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RESUMO

O objetivo do trabalho reportado nesta dissertacdo é construir um conjunto de
ferramentas para analisar imagens SAR polarimétricas em problemas de discriminagdo de
diferentes classes de uso do solo. Utilizar-se-a a informagdo de amplitude destas imagens em
conjunto com imagens obtidas através de processo de extracdo de atributos.

Para esta analise foi implementado um sistema integrado para extragdo de atributos
que engloba os seguintes procedimentos : diferenca de fase, coeficiente de correlagdo
complexa, coeficiente de autocorrelagdo de atraso £/, coeficiente de variagdo e coeficiente
de variacdo de atraso k,/; além de operagdes de leitura e descompactagdo dos dados brutos,
um método para medir o desempenho da classificagdo pontual de Maxima Verossimilhanga
(matriz de classificagdo) € um método para medir a distancia entre distribuicdes (Distdncia
Jeffreys-Matusita).

Para teste foram usadas imagens da regido de Bebedouro-PE, referentes a areas
agricolas, adquiridas pela missdo STR-C/X-SAR, nas bandas L e C, e nas polarizagoes HH,
HV e VV. Os resultados mostraram que a fase ¢ 0 médulo do coeficiente de correlagao
complexa em conjunto com a informagdo de amplitude melhoraram o desempenho da
classificacdo. Outros métodos, no entanto. ndo demostraram eficacia neste caso estudado.
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ABSTRACT

The purpose of this research is to build a set of tools to analyse polarimetric SAR
imagery. An application result in land use discrimination problem is presented where
ampltude information is used together with images obtained by a proposed feature
extraction process.

For this analysis an integrated system for feature extraction was implemented which
includes the following procedures : phase difference, complex correlation coeficient,
autocorrelation coeficient lag 4/, variation coeficient and variation coeficient lag &,/. Other
functions include : operations to read and decompress data, a method to measure the
performance of maximum likelyhood per point classification (confusion matrix) and a
method to measure distribution distance (Jeffreys-Matusita distance).

Tests used polarimetric imagery from Bebedouro-PE, concerning agricultural areas,
acquired by SIR-C/X-SAR mission, in L and C-band, and m HH, HV and VV polarizations.
Resuits showed that phase and modulus from complex correlation coeficient together with
amplitude information improved the classification performance. Other methods, however,
have not showed efficiency in this case.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideragdes gerais

Imagens de radares de abertura sintética (por avido ou satélite) sdo cada vez mais
utiizadas como fontes de informagdes para estudos técnico-cientificos, principalmente na
area de monitoramento ambiental, firmando-se, juntamente com imagens obtidas por
sensores Oticos, como a forma mais vidvel para aplicagdes que envolvem grandes dreas.

Satélites de sensoriamento remoto, por sua vez, adquirem imagem em diversas
regides do espectro eletromagnético. Sdo geralmente munidos de sensores passivos (Oticos)
e/ou ativos (radar), sendo que o Gltimo tem estado em drbita operacional mais recentemente.

Satélites com radares imageadores estdo se tornando, rapidamente, ferramentas
confidveis para observacdo da superficie da Terra e sua cobertura. Independéncia de
iluminag@o solar, das condi¢des atmosféricas e do tempo, com produgdo de imagens mesmo
com cobertura total de nuvens ou noturnas, conferem ao radar vantagem sobre os sensores
dticos. Outro fator importante é a disponibilidade crescente de dados de radar devido aos
avangos na tecnologia de aquisi¢do e ao grande nimero de satélites com radar atualmente
em Orbita ou com programagio para breve langamento.

Por todos esses fatores o interesse por imagens de radar para estudo de sua
potencialidade na discriminagdo de culturas, florestas, desflorestamento e dete¢do de
mudancas tem crescido muito ultimamente.

Os sistemas de radar multifreqiiéncia e polarimétrico representam uma nova geragao
de sensores de imageamento de radar. As caracteristicas de multifreqiiéncia e polarimetria
destes sensores tornam possivel a separa¢do das contribuigdes de informagio da superficie e
de sua cobertura, com respeito & profundidade de penetracio da onda incidente e a
polarizagdo da onda emitida pelo sistema.



1.2 Motivagao e propdsito do trabalho

O mteresse em desenvolver um trabalho nesta area foi motivado por duas razdes
principais. A primeira foi investigar alguns procedimentos de extracdo de atributos ja
estudados (ver segdo 5.1, Capitulo 5) e alguns até entdo ndo estudados e desenvolver os
programas para tal, através da manipulagdo, combinagdo e transformacgio das informacdes
contidas nas 4 polarizacGes, e geracdo de dados adicionais que proporcionem ao usuario
uma gama de informagdes para a execugdo de classificagdes mais precisas.

A segunda razdo foi criar um ambiente que possibilite ao usudrio dispor de
ferramentas tais como: leitura de imagens brutas; extracdo e selegdo de atributos de imagens
polarimétricas, geragdo de tabelas com resultados, etc; viabilizando, de uma forma
sistematica, a realizacdo da operagdo de classificacdo.

1.3 Metodologia

A metodologia adotada para a execucdo do presente trabalho baseou-se nos
seguintes passos apresentados em ordem cronoldgica em relagdo a realizagio :

1. Pesquisa bibliografica
2. Desenvolvimento dos algoritmos
3. Teste do sistema

1.3.1 Pesquisa bibliografica

Esta fase do trabalho envolveu uma revisio bibliografica das areas de Radar,
Polarimetria e Reconhecimento de Padrées.

A revisdo da area de Radar teve como objetivo adquirir conhecimento relativo aos
principios basicos do imageamento por radar. O Capitulo 2 apresenta todas as informagdes
necessarias para entendimento do trabalho realizado, no que se refere a aquisi¢ao de imagens
por radar.

A pesquisa na area de polarimetria teve o objetivo de se obter o conhecimento de
como radares convencionais foram transformados em radares polarimétricos € de como se
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processa a formacdo das imagens através deste sistema. O Capitulo 3 apresenta o resultado
desta pesquisa, explicando a teoria fundamental dos radares polarimétricos.

A revisdo da area de classificagdo de padrdes teve como objetivo apresentar os
principios basicos deste procedimento de processamento de imagem muito utilizado na rea
de sensoriamento remoto. No Capitulo 4 foi apresentada a teoria basica para entendimento
de como se realiza uma classificagdo de imagem e detalhes do método de classificacdo de
Maxima Verossimilhanga utilizado na fase de testes deste trabalho.

A introducdo do capitulo 5 apresenta algumas referéncias e trabalhos anteriores
pertinentes a extragdo de atributos de imagens polarimétricas.

1.3.2 Desenvolvimento dos algoritmos

Nesta fase do trabalho foram desenvolvidos algoritmos que formam um ambiente
computacional que engloba, de maneira geral, a leitura das imagens brutas, alguns
procedimentos de extragdo de atributos e um método de selecdo de atributos.

O desenvolvimento do algoritmo para leitura das imagens brutas se faz necessario e
importante porque em geral as imagens vem gravadas em um formato especifico e algumas
vezes de uma maneira compactada, o que torna sua leitura pelo usudrio uma tarefa nem

sempre facil.

O desenvolvimento dos algoritmos para extracdo de atributos € importante por
tornar disponivel ao usuario ferramentas, que geram em disco imagens com informacdes
transformadas das imagens originais, para serem utilizadas em pesquisa e/ou em trabalhos

praticos.

Uma descri¢do detalhada dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho € apresentada
no Apéndice A.

1.3.3 Teste do sistema desenvolvido

Esta fase do trabalho teve dois propositos : testar a eficiéncia das operagOes de
extracdo de atributos propostas e desenvolvidas e, paralelamente, testar o ambiente
computacional desenvolvido. Para isso envolveu toda uma etapa de analise de desemperho



dos procedimentos pertencentes ao sistema, assim como uma analise dos resultados obtidos
pelos processamentos.

1.4 Organizagdo do trabalho

O Capitulo 2 apresenta os principios basicos do imageamento por radar, detalhando
a interagdo onda-superficie através da descricdo dos parametros do sistema e do alvo € uma
apresentagdo dos sistemas de radar, RAR e SAR, e seus respectivos parametros.

O Capitulo 3 expde a teoria fundamental de radares polarimétricos e descreve a
formagdo da imagem gerada por esse tipo de radar e suas caracteristicas basicas.

O Capitulo 4 faz uma breve explanagido sobre os principios basicos de classificagdo
de padrdes, ou seja, extragdo de atributos, a classificacdo propriamente dita, sele¢do de
atributos e matriz de classifica¢do.

O Capitulo 5 mostra o estado da arte no que se refere a extragdo de atributos de
imagem polarimétrica, através de uma breve apresentagdo dos trabalhos de pesquisa na area.
Também apresenta os conceitos estatisticos bdsicos para entendimento dos procedimentos
de extragdo de atributos estudados e implementados.

O Capitulo 6 analisa os resultados das classifica¢cdes realizadas em uma drea da
regido de Bebedouro-PE, utilizando-se os métodos de extragdo de atributos estudados

neste trabalho.

O Capitulo 7 expressa as conclusdes do presente trabalho bem como sugestoes de
melhoria e de complementa¢do do mesmo.

O Apéndice A expde o sistema desenvolvido de uma forma mais detalhada,
apresentando as interfaces com o usudrio € os pseudo-cédigos dos programas.

O Apéndice B mostra as janelas com os histogramas das classes em estudo dos
atributos estudados. A analise dos mesmos € feita na Segdo 6.3.2 do Capitulo 6.

O Apéndice C apresenta os mapas teméticos resultantes das imagens classificadas.

E finalmente o Apéndice D fornece informagdes gerais sobre a Missdo SIR-C/X-
SAR, que gerou as imagens utilizadas neste trabalho.



CAPITULO 2

PRINCIPIOS BASICOS DO IMAGEAMENTO POR
RADAR

2.1 Interagdo onda-superficie

Sistemas de radar atuam na faixa de microondas do espectro eletromagnético (Figura
2-1), na regido de freqiiéncias de 0.3 a 300 GHz, entre as ondas de radio e o espectro do

infravermelho.

O principio basico dos radares imageadores consiste em emitir radiacdo
eletromagnética (microondas) na direcdo da superficie da terra e observar o retorno dessa
energia em fungdo do tempo de atraso. Esta quantidade de energia espalhada de um objeto
que retorna ao radar € caracterizada pela secdo transversal do retroespalhamento o. O
coeficiente de retroespalhamento, ¢°, ¢ a se¢do o por unidade de drea (ver secdo 2.2.4),
expressa em decibéis (dB), e é dada por

oYz =10loga’ 2.1

O coeficiente de retroespathamento G°, que representa a quantidade relativa de
energia que retorna da superficie em direcdo a antena em fungdo do ponto imageado,
depende de parametros do radar (freqiiéncia, polariza¢do e angulo de incidéncia utilizados
pelo sistema) e de pardmetros do alvo (rugosidade, forma geométrica, umidade da superficie
e constante dielétrica). A influéncia destes pardmetros tem consequéncias no resultado final,
ou seja, na radiometria e geometria da imagem (Dallemand et al, 1993).

As interagdes das ondas do radar com a superficie sdo dirigidas as caracteristicas
fisicas (declive, morfologia, rugosidade, etc) e as caracteristicas elétricas (constante
dielétrica, absor¢ao, condutividade) da superficie (Elachi, 1988).
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Figura 2-1 : Espectro eletromagnético

A proxima se¢do apresenta 0S mecanismos de interagdo onda-superficie necessarios a
mterpretagdo da imagem de radar.

2.1.1 Parametros do sistema
2.1.1.1 Freqiiéncia

O espectro eletromagnético situa a radiagdo eletromagnética de acordo com a
freqiiéncia e o comprimento de onda (), desde os raios cosmicos até as ondas de radio. A
freqiiéncia e o comprimento de onda definem as bandas do sensor. A Figura 2-2 mostra as
faixas de bandas utilizadas para sistemas de radar.

A freqiiéncia da radiagdo incidente determina a profundidade de penetragdo das
ondas no alvo imageado e influencia na rugosidade observada da superficie considerada.

A profundidade de penetragdo tende a ser maior com comprimentos de onda
maiores. Considerando o exemplo de uma floresta, a radiacdo somente atingird as primeiras
folhas do topo das arvores se for usada a banda X (A= 3 cm), e a informacdo contida na
imagem referir-se-4 ao topo das arvores. No caso da banda L (A = 23 cm), a radiagdo
atingird as folhas e pequenos galhos, e a informacgdo contida na imagem referir-se-a aos
galhos e eventualmente aos troncos das arvores. Radares na faixa P alcangam o terreno sob
as florestas (Dallemand et al, 1993).
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Figura 2-2 : Espectro eletromagnético na faixa de microondas

2.1.1.2 Polarizagao

A polarizagdo descreve a orientagdo dos componentes do campo elétrico de uma
onda eletromagnética, como as microondas. Microondas sdo ondas transversais, onde a
diregdo de vibragdo dos vetores do campo elétrico e magnético sdo perpendiculares entre si
e com a direcdo de propagagdo. O plano de incidéncia € o plano que contém o vetor normal
a superficie e o vetor de propagagdo da onda plana, Figura 2-3. Quando o vetor E ¢
perpendicular ao plano de incidéncia, a onda ¢ dita horizontalmente polarizada, quando €
paralelo, a onda ¢ dita verticalmente polarizada (Ulaby et al, 1981). Os alvos terrestres
podem ter a capacidade de despolarizar a onda incidente, podendo transformar, por
exemplo, uma onda verticalmente polarizada em uma onda com componente

horizontalmente polarizado.

" vetor normal " vetor normal

, a superficié._ 7 asuperficie.
direcziq'dé 4 direciq'dé 4 :
propagacdo - E propagacdo
M planode . . v planode .
_ AN incidéncia - AN incidéncia -
superficie

Figura 2-3 : Polarizagdo horizontal (Ey) e polarizagdo vertical (Ey)
M representa o vetor do campo magnético



Imageamento por radar pode ter diferentes configuragGes de polarizagao, contudo as
configuragdes HH, VV, HV, VH sdo as mais usadas. A primeira letra corresponde a
polarizagdo da onda emtida, e a segunda a polarizagdo da onda recebida. Os alvos possuem
diferentes respostas as diferentes configuragies de polarizagdo utilizadas. A escolha do tipo
de polanizacao deve estar relacionada com o realce das feigdes de interesse na superficie

terrestre.

2.1.1.3 Angulo de incidéncia

O angulo de incidéncia (0) € o angulo formado entre a dire¢do de radiagdo e a
perpendicular & superficie imageada, Figura 2-4. Para a maioria dos alvos o coeficiente de
retroespalhamento varia com o angulo de incidéncia.

~
N e e

Figura 2-4 : Angulo de incidéncia

2.1.2 Parametros do alvo
2.1.2.1 Rugosidade

Rugosidade ¢ um conceito relativo que depende do comprimento de onda e do
dngulo de incidéncia. Uma superficie é considerada rugosa se a estrutura da superficie tem
dimensdes que sdo comparaveis ao comprimento de onda incidente.

De acordo com o critério Rayleigh, uma superficie € considerada :
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; onde /2 é uma medida da variagdo da
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altura da superficie, 4 é o comprimento de onda e 6 € o angulo de incidéncia (Ulaby et al,
1981). A Figura 2-5 ilustra alguns padrdes de espalhamento em diferentes tipos de

superficie.

componentes de
retroespalhamento

T

onda incidente

W

onda refletida

N

superficie suave

superficie levemente rugosa

superficie rugosa

Figura 2-5 : Exemplos de padrGes de espalhamento em superficie

2.1.2.2 Umidade

A constarte dielétrica ¢ uma medida das propriedades elétricas do material. Consiste
de duas partes, permissividade e condutividade, que sdo ambas altamente dependentes da
umidade contida no material considerado. Na faixa de microondas, a maioria dos materiais
naturais tem uma constante dielétrica em torno de 3 a 8, em condicdes secas. A agua tem
uma constante dielétrica alta (em torno de 80), no minimo 10 vezes maior que a de um solo
seco. Em consequéncia, uma mudanga de umidade geralmente provoca uma alteracao nas



propriedades dielétricas de materiais naturais. Um aumento da umidade esta associado 4 um
aumento na reflectividade do radar. A penetragdo de ondas eletromagnéticas em um objeto €
inversamente proporcional ao conteiido de dgua no objeto, como ilustrado na Figura 2-6.

penetracdo porcentagem
H,O
om ——
I \
10m ﬁ\\m\
soloseco T 0
I m B s T T
8 solo umido \\\\ 12
00mm — lo muito amido -
Ww 0 imido — 210
--------------------- T -~
[0mm  — el T 102
dgua - oceano \\\ 0-20
1 mm -
’ fregiiéncia ; [
108 10° 1010 1011
| | |
1.0 0.1 0.01

comprimento de onda

Figura 2-6 : Penetragdo no solo em relagdo a umidade, freqiiéncia e comprimento de onda

2.2 Sistemas de Radar

O radar é um sistema que atua com um sensor ativo, isto é, possui fonte de
iluminacdo propria, emitindo e recebendo radiagio eletromagnética. Esse sistema consiste de
uma antena de visada lateral (Figura 2-7) instaiada em uma plataforma do tipo avido ou
satélite, que viaja a uma velocidade v em relagdo ao chdo, a uma altura # ¢ com o
apontamento desta antena formando um angulo 0 em relagdo ao nadir da plataforma. A
energia emitida desloca-se com a velocidade da luz e diversos pulsos sdo transmitidos por
segundo. Estes pulsos atingem um alvo na superficie terrestre e podem ser absorvidos,
transmitidos ou refletidos de volta a antena do radar. O sistema entdo registra a intensidade
do sinal retornado e o lapso de tempo entre a transmissdo € a recep¢dio do sinal,
possibilitando a determinacdo da distdncia entre o alvo e o sistema. Os valores de energia de
pontos, cuja resposta retorna simuitaneamente ao sensor radar, sdo separados pela varia¢do
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de freqiiéncia do sinal que é provocada pelo deslocamento da plataforma (efeito Doppler).
Essas duas caracteristicas combinadas permitem a geracdo da imagem.

plataforma direcdo do voo

direcio azamute

faixa imageada

— direcdo range
Figura 2-7 : Geometria do sistema de radar (Modificado de Elachi, 1988)

Dois tipos de radares imageadores sdo usados, os radares de abertura real e os
radares de abertura sintética, ambos sdo sistemas de visada lateral, como mostrado na Figura
2-7.

2.2.1 Radar de Abertura Real (RAR)

Nos Radares de Abertura Real (também chamados SLAR, Side Looking Airbone
Radars), um pulso de energia ¢ transmitido da antena que se desloca a bordo de um avido
ou satélite e a intensidade de reflexdo ¢ usada para produzir uma imagem da faixa imageada.
As reflexdes do alcance mais préximo ao mais distante da drea imageada vdo retornando a
antena em intervalos de tempo distintos e tornam-se a direcdo range (direcdo de alcance da
imagem). Quando um préximo pulso € transmitido, o radar tera deslocado uma pequena
distancia e uma faixa diferente do alvo serd imageada. Essa seqiiéncia de faixas do alvo serd
entdo registrada uma apds a outra formando a direcido azimute (direcdo do deslocamento da
aeronave). No entanto, se o objetivo ¢ um imageamento de alta resolugdo, o que ocorre na

11



maioria dos casos, os radares de abertura real ndo sio utilizados. A Figura 2-8 mostra em
detalhes a geometria para determinar a resolugdo nos radares de abertura real.

2.2.2 Resolugdo Range

A resolug¢do range corresponde a minima distdncia entre dois pontos na superficie
que sdo registrados separadamente. Se dois pontos sdo separados por uma distancia X,
seus respectivos ecos estardo separados por uma diferenca de tempo igual a (Elachi, 1988)

A, = 3—)-(—senez T 2.2)
c

onde r ¢ a durac@o do pulso, ¢ € a velocidade da luz e 9 é o angulo de incidéncia.

