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RESUMO

Imagens de radar de abertura sintética (SAR) sdo tipicamente corrompidas pelo ruido
“speckle” que também degrada imagens geradas por ultra-som, laser, etc. Esta tese
propde algoritmos de filtragem baseados na abordagem “maximum a posteriori”
(MAP) para reducdo de “speckle” em imagens SAR. Na derivagdo dos filtros MAP,
para imagens obtidas por deteccdo linear, sdo utilizadas as distribui¢des
(condicionais) Rayleigh e raiz quadrada de gama na regra de Bayes como modelos
para o ruido “speckle” em imagens SAR obtidas em amplitudes com 1 e multiplas
visadas, respectivamente, ¢ usadas varias distribuicdes para o modelo “a priori”.
Toda a formulacdo dos algoritmos tem por base o modelo multiplicativo que
constitui o modelo mais adequado ao “speckle”. Propde-se ainda neste trabalho a
combinagdo dos filtros MAP formulados com o algoritmo k-médias € com a técnica
de crescimento de regides, como forma de melhoria da abordagem de filtragem
proposta. Os resultados de filtragem foram avaliados segundo critérios (medidas) de
melhoria da relagdo sinal-ruido e perda de resolugdo. O primeiro critério avalia a
reducio da intensidade do ruido “speckle” sobre regides homogéneas e para avaliar a
perda de resolucdo decorrente da filtragem € proposta uma nova técnica baseada na
transformada de Hough. Os algoritmos foram testados em imagens artificialmente
contaminadas por ruido “speckle” e em imagens SAR reais apresentando estatisticas
Rayleigh e raiz de gama. Os resultados obtidos mostram a melhona que
proporcionam os algoritmos de filtragem MAP, especialmente quando combinados
com o classificador k-médias e com a técnica de crescimento de regido. O uso da
técnica de crescimento de regido refor¢a a conclusdo de que o uso de vizinhanga
estatisticamente mais semelhante ao pixel ruidoso melhora a estimacdo dos
parametros de filtragem. As medidas de desempenho e validagio dos algoritmos
MAP permitiram concluir que os filtros com distribuigdes “a priori” Gaussiana,
gama, chi-quadrado e beta apresentaram melhores resultados de filtragem em relagédo
aos demais modelos “a priori” quando comparados ao filtro de Kuan e com a técnica
de “wavelets” para a classe de imagens utilizadas.
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ABSTRACT

Synthetic aperture radar (SAR) images are typically corrupted by speckle noise,
which also degrade images produced by laser beams, ultrasound, etc. This thesis
proposes filtering algorithms based on the “maximum a posterior1” (MAP) approach,
to reduce speckle in SAR images. To derive the MAP filters for linearly detected
images we assumed the multiplicative model for the speckle and used the conditional
density functions in the Bayes rule following a Rayleigh and square root of gamma
for one-look and N-looks images, respectively, and several different “a prion”
densities. The MAP filters are combined with the k-means classifier and region
growing tools to improve the proposed filtering approach. Measures evaluating both
the signal-to-noise improvement and resolution loss due to filtering are computed.
To assess the improvement brought by the proposed algorithms we evaluate them
with respect to signal to noise ratio and edge preservation. The former 1s a classical
way to evaluate the speckle strenght reduction over homogeneous areas and the latter
is a new proposed technique based on the Hough transform that measures distortions
at the edges produced by the speckle MAP filtering algorithms. The qualitative
analysis of the MAP proposed algorithms includes the methods based on the
curvature and wavelets . The algorithms were applied to simulated noisy speckled
images and real SAR images with statistics of linearly detected images with one-look
and N-looks. The obtained results demonstrated the improvement brought by the
speckle MAP filtering algorithms, specially when combined with the k-means
clustering algorithm and with the region growing approach. This region growing

approach reinforces the conclusion that the use of a neighborhood whose pixels have
" statistics similar to the noisy pixel provides a better estimation for filtering. The
evaluating measures point out that the MAP filters whose ““a priori” models are the
Gaussian, gamma, chi-square and beta presented better results than the other “a
priori” models proposed in this thesis, the Kuan filter and the wavelets filter, for the
class of images that were tested.
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1 Introducao

Nos tltimos anos sistemas de imageamento por radar de abertura sintética
(Synthetic Aperture Radar - SAR) tém desempenhado um importante papel na area
de sensoriamento remoto devido a possibilidade de mapeamento e monitoragdo do
uso do solo e desmatamento em regides como a floresta Amazdnica,
acompanhamento ¢ discriminagdo de culturas, cartografia, evolu¢do geografica,
crescimento urbano, etc. Dentre outras aplicagdes, consta ainda a detec¢do de costas
maritimas, cuja precisdo das informagdes € imperativa em navegagdo automatica e
nos estudos de evolugdo da geografia e cartografia e na avaliagdo da poluigdo
causada por derramamento de petroleo.

O imageamento por radar de abertura sintética possui sua prépria fonte de
iluminac@o (ativa) podendo operar a noite e sob condi¢des meteorologicas adversas,
além de apresentar imagens da superficie da terra com alta resolugdo. Entretanto, a
quantidade de ruido “speckle” presente nas imagens constitui um dos maiores
problemas em processamento automatico de imagens SAR, pois torna dificil a
extracdo de informagdo ou mesmo a detec¢do de alvos. O ruido “speckle” surge
quando uma superficie ¢ iluminada com uma fonte de luz coerente ¢ se apresenta
como um padrio granular na imagem obtida por um sistema Otico. Portanto, este
fendmeno ¢ inerente ao processo de formacdo de imagens em sistemas de
imageamento coerente como ultra-som, laser, sonar, radar etc., € estas imagens em
suas diversas aplicacdes tém sido objeto de estudo e contribuido para o avango
cientifico e tecnologico. Em quaisquer que sejam as aplicagdes, ou seja, em imagens
médicas, meteorologia, geologia, engenharia, etc., a interpretacio e analise das
mesmas ¢ comprometida pela presenca do ruido. E necessério que se aplique algum
tipo de suavizagdo (pré-processamento) antes de qualquer interpretagdo dos dados
[Horgan (1994)].

O processamento digital de imagem refere-se a transformagdo de uma imagem

para o formato digital e o seu processamento por computadores digitais [Pitas
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(1995)]. A finalidade deste processamento ¢ extrair informacdo de imagens e
transformar a imagem de tal modo que a informagao seja mais facilmente discernivel
por um observador humano [Mascarenhas & Velasco (1989)]. Na maioria dos casos
o objetivo da filtragem, que ¢ o enfoque principal deste trabalho, ¢ melhorar a
visibilidade de detalhes na imagem ou facilitar a detec¢do automatica de bordas e
padrdes de textura.

Na literatura existem varios trabalhos que investigam as propriedades
estatisticas do “speckle” com vistas a filtragem do mesmo. Técnicas de filtragem
passa-baixa apresentam a desvantagem de suavizar detalhes da imagem e reduzir a
defini¢do da mesma. A filtragem adaptativa, ao contrario dos filtros lineares, suaviza
o ruido enquanto preserva detalhes e isto acontece pelo fato de utilizar estatisticas
locais do sinal em uma vizinhanga. Devido a natureza randémica deste tipo de ruido,
a abordagem estatistica tem sido bastante apropriada em sua andlise € modelagem,
produzindo melhores resultados do que os métodos tradicionais.

A metodologia proposta neste trabalho utiliza o critério “maximum a posteriori”
(MAP) na estimagdo das imagens ndo ruidosas. Para a modelagem do ruido
“speckle”, que ¢ inerente ao processo de formagdo das imagens SAR, utilizou-se o
modelo multiplicativo. Os modelos de filtros estatisticos propostos neste trabalho
utilizam diversas funcdes de distribuigdes “a priori” para a imagem a ser filtrada,
bem como utilizam as distribuicdes Rayleigh e raiz de gama para modelagem do
ruido “speckle™ em imagens SAR obtidas por detecgdo linear (amplitude) com | e
muitiplas visadas (“N looks”), respectivamente. Além destes modelos € proposto o
uso de técnicas de aglomeragdo (“clustering”) de pixels segundo suas semelhangas
estatisticas, medidas pela razio de variancias proposta por Changle Li em [Li
(1988)}, para a escolha formal de tamanhos de janela de filtragem. Sugere-se ainda
nesta tese uma abordagem de crescimento de regides combinada aos filtros MAP, de
tal forma que as propriedades estatisticas do pixel a ser filtrado sejam calculadas nas
vizinhancas crescidas em torno dele, apresentando forma e tamanho variaveis.

Os algoritmos propostos de filtragem de “speckle” sdo avaliados quanto a
contribuicdo na melhoria da qualidade das imagens filtradas facilitando assim uma
melhor interpretacdo dos dados imageados. Esta avaliag@o ¢ feita sob vérios aspectos
e quantifica numericamente indices de redugdo do ‘“speckle” em regides

homogéneas, preservacdo radiométrica e preservag@o de bordas, comparando-os com
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algoritmos descritos na literatura. A investigacdo dos efeitos de degradagio de
bordas pela filtragem ¢ verificada através uma nova técnica que se baseia na

transformada de Hough [Schalkoff (1989)] € que ¢ proposta nesta tese.

1.1 Objetivos e Contribuicdes do Trabalho

Os principais aspectos motivadores desta tese sdo a modelagem estatistica do
“speckle” em dados de radar de abertura sintética e a filtragem do mesmo com vistas
a uma posterior segmentacio e interpretacio correta dos dados. Dentre os objetivos a
serem atingidos neste trabalho estdo:

o Propor algoritmos de filtragem do ruido “speckle” capazes de reduzir o ruido
em areas homogéneas enquanto preserva bordas.
. Avaliar os efeitos da filtragem MAP segundo a suposicdo de diferentes
modelos de distribui¢do a "priori" para a imagem ndo ruidosa.
. Investigar os efeitos da filtragem de ruido guiada por um algoritmo de
agrupamento de pixels por semelhancas estatisticas.
o Utilizar uma metodologia de avaliacdo de desempenho que ndo considere
apenas o critério de melhoria da relagdo sinal e ruido, mas que utilize também uma
ferramenta capaz de avaliar perdas de resolucdo devido a filtragem.
J Proposta de filtros de ruido “speckle” baseados na abordagem MAP com
diferentes modelos de densidade a “priori” para a imagem a ser estimada, como a
distribuicdo Gaussiana e algumas outras distribuicdes definidas na semi-reta positiva
como as densidades gama, chi-quadrado, exponencial, Rayleigh, beta e log-normal.
" Os filtros desenvolvidos consideram o modelo Rayleigh para o “speckle” em regides
homogéneas de imagens SAR em amplitude e 1 visada e o modelo raiz de gama para
imagens em amplitude e multiplas visadas.

As contribui¢cdes originais podem ser resumidas nos seguintes topicos:
o Formulagio e implementagdo de algoritmos de filtragem do ruido “speckle”
baseados na abordagem MAP considerando os modelos Rayleigh e raiz de gama para
o “speckle” presente em imagens SAR em amplitude com 1 e multiplas visadas,
respectivamente.
. E sugerido o uso do algoritmo de agrupamento (“clustering”) k-médias

unidimensional sobre a razio de variancias (R) proposta por Changle Li [Li (1988)]
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obtendo-se assim uma maneira formal e ndo heuristica como propde o autor (vide
Tabela 2.4), para definir tamanhos fixos de janela de filtragem. Este algoritmo é
combinado a filtragem MAP e sua contribuigdo € agrupar em classes, pixels que
apresentem semelhanca estatistica a partir da informagdo de R. Este parimetro R
deve ser calculado para todos os pixels da imagem utilizando uma janela de tamanho
fixo para definir a amostra de dados sobre a qual se aplica o algoritmo de k-médias.

o Ao contrdrio dos algoritmos de supressdo de ruido em processamento de
imagens que costumam utilizar janelas quadradas ou retangulares, neste trabalho
investigamos o uso de regides de vizinhanca do pixel (ruidoso) de tamanhos e formas
variavels para estimar os parametros de filtragem. Utiliza-se o crescimento de regido
nessa nova estratégia para buscar o sub-conjunto de pixels vizinhos ao que se deseja
filtrar, com maior homogeneidade estatistica. As propriedades estatisticas calculadas
nesta regido de tamanho e forma irregulares sdo utilizadas no filtro MAP para
atualizagdo do pixel ruidoso.

o Na avaliacdo do desempenho dos filtros fez-se uso de varias medidas
disponiveis na literatura, como a classica medida da rela¢do sinal ruido e ainda é
introduzida uma nova medida que avalia os efeitos da filtragem sobre a resolugio da

imagem utilizando a transformada de Hough.

1.2 Organizacio da Tese

Esta tese estd organizada em 7 capitulos, incluindo as referéncias bibliograficas.
O capitulo 2 apresenta os trabalhos revistos disponiveis na literatura que estdo mais
diretamente relacionados a este trabalho. Os capitulos 3, 4 e 5 apresentam
respectivamente as principais ferramentas utilizadas para melhoria e avaliagio do
desempenho dos filtros propostos, os algoritmos propriamente ditos e os resultados
de simulagdo. No capitulo 6 estdo as conclusdes gerais ¢ sugestdes para trabalhos
futuros e ha ainda os apéndices A, B, C, D e E que contém tdpicos da literatura
relevantes a esta tese. No apéndice F sdo apresentados os conjuntos de imagens
ruidosas utilizados para testar os algoritmos e seus respectivos resultados da
aplicacdo dos filtros propostos.

Segue uma breve apresentacdo dos capitulos:
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Capitulo 1: Apresenta alguns aspectos introdutorios relevantes ao texto, os
principais aspectos motivadores, as metas a serem atingidas e a estrutura do trabalho.

Capitulo 2: Apresenta uma revisdo bibliografica dos principais trabalhos sobre
o ruido “speckle” em imagens de radar de abertura sintética (SAR) relacionados a
abordagem feita nesta tese. E feita uma breve revisdo das técnicas de supressdo do
ruido “speckle” que adotam o modelo multiplicativo no seu desenvolvimento e
alguns aspectos de modelagem estatistica dos dados SAR.

Capitulo 3: Discute as principais ferramentas utilizadas neste trabalho para
avaliagdo de desempenho dos filtros propostos e sugere uma nova técnica que
investiga o efeito de degradacdo de bordas pela filtragem. Propde o uso combinado
dos algoritmos de k-médias e crescimento de regiao com os filtros MAP.

Capitulo 4: Apresenta a formulagdo proposta neste trabalho para os filtros de
“speckle” baseados na abordagem “maximum a posteriori” com as diferentes
distribuigdes “a priori” utilizadas e os modelos Rayleigh e raiz de gama para o
“speckle” em amplitude com uma e multiplas visadas respectivamente.

Capitulo 5: Apresenta uma sintese das aplicagdes dos algoritmos propostos € a
discussdo dos resultados experimentais obtidos.

Capitulo 6: S3o apresentadas as discussdes gerais a respeito dos resultados e
contribuigdes originais desta tese bem como as perspectivas futuras de trabalhos
relacionados.

Apéndice A: Sdo apresentados alguns conceitos basicos em probabilidade
fundamentais a introdugdo do leitor de outras areas ao assunto de que trata esta tese.

Apéndice B: Neste apéndice € feita uma introducio aos métodos de estimacio
de parametros apresentando a formulago para o método dos momentos e de maxima
verossimilhanca.

Apéndice C: Faz uma breve apresentacdo do teorema central do limite, ao qual
sao feitas referéncias especialmente na modelagem do “speckle” pela caminhada
aleatéria no plano complexo.

Apéndice D: Introduz o método de Newton-Raphson que é utilizado na solugio
iterativa de algumas equagdes polinomiais dos estimadores MAP.

Apéndice E: Apresenta as técnicas MaxVer e ICM (implementadas no software

SPRING) que sdo utilizadas na etapa de classificagdo das imagens filtradas.
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Apéndice F: Apresenta os conjuntos de imagens utilizadas para testes dos

algoritmos e os respectivos resultados de aplicagdo dos diversas filtros.



2 Revisao Bibliogrifica sobre Ruido

“Speckle” em Imagens SAR

2.1 Introducio

As primeiras abordagens ao problema de filtragem do ruido “speckle” em
imagens digitais foram baseadas na analise de Fourier. Nesta abordagem a
transformada de Fourier 2D ¢ aplicada a imagem, em seguida ¢ aplicado um filtro
passa-baixa, e por fim ¢ aplicada a transformada inversa de Fourier [Lee et al.
(1994)]. Poderiamos entdo afirmar que os filtros de supressio do ruido “speckle”
deveriam apresentar uma a¢do combinada de suavizagio de regides homogéneas
(pequena variancia) e preservacio de detalhes e bordas (grande varidncia). Na
literatura sdo apresentadas varias técnicas de filtragem considerando a natureza
multiplicativa do ruido “speckle”. Neste capitulo é feita inicialmente uma descrigdo
introdutéria da formag3o de imagens de radar de abertura sintética (SAR), que
representam parte do conjunto de dados utilizados para teste dos algoritmos
implementados. Nas se¢des seguintes apresentamos a origem e modelagem
estatistica do ruido “speckle” inerente as imagens geradas por fontes coerentes. Na
* Ultima se¢do sdo apresentadas as técnicas de filtragem de “speckle” disponiveis na

literatura.

2.2 Imagens de Radar de Abertura Sintética

A penetragdo das ondas eletromagnéticas na faixa das microondas em um meio
¢ diretamente proporcional ao comprimento de onda. Desta forma quanto menor a
frequéncia do sinal maior sera sua penetragdo. O radar imageador ilumina a cena pela
transmissdo de sua prdpria fonte de radiagio de microondas e por serem pouco

atenuadas pela atmosfera ou por nuvens, permitem o uso de sensores de microondas
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sob quaisquer condi¢cdes atmosféricas. O espectro de radiagdo usado pelos radares foi

dividido em faixas e foram atribuidos rotulos as mesmas como mostra a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Bandas de freqiiéncias'.

Banda Faixa de Freqiliéncia | Faixa de Comprimento de Onda
(GHz) (cm)

P 0.4-1 30-75

L 1-2 15-30

S 2-4 7.5-15

C 4-8 3.7-15

X 8-12 2.5-37

Os algoritmos propostos nesta tese se aplicam a imagens SAR captadas em
quaisquer das bandas de frequéncias apresentadas na Tabela 2.1, desde que as
mesmas sejam obtidas por detecdo linear com uma e multiplas visadas.

A geometria de um sistema de imageamento por radar ¢ mostrada na Figura
2.1. O sensor SAR (antena) ¢ fixado na plataforma (avido ou satélite) que ¢
deslocada a uma velocidade constante V e altura H em relacio ao solo. A diregdo de
voo da plataforma ¢ conhecida por azimute (perpendicular a direcdo de varredura ou
“range”) e a distancia da trilha do radar, ou alcance de imageamento do radar, ¢
medida na dire¢cdo de varredura (“range”), ou seja, esta € a coordenada ao longo da
" linha de imageamento do radar. A antena aponta lateralmente (paralelamente) com
um angulo @ em relacdo ao nadir’. A medida que a plataforma se desloca, o
transmissor envia pulsos a intervalos regulares e registra os ecos correspondentes
para um posterior processamento e formagdo da imagem SAR. Os sinais captados

sdo processados para recuperar a amplitude de reflexdo dos sinais no terreno que sdo

' URL: http://www.nasoftware.co.uk/sar-intro/. Consultado em 9 jun. 1998.
? ponto na superficie da terra verticalmente abaixo do centro da plataforma de

sensoriamento remoto (URL: http://telsat.belspo.be/ /glossary/radar.html. Consultado
em 23 fev. 1998).
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influenciados pela condutividade do solo e pela rugosidade da superficie. E possivel
determinar a distancia aos objetos imageados através do registro desta amplitude e do
tempo de trajeto das ondas refletidas que sdo captadas. Cada pixel da imagem SAR
resultante representa a magnitude da reflexdo do sinal associado com uma

coordenada em azimute € uma coordenada em varredura (“range”) .

v
direqio de vbo

x 2
Fawra Imageada -

Figura 2.1 — Geometria de imageamento do sistema SAR’.

Tipicamente a antena ¢ retangular e tem dimensdes d, x d, , onde a € e denotam
azimute e elevaciio, respectivamente. Estas dimensdes sdo significativas, porque
determinam a area iluminada pela antena. Num instrumento o6tico, a resolugido €
determinada pela distancia (“range”), frequéncia e tamanho da abertura: uma grande
abertura implica em uma resolugdo melhor. Entretanto, para obter imagens utilizando
comprimentos de ondas superiores aos sistemas de radar, antenas muito grandes sdo
requeridas. Se o radar é acoplado a uma plataforma movel, é possivel combinar os
sinais refletidos ao longo de uma trilha de v6o para sintetizar uma grande antena. A
abertura sintética, ou 4area usada para captar os sinais de retorno, ¢ criada
artificialmente durante o processamento do sinal.

A equacfio que relaciona o tamanho de um elemento de resolugdo em azimute r,,

o comprimento (abertura) da antena transmissora na diregdo de azimute /, o

3 http://www.dpi.inpe.br/spring/teoria/radar/radar.htm. Consultado em 28 out.
1998.
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comprimento de onda 4 e a distancia ( varredura ou “range”) R, entre o alvo € a

plataforma movel ¢ dada por [Richards (1986)]:

ro= (2.1)

Esta expressio mostra que uma antena de 10m produz uma resolugdo em
azimute de 20m a uma distancia de 1km da fonte de radiagdo com comprimento de
onda de 20cm. Entretanto, se esta distancia for de 100km, entdo uma resolugdo de
20m em azimute implicaria numa antena de 1km de comprimento, o que se torna
impraticavel. A abertura sintética ¢ resultante da simulagdo de uma longa antena pela

utilizacio do movimento da plataforma de v6o durante a transmissdo dos pulsos.

2.3 Origem e Modelagem do “Speckle”

As superficies de muitos materiais sdo extremamente rugosas na escala do
comprimento de onda 6tico (A~5x10"m). Quando a luz refletida por uma superficie
como esta é aproximadamente monocromatica, a onda eletromagnética refletida de
um ponto de observagdo distante, consiste de muitas componentes ou pequenas
ondas, onde cada uma delas é proveniente de um diferente elemento microscopico da
superficie iluminada. A interferéncia ou adi¢do destas pequenas ondas defasadas
resultam no padrdio granular conhecido por “speckle”. A observagdo destes padrdes
granulares desordenados em objetos visualizados sob intensa fonte de luz coerente
deu-se em 1960 [Goodman (1975)]. Desde entdo este fenémeno tem sido
investigado e os métodos da teoria de probabilidade e estatistica tém sido os que
melhor o descrevem. Para entender a origem fisica do “speckle” é essencial conhecer
suas propriedades estatisticas. As estatisticas de primeira ordem da amplitude,
intensidade e fase do “speckle” sdo derivadas da caminhada aleatoria no plano

complexo [Goodman (1975)] e serdo mostradas na se¢do a seguir.
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2.3.1 Caminhada Aleatéria no Plano Complexo

Seja u(x,y,z;t) a representagdo analitica da componente de um campo elétrico
em um ponto de observagio (x,y,z) e no instante ¢. Para uma onda monocromatica, o

sinal analitico ¢ descrito pela expressdo:
u(x,y,z;t) = A(x, y,z)yexp(i2zvr) (2.2)
onde v € a frequéncia, e A representa o fasor de amplitude do campo que € dado por:
A(x, y,2) =|A(x, y,2)|explif(x, y,2)] (2.3)

A intensidade do campo ou irradiancia ¢ dada pela seguinte equagdo:

I(x,y,2) = |A(x, p,2) (2.4)

Considerando que a amplitude do campo em um determinado ponto de
observaciio consiste das miultiplas contribuicdes dos diferentes elementos

espalhadores da superficie rugosa, a representacdo deste fasor de amplitude € dada
. o 1
pelo somatério destas (N) contribuigdes (ﬁ)ak(x,y,z), k=12,.N como

mostra a exXpressao:

A(x,y,7) = Z’f—ﬁ“(x y2) = ﬁZlak (2.5)

k=1

Denomina-se a representacdo fasorial deste campo e suas contibuigdes no plano
complexo de caminhada aleatéria. A Figura 2.2 ilustra a representacdo fasorial da

caminhada aleatoria, onde A4 € a resuitante da soma das N contribuigdes.
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&
\j

Re

Figura 2.2 — Caminhada aleatéria no plano complexo.

