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RESUMO

A classificacao de imagens oriundas de sensores orbitais, utilizadas em areas do co-
nhecimento como o sensoriamento remoto, é uma tarefa fundamental para o estudo
do uso e ocupacao do solo. A quantidade de sensores que atuam em diferentes fai-
xas do espectro eletromagnético e a disponibilizagao dos dados para a comunidade
cientifica tem tido um acréscimo consideravel. Inevitavelmente, diferentes técnicas
tém sido estudadas e utilizadas para a classificagdo de imagens. Encontram-se na
literatura algumas técnicas que sao baseadas em conceitos da Teoria da Informa-
¢ao, como divergéncias e distancias estocasticas, e que sao adequadas para imagens
6pticas e de radar. Tem-se considerado também a natureza muitas vezes complemen-
tar entre sensores distintos, pois diante das diferencas significativas entre imagens
provenientes destes sensores, técnicas que integrem estas informacgoes podem trazer
contribuigoes significativas para o processamento e andlise destas imagens. Neste
sentido, objetiva-se neste trabalho o desenvolvimento de um sistema computacional
que permite a classificacao de dados mono e multifontes provenientes de distintos
sensores (6pticos e de micro-ondas). O classificador implementado é estatistico, su-
pervisionado, de regides e baseado em distancias estocésticas e testes de hipotese
associados. Distancias estas calculadas para as funcoes densidades de probabilidade
Wishart, Par de Intensidade, Gama e Gaussiana Multivariada que sao utilizadas,
respectivamente, para modelar dados SAR Polarimétrico completo, SAR Par de in-
tensidade e SAR monocanal em intensidade e 6pticos. O sistema computacional
também ¢é desenvolvido em uma plataforma computacional amigavel, flexivel e gra-
tuita na linguagem C++ e o suporte para o processamento dos dados geoespaciais
¢ dado pela biblioteca TerraLib. Foram feitos dois casos de testes que evidenciaram
a corretitude, confiabilidade e completitude do sistema e a validagdo dos resultados.
Dados SAR monocanais em intensidade foram aplicados e analisados pela primeira
vez nas classificagoes mono e multifontes baseadas em distancias estocasticas e testes
de hipoteses. Para os dados em estudo, os canais HV e VV foram tao eficazes quanto
os dados bivariados e polarimétricos completos para a classificagao monofonte. Nas
classificacboes multifontes com as combinagoes da soma e dos minimos, os indices
de avaliacao das classificagoes envolvendo a imagem monocanal foram equivalen-
tes aos indices das classificacbes que envolveram os outros dados. Na combinacao
do produto, a classificacao envolvendo o dado modelado por meio da distribuicao
Gama teve resultados inferiores. Além de permitir a classificagdo de dados monoca-
nais SAR em intensidade, o desenvolvimento da plataforma computacional significou
a concretizacao da metodologia de classificacao multifontes baseada em distancias
estocasticas e testes de hipoteses associados.

Palavras-chave: Classificacdo de imagens. Classificagado multifontes. Divergéncia.
Distancias estocasticas. Testes de hipotese.
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MONO AND MULTI-SOURCE IMAGE CLASSIFICATION SYSTEM
BASED ON STOCHASTIC DISTANCES AND ASSOCIATED
HYPOTHESIS TESTS

ABSTRACT

Image classification from remote sensing imagery is an important task for use and
land cover studies. The number of different sensors and the availability of data for
the scientific community have had a considerable increase. Inevitably, various tech-
niques have been studied and used for image classification, like techniques based on
Information Theory. The complementary nature of different sensors has also been
considered due to the important differences among the images obtained from them.
Different techniques that integrate this information can bring significant contribu-
tions to the processing and analysis of these images. Then, the aim of this work is
the development of a computational system for mono and multi-source data (opti-
cal and microwave) classification. The classifier methodology is based on stochastic
distances and associated hypothesis tests among probability density function of the
random variables that represent the information from the different sensors. The
probability density functions Wishart, Intensity Pair, Gamma and Gaussian have
been considered in order to model polarimetric SAR, bivariate SAR, single-channel
SAR e optical data. The classifier is coded using C++ language and the support for
geospatial data processing will be given by TerraLib. Two test sets have been applied
to verify the correctness, reliability, and completeness of the system and validate the
results. Single-channel intensity SAR data have been classified for the first time in
this type of methodology, i.e., classification based on stochastic distances and hy-
pothesis tests. HV and VV channels classification results have had as effective as
the bivariate and complete polarimetric data for mono-source classifications, for the
data set applied in this work. In the multi-source case, single-channel classification
results have had effectives for sum and minimum combination types. In the product
combination, the classification that involved the data modeled through the Gamma
distribution has had inferior results. In addition to allowing the classification of
single-channel intensity SAR data, the development of the computational platform
is the concretion of multi-source classification methodology based on stochastic dis-
tances and associated hypothesis tests.

Keywords: Image classification. Multi-source classification. Divergence. Stochastic
distances. Hypothesis test.
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1 INTRODUCAO

A necessidade de recuperar informacao de uma grande variedade e quantidade de
dados impulsionou o crescimento de pesquisas e aplicacoes na area de reconheci-
mento de padroes. O reconhecimento de padroes objetiva a descoberta automatica
de regularidades nos dados através do uso de técnicas e a utilizacao dessas regula-
ridades para a classificagdo dos dados em diferentes categorias ou classes (BISHOP,
2006). No inicio, existiam basicamente pesquisas teéricas na drea de estatistica,
mas o advento da computagao aumentou a demanda por aplicagoes praticas e mais
desenvolvimentos teéricos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Alguns tépicos de reconhecimento de padrées tém sido profundamente estudados por
diversas disciplinas cientificas, como ¢é o caso da classificacao de imagens. Entre os
campos de pesquisa que cooperaram para a difusdo desse tépico esta a classificacao
de imagens oriundas de sensores orbitais. Esse tipo de imagem, utilizado em &areas
do conhecimento como o sensoriamento remoto, é fundamental para o estudo do
uso e ocupagao do solo, dentre outras aplicagoes. Os satélites de observacao da
Terra, as plataformas aéreas (tripuladas e nao tripuladas) e outros tipos de sensores
terrestres tém coletado uma quantidade cada vez maior de dados. A quantidade
de sensores orbitais que atuam em diferentes faixas do espectro eletromagnético e
a disponibilizagdo dos dados para a comunidade cientifica tém tido um acréscimo
considerdavel (POHL; GENDEREN, 2017). Cada sensor tem seus préprios limites no
imageamento no sentido de suas resolugoes temporal, espacial, espectral e outras
caracteristicas inerentes e, consequentemente, sdo obtidas diferentes informagoes das

areas imageadas.

Inevitavelmente, diferentes técnicas tém sido estudadas e utilizadas para a classi-
ficagdo de imagens. Dentre essas técnicas, destacam-se as heuristicas, estatisticas,
redes neurais artificiais e agrupamento. Os métodos podem ser divididos em pontu-
ais, contextuais ou por regioes. Na classificagao pontual é utilizada a informacao de
cada pixel isolado. No caso contextual, utiliza-se a informacgao dos pixels vizinhos
de determinado pixel para classifica-lo. Em um classificador por regioes, um con-
junto de pixels é usado como unidade de classificacao. Outra divisao das técnicas
comumente utilizada é em rela¢ao ao tipo de treinamento do classificador, que pode
ser supervisionado ou nao supervisionado. Na classificacao supervisionada dispoe-se
previamente de dados com informacgoes que permitem a identificacdo de uma classe
de interesse, ou seja, faz-se o uso de dados previamente rotulados. Quando nao hé

dados previamente rotulados e o algoritmo tem que reconhecer as classes presentes



na imagem, a classificagao é dita ndo supervisionada (SCHOWENGERDT, 2007).

Geralmente, técnicas de classificagdo de imagens sao utilizadas para classificar uma
Unica imagem de um tunico sensor, o que ¢ chamado neste trabalho pelo termo de
classificagdo monofonte. Por exemplo, a técnica desenvolvida em Wu et al. (2008)
¢ apropriada para classificar imagens SAR (Synthetic Aperture Radar) polarimétri-
cas, pois, é baseada em regides e utiliza a fungdo de distribuicao de probabilidade
Wishart. Uma matriz de covariancia hermitiana dos dados polarimétricos segue este
tipo de distribuigao. Outro exemplo, MAXVER-ICM (méaxima verossimilhanga - Ite-
rated Conditional Modes) desenvolvida no software SPRING (CAMARA et al., 1996)
que ¢é apropriada para imagens que podem ser modeladas com a distribuicao Gaus-

siana.

Paralelamente ao estudo de técnicas monofontes, métodos de integracao de imagens
de diferentes sensores tém sido propostos na literatura em busca de obter melhores
resultados de classificacao. Este nao é um tema exclusivo para imagens. Diante dos
desafios e necessidades crescentes de estudar a Terra e o meio ambiente, a integragao
de dados provenientes de miltiplas fontes é uma tecnologia essencial. Por exemplo,
muitas aplicagoes da NASA (National Aeronautics and Space Administration) uti-
lizam e integram uma variedade de dados de multiplas fontes, seja para observagao
da Terra ou do espago (MOIGNE et al., 2006). Para Xie e Li (2016), a integragao de
dados multisensores, especificamente de observacao da Terra, ainda é um desafio e

requer um grande esfor¢co da comunidade cientifica.

A integracao de dados é muito importante para a andlise e exploragao da grande
quantidade de imagens orbitais que existe atualmente (ZHANG; PRASAD, 2014).
Combinar as imagens com caracteristicas diferentes pode fornecer uma visao mais
completa dos objetos de interesse e aumentar a capacidade de interpretacao e de
tomada de decisao (MAKARAU et al., 2011). Cabe ressaltar que o termo multifon-
tes, usado neste trabalho, se refere a essa integracao de informacoes de imagens

provenientes de diferentes sensores.

Pohl e Genderen (2017) exemplificam uma combinagao de imagens considerando ini-
cialmente uma imagem Optica pancromatica de alta resolucao que fornece um alto
detalhe do padrao, forma e tamanho de um objeto. Ao combinar informacgoes de
uma imagem multiespectral do mesmo objeto, sao adicionados detalhes espectrais
de véarios comprimentos de onda. Ao adicionar uma imagem termal, informagoes da
temperatura e emissividade do objeto podem ser adicionadas, facilitando sua iden-

tificacdo e compreensao. Adicionando uma imagem de radar, outras propriedades



unicas do objeto de interesse poderao ser fornecidas.

Existem na literatura diferentes abordagens visando refinar, aplicar, desenvolver e
comparar novas técnicas de integracao de dados extraidos de imagens de diferentes
sensores orbitais. Segundo Mura et al. (2015), a técnica de fusao de dados, em espe-
cial, tem sido amplamente aplicada em tarefas do Sensoriamento Remoto, tais como
mapeamento urbano, estudos de florestas, deteccao e caracterizacdo de manchas de
6leo, gestao de desastres e geracao de modelos de superficie e elevagao digital. Ainda
de acordo com Mura et al. (2015), as potencialidades e o éxito do processamento e
analise de imagens multifontes tém crescido. O mesmo estudo mostrou o interesse
da comunidade cientifica pelo tema, exemplificando a presenca de grupos ativos em
sociedades profissionais dedicadas ao assunto (IEEE Data Fusion Technical Com-
mittee e o Working Group VII/6: Remote Sensing Data Fusion do International
Society of Photogrammetry and Remote Sensing) e a presenga constante em ses-
soes especiais de quase todas as conferéncias, workshops e revistas de Sensoriamento
Remoto (como o International Symposium Remote Sensing and Data Fusion over
Urban Areas e Special Issue on Data Fusion do IEEE Transaction and Geoscience

Remote Sensing).

Em classificacao de imagens, estudos tém buscado obter classificagcoes com indices
de acuracia cada vez melhores (PEREIRA, 2012; SHEORAN; HAACK, 2014). Muitos
algoritmos de fusao de imagens sao usados para esse fim, tornando essa técnica a
mais comum encontrada na literatura (SCHMITT; ZHU, 2016). Contudo, a integra-
¢do de imagens para classificacdo também pode ser realizada através dos métodos
de empilhamento (GHANBARI; SAHEBI, 2014) e através da utilizagdo dos planos de
informacao intermedidrios de uma classificagdo monofonte especifica (BRAGA, 2016;
SANTOS et al., 2017). Os indices de acuricia na classificagdo de imagens de multi-
plas fontes geralmente sdo melhores em relagao as classifica¢oes individuais (POHL;
GENDEREN, 2017).

Alguns autores tém desenvolvido ferramentas computacionais que permitem a utili-
zagao de imagens multifontes. Moigne et al. (2006) desenvolveram uma ferramenta
baseada em ambiente Web que permite fazer registro de imagens de sensores distin-
tos. Chen et al. (2016) implementaram um arcabougo (framework) para detecgao de
mudangas em imagens multifontes utilizando a fusao. Chen et al. (2017) desenvolve-
ram uma ferramenta para a fusao de imagens para realizar a classificagdo. Durante
a ultima década, a fusdo de imagens se tornou um procedimento operacional para

varias aplicagbes em sensoriamento remoto e os algoritmos de fusao tém sido im-



plementados e fornecidos em pacotes de softwares comerciais de processamento de
imagens (POHL; GENDEREN, 2017).

Independentemente de classificagdo de imagens monofonte ou multifontes, observa-
se que o desenvolvimento e a evolucao da Tecnologia e da Ciéncia criaram desafios e
oportunidades para usar a grande quantidade de imagens disponiveis. A necessidade
de classificar as imagens apresenta a dificuldade de extracao automatica de informa-
¢oes dos dados e a falta de ferramentas amigaveis para o uso das diferentes técnicas
que sao desenvolvidas. Na literatura sao encontrados exemplos de metodologias que
permitem a utilizagdo tanto de imagens épticas, quanto de imagens de radar, como
as desenvolvidas por Silva (2013) e Braga (2016). Ambos os métodos utilizam me-
didas da Teoria da Informacao, tais como, divergéncias e distancias estocasticas,

porém, uma técnica é monofonte e a outra é multifontes.

A metodologia monofonte citada foi desenvolvida por Silva (2013), onde o classi-
ficador foi nomeado PolClass. Neste método, a classificagdo é obtida a partir dos
calculos das distancias e suas respectivas estatisticas de teste entre segmentos de
uma imagem e classes de interesse. Admite-se que sdo conhecidas as fungoes densi-
dades de probabilidade (f.d.p’s) que modelam os dados. Neste classificador é possivel
utilizar imagens 6pticas, SAR multivariadas em amplitude, pares de imagens SAR
em intensidade e SAR polarimétricas, e as funcoes de distribuicao de probabilidade
usadas para modelar os dados sao: Gaussiana Multivariada, Par de Intensidades
multi-look e Wishart complexa escalonada. Silva (2013) também desenvolveu uma
plataforma computacional para o PolClass utilizando a linguagem de programagao
Interactive Data Language (IDL) (EXELIS, 2010).

A segunda técnica citada, que é multifonte, foi proposta por Braga (2016) e trata-se
de uma uma metodologia baseada em distancias estocasticas e testes de hipdteses
para integracao de dados classificados. A integracao é feita a partir dos dados classi-
ficados de cada um dos sensores distintos (classificagoes individuais ou monofontes)
com uso da metodologia desenvolvida em Silva (2013). E possivel classificar imagens
6pticas, SAR multivariadas em amplitude, pares SAR em intensidade e SAR pola-
rimétricas, pois, as fungoes de distribuicao de probabilidade adotadas para modelar
os dados sdo a Gaussiana Multivariada, Par de Intensidades multi-look e Wishart
complexa escalonada. Esta metodologia foi desenvolvida em um plano abstrato e
nao foi implementada uma plataforma computacional. Para a geracao de resultados
foram utilizados o PolClass e outros algoritmos implementados em IDL e, portanto,

geraram-se implementagoes nao intuitivas e de alta complexidade.



Ambas as técnicas tém a vantagem, como ja mencionado, de permitir a utiliza-
¢ao de imagens 6pticas e de radar. Os dois métodos também se diferem de outros
encontrados na literatura pelo fato de que, além de uma classificacao, imagens de
confiabilidade da classificacdo sdo geradas através das estatisticas de teste e dos

valores-p associados a estas estatisticas.
1.1 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo a construcao de uma plataforma computa-
cional amigavel (intuitiva) e flexivel (para diferentes técnicas e sistemas operacionais)
para um classificador de imagens de multiplos e distintos sensores. Objetiva-se dispo-
nibilizar o software como uma ferramenta gratuita para a utilizagao de informagoes
adquiridas por fontes distintas e independentes para obter melhores desempenhos
na classificacao. Contribuicoes e discussoes para o classificador também fazem parte
do objetivo deste trabalho. A seguir, os objetivos especificos desta Dissertacao sao

apresentados.

e Adicionar e avaliar a aplicacdo da modelagem estatistica através da distribuicao
Gama, permitindo a utilizacao de imagens de radar monocanal no formato inten-
sidade. A distribuicao Par de Intensidades multi-look é utilizada na classificagao
de dados SAR em intensidade. Porém, como nao hé expressoes analiticas fechadas
para o calculo de distancias entre distribui¢coes Par de Intensidades, um método nu-
mérico pode ser utilizado. Para a distribuicdo Gama existem expressoes fechadas e,
dessa maneira, torna-se viavel a avaliacao da aplicacao de dados SAR polarimétricos

incompletos nesta modelagem estatistica.

e Desenvolver um framework para as técnicas mono e multifontes de classificagao
de imagens na linguagem C+-+ como um mddulo integrado a Terralib (CAMARA et
al., 2010), que é uma biblioteca aberta de classes e métodos escrita em C++ e que

dé suporte para o processamento dos dados geoespaciais.
1.2 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. No Capitulo 2 sdao descritos os
fundamentos tedricos necessarios para o entendimento dos demais capitulos, além
da revisao dos métodos de classificacao de imagens derivados da Teoria da Infor-
macao. A metodologia de desenvolvimento da plataforma computacional proposta
é exposta no Capitulo 3, com descricao das etapas implementadas. No Capitulo 4

sao apresentados alguns resultados experimentais e a avaliacao destes resultados e



no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, primeiramente, é apresentada uma revisao da literatura sobre a in-
tegracao de imagens de sensores orbitais distintos. Em seguida, sao apresentados
alguns tépicos importantes como os tipos de dados, a modelagem estatistica dos
dados e os conceitos usados no desenvolvimento do sistema de classificacao. Por fim,
descrevem-se as metodologias das técnicas de classificagdo de imagens monofonte e

multifontes que sdao utilizadas no desenvolvimento do classificador neste trabalho.
2.1 Integracao de informacgoes de imagens

Considerar as informacoes presentes em dados provenientes de sensores orbitais dis-
tintos em conjunto pode levar a uma descricao mais abrangente de uma cena em
estudo. Dessa forma, a integracao de dados tem o potencial de fornecer informagoes
complementares e aumentar a qualidade da interpretacao da cena estudada e de
tomada de decisao (MURA et al., 2015). Na literatura sdo encontrados exemplos do
emprego de imagens multifontes em estudos de desastres naturais (fusdo de imagens
com diferentes resolugdes espaciais e temporais) (HEDHLI et al., 2014), exploracao
mineral (imagens SAR e Opticas) (TEIXEIRA et al., ), florestas (imagens LiDAR e
Opticas) (MA et al., 2012), monitoramento da qualidade da dgua (imagens Opticas)
(CHANG; VANNAH, 2013), deteccao de mudangas (LI et al., 2016), e outros topicos.

Entre as técnicas utilizadas para a integracao de dados, a fusdo de imagens é a mais
comum. Segundo Pohl e Genderen (2017), a fusdo de imagens pode ser definida
como a combinacao de duas ou mais imagens diferentes para formar uma nova
imagem com a utilizacdo de um algoritmo. Seu uso mais comum é para aumentar
a resolucao espacial de uma imagem, porém, é realizada também com o intuito de

tornar a deteccao, identificacao e classificacdo de certos objetos mais faceis.

A quantidade de diferentes algoritmos de fusao tem aumentado. Pohl e Genderen
(2017) consideraram seis categorias para estes algoritmos e sdo exemplificadas a

seguir:

e substituigdo de compontentes: transformacao Intensidade Matiz Saturagao (IHS -
Intensity Hue Saturation), substituigdo de Principais Componentes e transformagao

Gram—Schmidt,

e métodos numéricos: soma, multiplicagao, diferenga de imagens e técnicas baseadas

em modulacao;



e técnicas estatisticas: Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Com-
ponent Analysis), abordagem do erro minimo médio quadréatico (Minimum Mean-

Square Error) e regressao;

e abordagens de multiresolugao: transformacao Wavelet, transformagcao discreta Wa-

velet e transformacao Wawvelet aditiva;

e técnicas hibridas: Wavelet-IHS, Wavelet-PCA e filtro Laplaciano com regressao

multipla;

e outras técnicas: fusdo de dados Bayesiana e modelo de fusao de reflectancia adap-

tativa espacial e temporal.

Muitos estudos tém sido realizados com o objetivo de verificar as vantagens e desvan-
tagens dos diferentes tipos de algoritmos. Akoguz et al. (2013) compararam quatorze
técnicas diferentes de fusdo e Merentitis e Debes (2015) estudaram trés tipos de fusao
com técnicas de emsemble learning (Random Forest, Extra Trees e Gradient Boosted
Regression Trees). Para entender mais sobre algoritmos de fusdo, uma revisao do
estado da arte da pesquisa de fusao de dados de sensoriamento remoto foi feita por
Schmitt e Zhu (2016).

A fusao de imagens tem algumas limitagdes, como por exemplo quando os dados
adquiridos de diferentes sensores possuem formatos completamente diferentes. Os
sensores que adquirem dados 3-D, como LiDAR, tém uma resolucao espacial com-
plexa para alinhar com outros sensores. Além disso, pixels em imagens épticas e
dados em LiDAR sao valores reais multivariados, enquanto que imagens de radar
tém valores complexos. A conversao dos dados em formatos comuns para processa-
los em conjunto pode gerar incertezas adicionais, como por exemplo, erros devido a
operagoes como quantificagao e interpolagdo (MURA et al., 2015). Segundo Brell et al.
(2016), uma simples integracdo nao ajustada da informagao de elevagdo do LiDAR
e da reflectancia hiperespectral de um dado Optico causa uma perda substancial de

informagoes e o potencial total de ambos os sensores nao é aproveitado.

Pohl e Genderen (2017) enumeraram uma série de desafios para a fusao de imagens:
imagens de alta resolucao requerem medidas mais precisas na acuracia geométrica
na fusao de imagens; os angulos no imageamento causam caracteristicas de sombra
diferentes em cada imagem em dados de alta resolucao criando informacgoes incor-
retas apos a fusdo; e maiores resolugoes espectrais e espaciais trazem um desafio

maior para a qualidade das imagens geradas pela fusao e, portanto, um desafio para



as técnicas de fusdo.

