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Hé& décadas que o sensoriamento remoto vem sendo utilizado como ferramenta para o
mapeamento da superficie terrestre. Os primeiros produtos de sensoriamento remoto,
tais como as fotografias aéreas, apresentam altos custos de obteng o e sofrem grande
restric o temporal e espacial. Estas restricdes se devem ao fato de que, geralmente, o
levantamento aerofotogramétrico € realizado em pequenas regides e em grandes
intervalos de tempo. Com o advento dos sensores orbitais, grandes areas puderam ser
imageadas com uma certa periodicidade, o que possibilitou a realiza¢ o de estudos
multitemporais em extensas regides a um custo relativamente baixo.

Os sensores podem ser classificados de acordo com a regi o do espectro
eletromagnético em que operam, cujas principais faixas podem ser vistas na Figura 1.
Dentro do sensoriamento remoto, 0S sensores nos quais 0s especialistas possuem
mais experiéncia s 0 os opticos. Estes sensores s 0 classificados desta maneira por
operarem na faixa oOptica do espectro eletromagnético, regi o esta que compreende
comprimentos de onda variando de 0,30 a 15,01 . Os sensores Opticos podem ser
classificados, em fun¢ o do tipo de energia que detectam, como sensores termais e de
energia refletida, cujas regibes de operac o s o 7,0 a 15,0mP e 0,38 a 3,0nP,
respectivamente. Algumas desvantagens associadas ao uso destes sensores s 0 a
necessidade de uma fonte externa de ilumina¢ o (sensor passivo), excetuando-se 0s
sensores termais, e a grande dependéncia das condi¢fes climaticas.

Devido a limitag6es na obtenc o de imagens de sensores Opticos, outros sensores
podem ser utilizados operando em diferentes faixas do espectro eletromagnético, entre
elas a faixa de microondas. A faixa de microondas é dividida em bandas, designadas
por letras, e estd mostrada em detalhes na Figura 1. Os sensores que operam nesta
faixa possuem a grande vantagem de poderem adquirir dados independentemente da
ilumina¢c o solar e de serem pouco influenciados pelas condi¢cdes atmosféricas, uma
vez que a transmitancia atmosférica é praticamente total para a faixa de microondas.
Esta caracteristica é particularmente interessante para regides tropicais, onde
sensores opticos sofrem grande restric o devido a alta probabilidade de ocorréncia de
nuvens.

Os sensores de microondas podem ser divididos em dois grupos basicos: passivos
(radidmetros) e ativos (radares). Os radibmetros de microondas detectam a energia
emitida pelo alvo analisado, ja que o0 espectro de emiss 0 solar apresenta quantidades
praticamente nulas de energia na faixa de microondas e, ent 0, a parcela de
microondas refletida é desprezivel. Os radares, por sua vez, possuem sua prépria
fonte de energia na faixa de microondas e captam a energia refletida pelo alvo em
estudo nesta faixa do espectro eletromagnético. O termo RADAR, acrénimo de 5$GR



2

" HMRIRQ $ QG 5 DQILQ, define que o dispositivo  capaz de detectar um objeto (alvo),
indicando sua distancia (IDQJH) e posi o (Trevett, 1986). Pelo fato de medir
distancias, o radar possui um problema de ambiglidade, uma vez que alvos
localizados a mesma distancia da antena s o indistingl veis pelo sistema
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Os sistemas de radar podem ser agrupados em imageadores e n o imageadores.
Entre os n o imageadores destacam-se 0s escater metros e os alt metros. Os radares
imageadores compreendem os sistemas de antena rotat ria e os de visada lateral
(SLAR - 61GH / RRNQJ $WFRWUH 5DAD). A defini o de SLAR engloba dois tipos de
radar: o de abertura real (RAR - 5HDGb SH¥WYMUH 5 DA e o de abertura sint tica (SAR-
6\ QKHMF $ SHWUH 5 DADY. O SLAR, por possuir visada lateral, diminui o problema de
ambig idade.

Os processos de forma o das imagens pticas e de radar s o muito distintos, assim
como as caracter sticas apresentadas por cada uma delas, uma vez que 0S sensores
detectam informa es diferentes. Na Figura2, mostrada uma imagem ptica do
sensor TM-Landsat (composi o colorida, com a banda 5 colocada no canal vermelho,
a banda 4 no canal verde e a banda 3 no canal azul - 5R, 4G e 3B) adquirida em 29 de
maio de 1993 e uma imagem SAR do sat lite JERS-1 (banda L e polariza o HH)
obtida em 26 de junho de 1993, a fim de se evidenciar as diferen as na forma o e
entre as caracter sticas de ambas. Na imagem do TM-Landsat, observa-se a influ ncia
das condi es atmosf ricas (nuvens) acarretando a perda de informa o das reas
sob as nuvens e sob suas sombras. J na imagem do JERS-1, n o se nota a
influ ncia de nuvens e de suas sombras, por m quando esta imagem comparada a
imagem do TM-Landsat, ela , de modo geral, visualmente menos rica em informa o
e detalhes, o que dificulta a interpreta o visual deste tipo de imagem. Consideradas
as significativas diferen as entre imagens pticas e de radar, principalmente no que
concerne ao comportamento dos dados, muitas das t cnicas utlizadas no
processamento de imagens pticas n 0 se adequam perfeitamente as imagens de
radar. Portanto, para a extra o de informa es das imagens de radar se faz
necess rio o desenvolvimento de ferramentas (t cnicas) espec ficas para a an lise
dos dados provenientes de radar, tais como filtros, segmentadores, classificadores,



entre outras. E neste contexto que se insere este trabalho, enfatizando aspectos
relativos classifica o0 de imagens de radar de abertura sint tica.
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Este trabalho est organizado em se es. Na Se 0 1.2, s o descritas as principais
caracter sticas dos sistemas de radar, que incluem a geometria de imageamento e
alguns par metros relacionados ao sensor. A influ ncia de alguns par metros do alvo
e do sensor sobre o coeficiente de retroespalhamento  discutida na Se 01.3. A
forma o e a representa o0 de imagens SAR, bem como os principais problemas
encontrados no imageamento da superfcie terrestre por este sensor, S 0
apresentados naSe o01.4.ASe o015 utlizada para descrever a modelagem dos
dados SAR, monoespectrais e polarim tricos. Na Se 01.6 s o apresentadas
diferentes abordagens para a descri 0 de textura em imagens. A classifica o de
imagens discutida na Se 01.7, onde s o apresentados tr s tipos de
classificadores: pontual, pontual/contextual e por regi es. Alguns exemplos de
classifica 0 de imagens SAR, utilizando estes classificadores, s o apresentados na
Se 01.8.

6,67(0% "' ( 5%' $5

Os sistemas de radar s o, geralmente, compostos por um transmissor, um receptor,
um modulador, um processador e uma antena. As principais caracter sticas e
propriedades da antena de um sistema de radar s o: polariza o0, diagrama de
radia o, largura de feixe, | bulos laterais, diretividade, ganho, imped ncia de entrada,

rea de recep o0 e reciprocidade. Definir-se- , a seguir, apenas as caracter sticas
encontradas mais freq entemente na literatura de sensoriamento remoto por radar e a
ser utilizadas neste trabalho.

A polariza o definida como a orienta 0 segundo a qual oscila, no tempo, o vetor
campo el trico da onda eletromagn tica. Esta orienta o pode determinar uma
polariza o do tipo linear, circular ou el ptica. A polariza o dita linear quando a
orienta o do campo el trico varia segundo uma linha reta, que pode ainda ser
horizontal ou vertical. A onda eletromagn tica  dita horizontalmente polarizada
guando o vetor do campo el trico  perpendicular ao plano de incid ncia da onda
(plano que cont m o vetor normal superf cie e o vetor de propaga 0 da onda) ou de
maneira geral, quando o vetor do campo el trico paralelo superf cie imageada.
Usualmente, os sistemas de radar utilizam polariza es lineares paralelas, HH e VV,
ou cruzadas, HV e VH (a primeira letra refere-se  polariza o0 daradia o transmitida
e asegunda polariza odaradia o recebida pela antena).
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A fun o que descreve o comportamento da pot ncia relativa da radia o de uma
antena de sistemas de radar com rela o dire o0 de propaga o chamada
diagrama de radia o0 ou padr o de radia o0 da antena (Figura 3), a qual define o
ganho da antena. Estas antenas s o anisotr picas, isto , possuem uma dire o
preferencial para transmiss o e recep o0 daradia o eletromagn tica que determina
o maior | bulo (I bulo principal). A largura do feixe de uma antena definida como a
largura do | bulo principal nos pontos nos quais a pot ncia reduzida pela metade. Os
| bulos laterais, mostrados na Figura 3, s o denominados | bulos secund rios. Estes
Ultimos s o indesej veis, uma vez que podem interferir na radia o detectada.
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O imageamento por radar consiste da emiss o de pulsos de microondas a intervalos
regulares sobre a regi o de interesse e a recupera o0 dos sinais de retorno (ecos)
provenientes desta regi o, medida que o sensor se desloca. A recep 0 do sinal de
retorno pode ser feita utilizando-se a mesma antena emissora (sistemas
monoest ticos) ou uma segunda antena (sistemas biest ticos). Nos sistemas
biest ticos, cada antena pode possuir caracter sticas distintas de polariza o,
dimens o, ngulo de visada, etc. (Ulaby et al., 1986a).

A Figura 4 ilustra a geometria de imageamento de um SLAR, onde se destacam o0s

principais par metros relacionados ao imageamento, tais como: ngulo de incid ncia e

de visada, resolu es espaciais em JURXQG IDQIH (dire o no solo perpendicular

dire o0 de v 0) e em VOQMDQIH (dire 0 obl qua perpendicular dire o de v 0),
rea imageada, largura do feixe, entre outros.

A resolu o espacial (definida como a menor dist ncia na qual se pode discriminar
dois alvos) nos SLARs de abertura real diferente para as dire es paralela ao v o
(DBQJ WDFN ou azimutal) e perpendicular ao v o (FURW WDFN ou UIDQJH). De acordo

com Ulaby (1982) e a Figura 4, as resolu es espaciais no solo em azimute (7 ) e em
WQIH (7 ) s odadas por:

L S
"cogq) 2sen(q)’

onde / o comprimento de onda (que proporcional ao inverso da freq ncia |
utilizada, / =F/ 1), F a velocidade da luz, K a altura de v o, " o0 tamanho
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fsico da antena, ¢ o0 ngulo de visada e { a largura do pulso transmitido. Vale
ressaltar que / /"  aproximadamente igual largura do feixe em azimute (b ). J
estas resolu es, quando medidas em MODQNVWQH n o possuem o0s termos
dependentes do ngulo de visada que s o utilizados para projetar as resolu es no
solo. Aresolu o em UDQIH diretamente proporcional largura do pulso transmitido,
enquanto que a resolu o azimutal inversamente proporcional ao tamanho da
antena e diretamente proporcional largura do feixe em azimute. O tamanho da
antena determina a largura do feixe em azimute, portanto torna-se um fator limitante
para aresolu o0 azimutal.

Dire odev o

Range

Near range

Far range

Largura
da faixa
imageada
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Um exemplo, citado em Ulaby (1982), mostra que para a obten o0 de umaresolu o
azimutal de 10P, usando-se um RAR operando com comprimento de onda de 3FP e a
uma dist ncia do alvo de 400. P, necessitar-se-ia uma antena de tamanho 1,2. P.
Este tamanho de antenan o pr tico e pode n o ser tecnicamente fact vel.

A fim de aumentar a resolu 0 azimutal do RAR sem a necessidade de se aumentar o
tamanho f sico da antena, desenvolveu-se o SAR. A diferen a entre 0 RAR e 0 SAR
est basicamente no processamento do sinal retornado e na resolu 0 azimutal dos
dois sistemas. Segundo Di Cenzo (1981), o aumento da resolu o em WQH
conseguido com a t cnica de compress o de pulsos, sendo estes, normalmente,
modulados linearmente em freq ncia (processo conhecido como FKILE). O SAR utiliza
a informa o0 de uma seq ncia inteira de pulsos ao longo da dire 0 azimutal (e n o
apenas um pulso como nos RARS) para produzir uma simples faixa imageada. O SAR
usa o efeito Doppler (baseado no deslocamento da plataforma) e o hist rico das
mudan as de fase a ele associado para simular uma antena cujo comprimento
muitas vezes maior que o da antena real. Este processo obtido eletronicamente, da
o termo "abertura sint tica". A resolu 0 azimutal no SAR independente da largura
do pulso transmitido e  aproximadamente igual metade do tamanho fsico da
antena,

r »—.

Desta forma, considerando-se um mesmo tamanho fsico da antena, o SAR possui
resolu o azimutal superior do RAR. Contudo, aquele consideravelmente mais
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complexo, tanto em termos de sua constru 0 quanto em termos de processamento
do sinal (Ulaby, 1982).

As imagens SAR podem receber um processamento espec fico a fim de se reduzir o
seu rudo caracter stico, denominado VSHANBI (Se o0 1.4). Este processamento,
chamado P XGMBRN consiste em dividir a abertura sint tica da antena em alguns
setores (BR\M), processando-os independentemente e somando-se em seguida cada
um destes @R\V. Este processamento reduz o efeito do VSH-NBl mas causa a
diminui o da resolu o azimutal por aproximadamente o mesmo fator. Assim, por
exemplo, a resolu 0 azimutal de um sistema SAR que utilize um processamento com
QEBR\V de

r »—.

2

Ao interessado em mais detalhes sobre os princ pios b sicos associados aos
diferentes tipos de radar, recomenda-se a leitura de Di Cenzo (1981), Ulaby (1982),
Ulaby et al. (1986a), Trevett (1986), Ulaby e Dobson (1989), e Dallemand et al. (1993).

&203257$0(172 ' ( $/926

A rela o fundamental entre as caracter sticas do sistema de radar, do alvo e do sinal
gue transmitido pela antena, que interage com o alvo e novamente retorna para a
antena, pode ser resumida atrav s da equa o de radar, que, para um sistema
monoest tico, pode ser definida como:

§:3/* s°
p) 5

onde 3 a pot ncia m dia recebida pela antena, 3 a pot ncia transmitida, / o
comprimento de onda, * o0 ganho m ximo da antena, 5 a dist ncia entre a antena

e o alvo (Figura4), e s° o coeficiente de retroespalhamento (EDFNVFDWH). Pode-se
verificar que a pot ncia recebida pela antena diretamente proporcional ao coeficiente
de retroespalhamento, que 0 Unico par metro relacionado ao alvo; os demais
par metros da equa o0 podem ser reunidos, caracterizando o sistema de radar (Ulaby
e Dobson, 1989).