Portanto, a resolu¢do em range é dada por

cT
_ 2.3
" 2sen@ (2.3)

Para melhorar a resolu¢cdo em range, os pulsos emitidos pelo radar devem ser o
menor possivel. Contudo, € necessario que o pulso transmita energia suficiente para que o
sinal refletido possa ser detectado. Se o pulso ¢ diminuido, sua amplitude deve ser
aumentada para manter a mesma energia no puiso. Uma limitagdo é a dificuldade de se
construir um equipamento que transmita pulso de pequeno comprimento ¢ alta energia. Por
esta razdo, a maioria dos sistemas de radar usam a modulagdo chirp, que ¢ um método
alternativo para compressdo de pulso por freqii€éncia modulada. No caso da técnica chirp,
em vez de um pequeno pulso com freqii€ncia constante, um longo pulso é emitido com
freqiiéncia modulada. O resultado € o mesmo se um pequeno pulso tivesse sido usado pelo
sistema (Mura, 1990).

2.2.3 Resolugdao Azimute

A resolugdo em azimute corresponde a minima distdncia entre dois pontos na
superficie, na dire¢do do v0o, que sdo registrados separadamente, ¢ dada por (Elachi, 1988)

o
¢ LcosO

2.4)
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onde 4 € a distancia no plano inclinado entre a antena e o alvo, 4 € o comprimento da onda
€ L € o tamanho fisico da antena. Seja B a largura do foco de iluminagio que € um valor
angular constante com a distancia, dado por

B

I

A
- (2.5)

entdo a resolu¢do em azimute € igual a

R, =P (2.6)

a

I

cos0

CTp

2
h \/\\
Ny < BRT*Y
—> o1, —
X
2send

Figura 2-8 : Geometria do sistema RAR

A resolugdo em azimute é proporcional ao tamanho da antena; quanto maior a antena
mais alta € a resolucdo. Portanto, para obtengdo de uma resolu¢do azimutal melhor, deve-se
aumentar o comprimento da antena ou diminuir a altura de vdo. No entanto, para se
conseguir uma alta resolucdo, qualquer uma dessas alternativas € inviavel nos casos praticos.
Os radares de abertura sintética, SAR, (ver se¢do 2.2.5) melhoram a resolugdo azimute
usando a chamada antena sintética, que simula um tamanho muito maior que seu tamanho
real através de processamento do sinal de retorno (Mura, 1990).



2.2.4 Equacio Radar

A equacdo radar € a relacdo fundamental entre as caracteristicas do radar, do alvo e
do sinal recebido. A geometria de espalhamento de um alvo isolado e os parimetros
envolvidos na equagdo radar sdo mostrados na Figura 2-9 (Ulaby et al, 1986).

A poténcia total interceptada pelo difusor (alvo) é dada por

P — l)thArs

rs 47ZR2 (2’7)

onde P € a poténcia transmitida pela antena, G, € o ganho da antena, A4, € a édrea efetiva

:  ga _— 1
do difusor, R, ¢ a distancia entre a antena de transmissdo € o alvo e pproll perda de
t
espalhamento.
transmissor receptor
AN e
Pt \ y B k‘\\\
S/ .~ 4rea efetiva
\\ ’/ / Ay
N area efetiva Arg ’
‘\\\ .‘ /'/'
\, :“: / R
- k N Rt ! o
perda de espalhamento g N T
1 N . V S perda de espalhamento
4R} N\
t ~.\\ . 4 ﬂer

™~ fragdo absorvida fy
Figura 2-9 : Geometria da equagdo radar e os seus parametros

Parte da poténcia recebida pelo alvo ¢ absorvida pelo mesmo. Sendo f, a fragdo
absorvida, entdo a poténcia recebida (reirradiada) pelo alvo é
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P,=P(1-1,) (2.8)

Logo a poténcia que atinge a antena de recepgado €

PLS'GSA'
b=—ur (2.9

onde G, é o ganho do alvo na dire¢do da antena de recepgdo, A, ¢ a area efetiva da antena
de recepcdo e R ¢ a distancia entre o alvo e a antena de recepgio.

As equagoes de (2.7) a (2.9) podem ser combinadas, resultando em

£G4, PG, A, )
" an? ECh j~)4nR2'_[@h02R3R3j[A”(l 1) | (2.10)

Os fatores entre colchetes estdo relacionados com o difusor € representam a segdo
radar de espalhamento

=4,,(1-£,)G, 2.11)

Esta secdo € uma fungdo das diregdes da onda incidente € da onda que retorna a
antena de recepgdo, da geometria e das propriedades dielétricas do alvo.

A forma final da equagdo radar € obtida reescrevendo (2.10)

PG4,

=75 50 2.12

A situagdo mais comum € que os radares sejam monoestaticos, ou seja, uma mesma
antena para transmissio e recepgdo, portanto as distdncias R, e R, sdo as mesmas o que

significa ganhos e aberturas efetivas idénticos, isto é
R=R =R, G =G, =G, A=A=4 (213)

Finalmente, como a drea efetiva estd relacionada ao seu ganho por
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A%

A 2.14
4r ( )
A equagdo radar se torna
PG*A? PA?
L 29 L9 (2.15)

r (47[)3R4 = 4”AZR4

em que duas formas sdo apresentadas, uma em termos do ganho da antena € a outra em
termos da area da antena.

As equagdes de (2.12) a (2.14) sdo validas para alvos pontuais. A forma dada em
(2.15) € para o chamado radar monoestatico e a dada em (2.10) € para radar biestatico.

Considerando-se uma superficie, onde N difusores sdo distribuidos aleatoriamente,
tem-se que

N
P,=2 P, (2.16)
i=1

em que P, ¢ a poténcia recebida pela antena e P, é a poténcia refletida por cada um dos
difusores e recebida pela antena.

Pode-se expressar (2.16) como

: 2.17)

A razdo para P,, G, e R, estarem incluidos na somatoria € que a energia que ilumina
partes diferentes da drea pode ndo ser a mesma. Além disso, ja que difusores diferentes estdo
em dire¢des um pouco diferentes do radar, eles podem ter ganhos diferentes e as distancias
serdo ligeiramente diferentes.

Definindo-se o coeficiente de retroespalhamento normalizado c° como o valor
médio da segdo radar pela unidade de drea, tem-se

o_[ %
o _<AA'> (2.18)
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e substituindo-se o, por oA A, na equagdo (2.17) tem-se

N
P, = > (2.19)

ou, passando ao limite,

5 A’ IP,GzcodA

AT s (2.20)

Esta ¢ a forma da equag¢do radar para superficie € a mais comumente usada para
radares de sensoriamento remoto.

2.2.5 Radar de Abertura Sintética (SAR)

Os sistemas SAR, que também sdo utilizados em plataforma que se deslocam em
relagdo a area imageada, sdo capazes de prover imagens de alta resolucdo. O SAR é um
sistema que simula uma antena, a antena sintética, muito maior que seu tamanho real através
de processamento do sinal de retorno.

Com o intuito de melhorar a resolugdo em azimute, usa-se a técnica de abertura
sintética. Esta técnica € baseada no fato de que um ponto na superficie fica no foco de
tluminagdo por uma quantidade de tempo significativa ¢ é observada pelo radar ao longo do
caminho percorrido (Elachi, 1988).

A medida que a plataforma se desloca, o transmissor envia pulsos de largura T, a
intervalos regulares de T segundos, como mostra a Figura 2-10.

—— Tp —bl

S — VW

Figura 2-10 : Pulso transmitido

O pulso transmitido ¢ modulado linearmente em freqiiéncia (conhecido como chirp),
com uma variac¢do de freqiiéncia entre um valor minimo £, € um valor maximo f,_,, . Essa



variagdo de freqii€ncia é conhecida como largura de banda do pulso, ou seja,
B, = fawx — Jauw,> que influencia diretamente na resolugdo em range.

Para se entender melhor o que ocorre (Figura 2-11), utiliza-se como modelo o
comportamento de um alvo pontual, desde sua entrada (tempo te) até sua saida (tempo tg)
do campo de ilumina¢ao da antena. Durante o tempo (tg-te) milhares de puisos sdo emitidos
pelo radar, sendo os ecos desses pulsos recebidos e armazenados em algum dispositivo de
memoria, € posteriormente processados, gerando uma imagem de alta resolugdo (Mura,
1990).

Supondo que o radar esta em movimento a uma velocidade v e tenha uma antena de
tamanho L, o tamanho da antena sintética € igual a (Elachi, 1988).

_2Mh
SL

L (2.21)

direcdo azimute

direcdo range

Figura 2-11 : Comportamento de um alvo pontual no sistema SAR (Modificado de Mura,
1990)

Como mostra a Figura 2-12, os ecos sdo registrados sucessivamente dos pontos
X{.X2.......Xp. @0 longo da dire¢do de voo. Esses ecos sdo registrados coerentemente, ou seja,
amplitude e fase como uma fungdo do tempo e sdo entdo combinados € a imagem gerada.



Pode-se observar (Figura 2-12) que o nimero méximo de vezes que um determinado ponto
¢ observado ¢ igual a Lg. A largura do foco de iluminagdo € :

A
O =—=— 2.22
L (2.22)

A resolugdo em azimute na superficie ¢ dada por

R,=hO, =

a s

L
> (2.23)

Essa equagdo afirma que a resolucdo, no caso SAR, ¢ independente da distdncia do
alvo a plataforma.

LS
X1 X3X3Xy4 X; Xn
b ittt A DE R e — o m——— = fomm T T s m e
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//
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y \\ :

P

'
v

Ly

Figura 2-12 : Geometria para determinar a resolugao do SAR

2.2.6 Projegdes no plano inclinado (Slant Range) e no terreno (Ground Range)

Na formacdo da imagem SAR o eco recebido de cada pulso emitido pelo radar é
amostrado em intervalos de segundos regulares (tg). Por causa da vanag¢do do dngulo de



incidéncia y, a informagdo contida em cada intervalo tg ndo tem a mesma 4rea para as
amostras situadas no range proximo em relagdo as amostras dos range mais distantes.

Pela Figura 2-13 nota-se que a imagem gerada possui uma distor¢do geométrica
caracterizada pela inclinagdo, a chamada imagem Slant Range, cujas amostras igualmente
espagadas no plano inclinado ndo sdo igualmente espacadas no chido (Ground Range).

A relagdo entre a resolugao Slant Range e Ground Range depende do angulo de

incidéncia y
Sr =Gr*cos(y)

onde w+y=90°= vy =90°~y, logo, Sr=Gr* cos(90°—y)‘,
sendo cos(90°~y) = sen(y), tem-se que

Sr = Gr *sen(y)

SAR L . “Range” proximo

) }: / “Range” distante
/ we (Sr)

Y f

B

" Ground range (QGr)

Figura 2-13 : Exemplo de Slant Range x Ground Range

2.2.7 Ruido Speckle

(2.24)

(2.25)

O speckle ¢ encontrado em imagens geradas por sistemas cujo processo de
demodulacdo do sinal eco é coerente. Normalmente o speckle € caracterizado como ruido,



pois a sua presenca degrada alguns tipos de informagdes contidas na imagem, embora alguns
autores ndo o considerem ruido, mas informacdo, ja que possul informagdes sobre o alvo,
como as caracteristicas dielétricas e a rugosidade.

A formagdo de uma imagem SAR ¢ determinada pela somatéria de mumeras
reflexdes independentes originadas em uma célula de resolucdo , ou seja, a amplitude de um
pixel ¢ o resultado da interferéncia construtiva-destrutiva das reflexdes da onda
eletromagnética, ocasionada pelos elementos difusores que se encontram dentro de uma
célula de resolugdo (Figura 2-14). De uma célula para outra muda a configuragdo e os tipos
de refletores, mudando desta forma o valor do novo pixel. A variagdo do valor dos pixels €
caracterizada como sendo o speckle, desde que os difusores dentro de uma célula de
resolucdo representem a rugosidade da superficie da ordem do comprimento de onda da
radiagdo eletromagnética (Fernandes, 1993).

Os sinais coerentes do radar iluminando uma regido tém a tensdo relativa ao 1-€simo
difusor elementar expressa por

v/t < ot (2.26)

i

onde V, representa a magnitude e ¢, = wt+0, é a fase instantdnea. Portanto, a tensao
instantanea relativa a um conjunto de N difusores é

N .
=3 Vet (2.27)
i=1
Y 4
VC
A R
¢ »
Vy x

Figura 2-14 : Somatdria de fasores com magnitudes e fases aleatorias.
(Modificado de Ulaby et al, 1986)



A tensdo V' também pode ser expressa em termos de uma envoltoria de tensdo V, e
da fase ¢ ( Figura 2-14)

V="ve? (2.28)

Para se formar uma imagem do terreno, forma-se a imagem de amplitude, 4 =|V|;
ou a imagem de intensidade, / = |V]2 = A*; onde, tanto para as imagens de amplitude como

para as de intensidade a informacdo de fase € perdida.

O modelo mais comum adotado para a formacdo da imagem SAR é o modelo
multiplicativo, ou seja,

Z=XY (2.29)

onde Z equivale a tensdo ¥, X é o sinal de retorno relativo a segdo transversal c° e Y é o
ruido multiplicativo speckle. Em geral, admite-se que as partes real e imaginaria do speckle
tém distribui¢do Gaussiana, como consequéncia natural do teorema central do limite, uma
vez que este ruido resulta do fato da célula de resolugdo possuir muitos difusores (Dutra et
al, 1993).

2.2.8 Imagem de uma visada (Singlelook) e multi-visada (Multilook)

Quando o radar se desloca sobre uma regido, vai gerando uma imagem cujo tamanho
de cada pixel, em range e azimute, depende do modo de operacgdo do sistema de radar e do
processamento que ocorre sobre os dados recebidos. Se a imagem gerada ndo sofrer
nenhuma operagdo de sub-amostragem (multilook) ¢ denominada de imagem singlelook.

O processamento multilook é uma das técnicas utilizadas para amenizar o ruido
speckle em imagens de radar. Trata-se de um processamento realizado na gera¢do da
imagem e consiste em dividir em Jooks o tempo de integragdo (tg - te) que define o
comprimento sintético da antena. Essa divisdo causa diminuigdo na resolu¢do em azimute
proporcional ao namero de /ooks, devido a diminuicdo do comprimento sintético da antena.

Segundo (Mura, 1990), para n looks, a variancia do speckle é reduzida por um fator
de n e a resolucdo em azimute € degradada por um fator de n. Como a resolugdo em azimute
¢ normalmente maior que a em range, uma divisdo em até 8 looks pode ser feita em alguns
casos, sem comprometer muito a resolugdo espacial final. A Figura 2-15 mostra uma divisdo



de n looks no tempo de integracdo. Apds o processamento dos looks casa-se as imagens
resultantes e faz-se a média dos pixels, gerando uma imagem com menos ruido speckle mas
com uma resolu¢do menor em azimute.

/ dire¢do azimute

\direc;ﬁo range

Figura 2-15 : Divisdo do tempo de integragdo em n looks

Neste capitulo foram abordados temas referentes ao imageamento por radar, ou seja,
em qual faixa do espectro eletromagnético atuam os radares, a interag@o entre o sistema e o
alvo imageado e seus respectivos parametros (do sistema : freqiiéncia, polarizagdo e dngulo
de incidéncia; e do alvo : rugosidade e umidade) e a influéncia de cada um deles na formagao
da imagem, bem como uma apresentacdo dos sistemas RAR e SAR e como se processa a
formacdo da imagem referente a cada um.

O préximo capitulo descreve como funcionam os radares polarimétricos € como
podem ser produzidas imagens em varias polarizagdes de transmissdo e recepgao.
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CAPITULO 3

TEORIA FUNDAMENTAL DE RADARES
POLARIMETRICOS

3.1 Formagio da imagem de radar polarimétrica

Os radares imageadores que atuam com uma unica polarizacdo da antena para a
onda transmitida e recebida sdo conhecidos, na literatura, por radares convencionais. Esses
radares apresentam um unico valor de reflectividade para os pontos da cena para uma
determinada polarizagdo, ao passo que um radar polarimétrico pode determinar
completamente a dependéncia da reflectividade em fungdo da polarizagdo para cada ponto
em uma cena (van Zyl et al, 1987).

Os avangos na tecnologia de microondas tém melhorado a capacidade de medida dos
dados, permitindo o desenvolvimento de sistemas empregando multiplas freqii€ncias e
multiplas polarizagGes. Nos ultimos anos, radares polarimétricos foram desenvolvidos para
adquirir toda a informacdo contida na resposta do radar. O sinal do radar ¢ decomposto em
2 sinais ortogonais, um horizontal e o outro vertical que sdo recebidos e processados
independentemente em canais separados. A Figura 3-1 mostra um sistema de coordenadas
para um radar polarimétrico onde ondas transmitidas viajam na dire¢do +z e ondas recebidas
na direcdo -z. Ondas polarizadas horizontalmente tém o vetor de campo elétrico paralelo a x
e ondas polarizadas verticalmente tém o vetor de campo elétrico perpendicular a x.

N /N
polarizacao X
vertical horizontal

polan‘zagé‘

diregao da antena

AN
AN
ﬁ 7 z

7
antena '
Figura 3-1 : Sistema de coordenadas para um radar polarimétrico




Usando varias combinagGes das configuracdes de polarizacao horizontal e/ou vertical
de transmissdo e recep¢do ¢ medida a matriz de espalhamento polarimétrica completa (ver
se¢do 3.1.2.1) para cada pixel da cena imageada. Os elementos registrados nas matrizes de
espalhamento podem ser combinados para sintetizar qualquer tipo de configuragdo de
polarizagdo de transmissdo/recepc@o e estudar a variagdo de intensidade e fase da resposta
retroespalhada de alvos naturais (Zebker et al, 1987).

Um polarimetro é um dispositivo que mede as propriedades de polarizagdo da
radiacdo, portanto um radar de imageamento que permite medir a assinatura de polarizagdo
completa de cada elemento de resolugdo em uma imagem é chamado de radar de
imageamento polarimétrico. O dado basico medido por um polarimetro é uma matriz de
espalhamento complexa (amplitude e fase) para cada elemento de resolugdo do radar.

Um sistema de coordenadas para explicar o cilculo do espalhamento sera definido a
seguir, seguido da apresentagdo da matriz de espalhamento.

3.1.1 Sistema de coordenadas

Os componentes transversais do campo elétrico de uma onda espalhada € expresso
de acordo com um sistema de coordenadas mostrado na Figura 3-2. O sistema de
coordenadas bem como a nomenclatura usados neste trabalho sdo os mesmos empregados
por van Zyl et al, 1987 e Zebker et al, 1987.

Primeiramente € estabelecido um sistema global de coordenadas cartesianas com
vetores base X, y € z, com sua origem no espalhador.

Os componentes transversais do campo elétrico da onda de iluminagdo do
espalhador sdo expressos em termos de um sistema local de coordenadas cartesianas (4, V.
A1) com sua origem na antena de transmissao.

Os vetores base deste sistema de coordenadas local podem ser escritos em termos
dos vetores base do sistema de coordenadas global como segue :

h = sen(d),. ))? - cos(cl)i ))7 (3.1a)
7 = —cos(d,)cos(8,)x —sen(d, )cos(8, )7 +sen(®, )z (3.1b)
A = —cos(9,)sen(8,)x —sen(d, )sen(®, ) + cos(®, ) (3.1¢c)



Os componentes transversais do campo elétrico da onda espalhada sdo expressos em
termos de um segundo sistema local de coordenadas (A,v',n') com sua origem na antena de
recep¢ao.

Para escrever os vetores base deste sistema de coordenadas em termos dos vetores
base do sistema de coordenadas global, simplesmente troca-se o subscrito i pelo subscrito s

em (3.1).

Este sistema de coordenadas assegura que os dois sistemas de coordenadas local
coincidem quando as antenas de transmissdo e de recepg¢do estdo localizadas no mesmo

ponto.

antena de \Y antena~de
transmissao R recepgdo
h ! .
1 : h’
RN z A |
! A |
| ;. 0 :
. L / 0, '
TN :
difusor
d)x
d).r
x

Figura 3-2 : Sistema de coordenadas



A polarizagdo de ondas eletromagnéticas pode ser descrita por elipses. Considere um
plano com ondas eletromagnéticas viajando na diregdo descrita pelo vetor 2 (Figura 3-2). A
cada ponto no espago o vetor de campo elétrico desta onda gira em um plano perpendicular
a direcdo de propagacdo 7 e traca uma elipse, como mostrado na Figura 3-3.