Para a classificacao de imagens, diversos autores tém empregado técnicas para in-
tegracao de dados, a maioria por fusao, visando obter classificacbes com indices de
acuracia mais satisfatorios e melhores interpretagoes visuais (BRAGA, 2016). Entre
as diferentes técnicas, alguns exemplos de classificagoes multifontes com imagens
de sensores 6pticos distintos sio Wu e Gao () (utilizaram redes neurais Baysianas),
Wang et al. (2013) (Support Vector Machine - SVM) e Huang et al. (2016) (redes
neurais de desconvolugao profunda). As diferengas no comportamento dos dados de
imagens Opticas e SAR também tém sido exploradas, por exemplo em Baek et al.
(2013) (utilizaram PCA e root-mean-square), Voisin et al. (2012) (modelo de Mar-
kov) e Sato (2012) (&rvore de decisao). A integracao de informagoes de imagens
LiDAR e 6pticas também vem sendo utilizada para a classificacdo, como em Dupuy
et al. (2012) (classificagdo baseada em objeto), Makarau et al. (2011) (redes neurais
artificiais), Khodadadzadeh et al. (2015) (multiple feature learning), Zhang e Pra-
sad (2014) (SVM) e Chen et al. (2017) (redes neurais convolucionais). Em geral, os
métodos de integracao analisados apresentaram resultados melhores do que aqueles
obtidos individualmente. A acuracia na classificacao de imagens de multiplas fontes
geralmente ¢é significativamente melhorada em relagao as classificagoes individuais
(SILVA, 2013; BRAGA, 2016; POHL; GENDEREN, 2017).

Embora a fusao seja a maneira mais difundida na literatura devido as suas diferentes
categorias de métodos, essa nao ¢ a Unica pratica usada na classificagao de imagens
multifontes. O empilhamento também pode ser usado para essa tarefa. Ghanbari
e Sahebi (2014) compararam a fusdo usando PCA e o empilhamento com imagens
SAR e épticas. Para a area em estudo naquele trabalho, a acurdcia da classificacao

para a fusao foi de 73,3% e para o empilhamento foi de 89,1%.

Outro método de classificagao multifontes é a utilizagdo dos planos de informacao
intermediarios de uma classificagdo monofonte especifica. Seguindo essa metodologia,
Braga (2016) desenvolveu uma técnica que utiliza distdncias estocdsticas e testes
de hipdtese associados. Esta técnica é utilizada neste trabalho e seus detalhes sao
apresentados na Subecao 2.6.2. Este método, assim como o empilhamento, nao gera

uma nova imagem, como acontece na fusdo (SANTOS et al., 2017).

Cada técnica tem vantagens e beneficios, assim como desvantagens e limitacoes.
Para escolher um método ¢é preciso considerar o objetivo e a aplicacao do usuario, o
problema em questao, os passos necessarios de pré-processamento e os tipos de dados

que serao usados na integragao (POHL; GENDEREN, 2017). A seguir, sdo descritos



os tipos de imagens e as modelagens estatisticas dos dados admitidas nos métodos

mono e multifontes implementados neste trabalho.
2.2 Tipos de imagens

Nos ultimos anos houve um aumento exponencial no nimero de sensores remotos
disponiveis e isso tem facilitado a obtenc¢ao de conjuntos de dados de multiplas fontes
de uma mesma regido (CHEN et al., 2017). Diferentes satélites e plataformas aéreas
tripuladas e nao tripuladas tém sido utilizados, aumentando significativamente a
capacidade de imageamento. E o imageamento tem sido feito com uso de sensores que
operam em faixas distintas do espectro eletromagnético e com diferentes resolugoes
espaciais e temporais. Essa grande variedade de imagens disponiveis apresenta um

potencial para aplicagoes em integracao de imagens multifontes (HEDHLI et al., 2014).

As diferencas relevantes entre os tipos de imagens, principalmente relacionadas ao
comportamento dos dados, vém sendo observadas nos tltimos anos (BRAGA, 2016).
Para aplicagdes em que a modelagem estatistica é considerada, diferentes modelos
sao usados para cada tipo de dado. As técnicas de classificagdo implementadas neste
trabalho sao estatisticas e, portanto, modelos estatisticos devem ser adotados para
os dados. As fungoes densidade de probabilidade usadas para a modelagem sao
apresentadas na Secao 2.3 e sao usualmente indicadas para imagens 6pticas e imagens
SAR, que sdo descritas nas subsegdes a seguir (2.2.1 e 2.2.2). Dessa maneira, o
classificador desenvolvido neste estudo permite trabalhar com esses tipos de imagens.
Imagens 6pticas sdo amplamente estudadas e utilizadas em diversas aplicagoes e
imagens SAR de vérios sensores ja estao disponiveis para a comunidade cientifica
(POHL; GENDEREN, 2017).

2.2.1 Imagens 6pticas

Os sensores Opticos operam na faixa éptica do espectro eletromagnético (0,30 a
15,0um) e sdo tipos de sensores passivos. Isso significa que captam a energia refletida
dos alvos imageados que recebem radiacao eletromagnética de uma fonte externa,
que geralmente é o Sol. Apds a aquisicdo e processamento dos dados, cada pixel
da imagem representa a média da energia captada em uma determinada area da
superficie da Terra e esses valores sao representados pelos nimeros inteiros nao

negativos (Z,) (FREITAS et al., ).

Imagens obtidas por sensores 6pticos sao muito estudadas e algoritmos de processa-

mento e analise sao desenvolvidos com maior frequéncia para esse tipo de dado. Por
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outro lado, o processo de aquisi¢ao desse tipo de imagem tem grande dependéncia
das condig¢oes climaticas, pois nuvens, chuva e neblina sdo exemplos de possiveis

problemas para o imageamento através de sensores Opticos.
2.2.2 Imagens SAR

Os radares de abertura sintética (SAR - Synthetic Aperture Radar) operam, em ge-
ral, na faixa de micro-ondas do espectro eletromagnético (0,3 a 100cm) e sao tipos
de sensores ativos, ou seja, possuem uma fonte prépria para a emissao de pulsos de
radiagdo eletromagnética. O radar emite o sinal eletromagnético para a superficie
da Terra e parte do sinal retorna ao ser refletido apds a interacdo com um conjunto
de alvos da area imageada. O dado associado a um pixel é resultado das contri-
buigoes desses alvos difusores e das reflexdes multiplas entre eles dentro de uma
unidade especificada do terreno (célula de resolugao). Esses alvos ficam distribuidos
aleatoriamente e as distancias entre as suas posicoes e a antena do radar variam
aleatoriamente. Dessa forma, esses elementos difusores podem interferir uns aos ou-
tros construtivamente (quando os sinais refletidos sdo somados) ou destrutivamente
(quando os sinais sdo cancelados). Isso causa uma variagdo de intensidade pixel a
pixel, deixando a imagem com um efeito visual granular. Essas varia¢oes stibitas na
intensidade da imagem sao denominadas de ruido speckle e é um ruido multiplica-
tivo que esta associado a sistemas de imageamento coerente, tais como os sensores
SAR. O ruido speckle dificulta a interpretacdo das imagens e reduz a separabili-
dade entre os objetos da cena (NASCIMENTO, 2012). Para diminuir o ruido existem
dois principais métodos: filtros e o processamento multi-look (SOUSA-JUNIOR, 2005).
Em imagens SAR multi-look, o pardmetro nimero equivalente de looks (Equivalent

Number of Looks - ENL) indica o nivel de ruido speckle (REN et al., 2015).

Sistemas SAR, normalmente, transmitem e recebem os pulsos de energia pela antena
nas polarizagoes lineares horizontal (H) e vertical (V). Assim, considerando-se as
possiveis combinagoes de transmissao e recepc¢ao os sinais podem ser HH, HV, VH e
VV (NASCIMENTO, 2012). Nos sistemas SAR polarimétricos (PolSAR - Polarimetric
SAR) os dados resultantes contém a amplitude e a fase dos sinais retornados nessas
combinagoes e podem ser representados pela matriz de espalhamento complexa S,

dada por:

SHH SHV

SVH SVV
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onde cada elemento S;, é um nimero complexo e os indices subscritos referem-
se a cada par de polarizagoes possiveis. A letra ¢ corresponde a polarizacao de
transmissao e a letra r a polarizagao de recepgao da antena SAR (SOUSA-JUNIOR,
2005).

Com o desenvolvimento de uma expansao lexicografica da matriz S e considerando
a hip6tese da condigao de reciprocidade (Sgy = Sy ), obtém-se o vetor de espalha-

mento kp:

-
kp = { Sur V2Swy Syv } . (2.2)

A partir do vetor kg pode ser definido outro tipo de representagao, onde os pixels
da imagem PolSAR contém matrizes de covariancia C. A matriz C em cada pixel
¢ calculada pela esperanga do produto entre o vetor de espalhamento kg e o seu
complexo conjugado transposto kg , como mostra a Equagao 2.3, e registra o inter-
relacionamento estatistico entre os diferentes canais de polarizagao transmitidos e

recebidos pela antena SAR, ao invés da informacao de cada canal separadamente
(SILVA, 2013).

C=Ekpkj| =E || SpvSin |Suvl?  SuvSiv

SVVS?{H SVVS;{V |SVV|2

\Suul®>  SunSiy SunSyy
) 29

em que (-)7 indica o transposto conjugado de um vetor, (-)* representa o conjugado

de um nimero complexo e E[-] é o operador esperanga.

A representacao digital das imagens polarimétricas é feita por nimeros complexos
(Str = Zp+1iZs), mas os dados SAR também podem ser representados nos formatos
amplitude (A = \/Z& + Z2) e intensidade (I = A* = Z2& + Z%) (SOUSA-JUNIOR,
2005).

Imagens geradas pelos sensores de micro-ondas sao pouco influenciadas por condi-
¢oes atmosféricas (por exemplo, chuva e neblina), podendo ser usadas em regices
com grande ocorréncia de nuvens e serem obtidas em periodo noturno. Porém, ge-
ralmente, essas imagens sao de interpretacao visual mais dificil quando comparadas

as imagens Opticas.
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2.3 Modelagem estatistica de dados

Os pixels de uma imagem podem ser descritos por uma variavel aleatéria que segue
uma determinada distribuigdo (NASCIMENTO, 2012). Os métodos de classificagao su-
pervisionada que adotam técnicas estatisticas requerem modelos para os pixels (ou
regioes da imagem) e para as classes. Consequentemente, diferentes fungdes densi-
dade de probabilidade (f.d.p.) tém sido propostas para modelar os dados oriundos de
sensores orbitais e que dependem do sensor utilizado (éptico, micro-ondas, etc), do
tipo de dado (intensidade, amplitude, polarimétrico, etc) e do tipo de alvo imageado
(FRERY et al., 1997; KRILOV et al., 2012).

Tendo em vista as distancias estocésticas utilizadas no desenvolvimento deste tra-
balho, a descricao da modelagem estatistica desta Sec¢ao tem seu enfoque nos dados
6pticos e SAR. Em relagdo as imagens Opticas, a hipotese da Gaussianidade desse
tipo de dado é comumente utilizada no desenvolvimento e implementacao de classi-
ficadores que adotam técnicas estatisticas. Desta forma, na literatura a distribuigao
Gaussiana multivariada é geralmente usada para modelar os dados de imagens 6p-

ticas que contenham mais de uma banda espectral (FREITAS et al., ).

Neste trabalho, a modelagem estatistica dos dados PolSAR é feita através da dis-
tribuigdo Wishart complexa escalonada. As vantagens da utilizacao da distribui¢ao
Wishart em comparagao com outros modelos presentes na literatura (NASCIMENTO
et al., 2010) sdo a sua menor complexidade analitica, o desenvolvimento de distancias
estocésticas baseadas nesta distribuicao e a indisponibilidade de expressoes fechadas

para distancias entre modelos mais complexos.

Para imagens de radar no formato intensidade, a distribuicao Gama é utilizada neste
trabalho no caso de imagem monocanal (dados em uma tnica banda e polarizagao)
e a distribuicao Par de Intensidades multi-look quando se trabalha com os dados
de duas polarizacoes distintas. Essas duas distribuigoes sao casos particulares da
distribuicdo Wishart (LEE et al., 1994) e na literatura sao utilizadas na modelagem
estatistica dos tipos de dados mencionados (NASCIMENTO et al., 2010; SALDANHA et
al., 2013; BRAGA, 2016; SANTOS et al., 2017).

A utilizagao da distribuicdo Gama para a modelagem de imagem monocanal no
formato intensidade é inédita na metodologia da classificacao de imagens baseada em
distancias estocésticas e testes de hipdtese. Em relagdo a modelagem por intermédio
da distribuigdo Par de Intensidades multi-look, em Braga (2016) os resultados de

classificagdo das imagens SAR modeladas por essa distribui¢ao exibiram as melhores
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imagens de probabilidade em relacao as outras classificacoes estudadas. Além disso,
para determinado nimero de classes de uso e cobertura da Terra, a classificagdo
utilizando essa distribuicao na modelagem estatistica pode apresentar resultados

similares aos obtidos pelos dados polarimétricos completos (NEGRI, 2009).

Por fim, para a modelagem de imagens SAR multivaridas em amplitude com grande
numero de visadas, na literatura, é comum o uso da distribuicdo Gaussiana multi-
variada (NASCIMENTO et al., 2010; BRAGA, 2016; SANTOS et al., 2017). As descrigoes

destas distribui¢oes utilizadas neste trabalho sdo dadas nas subsecoes a seguir.
2.3.1 Distribuicao Gaussiana multivariada

A distribuicdo Gaussiana multivariada é usada para modelar estatisticamente dados
de imagens Opticas (FREITAS et al., ) e de imagens SAR multivariadas em amplitude
com grande nimero de visadas (SILVA, 2013). Seja um vetor aleatério normal mul-
tivariado Y = (Y1, Ys,...,Y,)", ¢ € N*, cujos componentes sido varidveis aleatérias
Gaussianas com médias fi1, ..., 1, e varidncias o?, ...,03. Y tem uma distribuigao
Normal g-variada com E(Y) = p e Cov(Y) = X, Y ~ N(u,X), se sua fungao

densidade de probabilidade é representada por:

1 1 1
T = S ex {— TS (y — } 2.4
fY(y I ) (m)q| | p 2(}’ ,Ll,) (y H) ( )
em que |- | denota o determinante da matriz, (-)~! denota a matriz inversa, (-)"

indica a transposi¢ao do vetor ou matriz, pu ¢ um vetor ¢ x 1, 3 uma ¢é matriz ¢ X q,
e q ¢ a ordem do vetor p e da matriz 3 e corresponde ao niimero de varidveis em

Y.

Os estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros p e 3 sao dados

por:

ey v (25)
S = 3 )~ ), (2.6

onde N é o tamanho de uma amostra aleatoria.
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2.3.2 Distribuicao Wishart complexa escalonada

A distribuigao Wishart complexa escalonada (GOODMAN, 1963) é utilizada para mo-
delar estatisticamente dados PolSAR, principalmente para areas homogéneas (SILVA,
2013). Seja uma variavel aleatéria Y que tem uma distribuigao Wishart complexa es-
calonada com pardmetros L e 3, denotada por Y ~ W(X, L). Sua funcao densidade

de probabilidade é dada por:

Lt |y|t—a

fy(y; 3, L) = mexp{—lfﬁ"(z_ly)}» (2.7)

onde X é a matriz de covariancia, ¢ representa a ordem da matriz 3, T'r(-) representa
o trago da matriz, |- | denota o determinante da matriz, (-)~! indica a matriz inversa

e I',(L) é a fungdo gama multivariada para o caso complexo e ¢ dada por:

T, (L) = g?a=D/2 qf[l I(L — ). (2.8)

=0

O parametro L ¢ o nimero equivalente de [ooks que estd relacionado a qualidade
na modelagem de dados SAR e ¥ é a matriz de covariancia multi-look, que é uma
matriz positiva definida hermitiana (NASCIMENTO, 2012).

Considerando que N é o numero de observacoes independentes, o estimador de

maxima verossimilhanca para o parametro X é dado por:

_ 1 N
2= =kl (2.9)
N

onde (-)# representa o transposto conjugado de um vetor. O pardmetro L ndo é
estimado pelo método da maxima verossimilhanca e neste trabalho o parametro é

considerado conhecido.
2.3.3 Distribuicao Par de Intensidades multi-look

A distribuigdo Par de Intensidades multi-look, derivada por Lee et al. (1994), é
utilizada para modelar dados SAR no formato intensidade com duas polarizagoes
distintas (SILVA, 2013). Sejam duas varidveis aleatérias Y) e Y5 e os pardmetros L,

hi1, hoy € pe, a funcao densidade de probabilidade da Par de Intensidades pode ser
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definida por:

LA (?lez)% exp{—w}

—lpel?
Iyiva (W1, y2; Ly hans hag, pe) = 1 :
(haihas) 5 T(L)(L = |pef?) el (2.10)

/ ( 2L|pe| [ yiye )
L-1 5
1— ’pc‘ hi1hag

em que L é o nimero equivalente de looks, hy1 = E(Y}), hoy = E(Y3), pe € 0 coeficiente
de correlagao complexo entre Y] e Ys, e I, 1 é a funcao modificada de Bessel de ordem

L — 1. Dado v € R, uma fun¢ao modificada de Bessel de ordem v ¢ definida por:

y'/2 i )
L) = =—1t=1 h v 211
w(Y) F(v+§)1“(§)/o cosh(y cos #)sen"0d0 (2.11)

onde cosh(-), cos(+) e sen(-) representam respectivamente as fungdes cosseno hiper-

bélico, cosseno e seno.

Neste trabalho, o parametro L é considerado conhecido, pois nao é estimado pelo
método da méaxima verossimilhanca. Os estimadores de maxima verossimilhanca
para os parametros hi; e hoo, considerando N o nimero de observagoes de uma

amostra, sao dados por:

N 1 N

hiy = N ;ylh (2-12)

N 1 N

hoy = — " 2.13
22 N ;yz ( )

O modulo do coeficiente de correlagdo complexo (|p.|) pode ser estimado a partir
de:

o] = E((Y1 — hi1)(Y2 — ha2))

i \/]E((Yl — h11)?)E((Ys — h22)2)’ (2.14)

onde E(-) é o operador esperanca.
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2.3.4 Distribuicao Gama

A distribuicao Gama ¢é usada para modelar dados SAR monocanal no formato inten-
sidade (TORRES, 2012). Seja uma variavel aleatéria Y que segue uma distribuigao
Gama com parametros L e A, denotada por Y ~ G(L, \). Sua fungdo densidade de

probabilidade é dada por:

L

Pl L) = sep el (2.15)

em que L é o numero equivalente de looks, A = E(Y') e I" é a fungdo Gama de Fuler

e é dada por:

F(V—l—l):/R # exp{—t}dt, (2.16)

Yv > —1.

Como L nao é estimado pelo método da méaxima verossimilhanga, neste trabalho, o
parametro é considerado conhecido. O estimador de maxima verossimilhancga para

o parametro A, considerando N amostras independentes, é dado por:

- 1 N
A= — . 2.1
N;y (2.17)

2.4 Medidas da Teoria da Informacao

A Teoria da Informacao, também conhecida como Teoria Matematica da Comuni-
cagdo, ¢ um ramo da matematica que data do final dos anos de 1940 e é responséavel
pelo estudo da quantificagdo de informacao (KULLBACK, 1959). Em 1948, Claude
Shannon publicou um importante artigo formalizando conceitos com aplicagoes na
teoria da comunicacao e estatistica, onde as medidas de informacao e entropia sao os
conceitos chave de sua teoria (SHANNON, 1948). A partir destes conceitos se estabe-
leceu a medida de entropia relativa (uma divergéncia) com o objetivo de mensurar
o erro de se escolher uma variavel quando outra seria mais ajustavel as informagoes
(KULLBACK, 1959). Posteriormente aos primeiros conceitos de entropias e divergén-

cias, iniciaram-se os estudos de classes destas medidas.

A Teoria da Informacao foi desenvolvida originalmentre para a codificacao e com-
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pressao de dados (DONOHO et al., 1998), mas tem sido utilizada em vérias areas,
tais como Telecomunicagoes, Inferéncia Estatistica (BLATT; HERO, 2007) e proces-
samento de imagens (FRERY et al., 2011; NASCIMENTO et al., 2014). Para problemas
de visdo computacional e reconhecimento de padroes, Escolano et al. (2009) fazem
uma revisao de varias aplicacoes de métricas de informacao e divergéncia estatistica.
Nas proximas subsecoes serao apresentadas as principais medidas provenientes da

teoria da informagao, utilizadas no desenvolvimento desta Dissertacao.
2.4.1 Meétricas de divergéncia

As definigoes de divergéncia e distancia estocéstica estdo diretamente relacionadas
com o desenvolvimento da Teoria da Informacgao. Divergéncias estatisticas sao mé-
tricas utilizadas para indicar a separabilidade entre distribui¢oes de probabilidade
e sao utilizadas para a comparacao de distribuigoes e determinar se sao similares
(BINDILATTI, 2014). Na literatura existe uma variedade de medidas de divergéncia.
Csiszar (1967) desenvolveu a familia de divergéncias ¢, que se caracteriza por um
procedimento analitico formalizado que visa obter medidas de divergéncia a partir
da escolha adequada de uma fungao convexa ¢ satisfazendo determinadas condigoes.
Salicru et al. (1994) propuseram uma extensao do procedimento formal desenvolvido
por Csiszar (1967), ou seja, propuseram uma classe mais generalizada de divergén-
cias para unificar o estudo de diversas medidas de divergéncia (BINDILATTI, 2014).
A insercao de uma nova fungao h no procedimento permitiu gerar expressoes para
um namero muito maior de divergéncias conhecidas e essa familia ficou conhecida
como familia h — ¢ (SALICRU et al., 1994).

Para a definicdo de classe de divergéncia h — ¢, sejam X e Y matrizes aleato-
rias definidas sobre um mesmo dominio 2 correspondente ao conjunto das matrizes
hermetianas positivas definidas. Considere que as matrizes aleatérias possuem dis-
tribuigoes de probabilidade caracterizadas pelas densidades fx(y,01) e fy(y,02)
em que 0, e 65 sdo vetores de parametros. De acordo com Salicru et al. (1994) a

divergéncia h — ¢ entre X e Y é espressa por

Dy(X.Y)= h( I (W) fr (. %)dy) 7 (2.18)

em que ¢ : (0,00) — [0,00) é uma funcdo convexa e h : (0,00) — [0,00) é uma
func@o estritamente crescente com h(0) = 0 e A/(z) > 0 para Vo € Q, em que I’

representa a derivada de primeira ordem da funcao h. Na Tabela 2.1 sdo apresentadas
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as fungoes h e ¢ que geram as distancias utilizadas neste trabalho e que sao listadas

na proxima Subsecao.

Tabela 2.1 - Distancias tipo h — ¢ e funcdes h e ¢ relacionadas.

Distéancia h(y) o(x)
Bhattacharyya Jdog(—y+1),0<y<1 —Vz + =
Kullback-Leibler y/2 (x — 1)logx
Hellinger y/2,0<y<?2 (Vo —1)2
Rényi (ordem B) | Fhilog((8 — 1y +1), 0 <y < o1y | 222002022 0 < g <
Qui-quadrado y/4 (x =1}z +1)/x
Triangular y, 0 <y <2 (x—1)2/(z+1)

Fonte: Adaptado de Nascimento (2012).

