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RESUMO

A detecgdo de fendmenos na superficie da terra é um trabalho importante e necessdrio, prin-
cipalmente quando se tratam de fendmenos de grande escala como manchas de 6leo no mar e
desmatamentos em florestas de grande extensdo. Porém, o monitoramento desses fendmenos por
meio de imagens Opticas de satélite traze consigo complica¢des em termos de continuidade na
geracdo de imagens. O Radar de Abertura Sintética se apresenta como ideal para monitoramento
da superficie terrestre de forma confidvel, continua e global, uma vez que possibilita a geragdao
de imagens com fonte de luz prépria e com resolucao maior que os sistemas Opticos convencio-
nais, além de permitir sua operacdo independentemente de condi¢des climéticas. No entanto, a
dificuldade de se trabalhar com estas imagens centra-se na interpretacdo dos dados imageados,
necessitando de processamentos para extracao de informagdes. Isto se deve a presenca de um
ruido de natureza estocdstica que degrada significativamente a imagem. Assim, a utilizagdo
de distribui¢des de probabilidade ¢ de fundamental importancia na modelagem destes dados.
Nesta dissertacdo, apresentamos uma medida de similaridade estocdstica para imagens SAR que
expressa ganhos significativos em termos de informacdo e classificacdo, podendo ser utilizadas
para monitotar desastres naturais na superficie terrestre, como por exemplo, vazamentos de 6leo

em alto mar, evolu¢dao do desmatamento de florestas, polui¢do de rios e lagos.

Palavras-chave: Imagens SAR. Matriz Indicadora de Mudangas. Distincias Estocdsticas.

Dificuldade de segmentacdo modificada. Contraste.



ABSTRACT

The detection of phenomena on the earth’s surface is an important and necessary work, especially
when dealing with large-scale phenomena such as oil slicks at sea and deforestation in large-scale
forests. However, monitoring these phenomena through optical satellite images brings with
it complications in terms of continuity in the generation of images. The Synthetic Aperture
Radar is ideal for monitoring the earth’s surface in a reliable, continuous and global way,
since it allows the generation of images with its own light source and with higher resolution
than conventional optical systems, in addition to allowing its operation. regardless of weather
conditions. However, the difficulty of working with these images is centered on the interpretation
of the imaged data, requiring processing to extract information. This is due to the presence of a
stochastic noise that significantly degrades the image. Thus, the use of probability distributions
is of fundamental importance in the modeling of these data. In this dissertation, we present
a stochastic similarity measure for SAR images that expresses significant gains in terms of
information and classification, which can be used to monitor natural disasters on the earth’s

surface, such as oil spills at sea, evolution of forest deforestation , pollution of rivers and lakes.

Keywords: SAR images. Change Indicator Matrix. Stochastic Distances. Segmentation

difficulty. Contrast.
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1 INTRODUCAO

Quando se analisa o panorama mundial e local em termos de desenvolvimento
sustentavel atrelado ao uso do radar de abertura sintética para monitoramento de fendmenos
na superficie terrestre, observa-se que tal ferramenta contribui de forma interessante para os
objetivos de desenvolvimento sustendvel criados na Cipula das Na¢des Unidas. Nele, foram
definidos 17 objetivos ambiciosos e interconectados que abordam os principais desafios de
desenvolvimento enfrentados por pessoas no Brasil e no mundo (ONU, c2021.).

No panorama de monitoramento e gestdo de recursos naturais se destaca o Objetivo 6:
Assegurar a disponibilidade e gestao sustentdvel da d4gua e o saneamento para todos. No subitem
5 deste objetivo hd uma alusdo a gestdo integrada que profere: até 2030, implementar a gestao
integrada dos recursos hidricos em todos os niveis, inclusive via cooperagdo transfronteiriga,
conforme apropriado.

Nesse interim, A Global Water Partnership, defini a gestdo integrada dos recursos
hidricos como sendo um processo que favorece o desenvolvimento e a gestdo coordenados
da 4gua, das terras e dos recursos relacionados, de forma a potencializar o bem-estar social
e econOmico resultante de forma equanime e sem comprometer com a sustentabilidade dos
ecossistemas vitais (WATER, 2012).

Nesse tipo de gestdo, se fazem necessarios instrumentos para viabilizar a execucao
deste trabalho de integrag¢ao da gestdo. Dentre os intrumentos de gestao integrada, Water (2012)
cita o uso da tecnologia no quesito pesquisa e desenvolvimento, diretrizes para avaliacdo e selecao
de tecnologias. Ja no Brasil, a Politica Nacional de Recursos Hidricos (PNRH) estabeleceu como
um de seus instrumentos de gestdo o Sistema de Informagdes sobre Recursos Hidricos (BRASIL,
1997).

Tais instrumentos reforcam a necessidade de tecnologias e sistemas que favorecam
a informacao sobre os recursos hidricos. Uma boa alternativa para sanar essas necessidades
€ o0 uso do sensoriamento remoto como ferramenta de aquisi¢do de imagens para posterior
processamento e extracdo de informagdes relevantes para aperfeicoar o processo de tomada de
decicdes acerca dos recursos naturais na esfera politica mundial e local.

Por exemplo, no trabalho de Ngo et al. (2020) o qual demonstrou a utilidade das
imagens de um Radar de Abertura Sintética na caracterizacao do uso e cobertura da terra em
Bac Lieu, no Vietnd, para apoiar o gerenciamento de recursos naturais no planejamento e

monitoramento do uso da terra (NGO et al., 2020).
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Ja no trabalho de Peruzzo et al. (2019), foram utilizados imagens de satélites e
sensoriamento remoto para avaliar mudangas de uso do solo que ocorrem ao longo de 30 anos na
Bacia Hidrogréfica do Alto Piranhas (PERUZZO et al., 2019).

Nesse sentido, € notdrio observar que o sensoreamento remoto, € consequentemente
o radar de abertura Sintética, € uma ferramento muito til e necessdria para 0 monitoramento e
gerenciamento de recursos hidricos, consequentemente corroboram para alancar objetivos em
termos de desenvolvimento Sustentdvel.

As aplicagdes de imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) para entendimento
e monitoramento de fendmenos na superficie terrestre sao intimeras. Os sistemas SAR ja foram
usados para estimar varidveis biofisicas em florestas brasileiras (JESUS; KUPLICH, 2020), no
reconhecimento de padrdes de uso e ocupagdo do solo em costas tropicais (SANTOS et al.,
2009), no mapeamento de 6leo no mar Céaspio (IVANOV; ERMOSHKIN, 2004) dentre outras
aplicacoes. O grande numero de aplicagdes dos sistemas SAR se deve principalmente pelas
caracteristicas unicas desse tipo de radar, uma vez que fornece imagens bidimensionais de alta
resolu¢do, independentes da luz do dia, cobertura de nuvens e condicoes climéticas (MOREIRA
etal.,2013).

Entretanto, as imagens formadas por este sistema trazem consigo complicacdes em
termos de processamento, o ruido speckle. Abordagens estatisticas sdo geralmente necessdrias
para lidar com esse tipo de ruido. Por isso, a escolha de uma distribuicdo de probabilidades para
descrever dados SAR é de fundamental importancia para o processamento dessas imagens. A
distribui¢do G? apresenta-se como uma boa alternativa para essa tarefa, uma vez que possibilita
a modelagem de regides homogéneas, heterogéneas e extremamente heterogéneas de dados SAR
(FRERY et al., 1997).