A forma da elipse de polarizagdo ¢ completamente descrita por dois pardmetros
geométricos, o dngulo de elipsidade ¥ e o angulo de orientacdo da elipse y, (Figura 3-3).
Angulo de elipsidade de 45° indica polarizagdo circular ¢ de 0° representa polarizagdo linear
(Evans et al 1988). Para o caso linear, dngulos de orientagdo de 0 a 180 graus indicam
polarizagdo horizontal e igual a 90° indica polarizagdo vertical (ver Tabela 3-1).

Valores de y entre -45 e 45 graus e valores de y entre 0 e 180 graus sio suficientes
para representar todas as polarizagdes fisicas. O sentido da polarizacdo € indicado pelo sinal
do angulo de elipsidade, valores negativos de y representam polarizagdes a direita e valores
positivos de y representam polarizagdes a esquerda. O tamanho da eiipse € proporcional a

amplitude da onda.

Figura 3-3 : Elipse de polarizagao



Tabela 3-1 : Estados de polarizacio

Estado de polarizagdo | Angulo de orientagdo Angulo de elipsidade ¥,
Horizontal 0° 0°
Vertical 90° 0°
Circular a direita -90° a 90° -45°
Circular a esquerda -90° a 90° 45°

3.1.2 Sintese de polarizacao
3.1.2.1 Matriz de espalhamento

A informagdo de polarizagdo completa para cada pixel da cena imageada ¢ descrita
por um modelo matemdtico chamado matriz de espalhamento. A matriz de espalhamento ¢
uma matriz 2x2 de valores complexos que descreve o comportamento elétrico do objeto (e
de seus espalhadores) em termos dos campos elétricos componentes da onda de iluminagao,

e é dada por

Sy, Sy
] =(Sh: S”_") (3.2)

vy

onde os subscritos 4 e v correspondem aos componentes do campo elétrico polarizados na
horizontal e na vertical, respectivamente, € 0 primeiro subscrito corresponde ao campo
elétrico de transmissdo, e o0 segundo, de recepgio.

Cada elemento da matriz de espalhamento ¢ uma fun¢do da frequéncia e dos angulos
de espalhamento e de iluminagao, e ¢ representado por um nimero complexo s = a + bi,
(Figura 3-4), onde a e b sdo as partes real e imaginaria, respectivamente, € representam as
projecdes de um vetor, com amplitude R ¢ fase & em dois eixos perpendiculares, onde a

. . . b b
amplitude R ¢ igual a vVa’ +b° e a fase éiguala 0= arcsen— = arccos% =arctg— .
a



Figura 3-4 : Representacdo de um nimero complexo

A medida da matriz de espalhamento pode ser obtida medindo os estados de
polariza¢do direta e cruzada recebidos dos dois estados de polarizacdo ortogonalmente
transmitidos.

O conhecimento da matriz de espalhamento [S] permite calcular a energia recebida
para qualquer combinac¢do possivel de polarizagdo transmitida e recebida. Este processo é
chamado de sintese de polarizagdo (van Zyl et al, 1987 Zebker et al 1987). Esta importante
técnica € que torna a polarimetria mais vantajosa em relagdo a radares convencionais (de
polarizagdo fixa). Pode-se inferir mais informacdes sobre a superficie se a completitude das
propriedades polarimétricas é conhecida.

Uma forma alternativa de representagdo dos dados polarimétricos ¢ a chamada
matriz de Stokes (van Zyl et al, 1987), que é uma forma normalmente utilizada no
armazenamento multilook (ver secdo A.4.2 do Apéndice A). Esta representaggdo consiste de
combinagdes lineares dos produtos cruzados dos 4 elementos da matriz de espalhamento e ¢
dada por

Sh-h.S,z-h Sh-v.S;-v S,,.h.s,z.v Sh.v.s,m

)| S5 SS SaS S, 63
hh* :'h h've :‘v hh: :'v kv :'h
Sv'h'Sh'h Sv'v'Sh'v Sv'h'Sh'v Sv'v'Sh‘h
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3.1.2.2 Caracterizagao dos mecanismos de espalhamento polarimétrico

reflexdo unica
“single bounce”

T T —TTTT

(a)

reflexdo dupla
“double bounce” » —

(b

3 reflexdo difusa

©

Figura 3-5 : Geometria do espalhamento

Existem basicamente trés tipos de mecanismos de espalhamento de superficie (Evans
et al 1988).
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O primeiro deles refere-se a superficie levemente rugosa, onde a onda tem um
espalhamento multiplo pequeno ou praticamente ndo tem, ver Figura 3-5 (a). Neste caso os
sinais HH e VV estdo em fase.

O segundo tipo ¢ o caso do dihedral corner reflector, que exibe uma geometria
double bounce (ver figura 3-5 (b)) e resulta em uma mudanga de 180° na fase entre HH e
VV.

O terceiro caso, onde uma drea de espalhamento difusa exibe multiplas interagdes,
(Figura 3-5 (c)) ocorre um comportamento diferente. Devido as multiplas interagdes , a
diferenca de fase entre HH e VV sobre a area exibe um carater ruidoso e a diferenga
preferencial da fase vai depender do alvo em particular. Nao se pode determinar os
mecanismos para o espalhamento difuso sem usar informacgado adicional sobre a cena.

No presente capitulo foi feita uma descrigdo de como funcionam os radares
polarimétricos € como se processa a forma¢do de imagens em varias polarizagdes de
transmissao e recepgao.

O capitulo seguinte descreve os principios basicos da classificagdo de padrdes, ja que
¢ objetivo do presente trabatho analisar os resultados de uma classifica¢do usando toda a
informagdo polarimétrica original (produzida pelo sistema) e as informagdes geradas pelos
procedimentos de extragdo de atributos desenvolvidos.
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CAPITULO 4

PRINCIPIOS BASICOS DE CLASSIFICACAO DE
PADROES

4.1 Introdugdo

Um dos principais objetivos do sensoriamento remoto € o de distinguir e identificar
as composi¢des de diferentes materiais na superficie, sejam eles tipos de vegetagio, floresta,
padrdes de uso do solo, rochas e outros.

A classificagdo de padrdes tem o objetivo de atribuir um objeto a uma das possiveis
classes, onde cada classe descreve um objeto real (vegetagdo, solo, etc). Pode ser realizada
de duas formas, uma ¢ através de técnicas de interpretagdo visual onde o sucesso de tal
procedimento depende da experiéncia do fotointérprete e condigdes de trabalho (iluminag3o,
equipamentos auxiliares, etc). A outra forma € utilizando-se técnicas de classificagdo digital,
que consiste em associar cada pixel da imagem a uma determinada classe. Nesse caso, 0
processo de mapeamento ou reconhecimento de caracteristicas da superficie terrestre €
menos subjetivo e mais preciso em certas circunstdncias, mas exige alto consumo de
recursos computacionais.

A Figura 4-1 mostra as fases da classificacdo digital, que sdo basicamente duas, a
fase de extragdo de atributos e¢ a fase de aplicagdo do classificador. O resultado de uma
classificag@o € o que se chama de mapa digital tematico mostrando a distribuicdo geografica
dos objetos da imagem.

entrada saida
imagem em Sxragac de classificacao] imagem
niveis de cinza atributos ¢ tematica

Figura 4-1 : Fases da classificacdo digital de imagens
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A classificacdo € baseada em um conjunto de atributos extraidos de uma imagem de
entrada. Supde-se que os atributos sejam invariantes ou pouco suscetiveis em relagdo as
variagdes e distorgdes temporais normalmente encontradas, uma vez que estas sdo pré-
corrigidas, e que também contenham pouca redundincia. Sob essa proposi¢do, o
reconhecimento de padrdes consiste de dois subproblemas (Fu, 1976).

O primeiro subproblema € a respeito de quais medidas deveriam ser tomadas dos
padrdes de entrada. Usualmente, a decisdo do que medir € bastante subjetiva e também
dependente de situagdes praticas (por exemplo, a disponibilidade de medidas, o custo dessas
medidas, etc). O critério de selecdo de atributos ¢ freqilentemente baseado na importancia
do atributo em caracterizar o padrdo ou a contribuicdo dos atributos no desempenho do
reconhecimento, ou seja, na precisdo da classificagao.

O segundo subproblema é o problema da classificagdo, ou seja, o de decidir a quais
classes designar os padrdes de entrada, baseando-se nas medidas adquiridas na fase de
selecdo de atributos. A questdo € achar uma regra de decisio (um classificador) que
particione a imagem em K classes, de acordo com um conhecimento limitado sobre um
conjunto de padrdes (Moik, 1980).

Na proxima se¢do sera apresentada a definicdo de espaco de atributos e o conceito
de extragdo de atributos; na secdo 4.3 serdo apresentadas a definicdo de classificagdo
supervisionada e ndo supervisionada; na se¢do 4.4, o conceito de selecdo de atributos, e
finalmente, na se¢do 4.5, o conceito de matriz de classificagdo e o coeficiente Kappa.

4.2 Extracdo de atributos

A extragdo de atributos nada mais é do que um processo de medicdo de grandezas
significativas da imagem. Por ser, no entanto, um processo freqiientemente complexo, quase
sempre constitui o principal passo da classificagdo (James, 1988). Nesta fase sdo extraidas
informagdes relevantes da imagem de entrada gerando como resultado um conjunto de
valores que serdo usados pelo classificador. O classificador usa essa informagdo para
associar o dado de entrada, normalmente um ponto ou regido de uma imagem, a uma das
classes pré-definidas, ou procura dentro do universo das medidas, extrair, segundo critério
interno, uma representagao possivel para os diferentes objetos que a cena possa conter.

Uma imagem multicanal consiste basicamente em uma matriz de vetores com valores
caracteristicos computados para cada componente do vetor. Esses valores caracteristicos
podem ser niveis de cinza, medidas de texturas, polarizagdo, etc. O conjunto de valores
caracteristicos para um dado ponto é chamado de padrio (Moik, 1980). A Figura 4-2
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mostra uma imagem composta de 4 bandas e ilustra os valores caracteristicos (padrdes) para
um determinado ponto.

\
banda4 - —————> ]
T, | cada pixel tem um
banda3 ., -~ 75> valor caracteristico
Ve
banda2 - L > para cada banda
bandal - > )

Figura 4-2 : Imagem com 4 bandas (Modificado de Richards, 1986)

Os padrdes apresentados na Figura 4-2 podem ser representados matematicamente
por um vetor X de dimensdo 4,

onde x, representa a medida da iésima banda.

Espaco de atributos € o espago, geralmente cartesiano, onde cada eixo representa o
dominio de variagdo de cada componente do vetor de atributos. Exemplo, um grafico
contendo os valores caracteristicos possiveis de uma imagem multicanal de 2 bandas define
o chamado espago de atributos. A condi¢do ideal para classificacdo € que os padrGes
representativos de uma classe formem regiGes compactas ou agrupamentos disjuntos no
espaco de atributos. Uma situacgdo ideal, para o caso de 2 bandas, é mostrada na Figura 4-3.
A suposicdo que se faz é que cada padrdo pertence a uma e somente uma classe.

Para as imagens de sensoriamento remoto a suposi¢do descrita acima, embora ndo
tdo ideal assim, se aplica ja que a maioria dos materiais da superficie reflete ou emite um
espectro singular de energia eletromagnética, denominado assinatura espectral. A Figura 4-4
exemplifica a resposta para alguns materiais. No entanto, por causa de variages sazonais €
posicionais das caracteristicas dos objetos e da adicdo de ruido, as imagens de
sensoriamento remoto podem ser consideradas como realizagGes de processos aleatérios . A
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Figura 4-5 ilustra as variages e agrupamento de padrdes das caracteristicas espectrais
mostradas na Figura 4-4.

banda 2
255 classe C
classe A
classe B
banda1
0 255

Figura 4-3 : Diagrama do espago de atributos das classes A, B ¢ C (Modificado de Crosta,
1992)

N\

reflectancia

vegetacgio

pgua———"—-_ -
] , >
" f2 frequéncia

Figura 4-4 : Assinatura espectral de diferentes tipos de objeto (Modificado de Moik, 1980)

Dado um conjunto de padrdes para uma imagem, técnicas geométricas ou decisdes
estatisticas podem ser usadas para decidir para qual classe um padrdo deve ser associado. O
conjunto de regras de decisdo ¢ chamado de classificador.
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2\ *« % x vegetacdo
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Figura 4-5 : Classes no espago de atributos (Modificado de Moik, 1980)

4.3 Classificagdo de Padrées

Os algoritmos de classificagdo sdo frequentemente divididos em 2 grupos:
supervisionados e ndo supervisionados. A diferenga basica esta na existéncia ou ndo de
amostras de treinamento. Amostras de treinamento sdo areas conhecidas na imagem a ser
classificada que o usuario identifica como representante das classes. Sdo definidas pelo
usuario tragando-se seus limites diretamente sobre a imagem, no monitor de video. Varias
areas de treinamento podem ser definidas para uma mesma classe, para assegurar que os
pixels a ela pertencentes sdo realmente representativos dessa classe.

4.3.1 Classifica¢do supervisionada

O método supervisionado, que é o mais freqiientemente utilizado, produz resultados
mais precisos. Exemplos de classificagdo supervisionada incluem os classificadores de
maxima verossimilhanga, minima distincia e os baseados em redes neurais. Estes tém sido
aplicados para imagem mono e multicanal obtidas de radar e sensores Oticos. Estes
algoritmos supervisionados treinam o classificador usando amostras de treinamento,
extraindo estimativas de estatisticas importantes ou pardmetros para cada classe. E dificil
realizar a classificagdo supervisionada em tempo real, ja que € necessaria a interveng¢do do
operador para fornecer o numero e as caracteristicas das classes ou apontar regides de
treinamento de tipos conhecidos de onde as caracteristicas de cada classe podem ser
determinadas.
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Passos da classificagdo supervisionada :
1. Decidir o conjunto de classes na qual a imagem sera segmentada.

2. Escolher pixels representativos para cada classe. Estes pixels formardo os dados
de treinamento. Os conjuntos de treinamento podem ser definidos usando trabalho
de campo, mapas, fotografias aéreas, etc.

3. Usar os dados de treinamento para estimar os pardmetros do algoritmo de
classificacdo utilizado. Estes pardmetros serdo as propriedades do modelo de

probabilidade usado ou as equac¢Ges que definirdio o particionamento do espago
multiespectral.

4. Classificar cada pixel da imagem em um dos tipos de classe usando o classificador
treinado.

5. Produzir um mapa tematico como resultado.

A seguir serd apresentado o método de classificagdo supervisionada, Maxima
Verossimilhanca, usado nos testes deste trabalho.

4.3.1.1 Método da Maxima Verossimilhan¢a

O método de classificagdo de Maxima Verossimilhanca (MaxVer) é o método mais
comumente utilizado de classificagdo supervisionada e segue uma abordagem estatistica
(Richards, 1986).

Suponha uma imagem representada pelas classes :
wu,i=1..M
onde M ¢é o numero total de classes.

Seja x um vetor de atributos para um determinado pixel, na tentativa de determinar
a qual classe pertence este pixel, a probabilidade condicional

p(w,.|x),i =1,...M
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¢é utilizada.

A classificagdo € executada da seguinte forma
xew, se p(w,|x)> p(wj [x) para todo j #1i 4.1)
ou seja, o pixel de x pertence a classe w, se p(w,|x) ¢ a maior probabilidade.

Apesar da simplicidade do método, a probabilidade p(w,lx) ¢ normalmente

desconhecida. Por outro lado, uma vez que exista uma quantidade suficiente de amostras de
categorizagdo conhecida (amostras de treinamento) estas amostras podem ser usadas para

estimar a distribui¢do de probabilidade representada por p(xw,).

A probabilidade p(w,|x) e a disponivel p(xjw,), estimada dos dados de
treinamento, sdo relacionadas pela regra de Bayes:

p(w,-lx) _ p(x|wi)P(w,.) 4.2)

p(x)
onde

p(wilx) ¢ a probabilidade condicional de que um pixel na posigdo / pertenga a classe w,

dado que se observa um pixel com valor x.

p(x|w,,) ¢ a fungdo densidade de probabilidade da observagdo x para a classe w, .

P(w,.) ¢ a probabilidade a priori de que qualquer pixel pertenga a classe w,, ou seja, a
probabilidade, conhecida antes que a classificacdo comece, de que um pixel, escolhido
aleatoriamente, pertenca a classe w, .

p(x) é a soma de p(xjw,) sobre todos os w,. Isto é simplesmente um fator de

M
normalizagdo e ndo uma probabilidade, dado por p(x) = > p(xlw,.)P(w,-) .
=1

Usando a equacdo (4.2), a regra de classificagdo da equagdo (4.1) fica
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X Ew, se p(x|w,-)p(w,-) > p(x‘wj)P(wj) paratodo j =1 4.3)
onde p(x) foi removido ja que é fator comum.

Usando-se a fun¢ao discriminante

g(x)=1In { p(xlw,.)P(w,.)} =1n p(xlw,.) +1n P(w,-) 4.4)
onde In é o logaritmo natural. Substituindo-se (4.4) em (4.3) obtem-se

xew, se g,(x)>g,(x) para todo j #i (4.5)
que € a regra de decisdo utilizada na classificagdo de maxima verossimilhanca.

Para classes com distribuigdo gaussiana, € considerando-se P(w,-) igual para todas as
classes, esta pode ser removida da fungdo discriminante (Richards, 1995) :

g, (x)=-mZ,|-(x-m, )z (x-m),) (4.6)

onde m, e X, sdo respectivamente a média e a matriz de covaridncia para a classe w,

4.3.2 Classificagdo nao supervisionada

Na classificacdo ndo supervisionada os algoritmos ndo requerem especificacdo de
regides de treinamento e classificam automaticamente os dados usando somente a
informagdo contida no préprio dado medido. A classificagdo é realizada por técnicas de
agrupamento (clustering), que determina o agregamento "natural" dos dados, considerando
sua distribuigdo num espago de atributos de N dimensdes (canais). Cada grupo formado é,
entdo, considerado como representativo da distribui¢do de probabilidade para uma classe, ou
usados para extrair parametros de classificadores deterministicos.

4.4 Selegdo de atributos

Um grande numero de atributos (ex: indice de vegetacdo, textura, etc) podem ser
computados das imagens multiespectrais disponiveis com o objetivo de caracterizar as
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classes de mteresse do usudrio. Na pratica a adi¢do de atributos pode degradar a precisdo da
classificacdo (Richards 1986). Além disso, o custo computacional da classificagdo aumenta
com o nimero de atributos usados, isto €, com o numero de bandas associadas a um pixel.
Portanto, fica claro que, para reduzir o custo computacional, ndo se deve usar atributos que
ndo ajudardo na classificagdo, ou seja, aqueles que terdo contribuigdo pequena na
separabilidade de classes.

Um critério natural para selecdo de atributos seria escolher o conjunto de canais que
minimizasse a probabilidade de erro. Enormes sdo as dificuldades tedricas e praticas para
utilizagdo deste critério, por isso foram desenvolvidas técnicas sub-Otimas denominadas
técnicas de selecdo de atributos.

Virias técnicas de selecdo de atributos t€m sido propostas na literatura de
reconhecimento de padrdes. Entre as mais usadas esido as baseadas em indices de
separabilidade estatistica, que permitem uma selecdo de um subconjunto de atributos
conveniente através da avaliagdo do grau de separabilidade entre classes associadas com
cada subconjunto considerado.

Wi
.v"/‘\
{ Wj
N \
/// p(xlwi) = ‘ //\\ A
- N \
/// - | b ~ I
}‘> p(x|w;)

Figura 4-6 : Defini¢do das probabilidades usadas na razdo de verossimilhanga (Modificado
de Richards, 1986)

Sera apresentada a seguir a medida de separabilidade denominada Distancia Jeffreys-
Matusita.
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4.4.1 Distancia de Jeffries-Matusita

Neste trabalho serd considerada uma medida de separabilidade entre distribuigdes
denominada Distancia de Jeffries-Matusita ou simplesmente Distancia JM.

A distancia de Jeffries-Matusita entre duas distribuigdes tem sido estudada por varios
autores por ser uma medida apropriada para selecdo de atributos. O indice JM € uma medida
de distancia que pode ser aplicado naturalmente para o caso de 2 classes, € € uma fungdo
ndo linear da chamada distancia de Bhattacharrya (Richards, 1986).

