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RESUMO

Em trabalho anterior (Ono, 1990) foram avaliados os desempenhos
de vérios filtros redutores de speckle em imagens reais de radar de abertura sintética
(SAR), sob o ponto de vista da melhoria da relagdo sinal-ruido. Esta dissertacao propoe-
se a estender tal trabalho, sob trés aspectos: (a) estudar o desempenho comparativo dos
filtros analisados por Ono (1990) e os filtros desenvolvidos por Frery e Sant’Anna (1993b)
sob o ponto de vista da melhoria do desempenho de classificagio ponto a ponto por maxima
verossimilhanga, utilizando imagens SAR reais e em duas bandas (L e X); (b) estudar os
filtros mencionados anteriormente sob ponto de vista da perda de resolugao espacial. Tal
perda é avaliada por dois métodos distintos: um através de detegdo de bordas que utiliza
um conjunto de imagens simuladas com ruido speckle e bordas ideais, e o outro através da
medida da resolugio em 4dB da resposta impulsiva de uma fonte pontual em uma imagem
simulada; e (c) ampliar o estudo da a relagdo sinal-ruido destes filtros utilizando medidas
de qualidade em uma imagem simulada. Além disso, propdem-se também, novos filtros
pontuais e adaptativos redutores de speckle, sob o critério maximum a posteriori (critério
MAP), levando-se em consideragio o tipo de detegao no processador (linear ou quadritica)

e diferentes modelagens da distribui¢do a priori do retroespalhamento (backscatter).






EVALUATION OF THE PERFORMANCE OF SPECKLE NOISE
REDUCTION FILTERS IN SYNTHETIC APERTURE
RADAR IMAGES

ABSTRACT

In a previous work (Ono, 1990) the performance of several speckle
reduction filters in real SAR images was evaluated from the standpoint of the signal-to-
noise ratio improvement. This dissertation aims at extending that work in three directions:
(a) the comparison of the relative performances of the filters analysed by Ono (1990) and
those introduced by Frery and Sant’Anna (1993b) from the standpoint of the maximum
likelihood pixel-to-pixel classification behaviour, using real SAR images and in two bands
(L and X}; (b) the study of the aforementioned filters from the standpoint of resolution
loss. Such spatial resolution loss is evaluated by means of two different methods: one
through edge detection, over a set of simulated speckled images and ideal edges, and the
other, through the measure of the resolution at 4dB of the point spread function of a point
target in a simulated image; (¢} the enlarged study of signal-to-noise ratio of these filters
using quality measures in a simulated image. Besides that, new pointwise and adaptive
filters are proposed for speckle noise reduction: the ones based upon the maximum a
posteriori (MAP) criterion, taking into account the kind of detection (linear or quadratic)

and several models for the a priori backscatter distribution.
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ox — desvio padrao da variavel aleatéria X.

Cv(X) - coeficiente de variagio da varidvel aleatdria X.

Fx(z) ou F(z) - funcio distribuigao acumulada da varidvel aleatéria X.
fx(z) ou f(z) - funcdo densidade de probabilidade da varidvel aleatdria X.

fxy{z,y) ou f(z,y) — fungdo densidade de probabilidade conjunta das

varidveis aleatérias X e Y.

f(z|y) - fungéo densidade de probabilidade condicional de Y dado que X =

x.

X ~ R(#) - varidvel aleatéria X possui distribuigio Rayleigh com parametro
8.

X ~ E(0) - variavel aleatéria X possui distribuicio Exponencial com para-

metro 8.

XXvil



X ~ N(pu,0%) - variavel aleatéria X possui distribuigado Normal com

parametros y e o.

X ~ LN (p,0?) — varidvel aleatéria X possui distribui¢do Log-Normal com

parametros j e o.

X ~ G(a, §) - varidvel aleatéria X possui distribui¢io Gama com parame-

tros a e /4.

X ~ B(a, ) - variavel aleatoria X possui distribui¢io Beta com parametros

ae 3.

X ~ W(a, ) - variavel aleatoria X possui distribuigao Weibull com para-

metros o e 5.

I'(+) = fungao Gama de Euler.

Iy — funcao de Bessel de primeira espécie e ordem zero.

X - estimativa de X.

[ * g - produto de convolugio das fun¢ées f por g.

X(t) - processo estocastico X.

Sx(f) - densidade espectral de poténcia do processo estocastico X.
Rx(7) - funcdo de autocorrelagio do processo estocastico X.

2

€ — erro quadratico médio.

Xxvill



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A utilizagao de imageamento por microondas devera ser a ca-

racteristica principal do sensoriamento remoto na década de 90.

Os sistemas de radar possuem sensores ativos, isto €, possuem
sua propria fonte de energia, podendo assim operar a noite. Esta nio é uma ca-
racteristica presente nos sensores passivos, que precisam de uma fonte de energia

externa, geralmente o sol.

Os radares imageadores, por operarem na faixa espectral das
microondas, fornecem informacgoes a respeito das caracteristicas dielétricas e textu-
rais da superficie imageada e sao pouco afetados por condigoes atmosféricas adversas
ao imageamento, tais como nuvens e chuvas, as quais sao problemas comuns para

os sistemas imageadores que operam na faixa 6ptica do espectro eletromagnético.

Essas vantagens (operagido noturna e sob condigoes atmosféricas
adversas) fazem dos radares os grandes aliados dos sensores épticos no tocante ao
mapeamento, por exemplo, de regides tropicais (Nezry et al., 1992), uma vez que

sao regides chuvosas e com intensa cobertura de nuvens.

O imageamento da superficie terrestre por radares, principal-
mente, o radar de abertura sintética (SAR - Synthetic Aperture Radar) estad de-
sempenhando um papel de importancia cada vez maior na area do sensoriamento
remoto. Esta importincia é notada com o aumento do mimero de trabalhos reali-
zados com imagens SAR aplicadas a campos agricolas e floresta, ao uso da terra, &

oceanografia, a hidrologia, a geologia, etc.

O processo de obtencdo e formagao da imagem SAR é muito

diferente daquele realizado nos sistemas compostos por sensores dpticos. Neste sen-



tido, faz-se necessario o desenvolvimento de novas técnicas para a manipulacao e
tratamento das imagens SAR, bem como a avaliagdo das ferramentas ja disponiveis.
A anglise de imagens obtidas por radares de abertura sintética apresenta maiores
dificuldades do que aquelas obtidas por sensores dpticos, devido & presenga do ruido

speckle, o qual d4 uma aparéncia granular as imagens.

O speckle é um ruido dependente do sinal, devido & natureza
coerente da radiacio emitida pelo radar. Basicamente, o speckle em imagens SAR
tem carater multiplicativo, isto é, ele é mais intenso onde a intensidade do sinal é
maior. Em trabalhos teéricos, Goodman (1976) e Ulaby et al. (1982b) mostram
que a funcio densidade de probabilidade que caracteriza o speckle, para imagens
1-look, pode ser Rayleigh ou Exponencial, dependendo apenas da detecgéo utilizada.

no processador.

Em certas aplicagdes, este ruido inibe a habilidade do intérprete
humano de extrair informacées dtets, tanto quanto de se fazer uma classificagéo e/ou
segmentagio automética, em imagens SAR. Isto ocorre porque a relagao sinal-ruido

destas imagens é muito baixa.

Existem duas técnicas para a redugao do speckle: processamento
multilook e filtragem espacial. Na primeira existe um compromisso entre o numero de
looks e a perda de resolugao azimutal, ou seja, quanto maior o numero de looks, maior
é a degradagao da resolugao na diregio de azimute. Na segunda, o compromisso

existente é entre o aumento da relagao sinal-ruido e a perda de resolugao.

Muitos filtros espaciais tém sido desenvolvidos para a reducgao
do ruido speckle. Estes filtros podem ser divididos em pontuais e convolucionais,
podendo ser adaptativos ou ndo. No grupo dos filtros pontuais encontram-se os
filtros de ordem, filtros desenvolvidos por Lee (1983, 1987), por Kuan et al. (1987)
e Nathan e Curlander (1987). No grupo dos filtros convolucionais encontram-se o

filtro da média e o desenvolvido por Frost et al. (1982b).

Vérias linhas de pesquisas tém conduzido a outros tipos de fil-

tros, tais como, o homomérfico (Arsenault e Levesque, 1984), o geométrico (Crim-



mins, 1985), os sob o critério de maximum a posteriori - MAP (Kuan et al., 1987 e
Lopes et al., 1990b), o filtro de pesos ponderados (Martin e Turner, 1991), o Volterra
quadritico (Zaman e Moloney, 1993) e os robustos (Frery e Sant’Anna, 1993a, b).

Os filtros MAP citados foram desenvolvidos para o caso de de-
tecgio quadratica (ou imagem em intensidade). Nesta dissertagao propoe-se, por-
tanto, investigar a viabilidade de um filtro redutor de speckle sob o critério MAP
para os casos de deteccdio linear (ou imagem em amplitude) e detecgdo quadratica

(ou imagem em intensidade).

Em Ono (1990) foram avaliados diversos filtros de redugao de
speckle em imagens SAR segundo o desempenho da melhoria da relagéo sinal-ruido.
No entanto, somente esta avaliagio ndo permite uma inferéncia completa sobre o de-

sempenho desses filtros, sendo necessario que se utilize outros critérios de avaliagio.

No presente trabalho sao propostos outros critérios de avaliagao
dos filtros redutores de speckle, tais como a avaliagio do desempenho de classificagao
ponto a ponto e a avaliagio da perda de resolugdo destes filtros através da detecgao

de bordas e da anélise da resposta impulsiva de um alvo pontual.

Tendo-se em mente a avaliagao, bem como o desenvolvimento de

novos filtros redutores de speckle, organizou-se esta dissertagio da seguinte maneira:

e No Capitulo 2 sio apresentados os principios basicos de um SAR, o processa-
mento do sinal SAR mostrando seus varios estagios para a formagao de uma
imagem e uma abordagem estatistica do sinal para algumas distribuicoes a

priori do clutter de radar considerado;

e No Capitulo 3 é feita uma abordagem das técnicas de pré-processamento
necessarias a melhoria de uma imagem SAR, as quais incluem corregoes
radiométrica e geométrica e os filtros de redugdo de speckle a serem avaliados

nesta dissertagao;
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No Capitulo 4 é descrita a metodologia utilizada neste trabalho e todo o

ferramental empregado na obtengio de resultados;

No Capitulo 5, finalizando a dissertagao, tém-se os comentarios acerca dos

resultados obtidos bem como daqueles expostos na literatura;

O Apéndice A apresenta um resumo sobre varidveis aleatérias, ilustrando

alguns conceitos, defini¢ées e suas propriedades;

O Apéndice B mostra algumas das mais utilizadas distribuicoes tedricas,
assim como seus momentos e os estimadores dos momentos e de maxima

verossimilhanca dos pardmetros que caracterizam estas distribuicoes;

No Apéndice C sdo apresentados os graficos dos cortes radial e azimutal
da resposta impulsiva de um alvo pontual obtidos para os varios filtros

utlizando-se quatro tamanhos de janelamento distintos;

No Apéndice D sdo mostradas as imagens obtidas através da aplicagao das
varias técnicas de filtragem, utilizando-se quatro tamanhos de janelamento,
para uma imagem simulada. Também é apresentado o mapa de bordas

associado a cada uma destas imagens;

No Apéndice E sdo encontradas as matrizes de classificagao obtidas para os
vérios filtros nos quatro tamanhos de janelamento utilizados, na metodologia

de classificacao pontual por maxima verossimilhanga; e

No Apéndice F sdo fornecidas algumas referéncias complementares.



CAPITULO 2

RADAR DE ABERTURA SINTETICA

O termo RADAR provém de RAdio Detection And Hanging
e ele &, por conseguinte, um dispositivo que é capaz de detectar um objeto (alvo),

indicando sua distancia (range) e sua posigao (diregio) (Trevett, 1986).

A maioria dos radares imageadores aerotransportados utilizados
em sensoriamento remoto sdo os de visada lateral (SLAR - Side Looking Airborne
Radar). A definigio de SLAR engloba dois tipos de radar imageador: radar de
abertura real ou de forga bruta (RAR - Real Aperture Radar) e o radar de abertura
sintética (SAR).

O imageamento por radar consiste da emissao de pulsos de mi-
croondas a intervalos regulares sobre a regido de interesse e a recuperagac dos ecos
provenientes desta regido, 4 medida que a plataforma do tipo avido ou satélite (an-

tena) se desloca.

A geometria de imageamento de um SLAR é mostrada na Figura
2.1. Nesta figura h ¢ a altura do voo, R é o slant range ou distancia obliqua, 8 é o
angulo de visada, 3, é a largura do feixe em azimute, o é o dngulo de incidéncia,
v é o angulo de depressao, p, € p. sao, respectivamente, as resolugbes, no solo, em
azimute e range (ou seja, as resolu¢des do pixel na imagem) e a parte hachurada é
a 4rea iluminada pelo feixe do radar, tendo os pontos A e B como near range e far

range, respectivamente.

Conforme Ulaby (1982) e de acordo com a Figura 2.1, a resolu-

¢do em azimute {p,), para um SLAR de abertura real, é dada por:
A
fa = £cos(8)’

onde A é o comprimento de onda (é dependente da frequéncia utilizada), & é a altura

de v6o, £ é o tamanho horizontal da antena e # é o dngulo de visada. Vale ressaltar



que X / £ é aproximadamente igual a ;. A resolugdo em range (p,) é dada por:

_ CTP
Pr = 55in(0)

onde c é a velocidade da luz e 7, ¢ a largura do pulso transmitido.

*°
ot
<

AREA ILUMINADA

™~

LARGURA DA
FAIXA IMAGEADA

Fig. 2.1 - Geometria de imageamento de um SLAR.
FONTE: Adaptada de Trevett (1986), p. 29.

Segundo Di Cenzo (1981) existem dois problemas associados &

obtencio de uma boa resolucdo neste tipo de radar:



¢ A largura do pulso transmitido deve ser pequena, para uma boa resolugao em
range. Isto limita a energia transmitida por pulso e torna dificil a detecgdo

de alvos que tenham retornos fracos.

o A distingio de dois alvos (menor resolucdo azimutal) é dependente do
tamanho da antena. Este problema é algumas vezes resolvido, tornando
a largura do feixe em azimute mais estreita. O estreitamento do feixe esta
ligado diretamente ao aumento do tamanho da antena, fazendo com que o

tamanho da antena seja um fator limitante para a resolucdo azimutal.

Este fator limitante pode ser visto com um exemplo: se uma
resolucao azimutal de 10m é desejada, utilizando-se um comprimento de onda de
3cm e um slant range de 400Km, a antena deveria ter um tamanho de 1.2Km, o que

ndo é prético e pode nao ser tecnicamente realizavel (Ulaby, 1982).

Ainda segundo Di Cenzo (1981) o primeiro problema é resolvido
utilizando-se a compressao de pulsos, sendo estes, normalmente, modulados linear-
mente em frequéncia (processo conhecido como chirp). Essa compressio de pulsos é
realizada pela técnica de correlagdo cruzada. O SAR é o modo de resolver o segundo
problema, ja que ele utiliza a informacéo de uma sequéncia inteira de pulsos ao longo
da diregao azimutal (e ndo apenas um pulso como nos RAR’s) para produzir uma

simples faixa imageada.

O SAR usa o efeito Doppler e o histérico das mudancgas de fase
a ele associado para simular uma antena de tamanho efetivo grande, que € obtida
eletronicamente, daio termo “abertura sintética”. Assim, a resolu¢ao azimutal no
SAR € independente do slant range e é aproximadamente igual a metade do tamanho

fisico da antena, logo:

TS

Pu =

O efeito Doppler produz uma mudanca de frequéncia observavel

na forma de onda de radio-frequéncia que retorna, a qual é proporcional a velocidade



relativa entre o sistema sensor e os elementos de imagem na superficie. A mudanca
em frequéncia é detectada comparando-se a frequéncia do sinal de retorno com a
de um oscilador estivel no radar. A histéria resultante da frequéncia (mudanca
de fase) para cada eco em cada incremento de distdncia é gravada. A distancia é
determinada a partir do tempo de retorno do eco, como no caso de um pulso de

radar convencional.

A integracao do sinal de retorno € realizada no processo de re-
construgio do elemento de imagem a partir do somatdrio da gravagao de sua histéria
de fase, a qual inclui todos os retornos recebidos durante o tempo em que o elemento

estiver na area iluminada.

A resolugdo maxima (menor elemento de imagem perceptivel
separadamente) esta relacionada com a velocidade com que a antena se move. Pon-
tos separados por uma distdncia menor que a percorrida pelo feixe da antena entre
dois pulsos consecutivos do radar nido podem ser visualizados separadamente. Por
conseguinte, o menor elemento perceptivel é pelo menos tao grande quanto a veloci-

dade da antena dividida pela frequéncia de repeti¢do de pulso (FRP).

O SAR possui resolugao superior & do RAR, contudo ele é con-
sideravelmente mais complicado, tanto em termos da construgdo quanto em termos

do processamento do sinal {Ulaby, 1982).

2.1 Processamento do Sinal SAR

O processamento da imagem SAR envolve certas complexidades,

um volume de cdlculos muito grande e sistema de processamento com boa capacidade
de memdria (Mura, 1990).

A formagio de uma imagem SAR requer um processamento coe-
rente do sinais recebidos. Processamento este que pode ser realizado tanto optica-
mente, utilizando-se técnicas holograficas, quanto eletronicamente, utilizando-se um

processador digital (Ulaby, 1982). Neste texto sera considerado apenas o processa-



mento realizado eletronicamente.

A idéia basica do processamento SAR é recuperar o valor do
coeficiente de retroespalhamento da segdo transversal por unidade de area de um
alvo (¢°). Isto é obtido através de duas operagdes de convolugéo, uma para remover
a fase embutida no pulso transmitido e a outra para remover a fase em azimute, que

é devida a geometria SAR (Mura, 1990).
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Fig. 2.2 - Transmissao e recepgao de uin pulso.
FONTE: Adaptada de Mura (1990), p. 191.
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Ap6s a emissio de cada pulso, o sinal recebido é demodulado em
fase e quadratura (para registrar a fase do sinal e eliminar a portadora), amostrado

e digitalizado (para formar uma sequéncia de dados).

O processo de formagdo de uma imagem inicia-se com o ar-
mazenamento do sinal de retorno, produzindo uma matriz com varias linhas. Nesta
matriz cada linha (range bin ou range gate) representa o eco recebido de apenas um
pulso emitido. A Figura 2.2 ilustra a transmissdo de um pulso de largura 7, € a
recepgao de um pulso entre os instantes 2R, /c e 2R¢/c, onde R, é o near range e

Ry é o far range, bem como a formagdo da matriz final.

A alta resolugdo em imagens SAR é conseguida através de duas

técnicas de processamento, a compressdo de pulsos e a abertura sintética. A pri-

meira técnica envolve a compressdo do pulso emitido, para se atingir uma melhor
resolucdo em range. A segunda técnica leva em conta o movimento relativo entre o
radar e o solo (efeito Doppler), para produzir o mesmo resultado de uma antena de

grande comprimento (Mura, 1991).

O processamento SAR é, geralmente, dividido em duas etapas:

processamento em renge e processamento em azimute.

O processamento em range é a primeira etapa do processamento
SAR e consiste na compressio dos pulsos na dire¢io de range, isto é, compressao
dos pulsos de cada range bin da matriz final. A compressao é realizada fazendo-se a
correlacdo do sinal recebido com o seu complexo conjugado {fungdo de referéncia).
Esta correlagdo é conhecida como filtro casado (matched filter), que maximiza a

relagdo sinal-ruido de sua saida quando o ruido é aditivo e gaussiano.

Na Figura 2.3 é ilustrado um sinal do tipo chirp (Figura 2.3a)
e a forma correspondente do pulso de saida que é do tipo sinc(x), quando este pulso

é correlacionado com seu complexo conjugado (Figura 2.3b).

Apos os dados seremn processados em range, estes sofrem a

corregdo de range cell migration e uma operagao de corner turning para serem,
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posteriormente, processados em azimute.

A corregio de range cell migration, geralmente, é realizada em

dois estagios:

¢ Correcio do deslocamento de range (range walk) que ocorre quando a antena
néo esta exatamente apontada na perpendicular ao eixo de azimute (ao longo

da linha de Doppler zero) e tem um efeito linear.

e Correcio da curvatura de range (range curvature) que ocorre quando a
abertura sintética € muito grande comparada a distancia sensor-alvo e tem

um efeito quadratico.

| |
ta——— T

| P !
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Puisc Comprimido’
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{b) 1/8, T
JTPBP
— o
N/ 0o \_

-2/8, -1/8, /B, 2/8

Fig. 2.3 - Pulso do tipo chirp comprimido.
FONTE: Adaptada de Trevett (1986), p. 74.

Esta operacao de correcio de range cell migration conjugada
com a operagao de corner turning, que consiste apenas na transposi¢io da matriz
de dados e € realizada antes da corregdo da curvatura de range. Ela aumenta a com-

plexidade do processamento SAR e influencia na qualidade da imagem final (Mura,
1990).



12

O processamento em azimute consiste na filtragem de cada co-
luna da matriz de dados, através de um filtro casado. Neste caso, a funcdo de
transferéncia do filtro é dada pelo conjugado da fungio representada na Figura 2.4.
Nesta figura estio representadas a variagio de fase (Figura 2.4a) e a frequéncia
do sinal (que é do tipo FM linear), no sentido azimutal, devido ao efeito Doppler

(Figura 2.4b).
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Fig. 2.4 - Variagao da fase e frequéncia em azimute.

FONTE: Mura (1991), p. 97.

Um diagrama esquematico (Figura 2.5) ilustra as operagdes de
processamento do sinal SAR, mostrando as operagdes de compressao de pulsos em
range e azimute, onde ¢;(M) e e,(M) sdo os valores de M amostras de range de-
moduladas em fase e quadratura respectivamente, FFT é a transformada rapida de
Fourier ( Fast Fourier Transform), que é utilizada para fazer a correlagio dos dados
e IFFT é a transformada inversa rapida de Fourier (Inverse Fast Fourier Trans-
form), feita para retornar os dados ao dominio espacial e assim realizar a detecgio
no processador (que pode ser linear ou quadratica) para formar a imagem digital de

salda.
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Fig. 2.5 - Fluxograma do processamento SAR.
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Fig. 2.6 - Exemplos de fung¢des de ponderagao.
FONTE: Curlander, s.d.
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Uma observagao importante a ser feita é que para methorar a
resolugio final do sistema sao utilizadas fungoes de ponderagao (filtros). Estes filtros
suprimem os lobos laterais da resposta impulsiva de um dado alvo, como também

alargam o lobo principal.

Estas funcdes podem ser aplicadas tanto na transmissdao do
pulso quanto no filtro casado, obtendo resultados idénticos, uma vez que a operagao
de correlacio é linear. Algumas destas fungbes sdo mostradas na Figura 2.6,

sendo que a mais utilizada na pratica é a janela de Hamming que tem uma forma

2r¢
‘esa

para —£€,,/2 < ¢ < £,,/2, onde a = 0.54 e {,, é 0 comprimento da abertura sintética

cossenoidal, dada por:

w(§)=a+(1—a)cos(

da antena.
2.2 Processamento “Multilook”

O processamento multilook é realizado a fim de que se reduza
o nivel de ruido speckle nas imagens SAR, porém ha um forte compromisso entre o

numero de looks empregados no processamento e resolucao azimutal final.

Existem varios modos de se obter imagens multilook. Uma
maneira seria imagear a mesma area alvo diversas vezes com geometrias de aquisicao
de dados ligeiramente diferentes, e os dados obtidos seriam, posteriormente, regis-
trados e somados de forma incoerente. Isto forneceria multiplos looks sem perda de

resolucao, contudo esta maneira ndo seria pratica (Madsen, 1986).

A abordagem do processamento multilook adotada neste texto

sera a da divisao em looks do tempo de integracao.

O tempo de integragdo é definido como a diferenga entre os
instantes de entrada (t;) e saida (t;) de um alvo pontual no campo de visada da
antena e ele também define o comprimento sintético da antena. Este comprimento é

dado pela multiplicacdo da velocidade do sensor (antena) com o tempo de integracao.
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A divisio em looks do tempo de integragio provoca uma de-
gradagio na resolugdo azimutal proporcional ao mimero looks, uma vez que ha a
diminuicio do comprimento sintético da antena. A Figura 2.7 mostra uma divisdo
de 4-looks no tempo de integracdo e os instantes t; e ty para um alvo pontual P.

¥0°
ot

40
o“‘q’

Fig. 2.7 - Divisao do tempo de integragdo em 4-looks.
FONTE: Adaptada de Mura (1990), p. 190.

Segundo, Mura {1990), como a resolugdo em azimute normal-
mente € maior que a resolucio em range, uma divisdo em até 8-looks pode ser feita,

em alguns casos, sem comprometer muito a resolugao espacial final.

A nao sobreposigao dos tempos de cada look implica na nao
sobreposicao do desvio de frequéncia devido ao efeito Doppler. Isto é, a faixa de
frequéncia de cada segmento tem sua largura de banda tantas vezes menor quanto

for o numero de looks, resultando numa resolugao também tantas vezes menor.

O processamento multilook é realizado da seguinte forma: pro-
cessa-se cada look independentemente com uma fungao de referéncia (definida dentro

do intervalo de cada look), casa-se cada imagem resultante e realiza-se uma operagao
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de média nos pixels, gerando uma imagem com resolugéao azimutal menor, porém

com nivel de ruido speckle também menor.

O processamento multilook é efetuado da mesma forma que o
processamento em azimute apresentado na Se¢ao 2.1, uma vez que o processamento

multilook é realizado no estigio do processamento em azimute.
2.3 Estatistica do “Clutter” de Radar

O termo radar clutter foi introduzido na segunda guerra mun-
dial. Dentro do sensoriamento remoto ele se refere a um termo mais especifico radar
clutter statistics, que é usado, hoje em dia, na literatura para denotar a funcao
densidade de probabilidade que caracteriza o coeficiente de retroespalhamento da

secio transversal por unidade de area de um alvo (¢°) (Ulaby e Dobson, 1989).

0 o® de um alvo é uma funcdo dos pardmetros do sensor e
do alvo imageado. Os pardmetros do sensor incluem o comprimento de onda (ou
frequéncia), o Angulo de incidéncia (definido com relacdo a incidéncia normal), e as
configuracdes da polarizacio da antena (polarizagao horizontal, vertical e cruzada)
e os parametros do alvo referem-se as suas propriedades dielétricas e suas carac-

teristicas geométricas.

Nos sensores Opticos cada alvo tem, de forma geral, uma res-
posta espectral distinta; da mesma forma, a fungio densidade de probabilidade
que caracteriza ¢ é relacionada ao tipo especifico de alvo, levando-se em conta o

conjunto de parametros do sensor.