Uma c lula de resolu o, representada na imagem pelo SIL HDpode ser caracterizada
por um conjunto de elementos difusores que, no caso da vegeta o0, ocupam um certo
volume no espa o, distribu dos sobre uma superf cie tamb m difusora, representada
pelo solo. O sinal de retorno, que chega at a antena proveniente desta ¢ lula de
resolu o, resultante da soma das contribui es diretas de cada elemento difusor e
da superf cie, e das reflex es miltiplas entre estes (Ulaby et al., 1984). A Figura 5
mostra esquematicamente as contribui es de um dossel agrcola no
retroespalhamento.

o .
Para melhor entender o comportamento do S de um alvo, necess rio estudar os

fatores relacionados a cada um de seus elementos (ou um conjunto deles). Segundo
Ulaby et al. (1986b), estes fatores s o:

a constante diel trica do alvo, que fortemente influenciada pelo seu contetido
de umidade. Para a vegeta o0, o conteudo de umidade pode variar
significativamente entre os diferentes constituintes do dossel (folhas, troncos e
frutos) dependendo do est gio de desenvolvimento, causando, portanto, uma
varia o da constante diel trica;



tamanho, forma e orienta 0 dos elementos difusores do dossel;

a rugosidade e a constante diel trica da superf cie sob os elementos difusores
(o solo, no caso da vegeta 0); e

a geometria de distribui o dos elementos difusores (no caso de um dossel
agr cola: dire 0 e espa amento das linhas de plantio da cultura, porcentagem
de cobertura, altura da planta, etc.).

¢ Retroespalhamento direto
das plantas

d Retroespalhamento direto
do solo (inclui 2 caminhos
de atenuagdo pelo dossel)

e Espalhamento multiplo
pelo solo e plantas
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Outros fatores igualmente importantes s 0 os relativos ao sensotr:
afreq ncia da onda incidente;

a dire o0 da onda incidente, definida por (a, f), onde a o0 ngulo de
incid ncia (Figura4) e f o ngulo azimutal relativo dire o de visada; e

adire ode polariza o0 das antenas de transmiss 0 e recep 0.

A freq ncia da onda incidente define a rugosidade relativa do alvo e, juntamente com
o ngulo de incid ncia, determina o grau de penetra 0 da onda no alvo. Segundo
Dallemand et al. (1993), uma superf cie pode ser considerada lisa, pelo crit rio de
Rayleigh, se

U< ;,
8codqa)

onde U aaltura m dia das varia es da superfcie, / 0 comprimento de onda e a
o ngulo de incid ncia. Desta forma, uma mesma superf cie pode ser considerada lisa
para um determinado comprimento de onda e rugosa para outros.

Superf cies rugosas refletem a energia emitida pelo sensor de maneira uniforme para
todas as dire es. J as superf cies consideradas ligeiramente rugosas possuem uma
dire o preferencial de reflex o, sendo que as superf cie lisas refletem a energia
especularmente (Figura 6).

A maior varia o do s, para solos com alto teor de umidade, se d em baixas
freq ncias e baixos ndices de rugosidade (superfcies mais lisas). As maiores
varia esdo s’ emrela o umidade e rugosidade s o observadas para ngulos
de incid ncia pr ximos normal ou maiores que 30° (Ulaby et al., 1978).
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O grau de penetra o0 da onda num alvo tamb m influenciado pela polariza o
utilizada pelo sistema (Dallemand et al., 1993). Numa vegeta 0 que possua estrutura
predominantemente vertical, como as gram neas, a atenua o0 pode ser mais
significante para a polariza o VV do que para polariza o0 HH, o que significa maior
penetra o de ondas horizontalmente polarizadas (Le Toan et al., 1984). Entretanto,
Fischer e Mussakowski (1989), estudando doss is de milho, encontraram maiores
valores de retorno para a polariza 0 HH. Isto pode ser explicado pela diferen a entre
a estrutura desta cultura e a de outras gram neas. Os mesmos autores levantaram a
hip tese de que, talvez, a por o foliar do dossel de milho, que mais horizontal que
vertical, afete o sinal de retorno mais que a por o de hastes que verticalmente
orientada. E evidente que esta resposta tamb m influenciada por outros par metros
do sensor, tais como 0 ngulo de incid ncia, o comprimento de onda, etc.

As polariza es cruzadas s o geradas por m ltiplos espalhamentos e
consequentemente geram espalhamento de menor intensidade, particularmente em
superf cies levemente rugosas para ngulos de incid ncia pr ximos normal. Para

sistemas monoest ticos, considera-se s$ :s$ (NASA/JPL, 1986). Segundo Evans

et al. (1986), a vegeta 0 normalmente exibe uma alta componente de polariza o
cruzada.

Para a faixa de microondas, a constante diel trica da gua possui uma ordem de
magnitude maior do que a do solo e a da vegeta o0 secos. Dessa forma, pequenas
mudan as na umidade podem causar significantes mudan as nas propriedades
diel ticas destes alvos (solo e vegeta 0) e consequentemente do s° (Brakke et al.,
1981).

Pesquisas t m mostrado que o s° aumenta com o acr scimo da umidade do solo,
tanto para solos nus (Ulaby et al., 1978) como para solos vegetados (Ulaby et al.,
1979). No Itimo caso, a sensitividade do s° emrela o umidade do solo decresce
com o aumento do ngulo de incid ncia e/ou da freq ncia, devido ao acr scimo da
atenua o0 causada pela vegeta o (Bush e Ulaby, 1978). Ulaby et al. (1978)
indicaram que a rela o entre 0 s° e a umidade do solo nu foi aproximadamente
linear, com alta correla o.

Medidas de campo mostraram um incremento do s° em doss is com presen a de

gua livre (Brisco et al., 1989). Um exame destes resultados indica que este tipo de
dado pode melhorar a separabilidade em culturas como as gram neas, cuja estrutura
do dossel permite armazenar gua ap s precipita o ouirriga o.
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A rugosidade outro importante fator que influencia na resposta do alvo. A descri o
completa da rugosidade de uma superfcie muito dif cil de ser conseguida. Muitos
autores t m utilizado o desvio padr o da varia 0 da altura (ou altura RMS, 5RRW

0 HDQ 6 TXDWH) para descrever a rugosidade de uma superf cie. A nadir (a 0°), o s$
decresce rapidamente com o aumento da rugosidade e este decr scimo  mais
acentuado para menores freq ncias. Para o ngulo de incid ncia de 10° o s°
mostra-se pouco dependente com rela o rugosidade. J para o ngulo de
incid ncia de 20°, h uma invers o da depend ncia, ou seja, 0 aumento da rugosidade
resulta no aumento do s° (Ulaby et al., 1978). Segundo Brakke et al. (1981), a

vegeta 0 pode atuar sobre o s° como um fator de incremento da rugosidade da
superf cie.

Ulaby et al. (1986b), trabalhando com milho e trigo, encontraram correla es positivas
entre os valores do s° e a porcentagem de cobertura at 0 ponto quando a cultura
atingiu a matura 0. A partir deste momento, a correla 0 passou a ser negativa, ou
seja, 0 aumento da porcentagem de cobertura provocou diminui o dos valores do
coeficiente de retroespalhamento. Resultados similares foram conseguidos por Fischer
e Mussakowski (1989).

Estudando a rela o entre o ndice de rea foliar (IAF) e o s, Ulaby et al. (1984)
observaram que, para freq ncia de 13 Ghz (banda K) e ngulo de incid ncia de 50°,

. o . .
houve um aumento linear do S do dossel, para milho e sorgo, quando incrementou-se

o IAF at o valor pr ximo a 2. A partir deste ponto, a sensitividade do s° para o IAF foi
praticamente nula. J para o trigo, esta sensitividade foi mantida at altos valores de
IAF (pr ximo de 9). Os mesmos autores observaram que, na fase inicial de
desenvolvimento (plantas pequenas e IAF < 0,5), 0 s~ do dossel foi muito afetado pela
umidade do solo. Durante a fase de desenvolvimento (IAF > 0,5), o s° foi dominado

pelas folhas. J no est gio de pr -colheita (IAF<0,5), o s° foi dominado pelas
contribui es do solo, hastes e espigas. Brakke et al. (1981), analisando a rela o

entre 0 IAF e s°, para as culturas de milho, trigo e sorgo utilizando quatro freq ncias
(8,6; 13; 17 e 35,6 GHz) nas polariza es HH, HV e VV e com tr s ngulos de

incid ncia (30°, 50° e 70°), observaram que as maiores correla es entre IAF e s°
ocorreram para a freq ncia de 13 GHz, polariza o0 VV e ngulo de incid ncia de 30°.

Ainflu ncia da dire o da linha de plantio da cultura sobre o s° tem sido analisada por
muitos autores (Batlivala e Ulaby, 1977; Ulaby et al., 1979; Paris, 1983). Batlivala e
Ulaby (1977), comparando as bandas L e C em culturas de sorgo e trigo, notaram um
grande efeito da dire 0 da linha para as polariza es HH e VV da banda L. Por outro
lado, os efeitos da dire o da linha n o foram evidenciados para a polariza o
cruzada da banda L e para qualquer uma das polariza es da banda C. Paris (1983)

. . . . . o
observou que, em culturas de milho e soja, o efeito da dire o0 da linha sobre 0 s
desapareceu quando ngulos de incid ncia maiores que 25° foram utilizados.

0$* (16" ( 5% $5

A forma o de uma imagem SAR requer o processamento coerente do sinal de
retorno recebido ap s a emiss o dos pulsos. O processamento do sinal , geralmente,
dividido em duas etapas: o processamento em UWDQIH e 0 processamento em azimute.
O sinal recebido (complexo) de cada pulso emitido  demodulado em fase (,) e
quadratura (4), amostrado (dada uma fun o de refer ncia) e convertido para o
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formato digital (para formar uma seq ncia de dados). A seq ncia de dados formada

denominada IDQJHEIQou WDQIHJDW e ir formar uma linha da imagem, com n mero
de SI[HY dependente da taxa de amostragem empregada no sinal. Esta taxa de
amostragem define o espa amento entre centros de SI[ HY (SIL HOVSDFIQJ). A medida
qgue o sensor se desloca (na dire o0 azimutal), o processamento dos pulsos emitidos
ir compor as colunas da imagem (processamento em azimute). Em Mura (1990,
1991) e Fernandes (1993), o processamento SAR para a forma o de uma imagem
descrito detalhadamente.

As imagens SAR complexas obtidas pelo processo de demodula o0 coerente podem
ser representadas pelas suas componentes em fase (,) e quadratura (4), como dito
anteriormente. Contudo, estas imagens ainda podem ser representadas em
intensidade ou amplitude, dependendo apenas do tipo de detec o realizada,

quadr tica (,2+4?) ou linear (4/, % +4 %), respectivamente. As diferen as existentes

entre estas formas de se representar as imagens SAR podem ser observadas na
Figura 7, de onde nota-se a impossibilidade de se visualizar qualquer tipo de fei o
(alvos) nas componentes complexas.

(a) (b)

(c) (d)

YJUXWD ([HPSRGHXPDLIP IHP GH WDGDUGR VHQVRUDHIRAWDQVSRUEGR $ H6
$HR6HMQ) QDEDQGD; GD WHIINR GH 2 EHSIDIHKRIHQ $ ®P DQKD
QRV IRPDRV FRPS®{R D SDUM UDOH E SDUM IPDIIQ UD F
IOMOVIGDGH H G DP SOMGH

As imagens em amplitude ou em intensidade resultantes podem ser armazenadas no
formato original em 32 EIW, onde o valor de cada SILHO representado por um n mero
real, positivo e de simples precis 0. Muitas vezes, este valor pode ser quantizado
(discretizado) para 8 ou 16 EIW, resultando em imagens com 256 ou 65536 n veis de
cinza (valores inteiros e positivos), respectivamente. Com o processo de discretiza o,
em geral, procura-se manter a proporcionalidade entre o nvel de cinza e o sinal de
retorno. E importante lembrar que as propriedades estat sticas da imagem podem ser
alteradas com o processo de discretiza 0 da imagem, assim como a discrimina o
de fei es.
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Os SLARs, dada a sua geometria de imageamento e por medirem dist ncias, podem
gerar imagens com certas degrada es. As principais degrada es encontradas nas
imagens de radar s o as distor es geom trica e radiom trica.

Dentre as distor es geom tricas, pode-se citar as relativas s varia es nos
movimentos da plataforma, a intr nseca geometria de imageamento e forma o
das imagens, e as tr s principais referentes s dimens es dos alvos imageados:
IRIHVKRWMQQJ (encurtamento), @\ RYHU(superposi  0) e VKDGRZ IQJ (sombreamento).

Na Figura 8, mostrado o efeito causado nos SIL HY de uma imagem de radar quando
ocorrem algumas varia es de movimento da plataforma (sensor): o desvio horizontal
e o vertical, a arfagem (SMK) e a guinada (\ DZ). Al m destes pode ocorrer tamb m a

rolagem (URQ

rota da plataforma

— N

ﬁ\\

/(RN | \
A | |
LA \ \
L ,:\ ‘ \
L1 l \
PR | |
Fim | \
L ,\\\ \ \
PR | |
U \ |
L/

mapeamento|  desvio arfagem ou guinada

ideal do solo| horizontal varia ode \

ou vertical velocidade

YLUXW ' DMRW} HY FDXVDGEDV SHR P RYIP HOWR GD SOV RWP D
) ROM $GDSWCD GH8 @E\ HDO S

Dado que as medidas de dist ncias feitas pelos SLARs s o realizadas em VOQNDQIH,
a rea imageada no solo para a forma o dos S[HY do GHDUUWDQIH maior do que
aguela para a forma o0 dos S HY do IDUWDQIH, provocando com isso a compress o
das reas do GHDUUWDQIH A Figura 9 ilustra a diferen a de imagens obtidas em VOQAé
em JURXQG UIDQIH

Para regi es com qualquer tipo de eleva o, todas as vertentes (rampas) voltadas
para o radar apresentam a distor 0 conhecida como IRIHVKRYWMQQJ (Figura 10). Esta
distor o maior para aquelas vertentes com maior ngulo de inclina 0. O @ RYHU
(superposi 0), que um caso extremo do IRHWKRWQQJ, acontece quando a onda
eletromagn tica refletida de elementos da parte superior de um alvo imageado retorna
ao radar antes da refletida pelos elementos da parte inferior, causando na imagem
uma invers o do alvo. Para pequenas dist ncias alvo-sensor e pequenos ngulos de
incid ncia, o efeito da superposi o0 mais intenso (Figura 11).

