré-processamento €

constitui importante melhoria no resultado do algoritmo.

A segunda abordagem proposta utilizou as transformadas wavelets Gabor e Chapéu
Mexicano na decomposi¢do das imagens SAR simuladas ou reais para, em seguida, aplicar

a transformada de Fourier na estimac¢do da direcdo do vento a partir da imagem de detalhes
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obtida da transformada wavelet. Os algoritmos propostos foram avaliados comparando-os aos
resultados obtidos de algoritmos da literatura, a saber, os métodos LG ¢ WDWaT, além do
préprio método baseado na FFT. A andlise dos graficos de dispersdo dos resultados mostrou
ndo haver diferenca entre os dados processados oriundos de imagens PALSAR, ENVISAT e

RADARSAT na estimativa da dire¢cdo do vento.

No desenvolvimento deste trabalho observamos a semelhanga de desempenho entre as
transformadas wavelet Chapéu Mexicano e a trous com funcdo de base Bj3-spline, dado
que ambas realgam os padrdes de streaks. Entretanto, a primeira também amplifica ruidos
indesgjaveis e flutuactes de pegquena escala, quando decorrentes de campos de vento extraidos
de imagens SAR. Para valores de velocidade abaixo de 10 m/s, o algoritmo proposto alcangou o
menor erro na estimativa da dire¢do do vento e a maior correlagdo com os dados do QuikSCAT,
indicando que o método proposto pode ser aplicado em regides de faixa de velocidade de vento
de baixa a moderada. A combinacdo do realce das streaks e o processamento em multiplas
visadas das imagens SAR processadas, foi responsavel pelo bom desempenho do algoritmo.
Devido a capacidade dessa transformada detectar variagdes de intensidade em pequenas escalas
sobre a superficie do oceano induzidas pelo vento, o desempenho do algoritmo foi superior em
regides de baixa a moderada velocidade do vento, em comparacdo com areas de ventos fortes.
Com isso observamos que as transformadas wavelets a trous e Chapéu Mexicano realizaram
com sucesso a estimativa de dire¢do do vento na referida faixa de velocidade, o que constitui

relevante contribui¢do deste trabalho.

A estimativa de ventos realizada neste trabalho para a faixa moderada de velocidade de
vento é de grande importancia para aplicagdes como classificagio de manchas escuras na
superficie do mar, prospec¢do de regides com potencial de geracdo de energia edlica, estudo
da dinamica costeira, dentre outras. Sistemas de monitoramento de manchas de 6leo tendem
a confundir manchas reais e manchas similares, quando a faixa de ventos excede a 10 m/s.
A mesma confusdo ocorre em regides de velocidade abaixo de 3 m/s, o que contribui com o

aumento no erro da classificagdo automética das manchas por estes sistemas.

Com relacdo as fungdes de base wavelet Chapéu Mexicano e Gabor, vale ressaltar que existe
a possibilidade de ajustes nos parimetros das mesmas, possibilitando assm um refinamento no
casamento das fun¢des de base destas transformadas com as fei¢des das streaks de vento nas
imagens SAR. O algoritmo proposto baseado na transformada wavelet Gabor ndo apresentou
bom desempenho nas imagens avaliadas na estimativa de dire¢cdo de ventos, embora esta
transformada suavize ruido de pequena escala. Esta falha de desempenho pode estar relacionada
aos parametros utilizados na funcdo de base, possivelmente o ajuste entre a funcdo de base e as

feicdes das streaks presentes na imagem nao tenha sido adequado.
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Os dados do QuikSCAT foram utilizados nesta tese como referéncia para a validag¢do do
resultados, dado que o periodo de aquisi¢do das imagens SAR ocorreu em horarios de passagem

proximos aos do QuikSCAT, permitindo assim uma avaliagdo mais confiavel.

O uso de imagens com polarizacdo HH ndo evidenciou influéncia no processo das
estimativas, entretanto, ndo foi possivel avaliar a influéncia do tipo de polarizagdo sobre a

estimativa da dire¢cdo do vento.

Nesta tese, foi ainda proposto um método que utiliza a analise de textura, baseada nos
atributos derivados da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza da imagem, para estimar a
dire¢do de padrodes lineares em imagens SAR. A aplica¢do de andlise de textura em imagens
SAR com essa finalidade é original e resultou em boas estimativas. A abordagem por textura
combina a transformada wavelet Gabor para extracdo de fei¢cdes lineares € a0 mesmo tempo
elimina efeitos indesejaveis de ruido presente nas imagens, favorecendo assim o célculo dos
atributos de textura. E importante destacar que a transformada wavelet Gabor realca os padrdes
lineares, se seus parametros estiverem calibrados com as feigdes presentes na imagem. Os
parametros da transformada wavelet Gabor, utilizada neste algoritmo, foram selecionados de
acordo com os resultados obtidos nos experimentos realizados com imagens sintéticas de modo

que a funcdo de base se assemelhasse as streaks induzidas pelo vento.

Dentro deste contexto, concluiu-se neste tese que as imagens SAR desempenham
importante papel no sensoriamento remoto dos oceanos e contribuem com grande potencial na
estimativa da dire¢@o do vento, tendo por base o rastreamento da direcdo das streaks associadas

ao vento sobre o oceano.