2.4.2 Distancias estocasticas

As métricas de divergéncia nao sao necessariamente métricas de distancia devido
a propriedade de simetria e a desigualdade triangular nao serem sempre satisfeitas
(BINDILATTI, 2014). Segundo Lima (2011), uma métrica em um conjunto A é uma
funcao dg : A x A — R, que associa a cada par ordenado de elementos X,Y € A
um numero real dg(X ,Y), chamado de distdncia de X a Y, de modo que sejam

satisfeitas as seguintes condigoes para quaisquer X, Y e Z € A :

1) d%(X,Y) =0« X =Y; (Definitividade)

2) Se X #Y entdo dj(X,Y) > 0; (Nao-Negatividade)

3) di(X,Y) = d}(Y, X); (Simetria)

4) di(X,Z) < d}(X,Y)+d}(Y, Z). (Desigualdade triangular)

Quando a propriedade de simetria é acrescida as métricas de divergéncia estatistica
elas sdo consideradas distancias estocasticas (NASCIMENTO et al., 2010). Uma solugao
para obtencao de distancias a partir de divergéncias nao simétricas ¢ o calculo da

simetrizacao dado por

DY(X,Y)+ Dy(Y, X)

dg(XvY) - 9

(2.19)

Distancias estocasticas sdo métricas utilizadas para medir a distancia entre distribui-

¢oes de probabilidade, isto é, quanto maior a discrepancia entre duas distribuigoes
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de probabilidade, maior serd a distdncia entre elas (BINDILATTI, 2014). Note que,
as distancias estocasticas entre duas distribui¢cdes de mesmo tipo passam a ser dis-
tancias entre os parametros das distribui¢oes (NASCIMENTO, 2012).

As distancias estocéasticas utilizadas neste trabalho sdo apresentadas nas Equagoes
2.20 a 2.25 (SILVA, 2013; TORRES, 2012) e, para fins de simplificacao, foram omitidos

o dominio de integracao e a dependéncia da variavel.

Distancia de Bhattacharyya

dp(X,Y) = —log/ VIx Ty (2.20)

Distancia de Kullback-Leibler

1
2

[ ryiogt® 2.21)

drr(X,Y) = Fr

Distancia de Hellinger

dp(X,Y) =1 —/\/fxfy (2.22)

Distancia de Rényi de ordem [

JIRf P+ fi‘%) (2.23)

1
B(IXY) = ]
dR( ) ) 5_10g< 2

com 0 < g3 < 1.

Distancia Qui-quadrado

V (fx = fr)* | (fx - fﬁj (2.24)

dr(X,Y) = / Ux = Jv) (2.25)



Theodoridis e Koutroumbas (2008) derivaram analiticamente as distdncias de
Bhattacharyya e Kullback-Leibler entre distribuicoes Gaussianas multivariadas. Da
mesma forma, Nascimento (2012) desenvolveu cinco expressoes fechadas para dis-
tancias entre distribuigoes Wishart complexas escalonadas: Bhattacharyya, Kullback-
Leibler, Hellinger, Rényi de ordem § e Qui-quadrado. Torres (2012) derivou para a
distribuicdo Gama as distancias Bhattacharyya, Kullback-Leibler, Rényi de ordem f3
e Hellinger. As expressoes obtidas para as distdncias estocasticas correspondentes
sao apresentadas nas Equagoes 2.26 a 2.36. Para a distancia Triangular entre distri-
buigoes Par de Intensidades multi-look, nao foi encontrado na literatura pelo autor

uma expressao analitica fechada.

As expressoes para o calculo das distdncias de Bhattacharyya e Kullback-Leibler
entre distribuigoes Gaussianas multivariadas N (g, 31) e N(p,, Xo), desenvolvidas

por Theodoridis e Koutroumbas (2008), sdo apresentadas nas Equagoes 2.26 e 2.27.

0| —

5, 4 %) T
dGB(p’la 31, Mo, 22) = l(ﬂl - .Uz)T <(12)> (Nl - Hz)] + 510824

2 21|32,
(2.26)

1 3 B 1 _ _
dGKL(Nh X, Mo, 22) = 5(#1‘#2)T(21 1+22 1)(;1,1—;1,2)—1—51}(21 122+22 121—211(1)
(2.27)

em que I, é a matriz identidade de ordem g, Tr(-) é o trago da matriz, (-) ! representa
a inversa da matriz, || indica o determinante da matriz e (-)* representa a transposta

da matriz.

As expressoes para o calculo das distancias de Bhattacharyya, Kullback-Leibler, Hel-
linger, Rényi de ordem 3 e Qui-quadrado entre distribuicoes Wishart complexas
escalonadas W(3;) e W(X,), desenvolvidas por Nascimento (2012), sdo apresenta-

das nas Equagoes 2.28 a 2.32.

log|3 | + log|® PO e W
dp(S1.3) = 1| 8=l 2'—log‘<1 : )

2 2

} (2.28)
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(S, 4+ 3018
dwrrp(31,5:) =L [ H(X 2; 2 X)) _ q] (2.29)
s+ m) ]
dwu (21, 3s) =1~ L 2 (2.30)
13012

log2 1
+
1-p p-1

diyp(E1, %) = log{[|Z[ S (BET + (1 - B)%7 ) 7]

HIZ B (8B + (1= BB ) )
(2.31)

1

dWX2 - Z

(Bt 7))

(2.32)

(a2 - 55 >)L - 2]

em que abs(-) denota o valor absoluto e ¢ é a ordem das matrizes 3; e Xs.

As expressoes para o calculo das distancias de Bhattacharyya, Kullback-Leibler, Hel-
linger e Rényi de ordem [ entre distribui¢coes Gama G(A1) e G(\y), desenvolvidas

por Torres (2012), sdo apresentadas nas Equagdes 2.33 a 2.36.

dgn(M, As) = log (W) (2.33)
dorcr (M, No) = L (Aj;xg _ 1) (2.34)
dgr (A1, A2) =1 — (M) (2.35)
N e L v e e B
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Note que L; = Lo, pois em uma classificagdo supervisionada por regioes sao compa-
rados os segmentos da imagem e amostras das classes extraidas da mesma imagem.
As expressoes até aqui citadas para o calculo das distancias entre distribui¢oes Gaus-
sianas multivariadas, distribuicoes Wishart complexas escalonadas e distribuicoes
Gama foram obtidas por meio de solugoes analiticas. Para o cdlculo de dissimilari-
dade entre distribuigdes Par de Intensidades multi-look (Equagao 2.10) ndo ha na
literatura, até onde o autor tenha conhecimento, expressao analitica fechada. Dessa
forma, os calculos das distancias entre distribui¢coes Par de Intensidades devem ser

realizados por meio de solugdes numéricas.
2.4.3 Estatisticas de testes de hipétese

Segundo Torres (2012), distancias estocasticas podem ser convenientemente dimen-
sionadas para apresentar boas propriedades estatisticas, que as tornam estatisticas
de testes. Sejam, entao, 8, e @, vetores de parametros e suponha que se deseja testar
a hipotese de igualdade entre estes vetores. Com base no desenvolvimento proposto
por Salicru et al. (1994), a estatistica de teste é dada pela formulagdo descrita a

seguir.

Sejam 0, = (éll, . ,élM) e 0y, = (éZl, . ,égM) estimadores de maxima verossimi-
lhanca de 61 e 6, baseados em amostras independentes m e n, respectivamente, e M
o numero de parametros. Sob a hipétese nula Hy : 8; = @5 e a hipdtese alternativa
Hy : 0, # 0,, a estatistica de teste de hipdtese Sé} ¢é dada por:

Sh6,,0,) = di(0,,0,). (2.37)

onde v é uma constante que depende das fungoes h e ¢, especificas para a distancia

estocastica utilizada, e é dada por:

1
v= OrZ0] (2.38)

em que h' é a derivada de primeira ordem de h e ¢” é a derivada de segunda ordem de
¢. Na Tabela 2.2 sdo apresentados os valores da constante v (calculadas utilizando
a Equagao 2.38 e as fungoes da Tabela 2.1) referentes as distancias utilizadas neste
trabalho.
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Tabela 2.2 - Distancias e constantes v.

Distancias
Bhattacharyya
Kullback-Leibler
Hellinger
Rényi (ordem f) | 1
Qui-quadrado
Triangular

INEEENNIEN

— =T

Fonte: Producao do autor.

A estatistica de teste distribui-se assintoticamente como uma lei Qui-quadrado com

grau de liberdade M, entao

9 o
T (8, 0,) 25 x2, (2.39)

m-+n

em que L denota convergéncia em distribuicio, X'z, é a distribui¢do Qui-quadrado
e M a dimensao de 0; (i = 1,2).

Para valores suficientemente grandes de m e n e Sf;(él,ég) = s, a hipotese nula
Hy : 68, = 0, pode ser rejeitada ao nivel de significAncia n se Pr(XZ > s) < 7
(SILVA, 2013). Mais detalhes podem ser encontrados em Salicru et al. (1994).

As estatisticas de teste correspondentes as distdncias de Bhattacharyya (2.26) e
Kullback-Leibler (2.27) entre distribui¢des Gaussianas multivariadas, desenvolvidas

em Nascimento (2012), sdo apresentadas nas Equagoes 2.40 e 2.41.

mn S+ 5,\ !
N . 1 2 . N
Sa = man (1 — Nz)T () ([ — f1y) + 4log

-1

R ~la a-la
o )y — ) +Tr(X, e+, 21_21[qr>] (2.41)

)
|
E)
e
M
+
™M)

SGKL =
m

As estatisticas de teste correspondentes as distdncias de Bhattacharyya (2.28),
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Kullback-Leibler (2.29), Hellinger (2.30), Rényi de ordem § (2.31) e Qui-quadrado
(2.32) entre distribui¢oes Wishart complexa escalonada, desenvolvidas em Nasci-

mento (2012), sdo apresentadas nas Equagoes 2.42 a 2.46.

~ ~ ~_1 ~—1\ —1
8mn _ |log|X;| + |2, X, + 3,
- 1 2.42
WE = o n 2 2 (242)
omn [ Tr(E 'S, + 5, %)
SwkL = e - 22 2 = —q] (2.43)
el a1k
Swi = Sm”{ P A3 ) |] } (2.44)
men 33433,
2mn log2 1 - A ~ 1
Sp = log{ [| 17212, %7 |(BZ
Wn 5(m+n){1_ﬁ+ﬁ_1og{n 71l (6
. N & G -1
H1 = B8)3, )T BT (82, (2.45)
~ —1 _ _
+(1 =)= ) ] 1}}
~ L
mmn 13| a1 a1,
Sz = —Labs(|(28, — %
e = g | (el - 57
) . (2.46)
~—1 —1._
+<|A2|2ab (123, —%,) 1|)> 2]
1

As estatisticas de teste correspondentes as distdncias de Bhattacharyya (2.33),
Kullback-Leibler (2.34), Hellinger (2.35) e Rényi de ordem [ (2.36) entre distri-
buigoes Gama, desenvolvidas em TORRES (2012), sdo apresentadas nas Equagoes
2.47 a 2.50.

4 AL+ A
Sgp = — -2 Llog " R (2.47)

Tn 21/ A1\
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ImnL [ N2+ \2

SoxL = L2 1 2.48
GKL m-+n ( 2/\1/\2 ) ( )

LY Y \L/2
S = Smn (1 - W) (2.49)

m-+n ()\1 + )\Q)L

amnLB(8 —1 M\
L FB=D) s _ (2.50)
m+n (BA2 4+ (1 = B)A)(BAL + (1 = B)A2)

Nas ultimas secoes foram apresentados os conceitos para entendimento da metodo-
logia implementada nesta Dissertagao. Nas proximas secoes sao descritas as técnicas

de classificacao de imagens que utilizam esses conceitos.
2.5 Classificacao de imagens por regioes

Embora métodos distintos de classificacao de imagens tenham surgido, geralmente as
técnicas podem ser divididas em dois grupos: pontual e por regiao. O classificador é
pontual quando a classificagao é feita pixel a pixel, portanto, utiliza-se a informagao
de cada pixel isolado. A classificacdo pontual também pode ser contextual, que
classifica cada pixel, no entanto, utiliza também a informacao de um contexto ao
redor do pixel. O classificador por regiao realiza a classificacdo em um conjunto
de pixels (regiao), ou seja, um agrupamento de pixels é selecionado e usado como

unidade de classificacao, ao invés de pixels isolados.

Tradicionalmente, a classificacdo pontual é utilizada devido a sua eficiéncia. Con-
tudo, métodos baseados em regidao tém sido utilizados para a classificacdo de imagens
de sensores de alta resolucao (high-resolution - HR) e de altissima resolucao (very
high resolution - VHR) e também de imagens provenientes de radares de abertura
sintética. A classificacdo por regido tem sido usada nas imagens obtidas pelos sen-
sores HR e VHR devido ao alto grau de detalhe dessas imagens que evidencia as
variagoes espectrais entre os objetos e tornam visiveis os contornos dos objetos (BER-
NARDI, 2007). Para as imagens SAR, a técnica tem sido utilizada porque o ruido
speckle (aspecto de granulagao caracteristico nesse tipo de imagem) afeta na classi-
ficagdo pixel a pixel (WU et al., 2008). Além disso, a classificagdo por regides pode
alcangar melhores resultados se comparada aos classificadores pontuais (SILVA et al.,

).

Uma das abordagens de classificagao por regioes adota distancias estocasticas entre
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as distribuicoes que modelam regioes nas imagens e as distribui¢oes que modelam
as amostras que representam as classes de interesse. Para o caso da classificacao por
regides supervisionada, a atribuicao de uma classe aos segmentos ocorre pela menor
distancia entre os modelos estatisticos que representam os segmentos e aqueles que
representam as amostras das classes (SILVA, 2013). Na proxima Segao sao descritas
as técnicas de classifcagao por regioes, supervisionadas e derivadas da Teoria da

Informacao utilizadas neste trabalho.
2.6 Teoria da informacao e a classificagcao de imagens

O interesse em se utilizar ferramentas da Teoria da Informacgao no processamento
de imagens tem crescido (NASCIMENTO, 2012). Na literatura existem diferentes con-
textos de aplicacdo de medidas de divergéncia e distancias estocasticas, como em
andlise de contraste em imagens PolSAR (FRERY et al., 2011), filtros para imagens
SAR (TORRES et al., 2014), deteccao de borda (NASCIMENTO et al., 2014) e seg-
mentagao (SALDANHA et al., 2013). Para a classificacdo de imagens, na literatura
sdo encontrados dois exemplos de técnicas desenvolvidas por Silva (2013) e Braga
(2016) derivadas de conceitos da Teoria da Informagao baseadas em distancias es-
tocasticas. A primeira é denominada, neste trabalho, como classificacdo monofonte
e a segunda como classificacao multifontes e nas proximas subsecoes, 2.6.1 e 2.6.2,

sao apresentadas as metodologias dessas técnicas.

2.6.1 Classificador monofonte por regioes baseado em distancias esto-

casticas e estatisticas de teste de hipoteses

Diante dos tltimos avangos no processamento e analise de imagens decorrentes da
Teoria da Informacao, Silva (2013) desenvolveu um classificador por regides su-
pervisionado baseado em distancias estocasticas e testes de hipotese, denominado
PolClass. Nesse classificador a atribuicao dos segmentos a uma dada classe ¢ feita
pela estatistica de teste e nao pela distancia. Além de uma classificacdo, mapas
de confiabilidade da classificacdo sao gerados através das estatisticas de teste e
dos valores-p associados a estas estatisticas. O classificador foi desenvolvido para
tratar imagens Opticas e de radar. Fungoes densidade de probabilidade Gaussiana
multivariada, Wishart complexa escalonada e Par de Intensidades multi-look foram
utilizadas, permitindo uma modelagem adequada aos tipos de dados. A metodologia

do classificador é apresentada na Figura 2.1 e sua explicacao ¢ feita a seguir.
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Figura 2.1 - Metodologia do classificador por regides baseado em distancias estocasticas.

dn‘, S

dr2, Sr2
L ] L B B

drK: Srk

(argrfmin(syx)}, min(sry))

Pr(x? > min(s)

P E 8y bl P1 Pa\ P4
82 Pz

] [
5 5
5§ Ps

Imagem classificada Imagem de s Imagem de valor-p

Dadas K classes e uma imagem com R segmentos, calcula-se entre cada segmento 7 e classe
k a distancia estocastica d,p e a estatistica de teste s,. A partir das R x K estatisticas
de teste calculadas, define-se para cada regido r a menor estatistica s, = ming{s,;} e
sua classe correspondente k = arg;, { ming{s,;}}. Computa-se também para essa menor
estatistica o valor-p, dado por p, = Pr(x?\/[ > s,). Geram-se as imagens de classificacao,
possibilidade e probabilidade com as espacializacoes de k', s, e p,, respectivamente.

Fonte: Adaptado de Braga (2016).

Suponha uma imagem com R segmentos disjuntos e que para cada segmento exista
um vetor de parametros 0, estimado pelo método de maxima verossimilhanca OAT,
em que 1 < r < R. Suponha também K classes de interesse e que para cada classe

exista um vetor de parametros ék estimado pelo mesmo método, em que 1 < k < K.

Para verificagdo da hipétese nula Hj : ér = ék, calcula-se a distancia estocéastica
(representada por d,;) entre cada segmento r e cada classe k. Portanto, no total
sao calculadas R x K distancias estocasticas. Calcula-se também as estatisticas de
teste S(’;(OAT, ék) Para cada distancia estocastica calcula-se uma estatistica de teste

(representada por s,x) pela equagao 2.51.
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2m,niv
e = —————dyk, 2.51
Sk m, + Ny F ( )

onde v é uma constante referente as funcgoes h e ¢ da distancia estocastica utili-
zada e m, e n; representam o nimero de amostras independentes da regido r e da
classe k, respectivamente. Portanto, totalizam-se também R x K estatisticas de teste

calculadas.

A classificagdo é obtida por meio da menor estatistica de teste, onde se rotula o

segmento r com a j-ésima classe se

Sh(8,,0,) < Si(8.,6,), (2.52)

vy # k. Uma vez que o segmento r foi classificado com a classe k, o valor-p do teste

de hipdteses é calculado por

Prie = PI‘(X?M > Srk)7 (253)

em que M corresponde ao nimero de parametros estimados na fun¢ao densidade de

probabilidade considerada.

Nesta metodologia de classificacao, portanto, define-se para cada regiao r o vetor de

classificagao

Cy = (k! 5r,2), (2.54)

onde s, = ming{s,.}, pr = Pr(x3; > s,) e k = argk{mink{srk}}, ou seja, kf é
a classe que possui a menor estatistica de teste s, para o segmento r. A imagem
de classificacao é constituida pelos valores de &k e as imagens de confiabilidade da
classificacdo sao compostas pelos valores de s, e p,. Estas duas tltimas indicam a

confiabilidade de uma determinada classe ser atribuida a uma regiao na imagem.

Como s, e p, sao grandezas inversamente relacionadas, a imagem de confiabilidade
pode ser formada tanto pela minima estatistica de teste de hipdtese quanto pelo
valor-p correspondente a minima estatistica. Uma imagem de confiabilidade formada

pelas minimas estatisticas de teste refere-se a uma imagem de possibilidades e uma
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imagem composta por valores-p trata-se de uma imagem de probabilidades (BRAGA,
2016).

Esta metodologia de classificagao leva em consideracao a correlagdo espacial entre
os dados, que é um efeito inerente a formacao das imagens. Dessa maneira, dois
valores devem ser definidos como os parametros de autocorrelagao entre pixels da
imagem que distam entre si de um certo valor de lag (espacial) nas diregoes vertical
e horizontal (SILVA, 2013). Silva (2013) também desenvolveu uma plataforma com-
putacional para este classificador e utilizou a linguagem de programacao Interactive
Data Language (IDL) (EXELIS, 2010), que nao é c6digo aberto.

2.6.2 Classificador multifontes por regioes baseado em distincias esto-

casticas e testes de hipoteses associados

As técnicas de classificagao multifontes se diferem na maneira de realizar a integracao
dos dados (SHEORAN; HAACK, 2014; PEREIRA, 2012). Diferentes métodos de fusao
e empilhamento, por exemplo, foram discutidos na Segdo 2.1. Em Braga (2016) foi
proposta uma metodologia de classificacao multifontes inédita na literatura no sen-
tido que se propoe o célculo das distancias (e respectivas estatisticas de teste) entre
fungoes densidades de probabilidade (f.d.p.’s) multivariadas (distdncia conjunta),
em func¢ao das distancias entre as f.d.p.’s relativas a cada um dos modelos adotados
para os dados de cada sensor (distdncias marginais). A metodologia multifonte de
classificacdo por regides supervisionada baseada em distancias estocasticas e testes

de hipoteses é apresentada na Figura 2.2.

Suponha W imagens diferentes provenientes de W sensores distintos e supostamente
independentes com R segmentos disjuntos. Considera-se que as W imagens corres-
pondem a uma mesma regiao da superficie terrestre e estao corregistradas entre si.

Suponha também que ha K classes de interesse.

A partir de cada imagem w, onde 1 < w < W, gera-se os planos de informagcao
que contém os atributos necessarios para construcao da classificacdo multifonte. A
origem dos planos segue a mesma metodologia adotada para obtencao das distancias
estocésticas, estatisticas de teste e probabilidades, descrita na Secao 2.6.1. Isso quer
dizer que, para cada imagem w, sdo gerados 3 x K planos de informacao. Fixada a
imagem w, para cada regiao r (1 < r < R) sdo gerados em relagdo a cada classe k
(1 <k < K) trés planos de informagao relativos aos valores calculados de distancia

estocastica (dY,), estatistica de teste (s¥.) e probabilidade (p¥,).
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Figura 2.2 - Metodologia do classificador multifontes baseado em distancias estocéasticas.
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Dadas K classes e W imagens de sensores distintos, para cada imagem w calcula-se os
atributos conforme mostrado na metodologia descrita em 2.6.1. A combinagdo dos planos
de informagao gerados para cada imagem é feita através de alguma funcdo matematica.
Geram-se os vetores de combinacio Vf,fmb = (dﬁ%mb,sﬁ%mb,pﬁ%mb), onde dﬁ%mb, sﬁ%mb e
pﬁimb sdo, respectivamente, a distdncia estocastica, estatistica de teste e p-valor calculado
entre o segmento r e classe k. A partir destes vetores, define-se o vetor de classificacao

Cﬁomb _ (kﬁomb’ S?omb’pgomb), em que Sgomb — mink{sfk}, pgomb — maxk{pgimb} e k_gomb —

argy, { ming{s™ }}. As imagens de classificacdo, possilidades e probabilidades sdo geradas
palas espacializacdes de kS0, s¢9mb e pcomb pesta ordem.

Fonte: Adaptado de Braga (2016).

A classificacdo consiste na combinacgao entre os valores contidos nos planos de in-
formacao gerados para cada imagem. A combinagao das informagoes provenientes
dos diferentes sensores se da com uso de opera¢oes matematicas, tais como a soma
entre as estatisticas de teste, o minimo do produto entre as estatisticas de teste, o
produto dos minimos entre as estatisticas de teste ou outra combinac¢ao de fungoes
matematicas das estatisticas que seja diferente das apresentadas. Uma combinagao
pode envolver a légica Fuzzy, onde todos os resultados individuais de classificagao

podem ser considerados.
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Inicialmente sao formados os vetores de atributos para cada segmento r e classe k

dados por

comb __ comb _comb __comb
V™ = (dg™ s ), (2.55)
onde d¢™” representa as distancias; s<™ e p¢9™ sdo, respectivamente, os valores das
estatisticas e probabilidades gerados pela operagao matematica usada na combinagao
dos planos de informacao. Por intermédio dos vetores de atributos, definem-se os

vetores de classificacao do segmento r como

Ofomb _ (kﬁomb7 Scomb7p7cnomb), (256)

r

em que s = ming{s" }, s representa o valor normalizado de s%™ dado por

uma fungio de normalizagao, o valor-p é dado por p™ = max,{p<™} e keomb =

comb

comY para

arg, { mink{sﬁk}}. keomb & a classe que possui a menor estatistica de teste s
o segmento r. A imagem de classificacio é constituida pelos valores de k%™ e as

comb

imagens de confiabilidade da classificacao sao compostas pelos valores de s e

comb

Dy

Em Braga (2016), as anélises realizadas sobre os resultados de classificagao obtidos
mostraram que esta metodologia de classificacao multifonte é viavel e efetiva para
a melhora de classificacoes. Com esta metodologia é possivel obter resultados de
classificagdo por regides com melhores indices de acurdcia do que os apresentados

por classificagoes individuais.