Paralelamente, a andlise de contrastes em imagens SAR € uma tarefa importante
para a compreensdo desse tipo de imagem. O estudo de medidas de contraste pode ser util,
por exemplo, para investigar o quao distinguiveis duas regides da imagem sdo. Neste contexto,
podemos destacar as distancias estocasticas (NASCIMENTO et al., 2010) como possiveis
medidas de contraste.

Baseado em distancias estocdsticas, Marques et al. (2012) apresentaram uma medida
de avaliacdo de contraste denominada dificuldade de segmentacao, doravante chamada de DoS.
Apesar de bastante interessante, essa medida apresenta uma indefinicio matematica.Baseado

no nimero de Euler, propomos uma alteracdo na DoS de tal sorte que a indefinicio matematica
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foi corrigida. Essa versdo corrigida da DoS foi considerada nesse trabalho como uma medida
de similaridade estocéstica. Usando imagens sintéticas e reais, nossa proposta foi avaliada em
trés situacoes, avaliacdo de contrastes, deteccdo de mudancas e classificagdo supervisionada,
com resultados satisfatérios em comparagdo com medidas j4 aplicadas na literatura como o DoS

(MARQUES et al., 2012).

1.1 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral desse trabalho foi propor uma medida de similaridade estocéstica
para uso em processamento de imagens SAR. Alguns objetivos especificos podem ser destacados:
* Verificar o uso da medida de similaridade estocdstica na detec¢do de mudancas em imagens
SAR multi-temporais;
* Avaliar o contraste existente entre regioes em imagens SAR reais e sintéticas;

* Avaliar o desempenho em problemas de classificacao supervisionada.
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2 FUNDAMENTOS DE IMAGENS SAR

O radar de abertura sintética ao longo do tempo vem sendo cada vez mais utilizado
na geragdo de imagens da superficie terrestre. Seu sucesso se deve a sua possibilidade tnica de
geracdo de imagens, pois pode gerar dados independentemente da luz do dia, da cobertura de
nuvens e de condicdes meteoroldgias. Portanto, ideal para monitorar processos dinamicos na
superficie da Terra de forma confidvel, continua e global (MOREIRA et al., 2013).

Esses sistemas sdo embarcados em satélites ou em aeronaves e a geracdo de imagens
se deve a ondas eletromagnéticas na faixa de microondas (MARQUES, 2011). Essas ondas
incidem na superficie imageada, e a geracdo das imagens depende da posterior captacao da
radiacao refletida (retroespalhamento).

O sinal de retorno depende das propriedades fisicas (por exemplo, geometria e
rugosidade) e das propriedades elétricas (por exemplo, permissividade) do objeto imageado
(MOREIRA et al., 2013). Além disso, o comprimento de onda influencia na capacidade de
penetragdo das microondas e na interacao destas com a superficie imageada. Superficies pouco
rugosas, como lagos e rios, ndo geram retorno, uma vez que toda radiacdo incidente ndo é
refletida na direc@o da antena, formando regides escuras na imagem. Em contrapartida, regides
urbanas e em alvos localizados como navios, tanques e plataformas petroliferas podem apresentar
pontos de alto retroespalhamento o que causa a formacao de regides mais claras na imagem
(MARQUES, 2011).

O ruido speckle ¢ um fendmeno que acontece nesse tipo de radar. Ele se deve ao fato
de que os radares usam energia eletromagnética coerente, que resulta em interferéncia construtiva
e destrutiva quando a energia transmitida interage com as caracteristicas presentes na superficie
da Terra (KASISCHKE et al., 1997). Ou seja, esse ruido se forma quando a rugosidade da
superficie imageada é da mesma ordem de grandeza do comprimento de onda emitido. Este
efeito provoca uma variacao nas intensidades dos pixels causando na imagem um padrao granular
(LEE; POTTIER, 2009).

A intensidade de cada pixel de uma imagem SAR € formada pelo sinal retornado
dentro de uma célula de resolu¢do, como mostrado na Figura 1. O sinal consiste nas ondas
refletidas de varios refletores elementares, ou melhor dizendo, na soma dos sinais refletidos
dentro da célula de resolu¢ao (RODRIGUES, 2017a).

Na Figura 1 tem-se a ilustragdo de um exemplo de duas células de resolugdo e os

sinais refletidos. O sinal de retorno é o vetor resultante (soma) dos sinais refletidos dentro de
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Figura 1 — Formacao do Speckle.
F

Image Pixel 1 Image Pixel 2

Fonte: retirada de Moreira et al. (2013)

cada célula de resolugdo. Este vetor, € uma representacao de nimero complexo dado por:

S = Re(S)+i(im(S)), @.1)

em que Re € a parte real de S, [m a parte imaginaria e i = v/—1. Esse sinal complexo pode ser

tranformado em amplitude (A), que é expresso como (RODRIGUES, 2017a):

A= \/Re(S)Z +1Im(S)>. (2.2)

E possivel também utilizar a intensidade (I) do vetor S, que é definida como o quadrado da

amplitude, assim:

I=Re(S)* +Im(S)*. (2.3)

Na secdo seguinte apresentaremos um modelo estatistico para descrever dados SAR,

o qual foi utilizado na constru¢do da metodologia central deste trabalho.
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3 MODELO ESTATISTICO PARA DADOS SAR EM INTENSIDADE.

Na década de 1970, com a aquisi¢cdo da primeira imagem de radar de abertura
sintética, a andlise de dados SAR reais impulsionou o desenvolvimento de técnicas de modelagem
estatistica para descrever este tipo de dados (GAO et al., 2013). Nesse interim, os modelos
estatisticos sdo primordiais para o processamento dos mesmos (FRERY et al., 1997). Arsenault
e April (1976) desenvolveram um dos primeiros trabalhos sobre modelagem estatistica de dados
SAR. Seu estudo propds um modelo para o ruido speckle e também estabeleceu um fundamento
tedrico para as pesquisas futuras.

O legado de Ward (1981) foi um marco para o desenvolvimento da modelagem
estatistica de dados de radar de abertura sintética, uma vez que estabeleceu um mecanismo
fisico para a composicdo de imagens SAR. Esse mecanismo foi apresentado posteriormente
como modelo multiplicativo e determina que o retorno Z do sistema SAR € obtido pelo produto
entre o retroespalhamento da superficie imageada X e o ruido speckle Y. Pode-se representar

matematicamente da seguinte forma:

Z=XY (3.1)

Baseado na Equacdo (3.1) e considerando X e Y como varidveis aleatdrias indepen-
dentes varios modelos estatisticos para dados SAR foram propostos, tais como as distribui¢des K
(JAO, 1984; FRERY et al., 1997) e Weibull (GAO et al., 2013). Um trabalho de revisdo desses
modelos pode ser encontrado em (GAO et al., 2013). Dentre os modelos conhecidos na literatura,
merece destaque a distribui¢ao G? apresentada em (FRERY et al., 1997). O subscrito I em G?
representa o formato de imagem SAR em intensidade.

A partir da Equacdo 3.1, Frery et al. (1997) propuseram a representacdo do retorno
Z em intensidade como o produto das varidveis aleatéria X ~ I'"!(a,y) e Y ~ I'(L,L), onde
I'! trata da distribui¢io Gama inversa. O produto dessas duas varidveis aleatérias define a
distribuicao G?. A seguir € apresentada a distribui¢cdo para o retorno em intensidade para imagens
SAR.