Considerando a hipotese de que a fase (®y) e a amplitude (ax) do k-ésimo
elemento fasorial sdo estatisticamente independentes entre si e das amplitudes e fases
dos outros elementos, e a hipdtese de que as fases dos elementos sdo uniformemente
distribuidas no intervalo (-m,m), as propriedades estatisticas do campo complexo
resultante sdo derivadas em [Goodman (1975)]. Sejam as partes real ¢ imaginaria do

campo descritas por:

N
A =~—1—Z|ak|cos(l)k
\/ﬁ k=1 (26)

; 1 < .
AY :ﬁzlakbm@k

Entdo as esperancas matematicas das partes real e imaginaria do fasor complexo

podem ser calculadas pela expressdo:

E[A(’)]= % iE[]ak”E[cosCDk]
"N=1 2.7)
)= 3 el lebomeo )

Utilizando-se as hipoteses acima mencionadas sobre a distribui¢do uniforme

das fases temos:

Elcos®, |= E[sin®, ]=0
(2.8)
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Similarmente é provado que os momentos de segunda ordem das partes real e
imaginaria do campo complexo sdo iguais € que estas componentes sdo ortogonais,

ou se€ja,

(2.9)

No caso do numero de fasores elementares, NV, ser muito grande, as partes real
(A™) e imaginaria (A™) do campo serdo a soma de um numero grande de variaveis
aleatorias independentes. Pelo teorema central do limite [Apéndice C] A" e AY sao
assintoticamente Gaussianas e portanto, a densidade conjunta das partes real e
imaginaria do campo ¢ assintoticamente Gaussiana [Gibra (1973)], ou seja,

() oy

pA(,,A(,)(A(")A(’))= 12e— 20° (2.10)
2no

Em muitos experimentos fisicos o sinal medido pode ser em amplitude (x4) ou

em intensidade (/) e nestes casos tem-se os sinais definidos pelas expressoes:

[=(49F +(4"]
x, =1 (2.11)
()
-l

@ = tan G

A Figura 2.3 mostra o campo detetado (fasor resultante) como sendo um campo
complexo e o quadrado do médulo do campo chamado de sinal intensidade (J),
enquanto que a raiz quadrada da intensidade ¢ chamada de amplitude (xy4).

Similarmente na Figura 2.5 é exibido graficamente o sinal em intensidade.
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Figura 2.3 — Sinal em amplitude.

Aplicando-se técnicas de transformagoes de variaveis aleatérias nas Equagoes
2.11 e 2.16 verifica-se que a amplitude (x4) obedece a uma distribui¢do Rayleigh € a
intensidade (/) do campo obedece a uma exponencial negativa com a fase
obedecendo a uma distribuigio uniforme, como mostram os histogramas dos padroes
de amplitude na Figura 2.4 ¢ intensidade na Figura 2.6.

A funcio de densidade de x, obedece a uma distribuicio Rayleigh, sua média e

variancia sdo dadas pelas expressoes:

p, (x,)="te ™ x,20 (2.12)
-

Elx,]=0c 12’— (2.13)

Var[x,]= (2 - %)az (2.14)

Uma propriedade interessante dessa distribuicio ¢ que a relagdo sinal-ruido

definida pela razdo entre o desvio padréo ¢ a média é uma constante e ¢ dada por:

B e)

Efx,]

g= % _1=0527
/4

(2.15)
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(b)

. 8 B85 88 448

50 100 180 200 50

Figura 2.4 — (a) Padrdo de “speckle” em amplitude e respectivo (b) histograma.

Conhecendo a estatistica da amplitude complexa pode-se da mesma forma

obter as estatisticas da intensidade do padrio de “speckle” como segue:

[=(49F (4"}
y A (2.16)
=1an

A(r)

AT &

Figura 2.5 — Sinal em intensidade.

A funcdo de densidade de [ obedece a estatistica de uma distribuicdo

exponencial negativa, enquanto a fase () obedece a uma distribuicdo uniforme como

mostram as expressoes:

p,(1)=—17e_57 120

2o 2.17)
‘1)9(19)—L -t<0<nm

27

E como a fungio de densidade de probabilidade conjunta de / e 6 ¢ dada por:
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1 =

=
drno”

p,,1,8)= 120, -7<0<n (2.18)

observa-se que a intensidade e a fase sdo estatisticamente independentes pois

p,.g(],9)=p9(9)p,([) (2.19)

Neste caso a razio entre o desvio padrio e a média da intensidade observada ¢

unitaria.

(a) (b)

Figura 2.6 — (a) Padrdo de “speckle” em intensidade ¢ respectivo (b) histograma.

Uma prética comum para reduzir o “speckle” ¢ fazer a média de N imagens (N
visadas) independentes de uma mesma cena [Lee et al. (1994)]. O numero de visadas
(“looks”) numa imagem mede a quantidade de informagéo usada para formar cada
valor de pixel. Na pratica, para imagens SAR, isso ¢ feito dividindo-se o
. comprimento da abertura sintética (ou o espectro de frequéncia Doppler) em N
segmentos. Cada segmento ¢é processado independentemente para formar uma
imagem amplitude ou intensidade e as N imagens sdo somadas para juntas formarem
uma imagem SAR de N visadas (N-“looks”) [Lee et al. (1994)]. Este processamento

de multiplas visadas (N “looks”) compromete a resolugdo em azimute da imagem,
embora reduza o desvio padrido do “speckle” de JN . Dessa forma, a obtengdo de

imagens amplitude com multiplas (V) visadas pode resultar de duas alternativas:

(1) fazendo a média de N imagens amplitudes independentes (x4:), ou seja,
1 N
(xA )N;stadas = TV—ZX‘“ (2.20)

i=1
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(2) fazendo a média de N imagens intensidade (x;) € aplicando a raiz quadrada

(Y-f N _Visadas _‘, lel (221)

No caso (2) tem-se uma expressdo exata para a funcdo densidade de

ao resultado, ou seja,

probabilidade e no caso (1) a fungdo densidade de probabilidade ¢ uma aproximagao
e ¢ obtida da convolucio de N distribuigdes Rayleigh, cuja forma fechada para N=2
existe, mas para N>3 costuma-se fazer uma aproximagio por ndo existir uma forma

fechada [Yanasse et al. (1995)] e a fungdo densidade de probabilidade ¢ descrita

pela raiz quadrada da gama como mostra a equagao:

N Nyl
2N’ 2N-1 ‘M‘Av

plx,)= ;;NT(N_)XA e 7 (2.22)

com média e variancia dadas pelas expressdes [Lee et al. (1994)]:

[P EEARLIEY, N+1/2 A (2.23)

Varlx | = [N - -F—(—Nﬂj s (2.24)

I*(N)

A razido entre o desvio padrio e a média (ou desvio padrdo do “speckle”) para

" imagem SAR em amplitude e multiplas visadas € dada pela expressao:

_o. _ | NCP(N)
J"—y:—\/Fz(N+1/2) : (223)

onde I'(.) representa a fungdo gama.

Para o caso (1) a expressio da relagdo sinal-ruido, ou desvio padrio do

“speckle” utilizando a Equacdo 2.15 € obtida da expressao:
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2
((72) _ (O-” )l—Visada
nIN _Visadas — N

2 (2.26)

-1
05227

TN N

O numero equivalente de visadas (“looks”) ou ENL (“equivalent number of

looks™) é dado pela equagio:

ENL,=N

N = 0.2732L2 (2.27)

On

Observa-se da Tabela 2.2 que ¢ minima a diferenca do célculo do desvio padrio
do ruido “speckle” considerando as duas alternativas citadas anteriormente para a

obtencio da imagem amplitude com multiplas (V) visadas.

Tabela 2.2 — Valor tedrico de o, para detecgio linear.

Numero de Visadas o = O'Z/
(Looks) no o /z
N Meédia de Amplitudes Raiz da Intensidade Média
1 0.5227 0.5227
2 0.3696 0.3630
3 0.3017 0.2941

Para a obtencdo de imagens SAR em intensidade com miltiplas visadas o
processo ¢ analogo, ou seja, faz-se a média de N imagens intensidades independentes
cuja distribuicio resultante da média de N imagens com distribui¢do exponencial
negativa é a distribuigdo gama. No contexto desta tese sdo utilizadas as notagoes x; €
I para fazer referéncia & imagem intensidade. A funcdo de densidade gama, sua
esperanga matematica e variancia sao dadas pelas expressdes [Lee et al. (1994)]:

N N-1 NX/
N X, T

—e ¢ ,x, 20 2.28
F(N)O-_N I ( )

fx))=
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Elx,]=0? (2.29)

Varlx,]= % (2.30)

onde 7{N) é o valor da fungdo gama e x é uma varidvel aleatéria com parametros o e
N. Para N=1 a distribuicdo gama ¢ idéntica a distribui¢do exponencial e para N=\/2
(A>0) e o=1/2 a distribui¢do gama ¢ idéntica a distribuigdo chi-quadrado com A graus
de liberdade.

A razio entre o desvio padrdo ¢ a média (ou desvio padrao do “speckle”) para

imagem SAR em intensidade e multiplas visadas ¢ dada pela expressao:

1
Oy TN (2.31)

O nimero equivalente de visadas ou nimero de “looks” ¢ o inverso da variancia

do ruido e para imagens obtidas por detec¢do quadratica (intensidade) € dado por:

ENL; =N = LZ (2.32)
O-H

A Tabela 2.3 apresenta os resultados da relagio entro o desvio padrio € a média

sobre regides homogéneas para imagens obtidas por deteccdo quadratica.

Tabela 2.3 — Valor tedrico de o, para detecgio quadratica.

Numero de o,
Visadas (Looks) z
N
1 1
2 0.7071
4 0.5

2.4 Modelo Multiplicativo

Tem sido experimentalmente verificado que, sobre regides homogéneas, o
desvio padrdo do sinal é proporcional a sua média {Lee (1981)]. Este fato sugere o

uso do modelo multiplicativo para o ‘“speckle” e tem sido muito utilizado na
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modelagem de dados SAR e de outras imagens geradas por fonte de luz coerente.
Para a formulacdo dos algoritmos de filtragem sera utilizado o modelo multiplicativo

descrito pela seguinte equagado:

z=xn (2.33)

A variavel z corresponde 4 versdo ruidosa da imagem x, e n € o ruido de media
unitaria estatisticamente independente da imagem real x, que modela o “backscatter”
do terrreno que ¢ sempre considerado positivo. Neste trabalho supoem-se varias
distribui¢des para o “backscatter” do terreno. O modelo multiplicativo se aplica as
imagens com deteccdo linear e quadratica, ou seja, para imagens em amplitude e
intensidade. Os modelos de distribuicdes geralmente atribuidos ao ruido “speckle”
em imagem obtidas por detec¢do linear com uma e multiplas visadas sdo Rayleigh e
raiz de gama respectivamente. No caso de imagens obtidas por dete¢do linear, a
modelagem para regides homogéneas parte da hipétese basica que o “backscatter”
possui um valor constante, embora desconhecido
[Vieira (1996)] ¢ que leva a um retorno (observagdo ruidosa) que segue uma
distribui¢io Rayleigh para imagens obtidas por detec¢do linear ¢ 1 visada e um
retorno que segue uma distribuigdo raiz quadrada da gama para imagens obtidas por
deteccdo linear e multiplas visadas.

Na auséncia de um modelo preciso para o sinal x, utiliza-se a propria imagem
ruidosa para estimar a média e variancia "a priori" utilizando a meédia e variancia
locais calculadas numa janela fixa [Lee et al. (1994)] segundo as Equacdes 234 ¢

2.37. Considerando o fato de que o ruido apresenta média unitaria (7 =1), serdo
apresentadas as expressdes de variancia do ruido (o}) e da cena original (o) que

sio obtidas a partir do modelo multiplicativo. A barra sobre a variavel também indica

esperan¢a matematica além da notagdo E [ ], ja usada em secdes anteriores.

Z=xn=x (2.34)

ou ainda,

Elz]= Elx] (2.35)
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(2.36)

Considerando-se que as medicdes sido efetuadas em regides homogéneas,
E[xz]zz?z, e fazendo-se algumas manipulagdes matematicas obtém-se as

expressdes da variancia do ruido e da cena original como mostram as expressoes a

Seguir:

(2.37)

O valor tedrico de o, é conhecido ¢ depende do tipo de deteccdo (linear ou
quadratica) e do nimero de visadas (N) segundo a Tabela 2.2. Em imagens SAR
obtidas por detecgio linear (amplitude) e 1 visada, o valor de o, € 0.5227.

Um dos critérios para avaliagio de desempenho dos filtros redutores de
“speckle” ¢ o indice § calculado sobre regides homogéneas da imagem a partir da
razio entre o desvio padrio e a média. Quanto menor for este valor calculado sobre

ireas homogéneas da imagem, maior serd a redugao do ruido. A expressdo deste

indice € a seguinte:

™) \“Q

(2.38)

2.5 Revisio das Técnicas de Filtragem de “Speckle”

Uma classe de filtros adaptativos que usa média e variancia amostrais de pixels
foi desenvolvida por [Lee (1980)] para superar a suavizacdo indiscriminada do filtro
da média. Estes filtros sio chamados adaptativos por utilizarem informagoes de uma
vizinhanca préxima ao pixel a ser processado e podem ser usados em imagens
corrompidas por ruido aditivo, multiplicativo ou uma combinacio de ambos. Alguns

destes filtros diferem no critério de minimizagdo como o filtro de Lee [Lee (1981)]
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que utiliza o critério de minimizagdo do erro médio quadratico enquanto Lopes e
seus colaboradores [Lopes et al. (1993)] propdem um filtro que se baseia no critério
“maximum a porteriori” (MAP) para imagem intensidade (detec¢do quadratica) com
uso das distribuicdes gama e beta como conhecimento “‘a priori”. Estes filtros,
independentes dos critérios utilizados, tém por objetivo melhorar visualmente as
imagens SAR e portanto, possibilitar a percepcdo de estruturas e detalhes das
mesmas. O grande desafio destes algoritmos propostos na literatura € filtrar o ruido
“speckle” nas imagens preservando detalhes € bordas.

Um exemplo de aplicagdo é a imagem (4PTO) da Figura 2.7a contaminada
artificialmente por ruido multiplicativo em amplitude ¢ 1 visada, ou seja, com desvio
padrio 0.5227 e média unitaria. A imagem real SAR (Figura 2.7b) utilizada foi
obtida por um sistema aerotransportado (SAR580) sobre a regido de Freiburg na
Alemanha, e corresponde a um pedago de imagem de 512x512 pixels, banda L, 1
visada e deteccio linear com resolugdo de 1,5m/pixel. Nesta imagem estdo presentes
florestas de caducifélias que cobrem boa parte da imagem, alguns campos de
culturas, construgdes (canto superior) ¢ tanques de tratamento de esgotos (canto

inferior direito).

(a) (b)

Figura 2.7 — (a) Imagem APTO (b) imagem SAR380.
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Figura 2.8 — Histogramas (a) imagem APTO (b) imagem SAR580.

Alguns exemplos de aplicagdo de alguns filtros de redugdo de ruido serdo

apresentados nesta segdo a seguir.

¢ Filtros da Mediana e da Media

Dentre as técnicas de filtragem de sinal e imagem, os filtros da media e da
mediana [Pratt (1991)] sio os mais conhecidos. Neste ultimo toma-se para cada
pixel p uma vizinhanga contendo um nimero impar de pixels (n), que pode ser
unidimensional (com filtragem sucessiva em linhas e colunas) ou 2-D. A mediana m,
desse conjunto de pixels € obtida ordenando-se os mesmos numa lista segundo seu
valor em intensidade. O pixel a ser filtrado entdo € atualizado com o valor
intermediario dessa lista ordenada. Observa-se que esse filtro elimina valores de
intensidade discrepantes na imagem, pois se esses valores diferem muito dos demais
eles ndo sio a mediana dos pixels naquela vizinhanga. Também no dominio espacial
os filtros de média mével (passa-baixa) podem ser utilizados para reducdo de ruido
fazendo-se uso de uma simples janela que desliza por toda imagem atualizando os
pixels por uma média dos seus vizinhos dentro da mesma. Este tipo de filtro ¢ bem
geral e ndo adota nenhum modelo para o ruido. Uma desvantagem da técnica passa-
baixa em quaisquer dos dois dominios, a saber, frequéncia e espaco, ¢ a suavizagdo
indiscriminada de toda a imagem, inclusive bordas e detalhes. Em consequéncia da
perda de resolugdo resultante deste tipo de filtragem, tarefas posteriores de

segmentacio e interpretagdo destas imagens tornam-se mais dificeis de serem

executadas.
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¢ Filtragem Homomorfica

As técnicas de filtragem podem ser aplicadas no dominio do logaritmo da
intensidade (o chamado dominio da densidade da imagem). A justificativa para isto
pode ser apresentada em termos de transformar o ruido multiplicativo em aditivo,
aplicar técnicas de filtragem de ruido aditivo e independente de sinal e voltar ao
dominio original pela transformagio exponencial. Os objetivos de aplicar a filtragem
homomorfica consistem em estabelecer uma representaciio da imagem de saida que
use a faixa dindmica da intensidade da imagem e realgar as regides de alta frequéncia
[Schalkoff (1989)]. Arsenault & April [Arsenault & April (1976)] aplicaram esta
transformacdo em imagens contaminadas pelo ruido”speckle”. Os autores mostraram
que sob certas condigdes, o padrao de “speckle” presente em imagens intensidade
com multiplas (N) visadas submetido a uma transformacdo logaritmica ¢
aproximadamente um ruido aditivo Gaussiano com variancia igual a 1/N se N €
muito grande.

A Equaciio 2.39 mostra a transformagio logaritmica sobre a imagem ruidosa
(z=xn), convertendo o modelo multiplicativo em aditivo (ruido independente do

sinal) como segue:
logz =logx+logn (2.39)

Uma vez convertido o modelo, qualquer filtro de remog&o de ruido aditivo pode

ser aplicado 4 imagem degradada. Tais filtros podem ser implementados no dominio

' da frequéncia, utilizando a Transformada Rapida de Fourier (FFT). No estagio final

uma funcdo exponencial é aplicada para retornar ao modelo original da imagem
estimada.

Um exemplo de implementagdo de um filtro pontual no dominio espacial ¢

mostrado utilizando o filtro de Wiener [Pratt (1991)] que ¢ a estimativa 6tima de x

minimizando o erro quadratico médio.

$=z+H(z-7) (2.40)

H=——x (2.41)
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onde o2 ¢ a variancia do ruido. Um esquema em diagrama de blocos que poderia

resumir a abordagem homomérfica ¢ apresentado a segulir:

log |y filtro | _pl exp |

Figura 2.9 — Filtragem homomorfica.

Sadjadi [Sadjadi (1990)] observou em seus experimentos que a técnica de
filtragem homomorfica ndo é capaz de separar completamente o sinal do ruido e que
nio observou ganhos com esta técnica. O autor ressalta ainda que nao ha evidéncias
conclusivas da superioridade da filtragem homomorfica sobre a filtragem
convencional € que este fato é devido parcialmente a fungdo caracteristica linear do
sensor imageador, que ¢ ignorada na formulagdo z=xn. Uma possivel solu¢do seria
deconvoluir o dado observado para remover os efeitos do sistema linear ¢ entdo
aplicar a filtragem homomorfica. Infelizmente, o desempenho das técnicas de
deconvolugio degrada rapidamente a4 medida que a relacdo sinal-ruido diminui e
como as imagens de radar apresentam baixa relag@o sinal-ruido, a filtragem inversa

nio produz imagens com qualidade aceitéveis [Frost et al. (1982)].

e Filtro de Lee

Em [Lee (1980)] ¢ feita uma expansdo de primeira ordem em série de Taylor
(uma aproximagcdo) para o valor do pixel observado. A linearizagao do pixel ruidoso
utilizando o modelo multiplicativo (Equagdo 2.33) ¢ feita sobre x,7n ') como mostra a

expressdo|Lee (1980)}]:
Z=nx+x(n-n)+n(x-Xx) (2.42)
como 7 =1, o valor linearizado ( z') ¢ dado pela expresséo:
Z'=x+x(n-1) (2.43)

O filtro linear resultante utiliza estatistica local e minimiza o erro quadratico

meédio e € dado pela expressaio:

x=z+K(z-2) (2.44)
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(2.45)
onde % é o valor estimado, o parametro de ponderagdo K € [0,1] ¢ o, repetida aqui

por conveniéncia, denota a variancia estimada para a cena nao ruidosa. Em casos de

vizinhancas livres de bordas (4reas homogeéneas), a estimativa do pixel ndo ruidoso ¢
a propria média calculada em uma janela pois o valor de o2 ~0. Em regides
proximas a bordas temos o’ >>0 e portanto a estimativa € o proprio pixel. Convem
salientar que valores de . <0 ndo sdo consistentes com o modelo e nestes casos o

pixel estimado ¢ atualizado pela média local, pois se trata de uma regiao com baixo
nimero de refletores, nio satisfazendo portanto as condigdes de aplicagdo do

teorema central do limite [Apéndice C].

(b)

-y
2 50 100 150 EY)

Figura 2.10 - Imagem (SAR580) filtrada pelo filtro (a) Lee e(b) respectivo
histograma.

¢ Filtro de Kuan-Curlander

Kuan e seus colaboradores [Kuan et al. (1987)] consideraram o modelo
multiplicativo para o “speckle” e propdem, neste artigo, um filtro pontual que
minimiza o erro quadratico médio nos moldes do filtro de Lee com a diferenga de
que o filtro proposto ndo envolve aproximagdo por expansao de primeira ordem da
série de Taylor, embora as expressdes de calculo das estatisticas locais sejam as

mesmas (Z e o) [Mascarenhas (1996b)]. O filtro de Kuan apresenta a seguinte

expressao para o estimador de x e para o fator de ponderagdo da filtragem H:

x

T+ H(z-7) (2.46)
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Col+ol(Z +0)) (2.47)

(a) (b)

Figura 2.11 - Imagem (4PTO) filtrada pelo filtro (a) Kuan e (b) respectivo
histograma.

(b)

Figura 2.12 - Imagem (SAR580) filtrada pelo filtro (a) Kuan e (b) respectivo
histograma.

o Janelamento Adaptativo

Li [Li (1988)] introduziu a razdo das variancias, (R), das imagens original
(estimada pela Equacio 2.37) e ruidosa como uma forma de estabelecer limiares
para a escotha do tamanho da janela de filtragem, para estimacdo das estatisticas
locais. Esta razio R varia normalmente de 0 a 1, podendo ainda assumir valores
negativos como nos casos de regides muito homogéneas onde falha o modelo de

caminhada aleatoria, resultando assim em um numerador negativo.
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2
n

2 2 =2
o, 0.-0,Z

R = : - B >
o o l+o?) (2.48)

Como se pode avaliar da Equacdo 2.48, valores muito proximos de O sdo
indicativos de regides homogéneas e implicam em maiores janelas de filtragem como
indica a Tabela 2.4. A medida que este valor se aproxima de 1 estas janelas
diminuem significando que estas regides sido de alto contraste ou elevada variancia
(por exemplo, detalhes, bordas etc.). O problema com esta técnica € a escolha
empirica dos limiares de R para determinar o tamanho da janela.