Uma limitagdo desta metodologia de classificacao multifontes se refere as resolu-
¢oOes espaciais das imagens de entrada. Nao é necessario que as imagens de entrada
possuam a mesma resolucao, pois os pixels das imagens sao reamostrados para um
valor definido no processo de corregistro. Contudo, imagens com resolugoes espaciais

muito diferentes podem prejudicar os resultados de classificagdo (BRAGA, 2016).

Outro ponto importante, esta metodologia desenvolvida em Braga (2016), estd em
um plano abstrato, pois, nao foi desenvolvida uma plataforma computacional. Para a
geracao de resultados foram utilizados o PolClass e outros algoritmos implementados

em IDL, portanto, geraram-se implementagoes nao intuitivas e de alta complexidade.

Neste capitulo, apresentaram-se os conceitos necessarios para a compreensao desta
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Dissertagao. Descreveram-se trabalhos relevantes sobre a integragao de imagens, bem
como uma classificacdo de algoritmos que realizam esta tarefa. Descreveu-se bre-
vemente os tipos de dados oriundos de sensores remotos Opticos e de micro-ondas,
abordaram-se suas modelagens e foram descritas as quatro distribuicoes usadas para
o tratamento destes dados, a saber: Gaussiana multivariada, Wishart complexa es-
calonada, Par de Intensidades multi-look e Gama. Definiram-se as expressoes para
os calculos das distancias estocasticas e para as expressoes de suas respectivas esta-
tisticas de teste de hipdteses. Por fim, descreveram-se duas técnicas de classificacao
derivadas de conceitos da Teoria da Informagao. Os métodos sao supervisionados e
baseados por regioes. A primeira técnica trata-se de um classificador monofonte em
que, de forma geral, uma tunica f.d.p é usada para modelar os dados das imagens
e amostras das classes para que as distancias estocasticas sejam calculadas entre
as distribuigoes. O segundo método consiste em uma classificacao multifontes que
permite que sejam utilizados dados de varios sensores, com f.d.p’s diferentes. Nesta
metodologia o calculo de distancias é realizado entre f.d.p’s multivariadas, em fun¢ao
das distancias entre as f.d.p’s marginais. Nos proximos capitulos sao apresentadas
a metodologia de desenvolvimento do sistema de classificacdo, as etapas de imple-
mentacao do sistema computacional e os resultados, juntamente com as analises de

sua aplicacao.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo ¢ descrito o sistema de classificagao mono e multifontes desenvol-
vido para as metodologias que utilizam distancias estocasticas e testes de hipdtese
propostas em Silva (2013) e Braga (2016). O classificador foi implementado na lin-
guagem de progamacao C++ e o suporte no cédigo para o processamento dos dados
geoespaciais foi dado pela TerralLib (CAMARA et al., 2010), uma biblioteca aberta de
classes e métodos escrita em C++ e multi-plataforma (MacOS, Windows e Linux).
A biblioteca Terraliib é projetada, implementada e mantida pela Divisdo de Pro-
cessamento de Imagem (DPI) do INPE e pela FUNCATE (Fundacdo de Ciéncia,
Aplicagoes e Tecnologia Espaciais). A biblioteca fornece um conjunto de funcionali-
dades para manipulagao de dados raster e vetoriais e uma variedade de algoritmos
de processamento de imagens. A metodologia de desenvolvimento e implementacao é
apresentada conforme o diagrama de blocos da Figura 3.1 e a seguir os componentes

do diagrama sao explicados.
3.1 Dados de Entrada

A entrada do sistema de classificagdo é composta por uma (monofonte) ou mais
imagens (multifonte), uma imagem segmentada e amostras de treinamento e de
teste das classes de interesse. Para aplicacao da metodologia multifonte as imagens
envolvidas devem pertencer a uma mesma regiao da superficie terrestre e devem estar
corresgistradas entre si. Em relagao a segmentacao utilizada é importante destacar
que um bom resultado de classificagao esta diretamente relacionado a segmentagao
da imagem. As imagens de entrada e a imagem segmentada devem ser do tipo de
dados geogréficos matricial (raster). Como o suporte aos dados geogréficos é feito
pela biblioteca Terralib, o formato do arquivo das imagens de entrada pode ser
qualquer um suportado pela biblioteca GDAL!, como por exemplo, TIF, GeoTIFF
e JPEG.

Por se tratar de classificagao supervisionada, sdo necessarias amostras de treina-
mento das classes de interesse para treinar o classificador e amostras das mesmas
classes para validar o resultado obtido de classificacdao. O tipo de dados geograficos
das amostras das classes na entrada do sistema deve ser vetorial (representando os
poligonos). Portanto, os arquivos das amostras devem estar no formato shape file

(.shp) e devem estar separados por classe de interesse.

Formatos disponiveis em http://www.gdal.org/formats_ list.html
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Figura 3.1 - Diagrama de blocos da metodologia.
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Fonte: Producao do autor.

E importante atentar para o fato de que todas as imagens envolvidas (de entrada

e segmentada) devem ter o mesmo nimero de linhas e colunas. Além disso, todas

as imagens e amostras (de treinamento e de teste) devem ter uma mesma proje-

¢do geografica, inclusive os mesmos parametros de retangulo envolvente. Caso estes
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parametros sejam diferentes, a execucao do programa é interrompida.

E relevante enfatizar também que nao faz parte da implementacio do classificador
neste trabalho os pré-processsamentos necessarios (registro, corregoes geométricas,
etc.), segmentacoes e coletas de amostras. Por isso, essas tarefas devem ser realiza-
das em outros softwares de processamento de imagens previamente. Alguns softwa-
res disponiveis para a segmentacao de imagens de radar e épticas s@o o SegSAR
(SOUSA-JUNIOR, 2005), PolSeg (SALDANHA et al., 2013), Multiresolution Segmenta-
tion (E-Cognition), SPRING (BINS et al., ), TerraView (?7), entre outros. A selegao
de amostras pode ser realizada no TerraView (?77) e no QGis (QGIS, 2017), por

exemplo.

A entrada do sistema também é composta pelos seguintes parametros: modelo esta-
tistico adotado para os dados, distancia estocastica, parametros de autocorrelagao
vertical e horizontal (lags), nivel de significancia dos testes estatisticos, ntimero equi-
valente de looks (para os modelos estatisticos Wishart, Par de Intensidades e Gama)
e o pardmetro (3 (para a distancia Rényi). Nesta etapa de desenvolvimento, interfaces
graficas sao desenvolvidas para permitir que o usudrio insira os dados de entrada ne-
cessarios para o processo de classificacdao. O desenvolvimento das interfaces graficas

visa deixar a plataforma computacional simples e facil de usar.
3.2 Calculo de atributos

De acordo com as metodologias apresentadas nas subsegoes 2.6.1 e 2.6.2, seja uma
imagem com R segmentos disjuntos e K classes de interesse. Para cada segmento
sdo calculadas K distancias estocasticas referentes a cada classe e suas respecti-
vas estatisticas de teste de hipdtese. A distancia estocastica calculada depende do
modelo estatistico adotado paras esses segmentos e classes. O classificador dispoe
de quatro tipos de modelos distintos, cada um apropriado a modelagem estatistica
mais adequada a um tipo de dado. Na Tabela 3.1 sao apresentadas as modelagens
estatisticas (os moédulos do classificador) com as respectivas distdncias estocésti-
cas implementadas disponiveis e o tipo de solucao adotada para o célculo destas

distdncias (analitica ou numérica).

Considere uma regiao r e uma amostra ¢; de uma dada classe de interesse, ambas
selecionadas de uma imagem de entrada. A regiao r € modelada por uma distribuicao
e densidade fx. A amostra ¢; é modelada pela mesma distribuicao e densidade fy.
As distancias e suas estatisticas de teste sao calculadas entre os pardmetros das

densidades fx e fy. Portanto, independente do médulo apresentado na Tabela 3.1, a
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saida desta etapa de cdlculo de atributos consiste em, para cada imagem de entrada,
dois planos de informacao referentes as distancias estocésticas e estatisticas de teste

correspondentes a cada classe, ou seja, 2 X K planos.

Tabela 3.1 - Mdédulos do Classificador.

Médulo Tipo de dado Distancia Estocéastica | Solucao
Par de Intensidades Par de.image-ns SAR Bhat't acharyya Numérica
em intensidade Triangular
Imagens 6pticas e
Gaussiana SAR multivariadas Bhattacharyya Analitica
. Kullback-Leibler
em amplitude
Bhattacharyya
Kullback-Leibler
Wishart Imagens polarimétricas Hellinger Analitica
Rényi (ordem )
Qui-quadrado (%)
Kullback-Leibler
Gama Imagens SAR monocanais Rényi (ordem () Analitica
em intensidade Bhattacharyya
Hellinger

Fonte: Producao do autor.

3.2.1 Mobdulo Par de Intensidades

Neste modulo sao tratados os célculos relativos a distribuicao Par de Intensidades
multi-look, que é indicada para a modelagem de par de imagens SAR em intensi-
dade. Conforme apresentado na Secao 2.3.3, a fun¢do densidade de probabilidade
Par de Intensidades multi-look tem quatro pardmetros: L, hqy, hos € |p.|. Neste tra-
balho, o parametro L é considerado conhecido, portanto, ele deve ser informado pelo
usuario na entrada, como foi citado na Se¢ao 3.1. Os pardmetros hiq, has € |p.| sdo

computados de acordo com as Equacgoes 2.12, 2.13 e 2.14, respectivamente.

Atualmente, ndo existem (dentro do conhecimento do autor) expressoes fechadas
(solugoes analiticas) para qualquer distancia estocastica entre distribuigoes Par de
Intensidades multi-look. Algumas abordagens ja foram feitas para obter as expressoes
fechadas para as distancias, porém, as resolugdes das integrais duplas resultantes
foram mal-sucedidas devido a dependéncia da fun¢ao modificada de Bessel de ordem
L —1 (Ip-1) (SILVA, 2013).
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Desta maneira, neste modulo as distancias estocasticas entre duas distribui¢oes Par
de Intensidades sao obtidas numericamente com as expressoes em funcao das inte-
grais 2.20 e 2.25. O método da Quadratura Gaussiana com 48 pontos foi implemen-

tado para a solucao numérica de integrais duplas.

O célculo das distancias de Bhattacharyya e Triangular pelo método numérico Qua-
dratura de Gauss se da pela resolugdo das expressoes disponiveis em Silva (2013) e

apresentadas nas Equagoes 3.1 e 3.2.

dprs(fx, fx) = —log (// \/E) (3.1)

dprr(fx, fy) = //fix‘{YfY (3.2)

Foi implementado um procedimento de obtencao dos limites de integracao. Os li-
mites variam de zero a infinito e o procedimento que muda os dominios infinitos
para integracao de dominios finitos é realizado para cada segmento e cada classe de

interesse para fins praticos.

Para o calculo das estatisticas S(’; no modulo Par de Intensidades, a Equacao 2.37 é
aplicada ao valor de distancia obtido pelo método numérico. Os valores da constante
v referente as fungoes h e ¢ das distancias de Bhattacharyya e Triangular, sao,

respectivamente, 4 e 1.
3.2.2 Modbdulo Gaussiana

Este modulo foi implementado para dados que podem ser modelados pela distribui-
¢do Gaussiana multivariada. Este modelo é adequado a dados 6pticos em geral e a
imagens SAR em amplitude, principalmente quando decorrentes de processamento
multi-look com elevado niimero de visadas. Os dois parametros da distribuigado, con-
forme mostrado na Sec¢ao 2.3.1, sao p e X e sao estimados para as regioes da imagem

e amostras das classes pelas Equagoes 2.5 e 2.6.

Para o calculo das distancias entre Gaussianas foram implementadas as expressoes
fechadas (solugdo analitica) apresentadas nas Equagoes 2.26-2.27. As estatisticas Sg

sao calculadas de acordo com as Equagoes 2.40-2.41.
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3.2.3 Mobdulo Wishart

O moédulo Wishart contém fungoes relativas a distribuicao Wishart complexa escalo-
nada, que é apropriada para a modelagem de imagens SAR polarimétricas. Conforme
discutido na Secao 2.3.2, a matriz de covariancia hermitiana segue a distribuigcao
Wishart complexa escalonada e os parametros da distribuicao sao L e 3. Neste
trabalho, o pardametro L é considerado conhecido e é informado pelo usuério na en-
trada. O pardmetro X é estimado para as regioes da imagem e para as amostras das

classes conforme a Equacao 2.9.

Para realizar os calculos das distancias entre distribui¢oes Wishart foram utilizadas
as expressoes fechadas adaptadas para o caso particular em que o nimero equiva-
lente de looks é considerado igual para as diversas regioes da imagem, como nas
Equagoes 2.28-2.32. As estatisticas Sg deste modulo sao calculadas de acordo com

as formulacoes dadas em 2.42-2.46.
3.2.4 Modbdulo Gama

Em situagoes praticas, dados polarimétricos completos podem nao estar disponiveis
ao usuario. Esses dados sao bem mais caros e sao produtos muitas vezes especificos
que levam em conta o modo operacional dos sistemas SAR. Alguns satélites/sensores
SAR orbitais fornecem dados polarimétricos incompletos, como por exemplo, as
imagens em intensidade. Nesses casos sao disponibilizados somente os elementos da

diagonal principal da matriz de covaridncia (SILVA, 2013).

Diante da disponibilidade desses dados polarimétricos incompletos e a existéncia de
uma modelagem estatistica apropriada a este tipo de dado (LEE et al., 1994), estu-
dos de varios autores mostraram o potencial de classificagao, para classes especificas,
desses tipos de dados. Lee et al. (1995) e Lee et al. (2001) obtiveram resultados de
classificagao estatisticamente iguais entre imagens em intensidade (pares de ima-
gens e monocanal) e dados polarimétricos completos, utilizando a classificagdo por
méaxima verossimilhanga pontual. Negri (2009) também obteve resultados compati-
veis com essa conclusao comparando as classificagoes de imagens polarimétricas e
pares de imagens em intensidade utilizando-se da classificacao pontual e contextual
por méaxima verossimilhanga. Silva (2013) e Braga (2016) mostraram para os casos
monofonte e multifonte, respectivamente, o potencial de classificacao de pares de
imagens em intensidade através das metodologias por regides baseada em distancias

estocésticas e utilizando a modelagem Par de Intensidades multi-look.
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Conforme discutido na Se¢ao 3.2.1, para obter as distancias entre distribuigoes Par
de Intensidades multi-look é necessario resolver integrais duplas usando um método
numeérico. Os limites de integracdo variam de zero a infinito, e portanto, para fins
praticos, um procedimento é feito para mudar os dominios infinitos para dominios
finitos de integracao. Além do custo computacional devido ao método numérico de
solugao de integrais duplas, este procedimento que é realizado para cada regiao e cada
classe de interesse eleva o custo computacional para esta solugao. Classificar imagens
considerando esta modelagem demora mais do que outras modelagens (Gaussiana e

Wishart), que utilizam expressoes fechadas para calcular as distancias.

Portanto, conforme apresentado na Secao 3.2.4, foi desenvolvido nesta metodologia
um moédulo que permite classificar imagens monocanal SAR em intensidade. Este
modulo considera a distribuicao Gama como modelagem estatistica, que é apropri-
ada para este tipo de dado. Além da vantagem de permitir modelar estes tipos de
dados polarimétricos incompletos, esta modelagem utiliza expressoes fechadas para
o céalculo de distancias, ou seja, nao se utiliza de métodos numéricos como no caso
da Par de Intensidades.

Os dois parametros da distribuicao sao L e A. O parametro L é considerado co-
nhecido e é informado pelo usuario na entrada. O parametro A é estimado para as
regioes da imagem e para as amostras da classe de acordo com a Equacao 2.17. Para
as distancias entre distribui¢oes Gama, foram implementadas as expressoes fecha-
das disponiveis em Torres (2012), como nas Equagoes 2.33-2.36. As estatisticas sdo

calculadas como nas formulagoes 2.47-2.50.

Pode-se observar nas formulacoes citadas nas tltimas segoes que, em varios casos,
o célculo de distancias estocasticas e estatisticas de teste envolve operacoes com
matrizes. Nos casos em que as matrizes precisam ser invertidas ou € preciso ser
calculado o determinante, as matrizes em questao podem apresentar problemas de
mal-condicionamento e serem conduzidas a singularidade. Para evitar esse problema
foi implemetado uma adaptagao do método de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG,
1944; MARQUARDT, 1963).

3.3 Classificagao Monofonte

De posse dos planos de informagao, considere apenas uma tnica imagem (mono-
fonte), contendo R segmentos dessa imagem e K classes com as quais se deseja
classificar a imagem. A classificagao é obtida por meio da menor estatistica de teste

e, portanto, a obtencao do menor valor de estatistica s, para a regiao r é dado por
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Sp = mkin{srk}, (3.3)

ondel<r<Rel<k<K.

A classe kI que possui a menor estatistica de teste s, € atribuida a regiao r, ou seja,

k: = arg, { mkin{srk}}. (3.4)

A partir do valor da menor estatistica de teste s, encontrada para a regiao r é obtido

o valor-p por

pr = Pr(x3; > s,). (3.5)

onde M ¢ o grau de liberdade. Pela teoria do teste de hipétese h— ¢, o estimador dos
parametros da f.d.p. que modela a imagem deve ser o de maxima verossimilhanca.
Para o caso da Par de Intensidades, o teste de hipdtese utiliza uma distribuigao
Qui-quadrado com dois graus de liberdade (M = 2). A estimativa do médulo do
parametro de coeficiente de correlagdo complexa |p.| ndo é contabilizada tendo em
vista que é um parametro estimado pelo método dos momentos. O parametro do nu-
mero equivalente de looks se considera conhecido neste trabalho. Para a distribuigao
Gaussiana multivariada com ¢ varidveis tem-se que M = ¢(q + 3)/2. Para a distri-
buicao Wishart representada por uma matriz de covaridncia ¢ x ¢ tem-se M = ¢.
J& para a distribuicao Gama M = 1. Foram utilizadas as func¢oes chi-squared e cdf
(Cumulative Distribution Function) da biblioteca Boost (BOOST LIBRARIES, 2017)

para o céalculo dos valores-p.
3.4 Classificagao Multifonte

Seja W o niimero de imagens independentes. Para o caso da classificagdo multifonte
(W > 1), a classificac@o final é obtida através de combinagoes dos valores contidos
nos planos de informagao gerados na etapa descrita na se¢do 3.2. A combinagao
dos planos de informacao é realizada através de uma funcao matemaética, como
apresentado em Braga (2016). Para este trabalho foram consideradas as combinagoes

da soma, produto e minimos das estatisticas de teste.
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3.4.1 Combinacao da soma

Para o caso da soma, dadas as W imagens, as K classes de interesse e uma tnica
segmentacao dessas imagens em R regioes, é calculada a soma das estatisticas de

teste (s51™) para a regiao r e classe k, dada por:

w
s =Y s, (3.6)

=1

Apods os calculos da soma das estatisticas de todas as R regioes, os valores de esta-

tistica s7}™ sao normalizados, cuja funcao é definida por:

S5UM _ gSUmY _ ypip (gSwm — gsum
normalize(s;y™ — s5'™) = (sik < 33m ( ik P 53m : (3.7)
max (s — s3*") — min(sHm — s3)

em que s;*™ é o valor critico para o teste da distribuicao Qui-quadrado da soma e

representa o limitante inferior para rejeicao da hipdétese nula do teste.

Por intermédio destes valores normalizados obtém-se o valor final de estatistica de

sum

teste s;

para a regiao r por

SoUm = mkin{normalize(si}ém — st (3.8)

Atribui-se a regiao r a classe kX*"", que é a classe que possui esta menor estatistica

sum

de teste s;“™, ou seja,

kXU = arg, { mkin{normalize(sﬁ}gm — Si“m)}} (3.9)

Define-se o valor-p final para a regiao r por

T

B = Pr( > s3fn) (3.10)

onde M = W M, e M, é o grau de liberdade, ou seja, o nimero de pardmetros
estimados pelo método da maxima verossimilhanca da f.d.p. que modela a imagem

w.
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Dessa forma, as imagens tematica (de classificagdo), de possibilidade e de probabili-
dade da combinacao da soma sao fornecidas, respectivamente, pelas espacializagoes

de k:sum sum e pium'
3.4.2 Combinacao do produto

No caso da combinacao do produto, inicialmente, o valor-p é calculado para a regiao
r e classe k por p¥, = Pr(x3,, > s%), onde M, é o grau de liberdade referente &
imagem w. Os valores das estatisticas de teste obtidos na etapa descrita na Sec¢do

3.2 sao normalizados. A funcao de normalizagao é definida por:

w o _
S = normalize(sy, — sy) = (57 = s¢) — min{sy;, = 57) : (3.11)
max(sy) — s¢') — min(sy — si)

em que sy é o valor critico para o teste da distribuicao Qui-quadrado para as estatis-
ticas de teste da imagem w. Assim como na combinagao da soma, foram utilizadas

as fungoes chi-squared e quantile da biblioteca Boost.

Dadas as TV imagens, o produto das estatisticas de teste (s/;°%) é calculado para a

regiao r e classe k por:

shrod — H gumerm. (3.12)

A partir do resultado do produto define-se o valor final de estatistica de teste sPmo?

para a regiao r através de

sbrod — mln{spmd : (3.13)

Atribui-se & regido r a classe k™! que possui a menor estatistica de teste sPmo%,

portanto,

EProd — arg, { mm{spr od } (3.14)

Define-se, portanto, o valor-p final pP¢ por
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W
pfrod - H p;uk*pmd. (315)
w=1 "
As imagens de classificagao, de possibilidade e de probabilidade da combinacao do
produto sdo geradas pelas espacializagoes de kP4, sProd e pProd | respectivamente.
3.4.3 Combinacao dos minimos

Considerando as W imagens, o valor-p é calculado para a regiao r e classe k por

Pk = PT(X?\/[U, > S)-

Os valores das estatisticas de teste sao normalizados por

(s — %) — min(ss, — %)

(3.16)

normalize(sy, — s¥) = max(sE — 57) — min(st — 52)’
T T

C C
onde s¥ indica o valor critico para o teste da distribuicao Qui-quadrado para as
estatisticas de teste da imagem w.

min
r

O valor final da estatistica de teste s é definido por

s — I?in{normalize(sﬁ”k — s} (3.17)

min

A classe k™" que possui a menor estatistica de teste s”

¢ atribuida a regiao r

kXMt — arg, {Iilin{normalize(s;"k - s’c")}} (3.18)

)

O valor-p final é obtido por

min

Py = Prggmin. (3.19)

Nota-se que para todos os casos de combinacao é necessaria a normalizagao dos
valores das estatisticas de teste. A normalizacao é importante porque diferentes tipos
de dados estao envolvidos para a integracao e a espacializacao destes valores s6 passa
a representar uma imagem de possibilidades quando se transferem as estatisticas do
intervalo [0, co] para o intervalo [0, 1] (BRAGA, 2016).
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Na implementagao do calculo dos valores-p, em todas combinacoes, foram utilizadas
as fungoes chi-squared e cdf (Cumulative Distribution Function) da biblioteca Boost
(BOOST LIBRARIES, 2017). Para o célculo do valor critico foram utilizadas as fungoes
chi-squared e quantile, também da biblioteca Boost e os parametros das fungoes

foram o grau de liberdade M e o nivel de significancia adotado, respectivamente.
3.5 Classificacao Fuzzy

A classificacao Fuzzy é um caso particular de combinagao de dados na classificagao
multifonte (W > 1), em que W é o nimero de imagens de entrada. A légica Fuzzy
(incerta, difusa ou nebulosa) é uma modelagem para afirmagbes que nao se pode
ter muita certeza. Nesta logica as propostas podem ser indicadas com um grau de
certeza de 0 a 1, ou seja, podem possuir valores entre o absolutamente falso e o
absolutamente verdadeiro (WEBER; KLEIN, 2003).