Seja uma varidvel aleatéria continua Z, a funcdo densidade de probabilidade (fdp)

para a distribui¢do G(,) ¢ dada por:

LIT(L— o)

B L—1 L o—L 32

fG? <Z7 9)
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com r-ésimo momento nao central dado por:

y>rr(—a—r)F(L+ r)’a < _r (3.3)

EglZ)= (1 T(—o)T(L)
em que, z > 0 é oretorno, @ < 0 € o parametro de rugosidade e estd relacionado com a rugosidade
do alvo. Pequenos valores de o (o¢ < —10) descrevem regides suaves (homogéneas), por exemplo,
plantacdes e campos queimados. Quando ¢ estd proximo de zero (¢« > —5), o alvo observado
¢ extremamente heterogéneo, como é o caso de manchas urbanas. Situa¢des intermedidrias
(—10 < o < —5) geralmente estdo relacionadas a dreas acidentadas (heterogéneas), por exemplo,
florestas (FRERY et al., 2004). ¥ > 0 € o parametro de escala e esta relacionado com o brilho da
imagem (LUCINI et al., 2002), L > 1 é o nimero (equivalente) de looks (visadas), parametro
que pode ser controlado no processo de geracdo da imagem e estd relacionado com a relac@o
sinal-ruido e com a precisdo espacial da imagem (FRERY et al., 2004). T'(-) é a fungdo Gama.

O fato da distribuicao G? permitir descrever regides homogéneas, heterogéneas e
extremamente heterogéneas de imagens SAR (FRERY et al., 1997) € uma caracteristica vantajosa,
pois nao é encontrada em outras distribuicdes de probabilidade usadas para modelar dados SAR,
como por exemplo, as distribuicdes K e Weibull (GAO et al., 2013). Além disso, a G(,) se destaca
por possuir o parametro ¢, o qual possui interpretacdo fisica de rugosidade, o que permite a
mesma ser utilizada como medida de textura (FRERY et al., 1997).

Outra caracteristica dos parametros da distribui¢ao G(I) € o fato do parametro L estar
relacionado ao controle do ruido speckle reduzindo a variancia das intensidades dos pixels
(RODRIGUES, 2017b). A préxima secao detalhard o método que serd usado para estimar os

pardmetros da distribui¢io G;°.

3.1 Estimacao dos Parametros

Para estimar os parimetros da distribui¢io G?, adotamos 0 Método do log-cumulantes
(MLC). A seguir apresentamos uma breve descricdo do método.

Seja Z uma varidvel aleatéria continua com funcdo densidade de probabilidade
fz(z,0) definida em R*. O MLC € baseado na transformada de Mellin de f7(z,0) (NICOLAS,
2002; GAO et al., 2013; TISON et al., 2004; CHENG et al., 2013) dada por:

0z (s) = /Ow ' fr(u,0)du, (3.4)



22

s € um nimero complexo com norma unitdria (NICOLAS, 2002). Observe que a transformada
de Mellin pode ser representada em funcio do valor esperado, ¢, = E[z*~!].

Duas relacdes sdo importantes para a constru¢do do método de log-cumulantes, sdo
elas os log-momentos e log-cumulantes de ordem v. Expressoes analiticas sdo possiveis de serem
obtidas para os log-momentos e log-cumulantes de ordem v por simples derivacdo, avaliada em

s = 1. O log-momento de ordem v € obtido por (NICOLAS, 2002):

~ d"¢,(s)

m _—
v ds?

,veN* (3.5)

s=1

Aplicando o logaritmo natural de ¢z(s), pode-se obter o log-cumulante de ordem v

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

~ dv
o G (3.6)
ds” s=1

com Y, (s) = log((9;(s)).

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

ky=m,—Y | 1 kimy—;. (3.7)
i=1 l1—

Como exemplo, destacamos os log-momentos e log-cumulantes de ordem 1,2 e 3 como tendo a

seguinte relacao:

ky = i
l~€2 =mp — I/T/L% (3.8)

7(3 = M3 — 3m iy + 21’7’1?

Em geral, %V ¢ funcdo dos pardmetros e a estimacdo € feita substituindo m, pelo

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

~ |
iy = Y logz;, (3.9)
i=1

em que z;, i € {1,2,...,n}, é uma amostra da varidvel aleatéria Z. A seguir é exibido o
método de log-cumulantes e sua utilizacdo na estimacao dos parametros da funcio densidade de

probabilidade GY.
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Para a distribui¢io de probabilidade G?, a fungio ¢z (s) pode ser obtida aplicando a

Equacio (3.4), ou seja, utilizando a Equacio (3.3) para obter E[Z°~!], e portanto,

(3.10)

<y>51 I'l—s—a)l'(L+s—1)

9y (s) =1 T(—a)T(L)

1

Utilizando a Equacio (3.6), podemos obter o seguinte sistema de equacdes (CUI; DATCU, 2011):

ki =log({) + (L) —¥°(~a)
k=¥ (L)-¥'(-a) (3.11)
ks = W2(L) — ¥?*(—a)

em que WPO(.), ¥!(.) e W?(.) correspondem as fungdes digamma, trigamma e quadigamma,
respectivamente (ARFKEN; WEBER, 2005). Assim, para estimar o vetor de parametros 60 =
(a,7,L) da distribuicio G?, aplicamos as Equagdes (3.8) e (3.11) substituindo 7711, 715 e i3 pelos
correspondentes log-momentos amostrais, dados pela Equacao (3.9).

As fungdes WO(.), ¥!(.) e W?(.) ndo admitem inversa, logo a solugdo do sistema
de Equacdes (3.11) nao pode ser obtido explicitamente e portanto, procedimentos numéricos
sdo necessarios. Em geral, esses procedimentos sdo computacionalmente lentos, de modo
que, reduzir o custo computacional € um desafio importante e desejavel. Vale ressaltar que as
estimativas obtidas por métodos numéricos estao sujeitas a problemas de convergéncia para um
6timo local, ndo convergéncia, dentre outros.

Apesar de possiveis instabilidades numéricas, o método de log-cumulantes (MLC)
¢ bastante utilizado com resultados satisfatorios em processamentos de imagens SAR. O MLC
vem sendo utilizado, especialmente para pequenas amostras que é um problema critico em varios
estudos (KRYLOV et al., 2013). Pesquisadores t€ém utilizado os parametros estimados pelo MLC
como entradas, por exemplo, para métodos de classificacdo de imagens SAR (SINGH; DATCU,
2013) e detec¢do de mudangas em imagens SAR multitemporais (BUJOR et al., 2004).

3.2 Simulacao de Dados SAR

Para a constru¢dao da metodologia deste trabalho € necesséario se valer de métodos
de simulacdo de imagens SAR. Para gerar imagens SAR em intensidade, utilizamos o Método

da Transformacao Inversa (MTI) (MARQUES et al., 2012). Este método utiliza a seguinte
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expressdo para geracdo de amostras da varidvel aleatdria Z;, com distribui¢do G? (RODRIGUES,

2017a):

Z1=—TT 51 20(U), (3.12)

em que Y~ !57. 24 € a fungdo inversa da distribuicdo F-Snedecor com 2L e —2a sendo os graus
de liberdade, a qual foi utilizada como aproximacao para FG?_l (z), e U uma variavel aleatéria

com distribui¢do uniforme sobre [0, 1].