O WKDERZ1QJ (sombreamento) ocorre devido aus ncia de resposta (sinal de retorno)
das partes n o iluminadas do alvo imageado (partes n o atingidas pelas ondas
eletromagn ticas), ocasionando o aparecimento de reas escuras na imagem. O efeito
do sombreamento, para alvos de mesma altura, mais intenso para aqueles que
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est 0 mais afastados do sensor e para menores ngulos de depress 0, como
mostrado na Figura 12, onde n; e n, s 0 0s ngulos de depress o.

Imagem em

Imagem em

YLUXWD P DIHQVHP VDQWHJURXQG WDQIH

) ROM $ GDSWGD GH $ KHWD S
X._| Frentede
onda
a
Cena

) RHVKRUMQIQ) -<—>- Distor o

NV

Imagem

¢

\
N

=

)LUUXWD  &DWDAMU] DonR GR | RIAVKRUMQIQI QDV [P DI HQV GH WDGDU
) ROM $ GDSVBIGD GH $ KHWD S VQ
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Frente de onda —\
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Cena
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] 7 H
Distor o :
: Imagem

Y

IDRYI-U;E af:

YUXW  &DUWDRAMU] DonR GR @\ RYHUQDV [P DI HQV GH WDGDU
) ROM $ GDSVBGD GH $KHQ S VQ
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/ /
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[ // l/ 1
/ ! / /
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/ / / /
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/]
.
/, /]
- 4
- /
-7 7’
- .
, |

| A A
\ Area de Sombra—/

&DUDFWA] DonR GR VKDGRZ 1QJ QDV P DI HQV GH WDGDU

) LIXWD
es radiom tricas mais comumente encontradas em imagens

Os dois tipos de distor
de radar s o aquelas causadas pelo padr o de radia o0 da antena e pelo rudo
inerente a sistemas que operam com ilumina o coerente. O padr o de

radia o0 da antena e a geometria de imageamento podem causar uma varia o

VSHENBL, que
gradual do sinal de retorno na dire 0 perpendicular ao v o, podendo ser observada
na imagem como valores de n veis de cinza mais altos pr ximos ao GHDUWDQIH e mais

baixos pr ximos ao IDUUDQIH (Figura 13a). Esta varia o0 pode ser amenizada com a

corre o do padr o da antena (Figura 13b).
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1 HDU5 DQIH ) DU5 DQIH

(b)

JUXWD  ,PDIHP 6$5 GRVHQVRUSHS  GD) RUHWB $ P D} { QED 9 HQH) XHDQD
D EIWH E FRP RHHMR GR SDGUTR GD DQMQD FRULIIGR

O VSHANBI gera na imagem uma apar ncia granular (mudan as bruscas de n veis de
cinza de um S| HOpara outro). Este rudo causado pela caracter stica coerente do
sensor, pois a amplitude e fase do sinal de retorno s o resultantes de uma soma
vetorial (coerente) dos sinais de retorno de v rios difusores contidos em cada c lula
de resolu o. A fase de cada difusor est relacionada dist ncia entre o difusor e o
sensor. Se 0 sensor se move, as fases dos difusores mudar o, acarretando uma
altera o na amplitude total. Ent o, observa es sucessivas da mesma rea quando o
sensor se move resultar o em diferentes valores de amplitude. Descri es mais
detalhadas sobre a caracteriza o, forma o0 e redu o do rudo VSH-NBI podem ser
encontradas em Ulaby et al. (1982, 1986a), Trevett (1986), Ulaby e Dobson (1989),
Sant@nna (1995) e as refer ncias nelas contidas. Vale ainda ressaltar que os efeitos
causados pelas distor es geom trica e radiom trica s 0 mais acentuados para 0s
sensores aerotransportados que para 0s sensores orbitais.

Para muitos tipos de aplica es em sensoriamento remoto utilizando imagens pticas
ou de radar necess rio que sejam realizadas corre es (geom tricas e/ou
radiom tricas). Quando se objetiva comparar imagens adquiridas por diferentes
sensores ou em datas distintas, de fundamental import ncia que se realize a
calibra o destas imagens. A calibra o0 efetuada para imagens de radar consiste da
recupera o dos valores de coeficiente de retroespalhamento do alvo a partir da
radiometria dos seus n veis de cinza, denominada calibra o0 absoluta. A forma de
calibra o das imagens de radar varia de acordo como 0 sensor e 0S par metros
utilizados no imageamento. Como exemplo de calibra o absoluta, para imagens
RADARSAT e JERS-1 utilizam-se respectivamente as seguintes express es (Amaral e
Shimabukuro, 1997; Rosenqvist, 1996):
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é 2+, Q0
s° =1OIogm§ser(a)§%—$°:§|; e 5°=10l0g,,(1& *) +)& ,
€ al

$

onde s° o coeficiente de retroespalhamento (em decib is, dB), a 0 ngulo de
incid ncia que varia ao longo do WDQJH, 1& o nvel de cinza em amplitude, $p e $
s o constantes do sistema, e ) & a fator de calibra o (para imagens JERS-1 de
1993, este fator aproximadamente igual a -68,5 dB).

02" (/$*(0'26"'%$" 26 6%5

O desenvolvimento de t cnicas autom ticas de processamento de imagens SAR pode
ser realizado heuristicamente ou atrav s da modelagem dos dados. No primeiro caso,
n o se adota nenhum modelo para os dados. Neste trabalho, ser feita uma
abordagem estat stica para a modelagem dos dados. Logo, fundamental que se
conhe am as propriedades estat sticas dos dados SAR. Estas propriedades podem
ser utilizadas para o desenvolvimento de ferramentas espec ficas para as imagens
SAR (filtros, classificadores, etc.), assim como para a discrimina o0 de classes de uso
e ocupa o0 do solo, por exemplo.

Muitos trabalhos t m sido realizados na tentativa de se modelar os dados SAR, entre
eles pode-se citar, Jakeman e Pursey (1973 e 1976), Jao (1984), Lopes et al. (1990),
Lee e Grunes (1994), Lee et al. (1994a e c), Frery et al. (1995a e b), Lee et al. (1995),
Du e Lee (1996) e Frery et al. (1997a e b). Para boa parte dos pesquisadores desta
rea, o modelo multiplicativo o que melhor se adequa a esse tipo de dado, e portanto
0 mais utilizado e aceito atualmente. J para dados pticos, 0 modelo mais adotado
0 aditivo, onde o sinal recebido pode ser decomposto como uma soma de duas
vari veis aleat rias (o sinal da cena somado a um ru do) Gaussianas independentes e
identicamente distribu das.

No modelo multiplicativo, considerado que o valor observado em cada Sl HOda
imagem  uma vari vel aleat ria (=), resultante da multiplica o de outras duas
vari veis aleat rias. Estas duas Itimas vari veis s o0 independentes, uma relacionada
ao retroespalhamento do alvo (;) e outra representando o rudo VSH-NBI (<) que
corrompe o sinal recebido da cena. A vari vel ; representa a raiz quadrada da
refletividade do alvo que por sua vez proporcional ao coeficiente de
retroespalhamento e ser denominada simplesmente como retroespalhamento. Desta
forma, matematicamente tem-se = =; »><, onde a vari vel aleat ria ; sempre
considerada real e positiva, enquanto que a vari vel aleat ria < pode ser complexa ou
real e positiva, dependendo apenas do formato de representa o dos dados. Este
formato pode ser complexo, de intensidade ou de amplitude e as vari veis aleat rias
denotando cada um deles ser o indexadas com as letras "&", "," e "$"
respectivamente. Assim, = representa 0 sinal de retorno complexo recebido, = a
intensidade (pot ncia) e = a amplitude deste sinal. De modo geral, denominar-se- de
retorno a vari vel =.

Na Se 0 1.5.1, ser o apresentados os modelos para os dados monoespectrais (uma
banda e uma polariza 0) onde s o considerados modelos para o VSH-NB, para o
retroespalhamento do alvo, e para o retorno em amplitude. Quando o retorno  dado
em amplitude ou intensidade, a informa o de fase do sinal recebido perdida, o que
n o acontece quando dados polarim tricos complexos s o utilizados. A modelagem
para dados polarim tricos (uma banda e v rias polariza es) apresentada na
Se 0152
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" DGRV 0 RORHVSHAWDLY

5 XtGR 6 SHFN®
No formato complexo, geralmente, considerado que o rudo VSHANBI < possui
distribui 0 Gaussiana bivariada e suas componentes real (<; ) e imagin ria (<;) s o

independentes e identicamente distribu das com m dia nula e vari ncia 1/2. Arela o
existente entre o0 VSH-NBI no formato complexo e o VSH-NBI nos formatos intensidade e

amplitude  dada, respectivamente, por < =< |2 e < =< |=4<f +<¢ " Deste
modo, para imagens de @R\ pode-se provar que < possui uma distribui o
exponencial e < uma distribui 0 Rayleigh (Ulaby et al., 1986a).

Para a forma o de uma imagem em intensidade com Q@®R\V (processamento P X/
®BRN), calcula-se a m dia de Q amostras independentes de <, conduzindo a uma

distribui 0 Gama para essa vari vel aleat ria, denotada por <) ~ G(QQ e descrita
por:
() =2\ texpe QY Q\ >0, W
G(Q

onde ) denota a fun o gama de Euler.

A amplitude, no caso P XQMEBRN obtida extraindo-se a raiz quadrada dos dados em
intensidade PXA@®RN isto , <) =,/<()  onde <) tem a distribui o dada pela
Equa o (1). Desta forma, a vari vel aleat ria <!’ possuir uma distribui o Raiz

Quadrada da Gama, denotada por <’ ~ G"?(QQ e caracterizada por:
2Q 2 -1 2
I, (\)=——=\"""exptQ\ \ >0.
o) GO pE Q) Q

O n mero de BR\V Q quando estimado sobre dados reais, raramente  um n mero
inteiro. Isto se deve ao fato de que, entre outras raz es, a m dia de intensidade
calculada sobre observa es correlacionadas. Portanto, Q , em geral, denominado
n mero equivalente de ®R\V. Para grandes valores de Qe sob certas condi es, as
distribui es GQQ e G')QQ tendem para uma distribui 0 Gaussiana (como
mostrado na Figura 14), podendo ser explicado atrav s do teorema central do limite.

5 HARHVSDBDP HOR

A modelagem do retroespalhamento, geralmente, associada homogeneidade das
reas imageadas, a qual tamb m depende dos par metros do sensor (freq ncia,
polariza o, ngulo de incid ncia, etc.). Neste trabalho, seguindo a modelagem
proposta por Frery et al. (1997a), considerado um modelo geral para o
retroespalhamento, e a partir dele pode-se obter modelos mais simples para reas
com diferentes graus de homogeneidade, aqui denominadas, de maneira geral,
homog neas, heterog neas e extremamente heterog neas. O uso destes modelos

! Tanto o m dulo de um n mero complexo quanto o determinante de uma matriz ser o
denotadas por | |, estando as matrizes representadas em negrito.
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mais simples vantajoso devido menor quantidade de par metros a serem
estimados e tamb m menor complexidade computacional.

Intensidade & , ) Amplitude G¥3( , )

15
2,5

Q8
” 20 8 gaussiana

Q1 gaussiana .

Q2 &2

1,0
0,5

1

0,5

0,n 0.0

JLUXWD ' DMEX0} HV* QQ H*  QQ SDUD GIHHIMY YDRUIHV GHQ

O retroespalhamento, no modelo geral, possui uma distribui 0 Raiz Quadrada da
Gaussiana Inversa Generalizada, com par metros® a, g e /, denotada por

~1%(a,g,/), e caracterizada por:

— (//g)E/Z 2a-1
0w

onde . _( ) denota a fun o de Bessel modificada de terceiro tipo e ordem a, e o
dom nio dos par metros dado por:

9 /12

- 0
2 >

&
expg-
e

Q IO

ig>0, /30, sea<0
{g>0, />0 se a=0 @)
1930, />0 sea>0

Os momentos, assim como refer ncias a respeito desta distribui 0, podem ser
encontrados em Frery et al. (1997a).

Esta distribui 0 possui, como casos particulares (modelos mais simples), algumas
das distribui  es que s o amplamente utilizadas na modelagem de dados de radar:

a constante (b”z), utilizada para a modelagem de reas homog neas, levando
0s dados de retorno em amplitude distribui 0 Raiz Quadrada da Gama.

a Raiz Quadrada da Gama, usualmente utilizada na modelagem de reas
heterog neas, a qual leva os dados de retorno fam lia de distribui es K. A

distribui o Raiz Quadrada da Gama, denotada por G"?(a,/),
caracterizada por:

2 0s par metros a, /, t e r das distribui  es descritas a partir desta Se o n o representam os
par metros do imageamento definidos na Se o0 1.2.
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([)—G( )[Zalexp(/[ ) a,/,[>0;

a Rec proca da Raiz Quadrada da Gama, utilizada para a modelagem de reas
extremamente heterog neas, a qual leva os dados de retorno  fam lia de
distribui es G Zero (GO) A distribui 0 Rec proca da Raiz Quadrada da

Gama, denotada por G*'?(a,g), caracterizada por:

99

7 -a,g,[ >0.

— 2 2a-1 e
(D _gaG—(-a)[ eXFIé

Q -I-O:

Estes casos particulares t m suas rela es com a distribui o N']/z(a,g,/)
explicitada no diagrama a seguir:

1/2
GlIZ(a’/) ﬁa’/®¥ bl

9@ 0 Heterog nea  a// ® bY?

a, y
U2 Homog nea
1 "(a,g./)
Extremamente
/®0 Heterog nea "
—_— b;*
-a,9>0 1’2(3 g) -ag®¥ 2

-alg® b'?

onde' e 3 indicam respectivamente converg ncia em distribui 0 e probabilidade.

5 HRUOR 2 EVHIYDGR HP $ P SQXGH

A distribui o do retorno em amplitude para dados P XGMBR\ obtida atrav s do
produto =) =; <O onde ; ~N**(a,g,/) e <O ~G'>(QQ, denotada por
G (a / Q)ecaracterlzada pela distribui o

2Q\(//gy ., ..®+QF 05 > N
|, .. 2,//(§+Q ) 15, 3
V=g ble) T - b))

onde o dom nio dos par metros dado na Equa o (2).