A classificacao de imagens com este tipo de l6gica mostra que uma tomada de decisao
pela classificagao mais representativa da realidade pode ser relativa. Uma regidao da
imagem pode nao possuir necessariamente uma classificagdo exata (BRAGA, 2016).
Na classificacdo Fuzzy, cada regiao da imagem possui um valor associado a cada
classe. Pode-se interpretar o valor 0 como a regiao nao pertencer a uma determinada
classe. O valor 1 pode ser interpretado como 100% de certeza da regidao pertencer
apenas aquela classe (classe pura). Valores entre 0 e 1 indicam que a regido pode ser

classificada com uma classe que é a combinacao de diferentes classes.

Para realizar a classificacao Fuzzy, sao gerados os resultados de classificacbes mono-
fonte individuais das W imagens de entrada, como descrito na Secdo 3.2. Dadas as
W classificagoes individuais (imagens de k) e as K classes de interesse, sao gerados
K planos de informacao. Para o plano da classe k (1 < k < K) o valor k*/“**¥ obtido

para a regiao r é dado por

w
g = S kY, (3.20)
W w=1

em que

o { 0, regidao nao rotulada com a classe k na classificagdo monofonte da imagem w

1, regiao rotulada com a classe k na classificagdo monofonte da imagem w.
(3.21)
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As estatisticas de teste e valores-p sao obtidos por:

W
/" = ][ normalize(s?), — s¥). (3.22)
w=1
W
plueEy = H Pk (3.23)
w=1

3.6 Dados de Saida

Os resultados da classifica¢ao sao as imagens tematica (de classificagao), de possibi-
lidade e de probabilidade que sao fornecidas, respectivamente, pelas espacializagoes
de k7, s, e p,. E importante destacar que os dois tltimos estdo relacionados & con-
fiabilidade da classificagao. As trés imagens consistem em trés arquivos no formato
Tagged Image File Format (TIF) e podem ser visualizados em qualquer Sistema de

Informacoes Geograficas (SIG).

Nota-se em todos os casos multifonte e monofonte que a classificagdo final é fun-
damentada no calculo da minima estatistica de teste h — ¢ entre distribuicoes que
modelam os segmentos da imagem e as classes de interesse. O calculo do valor-p
para cada teste de hipétese é uma producgao adicional que serve como um indicador
de qualidade. Vale também ressaltar que no caso da classificagdo Fuzzy, K planos

de informacao sao gerados, onde K é o ntimero de classes.

Outro produto gerado é o relatério de classificacao que contém a avaliacao da exati-
dao dos resultados. Trata-se de um arquivo no formato de arquivo ASCII (extensao
txt) que contém a matriz de confusdo, ou matriz de erros, e trés medidas de in-
formacao de qualidade da classificacao, os quais sao: Coeficiente de Concordancia

Kappa, variancia amostral do Kappa e acuréacia global.

A matriz de confusdo é construida a partir da utilizacdo das amostras de teste das
classes de interesse. Conforme exemplo mostrado na Tabela 3.2, para uma dada
classe k; (1 <i < K), a quantidade n;; indica o nimero de pixels classificados na
classe 7, sendo que sdo ocorréncias da classe j. Esse valor é definido na compara-
cao entre a imagem classificada e a amostra de teste. As quantidades n;; e n.y;
representam as proporgdes marginais em relagdo a linha ¢ (referéncia) e coluna j
(classificagdo) (1 <i < K el < j < K). N é o numero total de amostras e K o

numero de classes.
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Tabela 3.2 - Matriz de confusdo.

Referéncia
ky ky .- kx
C Kk nyip Nz -+ Tk | N+
1 ky | mor mop -0 Mok | Mot
a
s kx |ng1 M2 o NKEK | N4
S ng1 Mgz 0 ngk | N

Fonte: Adaptado de Silva (2013).

Neste capitulo foram descritas todas as etapas implementadas na metodologia de
desenvolvimento do classificador monofonte e multifontes. A seguir, sdo apresenta-
dos os dados utilizados e os resultados da validagao da ferramenta computacional

desenvolvida e as etapas implementadas.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os dados utilizados e os resultados dos experimen-
tos realizados para avaliar o sistema de classificacao. As aplicac¢oes realizadas foram
divididas em trés partes: na primeira (Segao 4.1) apresenta-se o fluxo de funciona-
mento do sistema; na segunda (Sec¢do 4.2) descrevem-se e analisam-se os testes de
validacao da ferramenta computacional em duas etapas, a saber, com dados simu-
lados e com dados reais; por fim, na Secao 4.3 fez-se um breve estudo acerca da
influéncia de dados SAR monocanais nos resultados de classifica¢gdo, bem como a

comparacao com dados SAR bivariados e polarimétricos.
4.1 Ferramenta computacional desenvolvida

Nesta Secao apresentam-se o sistema de classificacao desenvolvido, sua forma de uso
e os resultados de alguns testes especificos. Inicialmente, sao descritos os passos para
a execucao da plataforma computacional do classificador. E importante destacar
que esses passos se referem a versao do sistema finalizada para esta Dissertagao,
uma vez que atingiram-se os objetivos de desenvolvimento listados no Capitulo 1.
Apés a descricao dos passos sao discutidas possiveis continuagoes para a plataforma

computacional.

Foi gerado um arquivo executavel para a utilizacao do sistema de classificagao. Con-
tudo, a implementagao na Terraliib permite que o classificador seja adicionado como
um plug-in no SIG TerraView. A concretizagdo dessa opc¢ao pode permitir que o
usuario apenas instale a versao do software TerraView que tenha o plug-in do sis-

tema de classificacdo para utiliza-lo.

Na implementacao, sete classes foram definidas: MultiSourceClassifierFirstDialog,
MultiSourceClassifierSecondDialog, MultiSourceClassifier, GammaModel, Gaussi-
anModel, WishartModel e IntensityPairModel, e implementam, respectivamente, a
primeija janela da interface, segunda janela, classificador, médulo Gama, moédulo
Gaussiana, modulo Wishart e moédulo Par de Intensidades. Todas as classes foram
integradas a biblioteca Terralib. O diagrama destas classes, contendo a interface e
os conjuntos de atributos e métodos, é apresentado na Figura 4.1. As explicagoes
de cada parte do sistema implementadas por estas classes sao feitas nas préximas

subsecoes.
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Figura 4.1 - Diagrama das classes implementadas.
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Foram desenvolvidas interfaces graficas que permitem que o usuario insira os dados
de entrada necessarios para o processo de classificagdo. As janelas que compoem a
interface grafica, mostradas nas Figuras 4.2 e 4.3, aparecem para o usudario quando
o classificador é executado.

Figura 4.2 - Janela principal da interface grafica.
MultiSeurce Classifier

MultiSource Classifier Based On Stochastic Distances

Inpuk
Mumber of Images:

Segmented Image:
Training Samples:

Test Samples:

Combination Type

@ (Sum () Multiplication () Minimum ) Fuzzy

Confidence Level (36): | 95
Horizontal Lag: |0

Vertical Lag: [0
Output
Repository:

Layer Mame:

Save on Disk:

[ Distances [ Statistics B P-values & Report
Per class: [ Distances [&F statistics B P-values

Help Ok [ Cancel J

Janela principal do sistema de classificacdo que aparece quando o programa é executado.

Fonte: Producgao do autor.
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Figura 4.3 - Segunda janela da interface gréfica.

8 MultiSource Classifier

Image number:

Statistic Model

Gaussian Gamma

® wishart ") Intensity Pair

Wishart Parameter
Matrix order:
Input Image

Path:

Parameters

Stochastic Distance

Bhattacharyya ) Kullback-Leibler ® Rényi
Hellinger ") Chi-Sguare
Beta: |0 EML: | 1.0

Help l Ok Cancel

Segunda janela do sistema de classificagdo. Nesta Figura é mostrado um exemplo de quando
é escolhida a modelagem Wishart com a distancia Rényi de ordem . Portanto, a distancia
Triangular é mostrada desabilitada por nao ser uma distancia disponivel entre distribui¢oes
Wishart complexas escalonadas. Os detalhes do modo de usar as interfaces graficas sao
apresentados no Apéndice A.

Fonte: Produgao do autor.

Na janela principal (Figura 4.2) que aparece quando o programa é executado, o
usuario deve inserir dados e op¢oes de entrada, como por exemplo, a imagem seg-
mentada e os diretérios dos arquivos das amostras das classes de treinamento e de
teste. Na segunda janela (Figura 4.3), deve-se inserir a imagem de entrada e os seus
parametros, como por exemplo, a modelagem estatistica e a distancia estocastica.
No caso de classificacao multifontes, a quantidade de vezes que a segunda janela

aparece para o usuario ¢ igual ao nimero de imagens de entrada. Mais detalhes
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sobre os componentes das janelas da interface grafica estao disponiveis no Apéndice

A, juntamente com um manual do usuério.

Testes de interface foram realizados para verificar se a navegabilidade e os objeti-
vos das janelas funcionam como especificados. Os testes consistiram em execugoes
empiricas do classificador com aplicagoes de diferentes tipos de dados em caminhos
previstos no desenvolvimento. Por meio dos testes, observou-se que, as interfaces
graficas nao apresentaram problemas durante o funcionamento da aplicacao e de-
vido a todos os componentes estarem nomeados foi simples e facil utilizar o sistema
de classificacao. Na proxima Secao sao apresentados os testes realizados para validar

os resultados obtidos pelo sistema.
4.2 Validagoes da ferramenta computacional

Esta Secao tem como objetivo mostrar a corretitude, confiabilidade e completitude
do software desenvolvido nesta Dissertacao. Para isso, os testes de validagao foram
divididos em duas partes. A primeira parte (Subsecao 4.2.1) consiste em um caso de
teste feito a partir de dados simulados com o intuito de realizar experimentos con-
trolados. Os resultados detalhados desse caso de teste sao apresentados no Apéndice
B. Na segunda parte (Subsecao 4.2.2) sao apresentados experimentos com dados que
ja foram aplicados & mesma metodologia de classificacdo em um trabalho publicado
anteriormente por outro autor (BRAGA, 2016), visando a realizagdo de testes com
dados reais. Os resultados desses experimentos sao comparados com os obtidos por
Braga (2016), posteriormente, sdo analisados. Vale destacar que o Apéndice C apre-
senta um outro caso de teste detalhado que reforca a validacao do software feita
nesta Se¢do. A ferramenta computacional PolClass, desenvolvida por Silva (2013),
também foi aplicada ao caso de teste do Apéndice C devido as diferencas nos resul-

tados exibidos na Subsecao 4.2.2 entre as duas ferrementas.
4.2.1 Aplicagao a dados simulados

A utilizacdo de imagens simuladas permite a conducao de experimentos onde o
comportamento dos alvos é conhecido a priori e a realizagao de avaliagoes ¢é feita
sem a influéncia das carateristicas de uma imagem em particular (SALDANHA et al.,
2013). Esta parte do trabalho tem o objetivo de validar os resultados de classificagoes
monofontes geradas por cada médulo do classificador descrito no Capitulo 3, com
excecdo do médulo Gama, sob condicoes de modelagem estatistica rigorosamente

controladas. Aplica¢oes com o médulo Gama sdo discutidas na Segao 4.3.
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Os dados simulados do caso de teste nesta Secao foram gerados e aplicados a meto-
dologia de classificacdo de imagens por regides baseada em distancias estocasticas
em Silva (2013) (Segao 2.6.1). No processo de simulacao foram utilizados dados reais
PolSAR na banda L e obtidas realizagoes de matrizes de covariancia complexas ale-
atorias que seguem a distribuicao Wishart complexa escalonada. Foram produzidas
imagens correspondentes a classes diferentes e, apds um processo de mosaico que
as agrupou, resultou-se uma imagem PolSAR final com 4 visadas (L = 4) e trés
polarizacoes (HH, HV e VV). Os detalhes do processo de simulagao dos dados sao

encontrados em Silva (2013).

Para a realizacao dos experimentos apresentados nesta Secao, foram feitas algumas
adaptagoes nos dados simulados obtidos em Silva (2013). O objetivo dessas adap-
tagoes foi obter quatro imagens diferentes para construir classificagoes multifontes
com as seguintes caracteristicas: dimensdes menores para que o caso de teste nao fi-
casse grande ou demorado e uma maior intercalacao de regides de classes diferentes.
As classes definidas foram: Rio (RI), Caatinga (CA), Solo Preparado (SP) e Soja
(SO). Como resultado dessas adaptagoes, as imagens simuladas adaptadas usadas
para os testes possuem dimensoes de 180 x 180 pixels e na Figura 4.4 sao mostradas
as posicoes das regides e as classes a que pertencem. O resultado da simulagdo gerou
uma imagem baseada em matriz de covaridncia complexa (imagem polarimétrica).
A partir da imagem polarimétrica foram extraidas uma imagem amplitude multi-
variada (canais HH, HV e VV), além de duas imagens em intensidade (HH e HV),
pela selecao dos elementos da diagonal principal da matriz de covariancia. A Figura
4.5 mostra uma composi¢ao colorida RGB dos canais de amplitude extraidos da
imagem matriz de covariancia. As duas imagens SAR simuladas em intensidade sao

apresentadas na Figura 4.6.
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Figura 4.4 - Posicoes e classes das regides das imagens do Caso de Teste 1.

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.5 - Imagem SAR em amplitude multivariada simulada em composi¢do colorida
R(HH), G(HV) e B(VV).

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 4.6 - Imagens SAR monocanais (a) HH e (b) HV em intensidade simuladas.

(b) HV

Fonte: Produgédo do autor.

A segmentacao utilizada possui 36 regides quadradas de tamanhos 30 x 30 pixels,
como mostra a Figura 4.7 (a). As amostras de treinamento, uma regiao de 30 x 30
pixels para cada classe de interesse, também sao utilizadas como amostras de teste

e foram posicionadas conforme mostra a Figura 4.7 (b).

Figura 4.7 - Segmentacao e amostras de treinamento e de teste dos dados simulados.

B R
[ Jca

[ Jso
B s | ]

(a) Segmentacao (b) Amostras das classes

Fonte: Producao do autor.
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Treze classificagbes monofontes e quatro classificagoes multifontes diferentes foram
construidas, totalizando dezessete classificacbes. No caso de classificacbes mono-
fontes, produziram-se treze experimentos correspondentes a cinco distancias entre
distribuicoes Wishart complexa escalonada, duas distancias entre Gaussianas mul-
tivariadas e entre distribuigoes Pares de Intensidade multilook e quatro distancias
entre distribuicoes Gamas. No caso das classificacoes multifontes, foram utilizados
os quatro tipos de dados (imagens polarimétrica, multivariada em amplitude, par em
intensidade HH,HV e monocanal em intensidade HH) em conjunto. Vale ressaltar
que, de acordo com a metodologia desenvolvida em Braga (2016), as imagens devem
ser provenientes de sensores distintos e independentes. Porém, como objetiva-se nesta
Subsecao verificar a corretitude do sistema, os testes foram realizados com esses da-
dos que foram simulados a partir de uma mesma imagem de um sensor. As quatro
classificagbes multifontes sdo referentes as combinagoes da soma, produto, minimos
e Fuzzy e em todos os casos foi utilizada a distancia de Bhattacharyya, uma vez
que todas as distancias ja foram testadas nos casos monofontes e deseja-se testar
as combinacoes. Portanto, foram realizados testes utilizando todas as distancias em

todos os mdédulos e combinagoes mutifontes disponiveis no software.

A imagem polarimétrica obtida no processo de simulagao foi classificada por in-
termédio do médulo Wishart descrito na Subsecao 3.2.3. A imagem em amplitude
multivariada foi classificada com o médulo Gaussiana (Subse¢ao 3.2.2). O par de
imagens em intensidade HH,HV foi classificado por meio do médulo Par de Inten-
sidades (Subsegao 3.2.1). A imagem monocanal HH foi classificada com o médulo
Gama (Subsegao 3.2.4). Nos experimentos foram considerados os pardmetros nivel
de confianca igual a 95%, (3 igual a 0,5 para a distancia de Rényi e na estimacao dos
parametros das distribui¢des que modelam os dados todas as amostras (segmentos
e classes) foram subamostradas usando lag 0. Para a validagdo das classificagoes,
se utilizaram os indices de acuréacias globais, que sao adquiridos por intermédio da

matriz de confusao.

As classificacoes monofontes com a distancia de Bhattacharyya correspondentes as
imagens polarimétrica, em amplitude multivariada, HH,HV e monocanal HH sao
ilustradas nas Figuras 4.8 a 4.11, respectivamente. As classificacoes monofontes com
as demais distancias sao apresentadas no Apéndice B. As classificacoes multifontes
das combinacoes da soma, produto e minimos sao apresentadas, nesta ordem, nas
Figuras 4.12 a 4.14. Nestas figuras a parte (a) ilustra a imagem classificada e a parte
(b) representa o resultado da espacializa¢ao do valor-p (imagem de probabilidade ou

imagem de certeza da classificagdo) da classificagao.
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A classificacao multifonte Fuzzy é apresentada na Figura 4.15. Dadas K classes, neste
tipo de classificagcdo sao gerados K planos de informacgao. Cada plano de informagao
é referente a uma classe. B possivel obter uma classificacdo final utilizando uma
regra simples, como por exemplo, realizando a soma ou o produto dos valores de

cada plano.

Tendo como base de avaliagao a imagem perfeitamente classificada, os resultados
com os dados simulados nos experimentos controlados das dezessete classificagoes
monofontes e multifontes alcancaram acuracia global de 100%. Nao houve confusao
entre os segmentos das classes em nenhuma das classificagdes que foram construidas
com diferentes modelagens estatisticas, distancias estocasticas e combinagoes. Dessa
maneira, as imagens tematicas (imagens classificadas) em todas as classificagoes
apresentadas na parte (a) nas Figuras 4.8 a 4.15 sdo iguais. Porém, as imagens pro-
babilidades apresentadas na parte (b) dessas figuras sao diferentes, pois os valores-p
finais sao diferentes para cada distdncia e modelagem estatistica. Analisando os re-
sultados, conclui-se que, além de mostrarem a alta qualidade do classificador, uma
vez que as suposigoes tedricas da metodologia foram perfeitamente satisfeitas, esses
resultados mostram que o software desenvolvido gera resultados corretos e confiaveis
para os dados simulados. No Apéndice B sdo apresentados os resultados detalhados
das classificagbes construidas no caso de teste com dados simulados desta secdo e
que evidenciam a corretitude e a confiabilidade da ferramenta computacional desen-

volvida neste trabalho.
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Figura 4.8 - Resultados para a classificacdo da imagem simulada PolSAR com a distancia
de Bhattacharyya.
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(a) Imagem classificada (b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.9 - Resultados para a classificacdo do par de imagens SAR simuladas HH,HV

com a distancia de Bhattacharyya.
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(a) Imagem classificada (b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.10 - Resultados para a classificacdo da imagem SAR simulada em amplitude mul-
tivarida com a distancia de Bhattacharyya.
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Fonte: Produgao do autor.

Figura 4.11 - Resultados para a classificacdo da imagem SAR simulada monocanal em
intensidade HH com a distancia de Bhattacharyya.
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(a) Imagem classificada (b) ImagemMapa de probabilidade

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 4.12 - Resultados para a classificagdo multifonte com a combinacado da soma.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 4.13 - Resultados para a classificagdo multifonte com a combinag¢do do produto.

2 87x10 -2

| LK
[ ca
so
I s°

0, 00x1 Qo

(a) Imagem classificada (b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.14 - Resultados para a classificagdo multifonte com a combinagdo dos minimos.
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(a) Imagem classificada (b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.15 - Resultados para a classificagao multifonte com a combinacdo Fuzzy.

il B

) Banda 1 ) Banda 2
c) Banda 3 ) Banda 4

As 4 bandas em escala de cinza da classificacdo Fuzzy correspondentes as classes RI, CA,
SO, SP, respectivamente. A cor branca representa 1 (regido rotulada com a classe k em
todas as classificagoes monofontes) e a cor preta representa 0 (regido nao rotulada em
nenhuma das classificagdes monofontes com a classe k). Nao houve valores entre 0 e 1, o
que indicaria classificagoes diferentes entre os casos monofontes.

Fonte: Produgao do autor.
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4.2.2 Aplicacao a dados reais

Nesta secdo sao usados dados reais para realizar experimentos de validacao dos
resultados do software nas classificacoes. Os dados reais consistem em imagens com
dimensoes maiores que os dados simulados e sao provenientes de sensores distintos
e independentes. A area de estudo e os dados sd@o os mesmos utilizados em Braga
(2016), uma vez que se trata da aplicagdo na mesma metodologia como descrito em
2.6.2. Dessa forma, obtém-se parametros de comparacao para fins de validagao do
sistema. E importante destacar que todos os procedimentos de pré-processamento

dos dados, como registro, recortes e segmentacao, estao descritos em Braga (2016).

Testes realizados no softwrare PolClass mostraram que ha um problema no calculo
dos parametros das classes no modulo responsavel pelas classificacoes que adotam a
modelagem pela distribuicdo Wishart complexa escalonada. Os experimentos desta
Subsecao se limitam as classificacbes monofontes, uma vez que, todas as classifica-
¢oes multifontes construidas em Braga (2016) utilizam, pelo menos, uma monofonte
com a modelagem Wishart gerada pelo software PolClass. Devido ao problema en-
contrado no modulo responsavel pelas classificacbes que adotam tal modelagem,
preferiu-se nao usar os resultados das multifontes como pardmetros de comparagao
para validagoes. Contudo, a aplicacao de dados reais na validagao de cada moédulo

apresentado no Capitulo 3 foi considerada importante e é apresentada a seguir.