Um alvo extenso, geralmente, consiste de um grande numero
de difusores elementares distribuidos aleatoriamente. Quando uma onda eletro-
magnética incide em um alvo extenso, a magnitude do sinal retroespalhado (difun-
dido) é igual ao fasor soma dos retornos individuais de todos os difusores elementares

iluminados pelo feixe incidente.
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A interacio coerente da radiagdo eletromagnética com alvos que
tenham rugosidade comparével ao comprimento de onda do sinal emitido proveca
um variacdo na amplitude do sinal retroespalhado e esta pode ser modelada como

uma variavel aleatéria.

Esta variabilidade na magnitude do eco é denominada signal
fading. Em imagens de SAR este signal fading di um aspecto granuloso as ima-
gens, comumente chamado de speckle, que é uma manifestagao visual deste sinal na
imagem. O padrao speckle é formado pela interferéncia (construtiva e destrutiva)
de fase das ondas eletromagnéticas refletidas defasadas, sendo uma caracteristica do

espalhamento para qualquer alvo extenso.

Segundo Ulaby e Dobson (1989) uma imagem de radar exibe,
normalmente, dois tipos de variagbes: variagdes tonais que correspondem a variagao
espacial das propriedades fisicas da cena imageada, e o speckle como variagdes de

pixel a pixel, que atinge toda a imagem, dando-lhe uma aparéncia granular.

A caracterizacdo das variagbes estatisticas associadas a um dado
alvo de propriedades eletromagnéticas uniformes pode ser encontrada em varios
trabalhos tedricos (Goodman, 1976; Ulaby et al., 1982b; Madsen, 1986; Ulaby e
Dobson, 1989; Leberl, 1990 entre outros).

Nestes trabalhos, a superficie do alvo geralmente é modelada
como um conjunto de difusores elementares independentes com tamanhos semelhan-
tes e estando dispostos aleatoriamente. Nesta modelagem, quando se utiliza apenas
1-look no processamento, a amplitude do sinal eco possuiréd distribui¢do Rayleigh se
for realizada a detecgio linear (Secio 2.3.1.1) e Exponencial se a detecgao quadrética

é utilizada (Secdo 2.3.1.4).

O modelo adotado pode ndo ser satisfeito (falkar) em alguns
casos, como por exemplo, quando o eco é dominado por um ou poucos difusores
elementares. Neste caso, o processo do fading é caracterizado pela distribuigdo de

Rice-Nakagami ou Rician (Se¢éo 2.3.2) e néo pela Rayleigh ou Exponencial.
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Algumas observagdes experimentais validam o modelo Rayleigh
enquanto outras, particularmente aquelas feitas sobre alvos complexos, validam ou-
tros modelos, utilizando outras distribuigdes para descrever o sinal eco (Ulaby e

Dobson, 1989).

Existem alguns modelos propostos na literatura para o caso

destes alvos complexos, pode-se citar por exemplo, a distribui¢io Log-Normal (Trunk
e George, 1970), Weibull (Schleher, 1976), e K (Jakeman e Pusey, 1976; Lewinski,
1983 e Caves, 1993).

2.3.1 Modelo “Clutter” Rayleigh

Considere uma area A de um alvo extenso, com Ng difusores
elementares, sendo iluminada pelo feixe de um radar. A magnitude (complexa) do
campo elétrico que chega na antena receptora devido ao i-ésimo difusor elementar

pode ser expressa por:
E; = K;Ey exp{j(wt — 2kR; + &)} (2.1)

onde Ei; é a magnitude do campo elétrico retroespalhado, ¢; é a sua fase, R; é a
distancia obliqua da antena ao difusor elementar (slant range), k = 27 /) é o nimero
de onda e K; é uma constante do sistema, que varia com diferentes fatores do sistema
radar, tais como o ganho da antena na diregao do difusor e perdas na propagagao da
onda eletromagnética no pecursso de ida até o alvo e de volta & antena. A Equacao

2.1 pode ser reescrita como:
E; = K;Eyexp{jd:} (2.2)
onde, ¢; = wt — 2kR; + ¢; é a fase instantanea de E;.
Para a descricao do modelo clutter Rayleigh € necessario a su-

posicao de algumas hipdteses matematicas, que proporcionam uma abordagem mais

didatica e simples no desenvolvimento do modelo.

Hipétese 1: Os difusores elementares sao estatisticamente independentes. En-

tdo o campo elétrico instantineo total devido ao conjunto dos Ng di-
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simples soma, dada por:

Ns
E= Z K,'E,‘o exp{jtﬁg} (2.3)

fusores elementares contidos na area A pode ser expresso como uma
|

i =1

‘ . r . »

| Esta hip6tese mostra que os efeitos entre difusores elementares podem
)

ser desprezados.

Hipétese 2: A diferenca entre os slant ranges maximo e minimo é muito
menor que slant range médio, e o ganho da antena é uniforme através
da 4rea A. Assim pode-se afirmar que K; = K para todo i, e por
conveniéncia faz-se K = 1, o que leva a Equacao 2.3 a:

Ng
E= }:1 Eipexp{j¢:} (2.4)

i=
O campo elétrico total E, mostrado na Figura 2.8, é um vetor soma
dos Ng fasores elementares, podendo ser expresso em termos de E, e
¢ (Equagao 2.5), ou também através das suas componentes ortogonais

(Equagées 2.6 e 2.7), resultando:

E = E.exp{js} (2.5)
Ng

E, = E.,cos¢p = Z E;ocos ¢; (2.6)
i=1
Ng

E, = E.sing=>_ Egsin¢ (2.7)

i=1
E interessante notar que a soma destes vetores, de fase e magnitude

aleatdrias, caracteriza o processo denominado Movimento Browniano.

Hipdtese 3: O nimero de difusores elementares Ng € grande. Esta hipdtese
permite a utilizagdo do teorema central do limite, com o qual pode-se
considerar que as componentes de E, F, e E, tém distribui¢go normal
com médias:

Ng
E(E;) = Z IE(E; cos ¢)

f=1

Nsg
E(E,) = Y IE(Eisin¢)

=1
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Im E

Esen¢

. >
| Ecos¢ ReE

| Fig. 2.8 - O vetor E € o fasor soma dos Ng fasores elementares de magnitude

e fase aleatérios.

FONTE: Adaptada de Ulaby e Dobson (1989), p. 40.

onde IE(-) denota a esperanga matematica.

Hipdétese 4: A amplitude de Ejg e a fase instantinea ¢; sio variaveis aleatérias
independentes e ¢; também ¢é uniformemente distribuida no intervalo
[0,27]. Com esta hipétese chega-se as expressdes da média e varidncia

da componente E:

Ns 71 2
E(E,) = ;1 (glE(E,- ) ]0 cos ¢,—d¢,—) —0,
e
Ns NS
Var(E;) = IE(E:::) = ( Z Eycos ¢; Z Ejo cos qu] )
i=1 F=1
Ns Ng
= 33 E(Ei o) E(cos gi cos 6;)
i=1 =1
1 ‘Nfs
= b Z IE(E?U)

=1



uma vez que:

1
E(cos gicos ;) = 4 2
( 2 0, sei#73

sei=7j
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|
|
|
|
|
|

De maneira analoga obtém-se as expressdes da média e variancia da

componente Ey:

E(E,)

Il

0

Var(E) = 33 (%)

i=1
Sabendo-se que [E(E, - E,) = 0, j& que IE(cos ¢; sin ¢;) = 0 para todo
i e j, as variaveis F; e FE, sio ndo correlacionadas. Assim pode-se

escrever a funcio densidade de probabilidade conjunta de F; e E, que

1 EX+ E?
= 2n2 P 202

onde 8 = Var(E;) = Var(E,).

€ expressa por:

fE(EI:Ey)

Hipétese 5: Nenhum difusor elementar produz, individualmente, um cam-
po elétrico de intensidade comparével & intensidade do campo elétrico
resultante de todos os difusores elementares, ou seja, o campo elétrico
E néo é dominado por um (ou poucos) difusor(es) elementar(es) muito
forte(s). Se esta hipdtese ndo for satisfeita, a estatistica usada no

modelo de Rayleigh pode ndo ser aplicavel, mas sim a utilizada por

Rice.

Utilizando-se as 5 hipdteses anteriores e sabendo que:
E? = El+E:
fE,Q(Ee, ¢) = E- fE(EE!Ey)

(vide Apéndice A), tem-se a fungio densidade de probabilidade conjunta de E; e

E, expressa em termos das suas coordenadas polares E, e ¢, e dada por:

Jes(Ee,¢) = ( = )exp {—- (2.8)

E? 0<E <
2r6?

20% 0<¢<2r
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obtendo-se entdo, para as fungdes densidade de probabilidade marginais de L. e ¢

(vide item A.3 do Apéndice A), as seguintes expressoes:

2n ] (B)ex{-£} ,E.>0
folB) = [ ool o)ig =1 ¢ AP )
fo(d) = fo N feo(Ee, $)dE, = ;—ﬁ,o <®>2r (2.10)

de onde pode se notar que as varidveis aleatérias E, e ¢ sdo independentes e possuem

distribuicio Rayleigh, E, ~ R(0), e Uniforme no intervalo [0, 27], respectivamente.

A magnitude campo do elétrico total recebido pela antena é
representado pela variavel aleatéria E., e ele é convertido em tensdo no detector.
Os detectores, geralmente, operam realizando dois tipos de transformacio: linear

ou quadrdtica. A seguir sao enfocadas estas duas transformacoes.

2.3.1.1 Detecgao Linear

Neste tipo de detecgio, como o proprio nome diz, o sinal rece-
bido sofre uma transformacio do tipo linear para que se torne uma tensdo. Isto é,
a salda do detector é magnitude da tensao de envoltoria V. que é proporcional ao

campo elétrico de entrada (E,) e expressa por:
V;z = kl Ee
onde ky é uma constante do sistema.
O sinal recebido é processado antes que se realize a fase de
detecgdo. Este processamento pode ser em I-look ou multilook, como visto ante-
riormente. Portanto nesta segdo serd, primeiramente, desenvolvido o caso em que

a tensdo de envoltoria recebe processamento I-leok e posteriormente o desenvolvi-

mento sera generalizado para o processamento multilook e detecgao linear.

2.3.1.2 Processamento “1-look”

Sabendo que a distribui¢ao de E. é Rayleigh, E, ~ R(6), €

fazendo-se uso do item A.l do Apéndice A, pode-se afirmar que a distribuigdo de
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V., também sera Rayleigh, a menos de uma constante. Sem perda de generalidade

considera-se ky = 1, entdo a distribui¢io de V, tem média expressa por:
<V Ve \/F
(V)= [ az'e"p{“zﬁ} Ve =0y

A média de V, analisada como a componente DC da tensao
detectada (ou de envoltéria) pode ser considerada como sinal real {cena). Sobre
esta componente DC existe um sinal flutuante (componente AC) que pode ser con-

siderado como ruido. A média da poténcia total € expressa por:

oo [PV o[ Ve
267

bav. =20

A poténcia da componente AC (ruido) é expressa pela variancia

de V; (Var(V,)) e dada por:

4 —
Var(V,) = E(V?) — EX(V,) = §2 ( '”) = 0.4292 67,
e com isto obtém-se a rela¢do sinal-ruido
2 2
SNRE = (V) = 26 = 3.6598

Var(V.)  0.429262
Este valor de SNR ¢ inerente a distribuigao Rayleigh.

O coeficiente de variagido (Cy), definido como a relagao entre
o desvio padrido e a média, é util para a caracterizagdo da melhoria da relagao

sinal-ruido de uma imagem SAR, e para a distribuicdo de Rayleigh é expresso por:

v/ Var(V. _
CV———()— -7 _ 5207

E(V.) s

2.3.1.3 Processamento “Multilook”

Segundo Lee (1987), existem duas abordagens a serem consi-
deradas no caso de imagens processadas com N amostras independentes, ou seja,

imagens formadas por N-looks.
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Na primeira o sistema formaria um pixel através de uma média
das amplitudes das tensdes registradas em cada um dos N-looks. Na segunda um
pixel seria formado pela raiz quadrada das intensidades médias das tensGes nos N-

looks.

Com a primeira abordagem tem-se que:

1 N
Ven = ‘N_zvej

i=1

como 0s V.; sdo varidveis aleatérias independentes chega-se a:
1 N
BVa) = (3) LEV)
i=1

Var(Viy) = (%)2 éVar(V;j)

e j& que as varidveis aleatdrias V;; sdo identicamente distribuidas a V, entao:

1 N
B = () LEY) =E0)
2 N
Var(Vew) = (—]1\7) ZVG?"(V;)=—}V~VGT(VE)

logo o coeficiente de variagio Cyy fica dividido por um fator igual a VN e é dado

por:

C Cv
VN = —F—
VN

Com a segunda forma de se abordar o problema (I; = V%) o

nivel de cinza de um pixel da imagem seria dado por:

e os pixels teriam distribui¢io Raiz da Gama com parametros N e N (vide Apéndice

B). Desta forma, segundo Lee(1987), o coeficiente de variagio é expresso por :

_ | NT%(N) B
Cvn = \JW—W(N‘%%) 1
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onde I'(+) é a fun¢dio Gamma de Euler.

Uma listagem do coeficiente de variagdo (Cvy) versus o nimero
de looks para as abordagens (em amplitude e intensidade) de formacao das imagens
pode ser vista na Tabela 2.1, da qual se nota que a diferenga entre as duas aborda-
gens, relativas aos valores de Cyy, nao é muito significativa e que o processamento

multilook realmente reduz o nivel ruido do speckle, porque o Cyn diminui.

E interessante notar que, através do coeficiente de variagao,
pode-se estimar o nimero de looks de uma imagem formada por deteccao linear.

O nimero equivalente de looks (ENL - Equivalent Number of Looks) é expresso por:
4—7x 1\?
veene=(7) (g)
EN T Cy

TABELA 2.1 - COEFICIENTE DE VARIACAQ DO RUIDO “SPECKLE” NO
PROCESSAMENTO “MULTILOOK” PARA DETCCAQ LL

NEAR.
Coeficiente de Variagio (Cvn)
Numero Detecgéo Linear
de Média Raiz das
Looks (N) das Intensidades

Amplitudes Médias

1 0.5227 0.5227

2 0.3696 0.3630

3 0.3017 0.2941

4 0.2614 0.2536

6 0.2134 0.2061

8 0.1848 0.1781

FONTE: Lee (1987), p. 1333.
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2.3.1.4 Detecgao Quadratica

Neste caso a resposta de interesse do detector é a poténcia da
tensio de envoltéria, assim a distribuicio da tensio de envoltéria (que é Rayleigh)
é convertida em uma distribuicao de poténcia, resultando em uma fungéo densidade

de probabilidade Exponencial.

Sabendo-se que:

P = V2 (2.11)

fe(P) = fu.(Ve)lJ(P) (2.12)

onde J(P) é denominado Jacobiano (vide do Apéndice A). Encontra-se entao:

(2k) exp{~&z} ,P >0

P)y=
felF) 0 , P <0

(2.13)

isto é, a variavel aleatéria P possui distribuicio Exponencial negativa, P ~ £(55).

Com associacdes similares as feitas para o caso de detecgao li-
near, denomina-se por: poténcia média do sinal real (cena) — IE(P); valor quadratico
médio da poténcia do sinal observado (pixel) — IE(P?); e varidncia da poténcia do

sinal observado — Var(P) = IE(P?) - IE*(P), sendo que IE(P?) é encontrado fazendo-

se:
o p? P
2y i _ — 9[R2
E(P*) = T exp{ 2'92}0‘,'13 2IE°(P) (2.14)
entdo, a variancia e o desvio padrao, sdo dados por:
Var(P) = IE(P?) —IE}(P) = E*(P) (2.15)
op = IE(P) (2.16)

Isto resulta em um coeficiente de variagdo igual a um (Cy = 1),

ja que para a distribuicio exponencial negativa a média é igual ao desvio padrao.

Para o caso do processamento ser multilook, tal como no caso

da detecgao linear, o coeficiente de variagio fica:

v 1
Crn == (2.17)
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Na Tabela 2.2 podem ser observados alguns valores de Cy com seus respectivos
ntimeros de looks. O mimero equivalente de looks (ENL), do mesmo modo que na

deteccao linear pode ser relacionado ao coeficiente de variagio e é expresso por:

N O EAP) 1N\
N~ENL= Var(P) ~ (C—V) (2.18)

TABELA 2.2 - COEFICIENTE DE VARIACAQ DO RUIDQ_“SPECKLE”
NO PROCESSAMENTO “MULTILOOK” PARA DETCCAOQ

QUADRATICA.
Nimero | Coeficiente de Variagio (Cv)
Looks (N) Detecgdo Quadratica
1 1.0000
2 0.7071
4 0.5000
8 0.3536

FONTE: Ono (1990), p. 9.

Duas observagoes podem ser feitas no momento :

e Tanto IE(V.) e o desvio padrdo de V. (ov,) para a detecgdo linear quanto
IE(P) e op para a detecgio quadratica devem ser obtidos sobre areas es-
tatisticamente homogéneas da imagem, isto é, com backscatter considerado

praticamente constante.

e Comparando-se os dois tipos de deteccdo através dos seus coeficientes de
variagao, dado o mesmo ndmero de looks, conclui-se que as imagens obtidas
através da detecgdo quadréitica sao mais ruidosas que aquelas obtidas através

da deteccao linear.

O modelo clutter Rayleigh é muito aplicado em varias situa-
¢oes, nas quais o alvo deve ter propriedades estatisticas estaciondrias. Ksta esta-

cionaridade requer que as propriedades eletromagnéticas (que sdo dependentes dos
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parametros do radar) sejam, localmente, uniformes através do alvo. Alvos que se
encaixam neste modelo sio os campos agricolas, florestas densas, terreno com cober-

tura de neve e superficies de solo exposto.

Este modelo pode nao ser aplicdvel para o caso de uma floresta
esparsa observada por um radar de alta resolucdo, uma vez que a alta variabilidade
na densidade das arvores, para a escala de resolucio do radar, viola a hipdtese de
estacionaridade. Entdo, um pardmetro muito importante que governa a aplicabili-
dade do modelo clutter Rayleigh é o tamanho da célula de resolugéo do radar (Ulaby
e Dobson, 1989).

Uma outra classe de alvos ou condigio para a qual este modelo
pode néo ser aplicivel é uma cena urbana no caso em que o tamanho da célula de
resolucio é tal que o eco seja dominado por retornos de um ou poucos difusores
elementares fortes, tais como prédios. Na secio seguinte é apresentado um modelo

para alvos pontuais fortes.

2.3.2 Modelo “Clutter” com um Alvo Pontual Forte

Se um alvo pontual com coeficiente de retroespalhamento cons-
tante e determinfstico estiver presente em um terreno de difusores elementares dis-
tribuidos aleatoriamente, o campo elétrico total que é recebido pela antena do radar

é dado pela soma dos campos elétricos referentes ao alvo e aos difusores elementares

onde Ey é um campo constante devido ao alvo pontual e E é o campo devido a

todos os difusores elementares.

As propriedades da amplitude da tensao de envoltoria (detecgao
linear) ou da sua poténcia (deteccao quadritica) depende da razao entre a segao
transversal do alvo pontual e a segio transversal média dos difusores elementares

(R) e também da caracterizagdo do eco do terreno.
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Neste texto sera desenvolvido o caso em que o eco do terreno é
caracterizado pela distribuicio Rayleigh. Para situagdes envolvendo um alvo pon-
tual em um terreno caracterizado pela distribui¢ao Log-normal ou Weibull sdo en-
contradas em Trunk e George (1970) e Schleher (1976), respectivamente, citados em
Ulaby e Dobson (1989).

2.3.2.1 Deteccao Linear

A funcédo densidade de probabilidade que descreve a amplitude
da tensido de envoltéria devido ao retroespalhamento a partir de um alvo extenso
com distribuicio Rayleigh contendo um alvo pontual é conhecida como a distribuigao

de Rician ou de Rayleigh modificada e ¢ expressa por:

2 2
Fr(Va) = L exp {_M} Iy (Ve%) L V20 (2.20)

o? 202 o?
onde V,; = V. + Vg, Vp e V. sdo as amplitudes da tensdo de envoltdria total, devido

a0 alvo pontual e ao terreno, respectivamente, Io(-) € a fungéo de Bessel de primeira

espécie e ordem zero, e o é o desvio padrio das componentes ortogonais (Vz e V,)

de V..

A amplitude média de V,; é dada por:

E(V,,) = a\/g- [(1 VY- I (-‘-;i) LV (-‘;—2)} exp {—3;} (2.21)

Va
av2

e I;(-) é a fungao de Bessel de primeira espécie e ordem um. A variancia de V., pode

onde

V=

(2.22)

ser encontrada a partir da relagao
B(V2) = 20 + VZ = B(P) + £y = (1 + R)E(P) (2.23)

onde IE(P) = 20? é a média da poténcia do sinal retroespalhado do terreno, P € a

poténcia retroespalhada do alvo pontual e R = Pp/IE(P)



31

2.3.2.2 Detecgao Quadratica

Para a poténcia total, expressa por:
P=FK+P (2.24)

obtém-se a fungao densidade de probabilidade de Rice, dada por:

1p(Po= S| et -Ryexp{ ~14+8) (s ) } o (2 R+ (w5 Um) , R0 (2.25)

A média e a variancia de P; sdo dadas, respectivamente, por:

E(P) = (14 R)E(P) (2.26)
Var(P) = ]E((‘?)JEIRJ;?QR) (2.27)

E é importante notar que, a fungio densidade de probabilidade
(Equagdo 2.25), associada a distribuicdo Rice se reduz & fun¢do densidade de pro-

babilidade associada a distribuicao Exponencial (Equagio 2.13), fazendo-se R = 0.
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CAPITULO 3

PRE-PROCESSAMENTO

Antes da interpretagao dos dados SAR, estes sofrem um pré-pro-
cessamento a fim de que se corrijam variagoes radiométricas, distor¢des geométricas,

e que se reduza o efeito do ruido inerente, o speckle.

3.1 Correcao Radiométrica

As propriedades radiométricas (média e desvio padrdo de um
alvo) podem variar através da direcdo de imageamento devido a alguns fatores,
tais como, erros no sistema, o diagrama de irradiagdo da antena, a dependéncia do
coeficiente de retroespalhamento do alvo e do dngulo de incidéncia, ou ainda, devido

a distorgoes relacionadas a atmosfera.

Um exemplo bem comum de variacao radiométrica em imagens
SAR é causado pelo formato do diagrama de irradiagio da antena, que pode tornar
a imagem mais clara no near range e vai, gradativamente, escurecendo até que no

far range a imagem é mais escura.

A corregao radiométrica pode ser baseada em modelos de dis-
torgao, ou pode ser, simplesmente baseada em uma curva ajustada a variagao média

da intensidade através da diregao de imageamento (Ulaby et al., 1982b).

3.2 Correcao Geométrica

Distorgoes geométricas numa imagem podem ser causadas de-
vido a4 geometria de imageamento, & topografia da drea imageada, & curvatura da

superficie terrestre e perturbages na linha de véo do sistema radar.
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Ulaby et al. (1982b) publicaram varios algoritmos para a corre-
Gdo geométrica, cujo principio é reduzir ou eliminar as distorgbes préprias de imagens
SAR afim de que se possa fazer o registro delas com uma base de dados, por exemplo

um mapa topografico em escala 1:100.000.

3.3 Filtragem Espacial

A filtragem espacial é uma técnica de realce de imagens, sendo
uma transformacio na imagem pixel a pixel. Entretanto, a modificagdo na imagem
filtrada nido depende, neste caso, apenas do nivel de cinza de um determinado pixel
da imagem original, mas tamhém dos valores dos niveis de cinza dos pixels vizinhos.
Pode-se dizer, portanto, que a filtragem espacial é uma transformacao que depende

do contexto que se insere um dado pixel.

Muitas técnicas de filtragem para a reducio do speckle e au-
mento da relacido sinal-ruido existem e tém-se realizado exaustivos estudos nesta
area. Por ser um campo bastante amplo, serdo apresentados nas segoes subsequentes

apenas os filtros a serem avaliados nesta dissertagao.

Os filtros redutores de speckle, doravante denominados filtros,
subdividemse em dois grupos. O primeiro grupo é formado pelos filtros que nao
adotam nenhum modelo para o processo de degradagdo do sinal (ruido), assim como
ndo levam em conta as caracteristicas estatisticas da vizinhanga do pixel a ser fil-
trado e o segundo grupo € constituido por aqueles filtros que consideram estas duas

caracteristicas.

Os filtros da média e o da mediana (com formulagao geral) com-
poriam o primeiro grupo, porém o filiro da mediana a ser avaliado aqui sera o desen-
volvido por Frery e Sant’Anna (1993a). Este filtro considera um modelo para o ruido
(modelo clutter Rayleigh) e siao levadas em conta as propriedades de robustez do

estimador da mediana de uma amostra, assim este integrar-se-a ao segundo grupo.
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3.3.1 Filtro da Média

Este filtro é da classe dos filtros Passa Baixa ou de Suavizagdo

(Smoothing). O nome passa baixa advém do fato de que este filtro atenuar forte-
mente as altas frequéncias presentes numa imagem, preservando apenas as baixas

frequéncias.

E o filtro mais simples e mais conhecido para a redugio de ruido.
Consiste em se trocar o valor de um pixel (valor observado) pela média aritmética dos
niveis de cinza de uma janela J x J centrada neste pixel. E um filtro convolucional,

linear e geral, por nao adotar nenhum modelo especifico para o ruido.

Um exemplo ilustrativo da atuacao do filtro da média com uma
méscara 3 x 3 (J = 3) numa regido de uma imagem, é visto na Figura 3.1, onde a
posicdo da mascara esta ressaltada pelos valores de niveis de cinza em negrito. De
acordo com o exposto anteriormente, o nivel de cinza 81 (pixel central da mascara)
seria entdo trocado pelo valor 78 (que é a média aritmética dos pixels da mascara)

apods a filtragem.

Com a aplicagdo deste filtro hd uma perda de resolugao (deta-
lhes) na imagem filtrada, pois a nao preservagio de bordas e de detalhes finos (ge-

ralmente presentes nas altas frequéncias) da imagem é uma de suas caracteristicas.

781801897231
50 |77 |68 | 79| 13
34 | 66 | 81 | 98 | 20
34 |75 |86 | 72 | 38
29 114|121 |76 | 98

Fig. 3.1 - Exemplo da atuagao do filtro da média.
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3.3.2 Filtros de Ordem

Sio filtros nao lineares. Basicamente, consistem da ordenagao
dos pixels de um janelamento ao redor do pixel a ser filtrado (observado), tendo

como resultado da filtragem o k-ésimo valor da ordenagao.

Qs filtros de ordem podem ser denominados filtro de erosao,
filtro da mediana e filtro de dilatagdo, quando se toma o menor, o central e o maior
valor da ordenacio, respectivamente. Desta forma, no exemplo anterior, a janela
ordenada ficaria: 66, 68, 72, 75, 77, 79, 81, 86, 98 e assim o nivel de 81 seria,
trocado pelos valores 66, 77, ou 98 se o filtro de erosdo, filtro da mediana ou filtro

de dilatagao fosse aplicado, respectivamente.