3.3 Distancias estocasticas

Quando analisamos medidas que visam a quantificacdo de diferencas entre objetos é
natural se pensar em medidas que mostrem o quao longe estio dois pontos no espaco. A distancia
Euclidiana € provavelmente a mais conhecida e usada medida para se aferir a distancia entre dois
pontos do R”. Ela simplesmente ¢ a distancia linear no espago multidimensional. Essa medida é

dada pela Equacdo 3.13:

deuclid. = (3.13)

onde x e y s@o vetores no espago p-dimensional. Entretanto, a distdncia Euclidiana ndo € indicada
para avaliar diferencas em imagens SAR, haja vista a natureza estocdstica herdado do ruido
speckle.

O trabalho de Nascimento et al. (2010) apresenta um conjunto de diastancias esto-
casticas, dentre as quais se encontra a distancia aritmética-geométrica, a qual foi utilizada para
guiar a proposta deste trabalho. A escolha da distancia aritmética-geométrica se deve ao fato
dela ter apresentado melhores resultados em testes discutidos em (NASCIMENTO et al., 2010).

A distancia estocdstica aritmética-geométrica foi utilizada para fornecer medidas
que avaliam quantitativamente resultados experimentais de segmentacdo e detec¢do de mudancgas
em imagens SAR. A seguir serd apresentado a distancia estocdstica escolhida para elaboragao da
metodologia central desse trabalho.

Sejam Z; e Z, varidveis aleatdrias continuas definidas no mesmo espaco de probabi-
lidades, com fung¢des densidades de probabilidade fz (z,601) e fz,(z, 62), respectivamente, em

que 0; e 6, sdo vetores de parametros. Assumindo que ambas as densidades compartilham um
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suporte comum, a distincia estocdstica aritmética-geométrica entre fz,(z1,01) e fz,(z2,62) é

dada por (NASCIMENTO et al., 2010):

(3.14)

dac(Z1,22) = %/Ow (f2,(z:01) + f2,(z,62)) In <le (2,61) + /2 (2 92)> dz

\/fZ1 (Za 91 )sz (Zv 92)
Normalmente, a integral que consta na Equacgdo (3.14) ndo apresenta solucao anali-

tica, portanto, métodos numéricos sdo geralmente necessdrios para contornar este problema.

3.4 Dificuldade de Segmentacao

Marques et al. (2012) propuseram uma medida cujo objetivo inicial € avaliar segmen-
tacdo de imagens SAR. A segmentacdo de imagens implica na divisdo ou separagdo da imagem
em regides cujos pixels compartilham alguma propriedade e tem como objetivo gerar regides que
representem objetos de interesse. Usando o conceito de distancia estocéstica, a medida quantifica
o contraste entre background e foreground em images SAR. Os autores denotaram essa medida

como Dificuldade de Segmentacgdo (DoS), expressa como:

1

R )

(3.15)

onde SD(Z;,Z) > 0 é uma distancia estocéstica entre duas varidveis aleatdrias Z; e Z;. Uma

lista de distancias estocasticas € apresentada em (NASCIMENTO et al., 2010).
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4 METODOLOGIA PROPOSTA
4.1 Metodologia para dados SAR Simulados

Para avaliar o desempenho do método proposto, realizamos experimentos com dados
SAR simulados a partir da distribui¢do G?. Para possibilitar a aplicagdo do método em um grande
numero de simulagdes, optamos por um experimento de Monte Carlo especialmente desenhado.
Para o processo de simulacdo, optou-se pela geracao de amostras aleatdrias da
distribuicio G?, combinando espacos paramétricos de rugosidade e niimero de looks e sem perdas
de generalidades os parametros de escala foram escolhidos de forma que EG<I) [Z;] = 1. Cada
combinacdo de parametros & e L representa um cendrio, as etapas do método sdo sintetizadas a
seguir:
* Passo 1: Simule dois vetores aleatdrios (v; 1,V;2), de tamanho n cada, da distribui¢do G?
com parametros de acordo com o cendrio C;, i € {1,2,3,...,k}.
* Passo 2: Calcule a dag(vi1,vi2) € D0Syoa(Vi1,Vi2)
* Passo 3: Repita os passos 1 e 2 um niimero grande de vezes.

Os resultados podem ser expressos por meio de tabelas ou gréfico tipo boxplot.

4.2 Metodologia para dados SAR Reais
4.2.1 Medida de Similaridade Estocdstica

DoS apresenta algumas limitagdes que podem dificultar interpretacdes. Quando a
distancia estocastica entre duas regides se aproximam de zero, a DoS tende para o infinito. Por
outro lado, quando a distincia estocéstica entre duas regides € zero, ndao € possivel obtermos
a DoS pois nesse caso tem-se uma indefinicio matematica. Resumindo, a DoS apresenta
dificuldades na interpretacdo entre regides muito semelhantes ou de baixo contraste.

Para contornar as limitagdes encontradas na DoS, propusemos uma corre¢ao que é

apresentada a seguir:

1

DoSmod(21,22) = 5772y

4.1)

com e sendo a constante de Euler. Com essa versdao modificada da DoS, as limitacdes sao

superadas. Os espagos de variacdes da DoS,,,; € DoS podem ser mapeados a partir dos valores
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que a SD pode assumir. Usando o conceito de limite podemos verificar que quando a SD tende

para +oo, ambas DoS,,,; € DoS tendem para 0, ver Equacdes (4.2) e (4.3):

SDh—r>I}roo eSD 0 (+2)
li — =0. 4.3
SD e SD 4.3)

Por outro lado, quando SD se aproxima de zero pela direita a DoS,,,,4 tende para 1 e a DoS tente

para +oo. A equacdes (4.4) e (4.5) apresentam esses comportamentos.

i = =
lim —— — oo, 45
sDS0+ SD + 4.5)

Entretando, quando SD = 0 a DoS apresenta indefinicdo matemadtica, enquanto a DoS,,,,q = 1 .
Portanto, DoS,,,q € [0,1] e DoS € [0, +o0).
Outro aspécto observado na DoS € que ela apresenta um decaimento abrupto em seu

valor (Figura 3(c)). Esse comportamento nio € obervado na DoS,,,,4 (Figura 3(d)).

Figura 2 — .Comparacdo entre DoS e DoS,,,4.
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Fonte: elaborada pelo autor (2022).

Para evidenciar as vantagens da DoS,,,,; sobre a DoS, realizamos experimentos com

dados simulados e reais. As descri¢des dos experimentos estao na se¢do 5.1.
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4.2.2 Metodologia para avaliar contrastes

A metodologia proposta para avaliar contrastes em imagens SAR esté sintetizada
no fluxograma da Figura 3. Avaliar contrastes em imagens SAR € importante, por exemplo,
para termos nocao do grau de dificuldade de segmenta-la. Podemos fazer esse tipo de avaliagio
em imagesn SAR, selecionando regides de interesse e calculando a medida de similaridade

estocdstica DoS,,,4 entre essas regioes.

Figura 3 — Fluxograma da metodologia proposta para avaliacao de contraste.
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Fonte: elaborada pelo autor (2022).