Uma imagem &ptica e uma de sensor micro-ondas foram utilizadas e ambas per-
tencem a uma regiao localizada préximo do Rio Tapajos, na regidao do estado do
Para, Brasil. As duas imagens utilizadas nos experimentos desta secao, ilustradas
nas Figuras 4.16 e 4.17, tém dimensoes 1623 x 1817 pixels e estao na projecao UTM
(Universal Transverse Mercator), zona 21 sul, datum WGS84 ( World Geodetic Sys-
tem 1984). A imagem éptica, apresentada na Figura 4.16, é proveniente do sensor
Thematic Mapper (TM) do satélite Landsath datada de 12 de julho de 2009. A ima-
gem de micro-ondas, exibida na Figura 4.17, é proveniente do sensor Phase Array
L-Band Synthetic Aperture Radar 2 (Palsar 2) do satélite Advanced Land Observing
System 2 (Alos 2) datada de 28 de abril de 2009. A imagem SAR possui as quatro
polarizagoes (HH, HV, VV e VH) e ntimero equivalente de looks igual a 5 (BRAGA,
2016). Para fins de simplificagdo, no texto as imagens éptica e de micro-ondas sao

denominadas pelos termos TM e Palsar, respectivamente.
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Figura 4.16 - Imagem TM na composi¢ao 5(R)4(G)3(B).

Fonte: Adaptado de Braga (2016).
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Figura 4.17 - Imagem Palsar na composi¢cio HH(R)HV(G)HH(B).

Fonte: Adaptado de Braga (2016).
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Sete classes de uso e cobertura da Terra foram adotadas, a saber: Floresta Priméaria
(FP), Regeneracao Antiga (RA), Regeneracao Intermediaria (RT), Regeneragao Ini-
cial (RI), Pasto Sujo (PS), Pasto Limpo (PL) e Solo Exposto (SE) (BRAGA, 2016).
As amostras de treinamento e de teste foram obtidas por meio de dados de cam-
pos realizados em 2009 e 2015, com base na imagem TM e suas localizagoes sao

mostradas nas Figuras 4.18 e 4.19, respectivamente.

As segmentagdes das imagens foram obtidas por meio do software SegSAR (SOUSA-
JUNIOR, 2005). Para a segmentagao da imagem Palsar, utilizaram-se as suas bandas
em intensidades. Adotou-se o modelo de manchas em sete niveis, similaridade de
1,0 db, drea minima de 20 pixels e nivel de confiabilidade de 95% aplicados as
polarizacoes HH, HV, VH e VV. Para a segmentacao da imagem TM, considerou-se
todas as bandas e foi utilizado o modelo de manchas em sete niveis, similaridade

16,0 db, coeficiente de variacao 0,6 e area minima de 20 pixels.

As duas segmentagoes foram combinadas por meio do software ArcMap 10.2, ge-
rando uma tunica segmentacao contento 2499 segmentos, na qual areas menores que
50 pixels foram agrupadas com uso da ferramenta denominada rotulagdo de compo-
nentes conectados do SPRING 5.2.2. Uma representacao da segmentacao final sobre
a imagem TM ¢ apresentada na Figura 4.20. Ressalta-se que os passos da obtencao

da imagem segmentada unificada foram feitos em Braga (2016).

Com o objetivo de verificar a corretitude dos resultados obtidos no software, foram
construidas as mesmas classificagoes monofontes realizadas em Braga (2016) com
as imagens TM e Palsar para que os resultados pudessem ser comparados, como
¢ mostrado na Tabela 4.1. Os experimentos foram feitos considerando os mesmos
parametros utilizados em Braga (2016), onde o nivel de confianga é igual a 95%), na
estimagao dos parametros das distribuicoes que modelam os dados todas as amostras
(segmentos e classes) foram subamostradas usando lag 0 e [ igual a 0,9 para a
distancia de Rényi. A classificagdo de pares de imagens em intensidade foi realizada
com as polarizagobes HV,VV como em Braga (2016), pois, comparada as outras
combinagoes (HH,HV e HH,VV) foi a que obteve os melhores indices de acuracia

para a imagem Palsar.
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Figura 4.18 - Localizacdo das amostras de treinamento sobre a imagem TM na composi¢ao
colorida 3(R)4(G)5(B).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.19 - Localizacao das amostras de teste sobre a imagem TM na composicao colo-
rida 3(R)4(G)5(B).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.20 - Segmentagao

Fonte: Adaptado de Braga (2016).
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Apbs testes e analises, constatou-se que ha um problema nas opgoes da interface
grafica das distancias estocasticas no modulo que classifica pares de imagens SAR
em intensidade do software PolClass. Como os resultados em Braga (2016) foram
gerados por intermédio do PolClass, as classificacbes de pares de imagens em in-
tensidade outrora publicadas com a distancia de Bhattacharyya, foram feitas na
realidade com a Triangular. Para a realizacao dos experimentos neste trabalho, a
correcao desta informacao ja esta sendo considerada. Para a validagdo e comparagao
das classificagoes, se utilizaram os indices de acuracias adquiridos por intermédio
da matriz de confusao coeficiente Kappa e acuracia global. Na Tabela 4.1 sao exi-
bidos os coeficientes Kappas e as acuracias globais correspondentes as classificagdes

produzidas neste trabalho e em Braga (2016).

Tabela 4.1 - Classificagdes monofontes com dados reais.

Modelagem Distancia Acuracia (BRAGA, 2016)

lag e Kappa Acuricia
estatistica estocéstica global (%) | Kappa global (%)

Bhattacharyya 0,50 60,58 0,50 60,58
Kullback-Leibler | 0,49 58,88 0,49 58,88
Kullback-Leibler

Imagem

T™M Gaussiana

Rényi 0,11 20,52
Palsar Wishart Bhattacharyya 0,11 20,88
; 0,14 22,72
Hellinger
Par de i
Intensidades Triangular 0,14 23,09 0,14 23,09

Fonte: Producao do autor.

Observa-se que para a imagem TM, as classificacoes com o moédulo Gaussiana ob-
tiveram os mesmos resultados de Kappa e acuracia global que os obtidos em Braga
(2016) nas duas distancias estocésticas ( Bhattacharyya e Kullback-Leibler). No caso
da imagem Palsar, os resultados entre as duas plataformas computacionais foram
diferentes para a modelagem Wishart e iguais para a classificagdo do par de imagens
em intensidade. Por intermédio do médulo Wishart, foram obtidos os mesmos valo-
res de Kappa e acuréacia global em todas as distancias estocasticas. Com o PolClass,
os indices obtidos para as distancias de Kullback-Leibler e Rényi foram diferentes
das distancias de Bhattacharyya e Hellinger. Além disso, para estas duas tultimas
distancias os indices obtidos se diferem mais entre os dois softwares do que para as
outras duas. Essas diferencas nos indices de avaliagao sao devido a um problema no

calculo das médias das matrizes de covaridncia no PolClass. Isso pode ser melhor
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verificado no caso de teste do Apéndice C. Dessa forma, as classificagoes de imagens
SAR polarimétricas obtidas por meio do PolClass nao serao usadas como parametro
de comparacao, pois, nao é possivel ter um controle dos resultados dessas classifica-
¢oes. O caso de teste apresentado no Apéndice C evidencia ainda que os resultados
gerados pela ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho sao iguais aos

resultados esperados.

As classificacoes monofontes sao ilustradas nas Figuras 4.21 a 4.27. Nestas figuras
apresentam-se (a) as imagens classificadas e (b) as imagens de possibilidade ou

imagens de incerteza das classificagoes.
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Figura 4.21 - Classificacdo por meio da distribuicdo Gaussiana multivariada com a distan-
cia de Bhattacharyya.

0,00x100

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.22 - Classificacdo por meio da distribui¢do Gaussiana multivariada com a distan-
cia de Kullback-Leibler.

(a) Imagem classificada

1,03x1072

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.23 - Classificacdo por meio da distribuicdo Wishart complexa escalonada com a
distancia de Kullback-Leibler.

(a) Imagem classificada

3,89x102

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.24 - Classificacdo por meio da distribuicdo Wishart complexa escalonada com a
distancia de Rényi.

(a) Imagem classificada

514x102 e

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.25 - Classificacdo por meio da distribuicdo Wishart complexa escalonada com a
distancia de Bhattacharyya.

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.26 - Classificacdo por meio da distribuicdo Wishart complexa escalonada com a
distancia de Hellinger.

2,60x1072

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.27 - Classificacdo por meio da distribui¢do Par de Intensidades multilook com a
distancia Triangular.

(a) Imagem classificada

3,99x1072

0,00x109

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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4.3 Avaliacao entre dados polarimétricos, dados bivariados e dados mo-

nocanais

O médulo Gama, apresentado na Subsecao 3.2.4, foi aplicado as imagens SAR mo-
nocanais em intensidade, com vistas a avaliar a potencialidade de utilizacdo. Outro
objetivo é verificar se a utilizacao de dados monocanais resulta em maiores contribui-
¢oOes nos resultados finais de classificagdo em comparacao aos resultados obtidos por
intermédio de dados bivariados e polarimétricos completos. O resultado da analise
¢ relevante para o estudo, uma vez que, na modelagem dos dados monocanais pela
distribuicao Gama existem expressoes fechadas para o calculo de distancias estocés-
ticas. Para a modelagem dos dados bivariados pela distribuicao Par de Intensidades
¢ necessario utilizar um método numérico, tornando este um caso de maior comple-
xidade e bem mais demorado. Os dados polarimétricos completos, por outro lado,
geralmente nao estao disponiveis ao usuario e sao bem mais caros que os incompletos.
Como parte do processo de avaliacdo, além da influéncia da distribuicao utilizada
para a modelagem dos dados, examinaram-se também a intervencao da distancia
estocastica adotada nos resultados obtidos. A descricao dos dados utilizados é feita
na Subsecao 4.3.1 e os resultados da classificagdo sao apresentados e discutidos na
Subsecao 4.3.2.

4.3.1 Descricao dos dados utilizados

Os dados utilizados nesta Subsecao pertencem a mesma area de estudo apresentada
na Subsecdo 4.2.2 e as etapas de pré-processamentos nao foram realizadas neste
trabalho, pois o foco principal estd no classificador. Portanto, os detalhes de como
foram obtidas a segmentacao, coletadas as amostras das classes, corregoes e registro
de imagens sao omitidos no texto, mas podem ser encontrados em Braga et al. (). A
imagem 6ptica do sensor TM do satélite Landsath, ilustrada na Figura 4.28, é de 12
de julho de 2009. A imagem de micro-ondas, mostrada na Figura 4.29, é oriunda do
sensor Radarsat2 (banda C), possui as quatro polarizagoes (HH, HV, VH e VV) e é
de 19 de setembro de 2009. As principais caracteristicas das imagens Landsat5/TM e
Radarsat sao exibidas nas Tabelas 4.2 e 4.3, respectivamente. O nimero equivalente
de looks estimado para a imagem Radarsat foi 8. Ambas as imagens estao corregis-
tradas, com resolugoes de 15 x 15 m, dimensoes 1217 x 1682 pixels e no sistema de
projecao UTM e datum WGS84. As trés imagens SAR em intensidade obtidas por
meio dos elementos da diagonal principal da matriz de covariancia sao apresentadas
nas Figuras 4.30 a 4.32.
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Figura 4.28 - Imagem Landsat/TM em composi¢ao colorida 5(R)4(G)3(B).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.29 - Imagem Radarsat2 em composigao colorida HH(R)HV(G)VV(B).

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.2 - Caracteristicas da imagem TM.

Caracteristicas ™
Resolucao espacial 30 m
Resolucao radiométrica 8 bits
Resolucao espectral 7 bandas: 0,45 a 0,52 pm; 0,52 a 0,60 pm;

0,63 a 0,69 pm; 0,76 a 0,90 pm; 1,55 a 1,75 pm,;
10,4 a 12,5 pm; 2,08 a 2,35 pm.

Fonte: Producao do autor.

Tabela 4.3 - Caracteristicas da imagem Radarsat.

Caracteristicas Radarsat
Tipo de dado SLC (Single Look Complex)
Angulo de incidéncia no near range ~~ 32°
Angulo de incidéncia no far range ~~ 34°
Orbita Ascendente
Numero de visadas 1x1
Resolugao 3ma 100 m
Resolucao radiométrica 32 Bits
Comprimento de onda 3,75 ¢cm a 7,5 cm
Frequéncia 5,4GHz (Banda C)

Fonte: Adaptado de Braga et al. ().

A imagem segmentada utilizada nesta Subsecao contém 6411 segmentos e cada seg-
mento possui no minimo 40 pixels, como é mostrado na Figura 4.33. A segmentacao
unica foi obtida por meio do software ArcMap 10.2 e ambas as segmentagoes indivi-
duais foram obtidas por meio do SegSAR. Para a segmentacao da imagem Radarsat
utilizaram-se as bandas em intensidades, adotou-se o modelo de manchas em seis
niveis, similaridade de 5,0 db e nivel de confiabilidade de 95%. Para a segmentagao
da imagem TM, todas as seis bandas foram consideradas e utilizou-se o modelo de
manchas em dois niveis, similaridade 10,0 db e coeficiente de variacao 0,6. As sete
classes de uso e cobertura empregadas nesta Segao foram: Floresta Priméria (FP),
Floresta Degradada (FD), Regeneragdo Intermedidria (RM), Regeneracao Inicial
(RI), Pasto Sujo (PS), Pasto Limpo (PL) e Agricultura (AG) (BRAGA et al., ). As

amostras de treinamento e de teste sdo apresentadas na Figura 4.34.
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Figura 4.30 - Canal em intensidade HH da imagem Radarsat.

Fonte: Producgao do autor.
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Figura 4.31 - Canal em intensidade HV da imagem Radarsat.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.32 - Canal em intensidade VV da imagem Radarsat.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.33 - Segmentagdo tinica construida por meio da unido das segmentacdes indivi-
duais das imagens TM e Radarsat.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.34 - Localizacdo das amostras de treinamento e de teste sobre a imagem TM em
composicao colorida 1(R)2(G)3(B).
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As amostras de teste estao representadas pelas formas sélidas e as amostras de teste estao
representadas pelas linhas.

Fonte: Produgao do autor.

88



4.3.2 Resultados obtidos

Como pode se notar na Secao 3.2, existem quatro formulas fechadas para o calculo
de distancias entre f.d.p.’s Gama. Considerando a hipdtese da condicao de recipro-
cidade (HV = VH), é possivel formar 4 classificagoes distintas para cada uma das
3 componentes em intensidade (HH, HV e VV) da imagem radarsat, totalizando 12
classificacoes monofontes. Inicialmente, construiram-se as 12 classificacdes possiveis
com a modelagem Gama. Adicionalmente, produziram-se as classificagdes da ima-
gem em matriz de covariancia com a modelagem Wishart complexa escalonada e
dos pares em intensidade HH_HV, HH VV e VV__HV com a Par de Intensidades
multi-look. Na estimacao dos parametros das distribui¢coes que modelam os dados,
todas as amostras (segmentos e classes) foram subamostradas usando lag 0, nivel
de confianca 95% e f igual a 0,5 para a distdncia Rényi, com base em diversas
referéncias (SILVA, 2013; BRAGA, 2016).

A validacao das classificacoes ocorreu através dos indices de acurécias coeficiente
Kappa e acuracia global, ambos adquiridos a partir da matriz de confusao. Para veri-
ficar o tempo de execucgao, o programa foi executado trés vezes para cada classificagao
e a média dos tempos foi calculada. As configuragoes do computador utilizado para
a execucao do programa sao listadas na Tabela 4.4. As 12 classificagdes monofontes
mencionadas anteriormente estao descritas na Tabela 4.5, onde sao apresentados os
coeficientes Kappas, as acuracias globais e os tempos de execugao correspondentes a
cada uma das classificagoes monofontes produzidas. Os Kappas e as acuracias globais
obtidas nas classificagbes monofontes podem ser melhor visualizadas e comparadas

nos graficos apresentados, respectivamente, nas Figuras 4.35 e 4.36.

Tabela 4.4 - Configuracées do computador utilizado para os experimentos.

Sistema operacional Ubuntu 14.04 LTS 64-bit
Processador Intel Core i7 1,80 GHz
Memoria RAM 6 GB

Fonte: Producao do autor.

Observa-se que as médias dos tempos de execucdo sao praticamente as mesmas
quando se variam as distancias das distribuicoes e, portanto, a escolha da distancia
nao altera no tempo de classificagdo. Ainda em relagdo aos tempos de execugao,

nota-se que, a classificacdo de pares de imagens em intensidade demora mais do
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que a dos outros tipos de imagens. O tempo médio para esta imagem comparado as
outras foi 6 vezes maior. Isso é esperado, uma vez que para calcular as distancias
entre distribui¢coes Pares de Intensidade multi-look utiliza-se um método numérico.
Para as distancias entre as demais distribui¢oes utilizam-se expressoes fechadas. Os
menores tempos foram obtidos nas classificagoes das imagens SAR monocanais em
intensidade (média de 88 segundos). As imagens TM e PolSAR obtiveram a mesma
média de 100 segundos de tempo de execucao. Embora todas as distancias entre
as distribui¢oes Gaussiana, Wishart e Gama sejam formulas fechadas, as diferencas
entre os tempos médios de execugao se explicam pelo nimero de bandas das imagens
serem diferentes. Imagens SAR monocanais modeladas pela Gama tem uma tnica
banda, ja as imagens polarimétricas, SAR multivariadas em amplitude e Opticas

modeladas pela Wishart e Gaussiana possuem n bandas (n > 1).

Tabela 4.5 - Classificagoes monofontes.

Modelagem Imagem Distéancia Tempo de Kavna Acuracia
estatistica ge estocéstica execugao (s) WPPY | global (%)
Gaussiana M Bhattacharyya 100,175 0.87 90,64
multivariada Kullback-Leibler 100,442 ’ 90,61
Bhattacharyya 88,352
Kullback-Leibler 89,005
HH Rényi $3.981 0,41 49,28
Hellinger 88,221
Bhattacharyya 87,491
Kullback-Leibler 89,608
Gama HV Rényi $8.154 0,52 59,11
Hellinger 88,292
Bhattacharyya 88,389
Kullback-Leibler 88,429
\AY Rényi $3.116 0,52 59,11
Hellinger 89,416
Kullback-Leibler 101,912
Wishart Rényi 101,187
complexa | PolSAR | Bhattacharyya 101,482 0,46 54,54
escalonada Hellinger 103,935
Qui-quadrado 101,602 0,43 52,26
HELHV Bhaz%tacharyya 574,171 0.53 60.08
Par de Triangular 585,098
Tntensidades | HH VY | Draftacharyya | 567,912 0,50 57,45
1i-look Triangular 615,026
murt-too VvV HV Bhattacharyya 601,447 0.62 67.92
’ Triangular 562,887 ’ ’

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.35 - Comparagao dos Kappas obtidos nas classificagoes monofontes.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 4.36 - Comparagao das acuracias globais obtidas nas classificagbes monofontes.
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Fonte: Producao do autor.



Analisando-se o comportamento das classificagoes, verifica-se que, ao variar-se a mo-
delagem e o tipo de dado, os resultados obtidos independem das distancias adotadas
neste trabalho. Analisando os resultados obtidos nas classificagbes das imagens mo-
nocanais em intensidade, modeladas por meio da distribuicdo Gama, nota-se que
para HV e VV obtém-se acurdcias globais e indices Kappas iguais. Nota-se também
que em comparacao com a HH, o coeficiente Kappa e acuracia global, nesta ordem,

apresentam valores 26,83% e 9,83% inferiores para as imagens HV e VV.

Observa-se que, de forma geral, a distribuicdo que apresenta as maiores acuracias
globais e os maiores indices Kappas para a imagem Radarsat é a distribuicao Par de
Intensidades multilook. O par de imagens VV ,HV apresentou resultados superiores
as demais classificagoes produzidas. Sendo os valores da acurécia global e do Kappa
8,81% e 19,23%, respectivamente, superiores aqueles apresentados quando de adotam
as imagens monocanais HV e VV. Comparando com a HH, notam-se os valores de
18,64% e 51,22% superiores para o par VV HV.

Ainda para a distribuicdo Par de Intensidades multilook, observa-se entre o par
HH,HV e as monocanais HV e VV uma acurécia global e um Kappa 0,97% e 1,92%
superiores para o par HH,HV. Em relacao a monocanal HH, esses valores sao 10,80%
e 29,27% superiores para o par de imagens. O Unico caso que os resultados foram
diferentes, foi para o par HH,VV. Nesse caso, os indices das acuracias e dos Kappas
das monocanais HV e VV foram 1,66% e 4,00% superiores aos do par HH,VV.

Para a modelagem da imagem Radarsat por meio da distribuicao Wishart complexa
escalonada, com excecao da distancia Qui-quadrado, se notam valores de acuracia
global e do Kappa 4,57% e 13,04% inferiores aos valores das monocanais HV e VV.
Em comparacao a monocanal HH, observa-se esses indices 5,26% e 12,19% superiores
para a distribuicao Wishart. Nota-se ainda que, os indices obtidos em todos os casos
de classificacoes de pares de imagens em intensidade foram superiores em relagao a
imagem polarimétrica. Para a distancia Qui-quadrado os indices foram inferiores aos
resultados obtidos utilizando as demais distancias entre distribuicoes Wishart. Esta
distancia também apresentaou fraco desempenho nos trabalhos de outros autores,
como por exemplo, FRERY et al. (2011) e Silva (2013).

Nota-se que a imagem TM, modelada por intermédio da distribuicao Gaussiana
multivariada, obteve valores de acuréacia global e Kappa superiores aos obtidos em
todas as classificacoes da imagem Radarsat, independente da distribuicao adotada.
Nota-se apenas uma variagao muito pequena nas acuracias globais obtidas com as

distancias Bhattacharyya e Kullback-Leibler. Os indices obtidos para a imagem Ra-
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darsat foram inferiores aos indices obtidos com a TM e dentre as justificativas para
isso citam-se: as amostras das classes foram coletadas usando a imagem TM, as da-
tas de aquisicao das imagens TM e Radarsat nao sao as mesmas e a area de estudo

é uma regiao transitoéria.

Refletindo acerca dos resultados discutidos, verifica-se que, os maiores valores de
acuracia para a imagem Radarsat ocorrem quando se adota a distribuicao Par de
Intensidades multilook para modelagem dos dados, assim como a Gama quando se
adotam as monocanais HV e VV. Como ¢ possivel observar, os valores dos indices
obtidos nas classificagoes dos pares HH,HV e HH,VV e das monocanais HV e VV
sdo similares, pois apresentam diferencas ligeiras. As duas monocanais obtiveram
ainda indices de acurdcia superiores aos da imagem polarimétrica modelada pela

distribuicao Wishart complexa escalonada.

Para a analise dos resultados de classificacao adotou-se também a imagem de possi-
bilidade relativa a incerteza da classificacdo. Nesta imagem, quanto o menor valor s
obtido, maior a confiabilidade da classificacdo, e portanto, os valores em sua escala
sao apresentados na ordem decrescente. A excecao foi nos casos de classificacoes com
a distribuicao Gama, em que as imagens de probabilidade foram melhores represen-
tativas. A imagem de probabilidade é relativa a certeza da classificacdo e quanto
maior o valor-p obtido, maior a confiabilidade da classificacdo. As classificagoes mo-
nofontes sao ilustradas nas Figuras 4.37 a 4.60. Nestas figuras apresentam-se (a) as

imagens classificadas e (b) a imagem de possibilidade ou a imagem de probabilidade.