Uma das contribuicdes desta tese é a proposi¢do de um critério formal para a
escolha destes limiares utilizando o algoritmo de k-médias comentado em capitulos
posteriores. Os autores utilizaram valores de R calculados em uma janela 5x5, e de
acordo com o valor obtido, um tamanho de janela segundo os limiares estabelecidos
por Li [Li (1988)] ¢ escolhido para computar a estatistica local como mostra a
Tabela 2.4. A Figura 2.13 mostra o resultado de aplicagdo do filtro de Kuan-
Curlander [Nathan & Curlander (1987)] com janelamento adaptativo a imagem

SAR580.

Tabela 2.4 — R x janela.

R Janela
0<R<0.2 9X9
0.2<R<0.4 7X7
0.4<R<0.6 5X5
0.6<R<0.8 3X3
0.8<R<1.0 proprio pixel
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(b)

Figura 2.13 - Imagem (SAR580) (a) filtrada pelo filtro Kuan-Curlander com
janelamento adaptativo e (b) respectivo histograma.

o Filtro de Frost

Trata-se de um filtro adaptativo convolucional de minimo erro meédio
quadratico com base no modelo multiplicativo proposto por Frost [Frost et al.
(1982)]. Sua caracteristica principal ¢ a dependéncia entre pixels vizinhos
incorporada por uma fungdo de correlagéo espacial do tipo exponencial. E um filtro
adaptativo que preserva a estrutura de bordas [Sant’Anna (1995)] da imagem.

A expressio que modela o ruido “speckle” adotado por Frost [Frost et al.

(1982)] ¢ dada por:
y=(xn)*h (2.49)

- onde h corresponde a resposta impulsiva do sistema.

Embora o algoritmo tenha sido desenvolvido para qualquer tipo de resposta do
sistema, a funcio A em aplicagdes praticas € suposta como sendo uma fungdo delta
(isto &, assume-se que a fungdo densidade do espectro de poténcia de 4 € constante na
faixa de interesse) [Lee et al. (1994)] implicando assim na independéncia das

variaveis x e n e valendo o modelo multiplicativo. O filtro de Frost apresenta a

seguinte estrutura:

(1) = y()* m(t) (2.50)
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onde % ey sdo respectivamente o sinal estimado e o sinal ruidoso, ¢ corresponde a
distancia entre os pixels no dominio espacial. A fun¢ao de resposta impulsiva, m(t) ¢

escolhida para minimizar:

J = E[(Z(6) = x(t))’] (2.51)

A solucdo pode ser encontrada seguindo a derivagdo do filtro de Wiener no

dominio da frequéncia [Lee et al. (1994)]:

alt|

m(t) = ae” (2.52)
onde
ol = 2{ O _}ra (2.53)
G, G;+X

A constante de decaimento « depende de X, csf, 6> e a, sendo que a

’ n

normalmente é considerada uma constante. No calculo de ¥ e o sao utilizadas a
média e a variancia amostrais calculadas numa janela 5x5. O valor da variancia do
ruido (o) vai depender do tipo de detecgdo (linear ou quadratica) e do nimero de

visadas (vide Tabela 2.2 ou Tabela 2.3, conforme o caso).

(b)

el
P
%
P
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Figura 2.14 - Imagem (SAR580) filtrada pelo filtro (a) Frost e (b) respectivo
histograma.

e Filtro de Tomita & Tsuji

Tomita & Tsuji [Tomita & Tsuji (1977)] propuseram um filtro de suavizag¢ao

que resolve o conflito entre a eliminacdo de ruido e a degradagdo de bordas,
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definindo o tamanho e a geometria da vizinhanga local envolvida no calculo da
média. A remocio do ruido é feita buscando a vizinhanga mais homogénea ao redor
de cada pixel na imagem e atribuindo ao mesmo o nivel de cinza meédio da
vizinhanga selecionada. No filtro de variancia minima proposto por Tomita & Tsuji
[Tomita & Tsuji (1977)] a média p e a variancia o’ sdo avaliadas em 5 subjanelas
(2r+1)x(2r+1) compostas dentro de uma janela (4r+1)x(4r+1) e a saida do filtro (x) ¢
definida como a média da subjanela que tem menor varidncia entre as 5, ou seja,

()ACU =Ugy )-

2 2 2

(k,I)=argmin{c;,0., .0 o’ c; } (2.54)

ivm, j—-m2 ™ i—moj+m > i+m, j+m

. . . . . 2 . n .
e arg min significa que (k./)=(i+myj-m) se o, , for a menor entre as 5 vanancias

calculadas. Na Figura 2.15 sio apresentadas as vizinhangas de Tomita & Tsuji.
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Figura 2.15 - Vizinhangas de Tomita & Tsuji.

o Filtro de Nagao & Matsuyama
O filtro de Nagao & Matsuyama [Nagao & Matsuyama (1979)] foi projetado

para remover ruido aditivo sem borrar bordas e detalhes em imagens digitalizadas,
aprimorando assim o filtro de Tomita & Tsuji [Tomita & Tsuji (1977)]. Foram
" redefinidos o tamanho e a geometria das dreas das vizinhangas, originalmente
quadradas, (vide Figura 2.16), permitindo a preservagdo de bordas em regides de
formas mais complexas. O algoritmo busca a vizinhang¢a mais homogénea em torno
do pixel ruidoso e atualiza este pixel com a média dos niveis de cinza dos pixels
desta vizinhanca. A remogio do ruido ¢ feita pelo uso repetido do metodo, que €

iterativo e durante as iteracdes as bordas vao se definindo melhor.

T 171 B0
- 7 @l
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Figura 2.16 - Vizinhangas de Nagao & Matsuyama.
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e Abordagem “Maximum a Posteriori” (MAP)

Kuan e seus colaboradores [Kuan et al. (1987)] utilizaram a abordagem
Bayesiana para propor um filtro MAP para redugio do “speckle” em imagens com
deteccdo quadratica (intensidade) com 1 e multiplas visadas (N “looks”). O modelo

maximiza o critério de Bayes com respeito a x que € o sinal a ser estimado como

mostra a equagao:

PRRSIGEYIC)

2.55
12) (2:53)

onde f{x) corresponde ao modelo da cena original sem ruido e f(z|x) € o termo de
maxima verossimithanca que descreve a variavel observada, dado o modelo do ruido.
Este termo corresponde a densidade condicional que modela o ruido “speckle” e

segue uma distribuigdo gama, (vide Equacdo 2.28) exceto pelo fato da variavel x,

ser substituida por z e o por x [Lee et al. (1994)] como mostra a expressao a seguir:

NNZN-I NZ )
f(zlx)= WCXP[— 7) (2.56)

Como mostra a Equacio 2.55, a abordagem MAP incorpora o conhecimento “a
priori” da cena que se quer estimar ¢ 0 modelo de ruido que contamina esta cena. Na
proposta de Kuan [Kuan et al. (1987)] ¢ suposto que as flutuagdes da cena em
intensidade obedecem a uma distribuicio Gaussiana, ou seja, para a derivagdo da
" equagdo polinomial do estimador MAP foi incorporado o modelo “a prion”

Gaussiano dado por:

—la- 7‘)} (2.57)

f(x) = \/2—1-—26)(]3\: 202
7o x

com média X e varidncia o), ambas estimadas localmente segundo as Equacdes

2.34 e 2.37 respectivamente. O estimador de x ¢ obtido da maximizag@o da equag@o:

log f(z | x)+log f(x) (2.58)

com respeito a x e desse modo a contribui¢do de fiz) ¢ desconsiderada, pois ndo

depende de x. O estimador de x ¢ a solugdo da Equacdo 2.59, que estiver entre o
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pixel observado € a média, ou seja, a solugdo € a raiz real e positiva da expressdo

abaixo:
X’ —¥x’+N’cx-Noiz=0 (2.59)

Assumindo N=1, a equacdo MAP para 1 visada ¢ obtida de maneira similar.

Mais tarde, Lopes € seus colaboradores [Lopes et al. (1990)] fizeram uma nova
proposta de filtros MAP, nos quais o modelo “a priori” Gaussiano foi substituido
pelas distribuigdes beta e gama, ainda com deteccdo quadratica. Os autores
concluiram que, para areas de vegetagdo, o conhecimento “‘a priori” gama, ou seja, 0
filtro MAP gama-gama se ajustava melhor e que para regides heterogéneas o modelo
MAP originalmente proposto por [Kuan et al. (1987)] era mais adequado. Em
[Lopes et al. (1990)] os autores denominam os filtros MAP segundo a combinag@o
do nome da técnica empregada (MAP) com o nome da distribui¢do que modela o
ruido “speckle” seguido do nome da distribuigdo “a priori” (Ex: MAP gama-gama).
Nesta tese denominamos os filtros propostos pela combinagdo do nome da técnica e
parte do nome que identifique a distribuicdo “a priori” (Ex: MAP exp).

Em [Sant’Anna (1995)] sdo propostos filtros redutores de “speckle” utilizando
a abordagem MAP para os casos de detecdo linear e detegdo quadratica considerando
os modelos Rayleigh e gama respectivamente (portanto, uma visada), e supondo
diferentes distribuicdes “a priori”. Sant’Anna [Sant’Anna (1995)] propde novos

critérios de avaliacio de desempenho dos filtros MAP tais como: avaliagdo de

’ desempenho de classificagdo ponto a ponto, avaliagio de perda de resolucdo através
de detecio de bordas e da andlise da resposta impulsiva de um alvo pontual.
e Técnicas Baseadas em Campos Randémicos Markovianos (MRF)

a) O Filtro ICM

O algoritmo ICM (“Iterated Conditional Modes”) ou Modas Condicionais
Iterativas proposto por Besag [Besag (1986)] ¢ uma proposta iterativa para a
melhoria da segmentacdo pelo MLE (Maximum Likelihood Estimator) ou método de
Maxima Verossimilhanca [Apéndice B]. Esta técnica iterativa consiste na
maximizacio das distribuigdes locais para cada coordenada (pixel) até que haja

evidéncia de convergéncia [Mascarenhas & Frery (1994)].
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Em [Mascarenhas & Frery (1994)] ¢ proposto um novo procedimento de
filtragem do ruido “speckle” baseado no algoritmo ICM, considerando que o nimero
de classes na distribuicdo “a priori” varia de 16 a 256 niveis. Este procedimento
adota na modelagem da distribui¢@o “a priori” para as classes o modelo multiclasses
de Potts-Strauss (“multi-level logistic”) [Li (1995)], que € um caso especial da classe
de modelos de campos randémicos markovianos (MRF). O algoritmo ICM usa
ambas as densidades de probabilidade condicionais, a saber, densidade de
probabilidade da observagao ruidosa dado o “backscatter” (sinal original sem ruido)
que obedece a uma distribuicdo Rayleigh em caso de detec¢do linear € uma visada, €
a densidade de probabilidade condicional do “backscatter” x para um certo pixel
dado os valores de “backscatter” numa vizinhanca (9,) deste pixel. Esta distribuicéo

na vizinhanga (9,) tem a seguinte forma:
Pr(x |5, ) =exp( BH{te o, 1 x=x}) (2.60)

onde o conjunto o, = {te S :Hs—t“zl} ¢ o conjunto de vizinhos da coordenada

x e S. O parametro B € R ¢é estimado a cada ciclo da iteragio por um procedimento

de estimac¢do de maxima pseudo-verossimilhanga ¢ ¢ denominado de pardmetro de
atracdio, quando assume um valor positivo, e de repulsdo se este valor € negativo.
A expressio a ser maximizada para a atualizacdo da coordenada x a cada

iteracdo ¢ dada por:

z

Pr(x|z.8.) o« exp(f#it € 5, 1 x =x,})(=) exp[— : ] 2.61)
X" 2x”

onde z é a coordenada observada da imagem ruidosa.
O processo de iteragdo inicia com a classificagdo pontual dos pixels pelo
método de maxima verossimilhan¢a com um numero de classes que vai de 16 a 256

niveis usando a fun¢do de densidade de probabilidade Rayleigh.

b) Filtragem com “Simulated Annealing”

Em [McConnell et al. (1995)] é apresentado um algoritmo capaz de filtrar o

“speckle” preservando detalhes e resoluc@o. Este algoritmo ¢ baseado na solucdo
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MAP que realiza a estimagdo do “backscatter” ou RCS (“radar cross-section”) em
imagens de radar de abertura sintética (SAR) usando “simulated annealing” [Li
(1995); Therrien (1989)] e estatistica gama para o conhecimento “a priori” do
“backscatter” e para o modelo de ruido em imagens SAR de miltiplas visadas e
deteccdo quadratica. Em imagens SAR existe uma continuidade espacial na qual o
valor em nivel de cinza de um determinado pixel (“backscatter”) tende a ser similar
aos pixels vizinhos. Esta informagéo ¢ incorporada ao método proposto pelos autores
pela modelagem do conhecimento “a posterior’” como um campo randémico
markoviano (MRF). Este campo tem uma distribuigio de Gibbs dada por :

U

p(x|z)= —;-e_r (2.62)

onde Z é uma constante de normalizacdo e T € uma constante chamada temperatura.
O simbolo U representa uma fungdo potencial que expressa ambas as estatisticas dos
dados e a conectividade local [McConnell et al. (1995)].

O “simulated annealing” [Therrien (1989), Li (1995)] ¢ uma técnica para
localizar o minimo global de uma dada fungdo, chamada fungéo objetivo ou fungdo
custo (C). A funcdo custo é tal que quanto menor o valor de C melhor a configuragdo
(s € §) de imagem correspondente, onde s corresponde a uma configuracao no
espaco (S) das possiveis configuragdes de imagens que se pode obter. O algoritmo de
“simulated annealing” procede fazendo a mudanga aleatdria de uma configuragdo s;
para outra s; no espago de configuragio da imagem e avaliando a variag@o na funcdo

custo, ou seja, AC, =C(s; —s;). Esta busca no espaco de configuragdes € necessana

para evitar que o sistema se acomode em minimos locais. A aceitagdo da nova
configuracdo ou a manutengdo da anterior é feita mediante critério probabilistico
(Equacio 2.62), isto ¢, se houver um aumento na fung@o custo a nova configuracdo é
mais provavel de ser aceita com o parametro temperatura (7) mais alto que mais
baixo. Sempre que houver decréscimo na energia a configuragdo sera aceita. A
estratégia do algoritmo consiste em desviar-se dos minimos locais atraves da redugao
lenta do parametro 7. O algoritmo entdo caminha na direcdo dos estados de baixa

energia 4 medida que o parametro temperatura ¢ conduzido lentamente para zero
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(T —> 0), fazendo com que a distribuigio p(x|z) tenda para os estados de baixa
energia de U, garantindo assim a convergéncia para 0 maximo global da distribuigdo
“a posteriori’.
Em resumo, o sistema no qual se busca o minimo global deve ser provido das
seguintes condigdes:
a) A temperatura T empregada na atualizagdo do estado do sistema tenda a zero

lentamente conforme a expressao:

Co

T >—0 2.63
“ 7 log(l + k) (263)

onde k ¢ o numero de iteragdes e ¢y € uma constante que controla a suavizagéo.
b) Cada pixel na imagem deve ser visitado um grande numero de vezes.
O algoritmo procede como segue [Oliver & Quegan (1998)]:
Passo 1. Um pixel particular é randomicamente perturbado para um valor
qualquer.
Passo 2. A probabilidade conjunta de todos os pixels na imagem ¢ avaliada
com base na funcio objetivo que é definida para toda a imagem.
Passo 3. O critério de aceitacio da configuragdo ¢ tal que: se a
probabilidade de uma nova configuragdo ¢ maior que a anterior, ou seja, se
AC; <0, o novo valor do pixel é adotado. Se a probabilidade € menor que a
anterior, o novo valor pode ser aceito, ou seja, se AC; >0 a probabilidade de
aceitagdo ¢ dada por exp(—4C; /T,).
Passo 4. Um novo pixel é selecionado randomicamente € todo o processo ¢
repetido a partir do passo 1.
No trabalho de McConnell e seus colaboradores [McConnell et al. (1995)] o
uso de 100 iteragdes e a visita ciclica aos pixels foram ajustes suficientes para que o
resultado desejado fosse atingido. Para utilizagio do “simulated annealing”, os

autores formularam a fungdo potencial, U, que incorpora o conhecimento “a priori” a

partir da regra de Bayes, como segue:
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p(z])p(x)
[p(z 1 x)p(x)dx

p(xiz)= (2.64)

onde z representa os dados observados, x € o estimador do “backscatter”, p(z|x)éo
modelo de estatistica do ruido e p(x) é o modelo “a priori” e ambas as distribui¢oes

sdo assumidas como sendo gama. Deste modelo deseja-se encontrar x que maximize

p(x|z) para obter o estimador MAP. Assim, tomando o log da expressdo de

p(x| z) eignorando termos constantes obtem-se:
Xpap = m_?x[log p(z ] x)+ p(x)] (2.65)

O maximo de x é procurado usando o método de “simulated annealing”, ¢ a

funcdo potencial, portanto, ¢ da forma:
-U =log p(z|x)+log p(x) (2.66)

O termo de maxima verossimilhanga descreve o modelo do ruido e obedece a

uma distribui¢io gama de ordem v, dada por:

vy v AR
p(z|x)—(7j l_(V:)expL . ) (2.67)

O conjunto de conexdes (cliques) [Therrien (1989)] ao redor do pixel central
(preto) com apenas 2 pixels na vizinhanga ¢ apresentado na Figura 2.17 ¢ ¢ usado no
. termo de conhecimento “a priori” € nesta distribuigio a seguinte notagdo foi
utilizada: os subscritos zero, 1 e 2 sio usados para marcar respectivamente os pixels

-
e N
S

Figura 2.17 — Conjunto de conexdes (cliques) ao redor do pixel central (preto).
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A distribui¢dio “a priori” ¢é descrita por uma distribuigdo gama de ordem v, €

mostra como o valor de x, estimado pela média de seus 2 vizinhos se comporta.

L (vY T —xvYv) x” - XV
d (x'x"'”)_(x) r(v)exp( x ](x) r(v)“"( . j (269

Os autores apresentam um modelo simplificado, no qual assumem que a média

dos pixels vizinhos é um bom estimador para o pixel central.
Usando as Equacdes 2.66, 2.67 ¢ 2.68 ¢ derivada a expressdo de U e assim a

soluciio de maxima verossimilhanga ¢ dada por [McConnell et al. (1995)]:

ZO + L(xl + xz)
X = — . (2.69)
1+2—
V.'

O valor estimado de x, (no caso do pixel central x;), depende de v e € escolhido
de acordo com a probabilidade gerada a partir de cada uma das 12 conexdes. Um
pequeno valor de v favorece a atualizagdo da imagem pelo valor z, enquanto que um

grande valor implica em suaviza¢do da mesma, ou seja, a atualizagdo (pela média dos
.. . - \ s [ X +Xx, .
vizinhos pois a Equacio 2.62 se reduz a expressdo 75 - Desta maneira o

algoritmo de “simulated annealing” ¢ capaz de se adaptar a imagem, preservando
detalhes quando necessario, mas podendo ainda suaviza-la.

Em [Oliver & Quegan (1998)] é apresentado um algoritmo iterativo (CMAP)
que combina o modelo de vizinhanga correlacionada com o modelo “a priori” do
RCS na reconstruciio MAP e € observado que sobre regides uniformes ha uma maior
redugdo do ruido “speckle”.

o Técnica de Reducio de Ruido Baseada em Curvatura

A técnica proposta por Sethian [Sethian (1999)] considera que uma imagem
pode ser interpretada como uma superficie cujas curvas de nivel de iso-intensidades
podem se propagar gradualmente. A idéia consiste em remover ruido pela variagao
no fluxo de propagacio das curvas. A fungio de intensidade ¢(x,y) da escala de cinza

descrita em termos da fun¢do de velocidade de propagacédo ¢ dada por:
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& ¢, = Fvel (2.70)

-~
-

ct

onde F corresponde 4 curvatura como propde o autor € € descrita por:

Fov. 20 g (2.71)

V4l
Considerando o caso da propagagdo da curva (contorno) no plano, Sethian
[Sethian (1999)] estabelece a Equacio 2.72 para o calculo de & das curvas de nivel
Z€ro, COmMO mostra a expressao:

i = d)ﬂq): - 2¢y¢x¢,w +¢y}'¢¥ (2.72)

(02 +02)

onde ¢ corresponde a derivada parcial de segunda ordem de ¢ com relagdo a
variavel x.

O esquema de filtragem baseado na curvatura utiliza a fungdo Min/Max
[Sethian (1999)] para guiar o sentido correto de propagagédo do fluxo do contorno de
tal forma que sejam eliminadas pequenas oscilagdes e sejam preservadas
propriedades importantes da imagem. O ponto de partida do algoritmo de fluxo

Min/Max ¢é a funcio de velocidade F(k)=-k. A velocidade de propagacdo da
curvatura imprimida pelo algoritmo ¢ tal que F(k) =~k corresponde ao colapso da
curvatura (eliminacio de pontos de alta curvatura) desde que o contorno se mova na
direcdo de sua normal com velocidade negativa. Considere a fungdo de velocidade
F=-F:

(2.73)

miv max

R
7 ] max(k,0) se Avey. < T
min(k,0) caso contrario

R . . T . .
onde Ave . ¢ definida como sendo a média local de ¢ (intensidades) numa

regido de raio R centrada em (x,y). Para entender melhor como funciona o algoritmo
de redugio do ruido é preciso descrever a Equagdo 2.73. Inicialmente ¢ estabelecido
um limiar T que no caso das imagens de teste foi 7=127. Este valor corresponde ao

nivel de cinza intermediério na escala de 0 a 255. Em seguida avalia-se a média local
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na regido de raio R centrada no pixel de coordenadas (x,y). Se esta média for inferior
ao limiar entio a evolucdo da curvatura corresponderd ao valor maximo no
intervalo (k,0), ou seja, se k (curvatura) for negativo entdo ndo havera evolucdo da
curva pois o valor maximo ¢ nulo. Caso a média seja superior ao limiar o sentido de
propagacio ocorrera de acordo com o valor minimo do intervalo.

Alguns exemplos do uso desta técnica na filtragem de ruido multiplicativo sdo
mostrados a seguir ¢ foram resultados da implementagdo feita pelo colega Leandro
Farias Estrozi, aluno de doutorado no Grupo de Pesquisa em Visdo Cibernetica -
IFSC/USP. A Figura 2.18 apresenta a imagem SAR580 filtrada segundo a técnica
proposta por Sethian utilizando R=1 e na Figura 2.19 o algoritmo ¢ aplicado com
R=2. Observa-se que o método preserva bordas, embora descaracterize, na imagem

filtrada, as diferentes texturas presentes na regido imageada.

(2) (b)

Figura 2.18 — (a) Imagem SAR580 filtrada com R=1 e (b) seu respectivo histograma.

(a) (b)

Figura 2.19 — (a) Imagem SARS580 filtrada com R=2 e (b) seu respectivo histograma.

O algoritmo implementado também foi aplicado a imagens reais SAR cujo

“speckle” é modelado pela distribui¢do raiz de gama, ou seja, imagens amplitude ¢
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com multiplas visadas. Foi usada a imagem JERS256 (Figura 2.20) que apresenta 3

visadas tedricas e esta descrita no [Apéndice FJ.