A distancia JM entre um par de distribui¢Ges € definida por

- { [Joeb o | dx}m @.7)

onde p(xfw,.) e p(xlw j) sdo os valores da distribuicdo da i-ésima e j-ésima classe (Figura

4-6). No caso de distribuicGes gaussianas a equagio (4.7) assume a forma

Jy=[p(i-e*)]" (48)

u

onde

IZ.+ZA

*= %(“i - “j),{zi 42_2',}‘ (p. “H “ ‘]1/2 (4.9)

onde
n=E{x}; Z= E{(x -m)(x - m)’} e o é a chamada distancia de Bhattacharrya.

O comportamento saturante da distdncia JM devido ao termo exponencial da
expressdo (4.8) tende a reduzir o efeito de classes muito separadas quando se toma a
distancia JM média (Mascarenhas et al, 1989), como mostra a Figura 4-7.
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de covariancia
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distancia entre classes

Figura 4-7 : Distancia JM em fun¢io da separacdo de classes (Modificado de Richards,
1986)

A distancia JM pode ser usada para medir a separabilidade em conjuntos fixos de
canais ou dado um conjunto de atributos, possibilita escolher um subconjunto deles, com
certo nimero de canais, de tal forma que se maximize a distdncia JM média entre todos os
pares de classes ou que se escolha o subconjunto de canais que maximize a menor distancia
JM entre pares de classes.

Neste trabalho muitas distribuicdes ndo sdo gaussianas, mas segundo (Fukunaga,
1990) a utilizacdo da distdncia JM é uma metodologia razodvel mesmo para casos ndo
gaussianos.

4.5 Matriz de classificacao

Depois de realizada a classificagdo € necessario avaliar a precisdo dos resultados
obtidos. Os resultados podem ser expressos de uma forma tabular chamada matriz de
confusdo, matriz de erro ou matriz de classificagdo, como ilustrada na Tabela 4-1.

Essa matriz ¢ construida identificando-se no mapa de referéncia (algumas vezes
denominada verdade terrestre) areas ou conjunto de pontos com classificacdo conhecida a
priori que serdo submetidas ao classificador.

As porcentagens listadas na Tabela 4-1 representam a propor¢do de pixels de
referéncia classificados correta ou incorretamente. Por exemplo, considerando-se a classe A,
observa-se que 35 pixels de um total de 50 foram classificados corretamente, representando
um acerto de 70%.
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Através da matriz de confusdo pode-se calcular os indices de desempenho médio
(DM) e confusio média (CM). O desempenho médio (DM) € calculado pela média da
percentagem de classificagdo correta para cada classe ponderada pelo numero de pontos de
cada classe. A abstengdo média (AM) é calculada pela média das percentagens de pontos
ndo classificados por classe ponderada pelo numero de partes de cada classe. A confusdo
média (CM) é calculada como CM = 1 - (DM + AM). No caso da Tabela 4-1, DM = 83%;
AM = 0, neste caso porque todos os pixels foram classificados, e CM = 17%.

Tabela 4-1 : Representacdo de uma matriz de confusdo (Modificado de Richards, 1995)

AREAS
DE TESTE
A B C Total
linha
A 35 10 5 50
70% 20% 10%
REFERENCIA B 2 37 1 40
5% 92% 3%
C 2 3 41 46
4% 7% 89%
Total 39 50 47 136
coluna

4.5.1 Coeficiente Kappa

Uma outra forma de se avaliar o desempenho da classificagdo ¢é através do

coeficiente Kappa, que foi originalmente definido por Cohen, 1960 (Hudson et al, 1987),
como

r r
Nzxii - in+x+i
i=1

y _ i=1
k= r
2
N® - in+x+i
i=1

(4.10)
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onde r ¢ o numero de linhas ou colunas da matriz de confusdo; x; € o numero de

observagdes dos elementos da diagonal da matriz; x,, = Y x ; ©asoma dos valores da
J
linhai; x,, = Zx ; € asoma dos valores da coluna i/ ; e N corresponde ao niimero
J
total de observagoes.

Para propdsitos computacionais apresenta-se, com frequéncia, a seguinte forma
equivalente para o coeficiente Kappa (Hudson et al, 1987; Foody, 1992; Rosenfield et al,
1986)

4.11)

onder, x,;, x,,, x,, € N sd0 os mesmos definidos acima.

A variancia do Kappa pode ser estimada por

2
VAR . :L 91(1—9,)+2(1_61)(26192 ‘93)+(1“91) (94 —493)

£ N|(1-6,) (1-0,) (1-9,)*

onde 6,e 0, jaforam definidos acima,

1 r
0, :szii(xﬁ +x+i)
i=1

04 = jvl—é:éxv(xﬂ +x+,.)2
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Quando todos os elementos da matriz de confusdo fora da diagonal possuem valor
nulo, o coeficiente Kappa possui valor 1, o que significa um desempenho excelente. O
coeficiente Kappa também pode assumir valores negativos indicando que o desempenho foi
péssimo. A tabela a seguir apresenta o desempenho da classificagdo em relacdo ao valor de

Kappa obtido.

Tabela 4-2 : Indice do coeficiente Kappa € o correspondente conceito do desempenho da

classificagao
Indice Desempenho
Kappa da classificagdo
<0 Péssimo
0<k<02 Mau
02<k<0,4 Razoavel
0,4<k<06 Bom
0,6<k<0,8 Muito Bom
08<k<10 Excelente

Este capitulo abordou topicos referentes a classificagdo de padrées desde a fase de
extracdo de atributos até a fase de andlise dos resultados. Foi apresentado o método de
classificagdo de Maxima Verossimithan¢a e um método de sele¢do de atributos (Distancia
JM). Em relagdo a analise dos resultados, duas formas foram apresentadas : matriz de
classificagdo e coeficiente Kappa.

O préximo capitulo faz uma breve descrigio de alguns trabalhos referentes a
classificagdo de imagens polarimétricas e apresenta os métodos de extracdo de atributos
polarimétricos que foram desenvolvidos e que serdo utilizados na classificacdo de uma
imagem polarimétrica.
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CAPITULO 5

EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE IMAGEM
POLARIMETRICA

5.1 Introducdo

Na revisdo bibliografica das area de Polarimetria foi levantado o estado da arte no
que se refere a classificagdo de imagens polarimétricas. A seguir serd feita uma breve
explanagdo sobre alguns trabalhos publicados na area.

Muitas pesquisas tem sido feitas com imagens polarimétricas para levantamento de
seu potencial na classificagdo de cobertura terrestre, tais como floresta, vegetagdo, rios,
oceanos € areas urbanas. Por esta razdo ja existem varios trabalhos publicados com o
objetivo de levantar métodos eficientes de classificagdo de determinadas regides usando
parte ou toda a informagao polarimétrica.

Kong et al, 1988; Lim et al, 1989; e Lee, J.S. et al, 1994, usaram os trés
componentes polarimétricos complexos, HH, HV e VV para classificacdo usando um
classificador supervisionado. Em todos os trabalhos foi demostrado que o uso do dado
polarimétrico completo melhora a precisdo da classificacdo. Kong e Lim desenvolveram um
algoritmo para aplicagdo em imagens polarimétricas de 1-visada (singlelook), enquanto no
trabalho de Lee foi desenvolvido um algoritmo para aplicacdo em imagens polarimétricas
multi-visadas (multilook).

Experiéncias nos trabalhos de Dutra et al, 1992; e Ulaby et al, 1987 demonstraram
que a diferenca de fase entre polarizagbes HH e VV pode fornecer informagdo
discriminatéria importante. Em Boerner et al, 1987, foi demonstrado que a diferenga de fase
sugere diferenca entre alvo terrestre de cobertura suave e alvo terrestre acidentado ou com
volume. Ulaby et al, 1987 examinaram o comportamento estatistico da diferenca de fase
entre as polarizagdes HH e VV. Van Zyl, 1989 também usou a informacdo de fase, além das
amplitudes, e mais informagdes baseadas no comportamento do espalhamento, ou seja,
informacdes que caracterizam a superficie através da modelagem da resposta polarimétrica
dos diferentes tipos de cobertura terrestre e implementou um algoritmo de classificagdo ndo
supervisionado. Rignot et al, 1992 usaram a informagdo de amplitude e fase em um método
de classificacdo ndo supervisionada. Outros trabalhos fizeram uso da informagio de fase,
como Evans et al, 1986 e Sarabandi, 1992.
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Anys et al, 1995, usaram a informac¢do de amplitude dos canais HH, HV e VV para
discriminar cobertura vegetal utilizando um algoritmo de classificagdo baseado no método
da maxima verossimilhanga. Para melhorar a separabilidade das classes consideraram
informagdo de textura baseado em estatisticas de primeira, segunda e terceira ordem. Wu et
al, 1987 usaram além da informac¢do de amplitude dos canais HH, HV e VV, a razio entre
canais (VV/HH, VH/HH e VH/VV) para discriminar floresta e concluiram que para
determinadas classes de floresta essas informagdes obtiveram bons resultados.

Pierce et al, 1994 desenvolveram um classificador baseado no conhecimento da
natureza do retroespalhamento de superficie e volume de determinadas classes. O
desempenho do classificador mostrou-se eficiente, no entanto, hd o limitante de um
conhecimento prévio da natureza do retroespalhamento de cada classe estudada. Entre
trabalhos dessa natureza podemos citar os de Touzi et al, 1992 e Seifer et al, 1996.

Na se¢do 5.2 deste capitulo serdo apresentados alguns conceitos estatisticos basicos
que serdo de grande utilidade para o entendimento dos procedimentos de extragdo de
atributos desenvolvidos neste trabalho.

Na secdo 5.3 serdo apresentados os atributos que serdo testados como fundamentos
da metodologia aqui desenvolvida para classificagdo de imagens polarimétricas. Os atributos
serdo apresentados na forma descrita pela matriz de Stokes (ver se¢do 3.1.2.1 do Capitulo

3).

5.2 Conceitos estatisticos basicos

As defini¢es a seguir serdo apresentadas no dominio continuo, ao passo que as
estimativas, no dominio discreto. Para facilitar a composicdo do texto os estimadores
utilizardo a mesma notagio da defini¢do.

5.2.1 Esperan¢a matematica

A esperanga matemadtica de uma varidvel aleatéria continua X cuja fdp € f(x), €
denotada por E(X) ou (X) e definida por (DeGroot, 1975)

E(X)= [xf(x)dx (5.1)

~a0
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desde que a integral acima exista.

Sera considerada a média amostral como estimativa da esperanga matematica. Para o
caso bidimensional a média amostral é dada por

“_:

1
—EZx;, (5.2)
LI

onde x;; € o valor da imagem na posi¢do ij € N é o nimero de pontos que compde a

amostra.

5.2.2 Variancia

Suponha que X é uma varidvel aleatéria com média u= E(X). A varidncia de X,
denotada por Var(X), é definida por (DeGroot, 1975)

Var(X)= E[(X -’ (5.3)
Var(X) = I(x — 1)’ f(x)dx (5.4)
desde que a integral acima exista.

O estimador da variancia utilizado ¢ dado por

]
Var(X) = - =x(x,, 1) (5.5)
L

5.2.3 Desvio padrao

A raiz quadrada positiva da variancia é chamada de desvio padrdo, dado por
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o, =JVar(X) = 1/E[(x -1 (5.6)

O desvio padrao estimado para uma imagem é dado por

G, = _]:,— IZj;(xi,j _U)z (5.7)

Denota-se o desvio padrdo simplesmente por & e a varidncia por ¢°.

5.2.4 Covaridncia

Sejam X e Y varidveis aleatérias com uma especifica distribuigio conjunta, e
E(X)=u,, E(Y)=uy., Var(X)=c% e Var(Y)=c}. A covaridncia de X e Y
denotada por Cov(X,Y) é dada por (DeGroot, 1975)

G xy = Cov(X,Y)= E[(X —py XY —py)] (5.8)

Se X e Y sdo independentes, entdo Cov(X,Y)=o0,, = 0. Por outro lado, se X e Y sdo
completamente dependentes, por exemplo, quando X=Y, Cov(X,Y)=6,, =0 ,0,.

A covaridncia estimada entre duas imagens X e Y € dada por
1
Cov(X,Y):F2ij§(xi’j ~py Ny —1y) (5.9)

onde x, ; e y, ; sd0 os valores das imagens X e Y, na posi¢do 7,j, respectivamente.

5.2.5 Coeficiente de correlacdo

Dada a definigio de covaridncia acima, e se 0 <oy <% e 0<o) <o, entdo o
coeficiente de correlagdo de X e Y, denotado por y(X,Y), é dado por
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y(X.Y)= =4 (5.10)

O coeficiente de correlagdo estimado entre duas imagens X e Y ¢ dado por

( ZZ(-X,"]‘ —ur)(yx] —u)’)
y(X,Y)= i (5.11)
£(v,; -w) Z(r, )
i j L

5.2.6 Autocovariancia

Sejam x, , x,, € X, observagdes de uma certa variavel aleatéria X indexada no

tempo. A esta cole¢do de varidveis aleatorias denomina-se um processo estocastico ou
série temporal. Define-se a fungdo de autocovaridncia como

(ptl,tz (X): Cov(xtl’xtz) (512)

Se esta fun¢do depende apenas de ¢, —f,, esta série temporal € dita fracamente
estacionaria (Wadsworth, 1990) e entdo a funcdo de autocovariancia resume-se a

P4 (X) - COV(X,,ka) = E[(xt - u)(xt+k - “)] (5.13)

O prefixo “auto” exprime a idéia de que ¢, € a covariancia entre diferentes observagdes

da mesma série.

A func¢do de autocovariancia estimada para uma imagem X € dada por

9. (X) = %;;(x,,f N E— (5.14)
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5.2.7 Coeficiente de autocorrelagao

Dada a definicdo anterior de autocovaridncia e considerando-se que y, = Var(x,)
define-se o coeficiente de autocorrelagio como

@ (X )
p,(X)= (5.15)
70,0
A fungdo de autocorrelagdo estimada para uma imagem X € dada por
ZZ(xi,j - u‘)(xi+k.j+l - “)
Prs(X)=— - (5.16)

=2 (x, —u)
ij

5.2.8 Coeficiente de variagao

O coeficiente de variagdo € a relagdo entre o desvio padrdo e a média e € definido por

VE[x -1 517

X

cv(X) =

O coeficiente de varia¢do estimado para uma imagem X € dado por

1 \/szl(x” - u)?
X)ZYV—

u

cu( (5.18)
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5.3 Procedimentos de extracao de atributos utilizados

Nesta se¢do serdo introduzidas a definicdo e a estimativa dos cinco métodos de
extragdo de atributos que foram desenvolvidos para imagens polarimétricas, que sdo:
diferenga de fase, coeficiente de correlagdo complexa, coeficiente de autocorrelacdo de
atrasos k,/ , coeficiente de variacdo e coeficiente de variacdo de atrasos ,/.

Imagens polarimétricas sdo consideradas varidveis aleatorias complexas
bidimensionais ou campos aleatorios complexos. Em algumas operagdes é usado o dado

complexo (Ex: S,,S..), em outras, o dado real (Ex: S,,S;,).
5.3.1 Diferenga de fase

A diferenca de fase entre canais com ondas co-polarizadas (hh - vv) é definida por
(Dutra et al, 1992)

(S S

-l
Gppoyy = tan m<ShhS:v> (5.19)

onde 3 e ‘R representam as partes real € imagindria, respectivamente. Diferengas de fase
também podem ser calculadas entre canais com polarizagdo cruzada.

5.3.2 Coeficiente de correlagdo complexa

O coeficiente de correlagdo complexa entre os canais com ondas co-polarizadas com
média zero € definido por

Y hhvw = <thsw> - (5.20)
\/<Shh Shn ><Sw5w>

de onde se obtém o mddulo e a fase. Tal definicdo também pode ser estendida para canais
com polarizagio cruzada.




O valor estimado para o coeficiente de correlagdo complexo com as polariza¢des hh
¢ vv, em uma janela [M,N] centrada em /,/, é dado por

M-1N-1

Z Z(ShhS:v (m*n))
yhh”“(i’j).: M—IN-1 s M—IN -1 (5.21)
X 3 (SuSis (mom)) 32 5[5, mom)
m=vn= m=0n=0

5.3.3 Coeficiente de autocorrelagido de atrasos 4,/

O valor estimado para o coeficiente de autocorrelagdo com atrasos k,/ entre os pixels
de canais polarimétricos em amplitude 44 é dado por

p;,},“ (hJ)= (5.22)

para k=>0,1>0 :

M-1N-1
(Z Z(Shhsf:h (m,n) — u,, )(Shh'sl:h (m+k,n+l1)- pu, )j / MN

m=0n=0

[(Ailg(shhsl:h (m?n)'—/uhh) j / MN +(MZINZI(ShhShh (m+k,n+l)- :uhh) ) /MNJ /2

m=0n=0 m=0n=0

para k=>0,1<0 :

M-1N+I-1
(Z Z (Shh Sl:h (m,n) — u,, )(Shh Si:h (m+k,n+1l)—, )] / MN

m=0 n=-1

((Z— i (ShhS;ii(m’n)_ﬂhh) J /MN“L(Z i (ShhShh( +k?n+l)_;uhh)2) /MN] /2

m=0 n=0 m=0 n=0

onde p,, = <|b b |> ¢ o valor esperado na janela [M,N] centrada em i,j, € ./ sdo os atrasos

na horizontal e vertical, respectivamente.

Tal estimativa pode ser estendida para o canal vv e os canais com polarizacdo
cruzada.
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5.3.4 Coeficiente de variagio

O coeficiente de variagdo para canais polarimétricos em amplitude é dado por

. 2
\/<(Shh5hh —uhh) >
cv,, = " (5.23)
hh

Tal definicdo também pode ser estendida para o canal vv e 0s canais com polarizagdo
cruzada.

O valor estimado para o coeficiente de variagdo com a polarizagdo 44, em uma janela
[M,N] centrada em i,j, € dado por

M-1N-1 . 5
1 Z—o Z_lo(ShhShh(m’n)_uhh)
cev,, (4,7) = vIT — " (5.24)
hh

onde W, = <|S b |> ¢ o valor esperado na janela [M,N] centrada em /,j.

5.3.5 Coeficiente de variagao de atrasos £,/

Pode-se generalizar o conceito do coeficiente de variagao definindo-se um parametro
denominado coeficiente de variagdo de atraso %/ que deriva da definicdo do cv

substituindo-se o desvio padrdo pela f da fungdo de autocovaridncia relativa a média.

Portanto o coeficiente de variagdo com atrasos 4./ € definido a partir de o, , (eq.
5.12) e cv (eq. 5.17) por

Vou (5.25)
u

cvl =

O valor estimado para o coeficiente de variagdo com atrasos 4./ € com a polarizagdo
hh, em uma janela [M,N] centrada em 7./, é dado por
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cvlyy, (i) = (5.26)

M-1N-1 . .
| Z=:0 Z::O(ShhShh (m,n)=p,, )(ShhShh (m +k.n +1)_Uhh)
MN M

onde p,, = <S hh |> € o valor esperado na janela [M,N] centrada em i,j, € k,/ sdo os atrasos

na horizontal e vertical, respectivamente.

Este capitulo apresentou a defini¢do e a estimativa dos cinco métodos de extragdo de
atributos que foram desenvolvidos para imagens polarimétricas, ou seja, diferenga de fase,
coeficiente de correlagdo complexa, coeficiente de autocorrelagao de atrasos 4,/ , coeficiente
de variacdo e coeficiente de variacdo de atrasos &,/.

O proximo capitulo apresenta os resultados da classificagdo de uma imagem
polarimétrica da regido de Bebedouro - PE, utilizando os métodos de extragdo de atributos

mencionados acima.
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CAPITULO 6

CLASSIFICACAO DE IMAGEM POLARIMETRICA DA
REGIAO DE BEBEDOURO - PE

6.1 Introdu¢do

Neste capitulo serdo analisados os resultados das classifica¢des realizadas em uma
area da regido de Bebedouro - PE. Considerando-se os métodos de extracdo de atributos
apresentados na se¢do 5.3, o objetivo aqui € de apresentar o poder de discriminagdo desses
atributos para a referida regiio.

A classificacdo da imagem da regido de Bebedouro obedeceu basicamente o modelo
descrito na Figura 6-1. A seguir serd apresentado um resumo de cada etapa.

Primeiramente, na fase de manipulagdo dos dados brutos, ¢ lida a fita e feita a
descompactagdo dos dados gerando em disco imagens amplitude e complexas.