Nas imagens 4.37 e 4.38, referentes aos resultados das classificagoes da imagem TM
com as distancias de Bhattacharyya e Kullback-Leibler, respectivamente, sao destaca-
das algumas regioes nas imagens classificadas. Essas regioes destacadas mostram que
mesmo que os valores dos Kappas (apresentados na Tabela 4.5) sejam iguais para
distancias distintas, os resultados nas imagens classificadas podem ser diferentes.
Isso acontece porque a validacao da classificacao é amostral, ou seja, sao utiliza-
das amostras de teste e nao a imagem inteira para obter os indices de avaliagao.
Outro exemplo é mostrado nas Figuras 4.57 e 4.37, correspondentes aos resultados
das classificacoes do par de imagens HH,VV com as distancias de Bhattacharyya e
Triangular, respectivamente. Nessas figuras também sao destacadas regioes rotula-
das de forma diferente nas imagens classificadas. Ja os indices Kappas e acuracias

globais sao iguais para as duas classificagdes, como mostrado na Tabela 4.5.
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Figura 4.37 - Classificacdo da imagem TM com a distdncia de Bhattacharyya.

1,60x1072

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

As 3 regides em destaque na (a) imagem classificada mostram regides rotuladas com
classes diferentes em relagdo & imagem classificada da Figura 4.38(a).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.38 - Classificagdo da imagem TM com a distdncia de Kullback-Leibler.

7,03x102

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

As 3 regides em destaque na (a) imagem classificada mostram regioes rotuladas com
classes diferentes em relagdo a imagem classificada da Figura 4.37(a).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.39 - Classificagdo do par de imagens HH,VV com a distancia de Bhattacharyya.

2,88x1072

0,00x10°
(b) Imagem de possibilidade
As 3 regides em destaque na (a) imagem classificada mostram regides rotuladas com

classes diferentes em relagdo & imagem classificada da Figura 4.40(a).

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 4.40 - Classificagdo do par de imagens HH,VV com a distdncia de Triangular.

9,83x102

0,00x1009

(b) Imagem de possibilidade

As 3 regides em destaque na (a) imagem classificada mostram regides rotuladas com
classes diferentes em relagdo a imagem classificada da Figura 4.39(a).

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.41 - Classificacdo da imagem monocanal HH com a distancia de Bhattacharyya.

(b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.42 - Classificacdo da imagem monocanal HH com a distancia de Kullback-Leibler.

9,99x10""

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.43 - Classificacdo da imagem monocanal HH com a distancia de Rényi.

9,99x10"!

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.44 - Classificacdo da imagem monocanal HH com a distancia de Helinger.

9,99x10"1

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.45 - Classificacdo da imagem monocanal HV com a distancia de Bhattacharyya.

9,99x1071

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.46 - Classificacdo da imagem monocanal HV com a distancia de Kullback-Leibler.

9,99x10-1

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.47 - Classificacdo da imagem monocanal HV com a distancia de Rénysi.

9,99x10-1

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.48 - Classificacdo da imagem monocanal HV com a distancia de Hellinger.

9,99x10-1

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.49 - Classificacdo da imagem monocanal VV com a distancia de Bhattacharyya.

2,87x1072

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.50 - Classificacdo da imagem monocanal VV com a distancia de Kullback-Leibler.

2,38x1072

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
Fonte: Produgao do autor.

107



Figura 4.51 - Classificacdo da imagem monocanal VV com a distancia de Hellinger.

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.52 - Classifica¢do da imagem monocanal VV com a distancia de Rényi (5 = 0,5).

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.53 - Classificacdo da imagem PolSAR com a distdncia de Bhattacharyya.

(a) Imagem classificada

3,95x1072

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.54 - Classificacdo da imagem PolSAR com a distancia de Kullback-Leibler.

(a) Imagem classificada

2,79x1072

0,00x109

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.55 - Classificacdo da imagem PolSAR com a distancia de Rénysi.

(a) Imagem classificada

3,95x1072

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.56 - Classificacdo da imagem PolSAR com a distancia Qui-quadrado.

1,00x10°5

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.57 - Classificagdo do par de imagens HH,HV com a distancia de Bhattacharyya.

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.58 - Classificacdo do par de imagens HH,HV com a distancia Triangular.

2,17x10"

0,00x109

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.59 - Classificagdo do par de imagens VV,HV com a distancia de Bhattacharyya.

(a) Imagem classificada

3,75x102

0,00x10°

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Produgao do autor.
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Figura 4.60 - Classificagdo do par de imagens VV ,HV com a distdncia de Triangular.

(a) Imagem classificada

2,12x10"1

0,00x109

(b) Imagem de possibilidade
Fonte: Producao do autor.
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Para as classificagoes multifontes foram selecionadas os seguintes casos da imagem
Radarsat, dada a construcdo monofonte IMAGEM MODELAGEM DISTANCIA:

e HV_Gama_ Bhattacharyya,

e Matriz de covaridncia_ Wishart_ Bhattacharyya (refere-se & imagem polarimétrica

e foi simplificado para Matriz_ Wishart_ Bhattacharyya),
e HH HV_Par de Intensidades_ Bhattacharyya,
e HH VV_ Par de Intensidades_ Bhattacharyya e

e VV HV_Par de Intensidades_ Bhattacharyya.

Estas op¢oes foram selecionadas por apresentarem os maiores indices de acuracia nas
classificagbes monofontes e por contemplarem todas as modelagens e tipos de dados
a partir da Radarsat. As classificacoes multifontes foram produzidas a partir de cada
uma destas opgoes selecionadas da Radarsat com TM Gaussiana_ Bhattacharyya,
gerando 5 classificagoes. As construgoes multifontes ficaram IMAGEM1_MODE-
LAGEM1_DISTANCIAT;IMAGEM2 MODELAGEM2_DISTANCIA?2 e no texto
foram simplificadas para IMAGEM1 IMAGEM2. Os indices de acuracias estima-
dos para as classificagoes multifontes e suas médias de tempos de execucao com
as combinacoes da soma, minimos e produto encontram-se nas Tabelas 4.6 a 4.8,
respectivamente. As acurdcias globais obtidas nas combinagoes da soma, minimos e

produto também sao apresntadas, nesta ordem, nos graficos das Figuras 4.61 a 4.63.

Tabela 4.6 - Classificagoes multifontes com a combinagdao da soma.

Classificagdo multifonte Kappa gﬁ?;ﬁ?; ) e}géﬁggodé)
T s o | ot | s
| S0V P de Toensidades Bhettachargga | %% | 0064 | 050463
U1 HHAY Par do Totensidaden. Bhottuciargpa | %0 | 9061 | 000288
V| VYRV Par de taensidades Bhattacharga | %50 | 064 | 69012
VI Satri Wahart Bhatachann | 00| 9270 | 171822

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.7 - Classificagbes multifontes com a combinacdo dos minimos.

Classificacao multifonte Kappa gﬁ?;lé?% ) e)rfeeglliggod(i)
| e Bt s | o | s
1 HH,H\?E/[P;?zlclSIS;?EETST(@ZZZT?ZZZZZLaryya 0,70 75,06 690,283
U1 HHAY Par do Tutensidades. Bhattuciargpa | %0 | 9061 | 091503
Ve b Bt o | s | oo
VI Natio Watert Bhatiachange | 45 | o082 | 1726

Fonte: Producgao do autor.
Tabela 4.8 - Classificagbes multifontes com a combinagdo do produto.

Classificacao multifonte Kappa gﬁ?;lé?% ) e)rfeeélliggod(i)
I R A
1 HH,H\?E/[P;?zlclSIS;?EETST(@ZZZT?ZZZZZLaryya 0,80 83,72 690,613
U1 {AY Par do otensidaden. Bhatinchargga | 70 | 199 | 69171
IV | VYAV Par do Totensidaden. Bhottuciargpa | %8 | 9408 | 090472
v TM_ Gaussiana__Bhattacharyya; 0.85 87.61 172,498

Matriz_ Wishart_ Bhattacharyya

Observa-se nos Kappas da Tabela 4.6, que as classificagoes multifontes correspon-
dentes a combinagao da soma superaram todas as classificacoes monofontes. O resul-
tado com maiores indices de acuracia foi obtido pela classificagdo V, que considera
a imagem polarimétrica. O segundo resultado com maiores indices foi obtido pelas
classificagoes I, II e IV, que consideram a monocanal HV e os pares em intensi-
dade HH,HV e VV HV. A classificacao multifonte III obteve o mesmo indice Kappa

que estas ultimas, porém, apresentou uma pequena diferenca de 0,03% a menos de

Fonte: Producgao do autor.

acuracia global.
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Figura 4.61 - Comparagao das acuracias globais obtidas na combinac¢do da soma.

Acuracia global (%)

TM_PolSAR TM_HH,HV TM_VW, HV TM_HV TM_HHW

Combinacao

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.62 - Comparagao das acuracias globais obtidas na combinagdo dos minimos.

Acuracia global (%)

TM_HH W TM_HH,HV MWV, HY TM_HV TM_PolSAR

Combinacao

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.63 - Comparagao das acuracias globais obtidas na combinag¢ao do produto.
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Fonte: Producao do autor.

Analisando-se os resultados das classifica¢goes multifontes correspondentes a combi-
nacao dos minimos da Tabela 4.7, nota-se que os maiores indices de acuracias foram
obtidos pelas classificagoes 11, III e IV. Estas trés classifica¢oes sao correspondentes
aos pares de imagens em intensidade, modeladas por intermédio da distribuicao Par
de Intensidades multi-look, e superaram as classificagoes multifontes corresponden-
tes as imagens HV (modelada pela Gama) e polarimétrica (modelada pela Wishart
complexa escalonada). O resultado obtido pela classificacio multifonte I, corres-
pondente a monocanal, superou a classificacdo multifonte correspondente a imagem

polarimétrica.

Para as classificacoes multifontes correspondentes a combinacdo do produto,
observa-se na Tabela 4.8 que, a classificacao I que considera a imagem monocanal
foi superada por todas as outras classificagoes. A classificacao IV que considera o
par VV HV obteve os maiores indices de acuracia. O segundo resultado com maiores

indices foi obtido pela classificacao V, correspondente a imagem polarimétrica.

Por intermédio do indice denominado Melhora Quantitativa da Classificacao (QIC
- Quantitative Improvement of Classification) dado por QIC = (ky — ka)/(1 — k),

avalia-se 0 quanto o resultado de uma classificacdo k; pode ser melhorado relati-
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vamente ao resultado de outra classificagdo k, (BRAGA, 2016). Através dos indices
Kappas resultantes das classificacdes para o calculo do QIC obtém-se os resulta-
dos exibidos na Tabela 4.9. Para fins de simplificacdo, na tabela a distancia de
Bhattacharyya é denominada por Bh, a distribuicao Par de Intensidades multilook é
simplificada para o termo PI e a imagem Radarsat polarimétrica no formato matriz
de covaridncia é chamada de Matriz. As siglas I, I, III, IV e V se referem as clas-
sificagoes multifontes construidas com as combinagoes da soma, minimos e produto
indicadas nas Tabelas 4.6 a 4.8, respectivamente. O simbolo | é usado para indicar
QIC negativo, ou seja, quando nao ocorreu melhora na classificacao multifonte. As
melhoras percentuais de QQIC das classificagoes multifontes em relacao as classifica-
¢oes individuais da imagem TM e Radarsat também sao apresentadas nos graficos
das Figuras 4.64 e 4.65.

Observa-se na Tabela 4.9, que os resultados das classificagoes correspondentes a
imagem TM sao melhorados em 15% por intermédio das classificacoes multifontes I
(Soma), IT (Soma), ITI (Soma), ITII (Minimos), IV (Soma), em 46% na IV (Produto) e
em 31% por meio da classificagdo multifonte V (Soma). Em relagao as classificagoes
multifontes I (Minimos), I (Produto), II (Minimos), II (Produto), IIT (Produto), IV
(Minimos), V (Minimos) e V (Produto) nao houve melhoras para a classificagdo da
imagem TM. Em relagdo aos resultados da classificacdo monofonte correspondente
a imagem monocanal em intensidade HV, as classificagoes multifontes apresentaram
melhoras de 77% em na classificagdo multifonte I (Soma) e 29% por intermédio da
classificagdo multifonte I (Produto). Nao houve melhora para a classificacdo multi-
fonte I (Minimos) em relacdo a classificacdo da imagem monocanal HV. Em relacao
aos resultados da classificagao monofonte relativa ao par de intensidades HH,HV,
obteve-se melhoras de 77% por meio da classificagdo multifonte IT (Soma), 36% por
intermédio da classificagdo multifonte II (Minimos) e 57% por meio da classifica¢ao
multifonte IT (Produto). Os resultados da classificacdo monofonte do par de inten-
sidades HH,VV sao melhorados em 78% por meio das classificacoes multifontes ITI
(Soma) e III (Minimos) e em 50% por intermédio da classifcacao multifonte IIT (Pro-
duto). Em comparagao aos resultados da classificagdo monofonte correspondente ao
par de intensidades VV,HV, obteve-se melhoras de 71% por meio da classificacao
multifonte IV (Soma), 13% por intermédio da classifica¢do multifonte TV (Minimos)
e 82% em relagao a classificagao multifonte IV (Produto). Em relacao aos resultados
da classificacao monofonte da imagem polarimétrica, obteve-se melhoras de 83% em
relagdo a classificagdo multifonte V (Soma), 4% por meio da classifica¢gao multifonte

V (Minimos) e 72% por intermédio da classificacdo multifonte V (Produto).
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Figura 4.64 - Melhora quantitativa das classifica¢cbes multifontes em relagdo as classifica-
¢Oes monofontes da TM.
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Fonte: Producao do autor.

Figura 4.65 - Melhora quantitativa das classificagoes multifontes em relagdo as classifica-
¢Oes monofontes da Radarsat.
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Nota-se que, as classificagoes multifontes correspondentes a combinagdao da soma
apresentaram os maiores percentuais de QIC' comparados as outras combinagoes.
Este é o mesmo resultado observado em Braga (2016). Observa-se também que, a
combinac¢ao multifonte da soma melhorou as classificacoes de todas as imagens em
estudo. Analisando os resultados que envolvem a imagem monocanal HV, modelada
pela distribuicao Gama, observa-se que a classificacao multifonte com a combinagao
da soma (TM_HV - I Soma) obteve o mesmo percentual de QIC' (77%) que a
combinagao da soma com o par HH.HV (TM_HH HYV - II Soma). O percentual do
QIC da combinacao da soma TM__HYV foi superior em 6% em relagao & combinacao
da soma TM__VV HV e inferior em 1% e 6% as combinagoes da soma TM__HH,VV

e TM_ Matriz (imagem polarimétrica), respectivamente.

Ainda em relacao as classificacoes multifontes correspondentes a combinacao da
soma, em todos os casos houve melhora em comparacao com a classificacdo indi-
vidual da imagem TM. A maior melhora foi obtida com a combinagao da imagem
polarimétrica (QIC = 31%). Para os outros casos, obteve-se 15% de melhora nas
combinagoes que envolveram a imagem monocanal HV e os pares HH,HV, HH,VV
e VV HV.

Em relacao a classificacao multifonte correspondente a combinagdo dos minimos e
considerando apenas os dados do Radarsat, houve melhora em comparagao a todas
as classificagoes individuais, com excecao da classificacao da HV. Considerando a
classificacao da imagem TM, houve apenas melhora na classificagao multifonte com
o par HH,VV (TM_HH,VV - QIC = 15%).

Observa-se que, as classificacoes multifontes do produto apresentaram melhoras em
relacao a classificacao monofonte da imagem TM apenas na combinac¢ao com o par
de imagens VV,HV (TM_VV HV - QIC = 46%). A melhora percentual de QIC da
classificacao multifonte TM_HYV foi inferior em 28%, 21%, 17% e 43% em relacao as
classificacoes multifontes TM__HH,HV, TM__HH VV, TM_VV HV e TM_ Matriz,

respectivamente.

Refletindo sobre os resultados, nota-se que, de maneira geral, as classifica¢des mul-
tifontes apresentaram contribuicoes para as classificagoes monofontes corresponden-
tes. Levando-se em conta as imagens e classes de interesse utilizadas neste trabalho,
conclui-se que para este conjunto de dados, o emprego de dados polarimétricos,
bivariados ou monocanais ¢ indiferente quando se envolvem imagens Radarsat uti-
lizadas em conjunto com um dado 6ptico (no caso, imagem TM) na combinagao

da soma. Neste tipo de situacgdo orienta-se optar por dados bivariados ou monoca-
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nais devido aos seus baixos custos em relagao a dados polarimétricos. Levando-se
em conta o custo computacional, recomenda-se o emprego dos dados monocanais
devido ao tempo de execugao para a obtencao da classificacdo com esse tipo dado
ser muito menor que o tempo necessario para os dados bivariados. Para aplicagoes
que envolvam a combinagao dos minimos, opta-se pelo emprego de dados bivariados.
Para o caso em que se adota a combinacao do produto, nao recomendam-se os dados

monocanais.

Em relacdo a todos os resultados obtidos nas diferentes etapas da analise dos da-
dos, conclui-se que a metodologia aplicada a dados SAR monocanais em intensidade
modelados por intermédio da distribuicao Gama é efetiva, uma vez que foi possivel
alcancar indices similares e até maiores do que com dados modelados pelas outras
distribuicoes, tanto nas classificacbes monofontes, quanto nas multifontes. De ma-
neira geral, verificou-se que as classificagdes multifontes com a combinacao da soma
apresentaram valores superiores aqueles obtidos pelas classificagoes multifontes dos
minimos e do produto. Observou-se também que, de maneira geral, foi possivel al-
cancgar maiores indices por meio das classificagoes multifontes propostas em grande

parte dos resultados.

Observa-se que as médias dos tempos de execugao para as classificacoes multifontes
nao se diferem em relacao as combinacgoes. A classificagao que envolve a imagem HV
obteve os menores tempos com média de 145 segundos. A classificacdo que envolveu
a imagem PolSAR teve o segundo maior tempo com média de 172 segundos. As
classificagcbes que envolveram os pares em intensidade demoraram em média 4,5

vezes mais que as classificagoes que envolveram as demais imagens.

As classificacoes multifontes da combinagao da soma sao ilustradas nas Figuras 4.66
a 4.70. As classificagoes da combinacdo dos minimos sdo ilustradas nas Figuras
4.71 a 4.75 e do produto sao ilustradas nas Figuras 4.76 a 4.80. Nestas figuras sao
apresentadas (a) as imagens classificadas e (b) as imagens de possibilidade ou a
imagem de probabilidade (melhores representativas nas combinagoes que envolvem

a imagem monocanal modelada pela distribui¢do Gama).
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Figura 4.66 - Classificacdo multifontes I com a combinagdo da soma.

B0R00EN
R232253

0,00x10°

(b) Imagem de probabilidade
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Figura 4.67 - Classificagdo multifontes II com a combinagdo da soma.
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Figura 4.68 - Classificacdo multifontes III com a combinacdo da soma.
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Figura 4.69 - Classificacdo multifontes IV com a combinag¢do da soma.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.70 - Classificagdo multifontes V com a combinagdo da soma.
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131



Figura 4.71 - Classifica¢gdo multifontes I com a combinagdo dos minimos.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.72 - Classificacdo multifontes II com a combinacdo dos minimos.
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Figura 4.73 - Classificacdo multifontes III com a combinag¢ao dos minimos.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.74 - Classificacdo multifontes IV com a combinagdo dos minimos.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.75 - Classificacdo multifontes V com a combinac¢ao dos minimos.
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Figura 4.76 - Classificagdo multifontes I com a combinagao do produto.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.77 - Classificacdo multifontes I1 com a combinac¢ao do produto.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.78 - Classificacdo multifontes I1I com a combinacao do produto.
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Figura 4.79 - Classificagdo multifontes IV com a combinacao do produto.
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Figura 4.80 - Classificagdo multifontes V com a combinac¢ao do produto.
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5 CONCLUSOES

A classificacao é uma importante tarefa na andlise e processamento de imagens em
sensoriamento remoto. Sensores com caracteristicas distintas sao utilizados para o
imageamento da superficie da Terra e dessa forma, diferentes técnicas sao propos-
tas e utilizadas para classificar os dados obtidos. Neste trabalho foi desenvolvido e
implementado um sistema computacional livre para metodologias de classificagao
monofonte e multifontes baseadas em distancias estocasticas e testes de hipdteses
associados. Por intermédio desta ferramenta é possivel classificar imagens 6pticas e

SAR, tanto separadamente quanto em conjunto.

O sistema foi implementado em C++, utilizando a biblioteca Terraliib como pla-
taforma de desenvolvimento. Foram implementados quatro médulos para o classifi-
cador: Par de Intensidades responsavel por dados SAR bivariados em intensidade,
Gaussiana para imagens 6pticas e SAR multivariadas em amplitude, Wishart para
dados SAR polarimétricos e Gama para imagem SAR monocanal em intensidade.
Em relacao a classificacdo multifontes, a implementacao do método foi realizada
em quatro médulos: combinacao da soma, combinacao do produto, combinacao dos
minimos e Fuzzy. A entrada do classificador consiste em W imagens co-registradas,
uma imagem segmentada e amostras de treinamento e de teste das classes de in-
teresse. O classificador gera como saida a imagem classificada, duas imagens de
confiabilidade (imagem de possibilidade e imagem de probabilidade), um relatério
da classificagao, além de arquivos contendo os valores das distancias estocasticas,

estatisticas e valores-p calculados no processo de classificacao.

Foram realizados dois casos de teste empregando-se dados simulados e imagens reais.
Estes testes evidenciaram a corretitude, confiabilidade e completitude do algoritmo
implementado. As classificacoes construidas com os dados simulados mostraram que
os resultados gerados por intermédio da ferramenta computacional foram iguais aos
resultados esperados em todos os modulos implementados. Imagens reais foram tes-
tadas com a utilizacdo de dados publicados anteriormente e que foram classificados
por intermédio do software PolClass. Os resultados de classificagbes monofontes de
imagens SAR polarimétricas foram diferentes quando comparados com os resultados
das classificagoes feitas por meio do PolClass. Um caso de teste mais detalhado mos-
trou que ha um problema no médulo do PolClass que é responsavel por classificar
esses tipos de dados. As outras classificagbes monofontes produzidas com os outros

tipos de dados obtiveram resultados iguais nos dois sistemas computacionais.

Em geral, a aquisicao de dados polarimétricos incompletos é mais acessivel devido
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a seu baixo custo em relagao aos dados polarimétricos. A utilizacdo de dados biva-
riados mostrou que tem resultados na classificacdo com acuracia igual a de dados
completos. Neste trabalho foi realizada a avaliacdo da aplicagdo na metodologia de
dados SAR monocanais em intensidade por intermédio da distribuicio Gama. A
partir dos resultados obtidos conclui-se que, com excecao do canal HH, os canais
HV e VV foram tao eficazes quanto os dados bivariados e polarimétricos completos

para a classificacao monofonte dos dados em estudo.

Na comparacao entre as combinacoes nas classificagoes multifontes envolvendo as
imagens TM e Radarsat, pode-se observar, de maneira geral, resultados iguais para
as classificagoes envolvendo o dado modelado por meio da distribuicado Gama e os da-
dos modelados por intermédio das outras distribui¢des. Os indices Kappa e acuracias
globais da classificagao envolvendo a imagem monocanal foram tao bons quanto os
indices das classificacoes que envolveram os dados bivariados e polarimétricos com-
pletos na combinagao da soma. Os indices na combinacao dos minimos foram iguais
nas classificagoes que envolveram tanto a imagem monocanal, quanto a polarimé-
trica. Para a combinacao do produto, a classificagdo multifonte envolvendo o dado

modelado por meio da Gama obteve resultados inferiores as demais classificagoes.