7.2 Trabalhos futuros

Dentre as perspectivas de trabalhos futuros, destacam-se: aplicagdo dos métodos em
estimativas de dire¢do do vento que incluam imagens SAR de furacdes; aprimoramento
destas técnicas de estimativa utilizando métodos de filtragem de ruido speckle; utilizagdo da
informagdo de vetores de vento estimados em algoritmos de deteccéo e classificacdo de manchas
de 6leo no mar; avaliagdo dos efeitos da compressdo, com perdas, de imagens SAR na estimagao
da dire¢do do vento na superficie do oceano; otimizagdo no processamento da imagem com a
wavelet Gabor. Foi observado que a escolha dos parametros da transformada wavelet Gabor
requer estudo mais detalhado, que relacione os mesmos as escalas dos fendmenos presentes nas
imagens da superficie dos oceanos. Como trabalho futuro podemos incluir o estudo das relagdes

existentes entre estes fenomenos e o ajuste multi-escala de parametros da referida transformada.
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Modelos da banda C

A.1 Cosficientesdo Modelo CMOD4

Tabela 19 — Tabela dos coeficientes do modelo CMODA4.

C

Valor

C

Valor

C

Valor

Cl
(65
3
C4
Cs
C6

-2,301523
-1,632686
0,761210
1,156619
0,595955
-0,293819

B

b

c7
(&
€9
€10
Cl1
C12

-1,015244
0,342175
-0,500786
0,014430
0,002484
0,074450

C13
by ci4
c1s
by ci6
c17
C18

0,004023
0,148810
0,089286
-0,006667
3,000000
-10,000000

Tabela 20 — Fator residual para CMOD4.

60

b,

60

b,

60

b,

60

b,

60

16
17
18
19
20
21
22
23
24

1,075
1,075
1,075
1,072
1,069
1,066
1,056
1,030
1,004

25
26
27
28
29
30
31
32
33

0,979
0,96
0,958
0,949
0,941
0,934
0,927
0,923
0,930

34
35
36
37
38
39
40
41
42

0,937
0,944
0,955
0,967
0,978
0,988
0,988
1,009
1,021

43
44
45
46
47
48
49
50
51

1,033
1,042
1,050
1,054
1,053
1,052
1,047
1,038
1,028

52
53
54
55
56
57
58
59
60

1,016
1,002
0,989
0,965
0,941
0,929
0,929
0,929
0,929




A.2 Os cogficientes do modelo CMOD-IFR2

126

A.2 Oscoeficientesdo modelo CMOD-1FR2

Tabela 21 — Os coeficientes do modelo CM OD-IFR2.

c Valor c Valor c Valor
o ¢ -2,435797 cio  0,086350 c19  0,015958
¢ -1,567031 c11 0,055100 co  -0,069514
¢z 0,370824 c12 -0,058450 ¢y -0,062945
¢4 -0,040590 c13  -0,096100 cn  0,035538
B c¢s 0404678 by cj4 0,412754 ¢z 0,023049
ce 0,188397 c15  0,121785 cas  0,074654
c7 -0,027262 c1e -0,024333 cs  -0,014713
by c¢g 0,064650 c17  0,072163
co 0,054500 ci1g  -0,062954

A.3 Oscoeficientesdo modelo CMOD5

Tabela 22 — Os coeficientes do modelo CM OD5.

¢ Valor ¢  Valor ¢ Valor ¢ Valor
ap C -0,688 [ 0,0162 C15 0,007 2 -3,44
() -0,793 Y C9 6,34 C16 0,33 23 1,36
C3 0,388 C10 2,57 C17 0,012 d] Co4 5,35
C4 -0,173 C11 -2,18 C18 22,0 Cos 1,99
ap cs 0,0 S0 C12 0.4 yo c19 1,95 ce 0,29
Ce 0,004 C13 -0,6 0 3,0 dz Co7 3,80
a C7 0,111 b] Cl4 0,045 Vo (€21 8,39 Co8 1,53
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APENDICE B

Pseudocodigos

B.1 Algoritmo analise de textura

Algoritmo B.1 Pseudocddigo do algoritmo analise de textura.

Inicializar variaveis
Leitura da Imagem
Redimensionamento 4096 para 512
para todo i = 1: nimero de sub-cenas da imagem fazer
img <— subcena;
cal culando os coeficientes Gabor
wav < Gabor(img)
LPI < (DD(wav) — GS(wav))/100
se LPI < 0,1 entao
retornar proxima sub-cena
senao
para todo j =0:1:179 fazer
wavrot < rotacionarj(wav)
calcula a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza
matrix <— (wavrot )
|[E; H; C; Rj] < atributos(matrix)
fim para
C =min(C;j);H = max(H;); E = max(E;); R = max(R;);
determina a dire¢do dos padrdes
gamma < decisao(E,H,C,R);
fim se
fim para
Saida
Imagem de direcdes
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B.2 Algoritmo baseado em transformadas

Algoritmo B.2 Pseudocddigo do algoritmo baseado em transformadas.

Leitura da Imagem SAR
img < ler(imagem)
Aplica a transformada (a frous ou Gabor ou Chapéu Mexicano)
wav < trans formada(img)
Divide a imagem de detalhes em sub-cenas
para todo i = 1: nimero de sub-cenas da imagem fazer
aplica a transformada rapida de Fourier
res; < f ft(wav;)
estimagdo da direcdo para a sub-cena
dir; <— picosEspectrais(res;)
fim para
Saida
Imagem de direcdes

B.3 Algoritmo wavelet Gabor

Algoritmo B.3 Pseudocddigo do algoritmo da wavelet Gabor.

Leitura da Imagem

img < ler(imagem)

para todo i =0:10: 170 fazer
convolu¢do da imagem com a fun¢do de base Gabor em cada dire¢ao
Res; < img x gabor;

fim para

Comparando as magnitudes

imgMax = maximo(Res,Res19,Res, ..., Resi70);

Determinando aimagem de detal hes (coeficientes wavelets Gabor)

CM = img — imgMax