Na fase de manipulagdo das imagens polarimétricas é feito o processamento dos 5
métodos de extracdo desenvolvidos e as imagens transformadas gravadas em disco.

Em seguida é feita uma analise dos histogramas das 5 classes para todos os atributos
gerados. Esta fase tem por objetivo eliminar os atributos que nao contribuirdo para um bom
desempenho da classificacdo, ou seja, ndo tem poder discriminatério. Isso ocorreu com o
coeficiente de autocorrelagdo, coeficiente de variacdo e o coeficiente de variagdo de atraso
k.1, que pela simples observacdo dos histogramas pode-se observar que as distribuigdes das
classes eram praticamente idénticas em cada um desses casos. tornando, portanto, esses
atributos sem eficicia na separabilidade das classe. Foram, portanto, descartados das

proximas fases.

" Na etapa de classificagdo foi utilizado o classificador de Maxima verossimithanca
pontual. Foram feitas as classificagdes utilizando as 3 imagens amplitude e o mddulo e o
angulo do coeficiente de correlagdo complexa. O resultado da classificagdo foi analisado
através da matriz de classificacdo de onde se obtém os indices de desempenho médio e
coeficiente Kappa, que dao uma medida do desempenho de cada classificagio.



Na etapa de selecdo de atributos foi utilizado o método da distancia JM e verificado
para os 5 atributos estudados as melhores combinagdes de 3 e os resultados foram
analisados através de tabelas que apresentaram as distancias entre as distribuigdes.

A seguir serdo apresntadas cada etapa em detalhes.

e imagens
transformadas

Manipulagdo | Manipulagdo das imagens | Resultados
dos dados | polanimétricas |
brutos :
! classificagdo 5 matriz de
i ! classificagao
leiturada fitae| | | extragdo dos analise dos / i
descompactaca ! atributos * histogramas |
dosdados | ! !
l ! . . - selegdo de | | |distancia entre
| =dif. fase Interpretagao atributos [T distribui¢des
I =coef. cor. compl. visual !
i =coef autocor. ;
| =coef. var. |
| etc |
e imagenscm | l E
amplitude E |
* imagens : |
complexas ,: !

Figura 6-1 : Uma representacdo para a utilizagdo do ambiente desenvolvido
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6.2 Manipulagdo dos dados brutos

Esta é a primeira fase de utilizagdo do sistema que envolve a defini¢do da area de
trabalho de acordo com as necessidades do usudrio, apresentada na Se¢do 6.2.1, € a leitura
das fitas e descompactagdo dos dados, apresentada na Segdo seguinte, 6.2.2.

6.2.1 Escolha da area de trabalho e defini¢ao das classes de estudo

Na escolha da é4rea levou-se em conta a dispomibilidade de imagens com as 4
polariza¢ées (HH, HV, VH e VV) e de possuir trabatho de campo realizado na regido na
época do imageamento. Considerando-se essas condi¢des foram escolhidas as imagens
referentes a regido de Bebedouro-PE.

A érea de estudo (Figura 6-2) compreende o Projeto de Irrigagdo de Bebedouro
(PIB) localizado na regiio do Sub-médio Sao Francisco (9°07°S, 40°18°WGr), a
aproximadamente 40 km a nordeste do municipio de Petrolina, estado de Pernambuco
(Renng, 1995).

O PIB estd dividido em 2 partes , denominadas PIB I e PIB 1I, com éarea total
aproximada de 3500 ha e 2000 ha, respectivamente. O PIB I ¢ formado por pequenas
propriedades de 5 a 12 ha, dreas maiores destinadas a pequenas empresas privadas, areas de
reserva de vegetacdo natural e pequenos nucleos habitacionais. O PIB II possui uma drea
destinada a empresas privadas e outra destinada ao Servigo de Produgdo de Sementes
Basicas (SPSB) da EMBRAPA.

Foi analisada a regido do PIB II, especificamente a regido que engloba 4 areas de
cultura compostas pelas classes de mitho, soja, restolho e solo preparado, pertencente ao
Servico de Producdo de Sementes Bésicas da Embrapa, e areas compostas pela classe
caatinga. Uma imagem da regido com as classes estudadas € apresentada na Figura 6-3. Esta
regido foi visitada por ocasido da coleta de imagens e os dados referentes ao plantio das
diversas culturas foram anotados.
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Figura 6-2 : Descrigdo da regido estudada

As imagens foram adquiridas através da missdo space shuttle SIR-C/X-SAR (mais
detalhes sobre esta missdo sdo encontrados no Apéndice D) em abril de 94. A Tabela 6-1
mostra os principais pardmetros destas imagens.

A Tabela 6-2 apresenta os tipos de classes utilizadas e os respectivos nimero de
amostras ¢ numero de pixels.



Tabela 6-1 : Parametros da imagem

Data de aquisigdo

13/04/1994

Frequéncia 1.254 Ghz - Banda L
5.304 Ghz - Banda C

Polarizagido HH, HV, VV, VH

Angulo de incidéncia 37.97°

Altitude da plataforma 219.38 Km

Direcdo da orbita descendente

Tipo do produto Multi-look

Representagdo geométrica

Ground range

Espagamento pixel

range 12.5m
azimute 12 .5m

Tabela 6-2 : Classes estudadas

Classes Numero de Numero total de
amostras pixels
milho 2 6245
soja 2 6635
restolho 1 1498
solo preparado 1 5592
caatinga 4 5245
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Figura 6-3 - Banda L, polarizagao HH,

classes de interesse : vermelho - milho,
amarelo - soja,
purpura - restolho,
azul - solo preparado,
verde - caatinga

6.2.2 Leitura e descompactacao dos dados

As imagens sdo recebidas em fitas exabytes e vém em um formato compactado
especifico. Primeiramente, ¢ lida a fita e os dados que serdo estudados sdo armazenados em
disco da maneira que foram gravados originalmente, ou seja, na forma compactada. O dado
deve entdo passar por um processo de descompactagdo. Como neste caso o dado ¢
multilook, o procedimento de descompactagdo deve ser feito baseando-se neste tipo. A

informagao descompactada é entdo gravada em disco, na forma de imagens amplitude com
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polarizagées HH, HV e VV ¢ na forma complexa HHVV* HHHV* ¢ HVVV*. Foram
gravadas as imagens referentes a4 banda L e banda C. Maiores detalhes a respeito da
descompactagdo de dados multilook podem ser vistos no Apéndice A, se¢do A.4.2.

6.3 Manipulagdo das imagens polarimétricas

Nesta fase, o usudrio, ja de posse das imagens amplitude e complexas gravadas em
disco, pode realizar as operagdes de extragdo de atributos, andlise dos histogramas,
classificagdo e selegdo de atributos. Cada uma dessas operagdes sera explicada nas Secdes
6.3.1 2 6.3.4 a seguir.

6.3.1 Extracdo dos atributos

O desenvolvimento de ferramentas para extragdo de atributos de imagem de radar
polarimétrica, por transformagdo dos dados originais (imagens amplitude com polarizagGes
HH, HV e VV e imagens complexas) através da combinagdo de seus elementos, tem por
finalidade gerar imagens com diferentes atributos.

Para teste dos algoritmos de extragdo de atributos desenvolvidos neste trabalho
foram executados todos os algoritmos, ou seja; diferenca de fase (segdo 5.3.1), coeficiente
de correlagdo complexa (secdo 5.3.2), coeficiente de autocorrelacdo de atraso £,/ (segdo
5.3.3), coeficiente de variagdo (se¢do 5.3.4) e coeficiente de variagdo de atraso £,/ (segdo
5.3.5); usando-se uma janela 5x5 para calculo de cada procedimento citado acima, e o
resultado de cada um armazenado em disco.

Para posterior anélise dos atributos gerados foi adotado um critério de identificagdo
das bandas que € o seguinte : seguido de cada abreviagdo mostrada na Tabela 6-3 vem, em
letra maiuscula, a identificagdo da banda (L ou C), seguida de duas letras maiusculas, que se
referem a polarizagdo usada. Por exemplo, cvLHH corresponde ao processamento da banda
L com polarizagdo HH para geracdo da banda coeficiente de variagdo, aCHV corresponde a
amplitude da banda C com polarizacdo HV. No caso do coeficiente de correlagdo complexa,
que usa dois canais de polarizagdo, por exemplo HH e V'V, a abreviagdo fica acorLHHVV e
mcorLHHVYV para o angulo e o médulo, respectivamente, usando-se a banda L.



Tabela 6-3 : Conjunto de bandas e suas respectivas abreviacées

Nome da banda Abreviatura
amplitude a
angulo do coeficiente de correlagdo complexa acor
modulo do coeficiente de correlagdo complexa mcor
coeficiente de autocorrelagio de atraso &,/ autk, /
coeficiente de variagao cv
coeficiente de variagdo de atraso £,/ cvlk,/
diferenca de fase dif

6.3.2 Analise dos histogramas

Antes de serem analisadas as matrizes de classificacdo referentes as classificacGes
realizadas e as tabelas contendo as distancias entre distribuigdes, pode ser feita uma andlise
dos histogramas das classes para as informacGes extraidas. Esta analise tem por finalidade
descartar alguns atributos que ndo sdo discriminantes com relacdo ao problema em questdo.
Quer se dizer com isso que, para uma determinada regido e para um dado conjunto de
classes em estudo, algumas informac¢des ndo trardo nenhum beneficio no que se refere a
classificagdo de imagem.

A seguir sera feita uma analise dos histogramas das classes em questdo (milho, soja,
restolho, solo preparado e caatinga) para as informacdes extraidas. Nesta andlise serdo
analisados alguns atributos em relagdo ao potencial discriminante, € serdo descartados os
atributos que ndo trardo nenhum beneficio no que se refere a classificagdo de imagem, em
relagdo a esta determinada regido e para as classes em estudo. Visando uma melhor
organizacdo do texto as figuras mencionadas a seguir, contendo os histogramas, encontram-
se no Apéndice B.

As Figuras B-1, B-2 ¢ B-3 apresentam os histogramas referentes as informagdes de
amplitude da banda L e com polarizagdes HH, HV e VV, respectivamente. Estes dados
serdo chamados, neste trabalho, de dados ou canais originais, ja que sdo as informagdes
recuperadas da imagem bruta (ver Apéndice A, se¢do A.4, para maiores detalhes). Os
demais dados, que sdo transformac¢des dos dados originais, serdo tratados como dados ou
canais transformados.

A anilise dos histogramas dos canais aLHH (Figura B-1) ¢ aLVV (Figura B-3)
indica que ter-se-ia 3 grupos separaveis : o primeiro grupo seria o formado pelos pixels de
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milho (niveis de cinza mais claros), o segundo grupo pelos pixels das classes soja, restotho e
caatinga (niveis médios) e o terceiro pelos pixels de solo preparado, correspondente aos
pixel mais escuros, como ilustrado na Figura 6-4. A analise do canal aLHV revelou outro
agrupamento como ilustrado na Figura 6-5. Grande sobreposicdo é indicativo de baixa
separabilidade, portanto pode-se esperar, neste caso, uma classificagio bem ruidosa
considerando-se estas 5 classes.

Estes dados, no entanto, ndo serdo descartados porque ¢ intencdo deste estudo
avaliar a melhora dos dados transformados em relagdo aos dados originais, no que se refere

a separabilidade das classes.

soja
restolho
caatinga

/

sd((‘) preparado milho

Figura 6-4 : Representacdo da distribui¢do das classes para os canais aLHH e aLVV

soja
milho

/

solo preparado

restolho caatinga

Figura 6-5 : Representacgdo da distribui¢do das classes para o canal aLHV
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A seguir serdo analisados os dados transformados, comecando pela andlise dos
canais gerados através do coeficiente de autocorrelagdo (equacdo 5.22) que mede o qudo
pixels vizinhos de uma imagem, distantes entre si & pixels na horizontal e / na vertical, estdo
correlacionados entre si. A autocorrelagdo indica, de certa forma, uma medida de textura da
imagem. No caso de imagem de radar esta medigdo ¢ prejudicada devido ao speckle, que é
um ruido presente em imagem adquirida por radar, e que confere a mesma um efeito
granulado (secdo 2.2.7).

Para este estudo foi gerado um conjunto de canais, onde cada canal foi processado a
partir da imagem de amplitude da banda L com as polarizagées HH, HV ¢ VV. Para cada
polarizagdo foram gerados canais que medem o coeficiente de autocorrelagdo em torno de
cada pixel nas distancias 0,/; 2,2 e 0,3. Essas distancias sdo denominadas atrasos ou /ags.
Os resultados, usando-se as trés polariza¢des, tiveram um comportamento similar, portanto
sera explicado somente o processamento da polarizagdo HH, com os trés atrasos citados
acima, correspondentes aos dados aut0,/LHH, aut2,2LHH e aut0,3LHH, cujos histogramas
estdo ilustrados nas Figuras B-4, B-5 ¢ B-6, respectivamente. Para as polarizagdes HV € VV
vale a mesma conclusao que serd discutida a seguir.

Pelos histogramas da Figura B-4 pode-se notar a alta correlagdo dos pixels de cada
classe quando usado atraso 0,/. Isto deve-se d& maneira como o sistema de radar faz a
aquisi¢do dos dados. Os histogramas das classes sdo praticamente iguais, portanto a média e
o desvio padrdo sdo praticamente idénticos. Conclui-se que este atributo em questdo ndo €
atil na classificagdo, por isso deve ser rejeitado.

Nos casos de atraso 2,2 e atraso 0,3 os histogramas das classes comportam-se de
modo diferente do caso explicado acima, no que se refere a correlagdo entre os pixels, onde
estdo menos correlacionados nestes dois casos. No que se refere a classificagdo, estes dados
também devem ser rejeitados, pois apresentam histogramas idénticos para as cinco classes
em estudo.

Como ja mencionado acima, o célculo da autocorrelagdo para as polarizagdes HV €
VV mostrou resultado semelhante ao apresentado para a polarizagdo HH, portanto estes
dados também serdo excluidos.

O préximo dado transformado a ser considerado é o coeficiente de variagdo
(equagdo 5.23), cujos histogramas estdo ilustrados na Figura B-7. Pelos histogramas pode-
se notar que para todas as classes as médias estdo em torno de 0,45 e o desvio padrdo em
0,15. Claramente este dado, neste caso, ndo sera atil na separacdo das classes. Os
histogramas da Figura B-7 referem-se ao coeficiente de variagdo processado na banda L
com polarizagdo HH. O célculo sobre as polarizagdes HV ¢ VV apresentaram o mesmo
comportamento aqui descrito.
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Um outro dado transformado, derivado do coeficiente de variagdo, é o coeficiente de
varia¢do com atraso A/ (equagdo 5.25). A Figura B-8 mostra os histogramas do coeficiente
de vara¢do atraso /,/. Também aqui os histogramas ndo apresentaram sinais de
separabilidade, mas como no caso do coeficiente de variagdo esta medida pode apresentar

utihdade em outros casos a serem estudados posteriormente.

Tabela 6-4 : Representacdo da variacdo na faixa de valores alta, média e baixa

Faixa de Original Original | Modulo do coeficiente | Angulo do coeficiente
valores HHe VV HV de correlagdo complexa | de correlagdo complexa
ALTA mitho caatinga restolho, soja*,

solo preparado caatinga*
soja, soja, restolho,

MEDIA restolho, milho milho solo preparado

caatinga

BAIXA solo solo soja, milho+

preparado | preparado, caatinga
restolho

* alta variagdo da fase
+ fase média distinta das outras

A seguir sera analisado o coeficiente de correlagdo complexa (equacdo 5.20),
processado sobre a banda L e duas polariza¢gdes, HH ¢ VV. Como trata-se de um dado
complexo. pode-se extrair as informagdes de modulo e de dngulo. Os histogramas de ambas
informagdes sdo ilustrados nas Figuras B-9 e B-10, respectivamente. Este atributo
apresentou, a luz da simples analise dos histogramas, propriedades discriminatdrias entre as
classes ¢ complementares a separabilidade dos dados originais.

A Tabela 6-4 apresenta a varia¢do na faixa de valores para os atributos : amplitude
HH e VV, amplitude HV, ¢ mddulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa. A
separabilidade aumentou basicamente pela mudanca de comportamento da classe restotho
que mudou de agregamento quando se trata dos canais copolarizados (HH e VV) e do
moédulo do coeficiente de correlagdo complexa entre HH ¢ VV. O canal HV também
adiciona informagdo complementar pois a classe caatinga aparece sozinha. O dngulo também
colaborou para a separabilidade pois a fase do milho (média em torno de -90°) é bem
distinta dos demais. Maiores detalhes a respeito desses canais serdo observados nas segdes
6.4.1 e 6.4.2 deste capitulo.
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A Tabela 6-5 apresenta as médias e desvio padrao das 5 classes em relacdo aos
atributos estudados da banda L.

Os histogramas da banda C ndo serdo discutidos aqui pois apresentaram
comportamento similar ao da banda L, como pode ser visto pela Tabela 6-6, e, portanto,
somente os canais originais HH, HV e VV e 0 médulo e dngulo do coeficiente de correlagdo
complexa das duas bandas serdo analisados nas segdes seguintes.

Tabela 6-5 : Média e desvio padrdo das 5 classes em relagdo aos atributos estudados da

banda L
milho soja restolho solo caatinga
preparado
alL HH u=0,345 u=0,251 u=0,210 n=0,136 u=0,286
0=0,112 c =0,101 o =0,071 o = 0,053 o = 0,083
aLHV u=0,111 u=0,102 u = 0,064 pu=0,033 u= 0,144
c = 0,092 c = 0,042 G = 0,021 o =0,013 c = 0,044
aLVV u=0,407 u=0,220 pn=0,207 pn=0,152 u=0,259
c =0,142 c = 0,080 c = 0,092 c = 0,060 c =0,078
autO,1LHH u = 10,648 p = 0,648 u=0,653 pu=0,636 pn=10,633
¢ =0,160 c =0,155 G =0,153 ¢ =0,165 ¢ =0,152
aut2, 2LHH u=0,054 p=-0,03 u=-0,01 u=0,00 p=-0,01
c = 0,340 c =0,324 c=0,312 c=0,314 c =0,316
aut0,3LHH u =-0,06 u=-0,07 u=-0,06 u=-0,04 p=-0,05
c = 0,361 ¢ = 0,332 ¢ =0,319 ¢ =0,323 c =0,338
cvLHH u=0,453 n=20,470 u = 0,463 w=0,477 u=0,437
o=0,158 o=0,151 o =0,148 c=0,172 o=0,123
cvl,1ILHH u=0,152 n=0,148 p=0,151 u=0,148 p=0,137
¢ = 0,079 G =0,072 ¢ =0,070 o = 0,079 o = 0,065
mcorLHHVV | 11 =0458 u=0,255 u=0,623 u=10,769 u=0,312
c=0,139 c=0,131 c =0,135 c = 0,082 ¢ =0,143
acorLHHVV | u=-1,69 u=-0,45 p=0,142 u=0,160 u=0,00
c =0,541 c = 1,309 ¢ = 0,252 c=0,135 ¢ =0,823
dif LHHVV u=-1.29 p=-0,21 u=0,145 n=0,162 pn=0,031
c = 1,267 c=1583 | -6=0,642 c =0,336 c = 1,289
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Tabela 6-6 : Média e desvio padrdo das 5 classes em relagdo aos atributos estudados da

banda C

milho soja restolho solo caatinga

preparado
aCHH u=0487 | n=0395 | pu=0,459 | u=0244 | pn=0402
cg= 0,128 6 =0,102 ¢ =0,130 c = 0,074 o =0,100
aCHV 1=0202 | pu=0,184 | p=0,191 | wu=0,076 | p=0208
6=0,051 | 6=0050 | 6=0056 | 6= 0029 | 6=0,054
aCvVv u=0,410 n=0414 u=0,375 u=0,274 u=0,429
¢ =0,106 o =0,106 ¢ =0,101 c =0,079 c=0,114
aut0,ICHH | p=0,623 | p=0,625 | n=0644 | p=0661 | p=0,626
¢ =0,157 c=0,153 c=0,153 c=0,150 ¢ =0,152
aut2,2CHH | p=-0,05 w=-008 w=-006 | wu=-0,05 w=-0,06
6=0324 | 6=0311 | 6=0316 | 6=0314 | ¢=0313
aut0,3CHH u=-0,09 p=-0,08 u=-0,02 u = 10,00 pu=-0,10
c =0,325 c =0,324 6 =0,312 c =0,332 o =0,330
cvCHH n=0410 | u=0410 | u=0409 | p=0441 | p=0,407
¢ =0,106 c=0]111 c=0,113 c=0,122 c=0,111
cvl,1CHH nu=0,124 u=0,120 u=0,123 u=0,135 pu=0,122
c =0,059 o= 0,056 o =0,056 o =10,063 o =10,058
mcorCHHVV| p=07314 pu=0453 pu=0,430 n=0,739 n=0419
6=0,134 | 6=0131 | 6=0,154 | 6=0089 | ¢=0,125
acortCHHVV [ u=-045 | p=-006 | p=-0,09 | p=0,050 | p=-0,02
6=0926 | 6=0392 | 6=0541 | 6=0,164 | ©=0497
difCHHVV | pu=-028 | p=-0,04 | p=-004 | p=0,053 | p=0,002
6=1340 | 6=0908 | 6=0988 | 6=0392 | c=1.014

6.3.3 Classificacao

Nesta fase foram realizadas classificagdes utilizando um algoritmo de maxima
verossimilhanga pontual (segdo 4.3.1.1) do sistema ENVI', e fazendo uso dos atributos que
ndo foram descartados na fase da analise dos histogramas. ou seja :

' O sistema ENVI (the Environment for Visualizing Images) ¢ um sistema dc processamento desenvolvido
pela Reseach Systems para visualizagio e analise de imagens de sensoriamento remoto.
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Amplitude HH
Amplitude HV
Amplitude VV
Moédulo do coeficiente de correlagdo complexa
Angulo do coeficiente de correlagio complexa

Estes atributos foram usados em combinagdo, como mostrado na Tabela 6-7.