Analogamente ao discutido na Se o0 1.5.1.2, esta distribui o tem como casos
particulares a distribui 0 Raiz Quadrada da Gama (utilizada para regi es
homog neas), a distribui o K-Amplitude (utilizada para regi es heterog neas), e a

distribui o G-Amplitude Zero (G%, utilizadas para regi es extremamente

heterog neas), cujas distribui es s o dadas respectivamente pelas equa es a
seguir:

00)= 2Q_12-1exp( QR /D) Qb,]>0, @)

G(a)
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/ 5 \a+ -2)/2
|<)<])=%(/Q])‘ 2 LiQ)  alQl>0. @

2Q06(Q a)* ™
9° 6(QG(- afg+QF)

O esquema a seguir mostra a rela o existente entre estas distribui es:

I ()(]): a,g,Q] >0- (6)

Ka@/.Q S7a% G"*(QQ/ b)

Heterog nea all ® b,

g® 0
a,y
Homog nea
GA (a!g1/ !Q
Extremamente
/®0 Heterog nea Gl/2
(4020 " G2(a,0,Q agov Q)

-alg® b,
onde ' indica converg ncia em distribui 0.

Mais detalhes sobre as distribui es citadas acima, tais como propriedades,
aplica es e estimadores dos par metros, podem ser encontradas em Yanasse et al.
(1995), Vieira (1996), Frery et. al. (1997a) e Correia (1998).

Na Tabela 1, pode-se observar, de forma simplificada, as distribui es utilizadas na
modelagem dos dados P XGV&RN em amplitude (VSH-N®BL, retroespalhamento e retorno
observado) para reas com diferentes graus de homogeneidade. Na Figura 15, s o
mostradas as distribui  es do retorno em amplitude P XGQVERN (com n mero de GR\WV
igual a 3) para os tr s graus de homogeneidade considerados.

7DEHD O RGHDIHP GRVGDGRV P XGWB®RNHP DP SOXGH

A Retroespalhamento 6 SHFNGBI Retorno Observado
reas .
G) (<) (=)
Homog neas b2 G2(QQb)
Heterog neas G”Z(a,/) , Ka(a,/,Q
- G*QQ

Extr. Heterog neas G (a9 G, (a,9Q
Geral N'”Z(a,gl) Ga(a,g/ .Q

As distribui  es para o retorno em intensidade podem ser obtidas das distribui es do
retorno em amplitude, atrav s da transforma o | ,(]) =1 ()(\/]_)/(2\/]_), levando

as distribui es descritas nas Equa es(3), (4), (5) e (6) s distribui es G-
Intensidade (G), Gama (G, K-Intensidade (K|) e G-Intensidade Zero (G?),
respectivamente (Frery et al. 1997a).

Existem outras distribui es que s o usadas para modelar os dados SAR, mas que
n o s o oriundas do modelo multiplicativo. Dentre estas distribui es pode-se citar a
Beta, Lognormal e Weibull.
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Ga
Ka
a2
N vel de Cinza
) LIXWD " MWEXIo} HV GR IHWRUR HP DP SOQXGH P XGW@®RN  *
H *
' DGRV 3ROUP pWFRV

Com a utiliza o de radares imageadores polarim tricos, poss vel medir a amplitude
e a fase relativa de todas as configura es (componentes) das antenas de
transmiss o e recep o (HH, VV, VH e HV), para todas as ¢ lulas de resolu o de
uma cena (Ulaby e Elachi, 1990). Desta forma, para obter essas configura es para
cada c lula de resolu o, medida a matriz de espalhamento complexa (FRP S®f

VFDWHUQ) P DY ):
6

ab
Sgee

Ql-I-0:

Os termos 6 (onde S T=KouY) s o conhecidos como amplitude de espalhamento
complexa (FRP SG VVFDWHUQI DP SOX¥EH), e como mostra Sarabandi (1992), tem-se:

6 =6 H =a[vH .
=1

onde 1 o0 n mero de difusores de uma c lula de resolu o0, cada um possuindo
uma amplitude ‘V ‘ e uma fase f . O vetor resultante da soma vetorial de todos os

difusores ter amplitude ‘6 ‘ e fase f

Considerando-se que as antenas, de um modo geral, s 0 monoest ticas, pode-se
supor que os termos complexos 6 e 6 s o iguais. Desta forma, a matriz 6 ter

informa o redundante, podendo ser resumida a:

[eox Y ey ey enid

onde = representa um vetor complexo.

O modelo multiplicativo tamb m pode ser aplicado aos dados polarim tricos,
considerando-se modelos distintos para reas com diferentes graus de
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homogeneidade. Neste caso, por se tratar de dados em diferentes polariza es, 0
VSHFNBI (< ) modelado por uma distribui 0 Gaussiana complexa multivariada.
Assim, o retorno = (aqui representado pelo vetor = ) ter tamb m uma distribui o
Gaussiana complexa multivariada quando o retroespalhamento (;) modelado
atrav s de uma constante (regi es homog neas).

O vetor = representa os dados polarim tricos ®RN que por serem dados
complexos e poderem ter distintas polariza es (componentes), produzem um grande
volume de dados da superf cie imageada. Desta forma, para compress o dos dados e
redu o do VSHFNBI, os dados SAR polarim tricos s o freq entemente processados
com o aumento do n mero de GR\V (P X&U/®RY). Sendo assim, a partir do vetor = (N,
que representa a N sima amostra de ®RN pode-se obter a matriz de covari ncia
para QEBR\V (P XG/BRN), dada por (Lee et al., 1995):

= (N= (N, (7)

I mo

Q
onde = (N denota o conjugado transposto do vetor = (N.

A grande vantagem de se trabalhar com a matriz de covari ncia, quando o
retroespalhamento  modelado atrav s de uma constante (regi es homog neas),

que amatriz $ =@ apresenta uma distribui o de Wishart complexa multivariada,
conforme Srivastava (1963). Sendo assim, a distribui o da vari vel aleat ria =¢’,

associada matriz = , dada por:

Q [lI' expk Q7&" 1)]
. Q& |

onde T denota o n mero de componentes, . (QT)=p%? ( PG(Q G(Q- T+1),

L) =

QT>0, 8)

7U) denota o tra o de uma matriz, & =([= = ] e (() denota a esperan a
matem tica.

Para reas heterog neas, o retroespalhamento pode ser modelado pela distribui o
Gama, como no caso de dados monoespectrais em intensidade. Baseado nesta
modelagem, Lee et al. (1994c) desenvolveram, a partir da Equa o (7), a distribui o

de =), denominada K¢ multivariada P XGMBRN que caracterizada por:

( -) (a+ )/2 .
2 @ e, B il ) a,QT>0.  (9)
(@M | G@rde 1)

Seguindo a mesma abordagem, foi desenvolvida em Correia (1998), para reas
extremamente heterog neas, a distribui o de =‘’ denominada G2 multivariada

P XGV®&RN Para tanto, considerou-se que o retroespalhamento modelado pela
distribui o Inversa da Gama (a mesma para dados monoespectrais em intensidade).

Adistribui 0 G2 multivariada P X@/&RN  caracterizada por:

o) =
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Q' 6 a)
(-a)° G(-a). (QM& | Q7@ 1)-a) *

As distribui  es descritas pelas Equa es (8), (9) e (10), reduzem-se respectivamente
s distribui es G K, e G|° guando T=1 (caso monoespectral). As distribui es

multivariadas complexas podem modelar adequadamente o retorno proveniente de
regi es com diferentes graus de homogeneidade, por m exigido um grande esfor o
computacional. Dessa forma, Lee et al. (1994a e c) e Lee et al. (1995) derivaram a
partir da Equa o0 (8) (considerando o retroespalhamento constante, isto , reas
homog neas), distribui es bivariadas (par de imagens em intensidade e par de
imagens intensidade-diferen a de fase) e univariadas (raz o de imagens em
intensidade e imagem diferen a de fase), descritas a seguir.

o= -a,QT>0. (10

' IMWIEXIonR GR 3DUGH P DIHQV HP ,QMQVIGDGH P XGVGRRN

Sejam duas imagens em intensidade P XGVEBRN representadas pelas vari veis
aleat rias =1 e =, obtidas a partir de duas componentes 6 e 6 da matriz de
espalhamento, de acordo com as equa es:

= ——al6 (N[ e =, ——’dl|6 N[

A distribui 0 do par de imagens em intensidade P X&/®RN derivada em Lee et al.
(1994a), dada por:

0 11, = exp L/Kat1a/K)S

Lo, )Uil2) = 8 -0 ‘ a Ql’ ‘ AP 9’ (11)
(K11K22 2 G Q 1- 2 r "1 gl K11K22"a
onde K =([=1], K =([=1,
O,

~Jals Ficrs [

|r | representa a magnitude (m dulo) e x a fase do coeficiente de correla o

complexo PXWERN L=+-1 e , , representa a fun o modificada de Bessel de
ordem Q- 1.
Na Figura 16, pode-se observar como se comporta a distribui o0 do par de imagens

em intensidade, ao se variar um dos par metros (Ky2 = 60, 80 e 100) e mantendo-se 0s
demais fixos.
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Valores g valores de
Intensigage 1 Intensidade
) LIXWD " DMMEXIonR GR SDUGH IP DIHQV HP  LOWCQVIGDGH SDIUD K H
Q U _ HK
) ROM $ GDSWGED GH&RUHD S

' MMEXIonR GD,P DIHP ' LHIHQD GH) DVH P XQV&RN

Seja uma imagem diferen a de fase P XGMBRN representada pela vari vel aleat ria Y,
obtida a partir de duas componentes 6 e 6 da matriz de espalhamento, de acordo
comaequa o (Lee etal, 1994a):

vy =sufE 8 6 (N6 (NS
EQ =1 [4

onde $UJ() denota o argumento de um n mero complexo. A distribui o de Y,
derivada em Lee et al. (1994b), dada por:

_G@Qu2-|r [ d a-|r[)
ZJ/TG(Q(l- dz) +1/2 20

»).(Q d) (p yEp) (12

onde d= |r |cosj/ -X), 201() denota a fun o hipergeom trica Gaussiana
(Gradshteyn e Ryzhik, 1980) e x a fase do coeficiente de correla 0 complexo.

Na Figura 17, pode-se observar o comportamento da distribui o da imagem diferen a
de fase, quando um dos par metros (x=-1,5, 0,0 e 1,5) alterado e os demais s 0
mantidos constantes.

' IMMEXIonR GD5 D] nR GH,P DIHQV HP , QWMQVIGDGH P XAV&RN

A partir de duas imagens em intensidade PXQWV®RN representadas pelas vari veis
aleat rias =) e =, a distribui o da raz o : ==;/=, foi derivada por Lee et al.
(1994a), e dada por:

t GRQQE-|r|) t+2z2)z *

! (Z): 2 2 2592 +/2"
G*(QI(t +2)* - 4t|r | Z]

(13)

onde ¢t =K,/K,.
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Na Figura 18, pode-se observar como se comporta a distribui 0 da raz o de imagens
em intensidade, ao se variar um dos par metros (¢ = 0,15, 0,25 e 0,35), enquanto 0s

demais s 0 mantidos constantes.

Valores de
Diferen a de Fase

) LIXWD " MMEXIo} HY GD IP DIHP GUIHHQD GH IDVH SDWD | H
Q HU_
) RQM $ CDSWWGD GH &RUHD S

Valores de Intensidade

) LIXWD ' DMAEXIo} HV GD W) nR GH LP DIHQV HP LOMQVIGDGH SDUD W
H Q HU_
) ROM $GDSWBGD GH&RUHD S
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' MAEXIonR GR 3DU GH [P DIHQV ,QWQVIGDGH ' LIHHQD GH ) DVH P X
@R\

Sejam duas imagens PXAN®R\ uma em intensidade, representada pela vari vel
aleat ria =1, e uma diferen a de fase, representada pela vari vel aleat ria Y, obtidas
de duas componentes 6 e 6 da matriz de espalhamento. Seja uma imagem
representada pela vari vel aleat ria %, definida por (Lee et al., 1995):

2
ale (|
% - Q:1 - =1
K K
A distribui o conjunta de % e Y foi derivada em Lee at al. (1995), e dada por:
1- d° 0
é G G 5 (14

0
é 1 E1u
(o (EY)= 208 S
) 2pGQ "'E 2 G 2Jp G(QVG
onde G=1- |r |2, o par metro ¢ vem da Equa o0(12) e ;) 1() denota a fun o
hipergeom trica degenerada ou confluente (Abramowitz e Stegun, 1965).
Na Figura 19, pode-se observar o comportamento da distribui o do par de imagens

intensidade-diferen a de fase, onde um dos par metros (x=-1,5,0,0 e 1,5) alterado,
enguanto os demais s 0 mantidos constantes.

de
Val valores
Diferenogejed,iase \ntensidace
) LIXWD " MMEXIonR GR SDUGH P DIHQV LQWQVIGDGH GLHWHQoD GH IDVH SDUWD
[ H Q U_ HK
) ROM $ GCDSWGD GH&RUHD S

Estimadores dos par metros das distribui es dadas pelas Equa es (11) a (14)
podem ser encontrados em Correia (1998).
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7(;785%

A textura uma importante caracter stica utilizada na interpreta o0 visual de imagens
e por esta raz 0, 0 uso de medidas de textura pode aumentar o desempenho de
classificadores digitais, principalmente em imagens com alta resolu 0 espacial. No
entanto, a textura de uma imagem muito dif cil de ser quantificada, uma vez que n o
h um consenso na defini 0 deste termo, nem tampouco uma formula o matem tica
precisa. Ao contr rio da informa o0 espectral, que descreve a varia 0 do nvel de
cinza de um S[HO a textura cont m informa es sobre a distribui 0 espacial dos
n veis de cinza de uma regi o da imagem (Ulaby et al., 1986b; Marceau et al., 1989).

As t cnicas de discrimina o0 de alvos que incorporam a informa o textural s o em
sua grande maioria DG KRF. As primeiras t cnicas desenvolvidas para se descrever a
textura de uma imagem, procuravam entender as rela es de contraste,
direcionalidade, rugosidade e regularidade dos nveis de cinza de regi es
consideradas homog neas texturalmente. Dentro desta linha, destacam-se as t cnicas
que utilizam fun es de autocorrela 0, matrizes de co-ocorr ncia e morfologia
matem tica. Outras abordagens consideram que a textura presente numa imagem
podem ser explicadas atrav s da ado o0 de modelos. Assim, dado um modelo e
conhecido seus par metros, pode-se sintetizar reas com texturas homog neas.
Dessa forma, a an lise textural consiste da verifica o0 da adeq abilidade de um
modelo e estima o0 de seus par metros. Como exemplos de modelos pode-se citar
0os autorregressivos de m dia m vel (que podem ser estendidos para o0 caso
bidimensional) e campos aleat rios Markovianos.