Esse procedimento gera uma matriz simétrica contendo as medidas de similaridade
estocdstica entre as regides, que podem ser interpretadas também como medidas de contraste.
Quanto mais préximo de 1 for a DoS,,,4, mais desafiador é segmentar essas regides escolhidas e
DoS,,0q4 proximo de 0 (zero) significa que o contraste entre as regioes € alto, facilitando assim a

segmentacao.
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4.2.3 Metodologia para deteccdao de mudangas

A Figura 4 apresenta o fluxograma das etapas do método de deteccao de mudangas.
A metodologia para a deteccdo de mudangas em imagens SAR multitemporais, inicia com a
estimacao das informagdes de rugosidade (o), escala (7y) e nimero de looks (L) para cada imagem
SAR. Esse processo de estimacao do trio de parametros (o, v, L) é feito pixel a pixel usando o
método de log-cumulantes. Ou seja, o reseultado desse processo € a obtencao de trés matrizes,

correspondendo as rugosidades, escalas e niimeros de looks para cada imagem SAR.

Figura 4 — Fluxograma da Metodologia proposta para Matriz Indicadora de Mudangas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2022).

Apbs a obtencdao das matrizes de parametros, calcula-se a matriz de distancias
estocdsticas Aritmética-Geométrica. Ess matriz € construida calculando a distancia estocéstica
entre pixels correspondentes das imagens SAR multitemporais.

E, por fim, aplicando a DoS,,,,; para cada pixel da matriz de distancias estocdstica,
obtém-se a matriz de similaridades estocdstica. Essa matriz apresenta as mudancas detectadas

pelo método, que denotamos por matriz indicadora de mudancas (MIM).

4.2.4 Metodologia para classificacdo supervisionada 01

A préxima metodologia que se aplicou nessa dissertagdo a fim de se obter resultados
em termos de avaliacdo da nossa medida de similaridade estocéstica, foi desenhada a fim de se
classificar de forma supervisionada recortes de imagens SAR. A Figura 5 traz a metodologia.

O método de classificag@o inicia com uma imagem cuja classe é conhecida, denomi-
nada de imagem controle (IC). Em seguida, € calculada a medida de similaridade estocdstica
(DoS,,04) entre o IC e os demais recortes. Para classificar os recortes como sendo da mesma

classe do IC ou nio, € usado o critério baseado em limiarizacdo a seguir.

) IC; DoS,,0q = limiar
Classificagdo = (4.6)
Outra regido; DoS,,q < limiar.
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Figura 5 — Fluxograma da Metodologia proposta para classificacdo supervisionada O1.
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Fonte: elaborada pelo autor (2022).

A escolha do limiar, nesse trabalho, foi feita com base nos experimentos de simulagao
de dados SAR. Vale ressaltar que a escolha do limiar pode ser alvo de pesquisas cientificas, por

exemplo envolvendo propriedades da distribuicio G?, mas que nesse trabalho nio foi explorado.
4.2.5 Metodologia para classificacdo supervisionada 02

Nessa secdo falaremos sobre a metodologia para classificagdo supervisionada 02,
fluxograma da Figura 6.

O primeiro passo dessa metodologia € selecionar um conjunto de recortes de imagens
SAR com classes pré-definidas.

Em seguida, submetemos cada recorte a outro grupo de imagens com classes ja
conhecidas, a fim de calcular a similaridade estocdstica entre eles.

Dessa forma, os recortes vao ser classificados de acordo com cada classe desses
conjuntos que ja sdo conhecidos.

A classificagdo de cada recorte, portanto, serd feita com base no maior valor de

similaridade estocdstica obtido entre as imagens conhecidas e o recorte a ser classificado.



Figura 6 — Fluxograma da Metodologia proposta para classificacdo supervisionada 02.
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5 RESULTADOS
5.1 Resultados com dados SAR Simulados

Os experimentos de Monte Carlo foram realizados com o R versdo 4.1.1, em uma
maquina com CPU de 2.20 GHz com 4GB de RAM e o tempo de processamento foi de 106,36
segundos.

Utilizando o procedimento de simulacdo, foram geradas amostras aleatérias da
distribui¢do G? combinando os seguintes espagos paramétricos: a € {—1.5,—3,—5,—8,—12},
L e {1,3,5,8} e sem perdas de generalidades os pardmetros de escala foram escolhidos de forma
que EG(,) [Z;] = 1. Observe que cada combinagdo representa um cendrio, ou seja, 20 cendrios
foram avaliados. Os passos do experimento de Monte Carlo s@o descritos a seguir:

* Passo 1: Simular dois vetores aleatérios (v; 1,v;2), de tamanho 100 cada, da distribui¢cdo
G(,) com parametros de acordo com 20 cenarios.

* Passo 2: Calcular a dag(vi.1,Vvi2) € DoSyoa(Vii1,vi2)

» Passo 3: Repitir os passos 1 e 2 mil vezes.

O objetivo do experimento de Monte Carlo, foi verificar a influéncia da variabilidade
intrinseca da propria distribui¢do de probabilidade na DoS,,,4. Para representar os resultados
desse experimento de Monte Carlo, optamos pelo gréifico de boxplot do software R com resultados
apresentados nas Figuras 7 a 10.

Podemos observar que, de maneira geral, a medida que aumentamos o nimero de
looks, ambas, dsg € DoS,,,q diminuem. Ou seja, a influéncia do ndmero de looks € nitida,
evidenciando que trabalharmos com imagens SAR em intensidade com L = 1 € mais desafiador.
Esse mesmo comportamento € observado em relacdo a rugosidade de regides, os resultados
mostraram que regides menos rugosas apresentam um grau de dificuldade menor.

Um aspécto importante que foi constadado no experimento de Monte Carlo, repre-
sentado nas Figuras 7 a 10, foi a influéncia que a variabilidade intrinsica da propria distribuicao
causa na duc e consequentemente na DoS,,,s. Essa confirmacdo foi importante para ressaltarmos
que o uso tanto da dsg quanto da DoS,,,4, eventualmente podem ser afetados por esse fator de
confundimento.

A partir dos resultados do experimento de Monte Carlo, foi possivel investigar
valores de limiares para DoS,,,; que permitiram seu uso em algumas aplicacdes com imagens

SAR, que estdo apresentadas em se¢des posteriores. A Tabela 1 apresenta os valores médios de
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Figura 8 — Resultados dos experimentos de Monte Carlo
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DoS,,,q bem como os desvios padrao para cada cendrio.

Tabela 1 — Valores médio e desvios padrdo para DoS,,,; advindos do experimento de Monte

Carlo.

o L=1 L=3 L=5 L=28
—-1.5 (0,7292+0,2645) (0,9349 +0,0857) (0,9614 +0,0466) (0,971940,0335)
-3,0 (0,8643+0,1706) (0,9664 +0,0414) (0,9865+0,0175) (0,9911+£0,0091)
-5,0 (0,8920+0,1474) (0,9804 +0,0252) (0,9924 +0,0082) (0,993 4+0,0063)
—8.,0 (0,9099+0,1218) (0,98734+0,0165) (0,993140,0063) (0,9925+0,0069)
—12,0 (0,9165+0,1205) (0,9888 +0,0134) (0,9928 +0,0068) (0,9935+0,0056)

Um aspécto importante que foi observado, e que estd presente na tabela 1, é que
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Figura 9 — Resultados dos experimentos de Monte Carlo
para dag € DoS,0q; L =15
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Figura 10 — Resultados dos experimentos de Monte Carlo
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quanto maior o nimero de looks menos variacdo ocorre nas simulagdes. Isso faz com que a
DoS,,,q média se aproxime de 1 e consequentemente os desvios padrao reduzam, deixando a
escolha de um limiar mais intuitiva.