Nesta dissertagio o interesse é o filtro da mediana que na sua for-
mulagio geral ndo adota nenhum modelo para o ruido, sendo introduzido, primeira-
mente, por Tukey (citado em Pitas e Venetsanopoulos, 1990) na analise de séries tem-
porais na década de 70. O filtro da mediana é computacionalmente simples e rapido
e possui boa “performance” na preservagao de bordas “agudas” e na suavizagao de

ruido impulsivo.

Nas préximas segOes serao apresentados o filtros que compéem
o segundo grupo, onde se encontram os filtros desenvolvido por Kuan-Nathan e Lee
(Segao 3.3.4), por Frost et al. (Secdo 3.3.5), por Frery e Sant’Anna (Se¢io 3.3.6) e
o filtro MAP (Segao 3.3.8).

3.3.3 Modelo de Degradagao

No caso de imagens de radar, quando se adota um modelo de
degradagio para o sinal, este é, geralmente, um modelo multiplicativo. Sejam, entéo,
X, Y e N variaveis aleatdrias e considere que X e N sejam independentes. Assim

o modelo multiplicativo do sinal é dado por:

Y=X-N (3.1)



N = n é o ruido.

Considere, ainda, que IE(N) = 1 e da independéncia de X e N
(vide Apéndice A), chega-se a:

E(Y) = E(X-N)
- E(X) E(N) = E(X)
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onde Y = y é sinal observado (pixel), X = z é o sinal da cena (valor a priori) e
|
|
|
i
: para média de Y. Utilizando-se novamente o fato de X e N serem independentes e

sabendo-se que IE(Z?) = Var(Z)+IE*(Z) (vide Apéndice A), onde Z é uma variavel

aleatéria, obtém-se para a variincia de Y:

| Var(Y) = E([Y - E(Y)])
= E(X?) - E(N?) — [E(X) - E(N))?
= Var(X){Var(N)+1]+ Var(N)E*(X) (3.2)

| Os estimadores da média e da varidncia do sinal a priori, IE(X)
e Var(X), respectivamente, sdo calculados a partir das estimativas da média e
varidncia do sinal observado (IE(Y) e Var(Y), respectivamente) uma vez que sé se
tem acesso aos valores do sinal observado. Estas estimativas sdo obtidas localmente

(dentro de cada janela de processamento), tendo-se entao:
E(X) = EY) (3.3)

e da Equagao 3.2 vem que:

2

Var(Y) = Var(N)-E (Y)
Var(N)+1

Var(X) = (3.4)

Observacgoes:

¢ A Var(N) pode ser determinada a partir do modelo clutter utilizado. Por
exemplo, no modelo clutter Rayleigh (ruido com distribui¢do Rayleigh -
N ~ R(£)) e imagens processadas em I-look, para detecgio linear Var(N) =

0.2732 e para detecgdo quadratica Vaer(N) = 1.
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o Em 4reas estatisticamente homogéneas o backscatter, é constante por hipd-

tese, logo sua varidncia é nula (Ver(X) = 0), entédo:
Var(Y) = B (Y)Var(N)

3.3.4 Filtros LLMMSE (Lee e Kuan-Nathan)

Os filtros propostos por Lee (1987), Kuan et al. (1987) e Nathan
e Curlander (1987) possuem desenvolvimentos andlogos, baseiam-se no modelo mul-

tiplicativo do ruido (Equagdo 3.1), e sdo denominados Local Linear Minimum Mean
Square Error - LLMMSE.

Local porque a estimativa do sinal a priori (que é desconhecido)
é baseada na estatistica local do pixel a ser filtrado. Linear ji que o filtro é li-
near. Eles utilizam o filtro de Wiener para a minimizacao do erro quadratico médio
(critério MMSE) e admitem a ndo estacionaridade de média e variancia do sinal

(Nonstationary Mean, Nonstationary Variance - NMNV).

Dado o modelo multiplicativo, estes filtros sao gerais, isto €, a
escolha de on (desvio padrio do ruido) implica no tipo de detecgdo e no nimero de

looks da imagem, sdo adaptativos e ndo consideram correlagao entre os pixels.

,
E interessante e mais didatico descrever o estimador de Wiener
antes da apresentacao destes filtros, uma vez que a formulagio e a implementacio

destes filtros levam em conta este estimador,

Considere um processo W corrompido por um ruido aditivo V

(isto é, Z =W 4 V), onde W e V sdo ndo correlacionados, ou seja, IE(W - V) = 0.

Entao o estimador de Wiener é o estimador linear 6timo de W,

dado Z, que minimiza o erro quadratico médio e é descrito por:

——

W =E(W)+ H(Z - E(Z))
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onde H é denominado ganho do estimador e definido por:

_ Var(W)
" Var(W) + Var(V)

H

Partindo-se, agora, do modelo de degradagao (multiplicativo)
apresentado na secdo anterior, o primeiro passo no desenvolvimento do filtro pro-
posto por Kuan-Nathan, é a transformagdo deste modelo em um modelo aditivo.

Isto é conseguido reescrevendo-se a Equagao 3.1 como:
Y=X+N-DX=X+K (3.5)

onde K = (N — 1)X e [E(X - K) = 0. De maneira semelhante a realizada ante-
riormente, calcula-se o estimador de Wiener para a Equagio 3.5, chegando-se a um
ganho do estimador dado por:

_ Var(X)
" Var(X) + Var(K)

(3.6)

Neste ponto existe a necessidade de se calcular a Var(K), que

€ obtida da seguinte forma:
Var(K) = IE(K?) -~ BE*(K) = E(|K — E(K)]%)
e sabendo-se que IE(N) = 1, tem-se que:

EK)=EX- -[N-1]) = EX-N)-IEX)
= E(X)- E(N)-E(X)
= EX)[EN)-1]=0
logo,
Var(K)=E(K?) = E(N -1 -X?%)
= (N - 1) - B(X?)

pode-se notar que o fator IE([NV ~ 1]?) nada mais é do que a variancia de N e que

[E*(X) pode ser representado por Var(X) + IE(X?), assim

Var(K) = Var(N)[Var(X) + E*(X)]
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Como nio se tem acesso i variavel aleatoria X, seus momentos
devem ser estimados a partir dos valores observados como os dados pelas Equagoes

3.3 e 3.4, e a Equacgao 3.6 torna-se:

2

"o Var(Y) — Var(N)E (Y)
Var(Y)[Var(N) + 1]

(3.7)

Entdo a estimativa do sinal a priori, ou seja, o valor do pixel resultante da filiragem
€ expresso por:

2

= = Var(Y) — Var(N)E (Y)

Y=+ e Ve +1 | (¥ =~ )

onde vale relembrar que as estimativas da média e varidncia de Y, E(Y) e WT(Y),
sao obtidas localmente, dentro de cada janela de processamento, como mencionado

anteriormente.

A diferenga bésica entre o algoritmo de Lee e Kuan-Nathan
consiste numa aproximacio através de uma série de Taylor de primeira ordem em
torno das médias de X e N, s6 utilizando os termos lineares e desprezando os termos

de maior ordem, que Lee realiza na Equagdo 3.1 para a obtengio do modelo aditivo.
Da linearizacao vem que:
Y' = XIE(N) + E(X)[N — IE(N)] (3.8)
e utilizando-se o fato de IE(N) = 1 a Equacao 3.8 torna-se:
V=X+K

onde Y’ é uma aproximagao de Y ¢ K = (N — 1)IE(X). Prosseguindo de forma
semelhante ao desenvolvimento do algoritmo de Kuan-Nathan, chegar-se-a ao ganho

H do estimador Wiener com:

Var(K) = Var(N)E*(X)

_ Var(Y) - Var(ME'(Y)
Var(Y) + [Var(N)E(Y)]?
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assim a estimativa do valor do pixel resultante da filtragem € expresso por:

o Ty 4 | TaY) ~ Var(ME(v)
X =B | FartV) 4 Var (NB(Y )

Y —E(Y)]

A aproximagao realizada por Lee no desenvolvimento do filtro
causa a diferenca fundamental entre os dois filtros. A diferenca que esta nos ganhos
do estimador de Wiener, pode ser vista nas Equactes 3.7 e 3.9. Assim diz-se que
a estimativa obtida por Lee é sub-6tima devido a sua linearizagao, enquanto que a

obtida por Kuan-Nathan ¢ 6tima (exata).

Na implementacio destes filtros deve-se tomar cuidado no cal-
culo da variancia de X (Equagdo 3.4). Nesta equagdo o numerador pode possuir
valores negativos, indicativos de que o modelo do speckle nao se verifica, por exemplo,
devido a um nimero de difusores elementares pequeno. Desta forma viola a hipotese
3 apresentada na Secao 2.3.1. Esta situacdo pode ser encontrada em regides muito
homogéneas (onde, por hidtese, Var(X) = 0), portanto a melhor estimativa do
sinal é a média local - IE(Y). Ainda tem-se o caso em que a Var(X) é muito grande
(indicativo de regido com predominéincia de alguns refletores) fazendo com que o
ganho I do estimador Wiener tenda a um e assim a melhor estimativa do sinal é o

préprio pixel observado — y.

Um dos objetivos dos filtros adaptativos é a utilizagao das pro-
priedades locais para controlar os parametros destes filtros a fim de adaptd-los 4 nao
estacionaridade de média e varidncia (NMNV). Segundo Li (1988) pode-se utilizar
como uma medida das propriedades locais a razdo entre as variancias do sinal real

e do sinal observado, expresso por:
B Var(X)
Var(Y)
A idéia embutida nesta taxa é que sinais reais fortes (ou seja, al-
tos valores de Var(X)) ndo sio prejudicados pelo ruido speckle. Portanto janelamen-
tos pequenos sao suficientes para uma boa estimativa local e janelamentos grandes

sd0 necessarios para uma boa estimativa em areas cuja varidncia provenha basica-

mente do ruido speckle.
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E importante notar que os valores de R sdo calculados utili-
zando-se os valores observados (Y = y). Os célculos sdo efetuados primeiramente
sobre uma janela de tamanho fixo pré-definido e de acordo com seu valor escolhe-se
um janelamento mais adequado para a determinacao das estatisticas locais a serem

utilizadas no filtro.

3.3.5 Filtro MMSE (Frost)

O filtro proposto por Frost et al. (1982b) é convolucional linear,
derivado da minimizagio do erro quadratico médio (critério MMSE - Minimum Mean
Square Error) sobre o modelo multiplicativo. Este filtro incorpora a dependéncia
estatistica do sinal original, ja que considera uma fungao de correlagao Exponencial
entre pixels vizinhos. E um filtro adaptativo que preserva a estrutura de bordas e
é geral, ndo obstante o desenvolvimento apresentado aqui seja baseado na deteccio

quadratica.

De acordo com Franks (citado em Ono, 1990), dado um modelo
multiplicativo de ruido, Y (t) = X(¢) - N(t), e considerando-se o ruido como um
processo estocastico estacionario e independente do processo estacionario X(t), a
funcdo de transferéncia, M(f), do filtro linear que otimiza o critério de minimo erro
quadratico médio (MMSE) é expressa por:

_ IE(N)-Sx(f)
M) = (=52 (7)

onde Sy(f) e Sx(f) sdo as densidades espectrais de poténcia de N(¢) e X (t), respec-

tivamente, f = (fi, f;) sdo as coordenadas em frequéncia e g x r significa o produto

de convolugao das fungoes g e r.

O modelo de filtragem do sinal adotado por Frost et al. (1982b)
para o desenvolvimento do filtro € ilustrado na Figura 3.2. Nesta figura H(f) e
M(f) sdo as fungdes de transferéncia do sistema SAR e do filtro, respectivamente,
h(t) e m(t) sdo as respostas impulsivas do sistema SAR e do filtro, respectivamente,

e X(t) ¢ a estimativa do sinal.
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X(1) Y(t) v (1) | X@

M(f)

H(D

Cena
N(t) Sistema SAR Flitroc MMSE
Ruido

Fig. 3.2 - Modelo de filtragem do sinal.

As fungdes M(f) e m(?) do filtro que fornecem uma estimativa

de X(t) dado Y'(t) sdo obtidas minimizando-se o erro quadratico médio (€?):
¢ = E([X(t) - X(1)]")
A solugao desta equagao fornece a funcdo de transferéncia expressa por:

ENISx(H)]. _1
M(f) = { [Sx(f)*gn(f)] H*(f) S #0
IEJ(IN) f=0

(3.10)

onde H*(f) denota o conjugado complexo da funcdo de transferéncia do sistema

SAR e considera-se H(f) ndo dependente de Y(2).

Nesta modelagem aborda-se X(¢{) como um processo auto-re-
gressivo com fungao de autocorrelacio Rx(7) e densidade espectral de poténcia

bilateral Sx{f), expressas por:

Rx(r) = Var(X() e);p{—p|1'|} + E*(X) (3.11)
2pVar(X g
Sx(f) R §(f)IE*(X) (3.12)

onde os pardmetros IE*(X), Var(X) e p possuem valores distintos para diferentes
tipos de alvos, isto é, sdo adaptativos (locais). Para o ruido branco multiplicativo,
N(t), tem-se:
Rn(r) = §(r)Var(N)+ E}N) (3.13)
Sn(f) = Var(N)+ §(f)E¥(N) (3.14)

onde o parametro Var(N) é dependente do tipo de processamento e, portanto,

conhecido. Agora, considerando-se apenas a parte de M(f)} dependente dos dados,
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isto é, a parte enire colchetes na Equagdo 3.10 e substituindo-se as Equagdes 3.11,

3.12, 3.13 e 3.14 em 3.10, chega-se & resposta impulsiva m’(t) dada por:
m'(t) = Kaexp{—alt|}

onde K € uma constante de normalizagio e o € expresso por:

o= |2 (IE(N))2 ! +
= P oN 1+ (@)2 P

da qual p é o coeficiente de correlagio entre os pixels. Os parametros «, IE*(X) e
Var(X) sao obtidos através de Y(), da mesma forma que no filtro de Kuan-Nathan

(Equacéo 3.4).

Este modelo é valido para processamento em areas homogéneas
da imagem, onde X(¢) pode ser considerado estacionario. A condicdo de MMSE é
obtida quando se considera uma irea homogénea e calcula-se @ baseado na estatistica

local de Y(t), sabendo-se da caracteristica NMNV de X(1).

3.3.6 Filtros Robustos

Na éarea de processamento de imagens os filtros lineares e nao-
lineares sdo amplamente utilizados para a redugido de ruido e vérios filtros nao-
lineares sao baseados em estimagio robusta e, especialmente, na estatistica de ordem.
Existemn varios trabalhos em processamento de imagens que fazem uso de técnicas
robustas, tais como Brooks e Bovik (1990), Pitas e Venetsanopoulos {1990) e Fong
et al. (1989), entre outros.

Os filtros robustos a serem apresentados nesta Secao sao os fil-
tros propostos por Frery e Sant’Anna (1993a, b) que adotam o modelo multiplicativo
com ruido independente do sinal (Equagdo 3.1). Estes filtros foram desenvolvidos
para o caso de imagens processadas em I-look e deteccao linear, ou seja, a dis-
tribui¢do marginal da observagio (Y) obedece & distribuigdo Rayleigh, a qual tem

densidade de probabilidade expressa por:

frw) = (L) exp{—3} - Dy (4)
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onde # é definido como coeficiente de retroespalhamento (backscatter) do alvoe Y

tem funcao distribui¢ido acumulada dada por:

Ruls) =1~ expl—2) i (1) (3.15)

que sera utilizada mais adiante no desenvolvimento dos filtros.

A abordagem da filtragem de uma imagem SAR é realizada
como uma estimacao do coeficiente de retroespalhamento (#) dentro de uma janela
moével. Entado, supondo-se a validade do modelo e dado que o valor do parametro
8 da distribuicdo de Rayleigh nao é conhecido, pode-se estima-lo baseado em um
vetor de observagbes de tamanho n, yw = (y1,---,yn), utilizando-se, por exemplo,

o estimador de maxima verossimilhanga:

- 1 2
MV o e§=1: '8

ou o estimador dos momentos baseados no primeiro momento amostral:

. 1 n
Oro = H\/;;yi

onde pode-se notar que \/m gMO ¢ a média amostral das n observacoes do vetor
yw. O estimador de maxima verossimilhanca (que possui todas as propriedades
desejaveis de eficiéncia e consisténcia assintéticas) e o estimador dos momentos a-
presentam bom desempenho somente quando a amostra sobre a qual sdo aplicados

¢ de observacgdes puras.

A definicao de observagoes puras é dada para aquelas amostras
que possuem cada observagio proveniente da mesma distribui¢do e quando todas
sao coletivamente independentes. A hipdtese de amostras de observacdes puras
pode néo se verificar em imagens reais, por exemplo, em regides de bordas ou ainda
se hd correlacdo entre as observagbes. Neste sentido procuraram-se estimadores
que levassem em conta a possibilidade das amostras serem contaminadas, e estes

estimadores sao denomidados robustos.

Antes da apresentagdo dos filtros robustos sio necessarias algu-

mas definigcoes e a familiarizagido com a notagdo matematica adotada. Assim, para
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todo b € IR* sua parte inteira serd denotada como | b, isto é, |b] = max{k € IN: k¥ <
b}, onde IN é o conjunto dos mimeros naturais e define-se P e I como os conjuntos

dos numeros pares e impares, respectivamente.

Sejam agora a = (aj, ..., ay) um vetor M-dimensional de
ndmeros reais, e A C {1,..., M} um subconjunto das suas coordenadas. Denotar-
se-4 a4 a restri¢do do vetor a ao conjunto de coordenadas A, ou seja, ag = {a;} tal
que j € A. Seja ainda a,) o vetor a ordenado em ordem crescente; que sera escrito
a@) = (ama, .., apenr) (i8t0 é, apa < app < --- < apyr)- Entdo, a mediana
amostral de a é definida como:

. Mcl
Qg(a) _ GM:(M/2[41 se (3.16)

%(GM:M/') + appyae) se M € P,

o quartil amostral inferior de a como:

. Lel
Qi(a) = e s (3.17)

s(ane2 + armepasr) se € P;

e o quartil amostral superior de a como:

AM41— tel
Qs(a) = EA:(M+1-(£4+1)/2) se (3.18)

Harmyr—ep2 + arrm—epn) sel€P.

Nas Equagtes 3.17 e 3.18 denotou-se:

# seMeT
% se M e P.

Seja F: IR — [0, 1] a fun¢do de distribui¢io acumulada de uma
variave] aleatdéria Z, e @ um nimero positivo tal que 0 < a < 1, define-se entdo
o a-quantil de Z como inf{t € R: F(t) > «} e serd denotado z,. Utilizando-se

a Equagdo 3.15 é imediato calcular 0 a-quantil de uma varidvel aleatéria Y com

/ 1
Yo =0 Zln(l—a)

Uma definigio de robustez, dada por Kendall e Buckland (1971),
citado por Frery (1993), é a seguinte:

distribui¢ao Rayleigh, como
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Robustez [ - -] um procedimento estatistico é chamado robusto
se ndo é muito sensivel a desvios das suposi¢oes sobre as quais se

baseia.

Agora, tendo-se em mente que filtrar é estimar e levando-se em conta a possibilidade
de se ter amostras de observacdes contaminadas (isto é, observagdes nao puras), os
seguintes estimadores robustos, baseados num vetor de observagoes yw com tamanho

n, foram propostos:

Ivea = %Qz(}’w), (3.19)

o = )= Qi) 520)

buap = : Qz Zw ), (3.21)

N n—{

frmo = (n — 2‘5) —254:-1 Yniis (3.22)

~ n-t

O = (n — 2§ _EZH Yrei (3.23)
onde { = |[nagl, 0 £ ag < 1/2, and (Y1, .-, Ynn) Tepresenta o vetor yw =
(%1, - .., yn) ordenado em ordem ascendente e z = (21, ..., z,), com z; = |y;~Qa(¥)}

para todo : € W.

As Equagoes 3.19, 3.20 e 3.21 sao os estimadores da mediana,
da distancia inter-quartil (IQR - Inter-Quartile Range) e o do desvio médio absoluto
(MAD - Median Absolute Deviation), respectivamente. As constantes Ky, K, e K3
que aparecem nestes estimadores sdo calculadas de forma a tornd-los assintotica-

mente consistentes e possuem valores dados por:
K 1 = 21I1

K, = 4/2In(4 1/2111

onde K3 € obtido numericamente.
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As Equagdes 3.22 e 3.23 sdo os estimadores dos momentos apara-
dos (TMO - Trimmed MOmenis) e de méxima verossimilanga aparada (TML -
Trimmed Mazimum Likelihood), respectivamente. Ambos estimadores possuem pro-
porcio de observagdes eliminadas igual a 2aq, onde as |nag| menores e maiores

observagoes sdo desprezadas.

Os filtros robustos implementados, utilizando estes estimadores,
mantém o nivel médio de cinza da imagem original relacionando os valores estima-
dos com o valor esperado da distribuicio Rayleigh (vide Apéndice B). Isto é feito

multiplicando-se os valores estimados por um fator /7 /2.

3.3.7 Estimativa de Maximo a Posteriori

Sejam X e Y vetores de varidveis aleatorias com funcao densi-
dade de probabilidade fx(x) e fy(y), respectivamente. Sabendo-se que a fungao
densidade de probabilidade a posteriori de X dada a observagao Y = y, obtida

utilizando-se da regra de Bayes, é expressa por:

fxy=y(X|Y =y) = f-%{((—};f-’l (3.24)

onde fxy(x,y) é a fun¢do densidade de probabilidade conjunta de X ¢ Y. Por
simplicidade de notacdo denotar-se-a, daqui por diante, fz(z) por f(z), fzw(z, W)
por f(z,w) e fzyw=w(Z|W = w) por f(z|w), onde Z e W sao veiores de varidveis

aleatérias.

Utilizando-se o fato de:

G
v = 2%
a Equacdo 3.24 torna-se:
fxly) = {2 S) (3.25)

f(y)

Assim a estimativa de maximo a posteriori (MAP) de x, dada
a observacdo Y =y, € obtida maximizando a funcio densidade de probabilidade a

posteriori com relagao a x, isto é:

Xpmap = mazy'[f(x]y)] (3.26)
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agora, considerando que f(y) é constante em relagéo a X, a Equacdo 3.26 fica:

Xpap = mazy'[f(y]x) - f(x)]

e para se obter 0 Xprap, é usual tomar o logaritmo da Expressdo 3.25, j& que a
fungio logaritmo é monotonicamente crescente, e entao diferencia-la com relagao a

x, resultando em:

Olnf(xly) _0lnflylx)  Ol/(x)
ax = ax ax X=XMAP

=0 (3.27)
onde

X » , . M .
° %ﬂ—l é o termo de maxima verossimilhanca, e

Bl.nf X 2 . .
. ==+ € 0 termo a priori.

Aplicando-se este estimador no contexto de filtragem de imagens

SAR denotar-se-a:

e f(x) é a fungdo densidade de probabilidade a priori, isto é, a funcio

densidade de probabilidade do sinal da cena;

f(y|x) descreve o modelo de degradagdo (modelo multiplicativo);

® Yy ¢ o vetor de observagdes (pixels = valores degradados)

f(x|y) éafungdo densidade de probabilidade a posteriori cuja maximizagao

em z leva ao estimador MAP - Xprap.

onde os dois primeiros itens sdo definidos de acordo com a modelagem adotada.

Um caso particular na estimativa MAP ocorre quando no mo-
delo multiplicativo adotado (Equagdo 3.1) a varidvel X é considerada uma constante
positiva, porém desconhecida. Esta situagdo, no paradigma Bayesiano, costuma ser
chamada como “a distribui¢do a priori nao informativa”, e associa-se a varidvel X

a distrbui¢do uniforme sobre todos os valores de IR. Matematicamente, tem-se:

X : —R
Pr(X =({) = 1 para quase todow €
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logo a Equagéo 3.1 fica:
Y=(N (3.28)

onde ( € R' e é uma constante desconhecida. O problema da estimagao torna-
se: dada a distribuicio de N e observado o vetor Y de amostras independentes e
identicamente distribuidas estimar ( pelo critério MAP, isto é, encontrar é ¢ Rt

tal que:
¢ = maz g [P (yI0) (3.20)

e o valor de { é denominado estimador de maxima verossimilhanga de (.

No modelo clutter Rayleigh considerado, a fungao densidade de
probabilidade que caracteriza o ruido N é Rayleigh, N ~ R(£), com parametro £
conhecido e sabendo-se ainda que as variaveis aleatérias Rayleigh sao uma familia
de escala, isto é, se Z ~ R(1), entdo AZ ~ R(A), e assim, dada a Equacao 3.28, Y
possui distribuicdo Rayleigh com parametro £(, ou seja, Y ~ R(£().

Como Y ~ R(£() a estimativa de méxima verossimilhanca de

£¢, para uma amostra de tamanho m, é dada por:
(= (L) 3y (3.30)
2m i=1 ’

O estimador de maxima verossimilhanga possui, entre outras

propriedades, a de consisténcia, de invariancia, de eficiéncia assintética, e a que diz:

e Se 3 é o estimador de maxima verossimilhan¢a de um parametro 8 qual-

quer, e g(3) é uma fun¢éo bi-univoca, entido g(5) é a estimativa de méxima

verossimilhanga de g(5).

Logo a Equacdo 3.30 se torna:

() [

que é a estimativa MAP da variavel aleatéria X (da Equagdo 3.1) quando esta é

constante e igual a (.
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Com desenvolvimento idéntico para o caso de imagens proces-
sadas em I-look e com deteccio quadratica, isto é, o ruido possui distribuicdo Ex-
ponencial, N ~ £(£), com pardmetro ¢ conhecido, encontrar-se-4 para a estimativa

MAP da variavel aleatéria X, quando esta é uma constante e igual {, a expressao:

m

(=

m
E Ei:l Y
onde m é o tamanho da amostra e vale lembrar que as variaveis aleatérias exponen-

cias também siao uma lamilia de escala.

Na segdo seguinte é apresentado o filtro que faz uso deste esti-

mador, o qual é denominado filiro de Maximo A Posteriori.

3.3.8 Filtro de Maximo a Posteriori

Os filtros lineares adaptativos propostos por Frost et al. (1982b),
Lee (1987), Kuan et al. (1987) e Nathan e Curlander (1987) ndo usam uma funcio
densidade de probabilidade explicita para a tensao de envoltéria (V.) ou para a
poténcia (P) detetadas no receptor, assim como para o sinal a priori (cena), que sao

equivalentes as variaveis Y e X na Equacao 3.1, respectivamente.

As propriedades da cena imageada incorporadas na estrutura
destes filtros estdo limitadas &s estatisticas locais (média e varidncia). Vale lembrar
que estes filtros utilizam o critério do minimo erro quatratico médio (MMSE), o qual
garante que os filtros serdao otimos quando os sinais a posteriori e a priori possuem

ditribuicdo Normal.