(a) (b)

0 0 100 150 200 0

Figura 2.20 — (a) Imagem JERS256 filtrada com R=1 ¢ (b) seu respectivo histograma.

o Técnicas Baseadas em “Wavelets”

Para a definicio de “wavelets” utiliza-se o conjunto de fungdes:

o1 t-b
= —y(—

. ), (a,beR,a=0) (2.74)
a a

as quais sdo versdes transladadas e escaladas (dilatadas) de uma funcdo yA?),
chamada de wavelet mie. Uma integral de transformagdo usando as fun¢des da
Equacio 2.74 como base ¢ chamada de transformada continua em “wavelets” € €
dada por:

1 »

U(b,a)= = ju(zyy(%ﬁ)dt (2.75)

Os parametros a € b variam continuamente sobre o conjunto R com a restri¢do
de que a=0. A fungdo u pode ser reconstruida a partir de sua transformada de wavelet

por meio da formula [Daubechies (1992)]:

u=C; | wjda f”’ (o (2.76)

onde < > denota o produto interno no espago L? [Daubechies (1992)] da fun¢do u

com uma familia de “wavelets” ¥. A constante C, depende somente de ¥, ¢ finita,
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ou seja, C, <o ¢ de média nula (J&”(t)dt=0) e cuja expressio ¢ dada por
[Daubechies (1992)]:

n

C, =2n j AP E (2.77)

Assim sendo se ¥ satisfaz a condigdo de admissibilidade (Equacéio 2.77) entdo
¢ possivel reconstruir u a partir de sua transformada de “wavelets”, ou seja, a
transformagcio inversa reconstréi o sinal original. Para sinais digitais ¢ usada uma
wavelet discreta 4, a qual ¢ formada de y, pela amostragem dos pardmetros a e b
seguindo o teorema de Nyquist. Uma wavelet é ortogonal, quando todos os pares
formados pelas fungdes bases w4, sao ortogonais entre si. Uma wavelet ortogonal
cuja norma ¢ 1 ¢ chamada de wavelet ortonormal. A base de Haar ¢ a base
ortonormal mais simples. Uma transformada em wavelet de uma imagem consiste de
quatro subimagens, as quais correspondem individualmente a quarta parte da
imagem. A subimagem composta das baixas frequéncias na diregdo das linhas e das
colunas ¢ iterativamente decomposta nivel por nivel em quatro subimagens.

No trabalho [Fukuda & Hirosawa (1998)] ¢ proposto um filtro para supressao
do “speckle” em imagens SAR utilizando “wavelets”. O filtro suprime o ruido
reduzindo a amplitude dos coeficientes de detalhes da imagem nos subespagos
“wavelets”, ¢ preserva bordas evitando a redugao da amplitude ao redor das mesmas
utilizando a informacdo contida nos coeficientes de detalhes para a detec¢do de
bordas. A notacio utilizada define como imagem aproximada a subimagem composta
pelas baixas frequéncias, e as trés subimagens remanescentes com 0S coeficientes de
detalhes. A idéia basica do filtro de supressdao do “speckle” em imagens SAR
proposta por Fukuda & Hirosawa [Fukuda & Hirosawa (1998)] com a reducdo

seletiva da amplitude do “speckle” se da da seguinte forma:

Passo 1. Decomponha a imagem SAR em subespagos wavelet com uma
estrutura piramidal até o nivel M.
Passo 2. Processe as imagens de detalhes de cada subespago seguindo os

passos:
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Passo 2a. Classifique cada pixel das imagens de detalhes como “ALTO”ou
como “BAIXO segundo um limiar T:

se [0 valor absoluto da amplitude] > T, entdo classifique como

“ALTO”,
se [o valor absoluto da amplitude] < T, entdo classifique como
“BAIXO”.

Passo 2b. Multiplique a amplitude dos pixels que sdo classificados como
“BAIXO” por «, que ¢ um numero dado em porcentagem.
Passo 2c. Centralize uma janela 3x3 sobre cada pixel classificado como
“ALTO”. Para cada uma das 3 imagens de detalhes (HL, LH ¢ HH), defina

como “ALTAS” as areas da janela como mostra a Figura 2.21.

(a) (b) (c)

. Alto D Baixo

Figura 2.21 — Janelas para deteccéo de bordas nas imagens (a)HL (b)LH (c)HH.

Passo 2c-1. Faca com que a amplitude do pixel central da janela (o pixel
observado) mantenha seu valor original se a area “ALTA” na janela contém
pelo menos um pixel “ALTO”.

Passo 2c¢-2. Multiplique a amplitude do pixel central da janela por § se a area

“ALTA”da janela ndo contém nenhum pixel classificado como “ALTO”.

Passo 3. Reconstrua a imagem de saida a partir dos subespagos de imagens
processadas.

Observa-se que se o passo 2 for aplicado indiscriminadamente em todas as
imagens detalhes, seriam perdidos algumas estruturas de bordas e retas. Isto €
resolvido através de uma selecdo prévia das amplitudes a serem reduzidas,
garantindo assim que ao redor de bordas n#o haja redugfo. Para teste do algoritmo
utilizou-se 0 mesmo exemplo dos autores, ou seja, uma imagem contaminada com

ruido “speckle” cuja distribuicdo segue a raiz quadrada da gama (4 visadas e em
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amplitude) como mostra a imagem na Figura 2.22a. A Figura 2.23 apresenta o

resultado de filtragem usando “wavelets”.

(a) (b)

Figura 2.22 (a) Imagem original (b) imagem contaminada com ruido “speckle” com
distribui¢do raiz de gama (4 “looks”).

Imagem Fitrada com Base Haar hivel 5

Figura 2.23 Filtragem baseada em “wavelets”.

A Figura 2.24a apresenta a imagem VILA contaminada por ruido “speckle” com
distribuicio Rayleigh e a Figura 2.24b a sua respectiva versdo filtrada por

“wavelets”.
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(b)

Figura 2.24 (a) Imagem ruidosa VILA (b) filtrada por “wavelets™.

Na Figura 2.25 sdo apresentadas as versdes original e filtrada da imagem real
CACAPAVA usando a técnica de filtragem baseada em “wavelets” € na Figura 2.26
as versOes ruidosa e filtrada pela técnica em “wavelets” da imagem real JERS256,

ambas obtidas por detecgdo linear e com uma e trés visadas respectivamente.

(a) (b)

Figura 2.25 — (a) Imagem CACAPAVA (b) filtragem baseada em “wavelets”.

(b)

Figura 2.26 — (a) Imagem JERS256 (b) filtragem baseada em “wavelets”.
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2.6 Conclusao

Observa-se que na literatura existe um grande numero de propostas de filtros
redutores de “speckle” e cada um deles apresenta habilidades préprias, sejam elas de
preservar bordas em determinadas direcoes, detalhes como alvos militares, ndo
introduzir artefatos, melhoria visual, rapidez de processamento, etc. Existe um
compromisso entre estes requisitos na escolha de um algoritmo de processamento e
ela vai depender da aplicagdo a que se destina. Um exemplo sdo as aplicagdes
militares que em geral exigem um processamento com elevada preservacdo da
resolucdo das imagens.

Foram implementadas duas propostas recentes da literatura que ndo adotam
modelo estatistico para o ruido (filtros baseados em “wavelets” [Fukuda &
Hirosawa (1998)] e curvatura [Sethian (1999)]) e outros filtros que adotam o
modelo multiplicativo para o ruido (Lee, Kuan e Frost). Observa-se através dos
resultados de filtragem obtidos que os filtros implementados que adotam modelos
estatisticos para o sinal e para o ruido “speckle” apresentam resultados bastante bons
com relacio a reducdo do ruido e preservagdo de detalhes. O filtro baseado em
“wavelets” ndo discrimina bem as classes predominantes da imagem, enquanto que o
filtro proposto por Sethian [Sethian (1999)] é capaz de discriminar bem as classes,
embora descaracterize as diferentes texturas. Os filtros de Lee e Kuan sdo pontuais e
ndo incorporam a correlagio da imagem original. O filtro de Frost ¢ o unico filtro

implementado que considera a correlagio (do tipo exponencial) entre os pixels.



3 Principais Ferramentas Utilizadas Nesta
Tese para Melhoria e Avaliacao da

Filtragem

3.1 Introducio

A avaliacio de desempenho dos filtros de “speckle” sob diversos aspectos
(methoria da relacdo sinal-ruido, perda de resolugdo, forma do histograma de niveis
de cinza, etc.) é necessaria para justificar o acréscimo de novos algoritmos, muitas
vezes sofisticados, a literatura. Dentre as ferramentas utilizadas para investigagdo da
melhoria de desempenho dos filtros propostos estdo o algoritmo de agrupamento
(“clustering”) k-médias e a técnica de crescimento de regides. Estas ferramentas
foram incorporadas aos algoritmos propostos ¢ foram avaliadas as contribui¢des dos
mesmos na area de filtragem.

A metodologia usada neste trabalho para avaliagdo do desempenho dos filtros
considera varios fatores como redu¢do da intensidade do “speckle” sobre regides
" homogéneas, preservagdo de bordas, preservagdo da média e erro médio quadratico.
Nesta tese é proposta uma nova medida para avaliagdo dos filtros com respeito &
preservacio de bordas e tem por base a transformada de Hough. A transformada de
Hough ¢é usada para extrair informagdo sobre o efeito da dispersdo ao longo das
bordas causado pela filtragem. Normalmente as estruturas feitas pelo homem
apresentam linhas retas ¢ algumas das imagens de teste contém este tipo de
estruturas, sugerindo o uso da transformada de Hough. A metodologia pode ser
estendida aos casos gerais pelo fato de curvas digitais serem compostas por

segmentos de retas digitais [Medeiros et al. (1998c)].
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3.2 Algoritmo de K-Medias

Quando se deseja projetar um classificador e a Unica informacio disponivel
consiste nas amostras nio rotuladas, recorre-se as técnicas de agregacdo de dados
(“clustering”). Estas técnicas tiveram origem nos processos de taxonomia numérica
das ciéncias bioldgicas e, com o advento do computador digital, passaram a ser
largamente utilizadas [Mascarenhas & Velasco (1989)]. Quando se utilizam essas
técnicas, o problema de reconhecimento de padroes nao consiste apenas em agrupar
os dados em classes, mas também definir posteriormente as classes dos padroes
disponiveis, pois é uma classificagio ndo supervisionada. De um modo geral, os
aglomerados s3o particionados em grupos de amostras segundo algum critério de
similaridade entre elas. As técnicas de aglomerag@o baseiam-se frequentemente na
minimizacdo deste critério e o algoritmo de k-médias [Mascarenhas & Velasco
(1989)] ¢ uma técnica de reconhecimento de padrdes nao supervisionada, que utiliza
a distancia Euclidiana D como medida de similaridade. Esta medida envolve a soma

dos erros quadraticos dada pela expressao:

D=3 Sle-m|

j=1 xeG;

_ 1
m,-=7v—Z£

j &G,

(3.1)

onde N, é o nimero de classes, x € G, indica as amostras pertencentes a classe ou

grupo j, G; € o j-ésimo grupo de amostras, N; ¢ o numero de amostras do grupo j ¢

m, corresponde ao centro do agrupamento que ¢ a média amostral do grupo. 0

algoritmo iterativo basico, conhecido por k-médias, para obter a minimizagio de D ¢
descrito em [Mascarenhas & Velasco (1989)]:

Passo 1. Selecione o numero de agrupamentos iniciais .

Passo 2. Escolha uma partigio do nimero total de amostras (M) em k
agrupamentos. Compute as médias m;, i=1,2,3,.. .k de cada agrupamento.

Passo 3. Calcule a distancia do vetor de padrdes x a cada média m;, =1 2.3,k

Passo 4. Atribua x a0 agrupamento cuja média esteja mais proxima de x.
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Passo 5. Se nenhuma das amostras mudou de agrupamento ou s€ 0 numero
maximo de iteracdes permitidas foi ultrapassado, pare.

Passo 6. Caso contrario, calcule as novas médias amostrais dos agrupamentos €
volte ao passo 3.

Em geral, obtém-se um minimo local de D, nio havendo garantia de um minimo
global. Diferentes escolhas das partigdes iniciais levam a diferentes resultados e
portanto a diferentes minimos locais. Nesta tese a medida de similaridade entre os
pixels ¢é a distancia Euclidiana e a razdo das variancias R é o atributo utilizado pelo
k-médias unidimensional. A partir do histograma do atributo R na imagem seleciona-
se o nimero de agrupamentos iniciais k do algoritmo como mostra o exemplo da
Figura 3.1b. Este tipo de histograma de R, calculado para a imagem Cacapava,
apresenta natureza bimodal sugerindo assim A=2.

(a) (b)
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Figura 3.1 — (a) Imagem CACAPAVA e (b) seu respectivo histograma de R.

Observa-se que existem valores negativos de R. Para estes casos o modelo
multiplicativo ndo é consistente, pois estes pixels configuram regides extremamente
homogéneas e portanto sio atualizados pela média.

A idéia de incorporar este algoritmo de segmentagdo a estimacdo MAP consiste
basicamente em adotar uma estratégia de filtragem baseada na segmentag@o. Nesta
abordagem, uma imagem estatisticamente ndo estacionaria é dividida em regides
aproximadamente estacionarias e estas sdo processadas por filtros ajustados de
acordo com a estatistica correspondente a cada regido. A estimagdo dos parametros

dos filtros é feita usando tamanhos distintos de janelas ditados pelo algoritmo de
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segmentacdo. Uma visio global da utilizagdo do algoritmo de aglomeragdo ¢

ilustrado na Figura 3.2.

Imagens contaminadas pelo
ruido speckle.

v

Célculo do parfmetro Rpara
todos os pixels.

v

K-médias uni-dimensional
sobre os pardmetros K.

v

Filtragem  MAP  usando
janela de filtragem de acordo

com tamanho definido pelo
K-médias sobre R.

Figura 3.2 -Incorporagao do algoritmo k-médias a filtragem.

3.2.1 Resultado de Aplicacio do Algoritmo de K-Médias
Combinado aos Algoritmos de Filtragem MAP

As imagens da Figura 3.3 confirmam que o uso de janelas distintas de
filtragem, para diferentes regides da mesma, € uma boa estratégia para ser
incorporada a filtragem, porque preserva detalhes e melhora a discriminagdo de
classes. Nesta técnica que incorpora o algoritmo k-médias aos filtros MAP € definida
para cada classe (“cluster”) R da imagem uma janela de filtragem propondo uma
maneira formal para escolha dos limiares e ndo heuristica como propde Li [Li
(1988)].

Vale ressaltar que os histogramas de R calculados para as imagens de teste dos
algoritmos nio sdo bimodais e como o objetivo da incorporagdo do k-médias néo
visa a estimac3o de k (numero de classes), foi adotado o niimero de classes, kK, cujos
resultados de filtragem apresentassem melhor relagdo sinal-ruido.

A imagem SARS80 resultante da aplicag@o do filtro MAP gama simples (uso de

uma unica janela de dimensdo 5x5) e seu respectivo histograma sdo apresentados na
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Figura 3.3a e na Figura 3.4a. O resultado de processamento para a imagem SAR580
apresentado na Figura 3.3b e seu respectivos histograma (vide Figura 3.4b) foi
obtido da aplicagio do k-médias unidimensional sobre R, e cujos centros dos
agrupamentos (“clusters”) obtidos pelo método foram 0.0006 € 0.1277. As janelas de
filtragem associadas a cada grupo para estima¢do dos par@metros foram 9x9 para
pixels cujos valores de R estivessem no grupo de centro 0.0006 e 7x7 para o outro

grupo.

-+ ¥
me ; e

Figura 3.3 - Imagem (SAR580) filtrada pelos (a) MAP gama (b) MAP gama
combinado ao k-médias.

(b)

150 200

Figura 3.4 — Histogramas da imagem (SAR3580) filtrada pelos (a) MAP gama (b)
MAP gama combinado ao k-médias.

3.3 Crescimento de Regides

A técnica de crescimento de regido é uma das abordagens conceitualmente mais
simples para segmentagdo de imagens. Uma regido segmentada ¢ formada por pixels
vizinhos que satisfazem um critério de homogeneidade. Em geral as regras de

crescimento de regido incluem o critério de homogeneidade, tipo de conectividade e
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as restricdes ao tamanho da regido. Estas regras dependem da complexidade do
problema e da aplicagdo. Neste trabalho a utilizagdo do crescimento de regido tem
por objetivo investigar a melhoria da filtragem do ruido “speckle”, levantando-se as
propriedades estatisticas (média e variancia) do mesmo em uma vizinhanga de
tamanho e forma varidvel. O filtro com base na adaptatividade espacial que se
propde nesta tese usa o coeficiente de variagdo local (razdo entre o desvio padrio e a
média) para testar a uniformidade da regido vizinha ao pixel. A implementagdo do
algoritmo considera todos os pixels da imagem tratada como sementes ¢ pesquisa
todos os pixels 8-conectados a eles, ndo importando haver sobreposigdo de regides.
As regides param de crescer, quando ndo existir mais pixels espacialmente
conectados que obedecam ao critério de homogeneidade ou a regido tenha atingido o
tamanho maximo permitido. O critério de homogeneidade local (CHL) estabelecido
neste trabalho ¢ definido pela razdo entre o desvio padrdo local ¢ a media local
(chamado coeficiente de variagdo) acrescido de um pequeno valor ndo negativo(¢),

segundo as expressdes [Medeiros et al. (1999)]:

G.
= <0,+¢
H.
OA-.’
O-H = ~
A,

(3.2)

onde o valor ¢ corresponde a uma tolerincia positiva (intervalo de confianga),
expressa em porcentagem, do desvio padrio teodrico do ruido (o, ), z; corresponde
aos valores em niveis de cinza dos N pixels dentro da regido, {i,é o estimador da
média na regido e G ¢ o estimador do desvio padrdo local. Em regides homogéneas,

o coeficiente de homogeneidade local calculado deve estar proximo do valor do
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desvio padrio do ruido “speckle” que dependera do numero de visadas (“looks”)
segundo mostra a Equacfo 2.26 para imagens obtidas por detec¢do linear. Este valor
portanto, é atualizado sempre que entrar na regido um novo pixel conectado. Caso o
valor desta razido calculada sobre uma regido que inclua o pixel candidato a entrar na
regidio (por ser espacialmente conectado ao semente) esteja dentro de um intervalo

uni-lateral cujo limite maximo de homogeneidade permitido é o, + ¢, entdo o pixel
conectado ¢ aceito. Da expressdo o, +¢{ percebe-se que € permitido que a razdo

calculada sobre a regido crescida exceda o valor do desvio padrido do ruido (o) de
um pequeno valor £ Se este valor ultrapassar o intervalo limite, significa que a
homogeneidade da regido foi atingida e o pixel candidato a entrar na mesma nao sera
incluido, ou seja, a regido para de crescer. Em caso do numero de pixels na regido
nfio exceder 5 pixels, utiliza-se uma janela fixa de tamanho 5x5 para o calculo da
média e desvio padrio. Sendo assim todos os pixels da imagem sdo pixels sementes
cujo crescimento das regides em torno deles se da segundo o crtério de
homogeneidade local (CHL) definido segundo a Equacido 3.2. A Figura 3.5a
apresenta a imagem BLA artificialmente contaminada por ruido ‘“speckle” com
distribuicio Rayleigh. Na Figura 3.5b estd o resultado de filtragem da mesma
usando a abordagem MAP (“a priori” Gaussiana) com incorpora¢do da técnica de
crescimento de regides, CHL (ou limiar de rejeigdo da homogeneidade) igual a
0.5446 e numero maximo de 25 pixels permitido para a regido crescer em torno do

" pixel semente [Medeiros et al. (1999)].

Figura 3.5 — Imagem BLA (a) artificialmente contaminada pelo “speckle” Rayleigh
(b) filtrada pelo MAP Gaussiano com crescimento de regido.
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O grafico na Figura 3.6 corresponde a relagdo entre o limiar de homogeneidade
da regido crescida versus indice de redugdo do “speckle”. Quando se ajusta este
limiar (para a imagem BLA) ao valor maximo de 0.5446 obtém-se uma suavizagdo de
regides homogéneas mais efetiva que para outros valores de limiar. Isto significa que
existe um ponto otimo neste limiar que ¢ o limite de homogeneidade da regido
crescida.

Similarmente procurou-se nas imagens de miltiplas visadas o limite maximo da

homogeneidade para crescimento das regides.
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Figura 3.6 — Limiar de rejei¢do da Homogeneidade para a imagem BLA.

3.3.1 Resultado de Aplicacio do Algoritmo de Crescimento de
Regiio Combinado aos Algoritmos de Filtragem MAP

As imagens na Figura 3.7 mostram o resultado de aplicagdo dos filtros MAP
que usam o modelo “a priori” Gaussiano. A Figura 3.7b apresenta a imagem
filtrada pelo MAP Gaussiano que utiliza crescimento de regides, ¢ cujo limiar de
rejeicio da homogeneidade utilizado foi 0.5446, ou seja, or < 0.5446. Foi
estabelecido um méximo de 49 pixels para compor as regides crescidas, ¢ sobre esta
regido sdo calculados os parametros do filtro. Em caso da regido atingir um maximo
de 5 pixels apenas, estabelecemos o uso de uma janela fixa 5x5 para estimag@o dos

parametros de filtragem.
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P ¥
Figura 3.7 — Imagem (SAR580) filtrada pelos filtros (a) MAP Gaussiano (b)MAP
Gaussiano combinado ao crescimento de regides.
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Figura 3.8 — Histograma da Imagem (SAR580) filtrada pelos filtros (a) MAP
Gaussiano (b) MAP Gaussiano combinado ao crescimento de regides.

3.4 Medidas de Avaliacido Utilizadas nesta Tese

A analise de desempenho dos algoritmos de filtragem propostos nesta tese €
feita com base em algumas medidas que sdo apresentadas nesta se¢do. Algumas delas
avaliam a reducio da intensidade do “speckle” na imagem apos a filtragem atraves
de varias medidas. Analisa-se também o efeito de borramento das bordas
caracterizada por uma medida de dispersdo das retas presentes na cena. Para a
computagio de algumas destas medidas de qualidade da filtragem s&o utilizadas as
versdes original, ruidosa e filtrada das cenas de teste. No caso das imagens SAR reais
dispde-se apenas da imagem ruidosa, ndo sendo, portanto, calculadas algumas

medidas como erro médio quadratico, por exemplo.



Principais Ferramentas Utilizadas Nesta Tese para Melhoria e Avaliacdo da Filtragem 56

a) O coeficiente de variagao ou indice # mede a intensidade do ruido “speckle”
presente sobre areas homogéneas e ¢ obtido da razdo entre o desvio padrdo (o) € a
média () sobre estas regides. Esta razao ¢ constante sobre regides homogéneas €
indica que o “speckle” se comporta como ruido multiplicativo. Este coeficiente
descreve o quanto uma imagem esta contaminada por este tipo de ruido € no caso de
imagens filtradas esta razdo ¢ usada para medir a redug¢do do ruido em regides
homogéneas. Apos a filtragem a tendéncia deste valor € cair, indicando redugdo da
intensidade do ruido sobre estas regides. O calculo do coeficiente de variagdo para
uma imagem filtrada ¢ feito segundo a expressio:

4 var(Xx)

p= TEE (3.3)

onde x ¢ o valor do pixel filtrado (estimado).

b) Uma outra medida bastante utilizada na literatura para avaliagdo de
desempenho de filtros redutores de ruido “speckle” € o numero equivalente de looks
(ENL) que ¢ definido em termos do coeficiente de variagdo. Nesta tese 0 ENL €
calculado sobre regides homogéneas em imagens amplitude com 1 e multiplas
visadas, antes e depois da filtragem, e ¢ calculado segundo a Equacio 2.27, repetida

nesta segdo por conveniéncia:

ENL, = (0.522% )2 (3.4)

onde 0.5227 representa o valor de o, para imagem SAR em amplitude € 1 visada.