Uma vez que o experimento representa uma grande gama de cendrios com imagens
SAR, pode-se utilizar o valor de DoS,,,; médio para aplicacdes em limiarizacdo. Por exemplo,
utilizar tal valor para guiar a segmentagdo da matriz de DoS,,,4.

Outra aplicacdo possivel para os valores médios constantes na Tabela 1 seria a
utilizacdo dos valores em expementos de classificacdo em imagens SAR, evidenciando as regides

que possuem caracteristicas iguais com a imagem sob andlise.
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5.2 Resultados com Imagens SAR Reais

5.2.1 Aplicacdo 01: Avaliacdo de contrastes

Para verificar a capacidade da medida de similaridade estocastica em avaliar contras-
tes, obtivemos recortes de uma imagem SAR real em intensidade (Figura 11) que foi obtida pelo
sensor AIRSAR, canal de polarizacio HH com 3 looks. A imagem apresenta 3 tipos distintos de
textura: 1) homogénea (recortes 1 e 2, correspondentes a dgua); ii) heterogéneo (recortes 3 e 4,
vegetacdo); e iii) extremamente heterogéneo (recortes 5 e 6, drea urbana).

Figura 11 — Imagem Sar Real - Bahia de Sdo Francisco (EUA), com
recortes 50x50 pixels.
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Fonte: elaborada pelo autor (2022).

Para cada par de recortes, foi calculada a DoS e a DoS,,,; € seus valores estao
apresentados nas tabelas 2 e 3. Esse experimento foi interessante para verificar como as medidas
se comportam quando aplicadas para diferentes cendrios de regides em imagens SAR reais
em intensidade. Podemos observar que os resultados para a DoS,,,; s20 mais intuitivos de

interpretagio, ja que DoS € (0,) e D0S,,,4 € [0, 1]. Por exemplo, para avaliarmos os contrastes
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entre cada par de recortes (1 ; 2) e (1 ; 6) temos DoS(1,2) = 4.0850 € DoS,,,4(1,2) = 0.7828,
DoS(1,6) =0.3367 e DoS,,54(1,6) = 0.0513, ou seja, usando a medida de similaridade estocds-
tica fica mais evidente que o contraste entre as regides 1 (dgua) e 2 (4gua) € bem menor que entre

as regides 1 (4gua) e 6 (4rea urbana).

Tabela 2 — Valores para a Dificuldade de Segmentacgdo (DoS). * significa indefinicdo matematica.

Regions 1 2 3 4 5 6
1 *
2 4.0850 *
3 0.8130 0.4246 *
4 0.9727 0.4633 0.0081 *
5 0.3581 0.2365 5.0813 3.3761 *
6 0.3367 0.2299 4.1408 2.8035 277.7778 =

Tabela 3 — Valores para a medida de similaridade estocastica (DoS,,,o4)-

Regions 1 2 3 4 5 6
1 1.0000
2 0.7828 1.0000
3 0.2921 0.0949 1.0000
4 0.3577 0.1155 0.9920 1.0000
5 0.0612 0.0145 0.8214 0.7437 1.0000
6 0.0513 0.0129 0.7854 0.6999 0.9963 1.0000

Vale ressaltar que, apesar de parecer uma andlise simples, avaliar contrastes em
imagens SAR se torna mais desafiador se for utilizada medidas de distancias tradicionais, tais
como a distancia Euclidiana. Essa dificuldade se deve, principalmente, a presenca do ruido
speckle.

A Tabela 4 apresenta os resultados ap6s a substituicdo da distincia estocdstica na
DoS,,0q pela distancia euclidiana. E ficil perceber que essa mudanca afeta bastante a analise de
contraste. Por exemplo , avaliando os recortes 1 e 2 e os recortes 1 e 4, podemos observar que
ndo fica evidente os contrastes entre dgua e vegetacdo, pois apresentou valores de 0.9965 entre

as regides 1 (dgua) e 2 (4gua) e 0,9640 entre as regides 1 (dgua) e 4 (vegetacao).
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Tabela 4 — Valores para a medida de similaridade aplicada a Distancia Euclidiana

Regions 1 2 3 4 5 6
1 1.0000
2 0.9965 1.0000
3 0.9542 0.9509 1.0000
4 0.9640 0.9606 0.9899 1.0000
5 0.8337 0.8308 0.8737 0.8649 1.0000
6 0.8138 0.8109 0.8528 0.8442 0.9761 1.0000

5.2.2 Aplicacdo 02: Deteccdo de mudancas

Aplicando a DoS,,,,; em uma imagem SAR real multitemporal com dois cendrios,
o resultado é uma matriz que apresenta as diferencas que ocorreram com o passar do tempo.
Denominada aqui por matriz indicadora de mudangas (MIM), essa matriz é capaz de evidenciar
pequenas e grandes mudancgas. Ou seja, pixels que apresentarem valores de DoS,;,,q proximos de
0 (zero), significa grandes mudangas, o contrario, pixels que apresentarem valores de DoS,;,,q
proximos de 1 significa pequenas mudangas.

As Figuras 12(a) e 12(b) apresentam duas imagens SAR da mesma regido, mas em
momentos distintos, obtidas pelo sensor RADARSAT, com 4 looks e canal de polarizacao HH.
Podemos verificar o surgimento de uma mancha de 6leo, mas que ndo € perceptivel a nivel de
pixels (devido ao ruido speckle), ver Figuras 12(c) e 12(d).

A partir do célculo pixel a pixel da distancia estocdstica Aritmética-Geométrica
entre as imagens em questao, foi possivel obter a matriz de dsg apresentada na Figura 13 (a).
Paralelamente, foi possivel obter a matriz de DoS,,,; apresentada na Figura 13 (b), que exibe
pixels com valores iguais a 1 — DoS,,,,4, signicando que os valores mais claros mostram maiores
similaridades estocéstica. Podemos observar claramente a mancha de 6leo em evidéncia (regido
mais clara).

Comparando os diagramas 3D das matrizes (Figuras 13 (c) e 13(d)) percebemos que
a DoS,,,4 possui um maior contraste em relacdo a dyg, isso pode ser confirmado observando-se
a superficie 3D das duas imagens onde 1 — DoSmod apresenta maiores intensidade de pixels
na regido onde houve a diferenca de mancha de 6leo quando comparado com a que nao teve
mudanca (continuou mar no instante posterior).

Ap6s a realizagdo dos resultados, aferiu-se o tempo computacional consumido para
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a obtencao da matriz indicadora de Mudancgas. Sabe-se que esse processo demanda o tempo de
cada uma das etapas presentes no fuxograma (Figura 4). Esse experimento foi realizado com

o R versdo 4.1.1, em uma maquina com CPU de 2.20 GHz com 4GB de RAM e o tempo de

processamento foi de 135,5 segundos.

400M
300M
200M
100M

(c) Histograma 3D(a) (d) Histograma 3D (b)
Fonte: elaborada pelo autor (2022).

Segmentamos a matriz indicadora de mudancas utilizando mais de um limiar a fim
de se verificar a sensibilidade das medidas, bem como o limiar correspondente a medida de d4g.
O resultado mostrou que as segmentacdes ocorreram de forma semelhante, uma vez que DoS,;,,4
€ funcdo da dyg.