Em relagao ao desempenho computacional, as classificacoes monofontes e multifon-
tes correspondentes aos dados monocanais foram mais rapidas que as classificagoes
correspondentes aos dados bivariados. Essa vantagem se da pelo fato de um método
numérico ser utilizado no calculo de distancias entre distribui¢oes Par de Intensidade

multi-look por falta de expressoes fechadas.
Um resumo das principais contribui¢oes deste trabalho é apresentado a seguir:

e Adicao da modelagem Gama, com a qual é possivel classificar imagens de radar
monocanal no formato intensidade, abrangendo mais o uso de dados polarimétricos
incompletos (que sdo mais disponiveis e baratos do que os completos) e obter menos
custo computacional quando comparada a Par de Intensidade multi-look por possuir

expressoes fechadas para o célculo de distancias estocasticas.

e Desenvolvimento da plataforma computacional amigével (intuitiva) e flexivel (para
diferentes sistemas operacionais), que significa a concretizacdo da metodologia de
classificacdo multifontes baseada em distancias estocasticas e testes de hipdteses
associados. Além de permitir que a técnica tenha acesso facilitado e possa ser dis-
seminada na comunidade cientifica. Este ultimo fato também serve para a técnica

monofonte, uma vez que esta foi desenvolvida em uma plataforma nao gratuita.
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e O software contribui para a exploracao plena dos dados disponiveis, pois, permite
a aplicacdo de diferentes tipos de dados (como 6ptico, SAR e PolSAR), além de

permitir a realizagdo de classificacdo monofonte e multifontes.

e Implementacao do sistema utilizando a Terraliib como plataforma de desenvolvi-
mento, que permite que o classificador seja adicionado, no futuro, como um plug-in
no TerraView (77), um Sistema de Informagdes Geograficas construido sobre a bi-

blioteca Terraliib e distribuido gratuitamente pelo INPE.

e Embora a biblioteca TerraLiib e o sistema TerraView sejam ferramentas bem com-
pletas, o desenvolvimento e implementacao da técnica de classificacdo multifontes
incorpora a esses sistemas pela primeira vez alguns dos tltimos avangos no proces-

samento e andlise de imagens decorrentes da Teoria da Informacgao.

Como trabalhos futuros, recomenda-se realizar modificagbes no algoritmo do mé-
todo numérico implementado no médulo Par de Intensidades para torné-lo mais
eficiente em termos computacionais. Na aplicagao de dados monocanais modelados
por intermédio da distribuicdo Gama, andlises mais detalhadas e especificas podem
ser realizadas. A analise da acuracia por classe e dos erros registrados pode ser feita
para se retirar a maior quantidade possivel de informagoes da matriz de confusao

da classificagdo correspondente aos dados SAR monocanais em intensidade.

Sugerem-se também estudos de outros tipos de normalizacao, da aplicacao de outras
distancias no moédulo Par de Intensidades e demais modelagens, aplicagdo de uma
regra para gerar a classificagdo final no Fuzzy, inserir um sistema inteligente (inteli-
géncia artificial) para identicagdo de imagens e estimativa automaética do conjunto
de parametros, e realizar testes para verificar os motivos dos resultados dos indices

das classificagoes da TM serem melhores que das imagens SAR.
Além disso, pode-se adaptar o sistema para permitir a:
e estimacao do nimero equivalente de looks de imagens SAR;

e adicicdo de novos tipos de combinagdo na classificagdo multifontes, como por

exemplo, um caso particular de Hellinger (BRAGA, 2016);
e adicao de tooltips (dicas) na interface grafica com explicagoes dos pardmetros;

e utilizacao de spin bores (caixas de rotagdo) na interface gréafica para alguns para-

metros, como por exemplo, o nimero de imagens;
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e alteracao na maneira de carregar as amostras das classes para que a entrada seja

um arquivo unico de shapefiles.
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APENDICE A - MANUAL DO USUARIO

Os arquivos dos algoritmos do classificador e os seus diretérios na Terraliib sao
exibidos na Tabela A.1.

Tabela A.1 - Arquivos dos cédigos do classificador e seus diretorios na Terralib.

Arquivo Diretério
MultiSourceClassifier.cpp
MultiSourceClassifier.h
GaussianModel.cpp
GaussianModel.h
GammaModel.cpp
GammaModel.h
WishartModel.cpp
WishartModel.h
IntensityPairModel.cpp
IntensityPairModel.h
MultiSourceClassifierFirstDialog.cpp
MultiSourceClassifierFirstDialog.h
MultiSourceClassifierSecondDialog.cpp
MultiSourceClassifierSecondDialog.h
MultiSourceClassifierFirst DialogForm.ui
MultiSourceClassifierSecondDialogForm.ui

scr/terralib /rp/radar

scr/terralib/qt/widgets/rp

scr/terralib/qt/widgets/rp/ui

Fonte: Producgao do autor.

Para permitir a utilizagdo do software na versdao desenvolvida nesta Dissertacao, foi
gerado um arquivo executavel. O classificador implementado esta disponivel com
uma interface grafica que consiste em duas janelas, como é mostrado nas Figuras
A.1e A.3, e segue-se uma breve explicacao sobre os componentes de cada uma delas.
Ao executar o programa, aparecerd a primeira janela (Figura A.1). Para realizar o
processo de classificacdo, os insumos necessarios que independem do tipo de imagem

de entrada devem ser inseridos nesta janela.

No campo "Number of Images" deve ser informado o nimero de imagens de entrada.
Vale ressaltar que caso o valor seja um, trata-se de classificagdo monofonte, e caso
seja maior que um, trata-se de classifcacao multifonte. "Segmented Image" indica o
local onde devem ser informados o arquivo e o caminho do diretorio da imagem seg-
mentada. Para isso, o usuario podera clicar no botao a direita do campo e uma nova

janela sera aberta para que o arquivo seja selecionado. O arquivo correspondente a
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imagem segmentada deverd estar no formato .TIF ou .TIFF.

Figura A.1 - Janela 1 da interface grafica.
MultiSource Classifier

MultiSource Classifier Based On Stochastic Distances

Input
Number of Images:

Segmented Image:

Training Samples:

Test Samples:

Combination Type

@ (sum () Multiplication () Minimum () Fuzzy

Confidence Level (%): | 95 |

Horizontal Lag: |0 |

Vertical Lag: |0 |

Outpuk
Repository:

Layer Mame:

Save on Disk:
[ Distances [&F Statistics B P-values [ Report
Per class: & Distances [BF statistics B P-values
Help Ok Cancel

Fonte: Producgao do autor.

Em " Training Samples" o usuario devera selecionar o diretério das amostras de trei-

namento, clicando no botao que esta a direita. Em " Test Samples", ao clicar no botao
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a direita, o usuario podera definir o diretério das amostras de teste. As amostras
de treinamento e de teste devem estar armazenadas em diretérios distintos, salvo
0 caso em que o usuario deseja utilizar o mesmo conjunto de amostras tanto para
treinamento quanto para teste. Os arquivos das amostras devem estar no formato
shape file (.shp) e devem estar separados por classe de interesse. A ordem de leitura

das classes segue a ordem em que os arquivos estao dispostos no diretorio.

Os botoes exclusivos do campo "Combination Type" permitem que o usuario seleci-
one a forma de combinagao das informacgoes das imagens na classificacao multifontes.
Portanto, os botoes sao habilitados somente quando o niimero de imagens informado
em "Number of Images" é igual ou maior que dois. As op¢oes de combinagoes dis-
poniveis sao soma ("Sum'), produto (Multiplication) e minimos (" Minimum') das
estatisticas, além da opc¢ao da classificagao "Fuzzy". Em "Confidence Level" deve ser
informado o percentual do nivel de confianca, que é utilizado como parametro no
calculo do valor critico das estatisticas de teste. Em "Horizontal Lag" e " Vertical

Lag" devem ser definidos os valores de lag horizontal e vertical, respectivamente.

O campo "Output" esta relacionado a saida do software. O botao correspondente
ao "Repository” permite definir o diretério em que o usuario deseja salvar todos
os arquivos de saida. Ao clicar no botdo, uma janela aparecerd para selecionar o
diretorio e, neste momento, o usuario também devera definir um nome, sem especi-
ficar qualquer formato ou extensao, que sera usado pelo sistema para nomear todos
os arquivos gerados. Este nome escolhido aparecera no campo "Layer Name" para
lembrar ao usuario que todos os arquivos serao nomeados daquela forma. As saidas
consistem em trés arquivos no formato TIF, a saber: a imagem classificada com o
nome <Defini¢cao-do-Usuario>_Classifiedlmage; a imagem das estatisticas de teste
com o nome <Defini¢ao-do-Usuario> StatisticalTestMap; e a imagem de valores-
p com o nome <Definicdo-do-Usuario> PValueMap. Por exemplo, se o nome dos
arquivos de saida definido pelo usuario for TESTE, entao os trés arquivos salvos
no diretério escolhido serao os seguintes: TESTE Classifiedlmage.tif, TESTE_ Sta-
tistical TestMap.tif e TESTE PValueMap.tif. Vale destacar que no caso da clas-
sificacdo Fuzzy sao gerados k + 1 imagens tematicas, onde k£ ¢ o nimero de clas-
ses e ¢ considerado mais uma banda correspondente as regidoes nao classificadas.
Ao invés de serem gerados k + 1 arquivos diferentes para cada imagem, é gerado
um tnico arquivo (<Definigao-do-Usuario>_ Classifiedlmage.tif) como se fosse uma
{inica imagem com k+ 1 bandas. E gerado também um arquivo de mesmo nome, po-
rém no formato txt (<Definigdo-do-Usudrio>_ Classifiedlmage.txt) com as mesmas

informagoes do arquivo tif com os valores de classificacdo Fuzzy para cada classe
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separados por regiao.

Além dos trés arquivos que sempre sao gerados na classificacdo, em "Save on Disk'
é possivel escolher salvar no mesmo diretorio definido pelo usuério outros cinco
arquivos no formato txt. Um desses arquivos é gerado com os valores por regiao
das distancias estocasticas, estatisticas de teste e p-valores finais da classificagao
caso sejam selecionadas as opgoes "Distances", "Statistics' e "P-Values", respecti-
vamente. O nome desse arquivo é definido por <Defini¢cao-do-Usuario> Attribu-
tes.txt. Outros trés arquivos sdo gerados com os valores por regiao das distancias,
estatisticas e p-valores para cada classe caso sejam selecionadas as respectivas op-
¢oes "Distances", "Statistics" e "P-Values", do campo "Per class". Os nomes dos res-
pectivos arquivos sao definidos por <Defini¢ao-do-Usuario>_ DistancePerClass.txt,
<Definicao-do-Usuario>__ StatisticPerClass.txt e <Defini¢cao-do-Usuario>_PValue-
PerClass.txt. As duas opgoes para salvar as distancias estocasticas sao habilitadas
somente quando o nimero de imagens informado no campo " Number of Images" é
igual a um. Outro arquivo que pode ser gerado ¢ o relatério que contém a matriz de
confusdo e os indices de avaliacao de qualidade da classificacdo, caso a opgao "Report"
seja selecionada. O nome deste arquivo é definido por <Defini¢cdo-do-Usuario>_Re-

port.txt.

Se o botao "OK" for pressionado e todos os campos obrigatorios estiverem preenchi-
dos, a segunda janela (Figura A.3) aparecerd para o usudrio. Caso contrario, uma
mensagem sera enviada ao usudrio indicando os lugares que devem ser preenchidos.
Se o botao "Cancel" for pressionado, a janela serd fechada e encerrara a execucao
do programa. Se o botao "Help" for pressionado, uma nova janela é aberta con-
tendo algumas informacoes sobre o software e formas de uso, como descritas neste

apéndice.

A segunda janela (Figura A.3) permite que o usudrio insira os dados referentes as
imagens de entrada. A quantidade de vezes que ela aparecera para o usuario é igual
ao nimero de imagens que foi informado no campo "Number of Images" da primeira
janela. Como mostra o fluxograma da Figura A.2, a segunda janela serda chamada
enquanto nao atingir o niimero de imagens que o usuario informou. A seguir segue-se

uma breve explicacao sobre os componentes desta janela.

O marcador de "Image number (starting in 0)' é um contador do nimero de ima-

gens que o usuario estd inserindo. Por exemplo, em uma classificacao multifontes

hipotética de trés imagens, a primeira vez que a janela aparecer o contador indicara
7

0. Na segunda aparicdo marcara 1 e na terceira marcara 2. Dessa forma, o usuario
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sabera quantas imagens ele ja inseriu no sistema e quantas ainda faltam.

Figura A.2 - Fluxograma da interface grafica.

Y
CHAMAR
PRIMEIRA

CHAMAR
SEGUNDA

ATINGIU
QUANTIDADE DE
IMAGENS?

EXECUTAR
PROGRAMA

A4
FIM

Fonte: Producao do autor.

No campo "Statistic Model" estao os botoes exclusivos para definir o modelo es-
tatistico da imagem de entrada. As opcoes sao "Gaussian", "Gamma", " Wishart'
e "Intensity Pair' para as distribui¢oes Gaussiana multivariada, Gama, Wishart

complexa escalonada e Par de Intensidades multilook, respectivamente.

Em " Wishart Parameter" esta o parametro especifico "Matrixz order" para a mode-
lagem de dados por meio da distribuicao Wishart complexa escalonada. Portanto,
este campo ¢é habilitado somente quando a opc¢ao " Wishart" ¢ selecionada. " Matriz

order" indica o local para informar a ordem da matriz de covariancia.

"Input Image" é o lugar para inserir o arquivo da imagem. Ao clicar no botao a direita
do campo "Path", uma janela serda aberta para que o arquivo seja selecionado no
diretorio. Como o suporte aos dados geograficos sao dados pela biblioteca TerraLib,

o formato do arquivo das imagens de entrada pode ser qualquer um suportado
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pela biblioteca GDAL!, como por exemplo, TIF, GeoTIFF e JPEG. Em relacao
aos dados SAR polarimétricos modelados por intermédio da distribuicaio Wishart
complexa escalonada, as bandas da imagem no formato matriz de covariancia devem
comegar pela posigao (0,0) da matriz. A préxima banda deve ser a posigao da coluna
posterior na mesma linha da matriz, e assim por diante. Na troca da linha da matriz,
a primeira posicao a ser considerada deve ser a posicao que pertence a diagonal
principal. Dessa maneira, as bandas que formam a imagem sao correspondentes as
posicoes da diagonal principal e a parte superior dessa diagonal da matriz. Isso
geralmente ja ¢é feito porque os elementos da parte inferior da diagonal principal da
matriz sdo os complexos conjugados dos elementos da parte superior, e dessa forma,

reduz-se os custos computacionais de armazenamento e processamento desses tipos

Formatos disponiveis em http://www.gdal.org/formats_ list.html

Figura A.3 - Janela 2 da interface grafica.

B MultiSource Classifier
Image number: I:I

Statistic Model

Gaussian Gamma

@' Wishart 8 Intensity Pair

Wishart Parameter
Matrix order:
Input Image

Path:

Parameters

Stochastic Distance

Bhattacharyya ") Kullback-Leibler ®) [Rényi
Hellinger ") Chi-Square
Beta: |0 ENL: (1.0

Help l Ok Cancel

Fonte: Producao do autor.
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de dados. A imagem A .4 ilustra essa explica¢ao para o caso de matriz de covariancia

de ordem 3.

Figura A.4 - Exemplo da ordem das bandas das imagens polarimétricas de matriz de co-
variancia de ordem 3.

Suul*>  SuuSiHv
C = SHV ‘2 SHv S{I

|Svv|?

Banda 1: Sy |? Banda 4: \-(T"HI"_:
Banda 2: SuuSHy Banda 5: 01V Oy
Banda 3: Banda 6: \va |2

Fonte: Producao do autor.

Em "Parameters" sao definidos a distancia estocéstica ("Stocahstic Distance"), o ni-
mero equivalente de looks ("ENL") e o parametro Beta ("Beta"). Este ultimo é um

parametro da distancia Rényi. As distancias que podem ser escolhidas sdo Bhatta-
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charyya, Kullback-Leibler, Rényi, Hellinger, Chi-Square (Qui-quadrado) e Triangu-

lar.

Quando o botao "OK" é pressionado, a segunda janela (Figura A.3) aparece nova-
mente para o usuario se a quantidade de imagens nao foi atingida ou, caso contrario,
a execugao do programa ¢ iniciada. Se os campos obrigatérios nao estiverem pre-
enchidos uma mensagem é enviada ao usuério indicando os lugares que devem ser
preenchidos. Quando o botao "Cancel" é pressionado, as janelas sao fechadas e a
execugao do programa ¢ encerrada. Quando o botao "Help" é pressionado, uma nova
janela é aberta contendo algumas informacoes sobre o software e formas de uso,

como descritas neste apéndice.
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APENDICE B - CASO DE TESTE I

O caso de teste apresentado neste apéndice foi introduzido na Secao 4.2.1. Objetiva-
se neste caso de teste mostrar a corretitude e confiabilidade da ferramenta compu-
tacional desenvolvida nesta Dissertacao. Os dados utilizados sao simulados, e dessa
maneira, o comportamento dos alvos nas imagens é conhecido a priori. Os dados
consistem em uma imagem polarimétrica, uma imagem em amplitude multivari-
ada (canais HH, HV e VV) e duas imagens em intensidade (HH e HV). As classes
definidas foram: Rio (RI), Caatinga (CA), Solo Preparado (SP) e Soja 1 (SO). A
segmentacao utilizada possui regides quadradas de tamanhos 30 x 30 pixels e contém
36 regioes. A Figura B.1 ilustra as posi¢oes das regioes na imagem e a que classe

cada uma pertence.

Figura B.1 - Posigoes e classes das regides das imagens do Caso de Teste 1.

Fonte: Producao do autor.

Foram construidas treze classificagoes monofontes, conforme é mostrado na Tabela
B.1. As treze classificagoes monofontes produzidas abrangem todas as distancias dos
quatro moédulos implementados no software, com o objetivo de verificar se as regides

sao atribuidas as classes corretas em todos esses casos.
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Tabela B.1 - Classificagbes monofontes com os dados simulados.

Imagem Médulo DISta,LnC.la Classificacao
estocastica
Bhattacharyya I
Tmagem . Kullbac/k—L‘ez'bler I1
polarimétrica Wishart Rényi I1I
Hellinger v
Qui-quadrado V
Par de imagens em Par de Bhattacharyya VI
intensidade HH,HV | Intensidades Triangular VII
Imagem multivariada Gaussiana Bhattacharyya VIII
em amplitude Kullback-Leibler IX
Bhattacharyya X
Imagem monocanal Gama Kullback-Leibler XI
em intensidade HH Rényi XII
Hellinger XIII

Fonte: Producao do autor.

As imagens classificadas e de probabilidade geradas pelas classificacbes monofontes
VII, IX, XI e XII sao apresentadas nas Figuras B.2 a B.5.

Figura B.2 - Resultados para a classificagdo do par de imagens SAR simuladas HH,HV
com a distdncia Triangular.

1,00x100

| L
Eca
OJso
. 0,00x10°
(a) Imagem classificada (b) Mapa de probabilidade

Fonte: Producao do autor.
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Figura B.3 - Resultados para a classificacdo da imagem SAR simulada em amplitude mul-
tivarida com a distdncia de Kullback-Leibler.

1 00x1o°
| L
ca
OJso
s 0, 00x1 o0
(a) Imagem classificada (b) Mapa de probabilidade

Fonte: Producao do autor.

Figura B.4 - Resultados para a classificacdo da imagem SAR simulada monocanal em in-
tensidade HH com a distancia de Kullback-Leibler.

1 00x100

| Kl
Eeca
Jso
[ Ed

(a) Imagem classificada (b) Mapa de probabilidade

0, 00x1 (o

Fonte: Producao do autor.

Os resultados das classificagoes monofontes produzidas sao exibidos nas Tabelas B.2
a B.14. Nas tabelas encontram-se os valores das distancias, das estatisticas e dos

valores-p calculados entre as regides e as amostras das classes. Sao destacados os
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Figura B.5 - Resultados para a classificagdo da imagem SAR simulada monocanal em in-
tensidade HH com a distancia de Rényi.

1,00x100

I
[ ca I
OJso
o 0,00x10°
(a) Imagem classificada (b) Mapa de probabilidade

Fonte: Producao do autor.

menores valores das estatisticas obtidos para as regioes e sao mostradas as classes

que as regides foram rotuladas.
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APENDICE C - CASO DE TESTE II

Este caso de teste foi feito a partir dos dados simulados visando investigar as dife-
rengas encontradas entre os resultados gerados pela ferramenta desenvolvida neste
trabalho e pelo PolClass nas classificacoes de dados modelados por intermédio da

distribuicao Wishart complexa escalonada.

Foram realizados testes que mostraram que ha um problema na estimativa do pa-
rametro matriz de covariancia Y da distribuicdo Wishart complexa escalonada cor-
respondente as classes no PolClass. A fim de exemplificar o problema encontrado e
atestar a corretitude do algoritmo implementado neste trabalho, selecionou-se uma
regiao dos dados simulados. A regiao tem dimensoes 30 x 30 pixels, pertence a classe

Rio e foi utilizada no teste como amostra de treinamento.

Para o teste, a saida esperada foi produzida por intermédio do software MatLab. A
Tabela C.1 apresenta os valores estimados dos elementos do pardmetro X esperados,
bem como os obtidos por meio do PolClass e da ferramenta desenvolvida neste traba-
lho. Nota-se que, os resultados gerados pelo software desenvolvido sao exatamente os
mesmos que os resultados esperados. Observa-que também que os resultados do Pol-
Class se diferem dos esperados. Esse fato verificado influencia no célculo da distancia
entre as amostras das classes e das regioes da imagem, prejudicando os resultados
finais de classificacao, conforme foi visto na se¢ao 4.2.2. Na tabela, (-)* representa o
conjugado de uma varidvel aleatéria e os valores sdo representados por (parte real,

parte imagindria).
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertagées (TDI)

Teses e Dissertacoes apresentadas nos
Cursos de Pés-Graduacao do INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de pes-
quisa, descricao de equipamentos, des-
cri¢ao e ou documentagao de programas
de computador, descricao de sistemas
e experimentos, apresentacao de testes,
dados, atlas, e documentacao de proje-
tos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicagoes Seriadas

Sao os seriados técnico-cientificos: bo-
letins, periddicos, anudrios e anais de
eventos (simposios e congressos). Cons-
tam destas publicagoes o Internacional
Standard Serial Number (ISSN), que é
um codigo tnico e definitivo para iden-
tificagao de titulos de seriados.

Pré-publicagées (PRE)

Todos os artigos publicados em periédi-
cos, anais e como capitulos de livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagdes de carater técnico que
incluem normas, procedimentos, instru-
¢oes e orientacgoes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cientifica, cujo nivel seja compa-
tivel com o de uma publicacao em pe-
riédico nacional ou internacional.

Publicagées Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e ma-
nuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sao a seqliéncia de instrugoes ou co-
digos, expressos em uma linguagem
de programacao compilada ou interpre-
tada, a ser executada por um computa-
dor para alcancar um determinado obje-
tivo. Aceitam-se tanto programas fonte
quanto os executaveis.
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