A textura n o pode ser analisada sem se considerar a escala. Para qualquer superf cie
textural, existe uma escala na qual esta apresenta uma apar ncia lisa ou praticamente
sem textura. A medida que a escala aumenta, esta superf cie pode apresentar uma
textura fina chegando at a uma textura bastante grosseira, e para uma an lise multi-
escala, este ciclo lisa/textura fina/textura grosseira pode se repetir.

Recomenda-se a consulta de Haralick and Shapiro (1992), para informa es sobre
aplica es do uso da informa o textural na discrimina o0 de alvos nas mais diversas

reas do conhecimento, tais como uso do solo, geologia, medicina, etc. A seguir s o
descritas algumas maneiras de se descrever a textura.

&R RFRUWJ QFLD GRV QtYHV GHFIQI D

A depend ncia espacial de uma regi o pode ser caracterizada atrav s da co-
ocorr ncia dos nveis de cinza presentes nesta regi 0. Texturas grosseiras s 0
aquelas cujos nveis de cinza mudam suavemente com a dist ncia. Por outro lado,
texturas mais finas s o aquelas cujas mudan as do nvel de cinza ocorrem mais
rapidamente com rela 0 a dist ncia.

A co-ocorr ncia dos n veis de cinza pode ser especificada numa matriz de freq ncias
relativas, 3(LN1 com que dois SI[ HY vizinhos, separados por uma certa dist ncia em
uma dada dire 0, ocorrem na imagem, um com n vel de cinza Le o outro com o n vel
de cinza MEm geral, a matriz de co-ocorr ncia sim trica, ou seja, considera-se
3(LM 3(M) (Haralick et al., 1973).

Dependendo do n vel de quantiza o0 da imagem analisada, a matriz de co-ocorr ncia
torna-se extremamente grande e ao mesmo tempo, quase sempre uma matriz
esparsa (grande parte da matriz  constitu da de "zeros"). Por exemplo, para uma
imagem de 8 EW (256 n veis de cinza), a matriz de co-ocorr ncia composta por
65536 elementos (256°). Como alternativa, pode-se trabalhar com vetores de co-
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ocorr ncia da soma e da diferen a de nveis de cinza (Weszka et al., 1976; Unser,
1986; Welch et al., 1990). Cada elemento do vetor soma definido como

3 (N=a astmy " (L+m=N,

enquanto que o elemento do vetor diferen a definido como
3 N=4 astm"- y=nN.

Dessa forma, utilizando-se a mesma imagem de 8 EW, o vetor soma ter 511
elementos e o vetor diferen a 256 elementos.

A seguir apresentam-se algumas medidas de textura baseadas na matriz de co-
ocorr ncia:

uniformidade (energia)

81, =4 astLw

entropia

17 =-4& &30 Mog3(L M

contraste

&21 =3 4L w3ty

homogeneidade

o o 3
+20 =a a —1+((LL|\I)»)2

correla o
a aLMeN- mm

SS

&25 =

onde

m=3 L), m=3 Mg M. s =\/é L my3lr). s =\/é (M my3(.N,

3r)=a3tNest.M=a3LN

chi-quadrado

o o 30LN
a a3eEn
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Estas e outras medidas foram utilizadas por Renn (1995) e Soares et al. (1997) como
descritores texturais para a discrimina o de culturas agr colas. As medidas baseadas
na matriz de ocorr ncias o, de modo geral, denominadas medidas de Haralick.

) XQonR GH DXVWRFRUHDoNR

Sendo J([ \) o valor digital da regi o J na posi o ([ \), pode-se definir o valor de
autocorrela o considerando-se um deslocamento (@J) de (XY) como:

1 gl gl
J([,\)J \
@- xD@-[vp & ALY

1 o o
= SE(R
0q & @ (L)

=1 =1

rxy)= IX[<Q e ]Y|<Q,

onde Q e Q representam respectivamente o n mero de colunas e linhas daregi o J.

Uma vez que o padr o textural numa imagem geralmente peri dico, a fun o de
autocorrela o tamb m obedece essa periodicidade. A fun o de autocorrela o para
regi es com textura mais fina decresce rapidamente com a dist ncia. J em regi es
com textura mais grosseira, esse decr scimo menos acentuado.

A ado o da fun o de autocorrela o para caracterizar a textura de uma regi o
pressup e que a organiza o0 espacial definida pela depend ncia linear que um SIL HO
tem com outro.

0 RUR®RIID P DWP i WFD

A abordagem morfol gica para a an lise textural de imagens requer a defini o de um
elemento estrutural (conjuntos de S HY que constituem uma forma espec fica como,
por exemplo, linhas, c rculos ou ret ngulos) e a gera o0 de imagens bin rias que
resultam da eros o da imagem pelo elemento estrutural por um processo de
transla o deste elemento sobre a imagem. As medidas texturais podem ser obtidas
pela contagem do n mero de SIL HY que possuem o valor "um" nestas novas imagens.

A opera o de dilata o pode ser utilizada em conjunto com a eros o, resultando em
opera es de abertura (eros o seguida de dilata 0) e fechamento (dilata 0 seguida
de eros 0).

O n mero de SILHY que possuem valor "um" em uma imagem resultante de um
processo de abertura, como fun o do tamanho do elemento estrutural, pode
determinar a distribui 0 do tamanho dos gr nulos (elementos texturais primitivos) na
imagem.

Um exemplo do uso de morfologia matem tica para an lise textural pode ser
encontrado em Chen e Dougherty (1994).

0 RGHRV DXWRUHI UIHWLYRV

Com a ado o de um modelo autorregressivo (caso particular do modelo
autorregressivo de m dia m vel), pode-se estimar o n vel de cinza de um SI[ HCa partir
dos n veis de cinza de seus S HY vizinhos, ou seja, a estima o feita atrav s da
pondera o linear dos n veis de cinza da vizinhan a de um SI[ HOPara texturas mais
grosseiras, os coeficientes utilizados na pondera 0 ser o muito similares. Por outro
lado, para texturas mais finas, estes coeficientes poder o ser muito distintos. A
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estima o0 destes coeficientes pressup e uma depend ncia linear entre os S HY da
imagem que pode ser avaliada atrav s da fun o de autocorrela o (ver Se 0 1.6.2).

A forma o0 da textura, utilizando-se um modelo autorregressivo, se d atrav s do
seguinte procedimento: a partir de uma imagem ru do gerada aleatoriamente e uma
seq ncia qualquer de valores, o pr ximo valor desta seq ncia pode ser calculado
como uma combina o linear dos valores previamente existentes somado
combina o linear dos valores de ru dos previamente gerados. Os coeficientes dessas
combina es lineares s 0 0s par metros desse modelo.

A utiliza o de modelos autorregressivos como descritores texturais pode ser
encontrada em Sant@nna e Dutra (1995), que avaliaram filtros redutores de VSH-NB, e
em Soares (1998), que discriminou tipos de florestas atrav s de classifica o digital.

3 DkP HARV HVIMWYFRY GH SUP HLD RUGHP

A textura pode tamb m ser caracterizada atrav s de par metros estat sticos de
primeira ordem, ou seja, que n o levam em considera o0 a distribui 0 espacial dos
n veis de cinza de uma regi o da imagem. Os par metros que se relacionam com a
textura, em geral, descrevem a varia 0 ou forma da distribui 0 dos n veis de cinza.
Assim pode-se utilizar como descritores de textura a vari ncia (ou o desvio padr 0), 0
coeficiente de varia 0, assimetria, curtose, etc.

Muitas distribui es podem ser empregadas para descrever a varia 0 dos n veis de
cinza de imagens de radar (para maiores detalhes ver Se 0 1.5). Particularmente, o
par metro a da distribui o0 K tem se mostrado um importante descritor da textura de
uma regi o. Pode-se verificar que a distribui 0 Raiz Quadrada da Gama um caso
particular da K-Amplitude quando a tende a infinito e, que a primeira est associada a
regi es mais homog neas e a segunda a regi es mais heterog neas em imagens
amplitude. Dessa forma, uma estimativa do par metro & pode ser utilizado como
medida da homogeneidade (textura) de uma regi 0.

Sant@nna et al. (1997) utilizaram o coeficiente de varia 0 e o par metro a da
distribui o K-Amplitude para descrever a textura de uma imagem do RADARSAT, na
discrimina o de tr s classes de uso do solo: floresta prim ria, sucess o secund ria e
atividades recentes (solo exposto, pastagem e culturas agr colas). Foi mostrado que
esses par metros texturais S 0 muito teis para a discrimina o de floresta prim ria e
sucess o secund ria (ver Se 0 1.8.1.3).

&/ $66,),&$d-2 "' ( ,0$* (16

Em sensoriamento remoto, uma das t cnicas de processamento de imagens mais
importantes e utilizadas a classifica o digital. No processo de classifica o0, parte-
se de uma imagem de entrada e gera-se uma imagem rotulada, onde cada S HO
recebe um r tulo que identifica a classe a qual ele foi atribu do, segundo uma regra de
decis o. O classificador pode ser denominado pontual quando a classifica o feita
SI[ HCa SI[ HOou por regi 0 quando a classifica o realizada num conjunto de SIf HY

(regi 0).

Os m todos de classifica o podem ser divididos em dois grupos: supervisionados
(semi-autom tico) ou n o supervisionados (autom tico). No primeiro, supondo-se o
n mero de classes presente na imagem conhecido, define-se um conjunto de
amostras como pertencentes a cada uma das classes (amostras de treinamento),
extrai-se algum tipo de informa o destas amostras para cada classe (etapa de
aprendizado ou treinamento), a partir da qual constroem-se crit rios que permitir o
agrupar os SILHY ou regi es com caracter sticas similares (classifica 0 propriamente
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dita). No segundo, desconhecido o n mero de classes existente na imagem, e assim
procura-se verificar a exist ncia de grupos naturais de Sl HY ou regi es, de modo que
elementos de um mesmo conjunto (classe) tenham caracter sticas semelhantes, ao
mesmo tempo que elementos de conjuntos diferentes possuam as caracter sticas mais
distintas poss veis. Desta forma, ao final da classifica o0, considera-se que o0s
conjuntos encontrados perten am a classes distintas.

A classifica o digital de uma imagem pode ser realizada usando-se v rias t cnicas,
tais como heur sticas, estat sticas, redes neurais, morfologia matem tica, FGVWUQ]
(agrupamento), entre outras. Ao leitor interessado em mais detalhes sobre m todos e
t cnicas de classifica o0 digital pode-se recomendar a consulta de Richards (1993),
Mascarenhas e Velasco (1989), e Dutra et al. (1993).

A seguir, ser o apresentados tr s m todos de classifica 0 supervisionada, sendo os
dois primeiros classificadores estat sticos pontuais e 0 Itimo um classificador por
regi o. O segundo m todo incorpora a informa o contextual com o objetivo de
melhorar a classifica o pontual.

Sistemas para classifica 0 e an lise estatstica de imagens SAR para dados
monoespectrais e polarim tricos, incorporando os tr s classificadores descritos a
seguir, foram desenvolvidos e implementados no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE). Estes sistemas foram implementados em linguagem de
programa o IDL (QMDRANH ' DWW /DQXDJH), baseados na plataforma ENVI
(( LYIWRGP HOMRU 9 IMXD@Q 1Q] ,PDJHV), s o amig veis (n o requerendo treinamento
espec fico do operador), possuem uma seq ncia de passos natural e guiada (JRDO
AIYHQ e permitem a incorpora o0 de novos m dulos, como por exemplo, outras
distribui  es para se modelar os dados.

& VWL LIFDGRU3 RQWDO

Os classificadores que adotam t cnicas estat sticas requerem modelos tanto para os
SIHY quanto para as classes. As hip teses de independ ncia entre SI[HY,
equiprobabilidade e Gaussianidade das classes s 0 as hip teses mais comuns no
desenvolvimento e implementa o deste tipo de classificador.

O classificador estat stico mais conhecido e comumente utilizado em sensoriamento

remoto o de M xima Verossimilhan a (MaxVer), que pontual, supervisionado e

possui baixo custo computacional. Este classificador, baseado na formula o

Bayesiana, consiste da maximiza o da distribui o D SRWMIRUL.de uma classe wdada

a ocorr ncia de um SILHOom valor [ . Isto equivalente, ap s algumas simplifica es,
maximiza o da seguinte fun o de verossimilhan a:

[(w)=3Uw[) =3 w).3Yw).

Dada a hip tese de equiprobabilidade das classes (isto , 3Ww) igual para todas as
classes), a express o anterior se reduz ao modelo de degrada o adotado para o
sinal (3Y[ w)). Amaximiza ode/(n) conhecida como a regra decis o por m xima
verossimilhan a, a quald o nome ao classificador. Para imagens pticas, geralmente,
adota-se a distribui 0 Gaussiana para modelar a 3| w).

O processo de maximiza o (classifica 0) ilustrado graficamente na Figura 20, para
0 caso da classifica o0 MaxVer utilizando dados monoespectrais, considerando-se
tr s classes w1, s e uis (cujas distribui  es s o representadas nas cores vermelho,
azul e verde, respectivamente). Para encontrar a classe que maximiza 3U[ w),
procura-se aquela que possui os valores de sua distribui 0 superiores aos das outras
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distribui  es. Portanto, as regras de decis o para a atribui o0 de cada Sl HGx uma das
classes wi, ws ou us, do exemplo da Figura 20, s o dadas por:

i[ £28 P o SL[HPertence classe w,
:’28< [ £56 P o SL[HPertence classe w,
1[ >56 P oSL[HPertence classe w,

e representadas na Figura 20 pelas faixas nas suas respectivas cores.

N vel de cinza

) LIXWD " IMWEXIo} HV DWRFIDGDV j VFOWHV Z Z HZ HDVIDL DV GH QYHY
GH FLQ D XwW DGDV QD FOWWVILLFDonR

Neste trabalho, o classificador pontual considerado como espec fico para imagens
SAR 0 MaxVer (ou seja, maximiza o de 3U[ w) com 3Uw) igual para todas as
classes), por m supondo a hip tese de que os dados SAR s o0 melhores descritos
pelas distribui es oriundas do modelo multiplicativo (vide Se 0 1.5). Para ilustrar a
relev ncia de se considerar diferentes distribui es para diferentes classes, ajustou-se
aos dados de tr s classes distintas, as distribui es Gaussianas e as oriundas do
modelo multiplicativo. Na Figura 21, s o mostradas as distribui es G2 (Figura 21a),

Ka (Figura 21b) e Gi (Figura 21c) que foram as melhores ajustadas a estes dados e

as respectivas distribui es Gaussianas que seriam ajustadas aos dados destas
classes, caso 0 modelo Gaussiano fosse adotado (a hip tese de que os dados
proviessem de uma distribui 0 Gaussiana foi rejeitada em todos os casos, utilizando
o teste de ader ncia de ¢?). Nesta figura, pode-se observar diferen as entre os ajustes
das distribui es Gaussianas e as provindas do modelo multiplicativo, sendo estas
diferen as mais significativas para as classes mais heterog neas.