O fato do sinal a posteriori (valor observado) no modelo clutter
Rayleigh néo ser Normal, levou ao desenvolvimento do filtro MAP por Kuan et al.
(1987). O desenvolvimento foi baseado neste modelo clutter, imagens processadas
em I-look e detecgao quadratica e com a distribuigio Normal caracterizando a fungao

densidade de probabilidade a priori.

Em outro trabalho Lopes et al. (1990b) também desenvolveram

o filtro MAP baseado no modelo clutter Rayleigh para imagens processadas em
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1-look e detecgao quadratica. Porém utilizaram como funcéo densidade de proba-

bilidade a priori as distribui¢bes Normal, Gama e Beta simétrica.

Seguindo-se esta linha, nesta se¢do serao apresentadas as equa-
¢oes do filtro MAP para imagens processadas em I-look detecgao linear e quadratica
com varias distribuicées a priori. O modelo utilizado aqui também serd o clutter
Rayleigh (modelo multiplicativo - Equagio 3.1), que é o mais utilizado e aceito na

literatura, sendo bem adequado as regides estatisticamente homogéneas.

Como ja examinado, neste modelo a distribuigdo do ruido N,
para a deteccdo linear e em areas homogéneas é Rayleigh, N ~ R(£), com IE(N) =1
e Var{N) = 0.2732, dada por:

onde ¢? = % No caso da detec¢do quadritica a distribuigao de N é Exponencial,

N ~ E(€), com [E(N) = Var(N) = 1, e expressa por:

1 n
fln)= gexp{—z} - Ig+(n)

onde £ = 1.

A seguir sera mostrado, como um exemplo, o desenvolvimento
do filtro MAP para imagens processadas em I-look e detecgio linear com distribuicao
a priori Rayleigh com pardmetro 0, ou seja, X ~ R(#), a fim de ilustrar a forma
de obtengao da equacio MAP e servir de base para os outros casos. No final desta
se¢ao, na Tabela 3.1, sdo mostradas as equacdes MAP para varias distribuices nos

dois tipos de detecgio.

A primeira etapa no desenvolvimento do filtro MAP é a ob-
tencao da fun¢do densidade de probabilidade a posteriori. Entdo, dado o modelo
de degradagao (Secdo 3.3.3) e utilizando-se a regra de Bayes encontrar-se-4 que a
variavel aleatéria (Y|X = z) = z - N, onde = é uma constante, possui distribuicio
Rayleigh com parametro z£ (vide Apéndice A), ou seja, (Y|X = z) ~ R(z¢) que é

eXpressa por:
2

Flyle) = [(—H o~ ez | o)
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e é desta equacio que saird o termo de maxima verossimilhanca da Equacao 3.27,
sendo dado por: \
dlnflylz) 2 LY (3.31)

Oz Ty | z8¢?
O préximo passo no desenvolvimento é a consideragao das fun-
¢bes densidades de probabilidade a priori, f(z), a fim de se encontrar o termo a

priori da Equacéo 3.27, e como neste exemplo a f(z) é considerada Rayleigh, tem-se

flz) = (9—“”;-) exp {—2%} g (2)

assim o termo a priori € expresso por:

1 T

Oln f(z)
% I (3.32)

e agora substituindo-se as Equagtes 3.31 e 3.32 em 3.27 chega-se & equagdo MAP:

. 2 N y292
mMAp-l-Hz (;—1) xﬁlAP——éT:O

Cabe ressaltar que os parametros das distribuigdes a priori nao
sdo conhecidos em geral, pois sdo parametros caracteristicos do alvo imageado
(cena), portanto é necessario que sejam estimados. Esta estimacdo é baseada nos
valores amostrais observados dentro de uma janela de processamento, podendo ser

utilizado qualquer estimador.

Utilizando-se o fato de que em &reas homogéneas ha estacio-
naridade de primeira ordem, pode-se usar, por exemplo, o estimador do primeiro
momento (vide Apéndice B) numa janela local de processamento para a obtengio

da estimativa do parametro 8 de f(z), o qual é expresso por:

b=2.3
ks

onde T ¢ a média amostral do sinal a priori na drea considerada. E, ainda, do modelo

de degradacao tem-se:
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assim chega-se a equagao MAP expressa por:
. 2% (2 X 2
Tyap+ —— ("‘ - 1) #rap — (¥9)° =0
Ny
onde ¥ é a média amostral dos valores observados na janela de processamento e a
solugdo desta equagao sera o valor do pixel filtrado. Porém alguns cuidados devem

ser tomados com as solugbes da equagao MAP:

e a estimativa Zayap (solugdo da equacio) deve ser uma quantidade positiva;

¢ se o coeficiente de variagdo dos valores observados (C,) for menor que o
coeficiente de variagdo do ruido (C,), o coeficiente de variagao do sinal a
priori (C;) é complexo, uma vez que é dado por:

2 2
02 — Cy — Cﬂ
T Cr+1

o que implica na nio adequagio do modelo clutter de Rayleigh ao problema,

e entdo a melhor estimativa do sinal a priori é a média amostral (local); e

e se (, > C,, entdo a estimativa &prap estard entre a média amostral e a

observacio.

Na tabela seguinte podem ser vistas as equagoes MAP para
as varias distribui¢bes a priori e os dois tipos de detecgdo, e no caso de imagens
processadas em I-look, obtidas de modo similar ao apresentado anteriormente para
a distribuigdo Rayleigh como distribuigdo a priori, onde A = a — 1 — (2/y), B =

2
2—a—B+@2/y), C={&}eD=(4-2-1).
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TABELA 3.1 - EQUACOES DE MAXIMO A POSTERIORI, PARA IMAGENS
PROCESSADAS EM “1-LOOK”, DETECCAO LINEAR E QUA-
DRATICA, UTILIZANDO-SE VARIAS DISTRIBUICOES A

PRIORI.
Distribuigao Detecdo Linear Detecdo Quadratica
- . R 2 .
Rayleigh By aptt? (2-1)#% 4 p— (%) =0 33y 4 p—E0Py=0
R(9)
+ . R 2 . .
Exponencial #yapt(Z)har—Er=0 8%, ptriEaar— =0
£(9)
A . EAY 2 . . .
Normal I%\JAP_“’”?\JAP"'(ZT)"‘%JAP_(F{E) =0 By ap— 1&g aptoltymap—£ciy=0
2
N(p,o?)
N —_ - 2 - —a ) A
Gama #eapt[CLFH ], ot fer =0 Fuaart (35 )Erar-=0

(e, B)

LN (i, %)

Beta 83apt] £} ap—Cinar+C=0 Forapt Goomsy JEmart =iigy=0
B(a, 8)
Weibull || s{ii+{L=at@il}as, | =0 Hrar+H{ G Yovar- =0
W(e, 5)
Log-Normal Da‘:idAP—(;lz-)éi‘APlnéMAp-i-(%)Qzﬂ (;%—-—2)3‘7MAP— “rEmMapnipap+Ey=0
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

Este capitulo tem a finalidade de apresentar a metodologia em-
pregada nesta dissertagdo para a obtengdo dos resultados finais, de forma clara e
de maneira que os experimentos realizados aqui possam ser repetidos sem nenhum

problema.

O conjunto de dados utilizados nesta dissertagdo tem o objetivo
de avaliar o desempenho dos filtros espaciais (apresentados no Capitulo 3) sob o
ponto de vista da classificagio ponto a ponto, da perda de resolugao e da relagao
sinal-ruido da imagem tratada (imagem filtrada). Portanto a metodologia pode ser
desmembrada nestas trés partes, além do desenvolvimento do filtro MAP com varias

distribuigoes a priori, como € visto no diagrama da Figura 4.1.

No diagrama esquemdtico da Figura 4.1 o bloco denominado
FILTROS retine todos os filtros redutores de speckle a serem avaliados aqui, sendo
que para estas avaliagGes foram utilizados quatro tamanhos fixos distintos de janela-
mento, a saber: 3x3,5x 5, 7x7e9x9 pixels. Este diagrama ¢é detalhado nas sec¢des
subsequentes, onde se faz uma divisdo da metodologia em dois grupos: o que utiliza

imagens reais e o que utiliza imagens sintéticas para a obtencdo de resultados.
4.1 Imagens Reais

As imagens reais utilizadas neste trabalho foram obtidas através
de um sistema SAR aerotransportado numa missao na regiao de Freiburg ao sul da

Alemanha perto da divisa com a Franca. Uma mapa desta regido € visto na Figura

4.2a.
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Imagem
Original
Fiitros
Filtros
MAP
! ! {
Desempenho Perda Relagao
de e Sinal
Classificagao Resolugéao Ruido
Medidas
MAXVER de
Qualidade
' ' y
Detecdo Anilise Fungéao de
de Espalhamento
Bordas Visual Pontual
Figura Resolugéo
de
Mérito em 4dB

Fig. 4.1 - Diagrama esquematico da metodologia.
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Fig. 4.2 - (a) Mapa da regiao de Freiburg e (b) Regiio submetida ao proces-

samento,
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b

Fig. 4.3 - Fotos das imagens SAR da regidao de Freiburg submetida ao pro-

(a) banda X

cessamento (rotacionadas de 90° no sentido horario):

e (b) banda L.
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Na regido submetida ao processamento (Figura 4.2b), aparecem
florestas de caducifélias que cobrem boa parte da imagem, construgées, campos de
culturas no canto superior direito, e tanques de tratamento de esgotos com dimensoes
de 50m de didmetro, possuindo uma estrutura metalica que passa por cima deles,

no canto inferior direito.

As imagens correspondentes a essa regiao possuem tamanho de
512 x 512 pixels, foram processadas em I-look e detecgdo linear, obtidas nas bandas
X (Figura 4.3a) e L. (Figura 4.3b) que correspodem a comprimentos de onda (A) que
variam de 2.75 a 5.21cm (10.9 a 5.75 GHz) e de 19.4 a 76.9cm (1.55 a 0.39 GHz),

respectivamente, e possuem resolugao de 1.5m/pixel.

Para efeito dos estudos realizados considerou-se que estas ima-
gens possuem, basicamente, trés classes distintas e dominantes: floresta, solo exposto

e resto de cultura.

4.1.1 Classificagado Pontual

Esta etapa da metodologia para a avaliagao dos filtros é bem
simples, existindo alguns trabalhos nesta linha de pesquisa, nos quais utilizam-se
imagens de radar para avaliar o desempenho de classificacdo, podendo-se citar por
exemplo, Ulaby et al. (1982a), Benelli et al. (1986) e Durand et al. (1987), entre

outros.

Na abordagem seguida nesta dissertagao, primeiro classifica-se
a imagem original utilizando-se as duas bandas (X e L), em seguida avalia-se o
desempenho de classificacdo. A seguir filtra-se cada banda da imagem e repete-se
a primeira fase (a de classificacio) e comparam-se os desempenhos de classificagio
relativos a cada filtro, ou seja, analisa-se o desempenho de classificacio para uma

imagem ou um conjunto de imagens antes e depois da filtragem.

Para se obter os resultados finais utilizou-se uma classificacao
supervisionada sob o critério de maxima verossimilhanca (algoritmo MAXVER).

O software utilizado para esta tarefa foi o SITIM, no qual o desenvolvimento do
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Fig. 4.4 - Foto das areas de treinamento do classificador.

algoritmo MAXVER considera que as distribui¢oes de cada classe seja Normal. Por
ser uma classificacdo supervisionada é necessario que sejam fornecidas 4reas para
treinamento do classificador. Estas dreas podem ser vistas na Figura 4.4, onde as
areas vermelho, verde e azul correspondem as classes solo exposto, floresta e cultura,

respectivamente.

A anélise do desempenho de classificagao, citada anteriormente,
é realizada utilizando-se a matriz de classificacdo, a qual é um dos resultados do clas-
sificador MAXVER. Nesta matriz, dadas as amostras obtidas na fase de treinamento,
encontra-se o desempenho médio de classificacao (percentual dos pixels classificados
corretamente), abstencdo média (percentual dos pixels nao classificados) e a con-
fusao média (percentual dos pixels de uma classe que foram classificados como outra

classe qualquer).
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4.1.2 Filtros MAP

Implementou-se o filtro pontual de maximo a posteriori (MAP)
utilizando-se diferentes distribuicoes a priori de backscatter, para imagens proces-

sadas em I-look e detecgoes linear e quadratica.

Para a filtragem de uma imagem, fazendo-se uso deste filtro, é
necessario o conhecimento da distribuig¢do a priori que fornece a melhor estimativa
MAP do pixel a ser filtrado. Este conhecimento foi adquirido através de um es-
tudo realizado nas amostras (dados observados), representativas de cada classe que

compunha a imagem, e em suas fungbes densidades de probabilidades.

Para este estudo retirou-se em cada banda da imagem SAR-580
(X e L) uma amostra de cada uma das classes (floresta, solo exposto e resto de
cultura) consideradas como dominantes na imagem. Na Tabela 4.1 sdo mostrados
o tamanho da amostra (N) para cada classe e os valores amostrais da média (%),
do desvio padrio (s), do coeficiente de variagao (Cv) e do nimero equivalente de

looks(ENL).
TABELA 4.1 - QUANTIDADES ESTIMADAS.

Banda || Amostra| N

8|
t

Cv | ENL
Solo | 4270 | 39.27 | 20.82 | 0.5303 | 0.97
L Cultura | 1797 | 74.07 | 38.16 | 0.5151 | 1.03
Floresta | 7698 | 98.24 | 51.39 | 0.5231 | 1.00
Solo |4270 | 9.46 | 5.16 | 0.5457 | 0.92
X || Cultura | 1797 | 35.09 | 18.05 | 0.5144 | 1.03
Floresta | 7698 | 27.40 | 16.21 | 0.5918 | 0.78

Utilizando-se apenas estas quantidades estimadas néo se pode
concluir significativamente de qual distribui¢ao provém os dados amostrais. Portanto
realizou-se um ajuste dos dados observados as varias distribui¢oes (vide Apéndice

B) a fim de que fosse possivel inferir sobre as distribui¢ées a priori do backscatter.
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Para a realizagdo deste ajuste considere Z = (Zy,---, Z,) ser
um vetor de varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas, z =
(21, ,2,) ser um vetor amostra de tamanho “n”, uma ocorréncia de Z. Considere
ainda que z, por vir de uma imagem quantizada em 8 bits, esta no formato byte, isto
é, z; € {0,---,255}. Assim, dado z = (21, -, 2,), para ajusté-lo a uma distribuigao
D(®), com O € IRf o vetor de parametros que caracteriza a distribuigdo D, seguem-

se 0s seguintes passos:

1) estima-se o vetor de parimetros © por 6(z); e

2) desenha-se (z,D(0)(z), h(z)(z)), para z € {0,---,255}, onde h(z)(z) é o
histograma de z no ponto z e é dado por:

_#l<Li<n: =1}
- .

h(z)(z)

O desenho dos ajustes (de algumas distribui¢bes) realizados aos dados podem ser
vistos na Figura 4.5, onde z € o nivel de cinza, “0” representa o histograma de z -
h(z) e as linhas (continuas, tracejadas, etc) representam as distribuices ajustadas

- D(6).
TABELA 4.2 - P-VALORES PERCENTUAIS.

Banda || Amostra | Beta | Gama | K-A | Log-Normal | Rayleigh | Weibull
Solo 0.09 | 0.00 |18.85 0.00 78.60 17.55
L Cultura | 32.19 | 0.00 | 16.99 0.00 29.21 55.93
Floresta | 0.02 | 0.00 | 4.92 0.00 8.21 8.41
Solo 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00° 0.00
X Cultura | 0.00 | 0.00 [ 0.38 0.00 0.92 2.93
Floresta | 0.00 | 0.00 | 0.22 0.00 0.00 0.00

20 valor exato encontrado é 0.000721

Um critério meramente visual para se julgar a qualidade dos
ajustes nao é suficiente, embora seja de grande valia, assim realizaram-se, por fim,

dois testes de qualidade de ajuste (Kolmogorov-Smirnov e Qui-quadrado - x?) e
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calculou-se o p-valor da estatistica teste T'(zy,--,2,). Para maiores detalhes sobre

estes testes de qualidade de ajuste e calculo do p-valor recomenda-se Frery (1993) e

Yanasse et al. (1993).

Segundo Frery (1993) e Yanasse et al. (1993) o teste do x?
parece ser mais influenciado pelo formato byte dos dados do que o teste Kolmogorov-
Smirnov, causando assim a ndo confiabilidade de seus p-valores. Portanto utilizou-
se apenas os resultados deste tltimo teste e construiu-se a Tabela 4.2, onde se

encontram os p-valores percentuais para as distribui¢des Beta, Gama, K-Amplitude,

Log-Normal, Rayleigh e Weibull.

Da Tabela 4.2 e considerando-se um nivel de significancia para

o teste igual a 1% (ou seja, pr > 0.01), pode-se afirmar que:

1) As distribui¢des Gama e Log-Normal sao sempre rejeitadas;

2) A distribuicdo Beta, a menos da amostra de resto de cultura na banda L,

também é rejeitada;

3) As distribuigdes K-Amplitude e Rayleigh para todas as amostras da banda

X sao rejeitada; e

4) As distribui¢des K- Amplitude, Rayleigh e Weibull sao aceitas para todas as

amostras da banda L.

Analizando-se as Tabelas 4.1 e 4.2 escolheu-se para cada amostra
uma distribui¢do da qual possa se julgar que os dados dela proviram e justifica-se

como segue:

e Banda X

— solo exposto = todos os p-valores ndo foram significantes, porém a
distribuigao que teve o dnico valor diferente de zero foi a Rayleigh.
Analisando-se também os valores amostrais (Tabela 4.1) do seu coefi-

ciente de variagio (Cy = 0.5457), bem como do seu niimero equivalente
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de looks(EN L = 0.92) verifica-se que sdo valores bem préximos dos valo-
res tedricos Oy = 0.5227 e ENL = 1.00. Portanto esta foi a distribuigio

escolhida como sendo a distribuigio a posteriori.

— resto de cultura => a tinica distribuigio que é aceita pelo teste é a Weibull.
Porém o seu uso foi dificultado pelo fato do n3o conhecimento da dis-
tribuicao a priori, dado que o modelo multiplicativo adotado produz uma
distribuiciao a posteriori Weibull, ou seja, se uma variavel aleatoria Y
tem distribuicdo Rayleigh e a varidvel aleatéria X - Y possui distribuigdo
Weibull, desconhece-se a distribuigido da variavel aleatéria X. Assim
escolheu-se a distribui¢ido Rayleigh como distribui¢ao a posteriori para
esta classe, pois conhece-se a distribuigio a priori (constante para este
caso) e devido a facilidade de implementacdo do algoritmo, ndo obstante

o seu p-valor ser menor que o nivel de significancia estipulado.

— floresta => embora nenhum dos p-valores tenham sido significantes, o
maior valor encontrado foi para a distribui¢io K-Amplitude, portanto
esta fol a escolhida como sendo a distribui¢do a posteriori; e que segundo
Lewinski (1983), dado o modelo multiplicativo, tem como distribuigao a

priori a Raiz Quadrada da Gama.

e Banda L

— Para as trés amostras niao ha evidéncia de rejeicio do teste para as dis-
tribuicdes K-Amplitude, Rayleigh € Weibull. Pelas mesmas duas razdes
expostas para a amostra de resto de cultura na banda X nao se escolheu,
aqui na banda L, a distribuicio Weibull para as amostras de resto de
cultura e floresta e nem a distribui¢do Beta para a amostra de resto de
cultura. Desta forma, a decisio ficou entre as distribui¢des K-Amplitude
e Rayleigh e optou-se pela distribuigao que apresentou os maiores p-

valores, no caso a distrbuigao Rayleigh.

De acordo com o estudo realizado, implementou-se o filtro MAP
com distribui¢o a priori constante para todas as trés classes na banda L e para as
classes de solo exposto e resto de cultura na banda X enquanto que para a classe

floresta na banda X a distribuigéo a priori considerada foi a Gama.
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4.2 Imagens Sintéticas

As imagens sintéticas (simuladas) sdo utilizadas neste estudo,
pois pode-se ter um controle completo das suas propriedades geométricas (por exem-
plo, localizagio e forma de uma borda) e estatisticas, ndo precisando fazer testes
para inferi-las, como ocorreu nas imagens reais para o caso dos filtros MAP. Es-
tas imagens foram simuladas visando o caso de imagens processadas em I-look e

deteccdo linear, as quais possuem distribui¢do Rayleigh (vide Capitulo 2).

Na simulagdo foram empregados dois métodos distintos. No
primeiro geram-se ocorréncias de um vetor de variaveis aleatorias Rayleigh sem cor-
relagdo entre os pixels vizinhos. Método este que é semelhante ao utilizado por
Martin e Turner (1991}, onde as ocorréncias geradas eram de variaveis aleatérias
Normais. No segundo utiliza-se a funcio de espalhamento pontual do sistema aero-
transportado E-SAR da Agéncia Espacial Alemi (DLR) que foi determinada por
Fernandes et al. (1992).

Neste ultimo método, gera-se um vetor bidimensional de varia-
veis aleatérias complexas Normais caracterizando uma cena com speckle, adiciona-
se, numa posigdo qualquer de interesse, uma constante (fungao delta — é(-,)) para
representar uma fonte pontual e a seguir convolui-se este vetor resultante com a
funcdo de espalhamento pontual bidimensional do sistema E-SAR, obtendo-se assim,

uma imagem simulada de um alvo pontual ideal gerada por este sistema.

Convém observar que os pixels da imagem formada sdo cor-
relacionados devido a fungdo de espalhamento do sistema. Para maiores detalhes
sobre a determinacgio da func¢do de espalhamento pontual do sistema E-SAR, bem

como a geracdo de imagens sintéticas com este método recomenda-se o trabalho de
Fernandes (1993).
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Para as imagens sintéticas geradas com o primeiro método
realizou-se um ajuste da distribuicdo dos pixels de cada uma destas imagens a dis-
tribuicio Rayleigh. Os ajustes foram realizados a fim de mostrar que este é um bom

método de simulagdo e sdo mostrados na Figura 4.6.

As imagens simuladas para este trabalho possuem tamanho fixo
de 128 x 128 pixels, com excecio da imagem usada no caso da avaliagdo pela resposta

impulsiva de uma fonte pontual que possui tamanho final de 51 x 51 pixels.

A seguir sao apresentadas as abordagens que fazem uso destas

imagens sintéticas.

4.2.1 Perda de Resolugao

A perda de resolugio em imagens pode afetar significativamente
a interpretagio visual tanto quanto a classificagio e/ou a segmentacdo automatica
da imagem e ela é uma medida dificil de se quantificar. Portanto, propoem-se as
abordagens baseadas na detecgao de bordas, na analise visual e na resposta impulsiva

de uma fonte pontual, as quais sao descritas a seguir.

4.2.1.1 Detecgao de Bordas

Um importante problema em processamento de imagens é a
detecgdo de bordas emn uma dada imagem. J& que este problema é complexo, ha um
grande nimero de solugdes e definigbes na literatura especializada. As bordas em
uma imagem sao muito utéis para a analise, classificagio e segmentagio da mesma,

numa ampla variedade de aplicagoes.

Uma borda pode ser definida como mudangas ou descontinuida-
des locais em algum atributo da imagem, tal como luminancia, valor de tristimulo
ou textura (Pratt, 1978) ou ainda como a transicio entre areas, em uma imagem,
que tenham propriedades diferentes, propriedades estas que podem ser intensidade

média, textura, ou taxa de variagdo da intensidade (Frost et al., 1982a).
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Um operador usado para detectar tais mudangas ou transicoes é
denominado um detector de bordas. Este operador transforma uma imagem em uma
matriz de “uns”, onde a magnitude da descontinuidade é significante, e “zeros” caso
contrario (matriz binaria). Essa matriz bindria obtida é, normalmente, denominada

como um mapa de bordas.
Ha duas formas basicas de se abordar a detecgao de bordas:

1) método do melhor ajuste: que se baseia no ajuste da borda a uma réplica de
uma borda ideal, que pode ser uma funcdo bidimensional rampa ou degrau.

Se o ajuste € perfeito, uma borda € julgada presente.

2) ométodo de realce/limiarizagdo: que pode ser ainda subdividido em método
de realce linear ou nao linear, e consiste em realgar ou acentuar descon-
tinuidades em um atributo da imagem através de algum operador espacial.
Se a descontinuidade realcada é suficientemente grande (ou seja, maior que

algum nivel de limiar), uma borda ¢é julgada presente.

Existem varios estudos na literatura sobre deteccido de bordas
podendo-se citar, por exemplo, Davis (1975), Abdou (1978), Pratt (1978), Peli e
Malah {1982), Canny (1983), Frost et al. (1982a), Bovik e Munson (1986), Bovik
(1988), Brooks e Bovik (1990), Nezry et al. (1991), entre outros, sendo que nestes
cinco ultimos trabalhos os detectores de bordas sao desenvolvidos para imagens
de radar. Como uma descrigdo mais aprofundada sobre estes varios detectores de
bordas fugiria ao escopo deste trabalho, recomenda-se aos interessados consultar

estas referéncias e as nelas contidas.

Um detector pode ser representado por um diagrama de blocos,
como o mostrado na Figura 4.7. Neste modelo, a imagem de entrada I(z,7) é
percorrida por uma janela mével onde sdo realizadas operag¢des pontuais (locais)
para cada posigao da janela ¢ a saida A(Z, ) é a medida da descontinuidade para o

centro das janelas, podendo ser usada para formar um mapa de bordas de niveis de

cinza.
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Fig. 4.7 - Esquema de deteccao de bordas.

Para melhorar a analise visual este mapa de borda de niveis de
cinza é comparado com um limiar 7, e assim uma borda é detectada se A(z,j) > T,

enquanto nenhuma borda é detectada se A(z,7) < 7.

Pode-se observar que o limiar 7 define o mapa de bordas resul-
tante. O seu valor controla a sensitividade do detector, pois se 7 é escolhido alto as
bordas de baixas amplitudes (baixo contraste) nio serao detectadas. Enquanto que
em imagens ruidosas a selecao de 7 torna-se um compromisso entre a nao validade
das bordas e a criacio de falsas bordas, uma vez que se ele é escolhido muito baixo

o ruido pode ser facilmente detectado como borda.

O detector de bordas de interesse nesta dissertagao é aquele que
utiliza como operador pontual o célculo do coeficiente de variacdo dentro de uma
janela de processamento de tamanho 3 x 3. O limiar v adotado é igual a média das
trés colunas centrais da imagem. Este limiar foi escolhido de maneira deterministica

levando-se em consideragio a sensitividade do detector para os contrastes de cada
borda.

Como nesta abordagem a perda de resolugio na imagem filtrada
é quantificada através do detector de bordas € necessario que se use alguma medida
de desempenho para o detector. A medida pode ser qualitativa ou quantitativa e

varias destas medidas sio citadas em Peli e Malah (1982).
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A medida de desempenho para o detector utilizada neste tra-

balho é a figura de mérito proposta por Pratt (1978), dada por:

- mam{IA,I}Z 1—|—6e

(4.1)

onde I4 representa o nimero de pontos detectados, I; é o niimero de pontos da

borda ideal, § é uma constante de escala e ¢; é a distancia entre o ponto detectado
e a borda ideal.