¢) Em [Oliver & Quegan (1998)] ¢ apresentada a matriz r que € obtida da
razdo entre a imagem ruidosa, z, ¢ a imagem estimada (ou filtrada) X. Esta razdo
deve corresponder unicamente as flutuagdes do “speckle”, com valor médio
(ratio MED) igual a 1. Através de medidas calculadas sobre esta matriz € possivel
avaliar a extensio das distor¢des radiométricas introduzidas pela filtragem,
conferindo assim o quanto a estatistica da imagem reconstruida se afasta da
estatistica esperada. Quando o valor médio observado difere significativamente de 1,
isto ¢ uma indicacdo de presenca de distor¢do radiométrica na cena. Quando a

reconstrucdo (imagem filtrada) é bem proxima da original o desvio padrio



Principais Ferramentas Utilizadas Nesta Tese para Melhoria e Avaliacdo da Filtragem 57

(std_ratio) desta razdo, nestas situacdes, deveria em principio, ser menor que o
esperado. Um exemplo de valor de desvio padrdo esperado € o seguinte: quando a
imagem original (no caso de detec¢do quadratica) tem um nimero efetivo de 2.2
visadas (“2.2 looks”), o desvio padrdo esperado para a razdo das imagens ¢ 0.674. Na
Equacdio 3.5 sdo apresentadas as expressdes para calculo da razdo (r,;), media
(ratio MED) e desvio padrdo (std_ratio) da mesma, em se tratando de imagem

amplitude ¢ uma visada, considerando-se que N e M correspondem as dimensdes da

imagem.

= (3)

1 M.N

ratio MED = r
18,

i,j=1

std _ratio = VlN‘([‘i’("u - 1)j—

Em caso de imagens amplitude e de miltiplas visadas a expressdo que estima o

(3.6)

desvio padriio tedrico do ruido ¢ dada na Equacéo 2.25.
d) Uma outra medida utilizada é o erro médio quadratico (MSE) calculado entre

a imagem original sem ruido e a sua versao filtrada como segue

2

M

> [x(, /) - £, )] (3.7)

ij=

=z

MSE =

1
MN
onde x corresponde a imagem original sem ruido, X € a imagem estimada, M e N sdo
as dimensdes da imagem. O erro médio quadratico de uma imagem (ruidosa ou
filtrada) mede o desvio desta em relagdo a imagem original e assim ¢ possivel
quantificar a perda de informagdo do sinal original decorrente da filtragem. Esta
medida é muito popular, porque se relaciona razoavelmente com testes subjetivos de
qualidade visual e por ser matematicamente tratavel [Pratt (1991)].

e) Neste trabalho também foi utilizada como medida de avaliagdo da filtragem a

raiz do erro quadratico médio normalizado (RMSNE). Em [Mascarenhas et al.
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(1993)] a avaliacio dos resultados de filtragem de ruido Poisson ¢ feita segundo esta

medida de erro definida pela expressao:

(3.8)

onde %, ; ¢ o valor do pixel estimado e MxN ¢ o nimero de pixels na imagem.

Este tipo de erro avalia a precisdo da aproximacdo da imagem estimada (filtrada) ao
valor verdadeiro. Quanto maior a diferenga (erro) entre a imagem original ¢ a filtrada
considera-se que o nivel de ruido € maior, e portanto, a relagdo sinal-ruido é menor
[Sant’Anna (1995)] indicando a diminui¢io da quantidade do sinal original presente
na imagem filtrada.

f) A preservagio da média em regides homogéneas da imagem filtrada em relagao a
imagem ruidosa ¢ um importante aspecto de avaliagdo de desempenho da filtragem
do “speckle” [Lee et al. (1994)]. Nesta tese os algoritmos de filtragem propostos sdo
também avaliados sob este aspecto, escolhendo-se regides homogéneas da imagem
ruidosa e filtrada e calculando-se a média. Apresentamos nas imagens da Figura 3.9
um exemplo de regiio homogénea (pedago de 54x54 pixels corresponde ao quadrado
marcado na imagem) numa area de cultura na imagem SARS580 sobre Freiburg —
Alemanha ¢ o respectivo histograma dos niveis de cinza presentes na regiao

homogénea.
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Figura 3.9 — (a) Imagem SAR580 (b) histograma da regido homogénea.

g) Uma medida proposta nesta tese baseia-se na aplicagdo da transformada de
Hough e visa analisar a dispersdo ou borramento de linhas retas causado pela
filtragem. Apds a aplicagdo desta transformada ¢ feito um pos-processamento
chamado de “backmapping” cujo objetivo ¢ ressaltar os elementos representativos da
matriz acumuladora (vide Se¢do 3.4.1 ), eliminando assim possiveis picos oriundos
do ruido de fundo, caracteristico da transformada de Hough [Ishikawa (1996)]. A
matriz acumuladora ¢ construida na forma bidimensional e as células desse arranjo
acumulador receberdio votos resultantes do mapeamento de cada ponto (dos
segmentos de reta) da imagem no espago de Hough. Um dos incovenientes da
transformada de Hough ¢é a geracdo de ruido indesejavel resultante da interferéncia
entre pontos pertencentes a diferentes objetos € que contribuem para o incremento
dos votos nas células. A medida § é calculada na matriz acumuladora apds o
“pbackmapping” e é obtida do valor médio das areas de regides vizinhas aos picos

remanescentes do pds-processamento segundo a equagaio:

N (3.9)
onde C; corresponde a area ao redor dos picos € N é o numero de picos. O célculo de
S ¢é obtido a partir de uma imagem como ilustra a Figura 3.14. Como esta medida se

fundamenta na transformada de Hough maiores detalhes sobre a metodologia

utilizada sdo apresentados na sub-se¢do seguinte.
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34.1 Transformada de Hough

Em processamento de imagens a detec¢do automatica de retas ¢ de grande
importancia. Em imagens de sensoriamento remoto esse problema ¢é de particular
nteresse, porque estas retas podem corresponder a rodovias, aeroportos, cursos de
rios, etc. Em virtude da presenca do ruido “speckle™ a detecgdo de retas em imagens
SAR torna-se uma tarefa particularmente dificil. Para investigar a perda de resolugio
das imagens resultantes da filtragem do “speckle”, especialmente nas retas presentes
nas mesmas utilizou-se neste trabalho a transformada de Hough.

O principio basico da Transformada de Hough ¢ o mapeamento de elementos de
borda do espago da imagem em um espago de parametros, de forma que picos no
espago de parametros indiquem possiveis ocorréncias de retas na imagem. A
Transformada de Hough foi desenvolvida por Hough em 1962 [Hough (1962)].
Inicialmente a parametrizagdo do tipo inclinag@o-intersecdo (‘“‘slope-intercept™) foi

utilizada para mapear um ponto na imagem usando a seguinte equagio:
y=mx+b (3.10)

onde m ¢é a tangente do angulo de inclinagdo da reta, ou seja, a inclinacdo ¢ b € o
ponto em que a reta corta o €ixo y, ou seja, a intersegdo. O problema desta
formulac¢do € que tanto a inclinagdo como a interse¢do tendem para infinito quando
uma reta se aproxima da vertical [Ishikawa (1996)]. Mais tarde, Duda e Hart [Duda
& Hart (1972)] apresentaram uma parametriza¢do normal que soluciona o problema
da formulagdo original e portanto, torna a transformada de Hough mais eficiente na
deteccdo de retas. Na Figura 3.10, itens (b) e (¢) sdo apresentados conjuntos de retas

possiveis de cruzar os pontos presentes na Figura 3.10a.
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Figura 3.10- (a) Pontos no espaco de coordenadas (b) e (c) possiveis ajustes de retas
a0s pontos.

Na formulag@o proposta por [Duda & Hart (1972)] um segmento de reta pode

ser descrito analiticamente pela Equacdo 3.11.
xcos@ + ysen@ =r (3.11)

onde (x,y) indicam a posicdo espacial do ponto na reta, ou mesmo um pixel em caso
de se tratar de uma imagem, ¢ r ¢ a distancia da origem ao pé da normal a esta reta e
6 ¢ a orientacio de r com respeito ao eixo x, (vide Figura 3.11). Para qualquer

ponto (x,y) numa reta os parametros » ¢ € s3o 0s mesmos.

¥

i1

b

Figura 3.11 — Descrigdo paramétrica de uma reta.

> X

Desta forma N pontos colineares em uma reta fornecerdo N curvas senoidais que
se interceptam na célula (7;,6) no espago de parametros, sendo que o indice i refere-

se a célula i no espaco de parametros.
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A Figura 3.12a apresenta a reta a ser detectada que € composta de pontos
colineares. As retas da Figura 3.12b tém um ponto de intersecdo que no espago de
parametros corresponde a inclinagio e a intersegdo, que caracterizam a reta que passa
pelos pontos colineares e estdo na imagem.

A transformada de Hough divide o espago de parametros em células, pela
quantizacdo das dimensdes m e b em um numero fixo de intervalos, gerando o espago
acumulador Figura 3.12¢. Em geral, aplica-se esta transformada em uma imagem
contendo as bordas detectadas na cena a ser analisada. Para cada elemento da borda
(x,y) da imagem, uma sendide ¢é tragada no espago acumulador ou espago de
parametros, o qual contém a matriz acumuladora (ou arranjo acumulador). Cada
ponto do espago da imagem adiciona um voto nas células desta matriz por onde
passa a reta a ela associada. Esta transformada destaca os segmentos de reta
presentes na imagem mapeando-os em picos no espaco de parametros. Desta forma
algumas observagdes podem ser feitas como sugere [Duda & Hart (1972)]:

a) um ponto na imagem corresponde a uma curva senoidal no espago paramétrico;

b) um ponto no espago paramétrico corresponde a um segmento de reta na imagem;

c) pontos pertencentes a0 mesmo segmento de reta na imagem correspondem a
curvas que passam por um ponto em comum no espago parametrico;

d) pontos pertencentes & mesma curva no espago paramétrico correspondem a

segmentos de reta através de um mesmo ponto na imagem.
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Figura 3.12-Transformada de Hough original para detec¢do de retas

(a) espaco da imagem (b) espago de parametro (c) espago acumulador.

[Mlingworth & Kittler (1988)]

Nesta tese foi implementada a formulagao sugerida por Duda & Hart [Duda &
Hart (1972)] e para evitar ruido indesejavel no espago de parametros foi aplicado um
algoritmo de pos-processamento no arranjo acumulador denominado rastreamento
(“backmapping”) [Gerig & Klein (1986)]. Este algoritmo de pos-processamento
premia as células do arranjo acumulador com maior nimero de votos preservando-as,
e penaliza aquelas com pequenos nimeros de votos € que sdo mais provaveis de
serem ruido, eliminando-as. Como s3o mantidos apenas os pontos mais provaveis de
se encontrar segmentos de reta realmente significativos, é consideravel a redugao do

tempo de analise do novo acumulador de Hough.
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3.4.2 Resultados de Aplica¢io da Transformada de Hough na
Obtencido da Medida S

Na Figura 3.13 estio os resultados de aplicagdo da transformada de Hough as
imagens filtradas com o filtro MAP combinado ao k-médias proposto nesta tese, que
utiliza 0 modelo Rayleigh para o “speckle” e o modelo gama para o conhecimento “a
priori” e com o filtro de Kuan. As imagens que se observam sdo resultados das
seguintes etapas de processamento: inicialmente filtra-se o ruido “speckle” da
imagem ruidosa (neste exemplo a imagem SAR380) e em seguida classificam-se as
imagens filtradas usando os algoritmos de maxima verossimilhanca (MaxVer) ou
ICM, finalmente aplica-se a transformada de Hough as imagens binarizadas ¢ o
algoritmo de rastreamento (“backmapping”). O resultado da aplicagdo do
“backmapping” ¢ mostrado nas imagens da Figura 3.14 onde ¢ possivel observar o
efeito de borramento nos segmentos de reta das imagens filtradas, representado
através da dispersio das ilhas de picos ou pontos nas imagens. Neste exemplo a
imagem filtrada pelo algoritmo (Figura 3.14a) proposto nesta tese apresenta uma
menor dispersdo (borramento), ou seja, ha uma maior concentragdo dos pontos nas

ilhas que o filtro Kuan (Figura 3.14b).

(a) (b)

ot . ™

Figura 3.13 - Transformada de Hough aplicada a imagem (SAR580) filtrada pelos
filtros (a) MAP gama com k-médias (b) Kuan.
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(a) (b)

Figura 3.14 — “Backmapping ““ da transformada de Hough aplicada a imagem
(SAR580) filtrada pelos filtros (a) MAP gama com k-médias (b) Kuan.

Na Figura 3.15 ¢ mostrado o diagrama de blocos com os passos para célculo da
medida de dispersdo S. Na seqiiéncia inicial sdo aplicados os algoritmos de filtragem
MAP 4 imagem ruidosa, em seguida € feita a classificagdo usando o algoritmo ICM
software SPRING [Apéndice E]. A imagem classificada ¢ binarizada e em seguida
aplica-se um algoritmo simples para detec¢do de bordas, que consiste em deslizar
sobre todos os pixels da imagem uma janela de 4 pixels (2x2). No caso da soma dos
elementos desta janela ser diferente de 0 ou 4 entdo marca-se o elemento como
borda. Aplica-se, na proxima etapa, a transformada de Hough sobre esta imagem de
bordas resultante. O algoritmo de ‘“backmapping” consiste em considerar
contribuicdes de células no arranjo acumulador que estejam acima de um
determinado limiar (nimero de votos) e marcé-las com 1 (picos) € células com votos
abaixo desse limiar sio desconsideradas e marcadas com 0. O céalculo da medida de
dispersdo ¢ feito sobre as ilhas de picos que se formam na matriz resultante do pos-
processamento por Hough. A perda de resolucéo € quantificada através da medida S
calculada sobre a matriz de ilhas de picos resultante do “backmapping”. Calcula-se a
area em torno dos picos somando-se os 8 pixels conectados a eles nesta matriz, € em
seguida divide-se esta area pelo numero de picos. Se a filtragem causar muito
borramento na imagem, entdo os segmentos de reta detectados pela transformada de
Hough & “backmapping” apresentardo ilhas de picos com maior dispersdo,
resultando assim em um maior valor de S. Dessa forma € possivel avaliar o

desempenho de diferentes filtros quanto a perda de resolugdo causada pela filtragem.



Principais Ferramentas Utilizadas Nesta Tese para Melhoria e Avalia¢do da Filtragem

IMAGEM
RUIDOSA

FILTRO

Figura 3.15 — Seqliéncia de passos para o calculo da medida de disperséo.
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Como o critério subjetivo de melhoria visual ndo € suficiente para avaliar o

desempenho dos algoritmos, os mesmos foram avaliados através de algumas medidas

classicas, apresentadas neste capitulo, e que quantificam a intensidade de presenca de

“speckle” em regides homogéneas e os efeitos da filtragem sobre as bordas. Foi

introduzida nesta tese uma nova medida baseada na transformada de Hough e que

avalia a perda de resolugido em segmentos de retas presentes na imagem.



4 Abordagem MAP para Redugao do Ruido
“Speckle”

4.1 Introducio

A técnica “maximum a posteriori” (MAP) é particularmente promissora pois
incorpora nio somente as propriedades do “speckle” em imagens SAR como
considera a estatistica mais conveniente a modelagem do “backscatter”. Isto significa
que o método combina o conhecimento prévio (*‘a priori”) com o modelo estatistico
suposto para a variavel observada (imagem ruidosa a ser filtrada) que ¢ a distribui¢ao
condicional, ndo sendo necessario conhecer a distribuicdo total (fz) na Equacao
2.55). Considerando o modelo de imagem, a Equacdo 2.33 ¢ utilizando a regra de
Bayes (vide Equaciio 2.55) a estimagdo MAP ¢ obtida da maximizagdo da fungdo de
densidade de probabilidade a “posterior”. E usual na derivagio do estimador MAP
aplicar o logaritmo, que ¢ uma fun¢do monoticamente crescente, a f{x|z) e diferencia-
la com relacdo a x. O estimador MAP da variavel x, como discutido anteriormente, €

obtido como mostra a equago:

0lnf(x]z) 0Jlnf(z]x) +81nf(x)
ox B ox ox

dln/() _,
——=0.

x=Ryqp =0 (4 1)

pois a contribui¢io de f{z) é nula, ou seja,

Varios filtros MAP usando diferentes distribui¢cdes a “priori” foram propostos
em [Mascarenhas et al. (1996a)] com o objetivo de filtrar projecdes tomograficas
corrompidas por ruido Poisson. Como as imagens no presente trabalho sao
corrompidas pelo ruido “speckle” propdem-se outros filtros MAP considerando dois
diferentes modelos para o ruido “speckle”, ou seja, a distribui¢do condicional segue a
distribuicdo raiz de gama em caso de imagem amplitude e multiplas visadas

distribuigio Rayleigh em caso de detecgdo linear (amplitude) e uma visada e segue a.
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O pixel ruidoso sera atualizado com a solugdo da equagdo MAP, se a mesma estiver
entre a média e a observacdo, ou mesmo pela média local em caso da razdo de
variancias (R) indicar homogeneidade da regido préxima ao pixel observado
(ruidoso). O pardmetro R, como ja foi mencionado em se¢des anteriores. ¢ dado pela
razio entre a variancia da imagem original a ser estimada e a variancia da imagem
ruidosa observada e no caso de regides onde o modelo de caminhada aleatoria se
aplica esta razdo R varia normalmente de 0 a 1. Observou-se que valores de R<0, ou
seja, regides extremamente homogéneas € para as quais o modelo nio se aplica,
constituem um caso frequente em algumas imagens de teste. Algumas causas
possiveis de R apresentar valores negativos so: baixo numero de elementos
refletores na célula de resolucio; efeito da quantizag@o sobre os dados, especialmente
em baixas tonalidades, etc. No caso de regides que apresentam baixa variancia de
“packscatter” em torno do pixel observado, esta razio apresenta valores muito
préximos de 0, o que constitui indicativo de homogeneidade e portanto, a melhor
estimativa para este pixel é a média dos seus vizinhos. Em caso desta razdo
apresentar valores muito proximos de 1, ou seja, a regido apresentar uma variancia de
“packscatter” da ordem da varidncia do pixel observado a methor estimativa do pixel
ruidoso deve ser o préprio pixel (razdo unitaria), ou para valores proximos a 1
utilizar pequenas janelas. O calculo da média € feito utilizando uma janela cujo
tamanho é definido pelo algoritmo de k-médias sobre o pardmetro R. Esta técnica de
aglomeragio (vide Se¢dio 3.2) classifica os diferentes grupos (“k-clusters”) de
texturas presentes na imagem. Uma vez identificadas as classes de texturas atribui-se
a cada uma delas um tamanho de janela de filtragem, ou seja, uma janela na qual s@o
estimados os pardmetros das supostas distribui¢des “a priori” assumidas para o
“backscatter”.

A contribuicio deste capitulo é a investigagdo ¢ proposta de filtros para redugao

do ruido “speckle” baseados na abordagem MAP.
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4.2 Modelo de Filtro MAP Proposto para Imagens

Detectadas em Amplitude e Uma Visada

Sabendo-se que o modelo para o ruido “speckle” em imagens SAR do tipo
amplitude e uma visada obedece a uma distribui¢do Rayleigh (Equacio 4.2) e que o
modelo multiplicativo impde média unitaria ao ruido, obtém-se uma formulagéo para

a distribuiciio do ruido com média unitaria de acordo com a Equagio 4.3.

o (4.2)

onde o ¢ o parametro da Rayleigh que corresponde ao “backscatter” e u representa a

meédia.

f(n):ﬂe_[’%ﬂj, n>0
2 (4.3)

O modelo de distribuicdo atribuido ao “speckle” considera que E [f(z \ x)]: X,

ou seja, E[n]zl. Adotando-se o modelo Rayleigh para o padrio de “speckle”

presente em imagens obtidas por detegdo linear e uma visada, ¢ derivando o

logaritmo da distribui¢do f(z|x) tem-se na Equacio 4.4 [Medeiros et al. (1998¢c)]
o modelo do ruido, que sera utilizado no estimador MAP e posteriormente
combinado as varias distribuicdes a “priori” propostas nesta tese. Os pardmetros das

diversas distribuicdes sio estimados pelo método dos momentos [Apéndice B].

Tz e
Z|x)==—e 4

0 2. = (4.4)
a1n[f(z |x)]= —+55
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4.2.1 Densidade '"a priori" Gaussiana

A funcio de densidade Gaussiana e seus parametros estimados pelo método dos
momentos esté expressa na Equacdo 4.5. O parimetro i ¢ obtido através do

. ;g . . 9 . .
estimador da média amostral sobre a imagem ruidosa e o, pela variancia amostral,

ambos calculados em uma janela de w pixels centrada no elemento de imagem que se

deseja filtrar. Ao longo deste trabalho foi utilizada para calculo da variancia da
imagem original, a expressio de o’ derivada do modelo multiplicativo que ¢

apresentada na Equacdo 2.37.

, §

WZX'
l N
ce b

=]

0 X—u
1 = x
ox n/(x) [ ol ] (4.6)

Combinando o modelo de distribuicio do ruido “speckle” e a distribuigdo

(4.5)

[N}

Gaussiana como suposto conhecimento a “priori” para a imagem original na equagao
* que maximiza a distribuigdo a “posteriori” (Equacdo 4.1) tem-se a expressao do

estimador MAP na equacio seguinte[Medeiros et al. (1998a)]:

0 0 0
alnf(xlz)—alnf(x)*"alnf(ﬂx)—o

_ 2
_[x__zﬁf_x]+_z+ﬂz_:0 @7

2x* =2 x* +dolx’ —olnz’ =0
(4.8)

O pardmetro y, foi calculado sobre a imagem observada, pois 0 modelo

multiplicativo impde =g pelo fato do ruido ter média unitaria. A raiz real e
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positiva que estiver entre a média e o valor do pixel observado (ruidoso) € usada para

atualizar o pixel a ser filtrado.

4.2.2 Densidade "a priori" gama

Considerando que o conhecimento a "priori" segue uma distribuicdo gama tem-
se a funcio de densidade para todo x& ¥f;, a esperan¢a matematica € a variancia,

dadas por [DeGroot (1975)].

(k)
E[x]= he
O (4.9)
Var[x] = l:
S

Usando o mesmo procedimento do item anterior, ou seja, aplicando a regra de
Bayes para obter a fun¢do f{x|z), aplica-se em seguida o logaritmo ¢ maximiza-se a
mesma com relacdo a variavel x. Obtém-se desta forma o estimador local MAP gama
que ¢ dado pela solugdo da equagdo polinomial [Mascarenhas et al. (1997)]:

26 x* +x7(6-21,)-nz" =0
(4.10)
Os parametros A, e o; sdo estimados pela média e variancia amostral usando o

método dos momentos segundo a Equagiio 4.11 como em [Vieira (1996)]:

i=-=
=
o A (4.11)

4.2.3 Densidade "a priori" chi-quadrado

Uma outra suposi¢do do conhecimento "a priori” da imagem que se deseja
estimar é que esta obedeca a uma distribui¢do chi-quadrado. Esta distribui¢do € um

caso particular da distribuicio gama em que os parametros o € A assumem
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respectivamente os valores 1/2 e n/2, onde n é um inteiro positivo € representa o
nimero de graus de liberdade [Gibra (1973)]. A funcio densidade de probabilidade,

a esperanga matematica ¢ a varincia estdo expressas na Equacio 4.12.

1 =
(x)=— x? e?
ZA [(n/2)
E[x]=n
Var[x]=2n (4.12)

Novamente aplica-se na Equacdo 4.1 a expressao de densidade "a priori", neste
caso gama, € obtém-se a equagao polinomial do estimador MAP [Medeiros et al.
(1998c¢)], cuja raiz sera usada na atualizagdo do pixel ruidoso se esta estiver entre a

média e a observacdo. O parametro n ¢ estimado usando a média amostral .
C+x*(6-n)-m =0
A==, =m (4.13)
4.2.4 Densidade "a priori" exponencial
Supondo que o conhecimento “a priori” segue uma distribuig@o exponencial
com parametro o segundo a equagao
f(x)y=0ce ™ x>0
1
E [x] =—
o} (4.14)

Var[x] = 17
D

A distribui¢do exponencial é um caso particular da distribuigdo gama para A=1.
Aplicando-se o mesmo procedimento dos itens anteriores, obtém-se a equagao

do estimador MAP de x [Medeiros et al. (1998c¢)], onde o parametro o ¢ obtido da

média amostral:
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1
im (4.15)

4.2.5 Densidade "a priori' Rayleigh

Considerando que o conhecimento a "priori” segue uma distribuicdo Rayleigh,

tem-se a funcdo de densidade para todo x € #,, a esperanca matemadtica e a variancia,

dadas por [DeGroot (1975)].