Tabela 6-7 : Atributos utilizados na fase de classificacdo

Amplitude Modulo e angulo | Amplitude HH, HV e VV
HH, HV e VV | do coeficiente de Modulo e angulo do
correlagdo coeficiente de correlagdo
complexa complexa
Banda L N \ \
Banda C v v V
BandaL e C V \ v

Os mapas tematicos resultantes das classifica¢des usando os atributos mencionadas
acima sio apresentados no Apéndice C.

Apos a realizagdo de cada operagdo de classificagdo foram geradas as matrizes de
classificacdo a serem analisadas na se¢do 6.4.1.

6.3.4 Selecdo dos atributos

A selecdo dos atributos sera realizada através do método da Distincia JM
apresentado na se¢do 4.4.1. Esse método tem a vantagem de ser independente do algoritmo
de classificacdo utilizado.

A distdncia JM, implementada neste trabalho, pode ser usada de duas formas :

1. para medir a separabilidade das classes em conjuntos fixos de canais, ou seja, para cada
um dos atributos :

e Amplitude HH
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e Amplitude HV
Amplitude VV
e Moddulo do coeficiente de correlacdo complexa
e Angulo do coeficiente de correlagdo complexa

sera gerada uma tabela informando os indices de separabilidade entre pares de classes.

2. dado um conjunto de atributos, possibilita escolher um subconjunto deles, com certo
namero de canais, de tal forma que se maximize a distdncia JM média entre todos os
pares de classes ou que se escolha o subconjunto de canais que maximize a menor
distancia JM entre pares de classes. Para o conjunto de 5 atributos listados acima serdo
calculadas a distdncia JM média e minima entre subconjuntos de 2 e 3 atributos, quer
dizer, combinagdo de C,,e C,,, para que se verifique a possibilidade do uso de um

menor numero de atributos sem que se compromenta o desempenho da classificagio.

6.4 Resultados obtidos

Esta fase concerne a analise das matrizes de classificacdo ¢ das distdncias entre
distribuigdes, obtidas através dos resultados das classificagdes.

As matrizes de classificagdo foram calculadas sobre as dreas de treinamento. O ideal
seria utilizar-se de 4reas teste distintas das dreas de treinamento, no entanto, no caso deste
trabalho utilizou-se apenas as areas de treinamento por causa da baixa dispombilidade de
dados para as diversas classes. Isso, no entanto, ndo prejudicou as conclusdes deste
trabatho, visto que as mesmas sdo baseadas em comparagdes relativas dos indices de
desempenho.

6.4.1 Anadlise das Matrizes de classificagao

Nesta fase € feita uma analise dos resultados obtidos pelas classificagdes citadas na
secdo 6.3.3, utilizando aqueles conjuntos de bandas (ver Tabela 6-7), excluindo-se os canais
descartados pela analise dos histogramas.
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A andlise dos resultados ¢ feita atraves da comparac¢do dos indices de desempenho
médio (DM) e confusdo média (CM), ( segdo 4.5), bem como o coeficiente Kappa, ( se¢do
4.5.1), calculados sobre as matrizes de classificagdao de cada classificagdo realizada.

A seguir serd ferta uma analise dos resultados obtidos nas classificagdes utilizando-se
a banda L.

Serdo chamadas de canais originais as 3 bandas correspondentes as polarizagdes HH,
HV e VV em amplitude. Na classificacdo (ver Figura C-2 do Apéndice C) usando estes
dados obteve-se um desempenho médio (DM) de 61,4%, (ver Tabela 6-8), € uma confusdo
média de 38,6%. A abstengdo média (AM) nesta e nas tabelas seguintes foi nula porque o
limiar de classificagdo foi ajustado para classificar todos os pontos. Considerando-se as
classes individualmente, nota-se que a classe de solo preparado teve um resultado bem acima
da média, de 89,21%, enquanto a classe soja comportou-se de maneira oposta, tendo um
resultado abaixo da média, de 34,05%, confundindo-se quase que na mesma proporgio entre
as classes de restolho e de caatinga. Este comportamento deve-se ao fato das médias destas
classes estarem bem proximas, como pode ser observado na Tabela 6-5. As demais classes
tiveram um resultado proximo ao desempenho médio.

Tabela 6-8 : Matriz de classificagdo, Banda : L
Atributos : Amplitude HH, HV e VV

areas teste milho soja restolho solo caatinga

referéncia\ preparado
milho

65.56% | 8.12% 14,46 % 1,32 % 10,52 %
soja

6,86 % 34,05 % 29,14 % 9,60 % 20,32 %
restolho

5,80 % 8,41 % 65,02 % 19,75 % 1,00 %
solo
preparado 1,00 % 0,59 % 9,17 % 89,21 % 0,01 %
caatinga

9,28 % 25.07 % 6,93 % 0,57 % 58,13 %
Desempenho médio (DM) : 61,4 %
Coeficiente Kappa : 0,51

A Tabela 6-9 mostra o resultado da classificagdo (ver Figura C-4 do Apéndice C)
quando sdo usados o moédulo e o angulo do coeficiente de correlagdo complexa. O
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desempenho médio melhora em relagdo a classificagdo anterior de 61,4% para 69,1%. As
classes de milho e soja também tiveram uma methora significativa, de 65,5% para 87% e de
34% para 45,8%, respectivamente. O fator preponderante na melhoria da separabilidade da

classe mitho ¢ a informacdo de fase que registra o valor de aproximadamente —(g) entre

HH e VV (ver Tabela 6-5).

O modulo de correlagdo € igualmente bem distinto aqui. No caso da soja, diminuiu a
confusdo com a classe restolho, mas aumentou em relagdo a classe caatinga. Este resultado
pode ser explicado pelas médias dessas classes em se tratando do atributo modulo do
coeficiente de correlacdo complexa (ver Tabela 6-5). Neste caso as médias da classe soja
(n=0,25) e da classe restolho (u=0,62) diferenciaram-se bem, ao contrario do caso anterior.
A classe restolho dimmuiu o desempenho em 5% e aumentou a confusdo com a classe solo
preparado em 10%. A classe caatinga manteve 0 mesmo indice de desempenho, melhorou a
confusdo com a classe milho e piorou em relagdo a classe restolho. Apesar de alguns
resultados isolados ndo serem satisfatdrios, o uso da combina¢do do dado polarimétrico
neste caso, melhorou a classificacdo de uma maneira geral, sem o uso do canal HV.

Tabela 6-9 : Matriz de classificagdo, Banda : L
Atributos : Médulo e angulo do coeficiente de correlagao complexa

areas teste milho soja restolho solo caatinga
referéncia\ preparado
milho
87,00 % 9.37 % 0,19 % 0,00 % 3,42 %
soja
12,76 % | 45.89% 6,61 % 0,22 % 34,50 %
restolho
0,06 % 0,00 % 60,08 % 29.17 % 10,68 %
solo
reparado 0,00 % 0,00 % 12,41 % 87,41 % 0,17 %
caatinga

320% | 2236% | 1721% | 001% 57.19 %
Desempenho médio (DM) : 69,1 %
Coeficiente Kappa : 0,60




Tabela 6-10 : Matriz de classificagdo, Banda : L
Atributos : Amplitude HH, HV, VV + Mddulo e dngulo do coeficiente de correlagio

complexa
areas teste milho soja restolho solo caatinga
referéncia\ preparado
milho
87,15% | 10,09% | 046% 0,00 % 2,27 %
soja
7,59 % 66,19 % 5,66 % 0,11 % 20,43 %
restolho
0,20 % 2,46 % 83,51% | 12,28% 1.53 %
solo
reparado 0,05 % 0,00 % 7,42 % 92,47 % 0,05 %
caatinga
232% 22,45 % 438 % 0,00 % 70,82 %

Desempenho médio : 79,5 %
Coeficiente Kappa : 0,73

O uso conjunto das bandas usadas nas duas classificages mencionadas
anteriormente melhora o desempenho da classificagdo, para todas as classes, como pode ser
visto na Tabela 6-10. A melhora é de 18,1% em relagdo a primeira classificag¢do e de 10,4%
em relacdo a segunda.

O desempenho individual da classe milho manteve o mesmo indice da segunda
classificagdo, enquanto as classes de soja e restolho melhoraram em torno de 20% e as
classes solo preparado e caatinga em 5% e 13%, respectivamente. A confusdo da classe soja
com a classe caatinga manteve o mesmo indice observado na primeira classificagao.

Os resultados das classificagdes usando a banda C (ver Figuras C-6 e C-7 e C-8 do
Apéndice C) sdo inferiores aos encontrados quando se usou a banda L, enquanto o uso das
duas bandas em conjunto (ver Figuras C-9, C-10 e C-11 do Apéndice C) teve um melhora
no desempenho da classificagdo. A Tabela 6-11 apresenta um resumo dos resultados das
classificagoes através dos indices de desempenho médio DM e dos indices do coeficiente
Kappa, utilizando-se as banda L, banda C e as duas em conjunto.
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Tabela 6-11 : Indice de desempenho médio (DM) e coeficiente Kappa de todas as
classificacdes realizadas

Banda L Banda C Banda L + Banda C

1 2 3 1 2 3 1 2 3

DM | 61,42% | 69,11% | 79,53% | 50,74% | 56,37% | 60,30% | 66,05% | 73,97% | 83,11%

Kappa| 051 | 0,60 | 0,73 | 037 | 043 | 0,49 | 0,57 | 0,66 | 0,78
B B MB R B B B MB MB
1 - Amplitude HH, HV e VV

2 - Moédulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa

3 - Amplitude HH, HV e VV + Mddulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa
R - Razoavel B - Bom MB - Muito Bom

De acordo com a Tabela 4-2 da se¢do 4.5.1, o indice encontrado para o coeficiente
Kappa define uma conceituagao para o desempenho da classificacdo. Pode-se notar, pela
Tabela 6-11, que o uso dos canats transformados, utilizando-se as banda L, banda C e o
conjunto das duas, teve uma melhora em relacdo ao uso somente dos canais originais. Em
relacdo ao uso conjunto dos canais originais € os canais transformados (coluna 3) o
desempenho da classificagdo mostrou-se muito bom com respeito a conceituagdo Kappa
quando usada a banda L e quando usado o conjunto da banda L e banda C.

6.4.2 Analise das distancias entre distribui¢des

A analise das distancias entre distribui¢es sera feita através da comparagdo entre
distancias estatisticas entre distribui¢des avaliadas para as classes em estudo e para as
possiveis combinagdes de canais, como mencionado na se¢do 6.3.4.

No caso da comparagdo das distdncias entre distribuicdes foi analisado cada
procedimento realizado nas classificagGes anteriores. A Tabela 6-12 mostra as distancias JM
minima ¢ média da andlise de cada procedimento em separado, da banda L. Os resultados
desta analise confirmam as conclusdes obtidas anteriormente.
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Tabela 6-12 : Distancia JM minima ¢ média, Banda L

Amplitude Modulo e angulo do Amplitude HHLHV VV +
HH, HV, VV coeficiente de correlagdo Mddulo e angulo do
complexa coeficiente de correlagdo
complexa
JM minima 0,36 0,56 0,67
JM média 0,89 1,06 1,31

Como forma adicional de medir a importancia dos diversos atributos aqui usados,
usou-se a distancia JM para escolher 3 canais entre os 5 do conjunto completo. A Tabela 6-
13 apresenta todas as combinagOes possivets de 3 canais, considerando-se as classes
definidas.

Os methores desempenhos sdo das combinagGes do angulo do coeficiente de
correlagdo complexa com pares de amplitude HH e HV, HHe VV e HV e VV (selegdes 4, 5
e 6 da Tabela 6-13). Nesse caso especifico o angulo foi muito importante para a melhoria do
resultado da classificagdo. Foram realizadas classificacGes usando esses trés conjuntos de
atributos (ver figuras C-12, C-13 e C14 do Apéndice C) e os resultados sdo mostrados na
Tabela 6-14, assim como os resultados das classifica¢Ges realizadas anteriormente.

Tabela 6-13 : Distdncia JM minima e média das 5 bandas em combinagées 3 a 3, Banda L

JM minima JM media
1 B1/B2/B3 0,60 1,12
2 B1/B2/B4 0,57 1,16
3 B1/B2/B5 0,57 1,13
4 | B1/B3/B4 0,63 1,18
5 B1/B3/BS5 0,59 1,20
6 B1/B4/BS 0,57 1,19
7 | B2/B3/B4 0,33 0,74
8 B2/B3/B5 0,24 0,75
9 B2/B4/B5 0,17 0,79
10 B3/B4/B5 0,36 0,89
B1 - Angulo do coeficiente de correlacio complexa
B2 - Modulo do coeficiente de correlagdo complexa
B3 - Amplitude HH
B4 - Amplitude HV
BS5 - Amplitude VV
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Tabela 6-14 : Desempenho médio das classificagdes, Banda L

Atributos Desempenho
medio
Amplitude HH, HV, VV 61.4%
Modulo e angulo do coeficiente de
correlagdo complexa 69.1 %
Amplitude HH, HV, VV +
Moédulo e angulo do coeficiente de 79.5 %

correlagdo complexa
Angulo do coeficiente
de correlagdo complexa 67.6 %
Amplitude HH, VV
Angulo do coeficiente
de correlagdo complexa 71.1 %
Amplitude HH, HV
Angulo do coeficiente
de correlagdo complexa 73.7 %
Amplitude HV, VV

Este capitulo apresentou os resultados das classificagdes realizadas, utilizando-se as
imagens polarimétricas originais e as transformadas, da regido de Bebedouro - PE.

Primeiramente foram produzidas imagens através dos algoritmos referentes aos cinco
métodos de extragdo de atributos apresentados no Capitulo 5. Em seguida, foi feita uma
analise de cada imagem gerada através dos histogramas das classes em estudo. Foram
descartadas as imagens cujos histogramas ndo apresentaram discriminagdo entre classes.
Procedeu-se, entdo, a classificacdo das imagens que ndo foram descartadas, utilizando-se o
método MAXVER, e feita uma andlise dos resultados obtidos através da matriz de
classificacdo e do coeficiente Kappa. Finalmente, foi feita uma andlise da distancia entre
distribui¢des das classes em estudo.

Alguns comentarios finais sobre o resultado desta classificacdo sdo apresentados no
capitulo a seguir.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES E EXTENSOES

7.1 Conclusodes

As conclusdes apresentadas neste capitulo sdo divididas conforme os dois objetivos
descritos abaixo, que motivaram o desenvolvimento deste trabalho :

1. Investigar alguns procedimentos de extracdo de atributos de imagem de radar
polarimétrica.

2. Criar um ambiente que oferecesse ao usuario as ferramentas necessérias para a
realizagdo da tarefa de classificagdo, desde a leitura dos dados em fita até a analise
dos resultados da classificagao.

1. Em relagdo a extragdo de atributos de imagem de radar polarimétrica, algumas
conclusdes sdo as seguintes, considerando-se o caso estudado neste trabalho :

e A adicdo de informagdo polarimétrica methora o resultado das classificagdes,
como pode ser visualmente observado através da imagem ilustrada na Figura C-2
do Apéndice C que usa apenas os canais co-polarizados (HH e VV) dabanda L, e
as demais imagens classificadas da banda L ilustradas nas figuras C-3, C-4, C-5,
C-12, C-13 e C-14, que usam a informagdo polarimétrica original e/ou
informagdes obtidas através de processos de extragdo de atributos usando-se as 4
polarizagdes. O desempenho médio e o coeficiente Kappa destas foram superiores
ao obtido usando-se apenas um canal de polarizagao.

¢ O uso da informagdo polarimétrica (particularmente a fase entre HH e VV) pode
melhorar ainda mais a classificacdo, especialmente no caso de certas culturas
(milho), como pode ser observado através do histograma ilustrado na Figura B-10
do Apéndice B. O poder discriminatério do angulo pode ser observado através
das imagens ilustradas nas figuras C-12, C-13 e C-14, que usaram esta
informagdo em conjunto com pares de canais amplitude.
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e O mddulo e o angulo do coeficiente de correlagdo complexa apresentam maior
poder discriminatério que bandas originais, como pode ser observado,
comparando-se as imagens ¢ desempenhos das figuras C-3, C-6 e C-9 (cuja
classificagdo utilizou as amplitudes HH, HV e VV, da banda L, da banda C e das
bandas L e C, respectivamente) e as figuras C-4, C-7 e C-10, onde foram
utilizados 0 mddulo e o angulo da banda L, da banda C e das bandas L e C,

respectivamente.

e A banda C apresenta pior resultado que a banda L, consistente com as conclusdes
apresentadas na literatura.

e Processos de extracdo de atributos sdo, como demonstrado, potencialmente uteis
para melhorar o desempenho das classificagdes.

2. Em relagdo ao ambiente desenvolvido :

e Utilizagdo do ambiente de uma maneira sistematica possibilitando ao usuario a
realizagdo de trabalhos praticos e/ou de pesquisa na drea de polarimetria, em
especial para classificacdo de padrdes. A figura a seguir apresenta um esquema de
utilizagio desse sistema.

¢ Facilidade de interagdo oriundas da interface grafica desenvolvida (ver Apéndice
A).

e Facilidade na leitura dos dados, eximindo o usuario do conhecimento detalhado
do formato de gravagdo das imagens nas fitas, tornando automatica a tarefa de 1€-
la, de descompactar os dados e de gravar os mesmos em disco.

e Execuc¢do de varios procedimentos de extragdo de atributos integrados no mesmo
ambiente.

e Opgdo de calcular e selecionar os melhores atributos para classificagdo, tornando
esta operagdo mais eficiente, e evitando o desperdicio de recursos computacionais

pelo uso de atributos ndo discriminantes.

e Calculo da matriz de confusdo proporcionando ao usudrio uma analise geral do
resultado da classificagdo através de indices de desempenho e do indice Kappa.
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7.2 Extensoes

Como sugestdes para uma continuidade do trabalho foram levantados os seguintes
pontos :

1. No que se refere a extracdo de atributos :

e Estudo e desenvolvimento de outros algoritmos para extragdo de
atributos.

e Andlise da potencialidade discriminatdria dos atributos que ndo obtiveram
bom desempenho, no caso considerado neste trabalho, com aplicagdes em
outras areas.

2. No que se refere ao ambiente desenvolvido :

e Extensio do ambiente desenvolvido para leitura e descompactagdo de
dados obtidos por outros sensores tais como JERS, RADARSAT, etc.

e Inserir o software desenvolvido ao sistema ENVI', que permite que novas
operagdes sejam incorporadas, proporcionando ao usudrio um ambiente
mais completo para manipulacdo, analise e visualiza¢do de imagens.