Esta medida é sensivel a diferentes tipos de erros esperados,
sendo maxima quando o mapa de bordas for perfeito (ou seja, R = 1) diminuindo
com o aumento do erro no mapa de bordas. A constante 6 pode ser ajustada para
penalizar pontos de bordas que sao detectados deslocados da posi¢io verdadeira,
sendo usado § = 1/9, que é sugerido por Pratt (1978). A normalizacdo pelo maximo

entre I4 e I; fixa uma penalidade para bordas borradas e/ou fragmentadas.

Para a obtencio dos resultados simularam-se trés imagens pro-
cessadas em I-look e deteccdo linear, de tamanho 128 x 128 pixels com uma borda
degrau ideal vertical e central, que separa duas regides com backscatters constantes
de valores 10 e 20 (imagem com baixo contraste), 10 e 50 (imagem com médio con-
traste) e 10 e 100 (imagem com alto contraste), respectivamente. Estas imagens

sdao vistas na Figura 4.8, onde a parte mais escura nas imagens corresponde ao

backscatter 10.

A metodologia seguida aqui é descrita passo a passo da seguinte

forma:

1) Detecta-se a borda na imagem original (imagem sem ruido);

2) Calcula-se a figura de mérito do detector, afim de se tenham pardmetros

para a inferéncia sobre os filtros;
3) Filtra-se a imagem sintética;

4) Detectam-se bordas na imagem sintética filtrada; e
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Fig. 4.8 - Imagens simuladas com backscatter (&, e &) constantes: (a) Baixo
Contraste ({; = 10 e & = 20), (b) Médio Contraste (& = 10 e
£z = 50), e (c) Alto Contraste (£, = 10 e & = 100).
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5) Avalia-se a perda de resolugdo desta com relagdo a figura de mérito do

detector obtida em (2).

Uma metodologia semelhante 3 utilizada nesta etapa foi reali-
zada por Hirose et al. (1989) e Adair e Guindon (1989). Os primeiros utilizaram o
detector de bordas proposto por Sobel (que é muito sensivel a ruido multiplicativo),
enquanto os ultimos usaram o detector de bordas desenvolvido por Nevatia e Babu
(citado por Adair e Guindon, 1989). Porém as medidas de desempenho para os

detectores que ambos utilizam sdo diferentes da proposta por Pratt.

4.2.1.2 Analise Visual

Esta é uma abordagem qualitativa na analise da perda de resolu-
¢do na aplicacao de cada filtro. E utilizado uma imagem simulada de tamanho 128 x
128 pixels com uma borda degrau ideal vertical e central, a qual separa duas regices
com backscatiers constantes de valor 20 (parte mais escura) e 70, respectivamente,

(Figura 4.9). Observa-se o borramento da borda degrau provado por cada filtro.

Para esta analise visual foi retirado aleatoriamente um pedaco
de uma linha da imagem (na regido de borda) contendo 14 pixels sequenciais, 7
pixels em cada uma das regides homogéneas. A perda de resolucao pode ser inferida
usando-se o fato de que quanto maior o borramento da borda, maior é a perda de
resolucio, ou seja, quanto maior a inclinagio da borda apds a aplicacao de cada

filtro menor é a perda de resolucao.

4.2.1.3 Funcao de Espalhamento Pontual

A fungao de espalhamento pontual de um sistema SAR é uma
funcao bidimensional que representa a resposta impulsiva de uma fonte pontual
ideal. A resposta impulsiva de um alvo pontual é proporcional ao seu coeficiente de

retroespalhamento.



Fig. 4.9 - Imagem simulada com backscatters constantes £, = 20 (lado es-

querdo) e & = 70 (lado direito).

A resolugao espacial pode ser definida como a largura da res-
posta impulsiva de um alvo onde a energia do sinal cai cerca de 50% do seu valor
de pico (ponto de 3dB). Por esta funcdo (resposta impulsiva) ser bidimensional ela
possui duas medidas de largura (ortogonais) no ponto de 3dB, uma na direcio de
range e outra na direcdo de azimute, sendo que estas larguras (resolugoes) definem

a célula de resolugao do radar.

O médulo (amplitude) da resposta impulsiva de uma fonte pon-
tual ideal é mostrada na Figura 4.10, onde sao feitos dois cortes paralelos as direcoes
de range e azimute a fim de mostrar as resolugdes nestas direcoes (Figura 4.10a e

Figura 4.10b, respectivamente).

A avaliagdo da perda de resolugao feita neste item é a simples
computagao das resolugoes nas diregoes de range (é,) e azimute (6,) da resposta
impulsiva de um alvo pontual ideal, no ponto de 4dB, antes e apds a passagem
dos diversos filtros. O célculo da resolugao é realizado através de interpolacio li-
near quando necessario. Para isso simulou-se uma imagem sintética com uma fonte

pontual ideal, utilizando-se o método descrito em Fernandes et al. (1992).
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Neste ponto cabe perguntar por que computar as resolugdes nas
diregdes de range e azimute da resposta impulsiva de um alvo pontual ideal, no ponto

de 4dB ? A resposta para esta questdo é simplesmente a coeréncia a ser mantida

com os trabalhos de Fernandes et al. (1992) e de Fernandes (1993).

4.2.2 Relagao Sinal-Ruido

Uma importante medida do desempenho dos sistemas de comu-
nicagio e em processamento de imagens € a relagéo sinal-ruido, que mede a razao

entre o nivel do sinal original e do ruido.

Em processamento de imagens esta medida serve para quan-
tificar, por exemplo, o desempenho de um filtro aplicado a uma imagem ou alguma
operagio de transformagio sofrida pela imagem original. E com objetivo de avaliar
o desempenho dos varios filtros redutores de speckle sob o critério da relagao sinal-

ruido que se utilizam duas medidas de qualidade, apresentadas a seguir.

4,2.2.1 Medidas de Qualidade

Nesta abordagem utilizam-se duas imagens simuladas de tama-
nho 128 x 128 pixels. Uma com uma borda degrau ideal vertical e central, que separa
duas regides com backscatters constantes de valor 20 e 70, respectivamente, (Figura

4.9) e outra com backscatters constantes de valor 50 (Figura 4.11).

Como mencionado anteriormente, utilizam-se como critério de
avaliacio do desemnpenho dos filtros duas medidas de qualidade para avaliar a relagao
sinal-ruido. Quanto maior a diferenga (erro) entre a imagem original e a imagem
filtrada considera-se que o nivel de ruido é maior, portanto uma menor relagio sinal-
ruido. A primeira medida denominada erro médio quadritico normalizado

(NMSE - Normalized Mean Square Error) é expressa por:

NS lai,5) — 806, 5))° |
NMSE = 2=t Ei_-:[ élfz(i,;§23)] (4.2)

onde N e M sdo as dimensdes da imagem, z(%,J) é a imagem original (sem ruido)
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e #(2,7) é a imagem filtrada (estimada). A segunda medida denominada nimero

equivalente de “looks” (ENL - Fquivalent Number of Looks) é dada por:

ENL = (4 . ”) Ci% (4.3)

onde Cy é o coeficiente de variagao.

Para o computo do NMSE utilizou-se a imagem da Figura 4.9,
enquanto que a imagem da Figura 4.11 foi usada para o cilculo do ENL. E in-
teressante notar que a relagao sinal-ruido é diretamente proporcional ao ENL e

inversamente proporcional ao NMSE.

Fig. 4.11 - Imagem simulada com backscatters constantes & = 50.
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CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo tem a finalidade de apresentar e discutir, con-
comitantemente, os resultados obtidos nesta dissertagdo com a metodologia empre-
gada. Estes resultados serdo apresentados numa ordem sequencial diferente daquela
seguida no Capitulo 4 {Metodologia). Desta forma, neste capitulo os resultados sio

expostos na seguinte ordem:
1) Relagio sinal-ruido

2) Perda de Resolugéo
a) Analise Visual
b) Detecgdo de Bordas

¢) Resolugio em 4dB da resposta impulsiva de um alvo pontual ideal

3} Classificacao Pontual

Todos os resultados obtidos com os filtros aparados (TMO e
TML) foram alcangados utilizando-se uma proporgao de observagoes eliminadas
(desprezadas) igual a 0.45. Esta proporg¢éo resulta num mimero de observagbes uti-
lizadas no processo de estimagao (filiragem) que varia de acordo com o tamanho da
janela empregada no processamento. Assim, para as janelas quadradas de tamanho
3, 5, 7 e 9 (que possuem 9, 25, 49 ¢ 81 pixels, respectivamente) apenas 5, 15, 27 e

45 pixels sdo usados na estimagao, respectivamente.

Vale ressaltar ainda que, neste capitulo, imagem original re-
presenta a imagem a ser filtrada e imagem sem ruido representa a imagem com
“backscatter” constante antes de ser imageada. Também nas tabelas e em alguns
graficos aparecem alguns nomes de filtros abreviados, sendo que os seus respectivos

nomes completos podem ser encontrados no Capitulo 3.
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5.1 Relacao Sinal-Ruido

As duas medidas de erro adotadas para a avaliagio do desem-
penho dos filtros sob o critério da relagdo sinal-ruido (NMSE e ENL) sio apre-
sentadas na Tabela 5.1, onde Jn paran = 3, 5, 7 ¢ 9, é o tamanho da janela de

processamento utilizada na filtragem.

TABELA 5.1 - MEDIDAS DE QUALIDADE.

Imagem/ NMSE ENL
Filtro J3 J5 J7 J9 J3 J5 J7 J9
Original 0.272 1.000

Média 0.031 | 0.013 | 0.010 | 0.009 | 9.038 | 25.266 | 48.604 | 77.066
Mediana | 0.095 | 0.028 | 0.017 | 0.013 || 6.117 | 14.869 | 28.734 | 47.716
IQR 0.288 | 0.072 | 0.039 | 0.028 || 2.526 | 5.483 | 10.032 | 15.974
MAD 0.310 | 0.071 | 0.036 | 0.024 || 2.016 | 5.237 | 10.031 | 16.178
T™O 0.059 | 0.017 | 0.012 | 0.011 || 8.444 | 20.978 | 37.572 | 59.201
TML 0.036 | 0.017 | 0.020 | 0.022 || 8.750 | 22.235 | 39.543 | 62.100
MAP 0.028 | 0.013 | 0.011 { 0.011 {| 9.902 | 28.032 | 53.938 | 85.427
Lee Fixo | 0.151 | 0.138 | 0.140 | 0.143 {| 1.788 | 1.927 | 1.971 | 1.965
Lee Adapt. 1.935 9.983
Frost 0.039 | 0.019 | 0.014 | 0.013 || 6.817 | 14.701 | 20.734 | 24.278

Na Tabela 5.1 nao aparecem os valores das medidas NMSE e
ENL para o filtro de Kuan-Nathan porque sao idéndicos aos obtidos com o filtro de
Lee. Isto mostra uma primeira evidéncia de que a aproximacio, na implementagio
destes algoritmos, realizada no filtro de Lee ndo altera significativamente os resulta-
dos de ambos filtros. A partir dos resultados construiram-se os graficos das medidas
NMSE e ENL versus o tamanho do janelamento (Figuras 5.1 e 5.2, respectiva-

mente).

A partir da Tabela 5.1 e das Figuras 5.1 e 5.2, pode-se observar

que, no geral, os filtros aumentam a relagio sinal-ruido e que o comportamento geral
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dos filtros para estes dois critérios (duas medidas de qualidade) mostra que quanto
maior o tamanho da janela de processamento menor é o erro entre a imagem ori-
ginal e a imagem filtrada (aumento da relagdo sinal-ruido), realgando uma relacao
diretamente proporcional entre o janelamento e a relacio sinal-ruido. Este compor-
tamento nio se verifica no filtro TML, para a medida NMSE, que a partir da janela

5 x 5 aumenta o erro entre as imagens filtrada e original, ao invés de diminuir.

0.35 T T T T

T

0.3

0.25

0.2

NMSE

0.15r

0.1

0.05r

B
e ITE AT IR e e i

0 1 1 1 1

3 5 7 9

Janelamento

Fig. 5.1 - Medida de erro NMSE versus o tamanho da janela de processa-

mento.

Nota-se também que os filtros IQR e MAD com janelamento 3
apresentam um comportamento anémalo na medida de qualidade NMSE, dando a
impressio que “introduzem” ruido na imagem e que os filtros de Lee com janelamento

fixo se comportam de modo semelhante ao filtro de Lee com janelamento adaptativo.
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Fig. 5.2 - Medida de erro £ N L versus o tamanho da janela de processamento.

De acordo com estas duas medidas de qualidade (erro} pode-
se dizer que os dois melhores filtros com relacédo a reducao de ruido sac o MAP e
o da Média e, caso néo se considere as anomalias dos filtros IQR e MAD para o

janelamento 3 na medida NMSE, o pior filtro com relagao a redugio de ruido € o de
Lee.

As medidas de qualidade obtidas através das Equagtes 4.2 e 4.3
sao utilizadas para quantificar um mesmo critério de desempenho dos filtros (que é a
relagao sinal-ruido) e desta forma, esperar-se-ia que houvesse uma relagio funcional

entre estas duas medidas de qualidade. Portanto tracaram-se os grificos das Figuras

5.3 e 5.4.
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Para a construgio do grifico da Figura 5.3 normalizou-se o
nimero equivalente de looks, invertendo-se cada valor encontrado (1/ENL;), pois
desta maneira a variacio dessa medida fica entre 0 e 1 e também cria uma relagio
direta com a medida NMSE. Isto é, agora quanto menor o valor encontrado (mais
préximo de zero) maior ¢ a relagdo sinal-ruido. Em seguida ordenou-se (de forma as-
cendente) a medida NMSE mantendo-se a medida EN L que seja sua correspondente,

ou seja, o par ordenado composto pelas medidas (NMSE;,EN L;) néo ¢ alterado.

Para deixar clara esta idéia da ordenacio de uma medida man-
tendo-se a sua correspondente ndo alterada, considere por exemplo, os cinco pares
ordenados (1,2}, (3,4), (2,1), (7,8) e (5,4), ordenando-se a primeira componente
destes pares e mantendo-se sua ordenada correspondente tem-se (1,2), (2,1), (3,4},
(5,4) e (7,8). Para a construcdo do grifico da Figura 5.4 aproveitou-se a ordenagao

feita para o grafico da Figura 5.3 e tragou-se uma medida versus a outra.

Das Figuras 5.3 e 5.4 verifica-se que a relagao funcional nio e-
Xiste, como era esperado, por se tratar de duas medidas que inferem sobre o mesmo
critério de desempenho dos filtros. Dada a ndo existéncia desta relagido funcional
entre as duas medidas de erro para avaliar a relagio sinal-ruido, propde-se um critério

que leve em consideracdo as duas medidas, o qual é descrito a seguir.

Considere que um critério C;, onde C; € [0,1] e 1 < i < n,
possa representar alguma medida de inferéncia sobre um dado filtro e em relagao a
algum método de avaliacio de filtros. Entao dir-se-a que o filtro F, serd “melhor”
que o filtro F, em relagio ao critério C; se Ci(F,) < Ci(F). Como se deseja
avaliar o comportamento global dos filtros, é de interesse reunir esses “n” critérios
em uma Unica medida, para tanto pode-se pensar em medir a distancia d¢ do ponto
C(Fa) = (Ci(F), - -+, Cu(Fa)), a um ponto P qualquer do espago IR™ e compara-la
com as distancias C(F), C(F.), etc. Aceito este critério, o “melhor” filtro (em

relacéo a distancia d¢) sera aquele que minimize dg.

Resta agora apenas a definigdo desta distancia, o que pode ser

feito de varias maneiras, por exemplo suponha P; um ponto no espago IR™ corres-
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TABELA 5.2 - NORMA £2 PARA AS MEDIDAS DE RELACAQ SINAL-RUT-
DO COM RELACAQ AO PONTO P = (0,0).

Norma £2

Filtro J3 J5 J7 J9
Média 0.115 | 0.042 | 0.023 | 0.016
Mediana | 0.189 | 0.073 | 0.039 | 0.025
IQR 0.489 | 0.196 | 0.107 | 0.069
MAD 0.584 | 0.204 | 0.106 | 0.066
T™O 0.132 | 0.051 | 0.029 | 0.020
TML 0.120 | 0.048 | 0.032 { 0.027
MAP 0.105 | 0.038 | 0.022 | 0.016
Lee Fixo | 0.579 | 0.536 | 0.527 | 0.528

Lee Adapt. 0.535

Frost 0.152 | 0.071 | 0.050 | 0.043

pondente ao ponto com todas as coordenadas iguais a “um”, entdo d; pode ser

definida como:

de(C, Py) =

PG = 1)
G- 1|

mazie(y,..a3|Ci — 1|

7

Il
[ )

b

[ae Y o S
i

I
8

’

onde se denomina que a distancia é em IR" e na norma L.

(5.1)

Agora, utilizando-se o critério da norma em IR”, tabulou-se a

norma £2 em IR? (Tabela 5.2) afim de se inferir sobre a ordenagio dos filtros com
relagio & redugdo de ruido, isto é, usou-se dg = /3.7 C? para as medidas NMSE e

ENL. A partir desta tabela chega-se & seguinte ordem (do melhor para o pior) para

os filtros analisados:

Janelamento 3 : MAP, Média, TML, TMO, Frost, Mediana, IQR, Lee Adap-
tativo, Lee Fixo, MAD.
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Janelamento 5 : MAP, Média, TML, TMO, Frost, Mediana, IQR, MAD,
Lee Adaptativo, Lee Fixo.

Janelamento 7 : MAP, Média, TMO, TML, Mediana, Frost, MAD, IQR,
Lee Fixo, Lee Adaptativo.

Janelamento 9 : MAP = Média, TMO, TMI., Mediana, Frost, MAD, IQR,
Lee Fixo, Lee Adaptativo.

sendo que o melhor filtro é aquele que possui a menor distincia ao ponto P = (0,0)

e o pior o que possui a maior distdncia a este ponto.
5.2 Perda de Resolucao

Nesta segdo sido apresentados os resultados obtidos por trés
critérios distintos para a avaliacdo da perda de resolugdo espacial, sendo que dois
destes sdo quantitativos (um fazendo uso da detecgéo de bordas e o outro utilizando
a resposta impulsiva de um alvo pontual ideal) e um apenas qualitativo (andlise
visual) que servird como uma introdugao aos outros dois critérios, tentando dar a

idéia da perda de resolugao, ou seja, a perda de detalhes finos na imagem.

5.2.1 Analise Visual

Para esta analise foi tragado um grafico para cada filtro ava-
liado (como mencionado na Secéo 4.2.1.2), podendo estes serem vistos nas Figuras
5.5 a 5.14. Em cada um destes graficos sdo representadas a borda degrau ideal
(linha continua), a borda ruidosa (linha trago-pontilhada) e as bordas resultantes
da filtragem (linha tracejada com os simbolos “*”, “o”, “+” e “x”, para os tamanhos

de janela de processamento 3, 5, 7 e 9, respectivamente).
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Fig. 5.7 - Borramento de uma borda degrau ideal pelo filtro IQR (visdo uni-

dimensional).
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Fig. 5.8 - Borramento de uma borda degrau ideal pelo filtro MAD (visdo uni-

dimensional).
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Fig. 5.9 - Borramento de uma borda degrau ideal pelo filiro TMO (visdo uni-
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Fig. 5.10 - Borramento de uma borda degrau ideal pelo filtro TML (visao uni-

dimensional).
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Fig. 5.12 - Borramento de uma borda degrau ideal pelo filtro de Lee (visdo

unidimensional).
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Analisando-se todos estes grificos pode-se observar que se ve-
rifica wma transformacio da borda degrau em uma borda do tipo rampa. FEsta
transformacio caracteriza o borramento da borda e consequentemente a perda de
resolucdo na borda, uma vez que quanto maior o borramento, menor ¢ a diferenga
entre os niveis de cinza das regides homogéneas, logo pior é a detecgdo da borda
e assim a perda de resolucao do filtro é maior. O borramento da borda esta dire-
tamente associado a aplicacio do filtro, pois o filtro ideal eliminaria o ruido sem

alterar a estrutura (forma) da borda degrau.

Das Figuras 5.5 e 5.11 nota-se que a redugéo do ruido pode ser
verificada nas regides homogéneas (pixels nao integrantes da borda), onde a saida dos
filtros se aproxima dos pixels da imagem original (imagem sem ruido). E verificado
também que quanto maior o tamanho da janela de processamento utilizada, maior

é o borramento da borda, logo maior perda de resolucao.

Da Figura 5.6 observa-se um borramento da borda com o filtro
da Mediana menor que o gerado pelo filtro da Média, pois, de maneira mais geral o
filtro da Mediana modifica mais suavemente a estrutura da borda. Deve-se observar
que o comportamento do filtro da Mediana com janelamento 3, comparado aos
demais janelamentos, é o pior em relagdo a redugao de ruido. Vé-se também que

quanto maior o janelamento utilizado, maior é o borramento da borda.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram que o comportamento dos filtros
IQR e MAD sio semelhantes com relacao 4 reducio de ruido nas areas homogéneas
(excetuando-se o caso em que o janelamento € igual a 3). O borramento da borda
causado pela aplicagio destes filtros é muito parecido, sendo que os pixels da regiao
de borda resultantes da filtragem com o algoritmo MAD estdo mais proximos dos

pixels da borda ruidosa que os filtrados com o algoritmo IQR.

Os filtros TMO e TML possuem comportamentos semelhantes,
como pode ser visto nas Figuras 5.9 e 5.10, porém, aparentemente, o filtro TML
causa uma perda de resolu¢dao maior que o filtro TMO. Estes dois filtros, também

aparentemente, borram menos a borda que filtro da Média e se comportam analoga-
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mente ao filtro da Mediana.

Os filtros de Lee e Kuan-Nathan (Figuras 5.12 e 5.13) pos-
suem comportamentos idénticos (segunda evidéncia com relagao a aproximacao men-
cionada na Secio 5.1), tendo um borramento da borda bem suave e, quando com-
parados ao filtro da Média, pode-se observar uma perda de resolugao menor. Das
Figuras 5.12 e 5.13 pode ser notado que na regido mais préxima da borda (pixels 5,
6, 7, 8 ¢ 9) quanto maior o janelamento dos filtros mais suas saidas se aproximam

da imagem ruidosa.

Da Figura 5.14 vé-se que o borramento da borda para o filtro de
Frost nos diferentes janelamentos é praticamente o mesmo e é menor quando com-
parado aos filiros da Média e da Mediana. Pode-se notar também que a suavizagao
do ruido nas regides é muito boa, j4 que a sua saida estd bem préxima da imagem
original (sem ruido). O filtro de Frost, se comparado ao filtro TMO, aparentemente
possui um borramento da borda menor, excecio feita ao janelamento 3 e, quando

comparado ao filtro TML, possui uma perda de resolucdo menor.

5.2.2 Detecgao de Bordas

Na avaliagiao da perda de resolugdo espacial causada pela aplica-
cdo de algoritmos de filtragem, utilizando-se a metodologia da detecgao de bordas,
escolheu-se como medida de desempenho para o detector a figura de mérito (R)
proposta por Pratt, 1978 (vide Capitulo 4 — Equacéo 4.1). Esta medida varia entre

0 e 1 e quanto mais ela se aproxima de 1 melhor é a detecgéo da borda.

Os valores obtidos para a figura de mérito (R) foram tabulados,
sendo vistos na Tabela 5.3, onde baixo, médio e alto contraste sio relacionados as
imagens com estes respectivos contrastes (isto é, com razdo de backscallers igual
a 2, 5 e 10, respectivamente). Os nimeros que aparecem entre parénteses logo
apos o nome de cada filtro dizem respeito ao tamanho da janela de processamento

empregada na filtragem.
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TABELA 5.3 - FIGURA DE MERITO (R).

Imagem/ Figura de Mérito _

Filtro Baixo Contraste {Rg) I Médio Contraste (R ) I Alio Contraste (Ra)
Sem Ruido 0.950 0.850 1.000
Original 0.099 0.399 0.862
Média (3) 0.323 0.944 0.947
Média (5) 0.112 0.862 0.863
Média (7) 0.081 0.731 0.741
Média (9) 0.076 0.576 0.589
Mediana {3) 0.175 0.924 0.968
Mediana (5) 0.088 0.938 0.956
Mediana (7) 0.078 0.938 0.959
Mediana (9) 0.094 0.737 0.956
IQR (3) 0.147 0.243 0.331
IQR (5) 0.229 0.605 0.716
IQR (7) 0.298 0.696 0.961
IQR (9) 0.158 0.748 0.696
MAD {3) 0.121 0.497 0.852
MAD (5) 0.167 0.885 0,961
MAD (7) 0.154 0.935 0.960
MAD (9) 0.104 0.930 0.960
TMO (3) 0.290 0.950 0.947
TMO (5) 0.092 0.949 0.945
TMO (7) 0.079 0.959 0.930
TMO (9) 0.090 0.767 0.891
TML (3) 0.289 0.948 0.947
TML (5) 0.098 0.943 0.928
TML (7) 0.083 0.937 0.881
TML (9) 0.080 0.906 0.859
MAP (3) 0.345 0.948 0.950
MAP (5) 0.126 0.851 0.855
MAP {7) 0.091 0.715 0.721
MAP (9) 0.090 0.561 0.545
Lee Fixo (3) 0.096 0.298 0.655
Lee Fixo (5) 0121 0.382 0.764
Lee Fixo (7) 0.148 0.453 0.839
Lee Fixo (9) 0.156 0.472 0.849
Lee Adapt. 0.153 0.461 0.838
Kuan Fixo (3) 0.097 0.300 0.656
Kuan Fixo (5) 0.122 0.373 0.771
Kuan Fixo (7} 0.148 0.470 0.839
Kuan Fixo (9) 0.151 0.485 0.850
Kuan Adapt. 0.149 0.473 0.840
Frost (3) 0375 0.966 0.969
Frost (5) 0.381 0.965 0.964
Frost (7) 0.377 0.966 0.963
Frost (9) 0.270 0.966 0.964
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Da Tabela 5.3 pode-se observar que os valores encontrados de
R para as imagens originais com baixo e médio contraste nido sdo iguais a 1, o
que é devido a escolha do limiar utilizado na detecgdo de bordas. Também ja se
pode notar que os valores encontrados de R para o filtro de Lee sdo bem préximos
aos encontrados para o filtro de Kuan-Nathan (um erro percentual pequeno). Isto
mostra outra evidéncia com relacio 3 diferenca entre estes filtros causadas pela

aproximacao citada na Segao 5.1.