2
X

fx)=—5e ™"
G.\’
Elx]=—— (4.16)

Aplicando esta expressdo na Equacgido 4.1 obtém-se o estimador local MAP

Rayleigh [Medeiros et al. (1998¢)], que ¢ dado pela solugio da equacdo polinomial:

2x* +2x%c] —mzolz’ =0
(4.17)

onde o parametro o, ¢ estimado pela média amostral como mostra a equagdo a

~ 12 .2
ffenfE
T T (4.18)

4.2.6 Densidade "a priori" beta

seguir:

= o

o)

Uma variavel aleatéria ¥ que assume valores entre 0 e 1 possui uma distribuigao

beta com pardmetros @ € [ inteiros e positivos segundo a expressio [DeGroot

(1975)]:
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fha,pB)= T@th)  w (1= )

Kl (B)”
a
E[y]= oy (4.19)
__ b a
Var[y]-(a+ﬁ+1)(a+ﬂ)2

Seja a variavel aleatéria X=kY , onde k € R, entdo a sua densidade f{x) é dada

por:

. — F(Q+B) -a ol _i &
Jwaby=rore (1 k]

ple)= k2D 420
Var[x = szar[y]

A distribuicdo beta foi redefinida neste trabalho pelo fato dos dados de teste
estarem fora do intervalo [0,1] no qual esta o suporte desta distribuigdo. Para o caso
das imagens de teste foi atribuido a constante £ o valor méaximo de intensidade
presente na imagem. No caso das imagens cujos niveis de cinza estdo compreendidos
entre 0 e 255 foi atribuido a constante k o valor maximo da representacdo em 8 bits
para os niveis de cinza que a representam, ou seja, k=255.

Os parimetros «a ¢ £ da nova distribuigdo sdo estimados pelo método dos

momentos utilizando as expressdes:
o= E’ [xlk ~-E’ [x]— Var[x]E[x]
- kVar[x]

_ka (4.21)
P

Aplicando logaritmo a densidade f{x) e derivando com relagdo a variavel x tem-

S€:

3 (i )2 &L 12
8x(lnf(x))— X +k—)c

(4.22)
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Utilizando a distribuicdo “a priori” dada pela Equacdo 4.20 deriva-se o
estimador MAP através da Equacio 4.1, obtendo-se a equagao polinomial:

(8-20-2p)+ k(2o —6)—xnz® +nz’k =0
(4.23)

4.2.7 Densidade "a priori'" log-normal

Uma variavel aleatéria X possui uma distribui¢do log-normal se o logaritmo
(Inx) é normalmente distribuido com pardmetros u e o [Gibra (1973)].
A densidade de uma variavel deste tipo, a esperanga matematica € variancias sdo

dadas pela expressdo:

4 7—1«1—(Inx—;z)2
x e’

1
f(X)—O'\/_E

. i] (4.24)

E[x]z eu [ ’
Var[x]= e(z‘“"z)(eCrz - 1)

onde 4 é um numero real e ¢ ¢ real e positivo e sdo estimados pelo metodo dos

momentos segundo as expressoes:

[ &

g 1g[ Var[x]+E2[x]j

, arlx]+ E?[x (4.25)
o o e

Aplicando o mesmo procedimento dos itens anteriores para obtengdo do
estimador MAP obtém-se a equagdo polinomial com densidade “a prion” log-
normal:

60°x° +2x7 Inx - 2ux’ —c’nz? =0
(4.26)

A busca da solucio desta equagdo ¢ feita utilizando o método de Newton-

Raphson segundo a expressao:
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s e (60°x* +2x7 Inx = 2ux* —o’m=’)

U+l n

(12x0” +4xInx — 4ux +2x) (4.27)

4.3 Modelo Proposto de Filtro MAP para Imagens
Amplitude de N Visadas

No capitulo 2 foram apresentadas as duas alternativas para a obtengdo de
imagens com detec¢do linear (amplitude) e multiplas (V) visadas. Neste trabalho foi
utilizada a segunda alternativa que compreende a média de N imagens intensidade
(x) e a posterior aplicagéo da raiz quadrada ao resultado como mostra a Equacéo
2.21. A distribuiciio da varidvel resultante segue a raiz quadrada da gama como
mostra a Equac¢do 2.22. O modelo considerado para o ruido “speckle” (n) em
imagens SAR do tipo amplitude e multiplas visadas segue uma distribui¢do raiz
quadrada da gama. Como o modelo multiplicativo impde media unitaria ao ruido,
obtém-se uma formulaciio para a densidade condicional da imagem ruidosa dada a
ndo ruidosa, considerando que E[f(z] x)]=x, ou seja, E[n]=1 segundo a

expressao:

( ,rz(N+1/2>“i

2 2 - e
(z]x)=— [“(N+1/2)z"" e /
S| NTPN(N)O(N) (4.28)

_ onde N corresponde ao numero de visadas.
Adotando este modelo e derivando o logaritmo da distribuigdo f(z|x) tem-se

na Equaciio 4.29 a expressdo que sera combinada as varias distribui¢des a “priori”

propostas nesta tese e utilizada no estimador MAP.

__2N, 22°T*(N +1/2)
x X’T*(N) (4.29)

9 mlyz10]
Ox

4.3.1 Densidade "a priori'" Gaussiana

A funcdo de densidade Gaussiana e seus pardmetros estimados pelo método dos

momentos estio expressos na Equacdo 4.5 ¢ a derivada do logaritmo da distribuigdo
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expressa na Equaciio 4.6. Combinando o modelo de distribui¢do do ruido “speckle”
e a distribuicdo Gaussiana como suposto conhecimento a “priori” para a imagem
original na equago que maximiza a distribui¢éo a “posteriori” tem-s¢ a expressao do

estimador MAP [Medeiros et al. (1998b)]:

glnf(x|z)=ilnf(z|x)+ilnf(x):O
cx ox Ox

Y CT2(N) 2

Rd

430
AN 2 TN +1/2) [x—yvj (4.30)
(o2

X'T2(N)=XT}(N)p, +x 2N (N)o’: =c322°T* (N +1/2)=0(4.31)

O parametro z, da equagdo polinomial (Equacio 4.31) foi calculado sobre a
imagem observada, pois o modelo multiplicativo impde u=u: pelo fato do ruido ter
média unitaria. A raiz real e positiva que estiver entre a média e o valor do pixel

observado (ruidoso) é usada para atualizar o pixel.

4.3.2 Densidade "a priori" gama

Considerando que o conhecimento a "priori” segue uma distribui¢do gama dada
pela Equagdo 4.9 e usando o mesmo procedimento do item anterior, ou seja,
aplicando logaritmo & distribuigdo e derivando este resultado com relagdo a variavel

X, obtém-se a expressao:
ilnf(x) =-0, +u
Ox x (4.32)

Combinando o modelo do “speckle” a este conhecimento “a priori” segundo a

0 0
expressao iln fx|z)=—Mnf(z| x)+—1Inf(x) =0, obtém-se a equagdo do
Ox ox ox

estimador local MAP [Medeiros et al. (1998b)]:

IN 223N +1/2) -1,
T o T T (4.33)
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A raiz real do polindmio (Equacdo 4.34) que estiver entre a observacdo € a

média serd utilizada para atualizagio do pixel ruidoso.
X’ I*(N) +x11"2(N)[2N -+ 1]— 22T (N+1/2)=0  (4.34)
Os parametros A, e o, sdo estimados pela média e varidncia amostrais usando o
método dos momentos segundo a Equacio 4.11.
4.3.3 Densidade "a priori" chi-quadrado

Uma outra expressdo utilizando o conhecimento "a priori” da imagem que se
deseja estimar como sendo do tipo chi-quadrado (Equagdo 4.12) ¢ derivada seguindo
os mesmos passos anteriores. O estimador € obtido da solugdo da equagao polinomial

resultante das equagdes:

d G, G,
g;lnf(x|z)_a—xlnf(z|x)+5;1nf(x)—0

(4.35)

x\2

212
2N 2201 L 1(3_1)20
x STHN) 2 x

onde o pardmetro n € o nimero de graus de liberdade da distribui¢do chi-quadrado e
¢ estimado da média amostral como mostra a Equacio 4.12. O estimador MAP ¢ a

solucdo da equagdo polinomial [Medeiros et al. (1998b)] dada pela expressio:

x3l—-2(N)+XZFZ(N)[4N_n+2]_422r2(N+1/2) =0 (436)

4.3.4 Densidade "a priori'" exponencial

Supondo que o conhecimento “a priori” segue uma distribui¢io exponencial
com pardmetro o como mostra a Equacéo 4.14 e aplicando o mesmo procedimento
dos itens anteriores, obtém-se a equagdo do estimador de x MAP [Medeiros et al.

(1998b)], onde o pardmetro o € obtido da média amostral:
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ilnf(xjz‘)=ilnf(z\x)+ilnf()c):O
Ox ox ox

(4.37)
AN 2z'T3(N+1/2)
-+ — -c.=0
X x’T°(N) '
A equagio polinomial resultante ¢ dada por:
XT3 (N)o, + X THN)2N =22’ T*(N+1/2)=0 (4.38)

A raiz real do polindmio que estiver entre a observacdo e a media sera utilizada

para atualiza¢do do pixel ruidoso.

4.3.5 Densidade "a priori" Rayleigh

Considerando que o conhecimento a "priori" segue uma distribuicdo Rayleigh
como na Equaciio 4.16 e aplicando esta expressao na Equacdo 4.1 obtém-se desta

forma o estimador local MAP Rayleigh a partir das expressoes:

0 0 0
a—xlnf(x|z)=alnf(2|x)+a—xlnf(x)—0

(4.39)
2N 22T (N+1/2) 1 x
-t 2 tTT 7
X x’T°(N) x o

RY

onde o pardmetro o, € estimado pela média amostral como mostra a equagdo a

2.2
Y g (4.40)
/A T

A equagio polinomial resultante ¢ dada por [Medeiros et al. (1998b)]:

seguir:

=9

G

X*THN)+x’T*(N)ol[2N -1]-2622T* (N +1/2) =0 (4.41)

Novamente o pixel ruidoso sera atualizado com a raiz do polinémio que estiver

entre a média e a observagao.
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4.3.6 Densidade "a priori" beta

Utilizando o resultado da aplicagdo da derivada ao logaritmo da distribuigdo
beta (Equacdo 4.22) na expressio que maximiza a distribui¢do a posteriori

(Equacdo 4.1) obtém-se a equagao polinomial:

SN/ (~a+2-p+2N)+ T (N) o —1-2N) -

2 2 2 2 (442)
x(QT* (N +1/2)z° )/ k+ 2" (N +1/2)z" =0

Os parametros a € P sdo estimados pelo método dos momentos usando a

(Equacdo 4.21) e N representa o nimero de visadas.

4.3.7 Densidade "a priori" log-normal

Para a obtencdo do estimador MAP com distribui¢do “a prion’” log-normal
(Equacdio 4.24) repetem-se os mesmos passos dos itens anteriores € a equacgao

polinomial resultante ¢ dada por:
CTHNY-2Nc2 —c) —lnx+pu ) +2z’T*(N+1/2) =0 (4.43)

A solugio desta equacdio é obtida pelo método de Newton-Raphson ¢ ¢ dada

por:

(60°x7 +2x7 Inx -2’ —o’mz?)

=X -
(12x0” +4xInx —4px +2x)

an n

(4.44)

4.4 Sintese das Equacdoes MAP

A Tabela 4.1 resume os algoritmos MAP derivados a partir do modelo raiz de
gama para o ruido speckle presente em imagens obtidas por detegdo linear e
multiplas visadas. Nesta tabela a formulagio do filtro MAP gama retine as
expressdes derivadas para os filtros MAP exp e MAP chi, pois estas distribui¢des sdo
casos particulares da distribuigdo gama. A distribuigdo exponencial ¢ um caso

particular da gama com pardmetro A, =1 e a distribui¢ao chi-quadrado ¢ um outro

caso particular com parametros o, =1/2 e A, =N/2. As expressdes dos filtros
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MAP para imagens amplitude e uma visada sdo casos particulares das equacdes da

Tabela 4.1 considerando N=1.

Tabela 4.1 — Equagdes MAP para modelo de speckle presente em imagens obtidas
por detegdo linear e multiplas (V) visadas.

Distribuicdo raiz de gama (/V visadas)
“a priori” Azlx)
fix)

Gaussiana x*THN)=xXT* (N, +x*2NI"*(N)o: ~0l2:’TH(N+1/2)=0

gama X6 THN)+ T (N)2N = A +1]-22"T* (N +1/2) =0

Rayleigh THNY+ X TH(N)o2[2N =1]- 2622’ T* (N +1/2) =0

beta SN/ (a+2-p+2N)+ xT*(N) o —-1-2N)~
Xx(2TH(N +1/2)2°) k+ 2T (N +1/2)z° =0

log-normal | x’[*(N)(-2No? —c. ~Inx+p ) +2z° T (N+1/2)=0

4.5 Implementacio do Algoritmo MAP

Uma das vantagens da filtragem adaptativa consiste em utilizar as propriedades
locais para ajustar os pardmetros do filtro a ndo estacionaridade da média e variancia.
Sendo assim bordas e detalhes sdo preservadas pois o processamento local considera
informacdes de vizinhanea tais como: varidncia local, razdo de variancias R, etc. Este
_ trabalho propde algoritmos adaptativos de filtragem de ruido “speckle” capazes de
aplicar uma maior suavizagdo sobre regides homogéneas e reduzir a suavizagdo sobre
regides de variancia alta (Ex: bordas e detalhes). O algoritmo basico que implementa
a filtragem adaptativa MAP aplicado as imagens amplitudes com 1 e multiplas
visadas segue o fluxograma da Figura 4.1. Para todo pixel da imagem observada

(ruidosa) ¢é centrada uma janela fixa (5x5) para o calculo da média (Z) € da variancia

amostral (7). De posse dessa informagao estatistica dos pixels ruidosos, estima-se a
varidgncia 6> do pixel ndo ruidoso e calcula-se a razdo de varidncias, R, como
definida na Equacdo 2.48. Todos os pixels cujos valores da vaniancia estimada, &3

k4

forem menores ou iguais a zero, ou seja, onde falha o modelo, devem ser atualizados
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pela média, pois se caracterizam como sendo pixels pertencentes a regides
extremamente homogéneas. Caso contrario, ¢ aplicado o algoritmo de classificagio
k-médias (unidimensional) sobre os pardmetros R, definindo assim as classes de
texturas presentes na imagem e associando a cada classe um tamanho de janela de
estimacdo de parametros. Estimados os parametros da distribuicdo “a priori” calcula-
se a raiz do polindmio que atualizard o pixel ruidoso, caso a raiz esteja no intervalo
compreendido pela média e o valor observado. Em situagdes nas quais as raizes do
polindmio estio fora deste intervalo adotou-se de forma heuristica a busca no
conjunto de raizes reais e positivas daquela que estiver mais proxima da média ou da

observacio, usando-a como estimador.
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Figura 4.1 -Algoritmo MAP.
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4.6 Conclusao

Neste capitulo foram derivados os vérios filtros propostos neste trabalho para
reducdo do ruido usando a abordagem MAP e estatisticas locais na estimacdo dos
parametros do filtro. Isto torna o algoritmo capaz de suavizar as regides homogéneas,
as quais o modelo multiplicativo se ajusta, enquanto preserva bordas. O filtro MAP
incorpora um modelo estatistico para o ruido “speckle”, que ndo ¢ o caso da
abordagem por ‘“wavelets”, por exemplo. Os algoritmos sdo obtidos pela
maximizagdo do critério de Bayes supondo os modelos Rayleigh e raiz de gama, para
o ruido “speckle”, ou seja, estes modelos correspondem a distribui¢do condicional.
Supde-se ainda diferentes distribuigdes “a priori” para modelagem do “backscatter”
nas imagens SAR. O método iterativo de Newton-Raphson ¢ usado para achar a

solucdo da equagdo do filtro MAP log-normal.



5 Resultados Experimentais

5.1 Introducio

Este capitulo tem a finalidade de apresentar os resultados experimentais obtidos
a partir dos algoritmos propostos na tese € compara-los aos resultados de outros
algoritmos de filtragem escolhidos da literatura. Em especial, os resultados foram
avaliados quantitativamente com relagdo ao filtro de Kuan e ao filtro baseado em
“wavelets”. O filtro de Kuan foi escolhido dentre os varios disponiveis na literatura
por apresentar bons resuitados de filtragem com relagdo a reducdo de intensidade do
“speckle” em regides homogéneas ¢ pela capacidade de preservar detalhes. Para
analise qualitativa dos resultados de filtragem, ou seja, a melhoria do aspecto visual
da imagem e discriminagdo das classes, sdo feitas algumas consideracdes que
incluem o desempenho do filtro baseado em curvatura proposto por Sethian [Sethian
(1999)] ¢ o filtro baseado em “wavelets”. Desta forma, pode-se avaliar as vantagens
e limitagdes dos métodos propostos, sua contribui¢do e importancia no contexto de
filtragem do ruido “speckle” em relag@o a outras abordagens.

As medidas de avaliagdo quantitativa do desempenho dos diversos filtros MAP
.sdo0 apresentadas nas tabelas e graficos das segdes seguintes. Para comparagdo visual
dos resultados, apresentamos no Apéndice F um conjunto de imagens processadas
pelos diversos algoritmos e seus respectivos histogramas. As medidas de avaliagdo
de desempenho sdo apresentadas em tabelas distintas e na seguinte ordem: imagens
artificialmente contaminadas pelo ruido “speckle” e imagens reais SAR, sendo que
os melhores resultados de filtragem sdo apresentados em graficos de forma a facilitar
a interpretacdio das tabelas. Os nomes dos filtros sio compostos da palavra MAP
(abordagem em que se baseiam) e de parte do nome da distribuicdo “a priori”
utilizada na derivaciio dos mesmos. Por exemplo, o filtro MAP Gaus identifica o

filtro que utiliza distribuicdo “a priori” Gaussiana.
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5.2 Imagem Artificialmente Contaminada por Ruido
“Speckle” com Estatistica Rayleigh (Deteccio Linear e

1 Visada)

Nesta secdo, a Tabela 5.1 apresenta o conjunto de medidas para avaliagdo de
desempenho sobre a imagem APTO, artificialmente contaminada com “‘speckle”. A
avaliacdo dos algoritmos propostos ¢ feita mediante a analise destas medidas.
Observa-se na Figura 5.1a o bom desempenho dos algoritmos MAP em relagio ao
filtro de Kuan, permitindo concluir que a abordagem MAP combinada ao k-médias é
a que mais reduz a intensidade do “speckle” (baixos valores do indice f) sobre
regides homogéneas [Medeiros et al. (1998a)]. A reducdo acentuada do “speckle”
sempre introduz algum borramento; no entanto, este borramento ndo ¢ muito intenso
e até se aproxima do valor de borramento do filtro de Kuan. Neste caso, a técnica
combinada ao crescimento de regido constitui um grupo intermediario de
desempenho com relagdo ao parametro S [Medeiros et al. (1998c)], sendo inferior a

técnica combinada ao k-médias, mas superior ao MAP simples como mostra a

Figura 5.1b.

(a) (b)

7
Kuan | 7722 ¥uan
. [ ] semk-medias | [ semk-medias
Indice p [ com k-medias Medida S ] comk-médias
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— M 1.4 ]
. ) - ]
1.2
1.0 4
0.8
0.6
0.4 4
0.2 q
0.0
Kuan Gaus Gama Chi Beta Kuan Gaus Gama Chi Beta
Filtros MAP Filtros MAP

Figura 5.1 — Imagem APTO (a) Indices B (b) Medidas de perda de resolucio espacial.

As medidas dos graficos a seguir também sao interessantes, pois avaliam a
consisténcia na reconstru¢do da imagem original usando o modelo proposto. Os
graficos da Figura 5.2 mostram as médias calculadas sobre as versdes filtradas da

imagem APTO que apresentaram os melhores resultados de preservagdo da média
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geral (vide Figura 5.2a) e de retencdo da média sobre regides homogéneas, (vide
Figura 5.2b). Uma das caracteristicas do filtro de Kuan € a preservagdo da média em
regides homogéneas, como se vé na Tabela 5.1. Todos os filtros MAP presentes no
grafico apresentaram bons resultados com relagdo a preservagdo da meédia, como

propde o modelo multiplicativo.

(a) (b)
773 Kuan V4 ¥uan
[ semk-medias (T semk-medias
] comk-médas [ com k-médias
Média Geral HER cresc regido Média Homog. R cresc regido
70 4
110 4 _ — -
- = M
100 1 ] ] i 60 4 ]
90 ]
80 i 50 4
70 I
’ g 40 4
60 11
50 l , 10

40 ]
30 4
20
10 +

20

L]
Kuan Gaus Gama Chi Beta Kuan Gaus Gama Chi Beta

Filtros MAP Filtros MAP
Figura 5.2 — Imagem APTO (a) média geral sobre a imagem AP70 (b) média sobre
regido homogénea.

As medidas de média e varidncia das oscilagdoes do “speckle” mostram que o
filtro MAP Chi foi o que apresentou, no grupo, maior valor de variancia na razao de
imagens (Figura 5.3b); indicando que, neste grupo de distribui¢des apresentadas no
grafico, este filtro, especialmente quando combinado ao k-médias, € o que apresenta

maior distor¢do nos resultados.

(a) (b)
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Figura 5.3 — Imagem APTO (a) média das oscilagdes do “speckle” (b) variancia das
oscilacdes do “speckle”.
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A Tabela 5.1 mostra que os valores de médias e variancias da razdo de imagens
para os filtros com distribui¢do “a priori” Rayleigh e exponencial superam os valores
tedricos de média e varidncia impostas pelo modelo, indicando assim que os dois
introduzem distor¢des nas imagens filtradas. No caso da filtragem baseada em
“wavelets” também € observado um acréscimo desta variancia (razdo de imagens).

Observam-se na Figura 5.4 os erros na reconstru¢do das imagens pelos filtros
que apresentaram melhor desempenho geral e a técnica combinada ao k-médias é a
que melhor reconstitui esta imagem original como mostram as medidas de erros
(vide também a Tabela 5.1). Na Tabela 5.1 observa-se que os filtros MAP
propostos que utilizam conhecimento “a priori” Gaussiano, gama, chi-quadrado e
beta apresentam menor erro na reconstrugdo que o filtro de Kuan. O filtro baseado
em “wavelets” apresenta o maior valor de erro na reconstrucido. Os autores desta
nova abordagem Fukuda & Hirosawa [Fukuda & Hirosawa (1998)] recomendam
um truncamento inicial de 50% do valor dos coeficientes de detalhes para pixels
cujos niveis de cinza apresentem-se abaixo de um valor arbitrario de limiar. Este
truncamento indiscriminado se reflete na ma reconstrugio da imagem como mostram

as medidas de erros.

(a) (b)
Kuan Kuan
[ sem k-medias [ semk-médias
T3 com k-mégias s [ comk-medias
RMSNE(x10°) B cresc. regisc MSE(x107) Il cresc regiao
4.5 _ _ . -
M M M o 4.0 4
_t 3.54
3.0 4
|
2.0 4
1.5
1.0
0.5
G aus Gama Chi Beta 00- Kuan Gaus Gama Chi Beta
Filtros MAP Filtros MAP

Figura 5.4 — Imagem APTO (a) RMSNE (b) MSE.