' O sistema ENVI (the Environment for Visualizing Images) é um sistema de processamento desenvolvido
pela Research Systems para visualiza¢do e andlise de imagens de sensoriamento remoto.
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APENDICE A

DETALHAMENTO DO SISTEMA DESENVOLVIDO

A.1 - Introducao

Para a elaboragdo do presente trabalho foi implementado um sistema mntegrado para
manipulagdo de imagens de radar polarimétricas utilizando a linguagem IDL' chamado
“FERRAMENTAS PARA PROCESSAMENTO DE IMAGENS SAR
POLARIMETRICAS” e apresenta interface grafica para sua utilizagdo.

A seguir serdo apresentadas as interfaces desenvolvidas, bem como os programas €
seus respectivos pseudo-codigos.

A.2 - Menu principal
Esse software possui um menu principal (Figura A-1) composto dos seguintes itens:

e Arquivo
e Abrir
e Fechar
e Utilitdrios
e Descomprimir imagem de 1-visada (singlelook)
¢ Descomprimir imagem multi-visadas (multilook)
e Histograma de classes
e Extracio de atributos
Diferenca de fase
e Coeficiente de correlacao complexa
e Coeficiente de autocorrelacao de atraso &,/
o Coeficiente de variaciao
o Coeficiente de variacio de atraso &,/
Selecdo de atributos
¢ Distancia J-M
Classificacao
e Matriz de confusao
e Fim

" O IDL é um ambiente computacional para analise interativa e visualizagdo de dados que integra uma
linguagem com varias analises matematicas e técnicas de visualizacdo grafica.
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FERRAMENTAS PARA PROCESSAMENTO DE IMAGENS SAR POLARIMETRICAS

: t&'mwo1 Lﬂtxhtarms}{Extracae de atribm;as H Selecao de atributojj[ Class:;?i.cacézj 1 Fin »

Figura A-1 : Menu principal do software desenvolvido.
Cada item do menu principal € subdividido em menus que possuem operagdes

pertinentes as finalidades de cada item. A seguir serdo apresentadas cada uma dessas
operagdes, bem como o seu funcionamento.

A.3 - Arquivo

A.3.1- Abrir

Objetivo : Apresenta arquivos para selegio e abertura.

A janela da Figura A-2 ¢ apresentada ao usuario para que seja escolhido um arquivo
para ser aberto.

Selecione um arquivo para leitura

Path: E}marﬁwsfdemtfmtecz1§agenszssmfbanedwaa4 |

Filtro: |

T

Subdiretorios ' Arquivos
‘.’/ : -

'pri1835, ahh hdr
pr31835, ahh hds
- pril835.ahw
- pri1835, shw hdr

‘pri1183% ahe, hds
- pr11a8h, ave
Cprii835, aw hdr

Selecao: g?me:‘radarﬁfdepot!mntechmagensfswcfheb

O Cancelar  Ajuda

Figura A-2 : Janela para selegdo de arquivo de imagem
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A.3.2 -Fechar

Objetivo : Fecha arquivo de imagem.

A janela da Figura A-3 ¢ apresentada ao usuario para que seja escolhido um arquivo
para ser fechado.

Fechar arquivas

Selecione oz arquivos s Informacoes do arquive

" File ; home/radar8/depot/rontec |
wro04/bandal /idl/pril835.ahv - Samples 1 700 '

wrodd/bandsl /idl/pr11838, 4w Lines 3 500
. Data Tupe : Floating Point
. File Type * amplitude

Fechar Ok

Figura A-3 : Janela para sele¢do dos arquivos a serem fechados.

A 4 - Unlitarios

A.4.1 - Descomprimir imagens de 1-visada (singlelook)
Objetivo . Descompactagio de imagem de 1-visada (singlelook) gerada pela
plataforma orbital SIR-C/X-SAR. Ver Capitulo 2, se¢do 2.2.8 para maiores detalhes sobre o

formato singlelook.

O formato de 1-visada adotado € o que possui 4 polarizagdes. Consiste de um
arquivo (chamado aqui de dado bruto) para cada cena e para cada frequéncia. Cada linha do
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arquivo consiste de amostras em range. Possui 10 bytes por pixel. Os bytes presentes
dependem do modo de polarizacdo. O dado € simétrico, talque S, = O.S(S e TS )

A seguir sera explicado o critério adotado para compressdo dos dados neste formato,
para que se possa entender o processo de descompactagao, Chapman, 1994. Os operadores
sign( ), nint( ), int( ) t€m os seguintes significados :

sign () = retorna o sinal de seu argumento (* 1)

nint () = indica que o valor inteiro mais préximo € calculado de seu argumento

int() = indica que o truncamento do valor em ponto flutuante para inteiro €

calculado de seu argumento, e que, se o valor em ponto flutuante ¢ menor que zero,

¢ necessaria uma subtragdo por 1.0.

Os 10 bytes por pixel possuem as seguintes informacgaes :

Byte(l):int{logz(S ST, +2S, S, +SWSW)}

Bvte(2) = nint{254[Mantissa ~1. 5]}
Mantissa = (S S , T28, S +S ST )/2B_vte(l)

vy T vy

gsca =[(Byte(2)/ 254)+ 1.5]21”‘6‘”
Byte(3) = nint{127 Re(S,, )/ gsca}
Byte(4) = nint{1271m(S},,) / gsca}
Byte(5) = nint{127 Re(S,,) / gsca}
Byte(6) = nint{1271m(S,,,) / qsca}
Byte(7) = nint{127Re(S,,) / gsca}
{

Byte(8) = nint 127Im( ,,) / qsca}
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Byte(9) = nint{127Re(S,,) / gsca}
Byte(10) = nint{1271m(S,,)/ gsca}

Conhecida a forma de armazenamento acima, os dados podem ser extraidos
conforme o seguinte critério :

Re(S,, ) = Byte(3)qsca /127
Im(Shh ) = Byte(4)gsca /127
Re(S,,) = Byte(S)gsca /127
Im(S,,) = Byte(6)gsca /127
Re(S,, ) = Byte(T)gsca /127

Im(S,, ) = Byte(8)gsca /127
Re(S,,) = Byte(9)gsca /127

Im(S,, ) = Byte(10)gsca /127

Para a operagdo Descomprimir imagem de 1-visada (singlelook) aparecera uma
janela, Figura A-4, onde deve ser fornecido o nome do arquivo contendo o dado bruto em
formato singlelook.

A Figura A-6 mostra a janela onde o usuario deve fornecer os seguintes itens :

1. nimero de colunas do dado bruto (de entrada)

2. offset do dado bruto (de entrada) em linha e coluna

3. nome do arquivo de saida

4. namero de linhas e colunas da imagem de saida-

5. tipo, intensidade ou amplitude, desejado

6. polarizagdes desejadas, HH e/ou HV e/ouVV e/ou o dado complexo
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Selecione um arquive de 1-visada

Path: ?j?l'nnee'radarsmepqtfmntecjimagensfsimfbehm hadouro(d  _

Filtra:
: Subdiretorios : frquivos
ot . prii833_vdf_ceos_ascii

- pri1838_img ceos

- pri1835_1 :
13835 ldr_ceos_aseii
pri1835_tlr_ceos

Selecao: El‘hmefradar&fdepotfmmecfmagensfsxmx‘beb

Figura A-4 : Janela para fornecer o dado singlelook que seré descompactado.

A.4.2 - Descomprimir imagem multi-visadas (multilook)

Objetivo : Descompactacdo de imagem multi-visadas (multilook), gerada pela
plataforma orbital SIR-C/X-SAR. Ver Capitulo 2, secdo 2.2.8 para maiores detalhes sobre o
formato multilook.

O formato de imagem multi-visadas adotado € o que possui 4 polarizagdes. Consiste
de um arquivo (chamado aqui de dado bruto) para cada cena e para cada frequéncia. Cada
linha do arquivo consiste de amostras em range. Possui 10 bytes por pixel. Os bytes
presentes dependem do modo de polarizagio. O dado € simétrico, tal que
Sp =05(S,, +S,1).

A seguir sera explicado o critério adotado para compressdo dos dados neste formato,

onde os operadores sign ( ), nint (), int (), ja apresentados anteriormente também sdo
utilizados
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Selecione um arquivo de Multi—visada

Paths Emmxmdsrsxdepotsmnmﬁwsmf

Filtraz

Subdiretorios
el
bebedouroall

manausd4

manauslQ

Selecao: mantec/imagens/sirc/pr11836_ing_ceos_inags

Gk Cancelar  Ajuds

Figura A-5 : Janela para fornecer o dado mutltilook que sera descompactado.

Os 10 bytes por pixel possuem as seguintes informagoes :
Byte(1) = int{log, (S, Sps +284,Sh, + S.Sh)}

Byte(2) = nint{254 Mantissa - 1.5]}
Mantissa = (Shh S, +28S,,S,, + vaS:v) / 9 Byte(®)
gsca = [(Byte(2)/ 254)+ 15|24V

Byte(3) = nint{255sqr¢($,,,S;,,) / asca} =127

Byte(4) = nint{ZSS(S S.)/ qsca}—127

vy oo

Byte(5) = nint{sign[Re(Shh S;U)]127sqrt(2[Re(Shh S;w)] / qsca)}
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Byte(6) = nint szgn[Im SuSh ]127sqrt(2[lm ShhS,*w)]/ qsca)}

Byte(7) = nint{127 ZRe Shh / gsca }
Byte(8) = nint{127 ‘ShhSw / gsca }

Byte(9) = nint szgn[Re S,.S, w ]127sqrt(2[Re o Sy ]/ qsca)}

Byte(10) = nint{sign[Im(Shv S, )]127sqrt(2[Im(Shv S;U)] / qsca)}

Parametros para desmmpnmw arquivo

. Arquivo de entrada 3 mmeé’radaﬂﬂ{&pat«’mntec!ma@nsfsxma’pﬂi% ing ceos_image

¢ Tamanho em colunas 3 B

offset em X ¢ :ﬁ . offeetem¥: :!D |

frquive de saida 1 ] b
Colunas : ¥ Linhas :
Tipo : . fmplitude .- Intensidade

Polarizacao 1 . H{ WY W _ Dado complexo

O Comeslar |

Figura A-6 : Janela para entrada dos pardmetros necessarios a descompactagdo dos dados
em formato singlelook ou multilook.
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Para a execu¢do da operagdo Descomprimir imagem multi-visadas (multilook)
deve ser fornecido o nome do dado bruto, em formato multilook, através da janela ilustrada
na Figura A-5. Os demais dados sdo fornecidos através da janela mostrada na Figura A-6, ja
explicados na operagdo Descomprimir imagem de 1-visada (singlelook).

Pseudo-Codigo :

1) Posiciona o arquivo que contém o dado bruto conforme o offset em x e y
fornecido (Figura A-7).

2) Extrai os bytes de 1 a 4 e vai formando as imagens HV, VV ¢ HH da seguinte
forma :

gsca = [(Byte(2)/ 254) +1.5]2 2"
SpSh, = qsca|(Byte(3) +127)/255]’

S,Se, = gsca|(Byte(4) +127)/ 255]

vy vy

*

SusSin =qsca-S,,S., -25,.S,

vy vv

Se o usuario solicitar a imagem na forma complexa, extrai-se os bytes de S a
10 e vai formando 3 imagens complexas da seguinte forma :

Re ( SyuSuy* ) = 0.5 gsca { sign ( Byte(5) ) [ Byte(5) /12712 }
Im ( SppSyy* ) = 0.5 gsca { sign ( Byte(6) ) [ Byte(6) / 12712 }

Formam a primeira imagem complexa.

Re ( SguSyv* ) =qsca [ Byte(7) / 254 ]
Im ( SguySyv* ) = qsca [ Byte(8) / 254 ]

Formam a segunda imagem complexa.

Re ( SgySvv* ) = 0.5 gsca { sign ( Byte(9) ) [ Byte(9) /12712 }
Im ( SySyyv* ) = 0.5 gsca { sign ( Byte(10) ) [ Byte(10) /12712 }
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Formam a terceira imagem complexa.

3) Sao salvas em disco as imagens correspondentes aos itens solicitados.

namero de colunas

. ST

. xoffset <
yoffset . 10 bytes por pixel
""" y B R P P Y T R A I T I
numero de
linhas
NS, SEUUN
dadobruto  pedaco do dado bruto extraido

Figura A-7 : Exemplo do processo de extragdo dos dados compactados




A.5 - Extragdo de atributos

As janelas de interface apresentadas nas figuras A-8 e A-9 referem-se exclusivamente
as imagens em formato multi-visada. Para imagens em formato 1-visada aparecera uma
janela especifica para este formato para os dois casos.

A.5.1 - Diferenga de fase

Objetivo : Calculo da diferenga de fase entre 2 canais de polarizagdo.

Parametros para extracao de atributos

Selecione um arquivo de entrada Infamac:nes du arquwo
' File s z’honefradar&:’depotz’mmechm
- Samples § 700
" Lines } 500
. Data Type
. File Type

Complex

ES K L

Hrquwa de magem camplexa selemmad&
v ;;hamea’radaraz’depotf'mntec?magens!sxrcfhebadwoﬂ#/handathdl!prli&SS A

of fset em %2 ?) : ) offset am Y3 Eiﬂ .

Colunas: 706

(3

Ok Cancelar

Figura A-8 : Janela para fornecer os dados necessarios para o calculo da diferenga de fase

90



O usudrio deve fornecer os seguintes parametros ilustrados na Figura A-8 :

1. uma imagem complexa correspondente as 2 polarizagGes que se deseja calcular a
diferenca de fase
2. offset da imagem de entradaem X e Y
3. nome do arquivo de saida que conterd a imagem correspondente a diferenca de
fase

numero de linhas e colunas da imagem de saida (n,m)

Pseudo-Codigo :

1) Le a banda selecionada de acordo com o offset em X e Y € o namero de linhas e
colunas estabelecidos.

2) Calcula a diferencga de fase para toda a regido escolhida de acordo com a equagdo
5.19 da se¢do 5.3.1, Capitulo 5.

3) Salva em disco a banda gerada que corresponde a diferenca de fase entre dois
canais de polarizagio.

A.5.2 - Coeficiente de correlagdo complexa

Objetivo : Célculo do coeficiente de correlagio complexa entre 2 canais de
polarizagio.

O usudrio deve fornecer os seguintes parametros ilustrados na Figura A-9 :

duas bandas com polarizagdes distintas (HH € VV) ou (HH ¢ HV) ou (HV e VV)
uma banda complexa correspondente & opgdo escolhida acima

offset da imagem de entradaem X e Y

. nome do arquivo de saida contendo a imagem correspondente ao coeficiente de
correlagao complexa

5. numero de linhas e colunas da imagem de saida (n,m)

6. tamanho da méscara, em linha e coluna, que definira a vizinhanga adotada. (nl,ns)

B
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Parametms para extracae de atributos

aelecxme um arquxw de entrada s InFomacoea do arquwa

‘ ::ro&#bandat/xdl!prﬂ% ahh File : f’hone{radar&’ﬂawtf‘nmtechm
- aro0d/bandal £ id1/pri1835, aw . Samples ; 700
PPN Lines : 500
. Data Type : Complex
. File Type :

__Rbrir um novo arquivo

ﬂrquwns de mmem selecmnados.
. ﬂmm/radar%fdepot/mtechmagemfswcfbebedowa%bandah/ 1dlfpr11835 ahh

 Vhome/rader8/depot/montec/ inagens./sirc/bebedaurotd/bandal /11 /pr11835, aw
firquivo de imagem complexa selecionadot
 Yhome/radar8/depot/montec/ tnagens/sirc/bebedour004/bandal /1d1/pr1835_hiww

offset em X3 .1 offset em ¥: D

| frquive de saidal  prliiBsy

. Colunas: 7048 | |  Linhast SOQE h

. Mascara; Yinhas: g |

Ok  Cancelar

Figura A-9 : Janela para fornecer os dados necessarios para o célculo do coeficiente de
correlagdo complexa
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Pseudo-Codigo :

1) Lé as bandas selectonadas de acordo com o offset em X e Y € o nimero de linhas
e colunas estabelecidos.

2) Desliza a mascara nas trés bandas de entrada da posicdo (i,j) até a posi¢cdo (n,m),
fixando a linha e percorrendo as colunas, e assim sucessivamente (ver Figura A-10). A cada
parada da mascara ¢ calculado o coeficiente de correlagdo complexa conforme a equagio
5.21, segdo 5.3.2, Capitulo 5, de onde se obtem o modulo ¢ o angulo.

O mddulo e o angulo encontrados vdo gerando duas bandas de saida, onde cada
) /
resultado corresponde a posi¢do (i + %, j+ %) de cada uma das bandas.

3) Salva em disco as duas bandas geradas que correspondem ao médulo e ao angulo
do coeficiente de correlagdo complexa.

offset em X
e
offsetemY .
____________ (@))
-
‘
ns
+“—>
nl I
(n,m) mascara
banda

Figura A-10 : Exemplo do processamento de uma mascara sobre uma banda
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A.5.3 - Coeficiente de autocorrelagdo de atrasos &,/

Objetivo : Calculo do coeficiente de auto correlacdo espacial de uma banda
amplitude.

O usuario deve fornecer os seguintes pardmetros que aparecem na janela mostrada
na Figura A-11 :

1. uma banda correspondente a uma das polarizagées HH ou HV ou VV

2. offset da imagem de entradaem X e Y
3. nome do arquivo de saida contendo a imagem correspondente ao coeficiente de

autocorrelacdo de atrasos 4,/
4. nimero de linhas e colunas da imagem de saida (n,m)
5. tamanho da mascara, em linha e coluna, que definird a vizinhanga adotada (nl,ns)

6. atrasos na direcdo horizontal e na direcdo vertical (k,/)

Pseudo-Codigo :

1) Lé as bandas selecionadas de acordo com o offsef em X € Y € o niimero de linhas
e colunas estabelecidos.

2) Desliza a mascara na banda de entrada, da posi¢dao (i,j) até a posicdo (n,m),
fixando a linha e percorrendo as colunas, e assim sucessivamente (ver Figura A-10). A cada
parada (1,j) da méscara € calculado o coeficiente de autocorrelagdo conforme a equagdo 5.22

da se¢do 5.3.3 do Capitulo 5.

. .  (nl+kY . (ns+]
O resultado encontrado corresponde a posigdo | i+ ) Jj+ 5 da

banda de saida, onde (i,j) é a posicdo da banda correspondente ao inicio da mascara, (n/,ns)
¢ a dimensdo da mascara e (k,/) os atrasos na horizontal e vertical, respectivamente.

3) Salva em disco a banda com o resultado do coeficiente de autocorrelagéao.
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Parametros para extracao de atributos

- - Selecione um arquivo de entrada ‘ ‘ Informacoes do arquivo
B ENESENETE - File 1 /home/radar8/depot/montec/ina
| Larob4/bandal /id1/pri1835, ave  Samples : 700
“aro04/bandal./idl/pr11835 bhwvoopx | | Lines 1 500
: 1 . Pata Tupe 1 Floating Point
‘File Tupe { amplitude

Arquivo de imagem selecionade:
 Vhome/vadar8/depot /montec/ imagens/sirc bebedoura04 /bandat./ idl /pr11835. shh
| offsstenx: ® offstem¥: B
frquivo de ssidar pri183§ |
 Colunas: 704 © Lichas: 504

L Hascarat linhast ﬁ : colunas? E

; Horizontal Vertical
| fitraso 3 S i T SRS

L0 12 .3 =2 -t o)t 2 L 3

Ok Cancelar

Figura A-11 : Janela para fornecer os dados necessarios para o célculo do coeficiente de
autocorrelagdo de atrasos &,/
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atraso /.1 ; : atraso 2,2 ; © atraso 3,0

3 ozt | Lzl :ozp
2]z RTEPIE 12 [3]r2]3]
4111213 4516 4[5]6]4715°]6
714576 71811012137 71819 (7187197
718°19] 45167

z1

718°]9]

z1

Figura A-12 : Exemplo das regides adotadas nos casos de autocorrelagdo de atrasos /,/;
atrasos 2,2 e atrasos 3,0

A Figura A-12 mostra a selecdo das regides para 3 casos da operagdo de
autocorrelagdo usando-se uma mascara 3x3. Selecionadas as regides Z1 e Z1’ realiza-se a
operagio (item 2 do pseudo-codigo) através da manipulagdo dos elementos 1 € 1’,2e 2’ e
assim sucessivamente para todos os elementos da regido.