A partir da Tabela 5.3 construiram-se sete graficos que podem
ser divididos em dois grupos. No primeiro grupo fixou-se o tamanho da janela de
processamento e tracou-se o grafico da figura de mérito (R) versus as trés razoes
de backscatters (2, 5 e 10). Este grupo é composto pelas Figuras 5.15, 5.16, 5.17 e
5.18, que correspondem aos janelamento 3, 5, 7 ¢ 9, respectivamente. No segundo
grupo fixou-se a razio de backscatters (contraste) e tragou-se o grafico da figura de
mérito (R) versus o tamanho da janela de processamento, sendo este grupo composto
pelas Figuras 5.19, 5.20 e 5.21, que correspondem aos contraste baixo, médio e alto,

respectivamente.

De modo geral, nas Figuras 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18 e da Tabela
5.3 nota-se que, quanto maior a razio de backscatters, melhor é a detecgdo da borda.
Isto é um fato esperado, uma vez que quanto menor é a diferenca entre os niveis
cinza de uma borda (pequena razdo de backscatters), pior é a sua deteccdo. Estas fi-
guras mostram tabém a pertinéncia do comentario feito anteriormente com respeito
4 diferenca entre os filtros de Lee e Kuan-Nathan (vide Se¢do 5.1). Pode-se, ainda,
observar que os valores obtidos de R para estes filtros com janelamento fixo tendem
a se aproximar dos valores de R obtidos para o janelamento adaptativo quando se
aumenta o tamanho da janela de processamento, assim como os resultados obtidos
para o filtro de Frost sao sempre superiores aos dos demais filtros, independente-

mente do tamanho da janela utiliza na filtragem.
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Da Figura 5.15 pode-se ver que existem quatro grupos de filtros
que se comportam de maneira semelhante, sendo o primeiro grupo formado pelos
filtros da Média, da Mediana, MAP, TMO, TML e Frost, que possuem os melhores
resultados para a figura de mérito. O segundo grupo é composto pelos filtros MAD,
de Lee e de Kﬁan—Nathan adaptativos. O terceiro grupo é composto pelos filtros de
Lee e de Kuan-Nathan com janelamento fixo, e por fim o filtro IQR que possui a

pior medida de figura de mérito. -

Das Figuras 5.19, 5.20 e 5.21 observa-se o fato de que os valores
da figura de mérito obtidos para os filtros diminuem com o aumento do tamanho da
janela de processamento, excetuando-se os filtros IQR, MAD e os desenvolvidos por
Lee e Kuan-Nathan. Fato este que corrobora com o exposto na Segao 5.2.1, pois o
aumento do janelamento causa uma maior borramento da borda, prejudicando assim
a sua detectabilidade e consequentemente uma maior perda de rescilugé.o. Nota-se
também que com o aumento do janelamento dos filtros de Lee e Kuan-Nathan suas
figuras de mérito tendem aos valores obtidos para estes filtros com janelamento

adaptativo, confirmando este fato que foi mencionado anteriormente.

Na Figura 5.19 pode-se notar que o filtro desenvolvido por Frost
obtém os melhores resultados independendo do tamanho da janela, que o compor-
tamento dos filtros MAP, Média, TML e TMO sio bem parecidos, que, para o filtro
MAD, os valores de R decrescem com o janelamento a partir da janela 5 x 5 e o filtro
IQR apresenta umn comportamento inverso ao dos outros filtros, ou seja, os valores
da sua figura de mérito aumentam da janela 3 x 3 até a 7 x 7, diminuindo na janela
9 x 9, caracterizando assim um comportamento anémalo para este filtro nesta razao

de backscatters.

Na Figura 5.20 nota-se que o filtro de Frost obteve os maiores
valores para a figura de mérito, que os filtros IQR, MAD, de Lee e de Kuan-Nathan
apresentam, para esta razdo de backscatters, um comportamento inverso quando
comparado aos demais filtros. Isto é, seus valores de figura de mérito aurnentam

com o aumento do tamanho da janela de processamento.
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Fig. 5.21 - Figura de mérito versus janelamento para razao de backscatters 10.

Na Figura 5.21 também se nota que o filtro que obteve os me-
lhores resultados é o de Frost, que os filtros MAD, de Lee e de Kuan-Nathan se com-
portam da mesma forma que o fazem para a razdo de backscatters anterior (médio

contraste) e o filtro IQR mais uma vez apresenta um comportamento totalmente

andmalo.

De maneira aniloga a realizada para as medidas de qualidade
(relagdo sinal-ruido) procurou-se achar alguma relagdo funcional entre os valores
obtidos para as figuras de mérito das imagens com baixo (Rs), médio (R.,) e alto

(Ra) contraste. Esta relagdo pode ser vista nos graficos das Figuras 5.22 e 5.23.

O grafico da Figura 5.22 foi construido ordenando-se os valores
da figura de mérito obtidos para a imagem de baixo contraste. A idéia é a mesma
daquela empregada para o par ordenado (NMSE;,ENL;) da Secdo 5.1, porém neste

€aso nao se tem mais um par ordenado mas sim uma tripla do tipo (Re;,Rumj,Ra;).
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Ra.

Os graficos da Figura 5.23 sdo, respectivamente, Ry versus Ry,

(Figura 5.23a), R versus R, (Figura 5.23b) e R,, versus R, (Figura 5.23c).

Destes quatro graficos verifica-se que ndo existe uma relacao
funcional entre Ry e R,,,, ou entre R; e R, ou ainda entre R,, € R,. Assim, utiliza-se
o critério da norma £2 em IR” (neste caso o espago é IR?) a fim de se inferir sobre a
ordenacdo dos filtros com relagio a detecgéo de bordas e consequentemente a perda

de resolugao, e os resultados podem ser vistos na Tabela 5.4.

A partir desta tabela chega-se & seguinte ordenagio (do melhor

para o pior) dos filtros avaliados:
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TABELA 5.4 - NORMA £2 PARA A FIGURA DE MERITO (R) COM
RELACAO A0 PONTO P = (1,1,1).

Imagem/ Norma £2
Filtro J3 J5 J7 J9
Original 0.071

Média 0.682 | 0.909 | 0.992 | 1.097
Mediana 0.829 | 0.915 | 0.925 | 0.945
IQR 1.322 | 0.868 | 0.824 | 0.924
MAD 1.023 | 0.842 | 0.849 § 0.900
T™O 0.713 | 0.911 | 0.925 | 0.946
TML 0.715 | 0.906 | 0.927 | 0.936
MAP 0.660 | 0.899 | 0.993 | 1.109
Lee '1xo 1.196 | 1.100 | 1.025 | 1.007

Lee Adapt. 1.017
Kuan Fixo | 1.193 | 1.103 | 1.016 | 1.004
Kuan Adapt. 1.014

Frost 0.626 | 0.621 | 0.625 | 0.732

Janelamento 3 : Frost, MAP, Média, TMO, TML, Mediana, Kuan Adapta-
tivo, Lee Adaptativo, MAD, Kuan Fixo, Lee Fixo e IQR.

Janelamento 5 : Frost, MAD, IQR, MAP, TML, Média, TMO, Mediana,
Kuan Adaptativo, Lee Adaptativo, Lee Fixo e Kuan Fixo.

Janelamento 7 : Frost, IQR, MAD, TMO, Mediana, TML, Média, MAP,
Kuan Adaptativo, Kuan Fixo, Lee Adaptativo e Lee Fixo.

Janelamento 9 : Frost, MAD, IQR, TML, Mediana, TMO, Kuan Fixo, Lee
Fixo, Kuan Adaptativo, Lee Adaptativo, Média e MAP.

sendo que, para este caso, o ponto considerado para o calculo da norma L2 foi
P = (1,1,1) uma vez que o méximo da figura de mérito é 1, indicativo de borda

perfeitamente detectada.
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5.2.3 Resposta Impulsiva (Alvo Pontual)

Nesta secio, a perda de resolucdo em uma imagem devido a
aplicagio de um algoritmo de filtragem é analisada, conforme mencionado na Segao
4.2.1.3, computando-se as resolugdes, no ponto de 4dB, nas diregdes de range (9,)
e azimute (6,) da resposta impulsiva de um alvo pontual ideal. Os valores de 6, e
8. podem ser vistos na Tabela 5.5, onde também se encontra a resolugéo total (67)
que leva em conta as resolugoes nas duas diregdes. Esta resolucdo é calculada como
a 4rea de uma clipse, a qual possui seus eixos dados por §, e §, e o numero que
aparece entre parénteses apds o nome de cada filtro na Tabela 5.5 é referente ao

janelamento utilizado na filtragem.

Na Tabela 5.5 n&o se encontram as resolugdes obtidas para o
filtro de Kuan-Nathan, pois sdo idénticas as obtidas pelo filtro de Lee, ressaltando
outra evidéncia com relacao a diferenga de implementagao entre estes dois algorit-

mos, comno mencionado na Secao 5.1.

Ainda, na Tabela 5.5, quanto maior é o valor da resolugao total
(consequentemente, maior € a area da elipse), maior é a perda de resolugdo. Isto
pode ser explicado do seguinte modo: comsidere dois pontos em uma determinada
drea imageada; a resolugio de um sistema imageador pode ser inferida através da
distancia entre estes dois pontos. Caso estes dois pontos estejam situados dentro
da elipse, o sistema formaria a imagem de um unico ponto e seria borrado, porém
se eles estiverem pelo menos nos limites da elipse o sisterna “veria” os dois pontos
separados. Desta maneira, quanto menor for a drea da elipse mais detalhes da

imagem poderao ser vistos.

A idéia anterior é associada i resposta impulsiva de um alvo
pontual ideal, portanto quanto mais espalhada estiver a resposta impulsiva do alvo
pontual (caracterizando o borramento da mesma), apds a aplicagao de um determi-

nado filtro, maior sera a sua perda de resolugao.
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TABELA 5.5 - RESOLUCAO TOTAL EM 4dB (RESPOSTA IM-

PULSIVA).
Imagem/ Resolugao em 4dB
Filtro Range(é;) I Azimute (8,) I Total (&)
Original 2.828 3.009 6.685
Média (3) 2.829 3.010 6.687
Média (5) 3.089 3.318 8.050
Média (7) 3.905 4.044 12.403
Média (9} 5.125 5.364 21.591
Mediana (3) 2.930 3.340 7.686
Mediana (5) | 3.126 3.213 7.888
Mediana (7) 3.159 3.331 8.265
Mediana (9) 3.625 4.118 11.724
IQR (3) 4.937 5.406 20.962
IQR (5) 4.600 4.984 18.359
IQR (7) 4.807 4.923 18.586
IQR (9) 5.049 4.992 19.795
MAD (3) 4.639 4,930 17.962
MAD (5) 4.651 4.823 17.582
MAD (7) 4.439 4.430 15.444
MAD (9) 3.870 4,360 13.248
TMO (3) 3.227 3.406 8.632
TMO (5) 3.240 3.374 8.586
TMO (7) 3.505 3.559 9.797
TMO (9) 4,150 4.257 13.875
TML (3) 3.268 3.468 8.901
TML (5) 3.426 3.559 9.577
TML (7) 3.789 3.842 11.433
TML (9) 4.429 4.530 15.758
MAP (3) 3.024 3.314 7.871
MAP (5) 3.675 3.887 11.219
MAP (7) 4.708 4.887 18,070
MAP (9) 5.804 6.083 28.159
Lee Fixo (3) 2.829 4.033 8.961
Lee Fixo (5) |  3.075 3.782 9.134
Lee Fixo (7) | 2.849 4.213 9.427
Lee Fixo (9) 3.4186 4.663 12.511
Lee Adapt. 2.829 4.033 8.961
Frost (3) 2.792 3117 6.835
Frost (5) 2.952 3.223 7.473
Frost (7) 3.020 3.386 8.031
Frost (9) 3.415 3.740 10.031
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Fig. 5.24 - Resposta impulsiva de um alvo pontual em fungdo do janelamento.

A partir da Tabela 5.5, tragou-se a Figura 5.24, a qual é o
grafico da resolugéo total no ponto de 4dB obtida para cada filtro versus o tamanho

da janela de processamento.

Da Figura 5.24 pode-se verificar que a maioria dos filtros se
comporta de forma andloga (excetuando-se os filtros IQR e MAD), ou seja, quanto
maior o janelamento utilizado na filtragem maior € a perda de resolugao, pois mais
borrada fica a resposta impulsiva do alvo pontual. Nota-se também que os filtros

IQR e MAD possuemn comportamentos anémalos.

Uma observagdo importante se faz necessaria neste ponto do
texto e é com relagdo a resposta impulsiva do alvo pontual apos a aplicagdo dos

filtros IQR e MAD. Pode ser visto no Apéndice C, onde se encontram as respostas
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impulsivas bidimensionais e os cortes radial e azimutal de cada filtro analisado, que
estas respostas para os filtros IQR e MAD apresentam dois picos, diferentemente
dos outros filtros, sendo que o vale entre os dois picos diminui com o aumento do

janelamento.

Verificou-se que uma possivel causa para a ocorréncia desses
dois picos na resposta impulsiva dos filtros IQR e MAD seria a homogeneidade dos
niveis de cinza dentro da janela de processamento, ou seja, quanto menor a variagao
dos niveis de cinza no vetor de observagio menores serao os valores dos estimadores

IQR e MAD.

Para exemplificar o exposto acima retirou-se uma porgao cen-
tral da imagem simulada, contendo o alvo pontual, e calculou-se alguns resultados
de filtragem para os filtros da Média, Mediana, IQR e MAD, utilizando-se os janela-
mentos 3 e 5. Estes resultados podem ser vistos nas Figuras 5.25 e 5.26, respectiva-
mente. Nestas figuras sdo representados os movimentos das janelas 3 x3 e 5 x5 em
torno do valor méaximo da resposta impulsiva do alvo pontual (nivel de cinza 255),
s40 mostrados também os resultados das filtragens (nas diregdes radial e azimutal)
quando a janela mével se encontra centrada neste valor maximo, um pixel antes e
um depois deste valor maximo. Vale lembrar que o resultado da filtragem € para o

nivel de cinza central da janela de processamento.

Desta forma, nota-se que quando a janela de processamento
estiver nas proximidades do valor maximo da resposta impulsiva do alvo pontual
(regido relativamente homogénea, devido ao borramento causado pela funcio de
espalhamento pontual do sistema) os valores dos pixels filtrados pelo IQR e MAD
sao baixos quando comparados aos resultados obtidos com os filtros da Média e
da Mediana. A medida que a janela se afasta deste valor maximo (a regido vai
se tornando mais heterogénea) os valores das filtragens ficam mais comparaveis,

causando assim, os vales observados nos filtros IQR e MAD.
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181 | 203 | 200

219 | 246 | 244

227 1 255 | 254

Média = 225

Mediana = 242

IQR = 67

MAD = 67
170 | 219 | 246 219 | 246 | 244 246 | 244 | 213
177 | 227 | 255 227 | 255 | 254 255 | 254 | 224
156 | 198 | 223 198 | 223 | 224 223 | 224 | 200
Média = 208 Meéedia = 232 Média = 231
Mediana = 233 Mediana = 242 Mediana = 238
IQR = 87 IQR = 40 IQR = 44
MAD = 75 MAD = 48 MAD = 56

227 | 255 | 254

198 | 223 | 224

139 | 158 | 162

Média = 204

Mediana = 237

IQR = 111

MAD = 87

Fig. 5.25 - Resultados das filtragens, nas diregbes radial e azimutal, com

janelamento 3.
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87 128 142 139 119
139 181 203 200 173
170 219 246 244 213
177 227 255 254 224
158 198 223 224 200

Média = 190
Mediana = 213
IQR = 104
MAD = 75
82 139 181 203 200 139 181 203 200 173 181 203 200 173 126
104 170 219 246 244 170 219 246 244 213 219 248 244 213 159
113 177 227 255 254 177 227 255 254 224 227 255 254 224 170
102 158 198 223 224 156 198 223 224 200 198 223 224 200 155
73 110 139 158 182 110 138 158 162 147 139 158 182 147 118
Média = 174 Média = 194 Média = 193
Mediana = 188 Mediana = 213 Mediana = 213
IQR = 135 IQR = 88 IQR = 8
MAD = 129 MAD = 5 MAD = 84

170 219 246 244 213
177 227 255 254 224
156 108 223 224 200
110 139 168 162 147
50 85 78 84 79

Média = 172
Mediana = 188
IQR = 138
MAD = 131

Fig. 5.26 - Resultados das filiragens, nas diregbes radial e azimutal, com

janelamento 5.
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Estes vales diminuem com o aumento do tamanho da janela de
processamento, ja que quanto maior for esta mais dificil serd ter uma regido ho-

mogénea nas proximidades do valor maximo da resposta impulsiva do alvo pontual.

De acordo com a Tabela 5.5 e a Figura 5.24 pode-se ordenar (do
melhor para o pior) os filtros, com relagéo a este critério de perda de resolugao, da

seguinte forma:

Janelamento 3 : Média, Frost, Mediana, MAP, TMO, TML, Lee Fixo = Lee
Adaptativo, MAD e IQR.

Janelamento 5 : Frost, Mediana, Média, TMO, Lee Adaptativo, Lee Fixo,
TML, MAP, MAD e IQR.

Janelamento 7 : Frost, Mediana, Lee Adaptativo, Lee Fixo, TMO, TML,
Média, MAD, MAP e IQR.

Janelamento 9 : Lee Adaptativo, Frost, Mediana, Lee Fixo, MAD, TMO,
TML, IQR, Média e MAP.

Por se ter dois critérios quantitativos distintos para avaliagao da
perda de resolucdao, envolvendo detecgao de bordas e resposta impulsiva, procurou-se
verificar a existéncia de uma rela¢do funcional entre as medidas obtidas com estes
dois critérios. Desta forma, normalizou-se a resolugio em 4dB (é7) dividindo-se a
resolucdo total da imagem por cada resolugio total encontrada para os varios filtros,
afim de que a resolug¢do em 4dB normalizada (é7n) tenha sua variagio entre 0 e 1,

como a figura de mérito.

Vale observar que a melhor resolucao, em teoria, deveria ser
zeTo uma vez que a resposta impulsiva de um alvo pontual ideal € uma funcao
delta, porém, como é sabido, o sistema borra esta fungao delta. Portanto a melhor
resolucdo é aquela que possui seu valor normalizado mais proximo de 1, ou seja, a

resolugao mais préxima da resolugdo do sistema, pois esta € a resolucao limite.

Assim construiram-se os grificos (Figura 5.27) da resolugao em

4dB normalizada versus os valores obtidos com a figura de mérito para as imagens
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com razio de backscatters 2 (Figura 5.27a), 5 (Figura 5.27b) e 10 (Figura 5.27¢),
respectivamente. Verificada a inexisténcia de alguma relagdo funcional entre estas
medidas, partiu-se para o critério da norma £2, de forma semelhante & adotada em

secbes anteriores.

Os valores da norma £2 obtidos para os dois critérios de perda
de resolugio foram arranjados numa forma tabular (Tabela 5.6), onde se obser-
vam na primeira coluna os filiros com seu respectivos janelamentos (niimeros entre
parénteses), na segunda, terceira e quarta colunas encontram-se os valores das nor-
mas £2 para a resolugio total em 4dB normalizada (é7x) e para as figuras de mérito

das imagens com baixo, médio e alto contraste, respectivamente.

A partir dessa tabela, tracaram-se os graficos (Figura 5.28) da
norma L2 referente a cada uma de suas colunas, sendo ressaltado nestes graficos o
filtro que possui a menor distincia ao ponto P = (1, 1) (para cada janelamento) que
é caracterizado como o melhor filtro. Nestes graficos os simbolos “+”, “o”, “4” e

“x” representam os janelamento 3, 5, 7 ¢ 9, respectivamente.

Das Figuras 5.28a, 5.28b e 5.28c pode-se notar que, utilizando-
se estes dois critérios (deteccdo de bordas e resposta impulsiva) para avaliar a perda
de resolucao e também fazendo-se uso do critério da norma £2 para integrar estes
critérios, o filtro que teve, no geral, o melhor desempenho foi o de Frost. A suprema-
cia total do filtro de Frost néo se verificou porque, para a janela 9 x 9 e razdo de
backscatters 10, ele teve sua distincia {d;) ao ponto P maior que a distancia dos

filtros de Lee e Kuan-Nathan com janelamento adaptativo.

Utilizando-se ainda o critério da norma £2 (agora em IR*) para
reunir numa s6 medida para a perda de resolu¢io, integrando-se as trés medidas da
figura de mérito e a resolugio total em 4dB normalizada, pode-se construir a Tabela

5.7 e ordenar os filtros da seguinte maneira:



114

TABELA 5.6 - NORMA £2 PARA 0S DOIS CRITERIOS DE PERDA DE
RESOLUCAO, COM RELACAQ AO PONTO P = (1,1).

Norma £2

Filtro Ry e b7y | Rm e drn | Racdry
Média (3) 0.677 0.056 0.054
Média (5) 0.904 0.218 0.218
Meédia (7) 1.028 0.534 0.629
Média (9) 1.164 0.810 0.804
Mediana (3) 0.835 0.151 0.134
Mediana (5) 0.925 0.165 0.159
Mediana (7) 0.942 0.201 0.196
Mediana (9) 1.003 0.504 0.432
IQR (3) 1.092 1018 0.955
IQR (5) 1.000 0.749 0.637
IQR (7) 0.951 0.709 0.709
IQR. (9) 1.072 0.709 0.721
MAD (3) 1.080 0.805 0.645
MAD (5) 1.039 0.630 0.621
MAD (7) 1.018 0.571 0.569
MAD (9) 1.024 0.500 0.497
TMO (3) 0.745 0.231 0.232
TMO (5) 0.934 0.227 0.228
TMO (7) 0.974 0.320 0.325
TMO (9) 1.047 0.568 0.530
TML (3) 0.753 0.254 0.255
TML (5) 0.951 0.307 0.311
TML (7) 1.007 0.420 0.432
TML (9) 1.086 0.583 0.593
MAP (3) 0.673 0.160 0.159
MAP (5) 0.963 0.431 0.430
MAP (7) 1.106 0.692 0.689
MAP (9) 1.188 0.880 0.888
Lee Fixo (3) 0.939 0.747 0.429
Lee Fixa (5) 0.919 0.674 0.357
Lee Fixo (7) 0.800 0.619 0.333
Lee Fixo (9) 0.964 0.704 0.490
Lee Adapt. 0.884 0.596 0.301
Kuan Fixo (3) 0.938 0.745 0.428
Kuan Fixo (5) 0.918 0.682 0.353
Kuan Fixo (7) 0.900 0.605 0.332
Kuan Fixo (9) 0.969 0.894 0.489
Kuan Adapt. 0.889 0.585 0.301
Frost (3) 0.625 0.041 0.038
Frost (5) 0.336 0.111 0.172
Frost (7) 0.645 0.171 0.111
Frost (9) 0.803 0.335 0.336
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Fig. 5.27 - Relacido entre a resolugao total normalizada e a figura de mérito:

(a) 7w versus Ry, (b) érn versus R,, e (c) 7 versus R,.
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Fig. 5.28 - Norma £2 para a resolugao total normalizada e a figura de mérito:

(a) 67 versus Ry, (b) é7n versus Rn e (c) drn versus R,.
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TABELA 5.7 - NORMA £2 PARA AS MEDIDAS DE RESOLUCAO TOTAL
EM 4dB NORMALIZADA E DAS FIGURAS DE MERITO,
COM RELACAO AO PONTO P = (1,1,1,1).

Norma £2
Filtro J3 J5 J7 J9
Média 0.681 | 0.925 | 1.094 | 1.296
Mediana 0.839 | 0.927 | 0.945 | 1.038
IQR 1.487 | 1.076 | 1.043 | 1.137
MAD 1.201 | 1.046 | 1.021 | 1.028
T™O 0.677 | 0.985 | 1.176 | 1.346
TML 0.748 | 0.937 | 0.978 | 1.079
MAP 0.757 [ 0.955 | 1.016 | 1.099
Lee Fixo 1.222 | 1.132 | 1.065 | 1.110

Lee Adapt. 1.048
Kuan Fixo | 1.194 | 1.117 | 1.051 | L.077
Kuan Adapt. 1.015

Frost 0.627 | 0.630 | 0.647 | 0.804

Janelamento 3 : Frost, TMO, Média, TML, MAP, Mediana, Kuan Adapta-
tivo, Lee Adaptativo, Kuan Fixo, MAD, Lee Fixo, IQR.

Janelamento 5 : Frost, Média, Mediana, TML, MAP, TMO, Kuan Adapta-
tivo, MAD, Lee Adaptativo, IQR, Kuan Fixo, Lee Fixo.

Janelamento 7 : Frost, Mediana, TML, Kuan Adaptativo, MAP, MAD, IQR,
Lee Adaptativo, Kuan Fixo, Lee Fixo, Média, TMO.

Janelamento 9 : Frost, Kuan Adaptativo, MAD, Mediana, Lee Adaptativo,
Kuan Fixo, TML, MAP, Lee Fixo, IQR, Média, TMO.

sendo que o melhor filtro é aquele que possui a menor distdncia ao ponto P =

(1,1,1,1) e o pior o que possui a maior distancia a este ponto.
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Sabendo-se da dificuldade de se quantificar numa mesma medida
a perda de resolugio espacial e a relagdo sinal-ruido devido a aplicagdo de um dado
filtro é que se propbe a norma como tal medida. Desta forma, para a obtengéo
dos valores da norma escolheu-se a medida de qualidade ENIL normalizada (para
se quantificar a relagdo sinal-ruido) e a resolucio total normalizada da resposta
impulsiva de um alvo pontual ideal (medida de perda de resolugéo), construindo-se
assim a Tabela 5.8 da norma £2 em IR?* com relagao ao ponto P = (0,1) e a Figura

5.29, onde sdo ressaltados os filtros que apresentam a menor distdncia ao ponto P.

TABELA 5.8 - NORMA £2 PARA A RELACAO SINAL-RUIDO E
RESOLUCAO EM 4dB (NORMALIZADA), COM
RELACAO AO PONTO P = (0, 1).

Norma £2
Filtro J3 J5 J7 J9

Média 0.111 | 0.174 | 0.462 | 0.691
Mediana | 0.209 | 0.167 | 0.194 | 0.430
IQR 0.788 | 0.662 | 0.648 | 0.665
MAD 0.800 | 0.649 | 0.576 | 0.499
TMO 0.255 1 0.227 | 0.319 | 0.519
TML 0.274 | 0.305 | 0.416 | 0.576
MAP 0.181 | 0.406 | 0.630 | 0.763
Lee Fixo | 0.614 | 0.584 | 0.585 | 0.690
Lee Adapt. 0.576
Frost 0.148 | 0.125 § 0.174 | 0.336
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Fig. 5.29 - Norma £2 para a resolugdo em 4dB (normalizada) e a medida de
qualidade ENL.
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5.3 Classificagao Pontual

A obtengio dos resultados para a avaliagio do desempenho de
classificacao de cada filtro, foi conseguida utilizando-se o classificador supervisionado
de méxima verossimilhanga (vide Segdo 4.1.1), coletando-se duas amostras de resto
de cultura (3744 pixels), trés amostras de solo exposto (11472 pixels) e duas amostras
de floresta (18232 pixels) para treinamento do classificador, como pode ser visto na
Figura 4.4. Foi utilizado o limiar 6 para a formacdo da matriz de classificagdo. Isto
é equivalente a dizer que existe um contorno que engloba 95% dos pixels das areas

de treinamento de cada classe.