Resultados Experimentais 89
Tabela 5.1 — Medidas de desempenho calculadas sobre a imagem APTO.
Imagem APTO (1 Visada)
Filtro ratio_ Var_ S Média Média MSE RMSNE B ENL
MAP | Med | Ratio emReg. | Geral | (x10° | (x10%
(1.0) | (0.273) Homog. | (108.39)
(67.730)

Gaus 1.004 0.199 1.565 67.423 105.775 | 7.633 4.347 0.109 | 22.99
Gama 1.001 0.209 1.545 66.812 103.779 | 7.659 4.344 0.107 | 23.86
Chi 0.992 0.257 1.451 67.583 107.621 7.637 4.331 0.113 | 21.39
Exp 1.178 0.151 1.227 61.938 93.110 7.705 4.360 0.374 | 1.953
Ray 1.086 0.133 1.186 63.416 97.058 7.708 4.610 0.323 | 2.618
Beta 1.006 0.193 1.125 67.765 107.843 7.659 4.347 0.109 | 26.39
Log 1.003 0.185 1.360 68.093 109.103 | 7.232 4.270 0.158 | 12.14
Filtros MAP combinados ao algoritmo de k-médias
Gaus 1.007 0.206 | 1.450 67.754 106.174 | 7.185 4.256 0.056 | 87.11
Gama 1.025 0217 | 1478 67.242 104.147 | 7.193 4.265 0.060 | 75.88
Chi 0.988 0.266 | 1.458 67.280 108.178 | 7.246 4.279 0.045 | 1349
Exp 1.194 0.152 1.675 61.551 92.027 7.263 4.295 0.322 2.63
Ray 1.093 0.131 1.460 64.085 96.480 7.245 4.290 0.292 | 3.20
Beta 1.026 0.210 | 1.296 67.584 104.470 | 7.207 4.266 0.049 | 1137
Log 1.003 0.197 1.454 67.746 109.083 7.173 4.246 0.100 | 27.32
Filtros MAP combinados ao algoritmo de crescimento de regido
Gaus 1.105 0.200 1.304 66.958 | 105.563 | 7.613 4.329 0.080 | 42.68
Gama 1.087 0.199 1.381 66.984 | 103.798 | 7.631 4.339 0.075 | 48.56
Chi 1.002 0.261 1.222 66.782 | 106471 7.608 4.326 0.092 | 32.27
Exp 1.800 0.331 1.500 61.593 91.698 7.696 4.365 0.420 1.54
Ray 1.505 0.291 1.647 62.838 95.606 7.678 4.357 0.299 | 3.055
Beta 1.030 0.201 1.450 66.217 | 103.100 | 7.632 4.328 0.063 | 68.83
Log 1.292 0.170 1.605 67.325 109.756 7.616 4.327 0.101 | 26.78
Outros Filtros
Kuan | 0969 | 0.208 [ 1.3500 | 67.703 | 108.495 | 7.655 | 4.348 |0.130 | 16.16
Regido da Imagem APTO (128x128) Filtrada por “Wavelets”

Wavel. | 0934 [ 0903 | 1500 [ 17.607 | 61.920 | 6.190 | 5423 [0.561 | 0381

5.3 Imagem Real SAR Obtida por Deteccio Linear e com 1

Visada

Os resultados da avaliagdo de desempenho dos algoritmos MAP aplicados a

imagem SAR580 sdo apresentados na Tabela 5.2. Dentre estes resultados, deve-se

dar atengdo especial das medidas mais diretamente relacionadas a redugiio do

“speckle” (indice B) e ao borramento dos segmentos de reta em consequéncia da

filtragem. Os indices (B) usados para avaliagdo de desempenho dos filtros foram

calculados sobre uma regido homogénea como destacado na Figura 3.9. A Figura
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5.5a apresenta o histograma desta regido ap6s a aplicagdo do filtro MAP Gaussiano
sem k-médias e a Figura 5.5b apresenta o resultado da aplicagdo do mesmo filtro
combinado ao k-médias. Observa-se que, embora a regido apresente baixo
coeficiente de variacio (homogénea), a abordagem MAP combinada ao algoritmo k-

médias foi capaz de reduzir mais um pouco a variancia do ruido.

(a) (b)

Figura 5.5 — Histograma de uma regido homogénea filtrada pelo (a) MAP Gaussiano
(b) MAP Gaussiano com k-médias.

A Figura 5.6a apresenta os melhores resultados dos indices de reducdo do
“speckle” (B) calculados sobre regides homogéneas das imagens filtradas. A Figura
5.6b apresenta as medidas S calculadas sobre as imagens filtradas e que sofreram
menor dispersdo. Observa-se que a medida S correspondente a combinacdo da
abordagem MAP com o k-médias borra menos que o filtro de Kuan, embora borre

mais que as duas outras técnicas propostas.

(a) (b)
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Figura 5.6 — Imagem SAR580 (a) Indices B (b) medidas de perda de resolugdo
espacial.
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QOutras medidas como a média geral da imagem e a retengdo da média,
especialmente nas areas de regido uniforme, sdo interessantes, pois verificam um
outro aspecto de validade do modelo multiplicativo para o ruido de média unitéria

(Equacao 2.34).

(a) (b)
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o

Figura 5.7 — Imagem SAR580 (a) média geral sobre a imagem SAR580 (b) média
sobre regido homogénea.

Como forma de medir as oscilagdes do ruido “speckle” presente na imagem,
utilizam-se as medidas de variancia e média da imagem resultante da razo entre as
imagens ruidosa e original. Para imagens contaminadas pelo “speckle” modelado
pela distribui¢do Rayleigh, espera-se que a variancia desta razdo entre as imagens
esteja em torno do valor tedrico 0.2732. A média desta razdo deve estar em torno de
1, € os valores de média que excedem este limite indicam que a filtragem introduz
’distorc;()es radiométricas.

(a) (®)

Ml Kuan
[ sem k-medias
BBB com k-medias
P com cresc regido | 0.22 Var_ratio

. o

[ semk-means
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Kuan G Gama Chi Beta
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Figura 5.8 — Imagem S4R580 (a) média das oscilagdes do “speckle” (b) variancia das
oscilagdes do “speckle”.



Resultados Experimentais 92
Tabela 5.2 — Medidas de desempenho calculadas sobre a imagem SARS580.
Imagem SARS80 (1 Visada)
Filtro | ratio_ Var_ S Média em Média Geral B ENL
MAP Med Ratio Reg. da Imagem
(1.0) (0.273) Homog. (72.151)
(35.05)
Gaus 0.812 0.164 1.141 34.980 72.234 0.103 25.75
Gama 0.822 0.164 1.168 32.265 71.600 0.106 2431
Chi 0.919 0.178 1.204 32.814 71.000 0.111 22.17
Exp 0.907 0.109 1.219 32.257 66.658 0.170 9.45
Ray 0.865 0.116 1.278 33.336 68.315 0.201 6.76
Beta 0.998 0.183 1.191 33.044 70.386 0.116 20.30
Log 0.997 0.186 1.177 33.992 72.564 0.185 7.98
Filtros MAP combinados ao algoritmo de k-médias
Gaus 0.687 0.201 1.226 33.811 72.045 0.034 236.33
Gama 0.699 0.201 1.156 32.691 71.294 0.036 210.80
Chi 0.825 0.197 1.209 32.326 71.826 0.050 109.28
Exp 0.795 0.122 1.271 29.229 65.000 0.098 28.44
Ray 0.784 0.127 1.285 31.021 67.159 0.152 11.82
Beta 0.985 0.215 1.109 34.286 72.237 0.051 105.06
Log 1.011 0.193 1.228 33.817 71.722 0.093 31.57
Filtros MAP combinados ao algoritmo de crescimento de regiio
Gaus 1.003 0.201 1.114 31.437 69.993 0.057 84.08
Gama 1.014 0.207 1.138 30.565 69.251 0.046 129.11
Chi 1.005 0.215 1.211 30.598 70.154 0.088 35.27
Exp 1.127 0.162 1.320 31.199 65.447 0.090 35.50
Ray 1.065 0.146 1.326 31.395 67.309 0.101 26.78
Beta 1.009 0.201 1.214 31.060 69.685 0.074 49.22
Log 1.007 0.201 1.148 34.362 71.129 0.090 33.43
Outros Filtros
Kuan 0.915 0.170 1.330 33.077 71.097 0.097 29.03
Wavel. | 0.914 0.093 1.229 35.520 72.413 0.369 2.00
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S.4 Imagem Artificialmente Contaminada por Ruido
“Speckle” com Estatistica Raiz de Gama (Deteccio

Linear e Multiplas Visadas)

Na Figura 5.9 sdo apresentados os melhores resultados de indice de redugio de
“speckle” e perda de resolugdo para a imagem LENA simulada com 4 visadas. Estas
medidas de avaliacdo de desempenho calculadas sobre regides homogéneas das
imagens filtradas e apresentadas na Figura 5.9a mostram que o filtro MAP Beta foi
0 que mais suavizou o “speckle” em regides homogéneas. A Figura 5.9b apresenta
as medidas S calculadas sobre as imagens filtradas e que causaram menor dispersdo.
Observa-se que a medida S correspondente a combinagdo entre o k-médias € a

abordagem MAP borra menos que o filtro de Kuan.

(a) (b)
227 Kuan
[ semk-medias Kuan
3 com k-medias [] semk-medias
- BB cresc reqide [ comk-médias
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Kuan Gaus G ama Chi Beta Kuan Gaus Gama Chi Beta

Filtros MAP Filtros MAP

Figura 5.9 — Imagem LENA (a) Indices p (b) medidas de perda de resolugio espacial.

O filtro de Kuan apresenta otimos indices de preservagdo da média e a Figura
5.10a mostra que para os filtros MAP propostos, estes indices sdo similares ao filtro

de Kuan.
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Figura 5.10 — Imagem LENA (a) média geral sobre a imagem APTO (b) média sobre
regido homogénea.
A Figura 5.11 apresenta os resultados de médias e variéncias das oscilagdes do
“speckle” obtida da razdo das imagens ruidosa e filtrada.
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Figura 5.11 — Imagem LENA (a) média das oscilagdes do “speckle” (b) variancia das
oscilagdes do “speckle”.

Observa-se que a abordagem MAP combinada ao k-medias apresenta os
melhores resultados de reconstru¢do da imagem original como mostram as medidas

de erro apresentadas na Figura 5.12.
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Figura 5.12 — Imagem LENA (a) RMSNE (b) MSE.
Tabela 5.3 — Medidas de desempenho calculadas sobre a imagem LENA.
Imagem LENA (4 Visadas)
Filtro ratio_ Var_ S Média Média MSE RMSNE B ENL
MAP Med Ratio em Reg. Geral (x10% | (x10%
(1.0) | (0.068) Homog. | (122.74)
(55.792)
Gaus 1.004 0.042 | 1.300 | 53.215 121.078 | 4.822 1.601 0.110 | 14.99
Gama 1.013 0.043 | 1.238 | 54.267 120.141 | 4.813 1.594 | 0.122 | 18.35
Chi 1.003 0.033 | 1.479 | 55.735 122.441 | 4.822 1.601 0.130 | 16.16
Exp 1.059 0.022 | 1.377 | 52.088 116.262 | 4.877 1.619 | 0.193 | 7.34
Ray 1.039 0.020 {1375 | 53.418 117.665 | 4.878 1.619 {0.181 | 8.33
Beta 1.008 0.042 | 1.250 | 54.629 120.895 | 4.822 1.600 | 0.089 | 39.46
Log 1.000 0.033 | 1.362 | 55.198 122.793 | 4.823 1.601 0.201 | 6.76
Filtros MAP combinados ao algoritmo de k-médias
Gaus 1.008 0.040 | 1.378 | 54.234 120.486 | 4.588 1.598 | 0.078 | 44.90
Gama 1.019 0.041 | 1.297 | 53.336 119.317 | 4.603 1.602 | 0.089 | 3441
Chi 1.005 0.031 | 1420 | 56.356 122.370 | 4.611 1.603 | 0.091 | 32.99
Exp 1.071 0.018 {1363 | 50.672 114.906 | 4.669 1.622 [ 0.180 | 8.43
Ray 1.032 0.034 | 1.364 | 52.967 118.844 | 4.604 1.597 [0.119 | 19.29
Beta 1.014 0.039 | 1.306 | 55.340 120.199 | 4.597 1.598 | 0.043 | 147.7
Log 0.934 0.073 | 1.382 | 48.547 99.030 4.685 1.626 | 0240 | 4.74
Filtros MAP combinados ao algoritmo de crescimento de regifio
Gaus 1.000 0.042 | 1418 | 53.845 120.806 | 4.804 1.591 0.088 | 35.27
Gama 1.015 0.043 | 1372 | 51.573 119.791 | 4.797 1.587 10.098 | 28.44
Chi 1.004 0.033 | 1.428 | 54.161 122.267 | 4.805 1.590 | 0.105 | 24.78
Exp 1.066 0.020 | 1.295 | 49.470 115447 | 4.872 1.613 0.252 | 4.302
Ray 1.044 0.018 [ 1478 | 50.406 117.032 | 4.873 1.613 0.249 | 4.406
Beta 1.010 0.041 | 1.333 | 53.595 120.560 | 4.807 1.593 0.079 | 43.77
Log 1.001 0.033 | 1.387 | 55.741 122.660 | 4.806 1.591 0.193 | 746
Outros Filtros
Kuan 0.986 0.045 | 1.470 | 55.657 122.650 | 4.813 1.598 0.130 | 14.55
Wavel. | 0.967 0.034 | 1.271 | 57.783 122.740 | 5.066 1.627 | 0.238 | 5.593
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5.5 Imagem Real SAR Obtida por Deteccdo Linear e com
Multiplas Visadas

Os resultados experimentais sobre a imagem real JERS481 mostram através das
medidas do indice £ que as versdes combinadas dos filtros MAP com as técnicas de
k-médias e crescimento de regifio nesta classe de imagens (3 visadas) suavizam mais
fortemente o “speckle” nas regides homogéneas, especialmente quando os modelos
“a prior1” utilizados sdo Gaussiana e¢ gama. Isto reforca a idéia de que o uso de
vizinhanca estatisticamente mais semelhante ao pixel a ser filtrado melhora os
resultados de estimacdo dos parametros dos filtros e consequentemente a filtragem.

Como mostra a Figura 5.13a, o filtro de Kuan supera em termos de indice de
reducgdo do “speckle” os filtros MAP Gama e MAP Chi simples (sem a incorporagio
do k-médias e crescimento de regido), para esta imagem teste. A filtragem baseada
em “wavelets” pouco suaviza as regides homogéneas e ndo € capaz de discriminar as

classes presentes na imagem como mostram os histogramas da Figura F.22d.
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Figura 5.13 — (a) Indices B (b) medidas de perda de resolucio espacial.

Observa-se na Figura 5.14 que os filtros MAP propostos apresentaram bons
resultados de preservacio da média assim como o filtro de Kuan.
A Tabela 5.4 mostra que as médias geral e sobre regides homogéneas nio sdo

preservadas pelo filtro baseado em wavelet e pelos filtros MAP Exp e MAP Ray.



Resultados Experimentais

(a) (b)
Kuan ______7
[] semk-medias 7] Vuank ’d‘
sem k- s
[ com k-medias COm - mgdna
-~ ] m k-médias
Ml cresc regido -
Média Geral 9 Média Homog. B ocrmea
90 - - _ A —
80 - 0 B y M
1 50 4 ‘
60 i
40 + !
o |
40 30 4 l
*1 20 4 !
- |
10 10 \
0- ] ;
Kuan Gaus Gama Chi Beta Kuan Gaus Gama Chi Beta
Filtros MAP Filtros MAP

Figura 5.14 —-Média (a) geral sobre a imagem JERS (b) sobre regido homogénea.

Os graficos da Figura 5.15 apresentam as medidas de média e variancia das

oscilacdes do “speckle” que para esta imagem (JERS) teoricamente correspondem a

1 e 0.0865 respectivamente.
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Tabela 5.4 — Medidas de desempenho calculadas sobre a imagem JERS481.
Imagem JERS (3 Visadas)
Filtro ratio_ Var_ S . Média em Média Geral B ENL
MAP Med Ratio | Reg. Homog. da Imagem
) (0.086) . (62.964) (91.658)
Gaus 0.986 0.056 1.270 62.159 91.300 0.113 21.39
Gama 0.994 0.057 1.311 62.244 90.564 0.137 14.55
Chi 0.912 0.045 1.376 64.897 92.720 0.126 17.20
Exp 0.999 0.028 1.534 59.538 86.612 0.200 6.83
Ray 1.041 0.030 1.466 60.225 87.944 0.192 7.41
Beta 0.999 0.055 1.193 62.031 90.278 0.099 27.87
Log 1.057 0.054 1.315 62.805 91.230 0.169 9.12
Filtros MAP combinados ao algoritmo de k-médias
Gaus 0.985 0.061 1.461 62.793 91.143 0.017 945.32
Gama 0.999 0.062 1.156 62.533 90.149 0.019 756.78
Chi 0.985 0.040 1.433 63.591 92.747 0.071 54.19
Exp 1.004 0.026 1.377 58.2060 86.001 0.182 8.24
Ray 0.999 0.017 1.452 57.520 85.126 0.162 10.41
Beta 0.999 0.058 1.348 62.806 90.052 0.054 93.69
Log 1.002 0.027 1.420 61.904 90.712 0.157 11.08
Filtros MAP combinados ao algoritmo de crescimento de regido
Gaus 0.901 0.056 1.260 62.789 90.175 0.067 60.85
Gama 0.921 0.054 1.211 62.482 89.390 0.052 100.26
Chi 1.064 0.588 1.268 62.897 90.390 0.097 29.03
Exp 1.002 0.023 1.329 58.668 84.823 0.168 9.67
Ray 1.130 0.092 1.346 62.003 90.225 0.186 7.89
Beta 1.049 0.028 1.308 60.440 86.393 0.076 47.29
Log 1.003 0.048 1.304 63.220 91.026 0.169 9.16
Outros Filtros
Kuan 0.992 0.057 1.419 63.172 90.903 0.118 19.62
Wavel. 1.308 0.695 1.403 47.883 81.209 0.231 5.08

'5.6 Analise Comparativa dos Resultados

A avaliagdo qualitativa ou visual das imagens filtradas ¢ subjetiva e varia de
observador para observador. No entanto, este tipo de analise ¢ valida quando
associada a uma analise qualitativa dos resultados. Do ponto de vista visual, pode-se
concluir que técnicas como a baseada em curvatura (vide Figura 2.18 e Figura
2.20), apesar de permitirem uma boa discriminagdo das classes (observar a natureza
bimodal do histograma ) predominantes na imagem, suavizam fortemente a imagem
para eliminar o ruido “speckle” comprometendo informacdes de alvos presentes na
imagem, € ndo preservam a textura presente na mesma. Em outras palavras, i1sso

significa que certos detalhes (alvos militares, por exemplo) ndo perceptivels devido
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ao “speckle”, com este tipo de abordagem, serdo eliminados e ndo perceptiveis da
mesma forma. Das tabelas, pode-se observar que os filtros baseados em “wavelets”
apresentam valores de medidas de dispersdo em certos casos (Tabela 5.2 ¢ Tabela
5.4) até menores que os filtros propostos e o de Kuan. Isso se deve ao fato dos
mesmos reduzirem muito pouco a intensidade do ruido, € em consequéncia ndo
apresentam boa discriminagdo das classes. A abordagem multi-escala proposta por
Fukuda & Hirosawa [Fukuda & Hirosawa (1998)] mostra-se adequada na
preservacio de detalhes e bordas, mas ndo é efetiva na redugdo de ruido “speckle”
em regides homogéneas. Era de se esperar que os filtros MAP fossem mais eficazes
na redugio do “speckle” que o filtro baseado em “wavelets”. Esta abordagem multi-
escala néio incorpora a estatistica do ruido speckle presente na imagem e que nesta
tese corresponde as estatisticas Rayleigh e raiz de gama em imagens amplitudes com
1 e multiplas visadas obtidas de radar de abertura sintética. Entretanto, a abordagem
MAP depende do modelo estatistico “a priori” da imagem original (tal modelo ndo ¢
disponivel) € entdo devem ser feitas suposi¢des a este respeito.

Observa-se que os filtros com distribuigdes “a priori” exponencial melhoram
muito pouco a relagdo sinal-ruido da imagem e isso € devido ao fato de que com o
aumento da média da distribui¢do “a priori”, a variancia aumenta com o quadrado da
mesma. Em consequéncia, o conhecimento “a priori” na estimac@o Bayesiana € fraco
e o estimador MAP ¢ praticamente dado pelo estimador de méaxima verossimilhanga

_ (MLE) [Mascarenhas et al. (1996a)]. Os estimadores de maxima verossimilhanca
derivados a partir dos dois modelos estatisticos utilizados nesta tese para o ruido

“speckle” sdo dados pelas equagdes:

a) modelo Rayleigh
x= ﬁ z (5.1)
2
b) modelo raiz de gama:
fo- 1 -F(N+1/2) (5.2)
JNT (V)

onde z ¢ o pixel ruidoso e N corresponde ao numero de visadas.
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A mesma observacio feita para os filtros com distribuicio “a priorn”
exponencial aplica-se também aos filtros com distribuigdo “a priori” Rayleigh. Este
aspecto também foi verificado em [Mascarenhas et al. (1996a)] com o uso destas
duas distribuicdes na derivacdo de filtros MAP para redugdo de ruido Poisson em
imagens tomograficas. O desempenho destes filtros (MAP Ray e MAP Exp) pode ser
observado a partir dos pardmetros das tabelas, tais como: média ¢ varidncia das
oscilacdes do “speckle” presente na imagem, ndo preservagdo de valores de media
sobre regides homogéneas ¢ em toda a imagem (média geral).

A abordagem MAP associada as técnicas de crescimento de regido € k-médias
apresentam melhores resultados na suavizagio de ruido em regides homogéneas que
o filtro de Kuan e demais filtros MAP que ndo incorporam estas técnicas. Esta
melhoria deve-se ao fato desta nova abordagem propor o uso de informagdo de
homogeneidade estatistica na vizinhanga do pixel a ser filtrado. Esta vizinhanga ¢
utilizada na estimacio dos algoritmos de filtragem através do uso de janelas distintas
para grupos de pixels distintos (caso do k-médias) € em se tratando de crescimento
de regido a estimagiio dos parametros ¢ feita em vizinhancas de tamanho ¢ forma

variaveis.
5.7 Conclusao

De um modo geral, os resultados obtidos pelos meétodos propostos sao
satisfatérios para a classe de imagens utilizadas, especialmente com relagdo a
reducdo da intensidade do “speckle” e a preservacdo de detalhes e bordas. As
distribuicdes Gaussiana, gama e chi-quadrado apresentam resultados muito préximos
¢ pode-se observar isso visualmente nas imagens, nos seus respectivos histogramas e
nas medidas de desempenho. Isso era de se esperar, pois no caso da distribui¢o
gama sabe-se que a mesma ¢ resultado da soma de k variaveis identicamente
distribuidas segundo uma distribui¢do exponencial de parametro A. Pelo teorema
central do limite esta distribuicio tende para uma Gaussiana a medida que k
aumenta. Os valores obtidos neste tipo de filtro para a imagem SAR3580 foram em
torno de 89.99 com o filtro gama sem associagdo com k-médias ou crescimento de

regido, ¢ 103.95 para o filtro gama combinado ao k-médias. Estes parametros sao
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obtidos para todos os pixels da imagem a ser filtrada e estes numeros apresentados
correspondem a média desta matriz de pardmetros. Esta mesma analise se aplica a
distribuicdo chi-quadrado de n graus de liberdade, que € um caso particular da
distribui¢cio gama e resultante da soma de n variaveis independentes e normalmente
distribuidas. Para a imagem SAR580 a média destes valores n calculados para todos
os pixels da imagem foi em torno de 71.13 e pelo teorema central do limite isto tende
a uma Gaussiana. Os filtros com distribui¢des “a priori” Rayleigh e exponencial
apresentaram resultados mais precarios, ou seja, reduziram menos o “speckle” (como
discutido na secdo anterior), borraram mais, nao preservaram a meédia geral € a média
sobre regides homogéneas e introduziram distor¢des nas imagens filtradas.