Em Vieira (1996), reportado (para dois tipos de imagens) uma melhora m dia de
aproximadamente 6% no desempenho do classificador MaxVer com as distribui es
melhores ajustadas, quando comparado com o obtido pelo classificador MaxVer sob a
hip tese de Gaussianidade. Esta melhoria relativamente pequena devida ao fato de
o classificador MaxVer s levar em conta a informa o radiom trica pontual e tamb m
pela baixa rela o sinal-ru do destas imagens.

O classificador MaxVer implementado no sistema desenvolvido no INPE, possibilita a
classifica o0 de dados monoespectrais em amplitude (utilizando as distribui es G*,
Ka e GY descritas na Se o0 1.5.1.3, Weibull, Lognormal e Gaussiana), de dados
polarim tricos completos (utilizando as distribui es dadas pelas Equa es (8), (9) e
(10)), e para dados provenientes dos polarim tricos (utilizando as distribui es dadas
pelas Equa es (11), (12), (13) e (14)).
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A suposi o0 de que os dados observados numa imagem s 0 provenientes da
distribui 0 Gaussiana, pode conduzir a resultados da classifica o0 MaxVer pobres ou
n o satisfat rios. Isto ocorre quando este modelo n o0 0 mais adequado para
descrever os dados e/ou a rela o sinal-ru do das imagens baixa. Portanto, para os
dados SAR, que se enquadram nestas duas situa es, h a necessidade de se
melhorar o desempenho do classificador MaxVer. Sem abandonar a teoria estat stica e
baseado na formula o Bayesiana, tem-se como alternativas: a ado 0 de modelos
mais realistas para os dados SAR observados (modelar 3[ ») adequadamente,
como visto na se o anterior) e/ou a incorpora 0 da informa o contextual,
considerando uma distribui 0 espacial para as classes (modelar 3w)).

Um classificador que, al m de considerar o nvel de cinza do SI[HOQ incorpore a
informa o da vizinhan a (contexto) deste SIHQ pode minimizar o problema da
rela o sinal-rudo, assim como aumentar o desempenho de classifica 0. A
modelagem Markoviana tem sido proposta para incorporar a no 0 de depend ncia
espacial entre classes e/ou observa es, dadas as classes (Frery, 1993), e foi
utilizada em processamento de imagens, entre outros, por Besag (1986 e 1989) e
Geman e Geman (1984). O modelo de Potts-Strauss (que um caso particular dos
campos aleat rios Markovianos) usado para descrever, de forma estat stica, esta
depend ncia espacial, e dentro da formula o Bayesiana, empregado na
modelagem da distribui 0 D SURULnho desenvolvimento do classificador contextual.

Agora, conhecidos o modelo de degrada o, 3U[ w), e a distribui o D SURW, 3Ww),
tem-se que procurar um estimador para a distribui 0 D SRAMURUW, como no caso
MaxVer. Segundo Frery (1993), os principais estimadores relacionados t cnicas
Markovianas s 0 os de M ximo a Posteriori (MAP - 0 O IPXP $ 3RAMIRU), de Moda
da Marginal a Posteriori (MPM - 0 DUJICDO3 RAWMUIRUILO RGH) e de Modas Condicionais
lterativas (ICM - \WUDWG &RQAHRPO0 RGH). O algoritmo deste Itimo estimador
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apresenta certas vantagens com rela o aos outros dois, como descrito em
Frery (1993), e o utilizado no classificador contextual aqui apresentado.

O algoritmo ICM  um m todo de refinamento iterativo de uma classifica o inicial,
consistindo em substituir a classe atual associada a cada SILHOpor aquela que
maximiza a distribui o D SRAMURULda classe, dados o n vel de cinza (componente
MaxVer) e as classes vizinhas (componente contexto). Quando o modelo de Potts-
Strauss adotado para modelar a distribui 0o DSURU, a maximiza o da distribui oD
SRWMURULequivale a maximizar a seguinte fun o de verossimilhan a:

I w)=1,(] )exp#HW T :n =u}),

onde I,(] ) representa a distribui 0 associada classe w, com o n vel de cinza ]s na
coordenada V. & um par metro real que quantifica a influ ncia das classes vizinhas,
sendo estimado iterativamente, representa o n mero de elementos de um conjunto, W
denota a coordenada de um pixel e & o conjunto de coordenadas em torno de V.
Esta express o pode ser reduzida ao classificador MaxVer ou ao filtro de Moda,
guando & Oou b® ¥, respectivamente. Para mais detalhes sobre o algoritmo ICM e
a estima o do par metro b, recomenda-se Frery (1993), Vieira (1996) e Frery et al.
(1997c¢). A Figura 22 ilustra o processo iterativo de refinamento do algoritmo ICM na
classifica o0 de uma imagem SAR, partindo-se inicialmente de uma classifica o
MaxVer. Nesta figura, pode-se observar que para cada itera o (imagem ICM-0 at a
imagem ICM-7) o par metro b estimado (5) possui um valor diferente, e que h uma
melhoria na classifica 0 em cada passo.

_— - > >
5(0)=0,38 h(1)=0,53 b(7)=0,85

MaxVer ICM 0 ICM 7

) LIXWD 3 IRFHWR WDWYR GH WH LODP HOWR GD FOWWILLFDonR ,&0

Em Vieira et al. (1997), relatado que o uso da informa o contextual (atrav s do
algoritmo ICM), juntamente com o uso das melhores distribui es ajustadas aos
dados, permite a obten o0 de resultados de classifica 0, em m dia, 94% melhores
guando comparados aqueles obtidos com a classifica o MaxVer. Entretanto, esta
melhora no desempenho de classifica o ICM conseguida a um custo e
complexidade computacional maiores que os do classificador MaxVer. Outros
resultados da classifica o ICM usando dados SAR podem ser encontrados em
Sant@nna et al. (1997), Frery et al. (1997c¢), Sant@nna et al. (1998).

Vale ressaltar que os classificadores MaxVer e ICM apresentados anteriormente para
imagens SAR foram descritos para dados monoespectrais (ou seja, dados com
apenas uma banda espectral e uma nica polariza 0). Por m, 0s mesmos conceitos
podem ser aplicados a dados polarim tricos P XGMBRN. Neste caso, 3U[ w) tem sido
modelada utilizando-se as distribui es definidas pelas Equa es (8) a (14). Os
exemplos de aplica o0 apresentados neste trabalho (Se 01.8.2), utilizam as
distribui es para os dados polarim tricos (par de intensidades, diferen a de fase,
raz o de intensidades e par intensidade-diferen a de fase), definidas pelas
Equa es (11) a (14). O classificador contextual ICM ir refinar a classifica o0 MaxVer
obtida por um dos diferentes tipos de dados polarim tricos. Exemplos do uso do
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MaxVer/ICM para a classifica o0 de dados polarim tricos podem ser encontrados em
Correia (1998) e Freitas et al. (1998).

O classificador ICM implementado no sistema desenvolvido no INPE utiliza as
mesmas distribui  es usadas no classificador MaxVer descrito na se 0 anterior. O
contexto, neste classificador, incorporado considerando-se 0s oito vizinhos mais
pr ximos ao Sl HGa ser classificado.

&OWIIFDGRUSRUS HI I} HV

Os classificadores por regi es podem utilizar, al m da informa o espectral (n vel de
cinza) de cada S[HQa informa o0 espacial que descreve a rela o entre um SI[ HOe
seus vizinhos. Cada regi 0 ou segmento representa uma rea da imagem que
homog nea sob algum aspecto.

O processo de segmenta o de uma imagem, de modo simplificado, consiste da sua
parti o0 em regi es disjuntas (regi es sem interse 0), seja observando uma
caracter stica que se mantenha uniforme ao longo desta regi o ou atrav s da
detec o0 de descontinuidades (bordas) presentes nesta imagem. Dois m todos
cl ssicos de segmenta 0 s 0o 0 de crescimento de regi es e 0 de detec o de
bordas. No primeiro m todo, os SILHY s o0 agrupados de acordo com a similaridade
existente entre esses S HY. O processo realizado iterativamente, considerando
inicialmente cada SIL HOcomo uma regi o distinta. A cada itera o0 feito um teste de
igualdade de m dias de um atributo entre regi es vizinhas, que ser o agrupadas caso
este teste indique que estas regi es sejam similares (neste caso, adotando-se um
limiar de aceita o0 para a hip tese de igualdade de m dias). No segundo m todo,
procura-se determinar os limites (bordas) de cada regi o, identificando-se e
perseguindo-se as bordas encontradas na imagem na qual se real ou estas fei es
utilizando-se, por exemplo, o filtro de Sobel (Jain, 1989).

Pode-se verificar que esses m todos de segmenta 0 S 0 muito sens veis presen a
de rudos e dessa forma, n o apresentam em geral bom desempenho quando
utilizados sobre imagens de radar, resultando numa excessiva segmenta o0 da
imagem (um n mero extremamente grande de regi es). Especificamente para
imagens de radar, foram desenvolvidos m todos de segmenta o0 que utilizam as
distribui es mais apropriadas para esse tipo de dado para decidir sobre a
similaridade entre duas regi es. Entre estes m todos, pode-se citar: $QQHD@Y (Oliver
e Quegan, 1998), 0 HIJH8MQJ 0 RPHQW (Cook et al., 1994) e 5: 6(* (White, 1986).

Cada regi o (segmento) pode ser considerada como um elemento nico (objeto) ou
como um conjunto de SIL HY da imagem que comp em esta regi 0. No primeiro caso,
a regi o possui um ou mais atributos que podem descrever a natureza estat stica dos
dados, a forma geom trica da regi o, a textura ou a rela o0 espacial existentes entre
os diferentes SI[HY que comp em esta regi 0. Dessa forma, cada regi o pode ser
interpretada de forma similar a um SILHCe as t cnicas desenvolvidas para classifica o0
pontual podem ser ent o perfeitamente aplic veis. No caso de se considerar os
valores de todos os SILHY de uma regi o, pode-se proceder classifica o, de uma
maneira bastante simplificada, atrav s da compara o entre a distribui o dos valores
dos S HY desta regi o e a distribui 0 dos valores de cada classe, usando alguma
medida de similaridade.

De modo geral, assim como a classifica o0 pontual, a classifica 0 por regi o pode
utilizar crit rios probabil sticos (atrav s da maximiza o de fun es de
verossimilhan a, por exemplo) para decidir a classe para qual ser atribu da cada uma
das regi es analisadas. Para tanto, faz-se necess rio 0 conhecimento pr vio da
distribui 0 associada aos dados de cada classe considerada. Como alternativa, pode-
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se adotar medidas de separabilidade como crit rio no processo de classifica 0. Entre
estas medidas, destacam-se a dist ncia quarteir o, euclidiana, a de Mahalanobis, a de
Bhattacharrya e a de Jeffries-Matusita. Para maiores detalhes sobre medidas de
separabilidade recomenda-se Richards (1993).

Em Renn et al. (1998), apresentado o sistema desenvolvido no INPE, o qual
envolve a extra o0 e sele o0 de medidas texturais, e a classifica o0 por regi o de
uma imagem. As medidas utilizadas s o divididas em quatro grupos:

Medidas de Haralick:: contraste, entropia, energia, homogeneidade, correla o,
dissimilaridade, chi-quadrado, FGMMJ WKDEH, FWMU SURP ICHCFH, e m dia,
vari ncia, entropia e energia dos vetores soma e diferen a, e contraste do
vetor diferen a.

Medidas distribucionais: estimadores da m dia, vari ncia e desvio padr o das
distribui  es Gaussiana e Lognormal, e estimadores do par metro a baseados
nos momentos das distribui  es K-Intensidade e K-Amplitude;

Medidas de primeira ordem: desvio m dio absoluto, assimetria, curtose,
coeficiente de varia 0, mediana, entropia e energia; e

Autocorrela es espaciais e raz es entre elas: considerando @JVde -4 a 4.

A sele o de medidas que melhor discriminam as classes de interesse  obtida,
considerando um par de classes $ e % pelo fator discriminante definido por:

Qal -7 )+oal -1 )
' =— - = — (15)
Qal -7 )+oal -7)
onde ; , (w=9%ou % o valor da medida para a - sima amostra, ; , 0 valor

m dio da medida e Q, 0 n mero de amostras da classe w. Quanto maior a

separabilidade entre as classes, maior ser este fator. Portanto, para cada par de
classes, escolhida a medida que apresenta o maior valor do fator discriminante. A
classifica o propriamente dita efetuada extraindo-se as medidas selecionadas para
cada regi o da imagem e atribuindo-a classe que minimiza a dist ncia de
Mahalanobis.

(;(03/26" ( $3/,4%$d®( 6

Alguns resultados obtidos com o uso dos classificadores/sistemas acima citados ser o
apresentados a seguir. Objetiva-se exemplificar o uso de imagens SAR no
mapeamento de diferentes usos e ocupa es do solo, com nfase em vegeta o,
utilizando a classifica o digital. Esses exemplos fazem uso de imagens adquiridas
pelos seguintes sistemas:

6$5 - SAR aerotransportado, banda L (1,2 GHz), polariza o HH,
resolu o azimutal e em WQH de 3P, SIHOVSDHQ) de 1,5P, imagem
amplitude (8 EEMSLHD) GR\

-(56 -SAR orbital, banda L (1,275 GHz), polariza o HH, resolu o
azimutal e em WQIH de aproximadamente de 18P, SI[ HOVSDFIQJ de 12,5P,
imagem amplitude (16 EMS[HD @R\, ngulo de incid ncia de 38°%;
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58" $56%7 - SAR orbital, banda C (5,3 GHz), polariza o HH, resolu o
azimutal de 8,4P e em WDQJH de 7,8P () ICH 0 R&), SIL HOVSDFIQJ de 3,125P,
imagem amplitude (16 EMMSILHD, ®RN ngulo de incid ncia de 45° a 48°; e

6,5& & - SAR orbital, bandas C (5,304 GHz) e L (1,254 GHz), polariza es
HH, HV e VV, resolu o azimutal e em UDQJH de 25P, SI[ HOVSDFIQJ de 12,5P,
imagem P XGQ/E&RN complexa (64 EW SIL HD, GR\V, ngulo de incid ncia
de aproximadamente 49°.