Cabe aqui observar que as matrizes de classificagdo obtidas sao
referentes apenas as amostras de treinamento, uma vez que as amostras de teste e
treinamento sdo as mesmas, caracterizando assim um resultado otimista em relacéo
a classificagdo. FEstas matrizes de classificagdo para os varios filtros e diferentes

janelamentos podem ser encontradas no Apéndice E.

Vale lembrar que no caso do filtro MAP para distribuigao a pri-
ori Gama e detec¢do linear deve-se resolver uma equacio de terceiro grau incompleta
(vide Tabela 3.1). As solugbes de equagoes de terceiro grau com coeficientes reais

(az® + bz? + cz + d = 0) podem ser obtidas utilizando-se os seguintes passos:
1) divide-se por “a” os coeficientes da equagio;

2) substitui-se z pela varidvel y = z + 56;; com estes dois passos encontrar-se-a

a equagao:
¥+ 3pgy +2¢ =0 (5.2)
onde 2¢ = 22,;’:3 — 3% + % e dp = 3“;;2""2 e o numero de solugoes reais da

Equacio 5.2 (que sempre existirao) depende do discrimante D = ¢* 4 p:
¢ se D > 0, a equagdo tem uma solugdo (1 raiz real e duas imaginarias);
o se D <0, a equagdo tem trés solugdes (3 raizes reais distintas);

e se D = 0, a equacdo tem uma solugio para p = g = 0 (3 raizes reais

nulas) e duas solugbes para p* = —g* # 0 (das 3 raizes, 2 sdo iguais).
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3) Aplicando-se a férmula de Cardano, chega-se as raizes da Equacio 5.2 dadas

por:

yp = u+v
v = &u+ v
Eau+ &1

Y3

onde u = {’/wq+\/q2+?, v= \’7——q—\/qi+ﬁ e, £1 e {3 sdo as raizes da

equagio 2 +z+1=0,isto é, {o=—1 & z@

Uma outra observagao importante a ser feita com respeito ao
filtro MAP implementado é que ele necessita da informagao de localizagao do pixel a
ser filtrado para utilizar a equagao correspondente a fungio densidade de probabili-
dade da classe na qual se encontra este pixel. Esta informacao é dada através de uma

imagem mascara, que neste caso foi obtida segmentando-se a imagem real SAR-580

(Banda L) em trés classes com o algoritmo fterative Conditional Modes(ICM), o

qual é encontrado em Frery (1993).

A partir das matrizes de classificacdo formou-se uma tabela de
desempenho de classificagdo (Tabela 5.9), onde se encontram o desempenho médio,
a confusdo média e a absten¢io média do classificador. Nesta tabela ndo apare-
cem os resultados de classificacdo para o filtro de Kuan-Nathan, pois sio idénticos
aos do filtro de Lee evidenciando mais uma vez a parca diferenca entre eles, como

mencionado na Secio 5.1.

Da Tabela 5.9 pode-se notar que para todos os filtros o aumento
do tamanho da janela de processamento é diretamente proporcional ao desempenho
médio de classificagdo e inversamente proporcional & confusio média da classificacdo.

Porém estas relagdes de proporcionalidade néo se verificam para o filtro de Lee.
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TABELA 5.9 - DESEMPENHOS DE CLASSIFICACAO.

[ tmagem/Filtro | Desempenho Médio | Confuséio Média | Abstengio Média ||

Original 64.02 33.47 2.51
Média (3) 75.48 20.87 3.66
Média (5) 82.35 13.33 4.32
Média (7) 86.65 9.32 4.03
Média (9) 90.06 5.96 3.97

Mediana (3) T4.34 22.21 3.45
Mediana (5) 81.16 14.87 3.97
Mediana (7) 85.62 10.80 3.58
Mediana (9) 88.70 7.41 3.88

IQR (3) 67.90 28.88 3.22

IQR (5) 74.18 21.64 418

IQR (7) 80.13 15.44 4.43

IQR (9) 84.05 11.31 4.64
MAD (3) 65.85 30.48 3.67
MAD (5) 74.36 21.47 4.18
MAD (7) 80.82 14.81 4.36
MAD (9) 85.09 10.68 4.23
TMO (3) 75.39 21.01 3.60
TMO (5) 81.59 13.93 4.43
TMO (7) 85.92 10.03 4.05
TMO (9) 89.50 6.56 3.94
TML (3) 75.88 20.51 3.61
TML (5) 82.13 . 13.69 4.18
TML (7) 86.00 9.88 413
TML (9) 89.60 6.26 4.13
MAP (3) 73.57 23.83 2.59
MAP (5) 79.08 17.84 3.09
MAP (7) 83.25 12.25 4.50
MAP (9) 86.79 8.40 481

Lee Fixo (3) 72.07 24,17 3.76
Lee Fixo (5) 74.26 20.79 4.94
Lee Fixo (7) 74.85 19.90 5.26
Lee Fixo (9) 73.08 20.87 6.05
Lee Adapt. 72.75 21.20 8.05

Frost (3) 73.63 22.86 3.51
Frost {5) 79.39 16.60 4.13
Frost (7) 81.68 14.16 4.16
Frost (9) 82.77 12.86 4.37
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Nesta secio também se utiliza a norma £2 em IR” para se avaliar
os resultados obtidos pelo método de classificagio pontual. A norma £2 calculada
aqui é no espaco IR’ e com relacao ao ponto P = (1,0,0), uma vez que o melhor
filtro para este critério deve possuir um desempenho médio de classificacdo maximo
(préximo de um), assim como ter sua absten¢do média e sua confusdo média minima

(préximas de zero). Pensando-se desta maneira, construiu-se a Tabela 5.10.

TABELA 5.10 - NORMA £2 PARA A CLASSIFICACAO.

Norma £2
Filtro J3 J5 J7 J9

Média 0.324 | 0.225 | 0.168 | 0.123
Mediana | 0.341 | 0.243 | 0.183 | 0.141
IQR 0.433 | 0.340 | 0.256 | 0.201
MAD 0.459 | 0.337 | 0.246 | 0.188
T™MO 0.326 | 0.235 | 0.178 | 0.130
TML 0.319 | 0.229 | 0.176 | 0.128
MAP 0.357 | 0.277 | 0.212 | 0.164
Lee Fixo | 0.371 | 0.335 | 0.325 | 0.346
Lee Adapt. 0.351
Frost 0.351 | 0.268 | 0.235 | 0.219

Da Tabela 5.10 nota-se que todos os filtros apresentam compor-
tamento semelhante, fixado o tamanho da janela de processamento. Ordenando-se

os filtros do melhor para o pior tem-se:

Janelamento 3 : TML, Média, TMO, Mediana, Frost = Lee Adaptativo,
MAP, Lee Fixo, IQR, MAD.

Janelamento 5 : Média, TML, TMO, Mediana, Frost, MAP, Lee Fixo, MAD,
IQR, Lee Adaptativo.

Janelamento 7 : Média, TML, TMO, Mediana, MAP, Frost, MAD, IQR,
Lee Fixo, Lee Adaptativo.
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Janelamento 9 : Média, TML, TMO, Mediana, MAP, MAD, IQR, Frost,
Lee Fixo, Lee Adaptativo.

sendo que o melhor filtro é aquele que possul a menor distancia ao ponto P = (1,0,0)

e o pior o que possui a maior distancia a este ponto.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste capitulo sao apresentadas as conclustes deduzidas com os
resultados obtidos, dada a metodologia utilizada e também algumas sugestdes para

trabalhos futuros.

¢ De acordo com os critérios utilizados para a avaliagdo da relagdo sinal-ruido
(medidas de qualidade NMSE e ENL e a norma £2 em IR?) pode-se afirmar

que:

— os dois filtros que possuem os melhores desempenhos nos quatro tama-

nhos de janela sdao 0 MAP e o da Média;

— o ganho da relagio sinal-ruido para os filtros de Lee ¢ de Kuan-Nathan

sdo praticamente os mesmos para todos os janelamentos;

— os filtros com pior desempenho sio os desenvolvidos por Lee e Kuan-
Nathan, isto levando-se em conta o problema de estimagio em amostras

de tamanho pequeno.

—~ Embora em Ono (1990) tenha se verificado que a maior melhoria do
ENL foi obtida com o filtro de Kuan-Nathan Adaptativo (o que deve ser
equivalente ao filtro de Lee Adaptativo), o que se verificou neste trabalho
foi exatamente o contrario, ou seja, estes filtros junto com suas versoes
de tamanho de janelamento fixo foram os piores filtros. Este fato poderia
ser justificado por:

* os filtros Adaptativos nao utilizam sua capacidade de adaptacao, isto
é, a medida do ENL foi obtida em areas homogéneas, portanto nao
existe variagio (adaptacdo) do tamanho da janela de processamento
dos filtros; e

* para obtengio da medida do ENL em Ono (1990) utilizou-se uma

imagem real, na qual existe a correlagio speckle (devido a fungio de
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espalhamento pontual do sistema). O mesmo ndo ocorre na imagem
sintética usada para o cdlculo do EN L neste trabalho, logo acredita-se

que os resultados encontrados nos dois trabalhos devam ser diferentes.

e Segundo os critérios da figura de mérito e a da norma £2 em IR® usados
na analise da perda de resolugio inferida através da detecgio de bordas,

conclui-se que:

— os resultados encontrados nesta andlise sdo fortemente dependentes do
limiar (7) escolhido;
— na figura de mérito utilizada a penalizacdo é maior para as bordas frag-

mentadas;

— o filtro de Frost é o melhor, a despeito do tamanho da janela de pro-
cessamento empregada na filiragem e do contraste entre as regides nas

imagens;

— o comportamento dos filtros de Lee e de Kuan-Nathan sao muito pareci-
dos; e

— os filtros robustos IQR e MAD apresentam bom desempenho para as
janelas superiores a 3 x 3, enfatizando assim a necessidade de amostras

suficientes no processo de estimagéo (filtragem), uma vez que estes filtros

foram projetados para serem assintoticamente consistentes.

e Cabe aqui indagar por que os filtros robustos nao tiveram os melhores de-
sempenhos na detec¢do de bordas se foram projetados especificamente para

levarem em conta as bordas ? Pode-se vislumbrar trés possiveis explicagdes:

— estes filtros foram projetados para serem assintoticamente consistentes e

em principio nao sdo consistentes para amostras finitas;

— numa borda vertical e para janelas quadradas s6 podem haver contami-
nagdes da amostra, tipo unilateral (isto é, £ < £ ou £ > &) e os filtros

robustos foram projetados para contaminagio do tipo bilateral (ou seja,

bo<E<by)e
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— os dados (Y”) de fato nao sio Rayleigh, pois sio discretizados e truncados,
isto é, Y’ = min{|Y + }],255}, para Y ~ R(0) (Frery, 1993).

Uma limitacio na avaliagdo quanto ao borramento da resposta impulsiva,
diz respeito ao tipo de simulagio utilizado. A simulagéo resultou em ruido
speckle com distribuigdo Rayleigh e aditivo, ao invés de Rice e multiplicativo,

na regido do alvo pontual.

Reunindo-se os dois critérios distintos usados na inferéncia da perda de
resolucio espacial (detecgio de bordas e resposta impulsiva) e utilizando-se
o critério da norma £2 em IR?* para unifici-los, pode-se concluir que o filtro
que apresenta o melhor desempenho com relagio & perda de resolugao é o

filtro desenvolvido por Frost.

Utilizando-se a norma £2 em IR* como uma medida quantificativa da perda
de resolugdo e da relacio sinal-ruido, como mencionado no Capitulo 3,

conclui-se que o filtro de Frost, no geral, apresenta o melhor desempenho e
o filtro IQR o pior.

Todos os filtros melhoram a desempenho médio de classificagao e observa-se
que a melhora no desempenho de classificagao é diretamente proporcional

ao aumento do janelamento.

Fazendo-se uso da norma £2 em IR’ para os resultados de classificagao

verifica-se que todos os filtros possuem desempenhos semelhantes.

Dadas todas as evidéncias apresentadas no Capitulo 5 para os filtros de
Lee e de Kuan-Nathan, pode-se afirmar que a aproximacgdo realizada por
Lee na implementacio do filiro LLMMSE né&o é um fator tdo significativo
com relagido as imagens filtradas, pelo menos para os teste realizados nesta

dissertacao.

Os filtros de Kuan-Nathan, Lee e Frost, além dos robustos admitem implici-
tamente distribuicdo Rayleigh para o ruido, pois usam o desvio padrao do

ruido igual a 0.5227 para efetuarem a filtragem.
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e Os filtros robustos IQR e MAD sao estimadores de um parametro de es-
cala, isto é, estimadores de dispersdo, o que pode explicar o pobre desem-
penho destes filtros. Assim para quantidades pequenas de amostras {ou

seja, janelamentos pequenos) o parametro estimado pode nao ser proximo

do real.

¢ Os filtros robustos IQR e MAD foram projetados para imagens que tenham
distribuigao de ruido Rayleigh e, numa imagem com uma fonte pontual forte
o ruido é caracterizado pela distribuicdo de Rice e nesta imagem estes filtros
fornecem dois picos que aumentam o espalhamento da resposta impulsiva.
Esses dois fatos podem justificar o desempenho ruim destes filtros para o
critério de medida da perda de resolugio através da resposta impulsiva de

um alvo pontual.

e Todos os filtros robustos foram projetados para serem assintoticamente con-
sistentes, o que nao ocorre quando a estimacio (filtragem) é realizada em

janelas de dimensdes pequenas.

e Estes dois itens anteriores associados a consisténcia assintética dos filtros

robustos, podem explicar o porqué de alguns comportamentos anémalos

para os filtros IQR e MAD.

o A imagem filtrada pelo algoritmo MAP aqui implementado é dependente

da imagem mascara utilizada.

¢ Nio se pode fazer uma avaliagio dos tempos computacionais para os filtros
analisados, pois os filtros filtros robustos foram implementados em equipa-
mento diferente dos outros. Porém o tempo computacional do filtro MAP,
aqui implementado (dependente das classes), ¢ muito maior quando com-
parado aos filtros da Média, da Mediana, de Lee, de Kuan-Nathan e de
Frost.

o Conclui-se, ainda, que o tamanho da janela de processamento utilizada é
um pardmetro critico para os filtros que realizam algum tipo de estimacéo

no processo de filtragem.
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¢ Com o critério da norma nio se pode afirmar quio estatisticamente signifi-

cante é o resultado.

Deve-se ter mente que a utilizagao de um determinado filtro é
dependente da aplicagio desejada. Por exemplo, caso se deseje apenas segmentar
uma imagem necessita-se de um filtro que preserve os detalhes, ou seja, aquele filtro

que apresente a menor perda de resolugdo possivel.

Dada uma determinada aplicagdo, se o fator mais importante

para esta aplicacdo for:

® a rclagdo sinal-ruido, aconselharia-se o uso do filiro da Média, segundo a

medida NMSE, ou o filtro MAP, segundo a medida ENL;

o a perda de resolugdo, aconselharia-se o uso do filtro de Frost segundo os
critérios da detecgdo de bordas e da resposta impulsiva de um alvo pontual
ideal (para janelamentos superiores a 3), ou filtro da Média com janelamento

3, segundo este ltimo critério;

o a relagdo sinal-ruido e a perda de resolugio, concomitantemente, aconselha-
ria-se o uso do filtro de Frost segundo as medidas N L e resolucao em 4dB

(para janelamentos superiores a 3), ou filiro da Média com janelamento 3.

Mediante todas as conclusdes expostas pode-se dizer que, em
geral, o filtro de Frost apresentou os melhores resultados. Portanto este seria o
filtro recomendado para realizagéo de filiragens intencionando-se a menor perda de

resolucao e o aumento da relagio sinal-ruido.

Para a realizacdo de trabalhos futuros ligados & filiragem de

imagem de radar de abertura sintética pode-se apresentar como sugest&es:

e Projetar filtros robustos para que sejam consistentes de acordo com o

tamanho da janela de processamento.

¢ Projetar estes filtros robustos para outros tipos de distribuicio, por exemplo,
para distribui¢ao exponencial, a qual é a distribuigdo do ruido das imagens

processadas em I-look e deteccdo quadratica.
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Projetar filtros robustos aparados para contaminagio unilateral.

Projetar filtros robustos para os na modelagem se leve em consideracio a

existéncia de correlagdo entre pixels.

Projetar filtros multibandas (ou seja, filtros que utilizem informagdes de

varias bandas) levando-se em consideragio a correlagéo entre as bandas.

Melhorar o método de ordenagdo dos dados das janelas de processamento nos
algoritmos filtragem que utilizem este método. Pode-se citar como exem-
plo, os algoritmos de entrada e saida de dados nas janelas (“running algo-

rithms”).

Escolher de maneira mais formal o limiar (7) na abordagem da detecgao de

bordas.

Utilizar outros segmentadores na banda X da imagem SAR-580, tais como
o algoritmo de méaxima verossimilhanca, segmentadores morfolégicos, etc;
para a formagdo da imagem mascara afim de se comparar as filtragens

MAP’s obtidas com os resultados deste trabalho.

Comparar os desempenhos entre o filiro MAP dependente de classe (depen-
dente de uma imagem méscara para a localizagio das classes) e o indepen-
dente das classes (considera uma distribuicio a priori comum para todas as

classes).

Fazer uma comparagao dos tempos computacionais gasto para cada um dos
filtros.

Fazer simula¢es que mais se aproximem de imagens reais de radares or-
bitais, onde a frequéncia de amostragem do sinal é aproximadamente duas

vezes a frequéncia de Nyquist.

Encontrar valores de é na figura de mérito que pondere igualmente tanto o

borramento quanto a fragmentagao das bordas.
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o Quanto aos métodos para avaliagdo dos filtros sugere-se, por exemplo, que
se utilize a transformada de Fourier ou o campo da morfologia matematica
denominado granulometria para se avaliar a perda de resolu¢do em imagens

filtradas.
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APENDICE A

VARIAVEIS ALEATORIAS

Neste texto uma varidvel aleatdria serd denotada por letras
maitusculas e sua ocorréncia por letras minusculas, assim X e r representam a
variavel aleatéria e sua ocorréncia, respectivamente. A mesma convengao sera ado-
tada para o caso de vetores aleatérios, porém serdo representados em negrito, logo

X e x denotam, respectivamente, um vetor aleatério e sua ocorréncia.

Uma varidvel aleatéria X em um espaco de probabilidade
(©2,1B,Pr), com valores no conjunto IB, é uma funcio real que associa um valor

X(w) em IB para cada resultado w de (}.
A funcao Fx(z) ou F, simplesmente, definida por:
Fxy=Pr(X <z)z€R (A.1)

onde IR € o conjunto dos numeros reais, € denominada func¢do distribui¢do da variavel
aleatoria X. Na literatura esta fungdo é comumente chamada de fungdo distribuigdo

acumulada de X. A fungio distribuigio possui as seguintes propriedades:
a) Fx(z) é ndo decrescente, ou seja, Fx(z1) < Fx(z3) se 21 < za;
b) Fx(z) é continua a direita, isto €, se z} — z entdo Fx(zx) — Fx(z);
c) lim; .o Fx(z)=1;5¢
d) limg—,_o Fx(z) =0

as propriedades acima afirmam que Fx(z) sé pode assumir valores entre 0 e 1.
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A variavel aleatdria X ¢ dita ser do tipo:
discreta se IB é um conjunto finito ou infinito enumeravel;

absolutamente continua se existe uma funcdo f(z) tal que
Fx(@)= [ fr(u)du, Vs € B
—0C

mista se X é uma mistura de varidvels aleatdrias discreta e absolutamente

continua; e

singular se Fx(z) é continua e sua primeira derivada em relagao a z é zero
em quase toda parte, exceto em um conjunto de medida de Lebesque

nula.

E de acordo com James (1981) toda variavel aleatdria € uma mistura dos tipos

discreto, absolutamente continua e singular.

As definigoes e propriedades apresentadas daqui em diante serao
relacionadas as variaveis aleatérias absolutamente continuas, e eventualmente, pos-
sam ser também as mesmas para as variaveis aleatérias discretas. Para um co-
nhecimento mais aprofundado recomenda-se a vasta literatura de probabilidade e

estatistica existente.

Para as variaveis aleatérias absolutamente continuas X é pos-
sivel tomar a primeira derivada de sua fungdo distribuicdo Fx(z). Se esta derivada
existir, ¢ denominada fun¢do densidade de probabilidade de X, denotada por, fx(z),

e tem-se nesse caso as relagoes:

fx(z)= —mFX(a:) (A.2)

Fx(e) = /_ Fx(w)du (A.3)
Uma propriedade importante da fun¢io densidade de probabilidade é que a érea

total sob sua curva é sempre igual a um, ou seja,

[7 fxie)az =1 (A.4)

-0
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A.1 Funcao de uma Variavel Aleatoria

Se X é uma varidvel aleatéria que assume valores em IR e se h é
uma func¢io definida em IB com valores em IR, entdo A(X) é uma variavel aleatéria
com valores em IR. A varidvel aleatéria ¥ = h(X) assume o valor y = h(z) quando
X = z. Dada a funcao densidade de probabilidade, fx(z), de X pode-se calcular a

fungio densidade de probabilidade, fy(y), de ¥ através das relacGes abaixo:

fr(y) = _i_";fx(x,-)mw)i (A.5)
Ji(y) = (i;; (A-6)

onde |Ji(y)| e m sdo o médulo do Jacobiano e o nimero de raizes reais da trans-

formacao y = h(z), respectivamente. A seguir sdo ilustrados alguns exemplos.

a) Y=aX+b a#0

A equagdo y = az + b possui uma nica raiz (m = 1) para todo y, e

dada por:
y—b

Tr—=

(A7)

a

Batio fr(y) = fx(2)% e & = 1, logo

fr(y) = ‘i" - fx (y_;é) (A.8)

b) Y =aX?, a>0

A equagio y = az? possui duas solugdes reais (m = 2) para y > 0,
e para ¥ < 0 nao existem raizes reais, assim fy(y} = 0. As raizes da

equagao sao:
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dx 1 1 dx

1 ~ .
como b = g = — Jo W v e tomando-se o médulo do
Jacobiano a fungao densidade de probabilidade de Y fica:

|ty + (o] (a0

1

2a\/y/7a

fry)=

¢) YV =exp{X}

A equagio y = exp{z}, para y 0, possui uma solugdo z = Iny e se
y < 0 nao possui solucgio real, logo fy(y) = 0. Entéo
dz 1 1

il A1)
dy exp{z} y (
e tem-se para a funcao densidade de probabilidade de Y
1
o) = |2 ety (a12)

Obsevagoes:

¢ Se X possui distribuicao Normal com média zero e variancia um, X ~

N(0,1), aplicando-se uma transformagdo do tipo ¥ = oX + g (exemplo

2

a), entio Y tera uma distribuicdo Normal com média p e varidncia o2,

Y ~ N{p,0%);

¢ Se X possui distribuigdo Rayleigh com parametro um, X ~ R(1), aplicando-
se uma transformacdo do tipo Y = £X? (exemplo b), entdo Y terd uma

distribuicdo Exponencial com pardmetro £, Y ~ £(§); e

o Se X possui distribui¢do Normal com média x e varidncia 02, X ~ AN (g, o?),
aplicando-se uma transformagédo do tipo ¥ = exp{X} (exemplo c), entdo

Y terd uma distribuigdo Log-Normal com média p e varidncia o2, ¥ ~
LN (p,0?);

Momentos

Existem medidas de interesse no estudo de variaveis aleatérias,

algumas dessas medidas sdo denominadas momentos.
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Seja X uma variavel aleatéria. O valor IE(X — a}", se existe, €
chamado n-ésimo momento de X em torno de a, paraa € Ren =1,2,3,---,eé

definido por:
E(X —a)" = /_ Z(m — o) fx(z)dz (A.13)

A média ou valor esperado de uma variavel aleatéria X é, co-

mumente, definida pela equagido (A.13) com n =1 e a = 0, isto é

E(X) = / ® 2 fx()de (A.14)

=00
que é o primeiro momento em torno de zero, desde que esteja bem definido. E,

similarmente, o valor esperado de uma fungio, A(X), de X ¢ definido por:

B((X)) = [ h(z) fx(a)de (A.15)

0s momentos em torno da média sao chamados momentos cen-
trais. Pode-se notar que o primeiro momento central é nulo, porém o segundo é de

grande importancia e € denominado varidncia, dado por:
Var(X) = E([X - E(X)") = E(X?) - [E(X)]* (A.16)

A variincia é uma medida de dispersio dos valores de X em torno da média e

associado a ela tem-se o desvio padrdao de X definido por:
ox =/ Var(X) (A.1T)

Outras medidas com algum interesse sdo:

e Assimetria (Skewness)

E([X — E(X)]°)

Sk = Var(X)P (A.18)
e Curtosis E(1X — E(XH
Cy = ([[Var(X()]‘*)] ) (A.19)
e uma medida muito utilizada € o coeficiente de variagcdo dado por:
A ALSY (A.20)

E(X)



144

A.3 Vetores Aleatdrios

Um vetor X = (X;,Xy,...,X;) aleatdrio, cujas componentes
sao varigveis aleatérias definidas no mesmo espago de probabilidade (£2, B, Pr), é

chamado vetor aleatdrio ou varidvel aleatdria k-dimensional.

Neste apéndice considerar-se-4 apenas o caso em que o vetor é
composto por duas variaveis aleatérias, ou seja, X = (X1, X3), porém as definigoes
e propriedades podem ser facilmente estendidas para qualquer nimero de variaveis

aleatorias.

Jonsidere duas variaveis aleatorias X e Y. A funcgao dis-
tribui¢do conjunta, Fx v(z,y) é definida como a probabilidade de a variavel aleatéria
X ser menor ou igual a um valor z e a probabilidade de a variavel aleatéria Y ser

menor ou igual a um valor ¥, ou seja:

Fxy(z,y)=Pr(X <z,Y <y) (A.21)

Supondo-se que Fx y(z,y) seja continua para todo z e y e que

as derivadas parciais existam e sejam continuas entio:

_ azFX,Y(xv y)
fxy(z,y) = “ondy (A.22)

é definida como a funcio densidade de probabilidade conjunta de X e Y. E de modo

similar ao caso unidimensional, tem-se que:

/_o:o _[_o:o Fxy(&n)dédy =1 (A.23)

isto é, o volume total sob a superficie € igual a um.