A.5.4 - Coeficiente de variagdo
Objetivo : Calculo do coeficiente de variagdo de uma banda amplitude.

O usuario deve fornecer os seguintes parametros que sdo mostrados na janela da
Figura A-13 :

1. uma imagem correspondente a uma das polarizagdes HH ou HV ou VV

2. offset da imagem de entradaem Xe Y

3. nome do arquivo de saida contendo a imagem correspondente ao coeficiente de
variagdo

4. numero de linhas e colunas da imagem de saida (n,m)

5. tamanho da mascara, em linha e coluna, que definira a vizinhanga adotada (nl,ns)

96



Parametros para extracao de atributos

Informacoes do arquivo

: 4 File 3 /homefradar8/depot/montecs ima

- rofd/handal Z1d1/pr11835, aw . Samples 1 700 -'
 rodd/bandal /1d)/pri1835_hhwv.cpx | Lines 3 500

g .7 Data Type & Floating Point

" File Tupe ; amplitude

Selecione um arquivo de entrads

_fbrir us nove arquivo
Arquive de imagem selecionado:
; Yhome/radar8/depot/montec’ i magens/sire/behedouro®d/bandal /id1/pr11835, ahh

offset em X: §‘:t offset em Y n

Arquivo de saida:  pr1183%

Colunas: m ; | E Linhas? 50@: 7

"~

- Mascarat lirhas: 3 colunas? | 9

53

Ok Eancelar

Figurab A-13 : Janela apresentada para que sejam fornecidos os dados referentes ao calculo
do coeficiente de variag@o.

Pseudo-Codigo :

1) Lé as bandas selecionadas de acordo com o offsef em X e Y € o numero de linhas
e colunas estabelecidos.

2) Desliza a mascara da posi¢do (i,j) até a posi¢do (n,m) na banda de entrada,
fixando a linha e percorrendo as colunas, e assim sucessivamente (ver Figura A-10). A cada
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parada (1,j) da mascara calcula o coeficiente de variagdo de acordo com a equagio 5.24 da

secdo 5.3.4, Capitulo 5.

: / ]
Este resultado corresponde a posi¢do (i +n7, i +—’;—3) da banda de saida, onde (i)

¢ a posi¢do da banda correspondente ao inicio da mascara e (n/,ns) € a dimensdo da mascara.

3) Salva em disco a banda com o resultado do coeficiente de variagao.

A.5.5 - Coeficiente de variagdo de atrasos &,/
Objetivo : Calculo do coeficiente de variagdo de atrasos &,/ de uma banda amplitude.

O usudrio deve fornecer os seguintes parimetros que sio mostrados na janela da
Figura A-13 :

1. uma imagem correspondente a uma das polarizacées HH ou HV ou VV

2. offset da imagem de entradaem X e Y
3. nome do arquivo de saida contendo a imagem correspondente ao coeficiente de

variacgdo de atrasos &,/
4. nimero de linhas e colunas da imagem de saida (n,m)
5. tamanho da mascara, em linha e coluna, que definira a vizinhanga adotada (nl,ns)

6. atrasos na dire¢do horizontal e na diregao vertical (£,/)

Pseudo-Codigo :

1) Lé as bandas selecionadas de acordo com o offset em X e Y e o nimero de linhas
e colunas estabelecidos.

2) Desliza a mascara da posi¢do (i,)) até a posigdo (n,m) na banda de entrada,
fixando a linha e percorrendo as colunas, e assim sucessivamente (ver Figura A-10). A cada
parada (i,j) da mascara calcula o coeficiente de variagdo de atrasos &/ de acordo com a

equagdo 5.26 da secdo 5.3.5, Capitulo 5.

. . nl . , ..
Este resultado corresponde a posi¢ao (z + % J+ ';—s) da banda de saida, onde (i,))

¢ a posi¢do da banda correspondente ao inicio da mdscara e (n/,ns) é a dimensdo da mascara.

3) Salva em disco a banda com o resultado do coeficiente de variagdo de atrasos &, /.
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A.6 - Selegdo de atributos

A.6.1 - Distancia IM
Objetivo : Calculo da distancia JM.
A distancia JM pode ser usada para medir a separabilidade :
1. em conjuntos fixos de canais;
2. ou dado um conjunto de atributos, possibilita escolher um subconjunto deles, com
certo numero de canais, de tal forma que se maximize a distancia JM média entre
todos os pares de classes ou que se escolha o subconjunto de canais que maximize

a menor distancia JM entre pares de classes.

O usuario deve fornecer os seguintes parametros para o primeiro caso (Figura A-
17):

[S—

. uma imagem correspondente as classes da imagem
2. selecionar as classes desejadas
3. selecionar as imagens desejadas

E para o segundo caso (Figura A-18), os parametros :

uma imagem correspondente as classes da imagem

selecionar as classes desejadas

selecionar as imagens desejadas

escolher um numero correspondente ao subconjunto de atributos desejado

halb ol e

Pseudo-Codigo :

1) L€ as bandas selecionadas (A Figura A-14 exemplifica o caso de 3 bandas com 5
classes cada)

2) Para cada classe

2.1) Calcula a média para cada banda e armazena em uma matriz de médias
como mostra a Figura A-15(a)
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1 n
“:E{X}:;L‘ng

j=1

onde o vetor X ¢ a representagdo matematica do padrdo, cujos elementos X; representam

o valor correspondente da j-ésima banda e 7 é o nimero total de bandas.

2.2) Calcula a matriz de covariancia para cada banda e armazena nas matrizes
de covariancia como mostra a Figura A-15(b)

T, = E{(x— m)(x— m)’} = —I—Z(x] - m)(xj - m)t

n-1

n
Jj=1

3) Para cada combinagdo de bandas
3.1) Calcular a distancia JM para cada par de classes conforme a equagdo 4.7
da se¢do 4.4.1 do Capitulo 4.

4) Impressdo de uma tabela com os resultados como exemplificada na Figura A-19 e
Figura A-20, para o caso de calculo da distincia JM para o conjunto de M bandas
selecionadas e para o caso do calculo das N combinagdes possiveis de um conjunto de M
bandas selecionadas (Cj, y ), respectivamente.

Figura A-14 : Exemplo de 3 bandas (B1,B2,B3) com 5 classes cada.

A Figura A-16 exemplifica o que acontece quando se quer calcular a distancia JM
entre as classes C1 e C4 das bandas B1 e B3. Dada a matriz de médias e as matrizes de
covariancia, extrai-se as informagdes relativas as classes e bandas em questdo (Figura A-15)
e aplica-se a equagdo citada no item 3 do pseudo-cddigo. Obtem-se, desta forma, a distancia
JM entre as classes C1 e C4 quando usa-se as bandas B1 e B3.
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(a) (b)

Cl C2 C3 C4 G5

Bl C1

B1 B2 B3

Figura A-15 : Exemplo da matriz de médias e das matrizes de covaridncia para o caso de 3
bandas e 5 classes

Cl €2 C3 C4 G5
: cl1
B= T
B3
Bt B2 B3
S
her Bl B3 Bl B3
B1 Bl
L= 2o
B3 B3

Figura A-16 : Exemplo da extragdo das médias e das matrizes de covariancia das classes C1
e C4 relativas as bandas B1 ¢ B3
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Parametros para calcular a Distancia JM
" frquive de regices de interesse ! pivos®d, roi
. Selecione as regices de interesse
T L0Y milho
© £1Y soja
" [21 restalbo
.. [31 solo preparado
¢ [4] castinga
 Mumero de itens selecionados }4

Selecionar todos = fpagar

Selecione o3 arquivos & Rrauivos selecionados &
_ -/bandal/id1/pr11835.ahh
B handal /idl/pril836.abe |

- fbandal /idl/pril8%.am |

Mamero de bandas ¢ 3

Abrir um nove arquivo

Ok Cancelar

Figura A-17 : Janela para que sejam fornecidos os dados relativos ao calculo da Distancia J-
M para cada banda selecionada.
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Parametros para calcular a Distancia M
’.unim de regioes de interesse : pivosOd4, roi
Selecione as regioes de interesse ¢
{01 milho
£11 soja
" [23 restolho
-+ [31 solo preparado :
- [4] caatinga
| Mumero de itens selecionados ¢ #

- Selecionar todos fpagar

Selecione os arquives § Rrquivos selecionados §
11835, ahi . wrobd4/bandel /idl/pri1835,ahh
ey ,  wrofd/bandal /1d]l /pr11838.ahw
| wiro04/bandal /idl /pr11836,aw

; pr35

. Mumero de bandas 1 3

fbrir um novo arquive | Subconjunto de bandas : ]

Dk Cancelar

Figura A-18 : Janela para que sejam fornecidos os dados relativos ao calculo da Disténcia J-
M para as bandas selecionadas em subconjuntos de bandas.
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pistancia JM

es | P12 113 [iee  f2/03 T204 LHCH Tiwin  Dmed

P.651 724 D6 P75 B34 D75 D34 D664

€1 - milho
L2 - soja

£3 -~ restolho
4 - caatinga

Figura A-19 : Exemplo da tabela com resultado da distancia JM para o caso de 5 classes e 3 bandas

Distancia IM

|Bandes\Classes | T1/02  [1/03 Lt/64 £2A3  L2/t4 L34 Dhmin  Dhmed

| Bu/R D360 D585 D44z D69t D36 0.6 D36 D54

477 P8 D3 b8

’}54 .
a‘&‘ a

B 0,543 .60z

602

oy

*+

s

B3 . pses  psw 8% D12 b7 Ptz
‘Bandas : o R  Classes :
B - pril835,ahh €1 - milho
B2 - Pr‘llaaﬁ.ahv cz - 30.}3
B3 - prilg3h.ew £3 ~ restolho
‘ 4 - ecaatinga

Melhor ascolha mazimizando a menor distancia

e

Combinacan ; PL/B2
Melhor escolha maximizando o distancia media ¢

. Combinacao 1 B2/B3

B

Figura A-20 : Exemplo da tabela com resultado da distancia JM para o caso de 5 classes e 3
bandas combinadas 2 a 2
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A.7 - Classificagao

A.7.1 - Matriz de classifica¢do

Objetivo : Calculo da matriz de classificagio.

A matriz de classificacdo € calculada para uma dada combinag¢do de canais que foram
utilizados no calculo da classificagdo.

O usudrio deve fornecer os seguintes parametros ilustrados na Figura A-21, Figura
A-22 e Figura A-23 :

1. um arquivo contendo as regides das classes de interesse (Figura A-21).
2. um arquivo contendo a imagem classificada (Figura A-22).

3. as classes de interesse para cdlculo da matriz de classificagdo (Figura A-23)

Pseudo-Codigo :

1) L& as regides das classes selecionadas na imagem classificada.

2) Para cada regido lida, verifica a quantidade de pixels classificados para cada classe
e vai preenchendo as linhas da tabela ilustrada na Figura A-24, conforme o numero total
encontrado para cada classe.

3) Calcula o desempenho médio, a abstengdo média e a confusdo média, conforme
apresentado na se¢do 4.5 do Capitulo 4. Também ¢ calculado o coeficiente Kappa de acordo
com a equacdo 4.10 da secdo 4.5.1, Capitulo 4.

4) Impressdo de uma tabela com os resultados como exemplificada na Figura A-24.
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~ Selecione um arquivo de Regioes de interesse

Figura A-21 :J anela para selegdo do arquivo que contém as delimitagoes das regiées das classes de
interesse

~ Selecione um arquivo de imagem classificada |

Figura A-22 : Janela para sele¢io de uma imagem classificada.
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Regioes de interesse

Arquivo de regioes d interesse § pivasod,roi
Arquivo de imagem classificada i pr1l835_a.cls
 Selesione as regices de interesse 3 -

© E0F milho

7 I1] soja

" I2) restolho

"~ £3] solo preparado

{4] caatinga

- Numero de itens selecionades 3 5

I Selecionar todos fipagar

Ok Cancelar

Figura A-23 : Janela para sele¢fo das classes.

A Figura A-24 exemplifica uma matriz de classificagdo para um dado conjunto de
classes, calculada para uma dada combinagdo de canais. A coluna ‘Total lin’ da tabela
contém o numero total de pontos de cada classe. A linha ‘Total col’ contém o niimero total
de pontos classificados por classe. Na primeira coluna estio todas as classes que se quer
verificar. As outras colunas possuem o numero de pontos e a porcentagem classificada para
cada classe.
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Chillo
| ma L
Festatho
pastinga
Total cal

i Desenpenho

hilho

65,5614 2

e
'5.86350 2

5.80774 %

56
1.00143 2

i

U7

s

9,78503 %

um

Bedio @

Matriz de Classificacao

1Foja

—
'8.12759 7

i
34,0592 2

S

T
B2t ¥

5
4,590129

25,0115 2

BLar?

Confusao Hedia ¢ 33.5?23

. Rejeicao Hedia @ “p.m

me
6.939%4 %

14,4587 2

820
29,1433 7

e
65,0200 ¥

e
917382 2

-1,32630. %

.: H

13
100134 2

?}estalho ;’ﬁalo prep ;i:aatinga

g
10,5200 2

1
0,0178827

o .

‘58,1316 Z

sIotal iin

DR

toeficiente Kappa : kﬂ.&lﬂﬁ? Variancia de Kappa ; 31.5124%

R

Figura A-24 : Exemplo da matriz de classificagdo.

108




APENDICE B
HISTOGRAMAS DAS CLASSES EM ESTUDO

Este apéndice apresenta os histogramas das classes em estudo (milho, soja, restolho,
solo preparado e caatinga) para cada atributo analisado da banda L :

« Figura B-1 :amplitude HH

« Figura B-2 :amplitude HV

. Figura B-3 :amplitude VV

. Figura B-4 : coeficiente de autocorrelagdo de atraso 0,/

. Figura B-5 : coeficiente de autocorrelagdo de atraso 2,2

« Figura B-6 : coeficiente de autocorrelagdo de atraso 0.3

« Figura B-7 : coeficiente de variagdo

« Figura B-8 : coeficiente de variagdo de atraso /,/

. Figura B-9 : moddulo do coeficiente de correlagdo complexa entre HH e VV
« Figura B-10 : 4ngulo do coeficiente de correlagdo complexa entre HHe VV
. Figura B-11 : diferenca de fase entre HH e VV.
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20
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000204060810 000204060810 000204080810
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= 10]
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40

3 5.8 8

20
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Figura B-1 : Histogramas das classes em estudo para aLHH
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1D0
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B0
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20
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Figura B-2 : Histogramas das classes em estudo para aLHV
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Figura B-3 : Histogramas das classes em estudo para aLVV
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Figura B-4 : Histogramas das classes em estudo para aut0,1LHH
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Figura B-5 : Histogramas das classes em estudo para aut2,2LHH
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APENDICE C

MAPAS TEMATICOS DA REGIAO CLASSIFICADA

Neste apéndice sdo apresentados os mapas tematicos resultantes das classificagcdes
realizadas a partir da Figura C-2. A Figura C-1 apresenta uma composi¢cdo colorida da
regido estudada.

Figura C-1 : Composicdo colorida da regido estudada :
R - amplitude, banda L, polarizagao HH (LHH)
G - amplitude, banda L, polarizagdo HV (LHV)
B - amplitude, banda C, polarizagdo HH (CHH)

115



Figura C-2 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando o canal amplitude HH da
banda L.
Desempenho médio : 51,92%
Coeficiente Kappa : 0,39

Figura C-3 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 3 bandas : amplitude HH, HV
e VV da banda L.
Desempenho médio : 61,42%
Coeficiente Kappa : 0,51
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Figura C-4 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 2 bandas : modulo e angulo
do coeficiente de correlagdo complexa da banda L.
Desempenho médio : 69,11%
Coeficiente Kappa : 0,60

Figura C-5 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 5 bandas : amplitude HH, HV
e VV e médulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa da banda L.
Desempenho médio : 79,53%

Coeficiente Kappa : 0,73
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Figura C-6 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 3 bandas : amplitude HH, HV
e VV da banda C.
Desempenho médio : 50,74%
Coeficiente Kappa : 0,37

.30t

A

Figura C-7 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 2 bandas : médulo e angulo
do coeficiente de correlagdo complexa da banda C.
Desempenho médio : 56,37%
Coeficiente Kappa : 0,43
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Figura C-8 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 5 bandas : amplitude HH, HV
e VV e mddulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa da banda C.
Desempenho médio : 60,3%

Coeficiente Kappa : 0,49

Figura C-9 : Mapa tematico resultante da classificacdo usando 6 bandas : amplitude HH, HV
e VV da banda L e da banda C.
Desempenho médio : 66,05%
Coeficiente Kappa : 0,57
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Figura C-10 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 4 bandas : modulo e angulo
do coeficiente de correlagdo complexa da banda L e da banda C.
Desempenho médio : 73,97%
Coeficiente Kappa : 0,66

Figura C-11 : Mapa tematico resultante da classificagdao usando 10 bandas : amplitude HH,
HV e VV e médulo e angulo do coeficiente de correlagdo complexa das bandas L e C.
Desempenho médio : 83,11%

Coeficiente Kappa : 0,78
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Figura C-12 : Mapa tematico resultante da classificacdo usando 3 bandas : amplitude HH, e
VV e angulo do coeficiente de correlagdo complexa da banda L.
Desempenho médio : 67,62%

Coeficiente Kappa : 0,59

Figura C-13 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 3 bandas : amplitude HH, e
HV e angulo do coeficiente de correlagdo complexa da banda L.
Desempenho médio : 71,09%

Coeficiente Kappa : 0,63

121



Figura C-14 : Mapa tematico resultante da classificagdo usando 3 bandas : amplitude HV, e
HV e angulo do coeficiente de correlagdo complexa da banda L.
Desempenho médio : 73,75%

Coeficiente Kappa : 0,66
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Apéndice D

Missao SIR-C/X-SAR

A NASA (National Aeronautics and Space Administration) comegou sua missdo
MTPE (Mission to Planet Earth) em 1991 para aumentar o conhecimento do ambiente
global. Como parte do MTPE, o laboratério SRL (Space Radar Laboratory) da NASA
colocou em Orbita, em 1994, o SIR-C/X-SAR (Spaceborne Imaging Radar C/X-Band
Svnthetic Aperture Radar) para monitorar a superficie da Terra. O que se pretende com os
dados do SIR-C/X-SAR ¢é aumentar o entendimento do ambiente terrestre, incluindo o
circulo de carbono global, o ciclo de dgua, processos climaticos e geoldgicos, etc.

SIR-C/X-SAR ¢ um projeto conjunto da NASA, da Agéncia Espacial Alema,
(Deutsche Agentur fiir Raumfahrtangelegenheiten - DARA) e da Agéncia Espacial Italiana,
(Agenzir Spaziale Italiana - ASI). O JPL, Jet Propulsion Laboratory, uma divisio do
Instituto de Tecnologia da Califérnia, gerencia a missdo SIR-C/X-SAR para a NASA.

Informacdes técnicas :

A antena do radar do SIR-C/X-SAR transmite pulsos de microondas para a Terra e
mede a quantidade de energia refletida de volta a antena. O dado coletado é processado
digitalmente através do sinal retornado gerando uma imagem da area imageada. As ondas do
radar SIR-C/X-SAR penetram nuvens € sob certas condi¢es podem também penetrar
vegetacdo, gelo e areia seca. O sistema também pode atuar a noite.

SIR-C/X-SAR (um precursor para futuras missdes orbitais polarimétricas), € a
primeira plataforma orbital com radar que adquire simultaneamente imagens em multiplos
comprimentos de onda e em multiplas polarizagdes.

Caracteristicas :

Fabrica¢do do SIR-C : JPL & Ball Aerospace Communication Systems Division
(NASA) ‘
Fabrica¢do do X-SAR : Dornier & Alenia Spazio (DARA & ASI)
Massa : 10.500 kilogramas
Medidas : 12 x 4 metros
Freqiiéncias : Banda L - comprimento de onda de 23 cm
Banda C - comprimento de onda de 6 cm
Banda X - comprimento de onda de 3 cm



Largura do feixe de varredura : 15 - 90 km, dependendo da orientagdo da antena
Altitude : 215 km
Resolugdo : 10 - 200 m

Aft Antenna
Trunnion Structure

Core
Structure

The SIR-C/X-SAR antenna.

Tracking and Data
Relsy Satellite
Systems (TORSS)

SIR-C/X-SAR in operation.
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