8 VR GH FOMWVLI LFDGRUSRQIDOFRQM WDOHP GDGRV P RQRHVSHRWDLY

Nesta se o0, ser o apresentados exemplos do uso do classificador MaxVer/ICM em
imagens adquiridas pelos sistemas SAR-580, JERS-1 e RADARSAT.

Os resultados obtidos da classifica o MaxVer/ICM de imagens adquiridas pelos
sensores SAR-580 e JERS-1 s o0 apresentados em Vieira (1996) e em Vieira et al.
(1997). Em Sant@nna et al. (1997), apresentam-se o0s resultados obtidos da
classifica o0 MaxVer/ICM da imagem adquirida pelo RADARSAT. E apresentado aqui,
um resumo destes resultados.

5 HVXORGRV SDWD IP DIHP GR6$5

A imagem do SAR-580 da regi o de Freiburg, Alemanha mostrada na Figura 23a.
Foram definidas tr s classes de interesse: Floresta, Cultura e Restolho, identificadas
na Figura 23a pelas letras F, C e R, respectivamente. Destas reas foram retiradas
amostras para a sele o0 das distribui es que melhor se ajustaram a cada uma das
classes, atrav s do teste de ader ncia de c?. A distribui 0 que mais se ajustou

classe Floresta foi a G(,i ; para a classe Cultura foi a Kp e para a classe Restolho foi a
Raiz Quadrada da Gama (ou, neste caso, como o0 n mero de GR\V igual a um, a

distribui o Rayleigh). Portanto, considerando-se as distribui es ajustadas, o grau de
homogeneidade maior para a classe Restolho e menor para classe Floresta.

Foram obtidas as classifica es MaxVer e ICM, tanto para a hip tese de
Gaussianidade das classes, quanto para a hip tese da distribui 0 mais ajustada para
as observa es de cada classe. As Figuras 23b e ¢ apresentam o0s resultados das
classifica es MaxVer e ICM, respectivamente, com o0 uso das distribui es mais
ajustadas para as observa es de cada classe. As classifica es ICM foram iniciadas
com as classifica es MaxVer. As classes Floresta, Cultura e Restolho est o
representadas respectivamente pelas cores verde escuro, verde claro e magenta. A
Tabela 2 apresenta, para cada classifica o0, os valores estimados do coeficiente de

concord ncia Kappa (l%) (Richards, 1993), e das suas respectivas vari ncias (\é\)
obtidos atrav s de amostras de teste.

7DEHD 9 DRUHV VWP DGRV GR FRH LFIHOW GH FRQFRUGKQFID . DSSD R HGH
VXDV YDUKQFLDV V4

Classifica 0 K YA
MaxVer Gaussianas 0,3859 7,296x10°
MaxVer Ajustadas 0,4060 6,206x10°
ICM Gaussianas 0,7222 3,321x10°
ICM Ajustadas 0,7688 2,895x10°

) ROM $ GDSWBGD GH 9 LHILD HADO S
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(a) (b)
JUXWD  ,PDUHQV D 6$5  RUIIQDO E FOMWLLFDGD SHR P pWRGR 0 D 9 HUH
F FOWLLEDGD SHR P p\RGR ,&0

) ROM $ GDSWBGD GH 9 IHLD HADO S

Os testes para a igualdade dos coeficientes de concord ncia Kappa foram efetuados
para todos os pares de classifica es. Estes testes foram todos estatisticamente
significativos para n veis de signific ncia acima de 10%.

Dessa forma, pode-se afirmar que, para a imagem do SAR-580:

a classifica 0 MaxVer com o uso das distribui  es mais ajustadas s classes
apresenta um resultado de melhor qualidade, quando comparada MaxVer
com o uso de distribui es Gaussianas. Pelos resultados apresentados na
Tabela 2, poss vel verificar que houve uma melhora de 5,2% para o K da
classifica 0 MaxVer ao se utilizar as distribui  es mais ajustadas;

a classifica o ICM com o uso das distribui es mais ajustadas s classes
apresenta um resultado de melhor qualidade, quando comparada ICM com o
uso de distribui  es Gaussianas. Atrav s da Tabela 2, poss vel verificar que
houve uma melhora de 6,5% para o K da classifica o ICM ao se utilizar as
distribui es mais ajustadas; e

a classifica o ICM sempre superior classifica o MaxVer. Pelos
resultados apresentados na Tabela 2, pode-se verificar que houve uma
melhora m dia de 88,3% para 0 K ao se utilizar a classifica o ICM em
substitui o MaxVer.

5 HVXQRGRV SDIDDIP DIHP CR-(56

A imagem do JERS-1, da regi o da Floresta Nacional de Tapaj s, Par , Brasil,
apresentada na Figura 24b. As classes de uso do solo de interesse s o Solo
Exposto/Pastagem, Regenera o (Floresta Secund ria) e Floresta Prim ria, que
podem ser identificadas na Figura 24a (imagem do TM-Landsat, utilizada somente
como refer ncia) pelas cores: magenta/amarelo claro, verde claro e verde escuro,
respectivamente. As classes Solo Exposto e Pastagem foram agrupadas em uma
nica classe.

A distribui 0 que mais se ajustou aos dados foi a G, para todas as tr s classes de
interesse.

As classifica es MaxVer e ICM foram obtidas, tanto sob a suposi 0 de normalidade
dos dados, quanto sob a suposi o0 da distribui 0 mais ajustada cada classe. Os
coeficientes de concord ncia Kappa foram estimados para cada classifica o, atrav s
das respectivas matrizes de confus o obtidas das amostras de teste. A Tabela 3
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apresenta os valores estimados do coeficiente de concord ncia Kappa (K), e de suas
respectivas vari ncias (\g).

@) (b)

(©) (d)

) LIXWD PDIHQV D 70 / DQGVDWQD FRP SRVIonR FRRUGD EDQGDV H
5*% E -(56 RWILQDO F FOWLLFDGD SHR P p\RGR 0 D 9HUH G
FOWLLLFDGD SH®R P p\RGR ,&0

) RQM $ CDSWRGD GH 9 LHLD HADO S
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7DEHD 9 D®RUHV HWP DGRV GR FRH LFLHQM GH FROQFRUWGKQFID . DSSD R HGH
VXDV YDUKQFLDV Vi

Classifica o K 3
MaxVer Gaussianas 0,3283 10,300x10°
MaxVer Ajustadas 0,3728 9,789x10°
ICM Gaussianas 0,6559 8,717x10°
ICM Ajustadas 0,7388 6,779x10°
) ROM $ GDSWBGD GH 9 IHILD HADO S

Os testes para a igualdade dos coeficientes de concord ncia Kappa foram efetuados
para todos os pares de classifica es, indicando que os coeficientes de concord ncia
Kappa s o estatistcamente diferentes para todos esses pares, para nveis de
signific ncia de ordem pr tica.

Portanto, pode-se afirmar que para a imagem do JERS-1 utilizada:

a classifica o MaxVer, com o uso das distribui es mais ajustadas s
classes, apresenta um resultado de melhor qualidade quando comparada
MaxVer obtida com o uso de distribui es Gaussianas. Pelos resultados
apresentados na Tabela 3, pode-se verificar que houve uma melhora de 13,6%
para o K da classifica o MaxVer ao se utilizar as distribui es mais ajustadas
aos dados SAR;

a classifica o ICM, com o uso das distribui  es mais ajustadas s classes,
de melhor qualidade quando comparada classifica o ICM com o uso de

distribui  es Gaussianas, havendo uma melhora de 12,6% para o valor K:e

a classifica o ICM superior classifica o MaxVer, havendo uma melhora

m dia de 99% para o valor K ao se utilizar a classifica o ICM em substitui o
MaxVer.

As Figuras 24c e d apresentam os resultados da classifica es MaxVer e ICM,
respectivamente, da imagem do JERS-1 com o0 uso das distribui es mais ajustadas
para as classes. As classes est o representadas pelas cores magenta (Solo Exposto e
Pastagem), verde claro (Regenera 0) e verde escuro (Floresta). Estas figuras
evidenciam a superioridade da classifica o ICM quando comparada classifica o
MaxVer.

5 HVXORGRV SDIDDIP DIHP GR5%' $56%7

A imagem do RADARSAT, datada de 3 de maio de 1996, da regi o de Tapaj s

utilizada para mostrar outro exemplo das classifica es MaxVer/ICM em imagens
SAR. A resolu o0 espacial desta imagem foi degradada computando-se a raiz
guadrada da m dia de 9 S H® em intensidade. Isto , a cada conjunto de 3" 3 SI[HV
calculou-se a m dia gerando um novo valor de n vel de cinza, aumentando-se assim o
n mero de visadas nominal. A partir desta imagem degradada (Figura 25a) gerou-se,
atrav s do processo de filtragem, tr s outras imagens: uma com aplica o do filtro de
Frost (Figura 25b) e as demais usando-se estimadores do coeficiente de varia 0 (CV)
e do par metro a da distribui o K-Amplitude (Figuras 25d e e, respectivamente). No
processo de filtragem destas imagens, empregou-se respectivamente os tamanhos de
55, 77 e 11" 11 SIHY para a janela de processamento. A imagem gerada pela
fitragem com o algoritmo de Frost apresenta um contraste geral maior que o da
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imagem degradada. A imagem do TM-Landsat utilizada como refer ncia e
mostrada na Figura 25c.
|ﬂ (b)

YLUXW + PDIHQY D CR5$' $56%$7 GHIWDGDGD E [LOMGD SHR DORUW R GH

)IRWV F 70 / DQGVDWQD FRP SRVIonR FRBRUGD EDQGDV H
5*% G GR FRHIFIHQM GH YDUDomR H H GR SDKP HAR D GD .
$P SQXCH

) ROM $ GDSVGD GH 6 DQV$ QQD HADO S

Para efeito de classifica 0 considerou-se apenas as classes dominantes na imagem,
ques o:

Atividade Recente (Solo Nu e Pastagem): que aparece na Figura 25c na cor
magenta e apresenta uma textura mais lisa na Figura 25b;

Regenera o0 ou Sucess o Secund ria: que aparece na Figura 25¢ na cor
verde mais clara e apresenta uma textura moderada na Figura 25b; e

Floresta Prim ria: que aparece na Figura 25¢ na cor verde escuro e apresenta
uma textura rugosa na Figura 25b.

Pode-se verificar que a distin 0 destas tr s classes n o0  evidente na imagem
original do RADARSAT, onde os n veis de cinza m dio das classes Floresta Prim ria e
Regenera 0's o muito pr ximos e maiores que o da classe Atividade Recente. Nota-
se, atrav s das Figuras 25d e e, que os estimadores do coeficiente de varia o0 e do
par metro a da distribui o K-Amplitude permitem discriminar a classe Floresta
Prim ria das demais classes. As classes Atividade Recente e Regenera 0 podem ser
consideradas mais homog neas que a Floresta Prim ria por possu rem valores de a
maiores.

O teste de ader ncia do ¢ foi usado para selecionar as distribui es que melhor se
ajustaram aos dados. As distribui es selecionadas foram utilizadas na classifica 0
MaxVer e ICM e s o0 apresentadas na Tabela 4. A distribui 0 Gaussiana foi utilizada
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para modelar as observa es das tr s classes da imagem filtrada pelo par metro a,
muito embora estas observa es n o tenham sido bem ajustadas a nenhuma das
distribui  es.

7DEHD ' IMMEXL0} HV XWI) DGDV SDUD DV FOMWLLFDo} HV 0 Df 9HU,&0

Classes
Imagem
Ativ. Recente | Regenera o Floresta

Degradada Lognormal Lognormal Gﬁ
Frost Ka Lognormal Ka
Coef. de Varia o Lognormal Lognormal Lognormal
a da K-Amplitude Gaussiana Gaussiana Gaussiana
) RQM $ GDSWBGD GH 6 DQWE QQD HADO S

As imagens classificadas usando apenas a informa o tonal (imagens degradada ou
filtrada pelo algoritmo de Frost) apresentaram muita confus o entre as classes
Floresta e Regenera 0. J as imagens classificadas usando a informa o textural
(imagens filtradas pelo coeficiente de varia 0 ou pelo par metro &) apresentaram
muita confus o entre Atividade Recente e Regenera 0. Contudo, com a informa o
textural, poss vel separar as classes Floresta e n o Floresta (Regenera o0 e
Atividade Recente). Para se obter melhores resultados de classifica o0, utilizando-se
os atributos tonal e textural, efetuou-se o cruzamento das classifica es atrav s de
opera es Booleanas (classifica o0 cruzada). Estas opera es foram aplicadas em
pares de imagens classificadas, uma gerada a partir da classifica o da imagem
degradada ou filtrada pelo filtro de Frost e a outra a partir da classifica o0 da imagem
do coeficiente de varia 0 ou do par metro a.

A avalia o0 dos resultados das classifica es foi efetuada atrav s da an lise visual
das classifica es, das matrizes de confus o, e dos respectivos valores estimados do

coeficiente de concord ncia Kappa (l@). Na Tabela 5, s o apresentados os valores

estimados do coeficiente de concord ncia Kappa (K) para cada uma das imagens
classificadas.

7DEHD 9 DERUHV HWP DGRV GR FRH LFIHOM GH FROFRWGKQFID . DSSD R
Classifica o MaxVer ICM
@ Degradada 0,0514 0,1150
S | Frost 0,0952 0,1300
2 | Coeficiente Varia o 0,4635 0,5430
= |a da K Amplitude 0,6304 0,7072
" Degradada e CV 0,4385 0,6141
S |Froste cv 0,5136 0,6408
5 Degradada e a 0,5673 0,6912
© Froste a 0,6454 0,7176

) ROM $ GDSVBGD GH 6 DQUE QQD HWDO

Na Figura 26, s o mostradas as imagens classificadas que obtiveram os piores e os
melhores resultados das classifica es individuais e cruzadas (menores e maiores

valores de K).
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) LIXWD

(a) (b)

(©) (d)

P DIHQV GDV FOWILIFDo} HV D 0 D 9HUGD IPDJHP GHIWDGDGD E
&0 GDIPDIHP D F UHVXGEQWM GR FIX]DP HQR GD 0D 9HU GD
P DIHP GHIWGDGD HGD O O 9HUGD IPDIHP &9 H G UHVXGEQM GR
FUX] DP HQR GD,&0 GDIP DIHP ) IRWHGD,&0 GDIP DUHP D

) RQM $ GDSVBGD GH 6 DQWS QQD VDO

Atrav s da an lise, pode-se concluir que:

as classifica es em que foi utilizada a imagem classificada baseada no
par metro a apresentaram melhores resultados do que as baseadas no
coeficiente de varia 0, evidenciando a relev ncia do uso deste par metro em
classificadores;

as classifica es em que foi utilizada a imagem classificada baseada no filtro
de Frost apresentaram melhores resultados do que as baseadas na imagem
original degradada, evidenciando a import ncia de filtros redutores de VSHFNBI
nas classifica es;

o melhor resultado de classifica o foi obtido utilizando-se as imagens
classificadas baseadas no filtro de Frost e no par metro &, na classifica o
ICM;

verificou-se que todas as estimativas encontradas para o coeficiente de
concord ncia K foram estatisticamente diferentes entre si;
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pode-se observar que os resultados da classifica o ICM  sempre superior
aos da classifica o MaxVer, mostrando a relev ncia do contexto quando se
classifica imagens de radar;

para as tr s classes utilizadas nas classifica es destas imagens notou-se a
fundamental import ncia da informa o textural;

o melhor resultado de classifica o foi obtido cruzando-se as classifica es
ICM das imagens filtradas pelo algoritmo de Frost e pelo estimador do
par metro a; e

0 resultado da classifica o cruzada ICM (Frost x &) proporcionou um
incremento de apenas 1,5% em rela o0 a classifica o ICM obtida com a
imagem do par metro a, evidenciando que a informa o textural a maior
respons vel pelo alto desempenho da classifica o.