Os resultados, entretanto, sdo interessantes para observar que ao passo que s€ apro-
xima o limiar para valores préximos de 1 a segmentacdo tende a buscar valores de DoS,,,q
referentes a mancha de 6leo no mar até chegar a uma situagao onde a mancha quase desaparece,
mostrando pontos onde provavelmente se tenha maiores concentragdes de 6leo.

A fim de comparar nossa medida realizamos o cdlculo da MIM usando a Matriz de

distancias euclidianas pixels a pixels entre as intensidades de cada imagem. Os resultados estdao
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Figura 13 — Matrizes Indicadoras de Mudancas

(a) dAG (b) 1 _DOSmod

(c) Histogram 3D de dug (d) Histogram 3D de 1 — DoS,;,0q

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

expressos nas Figuras 16(a) 16(b) bem como os histogramaas 3D das mesmas.

A partir da andlise das MIM’s verifica-se um baixo contraste entre as regioes ana-
lisadas, por vezes confundida como regido de mar mesmo proximo a mancha de 6leo. Isso
pode ser confirmado a partir dos histogramas 3D (Figura 15) das imagens, os quais mostram
intensidades que praticamente ndo variam ou se confundem, acompanhando o padrio granular

de uma imagem SAR convencional.
5.2.3 Aplicacdo 03: Classificagdo supervisionada 01

A fim de verificar a eficicia da nossa medida aplicada a classificagdo de imagens
SAR, realizamos um experimento com recortes de imagens do radar de abertura sintética ALOS
PALSAR com polarizacdo HV, single look, da cidade de Nova lorque. A localizacdo e a
delimitacdo da imagem completa da cidade mencionada estd expressa na Figura 16. Trés regides
com caracteristicas bem definidas foram selecionadas na imagem original a fim de obter os

resultados do experimento, sdo elas: 10 recortes de regido de mar, 10 de 4rea urbana e 10 de
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vegetacdo. Os mesmos estio apresentadas na Figura 17.

Para se classificar os recortes, foi selecionado um recorte de imagem de dgua dentre
as dez da Figura 17 (a) a fim de ser usado em todas as classificacdes. A ideia é verificar cada
imagem dos recortes quanto a similaridade em relacdo a 4gua. Uma vez que se trata de um
recorte de regido conhecida, pode-se, a partir da DoS,,,,4 entre esse recorte de dgua e um que se
deseje classificar, verificar a similaridade.

Para classificar os recortes, € necessario escolher um valor de limiar de DoS,,,4 para
guiar a classificacdo das imagens. A escolha de um limiar foi guiado a partir da Tabela 1. Dessa
forma, como se trata de uma imagem com caracteristicas de dgua, ela pode ser considerada como
uma regido homogénea (a = —8,0), além disso, se trata de uma imagem single look (L = 1),
logo, escolheu-se o valor de limiar igual a 0,9099.

Nesse sentido, para classificar os recortes, neste caso, utilizamos a seguinte relagado:

Regido de Agua se:  DoS,,0q = 0,9099
Classificacdo = (5.1)
Outra regido (O.R.) se: DoS,,,0q < 0,9099.

A Tabela 5 se refere aos resultados da classificacdo supervisionada para um limiar de
0,9009. Dessa maneira, mostram que o valor de DoS,,,; conseguiu classificar corretamente todas
os 30 recortes (taxa de acerto igual a 100%) de imagens SAR usando o limiar de classificacao

obtido nas simula¢des que tem caracteristicas de dgua.

Tabela 5 — Classificagdo Supervisionada usando DoS,,,;. Limiar Igual a 0,9009.

Regides Analisadas Recorte 1 Recorte2 Recorte3 Recorte4 Recorte5 Recorte 6 Recorte7 Recorte8 Recorte9 Recorte 10
DoS,,04 entre IC e Recortes de dgua 1,0000 09374 09525 0,9488 0,9999 09162 0,9999 0,9410 0,9360 1,0000
Classificagio Agua Agua Aguar Agua Agua Agua Agua Agua Agua Agua
Do0S,10q entre IC e recortes de Vegetagio 0,0276 0,0312 0,0254 0,0291 0,0318 0,0214 0,0234 0,0263 0,0258 0,0254
Classificagio OR. O.R. OR. O.R. OR. O.R. OR. O.R. OR. OR.
D0Spoq entre IC e recortes de Area Urbana | 0-0002 0,0003 0,0004 0,0003 0,0005 0,0005 0,0003 0,0010 0,0009 0,0020
Classificagdo OR. O.R. OR. O.R. OR. O.R. OR. O.R. OR. OR.

Um aspécto importante, que vale ser ressaltado, € que a depender da escolha do
limiar, a classificacdo se torna mais ou menos exigente. Por exemplo, usando um limiar préximo
de 1, os recortes que serdo classificados terdo caracteristicas muito semelhantes a classe controle.
Em outras palavras o classificador se torna mais sensivel a pequenas mudangas.

A fim de verificar essa sensibilidade, usando a Tabela 6, escolhemos um valor de

limiar para DoS,,,,; proximo de 1. Nesse sentido, escolhemos o valor de 0,9930, correspondente
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alL=8ea=—5,0(Tabela 1). A relacdo a seguir foi aplicada para classificar os recortes a

partir do recorte de dgua.

Regido de Aguase:  DoS,q > 0,9930
Classificacdo = & . mod = (5.2)

Outra regido (O.R.) se: DoS,,0q < 0,9930.

Tabela 6 — Classificacdo Supervisionada usando DoS,;,,4. Limiar Igual a 0,9930.

Regides ‘ Recorte Corte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte TA

Analisadas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ke

DoS,,04 entre IC e Recortes de dgua 1,0000 0,9374 09525 0,9488 09999 09162 09999 09410 0,9360  1,0000 -
Classificagdo Agua OR. OR. OR. Agua OR. Agua OR. OR. Agua 40%

DoS,,04 entre IC e recortes de Vegetagdo 0,0276  0,0312 0,0254 0,0291 0,0318 0,0214 0,0234 0,0263 0,0258  0,0254 -
C]assiﬁca(}ﬁo O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. 100%

Do0S,oq entre IC e recortes de Area Urbana | 0,0002  0,0003  0,0004  0,0003  0,0005  0,0005 0,003 00010 0,0009 0,020 -
C]assiﬁca(}ﬁo O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. O.R. 100%

Os resultados da Tabela 6 mostram que quando se aumenta o limiar deixa-se mais
exigente a classificacdo dos recortes como 4dgua, reduzindo a taxa e acerto para 40%.

Por fim, aplicamos a metodologia para classificacdo supervisionada 01 usando como
medida de similaridade a distancia Euclidiana para comparar comparac¢ido com os resultados da

medida proposta. Ou seja,

DOSmodeuclid. = 1/exp(deuclid.) (53)

A classificagdo serd feita conforme a equagao 5.4.

Regido de Agua se: DoS,odeuctia. = 0,9930
Classificagcdo = e s modeuctid (5.4)

Outra regido (O.R.) se: DoS,0deuctia. < 0,9930.

Os resultados com essa medida estd apresentado na Tabela 7. Mesmo com Taxas de
acerto proximas, a analise e comparacdo com os resultados da DoS,,,,4 utilizando dag revela que
a distancia Euclidiana dificulta a confiabilidade da classificacdo uma vez que apresenta valores
que extrapolam os limites classificatérios. Isso pode ser percebido, por exemplo, por meio de
valores de DoS,,,q 1guais a 0,9999 ou muito proximos de 1 com imagens do mesmo tipo de
regido (dgua). Fato contraditério, uma vez que as regides mesmo com caracteristicas diferentes
ainda apresentam caracteristicas diferentes, como dire¢des de ondas do mar e coloracdo da dgua

por exemplo.
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Tabela 7 — Classificagdo Supervisionada usando DoS,,,geuctia.- Limiar Igual a 0,9930.