As fungbes densidade de probabilidade fx(z) e fy(y) sdo cha-

madas de densidades marginais e dadas por:

fx(z) = ./_o;fx,Y(mﬁ?)dW (A.24)
W) = [ Ixr(Ewe (A.25)
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As varidveis aleatérias X e Y sdo ditas estatisticamente inde-
pendentes se e somente se as ocorréncias de X sdo independentes das ocorréncias
de Y, isto ¢, se a fungdo distribuicdo conjunta de X e Y fatora e é o produto das

funcoes de distrbuicao individuais, entdo

FX,y(:E, y) = F}((:L‘) . Fy(y) (A26)

Considerando X e Y duas varidveis aleatérias continuas com
fungao densidade de probabilidade conjunta fx y(z,y) a funcio densidade de pro-
babilidade condicional de Y dado que X = z, é definida por:

fxy(z,y)
Fr(ylX =z) == (A.27)
( ) Fx (@)
Se as variaveis aleatorias X e Y sdo independentes, entdo o
conhecimento de uma ocorréncia de X nao pode afetar a distribuicao de Y. Isto
conduz ao resultado que a fungdo densidade de probabilidade condicional fy(y|X =

) reduz-se a densidade marginal fv(y), logo

Fr(ylX =z) = fr(y) (A.28)

E neste caso pode-se expressar a fun¢io densidade de probabilidade conjunta de X

e Y como o produto de suas respectivas densidades marginais:

fxy(e,y) = fx(z)- fr(y) (A.29)

A.4 Fungoes de Vetores Aleatédrios

Dadas duas variveis aleatérias X e¢ Y, tal que (z,y) € IB (con-
junto aberto de IR?), é comum utilizar as varidveis aleatérias I/ e V obtidas, através
de transformagdes convenientes, de X e Y do tipo U = hy(X,Y) e V = hy(X,Y). E

importante, contudo, introduzir algumas restrigdes relativas a estas transformacoes:

R1) As funges h; e hy sao continuas e tém derivadas parciais continuas em

todos os pontos de IB.
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R2) Asfuncdes hy e hy definem uma correspondéncia biunivoca entre os pontos

(z,y) € B e os pontos (u,v) € IB*, em que IB* é o transformado de IB.

R3) As transformacdes inversas, X = h{ (U, V) e Y = h;'(U,V), que existe

e é 1inica, tem Jacobiano nao nulo em IB*.

A fungio densidade de probabilidade conjunta de U/ e V, dado
que se conhece a funcao densidade de probabilidade conjunta de X e Y e caso
as restrigoes anteriores se verifiquem, pode ser determinada de maneira aniloga a

realizada para o caso unidimensional, sendo expressa por:

fov(u,v) = fxy(z,y)|J(u,v)] (A.30)
onde
dz Bz
_ Bu Bu
J(u,v) = by By (A.31)
gu B

Com umn exemplo as relagoes acima ficam mais claras. Entao

suponha duas variaveis aleatorias R e ¥ representadas por:

R*=X?*+Y? e W =arctan(¥) onde é evidente que R >0

e 0 < V¥ < 27 e, assim, o sistema

r? =z 4 y?

A.32
% = arctan(¥) ( )

tem uma tnica solugdo expressa por: = = rcos()) e y = rsin(¢). Assim o

Jacobiano fica:

cos(yp) —rsin(s)
J(r, ) = =r A.33
(%) sin(y)  rsin(¢) ( )

logo
fru(r,¥) =r- fxy(rcos(y),rsin(¢)), r>0 (A.34)
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A.5 Momentos Conjuntos

Define-se como momento conjunto de X e Y, e denominado de

valor esperado de X"Y?, onde r e s sao inteiros e positivos, a expressao:

EX'Y*)= f_ /_ 'y’ fxy(z,y)dzdy (A.35)
desde que a integral convirja.

Um momento conjunto de particular importancia é a correlacao
definida por IE(XY), que corresponde a » = s = 1 na equacgio anterior. A diferenca
entre os valores IE(XY) e IE(X) - IE(Y) é chamada de covaridncia entre X e Y.
Formalmente, sejam X e Y varidveis aleatorias integraveis, entao a covariancia entre
X e Y é definida por:

Cov(X,Y) = E([X — IE(X)][Y — E(Y)]) (A.36)
se esta esperanca existe, e por linearidade, tem-se que:

Cov(X,Y) = IB(XY) — E(X) - E(Y) (A.37)

Se Cov(X,Y) = 0 as varidveis aleatérias X e Y sio ditas nio
correlacionadas. Se X e Y sdo independentes e integraveis, entdo sdo também nio
correlacionadas, mas se X e Y sdo nio correlacionadas isto ndo implica em serem

independentes.

Diz-se que X e Y sao ortogonais se sua correlagao € zero, ou
seja, se [E(XY) =0

O coeficiente de correlagdo de X e Y é definido por:

Cov(X,Y
5= ov( )

Oz0y

(A.38)

onde o, e g, sédo os desvios padrdes de X e Y, respectivamente. Em alguns textos

p € chamado correlago.
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A.6 Propriedades Uteis

E(eX +0Y) = alE(X) +BE(Y) (A.39)
Var(eX +b) = a*Var(X) (A.40)

Se X e Y sio independentes, entio para todas as fungdes hq, by : {2 — IR, vale que:

E(hi(X) - oY) = E(hi(X)) - E(he(Y)) (A.41)
Var(aX +8Y) = a*Var(X)+ ¥Var(Y) (A.42)
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APENDICE B

ALGUMAS DISTRIBUIGOES IMPORTANTES

B.1 Definigao e Notagao

A funcio indicadora de um conjunto A serd denotada 1l 4(x), e

1l sexze A
HA($)={

expressa por:

0 caso contrario

Seja X uma variavel aleatéria com densidade de probabilidade
f(z) e fungdo distribuigio acumulada F(X), definir-se-4 p = IE(X*) como k-ésimo
momento em torno de zero e % como a variancia de X. Os estimadores my e sk

de py e 0% obtidos a partir de uma amostra de tamanho n, sdo dados por:

mi

il
I
&

= oy

Adotar-se-do &yv e o como as estimativas de maxima ve-
rossimilhanca e pelos momentos de primeira e segunda ordem de um parametro £,

respectivamente.

Para algumas distribui¢des e alguns momentos apresentados, a

seguir, aparecerd a funcido denominada Gamma, I'(-), dada Va > 0, por:
I(a) = /Ow exp{—t}t*~dt
e com propriedades
IF'la+1) = al(a); a>0
I'(a) = (a—1)!; @>0 einteiro

M) = vF
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Na se¢do seguinte serao apresentados, para diferentes distribui-
¢oes de uma variavel aleatéria X, sua fungéo densidade de probabilidade, sua fungdo
distribuicdo acumulada, sua média, sua varidncia e os estimadores dos parametros
que caracterizam esta distribuigdo. Vale observar que a apresentagao dos esti-
madores estard relacionada diretamente com a facilidade de sua obtengéo, sendo
recomendados aos interessados em mais detalhes sobre estimadores, os livros de

probabilidade e estatistica referenciados nesta dissertacao.

B.2 Distribuicoes

a) Normal com parametros u € Re o >0 - N(g,0?)

fo = (D)oo {- S me o)

o2
1 (z—u)/o u?
Flz) = — / _8 g B.2
© = o= [T e {-L e @)
Momentos
E(X) = p
ot = of
Estimadores
ﬂMV = m
. n—1
Guy = sk

b) Exponencial com pardmetro § > 0 - -£(9)

flz) = Oexp{—bz} g+ (z) (B.3)
F(z) = 1—exp{—0z}  UR+(z) (B.4)
Momentos
E(X*) = (;—k) T(k + 1)
E(X) = %
g _ 1
% =
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Estimadores

n
Omv = ’-’1/221
=1

o = 2
ma
¢) Rayleigh com parametro # > 0 - R(0)
xr .'L'2
o) = (5)ow |-} @ (B5)
22
F(z) = 1—exp {_W} - Mg+ () (B.6)
Momentos
k .
E(XY) = 6%24T((5) +1]
T
B(X) = 62
™
= (2--}¢*
% = (2-3)
Estimadores

n 1
— — E 2
Iy = \I 2n = i

ity

éMo = /7 /2 (—)

my

d) Log-Normal com pardmetros p € R e 0 > 0 - LN (p, 0?)

(a:crl 271‘) P {“(_h%‘;j‘)j‘} g+ (z) (B.7)

F(z) = - 12'” /:oiexp{—-(hl;%}du-ﬂmwu(z) (B.8)

e+ (5}
00 = el ()]

[exp{0®} — 1] exp{2u + o7}

f(z)

Momentos

E(X*)

H

ok
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Estimadores

. 1 &
=1

~2 1 «

Tyy = ;Z(lu &; —m)
=1

i In ( mi

MO =
£/ M2
&i{o = ln (Z_;)

e) Gama com pardmetros @ > 0 e 3 >0 - G(a, 8)

o) = (s ) ot expl-Be} lns o)

F(a)
1 Pz a=1
F(z) = m/ﬂ u®™ exp{—u}du - Uz+{zx)
Momentos
INa+k)
E(X® =
&) = B
a
EX) = =
(X) ;
o
0'3( = :6_2-
Estimadores
o =
MO - m _m2
2 1
Buo = —2
mo — My

f) Raiz Quadrada da Gama com pardmetros a > 0 e 8> 0 - v/G(q, §)

o) = () o enpl=8e%) (o)
F(z} = i‘% /:h? u® ' exp{—u}du - IR+ (z)

(B.10)

(B.11)

(B.12)
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Momentos
Mo+ k/2)
E(XY) = ~5ar)
. (a+1/2)
EX) = VBI(a)

3 = 3o ()]

Estimadores Sio obtidos resolvendo-se o sistema de equacoes:

m _ Mo (I‘(a’ﬁo + 1/2))
' 7 Vamo \ T(amo)

. Mo
Buo = —
msy

g) Beta com pardmetros a > 0e 3 >0 - B(a,f)

INCER)

flz) = T3 21— 2)? 71 o )(2) (B.13)

F(z) = ;‘((;t);(g)) /: w1 —w)"ldu - Hppy(z) (B.14)
Momentos
kw _ Dla+B8) e+ kI(B)
E(XT) = I(a)l(8) M(a + k+ 8)
B = e
ok = af
¥ (ot 8+1)(a+h)
Estimadores
A _ ml(ml - mz)
apMo = P —— -
o = (e Jme )

h) Weibull com parametros & > 0 e 3 > 0~ W(e, §)

f®) = a2 exp{~(Bz)"} Up+(z) (B.15)

F(g) = 1-exp{~(f2)"} - g+ () (B.16)
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Momentos
E(X*) ﬂ%’-ﬂ
E(X) = fE +1
o = M) +1 -ﬂ-zfz[(é) +1]
Estimadores

BMV =P

=1

onde ¥ = (z:‘nna?) e &pv é obtido resolvendo-se:

g + Y lnz+ [n(l —a)l 111‘1"—‘1’%237;'

1=1 «@ =1

— Y aflnz; =0 (B.17)

i=1

i) K-Intensidade com parametros o >0e 3 > 0 - Kz(a, §)

fz) = ﬂi—?;)(%)%—lK“_l (2 %) ) (B9

Flz) = 1—%(1/%’ K. (2 % g+ (z)  (B.19)

onde K, é a fungdo de Bessel modificada de ordem v e terceiro tipo.

Momentos
E
By E F(k+ 1k + o)
B = (a) ()
E(X) = 8
2
2 — 2 1 _)
oy B ( +a
Estimadores
4 _ 2m?
Mo = my — 2m?

Bymo = m
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j) K-Amplitude com pardmetros a > 0e 3> 0 - Ka{c, §)

atl

fla) = r_éf)(%) " K (hﬁ).uw(x) (B.20)

Flz) = 1—%(%)a/2Ka (Qx@-ﬂm+(w) (B.21)

o _ (BTG +1r(E) + o
BT = LJ F(a)

1 [Br Do+ (3)
B = EJ;;TﬁE_

. x [Tt @)
qx‘“ﬁ{ﬂ‘ié[ I(a) ]}

Estimadores
Pro = my

e a0 é obtido resolvendo-se:

L M)
2V o I'a)

]——m1=0
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APENDICE C

GRAFICOS DA RESPOSTA IMPULSIVA DE UM ALVO
PONTUAL IDEAL

Neste apéndice sao apresentados os graficos (Figuras C.1 a C.9)
dos cortes nas diregdes radial e azimutal da resposta impulsiva de um alvo pontual
ideal. Estes graficos foram construidos normalizando-se as respostas impulsivas
obtidas com os filtros com rela¢do a resposta impulsiva da imagem original e em cada
um dos graficos tragou-se resposta impulsiva de um alvo pontual ideal da imagem
original em linha continua enquanto que a resposta impulsiva do alvo pontual apés

a aplicacio dos varios filtros sdo representados por linhas tracejadas.

As figuras sio compostas por trés conjuntos de graficos, repre-
sentando a resposta impulsiva bidimensional e seus os cortes nas diregoes de range e
azimute, e cada um destes conjuntos por sua vez sao compostos por quatro graficos
representando as respostas impulsivas para os quatro janelamento empregados na

filtragem.
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Fig. C.1 - Resposta Impulsiva - Média: (a) Bidimensional, (b) Direcio de

range e (c) Direcdo de azimute.
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Fig. C.2 - Resposta Impulsiva - Mediana: (a) Bidimensional, (b) Direcao de

range e (c) Dire¢io de azimute.



Fig. C.3 - Resposta Impulsiva - IQR: (a) Bidimensional, (b) Direcéo de range

e (c) Direcio de azimute.



. C.4 - Resposta Impulsiva - MAD: (a) Bidimensional, (b) Direcio de

range e (c) Diregdo de azimute.
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Fig. C.5 - Resposta Impulsiva — TMO: (a) Bidimensional, (b) Diregio de

range e (c) Diregao de azimute.
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Fig. C.6 - Resposta Impulsiva— TML: (a) Bidimensional, (b) Direcao de range

e (c) Diregao de azimute.



Fig. C.7 - Resposta Impulsiva—- MAP: (a) Bidimensional, (b) Diregao de range

e (¢} Diregdo de azimute.
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Fig. C.8 - Resposta Impulsiva - Lee: (a) Bidimensional, (b) Dire¢io de range

e (c) Diregao de azimute.



Fig. C.9 - Resposta Impulsiva — Frost: (a) Bidimensional, {(b) Diregio de

range e (c) Direcdo de azimute.
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APENDICE D

IMAGENS FILTRADAS E MAPAS DE BORDAS

Neste apéndice sao apresentados, nas Figuras D.1 a D.5, as
imagens resultantes dos processos de filtragem quando aplicados a imagem simulada

com alto contraste (Figura 4.8c — vide Capitulo 4).

Nestas figuras o tamanho do janelamento utilizado na filtragem
varia de 3 x 3 até 9 x 9, da esquerda para a direita. Nota-se também nestas figuras
que existem pixels ndo filtrados. Estes pixels nio sio filtrados por nao pertencerem
ao suporte do filtro definido para cada tamanho de janelameto. Dependendo do
tamanho da janela de processamento tem-se 1, 2, 3 ou 4 linhas e colunas (iniciais
e finais) da imagem que ndo pertencem ao suporte do filtro, sendo este valores

referentes aos janelamentos 3 x 3, 5 x 5, 7 x 7 e 9 x 9, respectivamente.

Os mapas de bordas obtidos para cada uma dessas imagens
também sao mostrados, aparecendo logo abaixo de cada imagem filtrada. Estes

mapas apresentamn tamanho 100 x 100 pixels para se evitar os pixels nao filtrados.
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Fig. D.1 - Imagens filtradas e seus mapas de bordas associados: filtros da

Média (acima) e Mediana (abaixo).
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Fig. D.2 - Imagens filtradas e seus mapas de bordas associados: filtros IQR
(acima) e MAD (abaixo).
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Fig. D.3 - Imagens filtradas e seus mapas de bordas associados: filtros TMO
(acima) e TML (abaixo).
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Fig. D.4 - Imagens filtradas e seus mapas de bordas associados: filtros de Lee

(acima) e Kuan (abaixo).
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Fig. D.5 - Imagens filtradas e seus mapas de bordas associados: filtros MAP

(acima) e de Frost (abaixo)
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APENDICE E

MATRIZES DE CLASSIFICACAO

Este apéndice apresenta as matrizes de classificagao obtidas, no
procedimento de classificagao por maxima verossimilhancga, para a imagem original
e para as imagens resultantes da aplicacdo dos diversos filtros. Estas matrizes sao
apresentadas como os resultados da classificacao das imagens utilizando-se as bandas

X e L e, também sao referentes apenas as amostras de treinamento do classificador.

Neste ponto do texto, se faz necessario lembrar quais distribui-
¢Oes a priori, para cada classe, foram utilizadas na filtragem MAP, afim de que se
tenha em mente ao analisar as matrizes de classificagao obtidas com o filtro MAP.

Estas distribuigdes a priori sdo (vide Secao 4.1.2):

Constante para as trés classes na banda L e para solo exposto e resto de

cultura na banda X; e

Gama para a classe de floresta na banda X.

TABELA E.1 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO — IMAGEM
ORIGINAL.

Classes | Nao Classif. | Cultura | Solo | Floresta

Cultura 2.5 61.8 13.0 22.8
Solo 0.3 2.8 94.1 2.8
Floresta 3.9 35.5 15.0 45.5
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n Classes Nio Classif. Cultura l Solo I Floresta 1] " Classes Nao Classii. I Cultura I Solo I Floresia "
Cultura 2.9 73.9 1.1 221 Cultura 2.8 80.7 0.0 16.7
Solo 2.6 1.4 94.4 1.6 Solo 5.4 0.0 94.5 9.1
Floresta 4.5 30.0 1.6 $3.9 Floresta 4.0 2.9 0.0 75.1
(a) (b}
” Classes Nio Clasesif, | Cultura | Selo | Floresta “ H Classes Nio Classif. I Cultura l Solo | Floresta ”
Cultura 3.0 85.0 0.0 12.0 Cultura 2.8 89.4 0.0 7.7
Solo 4.8 0.0 96.2 0.0 Solo 4.6 0.0 95.4 0.0
Floresta 3.8 14.6 0.0 Bl.8 Floresta 3.3 9.4 ¢.0 86.8
(¢} (d)

Fig. E.1 - Matrizes de classificagio com o filtro de Média, com tamanho de

janela: (a) 3 x3,(b)5x5,(c) TxTe(d)9x09.

” Clasaes Nio Claasif. I Cultura | Sole 1 Floresta IE “ Classes ! Nio Classif, ! Cultura | Selo I Floreata u
Cultura 3.0 73.3 1.9 21.8 Cultura 2.5 78.8 0.0 17.9
Sole 2.0 1.2 95.1 1.8 Solo 4.0 0.0 95.6 0.4
Floresta 4.4 31.3 2.7 61.5 Floresta 4.3 23.2 0.1 T2.4
(a) (v}
” Classes l Nio Claseif. 1 Cultura I Solo I Floresta “ ” Classes Niao Classif. I Culiura 1 Solo ] Floresta ”
Cultura 3.0 82.8 0.0 14.1 Caltura 3.3 88.3 0.0 8.4
Solo 3.8 0.0 96.2 0.0 Solo 4.3 0.0 95.7 0.0
Floresta 3.6 16.9 0.0 79.5 Floresta 3.8 11.9 0.0 84.4
(<) (d)

Fig. E.2 - Matrizes de classificagdo com o filtro da Mediana, com tamanho de

janela: (a) 3 x3,(b) 5 x5, (¢c) TxTe(d)9x9.
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|| Classes l Nio Clasaif. 1 Culiura l Solo | Floresta H " Classes Nio Classif. Cultura I Sole l Floresta ﬂ
Cultura 3.2 70.7 5.6 20.6 Cultura 2.7 79.1 0.8 17.5
Solo 1.2 2.4 94.2 23 Solo 3.6 1.1 93.8 1.5
Floresta 4.5 38.2 6.5 50.8 Floresta 4.9 335 0.8 80.8
(a} (b)
" Classea i Nio Classif. I Cultura I Selo | Floresta “ “ Classes I Nio Classif, | Cultura ! Sole ] Floresta ”
Cultura 1.9 83.4 0.0 14.7 Cultura 1.6 86.5 0.0 11.9
Solo 4.4 0.0 95.1 0.5 Seolo 5.8 0.0 94.4 0.0
Floresta 4.9 25.0 0.0 70.1 Floresta 4.7 18.3 0.0 77.0
{c) (d)

Fig. E.3 - Matrizes de classificagio com o filtro IQR, com tamanho de janela:

() 3x3,(b)5x5,(c) TxTe(d)9x9.

"— Classes ] N3o Classif. Cultura I Solo l Floresta ” " Classes Nio Classif. I Cultura [ Solo | Floresta "
Cultnra 3.5 70.1 7.3 19.1 Cultura 2.9 79.5 0.7 16.8
Solo 1.2 2.9 93.3 2.6 Solo 4.1 i1 93.5 1.3
Floreata 5.2 38.7 8.3 47.7 Floresta 4.5 33.3 1.0 61.2
(a) (b)
” Classes J Nio Claesif, I Cultura | Sale Floresta " " Classes l Nic Classif. ] Cultura I Solo—[ Floresta H
Cultura 2.4 82.1 0.0 15.5 Cultura 1.9 85.7 0.0 12.4
Solo 4.9 0.0 94.9 0.2 Solo 5.0 0.0 95.0 8.0
Floresta 4.4 23.8 0.0 7.7 Ploresta 4.2 17.9 0.0 78.4
(<) (d)

Fig. E.4 - Matrizes de classificagao com o filtro MAD, com tamanho de janela:

(a) 3x3,(b)5x5,(c)7TxTe(d) 9x09.
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” Classes N3io Classif. Cultura ! Sole I Floresta ” " Classes i Nio Classif. l Cultura I Solo I Floresta "
Cultura 2.8 74.3 1.0 21.8 Cultura 2.7 80.0 0.0 17.3
Solo 2.6 1.2 94.6 1.5 Sclo 5.4 0.0 94.3 9.2
Floresta 4.4 30.6 1.5 83.5 Floresta 4.2 21.8 0.0 73.9
(a) (¥}
” Classes Nio Classif. ] Cultura | Sclo I Floresta H ” Classes Nio Classif. | Cultura 1 Solo | Floresta "
Caltura 3.2 84.1 0.0 12.7 Cultura 2.7 90.0 0.0 7.3
Solo 4.5 0.0 95.5 0.0 Solo 4.5 0.0 95.5 0.0
Floresta 3.9 15.8 0.0 80.3 Floresta 3.9 10.5 0.0 85.6
(<) {d)

Fig. E.5 - Matrizes de classificagao com o filtro TMO, com tamanho de janela:

(a) 3x3,(b)5x3,(c)TxTe(d)9x09.

” Classes l Nio Classif. Cultura I Solo ] Floresta " [[ Classes Nio Classif. Cultura I Solo | Floresta il
Cultura 2.8 75.3 0.9 211 Cultura 2.6 80.6 0.0 16.8
Solo 2.3 1.1 94.7 1.4 Solo 4.7 0.0 95.1 0.2
Fleresta 4.3 30.2 1.3 64.2 Floresta 4.1 21.5 0.0 74.3
(a) (b}
” Classes Nio Classif. | Cultura l Sole 1 Fleresta H ” Classes I Nio Classif. I Cultura I Solo I Floresta "
Cultura a1 34.7 0.0 12,2 Gultura 2.8 89.5 6.0 T.T
Sola 4.7 0.0 95.3 0.0 Sale 5.1 0.0 94.9 3.0
Floreata 3.9 15.6 c.0 80.4 Floresta 3.8 9.9 0.0 86.3
{c) (d)

Fig.

E.6 - Matrizes de classificacdo com o filtro TML, com tamanho de janela:

(@) 3x3,(b)5x5,(c) TxTe(d)9Ix9.
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H Claszes [ Nio Classif. Cultura I Solo | Floresta ” ” Classes Nio Classif. Cultura i Solo ] Floresta ”
Cultura 2.3 63.9 7.3 268.5 Caltura 1.0 T3.8 1.8 20.5
Solo 1.3 5.2 93.3 0.3 Sclo 1.1 4.8 94.1 0.0
Floresta 3.4 31.1 2.3 63.2 Floresta 4.2 24.9 0.2 70.7
(a) (®)
|| Clasaes Nio Classif. l Cultura I Solo | Floreata H " Classes Nio Classif. | Cultura [ Solo I Floresta ”
Culiura 3.7 80.7 1.2 14.4 Cultura 4.2 85.1 0.3 10.5
Solo 4.0 1.1 94.8 0.0 Solo 4.0 0.4 95.6 0.0
Floresta 4.9 18.8 0.0 76.5 Floresta 5.5 13.0 0.0 81.6
(=) (a)
Fig. E.7 - Matrizes de classificagdo com o filtro MAP, com tamanho de janela:

() 3x3,(b)5x5,(c)TxTe(d)9x9.

“ Classes Nio Classif. Cultura I Selo | Floresta H [I Classes ] Nio Clasaif. Cultura | Solo | Floresta "
Chultura 3.0 T1.8 4.7 20.5 Cultura 4.0 77.5 2.4 16.0
Sole 2.7 1.7 24.0 1.8 Solo 3.9 1.0 §3.5 1.7
Floresta 4.6 33.3 3.8 58.3 Floresta 5.8 30.6 2.1 €61.5
(a) (®)
” Classes Nao Claasif. I Cultura | Solo 1 Floresta I[ ) [! Classes i Nao Classif. iCulmra ! Solo I Floresta "
Cultura 4.3 80.9 2.1 12.7 Cultura 4.9 B82.7 5.4 10.9
Solo 3.3 1.5 93.1 2.2 Solo 3.1 1.8 2.7 Z.4
Floreata 7.4 30.4 1.9 60.3 Floresta 8.1 30.8 2.3 58.7
{c) (d)
”_ Classes Nio Claaaif. ] Cultura | Selo [ Floresta ”
t| Cultura 4.7 82.4 1.7 11.2
I sao 3.2 1.8 92.6 2.4
| Floresta 8.1 31.1 2.5 58.3
(=)

Fig. E.8 - Matrizes de classificacdo com o filtro de Lee, com tamanho de
janela: (a) 3 x3, (b) 5 x5, (¢) 7Tx7T,(d) 9x9 e (e) Adapta-

tivo.
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|| Classes Nic Classif. l Cultura | Solo | Floresta " “ Classes ] Nio Classif. ] Cultura I Solo I Flotesta "
Cultura 3.3 12.5 1.8 22.4 Cuitura 2.8 77.8 0.1 19.4
Sole 2.0 1.8 94.4 1.9 Sola 4.4 0.2 94.6 0.8
Floresta 4.5 31.7 3.0 60.8 Floresta 4.0 25.5 0.3 70.2
(2) (b)
” Classes Naio Classif. I Cultura I Solo E Floresta " " Classes l Nao Classif. | Cultura I Solo I Floresta H
Cultura 2.5 80.4 0.0 17.0 Cultura 2.3 81.8 0.0 15.9
Solo 5.0 0.0 94.6 0.4 Solo 5.2 0.0 g4.8 0.3
Floresta 3.9 22.2 0.1 73.8 Floresta 4.3 20.1 0.0 75.5
(c} (4)

Fig. E.9 - Matrizes de classificagdo com o filtro de Frost, com tamanho de

janela: (a) 3x3,(b) 5 x5, (c) TxTe(d)9x9.
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