8 VR GH FOWL LIFDGRUSRQWDCOFROW \WDCHP  GDGRV SR@UP pWIFDV

Os resultados aqui apresentados foram extra dos de Correia (1998), obtidos a partir
das imagens polarim tricas da miss o SIR-C/X-SAR de 14/04/1994, nas bandas L e
C, do Projeto de Irriga o0 de Bebedouro, pr ximo a cidade de Petrolina-PE. Na
Figura 27, pode-se observar cada uma das componentes polarim tricas (HH, HV e
VV) em amplitude, para as bandas C e L.

@ (b) (c)

(d) ©) ®

) LUXWD ,LPDIHP 6,5 & GHWEHGRXWIR FRP DV FRP SROHOMY D & ++ E &
+9 F &99 G/ ++ H/ +9HI1/ 99

Como pode-se observar na Figura 27, existem quatro piv s centrais (irriga o0 por
aspers 0) na rea de estudo, dentro dos quais encontram-se diferentes est gios de
cultivo de soja e milho. Desta forma, foram utilizadas as classes apresentadas na
Figura 28, identificadas atrav s das amostras de treinamento, onde foram
considerados como classes distintas, tr s est gios de soja e dois de milho, conforme
descrito em Correia (1998), al m de outras classes de interesse existentes na rea de
estudo.
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Caatinga
Milhol
Milho2

Restolho

Rio

Sojal
Soja2
Soja3

Solo Preparado

) LIXWD &RP SRVIonR FR®UGD 5 ++ * +9 H% 99 CGDIP DOHP GHY%HEHGRXLWR
FRP DV DP RWADV GHWHQDP HOWR GDV FWHY GH LOMUHVWH

) ROM $GDSWGD GH&RUHD S

Como mostrado em Correia (1998), de posse das amostras de treinamento das
classes foram realizadas todas as combina es poss veis entre as componentes
polarim tricas, para as bandas C e L, para cada um dos classificadores MaxVer/ICM
baseados nas distribui es univariadas (raz o de imagens em intensidade e diferen a
de fase) e bivariadas (par de imagens em intensidade e par de imagens intensidade-
diferen a de fase), conforme descritas na Se 01.5.2.

De posse das classifica es MaxVer e ICM, para cada tipo de dado uni/bivariado
polarim trico, para as bandas L e C, foram geradas as respectivas matrizes de
confus o dessas classifica es, utilizando-se as amostras de testes (diferentes das
amostras de treinamento). Devida grande quantidade de classifica es geradas, s o

mostrados na Tabela 6 apenas os valores de Kappa (K) e das respectivas vari ncias
(V;i) das classifica es que melhor discriminaram cada classe de interesse. Essas
classifica es podem ser vistas na Figura 29.

7DEHD + 9 DRUWHY HWAP DGRV CR FRH LIFIHQW GH FRQFRUEKQFLD . DSSD K HGH
VXDV YDUKQFLDV Vi

Classifica o K Vi
ICM Intensidade-Fase L-HHVV 0,6062 1,998x10°
ICM Raz o L-HHWV 0,3572 1,507x10°
ICM Par-Intensidade C-HVVV 0,5824 1,987x10°
ICM Par-Intensidade L-HVVV 0,6824 1,714x10°
ICM Par-Intensidade L-HHVV 0,6498 1,904x10°

) ROM $ GDS\BGD GH &RUHD
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@ (b) ©

(d) (e)

) LUXWD &OWILIFDo} HV 3DU GH IPDIHQY HP IOWMGDGH D ,&0 & +999
E &0 / +999 F &0 / ++99 G ,&0 GD W nR GH P DIHQY HP

IOMMGDGH / ++99 H ,&0 GR SDU GH IP DUHYV 1QWQVIGDGH
GIHHQDGHIDVH/ ++99

) ROM $ GDSVGD GH &RUHD

Com base na Tabela 6, foram realizados os testes de hip teses para verifica o da
igualdade dos coeficientes de concord ncia K, sendo todas as classifica es
estatisticamente diferentes aos nveis de signific ncia de ordem pr tica. Com isso
pode-se afirmar que a classifica o ICM Par-intensidade L-HVVV, por apresentar um
coeficiente de concord ncia K superior as demais, foi a que apresentou melhor
resultado, em m dia, 31,44% melhor que as demais classifica es.

E importante notar que, a classifica o ICM Par-Intensidade L-HVVV, apesar de ter
sido a melhor segundo o valor de Kk, n o forneceu a melhor classifica o para todas
as classes de interesse. Este fato pode ser visto na Tabela 7 onde s o mostradas as
classifica es que melhor discriminaram cada uma das classes de interesse.

Pode-se concluir, a partir da Tabela 7, que as classes Rio e Solo Preparado s o
melhor classificadas com a banda C, enquanto que as demais s o melhor
classificadas com a banda L. Al m disso, importante notar que as observa es da
Tabela 7 indicam que existe uma grande confus o entre as classes Soja2 e Milho2, de
forma que, quando a classe Soja2 foi bem classificada a classe Milho2 foi totalmente
confundida com Soja2, e vice-versa.

Estes resultados mostram que a utiliza o dos dados polarim tricos uni/bivariados n o
permitem separar a classe Soja2 da classe Milho2. Al m disso, n o foi poss vel
discriminar, em uma mesma classifica o0 da imagem considerada, mais do que tr s
classes com a banda C, e mais do que seis classes com a banda L. Entretanto,
dependendo do tipo de aplica o desejada, a utiliza o dos dados polarim tricos
uni/bivariados pode produzir bons resultados, principalmente, se a informa o de fase
estiver dispon vel, indicando o aspecto complementar desse tipo de dado SAR
(Correia, 1998).



46

7DEHD * 0 HB(RUHV FOWWILIFDo} HY GRV GDGRV SROUP pWFRV XQLELYDUDGRY SDWD

FDGD FOVWH
Classe Classifica o Observa es
Restolho
Caatinga ICM Intensidade-Fase L-HHVV
Sojal
Soja3 ICM Raz o L-HHVV
Rio

ICM Par-Intensidade C-HVVV

Solo Preparado

Milhol Milho2, Sojal e Soja3
: ICM Par-Intensidade L-HVVV | foram confundidas com

Soja2 Soja2

Milho2 ICM Par-Intensidade L-HHvy | >0/al e Soja2  foram

confundidas com Milho2

) ROM &RUHD S

8 VR GH FOWLLIFDGRUW \WXUWDOSRUWHI 1} HV

A fim de avaliar a potencialidade do uso da informa o textural em imagens SAR,
Renn et al. (1998) utilizaram uma imagem JERS-1 de 26 de junho de 1993 da regi o
pr xima  Floresta Nacional de Tapaj s (FLONA), Estado do Par (Figura 30a). A
Figura 30b apresenta o mapa de uso e ocupa 0 do solo com quatro classes: Floresta
Prim ria (FP - verde escuro), Regenera o0 Antiga (RA - verde claro), Regenera o
Nova (RN - amarelo) e Atividades Recentes (AR - magenta). Para gera o0 deste
mapa, foi realizado um agrupamento de classes do mapa de uso e ocupa o0 do solo
obtido a partir de uma seq ncia temporal de imagens do TM-Landsat (de 1984 a
1993). A metodologia para a obten 0 do mapa de uso e ocupa 0 completo (original)
descrita em Sant@nna et al. (1995).

Amostras de cada classe foram escolhidas com base no mapa de uso do solo, sendo
extra das, para cada amostra, um total de 35 medidas a partir da imagem do JERS-1,
apresentadas na Se 0 1.7.3. Todas as medidas de Haralick foram calculadas sobre
uma matriz de co-ocorr ncia considerando oito vizinhos mais pr ximos de um SI[HO
Todas as medidas de primeira ordem e distribucionais foram utilizadas, exceto o
estimador do par metro a da K-Intensidade. Foram calculadas as autocorrela es
espaciais para os @V (1,0) e (1,1), e araz o entre elas.

Dado este grande n mero de medidas, procedeu-se sele o das medidas que
melhor discriminaram as classes de interesse, segundo o fator discriminante descrito
na Equa o (15).

A Tabela 8 mostra as tr s melhores medidas de acordo com o fator discriminante para
cada par de classes. Pode-se observar que a maior discrimina 0 ocorreu entre as
classes Floresta Prim ria e Regenera o0 Antiga quando foi utilizado a medida entropia
de Haralick. Este resultado muito importante pois estas classes h 0 eram separ veis
guando somente o valor m dio de n vel de cinza foi utilizado (Yanasse et al., 1993;
Yanasse et al.,, 1997). As classes Floresta Prim ria e Atividades Recentes foram
tamb m bem discriminadas, uma vez que apresentaram alto valor discriminante. Os
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menores valores do fator discriminante foram encontrados para o par de classes
Regenera o Antiga/Regenera o0 Nova e Regenera o Nova/Atividades Recentes.

© ©)
) LIXWD D IPDUHP GR-(56 E 0DSD GH XVR GH REXSDonR GR VR® F
5HVXOEGR GD FOWILIEDONR EDVHDGD HP WHV P HGIGDV WM \MUDLY
PHGDQD HOARSID GH +DIDXEN H FRUHDonR GH +DIDIEN G
5HVXOEGR GD FOWLIFDonR EDVHDGD HP GXDV P HGIGDV W[ WLDO
P HGIDQD H HOWRSID GH + DIDIEN UHDQ) DGDHP GRLY SDWRV

) ROWM $ GDSVGD GH 5 HQQy HWDO S

7DEHD ) DWRUGLVFUP LQDQWM SDUD FDGD SDUGH FOMWWHY GH IQWMUHWH

Par de classes de interesse’

Medidas

FP/RA

FP/RN

FP/AR

RA/RN

RA/AR

RN/AR

Mediana

7,09

14,66

2,29

Entropia (Haralick)

23,44

2,28

1,59

1,17

Correla o (Haralick)

1,12

4,40

4,14

2,31

1,04

"Os valores em negrito indicam a medida selecionada para o par de classes.

) ROWM $ GDSVGD GH 5 HQQy HWDO

S

O resultado da classifica o usando as tr s melhores medidas selecionadas
mostrado na Figura 30c. Pode-se notar que muitas regi es da classe Atividades
Recentes foram erroneamente classificadas como Regenera o Recente, e que
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grande parte das pequenas regi es foram classificadas como Regenera o0 Antiga,
quando, de fato, deveriam ser classificadas como Regenera o0 Nova.

Para melhorar este resultado, a sele o0 e classifica o foi feita em dois passos.
Inicialmente, definiu-se dois grupos: o primeiro formado pelas classes Floresta
Prim ria e Regenera o0 Antiga, e o segundo formado pelas classes Regenera o
Nova e Atividades Recentes. O processo de sele o foi refeito e a mediana foi
escolhida como a melhor medida para discriminar estes dois grupos, com fator
discriminante igual a 10,10. A classifica o foi feita a fim de separar esses 2 grupos.
Numa segunda etapa, as regi es de cada grupo separadamente foram classificadas
em uma das classes que compunham o grupo usando-se a medida selecionada para
aquele par de classes (entropia de Haralick para o par Floresta Prim ria/Regenera o
Antiga e mediana para o par Regenera 0 Nova/Atividades Recentes). O resultado
desta classifica o mostrado na Figura 30d. Visualmente, pode-se verificar uma
melhora na classifica o0 quando comparado ao procedimento anterior (classifica o
em um passo).

&216, (5$d®(6),1$,6

Este captulo teve como objetivo mostrar uma vis o geral de diversos aspectos
relativos utiliza o de imagens de radar, apresentando as principais caracter sticas
gue envolvem a geometria de imageamento de sistema de radar, comportamento dos
alvos na regi o de microondas, modelagem estat stica utilizada para dados SAR,
descritores de textura e classificadores pontuais, contextuais e por regi es. Para
ilustrar 0 uso de classificadores, utilizando-se diversas imagens SAR, foram
apresentados exemplos de aplica es especificamente para discrimina o de
diferentes tipos de uso e ocupa 0 do solo.

Apesar da utiliza o de imagens de radar em aplica es civis ser um campo de
pesquisa relativamente novo, a bibliografia sobre ela extensa, e muitas t cnicas para
a an lise de imagens de radar t m surgido nos Itimos anos. Muitas destas t cnicas,
tais como filtragem do rudo VSHFNBL segmenta o de imagens, orto-retifica o,
corre 0 de distor es geom tricas, fus o de dados, interferometria, gera o de
modelos digitais de terreno, etc., n o foram abordadas neste cap tulo, uma vez que o
enfoque principal foi a classifica o de imagens SAR, mas seu conhecimento de
extrema relev ncia para usu rios deste tipo de sensor.

Grande parte das t cnicas para a an lise de imagens de radar ainda se encontram em
desenvolvimento, as quais dever o ser aprimoradas a fim de melhorar a confiabilidade
dos produtos obtidos a partir deste tipo de imagem. A utiliza o das t cnicas mais
adequadas depender do tipo de aplica o0, da caracter sticas do sensor, etc. Estas
t cnicas, quando estiverem bem fundamentadas e integradas em um nico sistema,
ser o de grande valia para a constru 0 de um sistema de informa es geogr ficas
capaz de agregar diferentes tipos de informa es.

$*5$' (&0(1726
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