Regides Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte TA

Analisadas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 i
DoS,,04 entre IC e Recortes de dgua 1,0000 0,9999 0,9999 0,9999 0,9998 0,9999 0,9999 0,9999  0,9999  0,9999 -
Classificacio Agua Agua Agua Agua Agua Agua Agua Agua Agua Agua  100%
DoSpoq entre IC e recortes de Vegetagio | 1,7353x107% 3.1314x107"  1.2910x10- T 5.5104x10™07 LI113x10~™ 1.7453x10" 7 5.1333x10"° 0.0019  0.0016  0.0052 -
Classificagdo OR. O.R. O.R. O.R. OR. OR. OR. OR. OR. O.R. 100%
D0S,0q entre IC e recortes de Area Urbana 09131 0,8917 0,3531 0,7709 08518 0,7122 0,8051 08147 08422  0,8107 -

Classificagdo OR. O.R. O.R. O.R. OR. OR. OR. OR. OR. O.R. 100%

A mesma ainda apresentou valores préximos a 1 quando analisados com as regides
de dgua e vegetacgdo, apresentando classificacdes altas para regides com caracteristicas muito
diferentes que a depender de um limiar menos exigente seria classificado como de dgua, para o

experimento em questao.

5.2.4 Aplicacdo 04: Classificagdo supervisionada 02

Aplicando a classificag@o supervisionada 02, metodologia apresentada no fluxograma
da Figura 6, obtivemos os resultados expostos na Tabela 8. Os maiores valores de DoS,,,; em

cada situacao estdo destacados na Tabela 8.

Tabela 8 — Classificacdo Supervisionada usando DoS,,,,;.

Regioes Ic Corte Corte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte Recorte TA.
Analisadas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 e
) Agua 100%
DoSnoa enre IC e Recortes de dgua | 4 Urpana 0,003 0,1020 00909 00044 00000 00000 00000 00042 09064 0.1149
Vegetagdo ~ 0,0362 0,0000 0,3371  0,0938  0,3694 03543  0,3749  0,0968 0,3414  0,0000
D0S,pg entre IC e Recortes de Area Urbana | < Agua 0,0003 0,0007 0,0002 0,0004 0,0022 0,0040 0,0023 0,0008 0,0009 0,0055
Area Urbana 100%
Vegetagdo  0,0269 0,0345 0,0143  0,0140 0,1065 04930 0,0573 0,0378 0,0636  0,0397
DoS. entre IC e Recortes de veeetacio Agua 0,0363 0,0435 0,0372 0,0389  0,0408 0,0402 0,0447 0,0333  0,0329 0,0499
mod setag Area Urbana  0,0269 0,5830  0,5891 0,2887 0,5852  0,5884 0,5844 0,2382 04776  0,5686
Vegetagido 100%

Em termos de taxa de acerto, com esta metodologia, foi classificado corretamente

todos os dez recortes para todas as regioes de imagens adotadas, ou seja taxa de acerto de 100%

em todas as observagdes.

Esses resultados evidenciam que a medida de similaridade proposta possui um

potencial alto e preciso em termos de classificagdo supervisionada para imagens SAR reais.
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Figura 14 — Segmenta¢cdo da MIM usando DoS,,,; a esquerda e dag a direita com diferentes
limiares de segmentacdo para DoS,,,; € seu correspondente dag.

(a) 1-DoS,,p4, limiar 0.3 (b) dag, limiar 0.35

(¢) 1-DoS,,y4, limiar 0.6 (d) dag, limiar 0.92

(e) 1-DoS,;,,4, limiar 0.9 (f) dag, limiar 2.3

Fonte: elaborada pelo autor (2022).



Figura 15 — Matrizes Indicadoras de Mudancas - Distancia Euclidiana

ANAY

(c) Histogram 3D de d,,cjiq. (d) Histogram 3D de 1 — DoS,pqeuciia.
Fonte: Elaborada pelo autor (2022 ).
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Figura 17 — Recortes (100x100) de imagens SAR da Cidade de Nova lorque, Canal HV, L = 1.

(a) 10 Recortes de dgua (b) 10 Recortes de vegetacdo (c) 10 Recortes de area urbana

Fonte: ALOS-PALSAR.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, apresentamos uma medida de similaridade similaridade estocéstica,
denominada DoS,,,4, com resultados promissores para uso em processamentos de imagens SAR.
A proposta foi utilizada com resultados satisfatérios em 1 aplicacdo com imagens SAR simuladas
e 3 aplicagdes com imagens SAR reias.

Os experimentos com imagens SAR simuladas revelaram que a DoS,,,,4 € sensivel
a pequenas flutuacdes aleatdrias, principalmente para imagens SAR single look que tenham
caracteristicas de regidoes extremamente heterogénea. Essa interferéncia, eventualmente, pode
resultar, por exemplo, em classificagcdes erradas. Por outro lado, essa situacdo pode ser contornada
em parte se utilizarmos valores de DoS,,,; proximos de 1.

Em relacdo a avaliacdo de contrastes, foi possivel analisar a capacidade da DoS,;,,q
quanto ao quesito proposto. Constatamos, todavia, que a medida de similaridade proposta
conseguir distinguir bem contrastes entre regides com diferentes caracteristicas entre si. Além
disso a medida apresentada possui a vantagem de apresentar um intervalo de variacao que facilita
a andlise de contraste.

Os resultados de DoS,,,q; para a detedc¢do de mudancas mostraram que a matriz
indicadora de mudangas, utilizando DoS,,,; em cada pixel, apresentou ganhos em termos de
contraste entre regides que apresentaram mudangas significativas entre os cendrios propostos.
Além do mais, gracas as caracteristicas de variacao da medida é possivel setar um limiar para
segmentar regides que apresentaram mudancgas entre cendrios, entretanto, tal aplicacdo necessita
de mais estudos para ser escolhido um limiar de forma mais racional.

A medida de similaridade apresentou resultados satisfatérios em termos de classifi-
cacdo supervisionada, com taxas de acerto maximas com a metodologia 02 desse estudo. Logo,
a medida € uma boa alternativa para a proposta de classificacdo su “pervisionada, uma vez que os
resultados envolveram situagdes entre regides bastante diferentes que envolveram cendrios reais

da superficie da terra.

6.1 Trabalhos futuros

A partir da pesquisa desenvolvida nessa disseragdo, outras aplicacdes podem ser
feitas com a DoS,,,4 a fim de monitorar processos dinamicos na Terra, a seguir cita-se algumas:

* Estudos mais aprofundados na escolha do limiar de segmentagdo para a DoS,,,4;
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* Medir a intensidade e extensdo da evolucdo de impactos ambientais;
* Quantificagdo e monitoramento do desmatamento da floresta amazonica;
* Localizagdo de destrocos de embarcagdes e avides perdidos no mar.
Estudos mais aprofundados na classificacdo de imagens SAR podem ser empreendi-
dos a fim de ratificar o poder que a DoS,,,,4 tem em classificar processos dindmicos da superficie

da terra.
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