Os filtros propostos nesta tese apresentam um ganho na relagio sinal-ruido sem
introduzir perdas severas de resolugdo, inerentes ao processamento de multiplas
visadas. A preservagio de bordas ocorre porque os filtros se adaptam as estatisticas
locais da imagem, suavizando o ruido “speckle” com maior intensidade sobre regides

homogéneas.



6 Conclusao

6.1 Conclusoes Gerais

Pode-se concluir que, dentre os varios algoritmos propostos, existem aqueles
que apresentam melhor desempenho na filtragem com respeito a reducdo do ruido e
preservagio de borda, como € o caso dos filtros MAP que utilizam as distribuigdes
Gaussiana, gama, chi-quadrado e beta na modelagem do conhecimento “a priori”. Os
filtros cujas distribui¢des ““a priori” sdo exponencial ¢ Rayleigh ndo apresentam bom
desempenho geral, embora sejam capazes de melhorar a discriminagdo de classes
comparados ao algoritmo de filtragem baseado em “wavelets”.

Podemos concluir que o conceito de filtragem baseada na segmenta¢do para
reducdo de ruido “speckle” prové resultados de boa qualidade, comparados aos
outros métodos discutidos neste trabalho, do ponto de vista da melhoria da relacdo
sinal ruido, embora introduza um pouco de borramento.

A técnica de crescimento de regido introduz uma discreta melhoria nos
resultados e se configura como uma ferramenta promissora, merecendo mais
investigacdo, principalmente dos parametros envolvidos. A justificativa tedrica para
esta melhoria consiste no fato de que com esta técnica sdo utilizados na estimacdo
dos parametros de filtragem somente 0s pixels realmente semelhantes do ponto de
vista estatistico. Os problemas nesta nova abordagem consistem na busca do limiar
6timo de rejeicio da homogeneidade, na escotha da janela fixa em caso da regido em
torno do pixel ndo crescer, e na defini¢do do nimero maximo de pixels permitido em
cada regido. Estes sdo pontos abertos € que merecem mais investigagdo.

A transformada de Hough constitui uma ferramenta valiosa neste trabalho, pois
através do seu uso ¢ possivel analisar o borramento introduzido pela filtragem sobre
os segmentos de retas presentes na imagem. Para comparar esta medida de dispersao

entre varias imagens, deve-se escolher o limiar mais adequado a ser utilizado pelo
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algoritmo de “backmapping” cujo objetivo ¢ desconsiderar possiveis contribui¢des
de ruido.

Os resultados obtidos nesta tese mostram que a filtragem MAP € uma
abordagem bastante adequada na reducdo do ruido “speckle”, e em especial, quando
combinada a técnicas que tornem a estimagdo dos parametros de filtragem restrita a
vizinhanca estatisticamente mais semelhante ao pixel a ser filtrado com ¢ o caso das

técnicas propostas.

6.2 Contribuicdes deste Trabalho

A sintese das contribui¢des deste trabalho € a seguinte:

a) Formulagio ¢ implementagdo de algoritmos de filtragem do ruido “speckle”
baseados na abordagem “maximum a posteriori” considerando os modelos de
“speckle” presentes em imagens SAR em amplitude com 1 ¢ miltiplas visadas. Parte
dos algoritmos propostos para filtragem MAP de imagens obtidas por detegdo linear
(modelo Rayleigh para o “speckle”) e uma visada utilizam as mesmas distribui¢des
“a priori” usadas na derivagdo dos filtros MAP propostos por Sant’Anna [Sant’Anna
(1995)].

b) Proposta de um método de reducdo do ruido “speckle” baseado na idéia de
segmentar a imagem em regides estatisticamente homogéneas (aproximadamente) e
processa-las com base na informagdo da segmentacdo, ou seja, combinar a
informagio fornecida pelo algoritmo k-médias unidimensional sobre R ao algoritmo
MAP para estimagdo da imagem original.

¢) Proposta do uso combinado da abordagem MAP com a técnica crescimento
de regiio com vistas & melhoria da estimagio dos parametros de filtragem. Com esta
nova abordagem a forma e o tamanho da vizinhanga local sdo varaveis, resultando
numa regiio de homogeneidade estatistica (pixels estatisticamente semelhantes) para
célculo dos parametros de filtragem.

d) Proposta de uma nova medida baseada na transformada de Hough para
avaliacdo da perda de resolugdo resultante da filtragem do ruido.

e) Analise comparativa da técnica de filtragem baseada em “wavelets” proposta

em [Fukuda & Hirosawa (1998)] com a abordagem MAP, permitindo concluir que
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as técnicas de filtragem de ruido “speckle”que incorporam o modelo estatistico do
mesmo, como €& o caso dos algoritmos MAP, sdo mais eficazes na reducio do ruido
sobre regides homogéneas (onde o modelo se ajusta). Vale salientar que a técnica
baseada em “wavelets” causa pouco borramento, mas isto ndo constitui uma
vantagem, porque a eliminagao do ruido efetuada ¢ minima.

f) Como resultado da revisdo bibliografica das técnicas disponiveis na literatura,
aplicamos uma nova técnica de redugdo de ruido baseada em curvatura, proposta por
Sethian [Sethian (1999)], as imagens contaminadas pelo ruido multiplicativo
“speckle”, constituindo uma linha para investigacdes futuras. Esta abordagem foi
utilizada para comparagdo qualitativa dos filtros e foi verificado que ao ser aplicada
em algumas imagens SAR reais do conjunto de teste, esta técnica apresentou bons
resultados com relagdo a discriminagdio de classes, preservagdo de bordas, mas nao

preservou informagdo de textura.

6.3 Trabalhos Futuros

Para estudos futuros sdo listados alguns pontos:

e Estudar a aplicacio dos algoritmos propostos em imagens médicas geradas
por ultra-som, que também apresentam este tipo de ruido, com vistas a
melhoria da qualidade das imagens € ajuda no diagnostico de patologias.

e Uso da técnica de reducio do ruido “speckle” baseada em curvatura como
passo inicial para definicdo dos “clusters” dominantes na Imagem €
inicializacdo do k-médias.

e Desenvolver estudos comparativos de desempenho de filtragem entre os
algoritmos MAP pontual, ICM e o método proposto por Sethian [Sethian
(1999)].

e Investigar o uso iterativo dos algoritmos MAP propostos na reducdo do
ruido multiplicativo. No caso de imagem com 1 visada e deteccdo linear
vale lembrar que a estatistica Rayleigh fica modificada a partir da segunda
iteracio envolvendo uma aproximagdo. O desvio padrdo do ruido, neste
caso, parte de 0.5227 na primeira iteragdo e vai caindo com as iteragdes,

quando estimado sobre as regides homogéneas.
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e Para a avaliagio da perda de resolugdo as imagens filtradas foram
classificadas utilizando o algoritmo ICM sob a hipétese de normalidade
para as classes. Pode-se investigar os resultados obtidos pelo uso deste
mesmo classificador com o uso de distribui¢des mais ajustadas as classes
presentes na imagem.

e Avaliar melhor os critérios de crescimento de regido para cada imagem.
Nesta tese foram levantados os critérios para uma Unica imagem
representativa de cada estatistica, a saber, Rayleigh e raiz de gama. Em
seguida foram aplicados a todas as outras imagens com estatisticas
semelhantes. Pode-se encontrar diferentes limiares de rejeigdo da
homogeneidade para diferentes imagens, embora apresentem estatisticas
semelhantes. O tamanho maximo de crescimento da regido e o tipo de
janela fixa utilizada, quando a regido nao cresce, poderiam ser diferentes
para diferentes imagens.

e Aprimorar a implementagdo dos algoritmos com 0 objetivo de reduzir o

tempo de execugdo dos mesmos.
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Apéndice A

Conceitos Basicos em Probabilidade

Neste apéndice sdo apresentadas algumas definigdes basicas de estatistica tais
como variaveis aleatérias, esperanca matematica e variancia. O espago de amostras
(£2) associado a uma experiéncia ¢ o conjunto de todos os possiveis resultados da
mesma. A funcio X que mapeia os pontos (w) de £2 no conjunto dos numeros reais
7 ¢ denominada variavel aleatéria (v.a.) real. As variaveis aleatorias serdo descritas
por letras maiusculas (X) e suas ocorréncias por letras minusculas (x). Uma v.a real €
uma funcio X cujo dominio é £2 e cujo contra-dominio € %, podendo-se escrever:

X Q>N

o — X(w) (A1)

A funcdo distribuigdo de probabilidade (FDP) associada a uma v.a. real X ¢

definida por:
Fe: R—->R
X —> Fx(x) (AZ)
onde
Fy(x)=P(X <x)
(A.3)

Para uma v.a. continua X com FDP F,, define-se como funcdo densidade de

probabilidade (fdp) a fungdo f{x) dada por:

fe(x)= dL(;(—Q
x (A.4)
ou ainda,
Fo(x)= [ f(x)dx
(A.5)

A fdp de uma v.a. X satisfaz as seguintes condigdes:

D) Fo(x)=[ feGudu.
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i) £(x)=0.
iii) f f(x)de=1.

iv) ffy(x)dx — Pr(X (a,b]).

Duas variaveis aleatérias X e Y sdo ditas independentes se a sua funcdo de
distribuicdo conjunta for descrita como o produto de suas respectivas distribuicdes
individuais (marginais), para quaisquer valores reais de X e Y. Este resultado pode

ser estendido para variaveis de dimensao »:
v) Fx,,,vl...x,, (a,,a,,...a,) = FX, (a, )F.\’2 (a,)... F\' (a,).

O valor esperado ou esperanca matematica de uma v.a. continua X, cuja funcao

densidade de probabilidade € f{x) ¢ definida por:

E[X]= [ xf(x)dx
” (A.6)

desde que a integral exista.
Propriedades do valor esperado (E[X] ou y) [DeGroot (1975)]:
i)Se ¥ = aX +b, onde a e b sdo constantes, entdo E[Y] = aE[X]+0b.
ii) Se existe uma constante a tal que Pr(X >a)=1, entdo E[X]2a. Se existe

uma constante b tal que Pr(X <b) =1, entdo E[X]<bh.
iii) Se X,..X, sdo variaveis aleatorias tais que cada esperanga
E[X,], i=1...n existe, entdo E[X, +...+X,] =FE[X,]+...+E[X,].

iv) Se X,...X, sdo variaveis aleatdrias independentes, tais que cada esperanca

E[X,], i=1...n existe, entdo E(H Xi) =[1E[X,], mas geralmente a
i=1 i=]
independéncia de n variaveis implica em: E[X, 1Xo=E[XGJELX:] [James (1996)],
considerando n=2.
A variancia é uma medida de dispersio de uma distribui¢do em torno da média

ou esperanga. Uma v.a. continua de média E[X] tem seu segundo momento (Var ou

o) definido por [DeGroot (1975)]:
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Var[X]=E[X-1]’ (A7)

ou ainda,

VarX)= [ (x-p)* f(x)dx s

desde que a integral exista.

A seguir sio apresentadas algumas propriedades da variancia [Gibra (1973)]:

i) Se C ¢ uma constante qualquer entdo Var[CX] = C*Var|X].

ii) Se X e Y sdo varidveis aleatorias decorrelacionadas entdo Var[X+Y] =
Var[X]+ Var{Y], sabendo-se que a variancia da soma de duas variaveis aleatorias em
geral ¢ dada pela expressdo: Var[X+Y] = Var[X]+ Var[Y]+2E {X-EONY-E(N]}
entdo para este caso o ltimo termo ¢ igual a zero [Gibra (1973)].

A covariancia de X e Y por definigdo ¢ dada por: Cov(X,Y)=E[XY]-E[X]E[Y].
Pode-se concluir desta expressdo que a covariancia de duas variaveis independentes ¢
nula, mas a reciproca nao ¢ verdadeira, ou seja, duas v.a. cuja covariancia € nula, isto
é, sio decorrelacionadas, ndo implica que as mesmas sejam independentes.

O momento de ordem k para qualquer variavel aleatéria X ¢ definido como
sendo o valor esperado E[X*]. De acordo com esta terminologia a média de X
corresponde ao primeiro momento de X. O k-ésimo momento de X ¢ dado pela

expressdo [DeGroot (1975)]

E[X*]= [x* f(x)dx
n (A.9)

desde que a integral exista.



Apéndice B
Métodos de Estimacido de Parametros

B.1 Método dos Momentos

O método geral mais antigo para estimagdo de um pardmetro desconhecido for
introduzido por Karl Pearson em 1894 ¢ ¢ conhecido como método dos momentos. A
abordagem do método dos momentos ¢ baseada na solu¢do de uma equagao tedrica
igualando os momentos amostrais aos momentos tedricos. Este método produz um
estimador facil de determinar e simples de implementar, embora nao apresente
propriedades de optimalidade, e € util em caso do registro de dados ser
suficientemente grande, porque o método dos momentos em geral ¢ consistente [Kay
(1993)].

Entende-se por populagio um conjunto ou colecio de elementos sob
investigacio. Define-se uma caracteristica (X) destes elementos sob investigacdo de
v.a. e a fun¢do de distribuigdo dessa v.a. de Pp Neste método de estimagdo o
momento amostral serve como um estimador do momento correspondente da
populacio e uma fungdo de momentos amostrais serve como um estimador de
parametros da populagdo (e depende do parametro 6), a qual ¢ a fungdo
correspondente dos momentos da mesma. Assim 0 k-ésimo momento amostral € um
estimador do k-ésimo momento da populagdo, por exemplo: o coeficiente de
’ correlacdo para uma populagdo bi-dimensional € estimado pelo coeficiente de
correlaciio amostral e assim por diante. [Fisz (1963)].

Suponha que a distribuigdo Py pertence a familia das distribuigdes {F,, 6 € B},

I ;s d . . .
onde ® é um dominio em RY, e que existam os primeiros d momentos de Py

descritos pela expressio:
m,(0)= [x"P,(dx), r=12..4d.
R (B.1)

onde R' é um espago euclidiano unidimensional. Tendo-se 7 observagdes
independentes x;, x;... Xn da variavel aleatéria X constroem-se 0s momentos

amostrais pela expressdo [Koroliuk (1981)]:
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m,=—) X, r=12..d
s (B.2)

O método dos momentos consiste em igualar os momentos amostrais aos
momentos tedricos, obtendo-se o sistema de equagdes com respeito a d incognitas

5

0',6°,...6" [Koroliuk (1981)]:

m () =i, r=12..d
(B.3)

Se existe a solugdo tnica 8, (x,,x,,...x,) = f,(m,,m,,...m,), r=1,2,...d deste

sistema e as funcdes f. sdo continuas, entdo a estimagdo que se obtém

*

0", r=12,...d} éuma estimagido do parametro real 6 [Koroliuk (1981)].

B.2 Método de Maxima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca (MLE) [Fisz (1963)] apresenta boas
propriedades assintdticas tais como consisténcia e eficiéncia, o que assegura uma
boa estimacdo 4 medida que o nimero de amostras cresce. Em geral um estimador ¢
consistente se converge para o verdadeiro valor do pardmetro. Um estimador ¢ dito
eficiente com relagio a outro se apresentar menor variancia.

Seja F(x) a fungdo de distribui¢do de uma variavel aleatoria X e seja Fi(x)
dependente de A, que ¢ um vetor de m pardmetros A;, As,...An desconhecidos, os
quais se deseja estimar tomando por base uma amostra de n elementos x;, X2,.. ,Xn.. Se
X & uma variavel aleatéria do tipo discreta e P(X=xx.A)=pi(k=1,2...,n), a fungdo de

verossimilhanga, supondo observagdes independentes, € dada pela férmula:
L=pp,-p,=]]r
il (B.4)

onde py(k=1,2, ...n) sdo fungdes dos parametros A Azyeo A
Se X ¢ uma variavel aleatéria do tipo continua com densidade f(x) entdo a

funcdo de verossimilhanga ¢ dada pela formula:

L= Fx)f ) £ = [ [ /()
i (B.5)
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onde f(xy) (k=1,2,...n) sao funcdes dos pardmetros A;, Az,.. A
Os estimadores de méaxima verossimilhanga dos parametros 4;, 4s,... Ay s&o
obtidos pela solucdo do sistema de m equagoes:

oL

=0 1=12,...mjh
o ( )

(B.6)

A fungio L dada na Equacido B.S ¢ a probabilidade de obter a amostra
observada (se X ¢ do tipo continua considera-se o elemento de probabilidade
Ldx,, ...dx,). Assim o principio do método de estimagao por maxima verossimilhan¢a
& tomar o estimador dos parametros desconhecidos que maximize a probabilidade de
obter a amostra observada. Desde que L e logL assumam seus valores maximos para
os mesmos valores de A;, A2,...An, O sistema de equagdes dado pela Equacio B.5
ode ser substituido pelo sistema abaixo [Fisz (1963)] cuja solucdo produz a

estimativa de maxima verossimilhanga de A;:

dlogL :alogL(xl)+610gL(x2)+._.+5_1£L(L,,):0; (i=12..m)
o/, 0% 04, 04

[}

(B.7)

Como existem varios (m) parmetros a serem estimados calcula-se a mesma
expressio obtida na Equacio B.7 para cada parametro e os resultados do sistema de

equagdes sio as estimativas de maxima verossimilhanc¢a dos parametros.



Apéndice C

Teorema Cenftral do Limite

Neste apéndice sera feita uma breve abordagem sobre um dos mais importantes
resultados em probabilidade que é o teorema central do limite. Este teorema assegura
que sob certas condi¢des a soma de um grande numero de varidveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas tem uma distribuicdo aproximadamente

normal. A descricdo do teorema ¢ feita a seguir de uma maneira mais formal, embora

simplificada.
Sejam as variaveis aleatérias continuas X X2 ... x, independentes,

identicamente distribuidas com densidades fi(x) e médias e variancias dadas por:

Elx,]=E[x,]=...... =E[x, J=u
Var[x,]=Var[x,]=...... =Var(x, =0’ (C.1)

e a variavel y, sua fungio densidade, f{y), média e variancia definidas por:
n
yn = Z'xk
k=1

f(y):fl(xl)*fz(xz)*---*fn(xn)

E[y]=m = E[x,]+ E[x,]+...+ E[x, ] (C.2)

m=npu

Var[yl= p* =Var[x,]+Var[x,]+...+Var{x,]

2 2

p- =no"

onde * representa convolugdo.

O teorema central do limite diz que sob certas condigdes f{y) se aproxima de
uma distribuicio Gaussiana 4 medida que o numero de variaveis n aumenta, com a
distribuigdo a seguir:

(y=-m)’

2
20°
e

1
fy)=
N (C.3)
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Se y ¢ propriamente escalado por %/, de tal modo que o limite da variancia
H

seja finito, entdo a Equaciio (C.3) se torna uma igualdade para n — . Se as
densidades f7x;) sdo razoavelmente concentradas proximo a y entdo a curva normal €

uma boa aproximagdo de f{y) mesmo para valores moderados de n [Papoulis (1965)].



Apéndice D

Método de Newton-Raphson

O problema de estimagdo de variaveis desconhecidas por minimizagdo (ou
maximizacio) de uma fungdo surge em varios contextos € aplicagdes e dentre as
varias abordagens que buscam solugio para o mesmo, estao presentes na literatura os
métodos iterativos. Dentre estes destaca-se o método de Newton-Raphson que se
baseia na expansio por série de Taylor e explora ambas as informagdes da primeira e
segunda derivadas da fungdo na determinagao da diregdo de busca da solugdo do
problema.

Nesta tese utiliza-se o método de Newton-Raphson para encontrar zeros de uma
funcio, ou seja, encontrar a raiz da equagao polinomial, f{x), que ¢ o estimador MAP
do pixel original. Deseja-se encontrar o valor de x para o qual f{x)=0, para os casos
dos filtros MAP com distribuicdo “a priori” log-normal. A busca da raiz ou de um

valor aproximado dela ¢ feita pela formulagao:

Y - f'(xk)
) (D.1)

Ko =

onde f '(x) corresponde a derivada primeira de f{x). O processo ¢ iterativo € para
inicializa-lo atribui-se uma primeira aproximagdo para X, que € O proprio pixel
’ ruidoso. Nota-se que f{x)=0, como se deseja, acontece quando x,,, =X, ou seja, na
convergéncia. O critério de parada neste trabalho, leva em conta o numero maximo

de iteracdes ¢ a estabilizagdo de x,,,, isto €, quando o valor de x,,,na iteracdo atual

¢ 0o mesmo da iteragao anterior.

D.1 Anilise de Velocidade de Convergéncia

A velocidade de convergéncia de um algoritmo iterativo para Convergir ao seu
resultado pode ser medida em termos da ordem de convergéncia e da taxa de

convergéncia. Um esquema iterativo converge geometricamente com ordem R se 0
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erro “ fi = fr u para um valor de & suficientemente grande for dado por [Lagendijk &
Biemond (1991)]:

R

~ ~

fen=Fol=xlfi 1o

~ K R>1

(D.2)

Assim sendo, x>0 corresponde a taxa de convergéncia. Um grande valor de x
corresponde a uma convergéncia lenta, enquanto que para um pequeno valor a
convergéncia ¢ rapida. Quanto maior a ordem de convergéncia de um algoritmo mais
rapido ele converge. Para R=1 o processo ¢ dito convergir lincarmente e neste caso €

conveniente escrever a Equacgdo D.2 da forma:

o~ 2lewti- 7.

(D.3)

e 0 <k <1.Para k=0 a convergéncia € dita ser superlinear ou em outras palavras o
processo iterativo termina dentro de um niimero finito de iteragdes, enquanto =1 a
convergéncia é sublinear [Lagendijk & Biemond (1991)]. O metodo de Newton-
Raphson apresenta uma taxa de convergéncia quadratica.

Varios pontos podem ser destacados com relagdo ao método iterativo de
Newton-Raphson, sdo eles:

i) a iteracdo pode nio convergir se a solugdo iterativa estiver distante da solugdo
verdadeira.

ii) mesmo que a iteragdo convirja, o ponto encontrado pode ndo ser 0 Maximo
global, mas possivelmente um méaximo local ou mesmo um minimo global. Para
evitar estas possibilidades é melhor usar vérios pontos de partida e na convergéncia

escolher aquele que ¢ maximo entre todos.



Apéndice E

Algoritmos de Classificagcdo do Software

SPRING Utilizados na Tese

Na etapa de classificagio das imagens filtradas foi utilizado o software
SPRING (Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas)
desenvolvido no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE, Sio José dos
Campos, para obtengdo dos resultados. O classificador pontual de Méxima
Verossimilhanca (MaxVer) e o classificador contextual ICM (Iterated Conditional
Modes) foram utilizados na fase de classificagdo € posteriormente foi aplicada a
transformada de Hough as imagens classificadas e binarizadas. A medida de
avaliacio da qualidade da filtragem proposta neste trabalho ¢ obtida do resultado da

aplicagdo desta transformada.
E.1 MaxVer

O algoritmo que descreve o método estatistico de Maxima Verossimilhanca
consiste das seguintes etapas [Frery (1993)]:

Passo 1. Estabelecer o numero de populagdes diferentes que aparecem na
imagem y.

Passo 2. Estabelecer a distribui¢do de cada uma dessas populagdes.

Passo 3. Estimar os parimetros relevantes para cada classe.

Passo 4. Atribuir cada pixel & classe cujo valor de verossimilhanga €
maximo, usando a informagao coletada.

A etapa 1 é realizada pela observagdo da imagem e o conhecimento prévio da
mesma, se existir. Na etapa 2 as distribui¢des sio estabelecidas conforme a analise
das caracteristicas fisicas do processo de formagdo da imagem envolvido. Na etapa 3
sio colhidas amostras representativas das classes estabelecidas na etapa 1 e
levantadas algumas medidas estatisticas tais como a média amostral, variancia
amostral, etc. Na etapa 4 ¢ feita a busca entre as classes estabelecidas na etapa 1,

aquela que apresenta a maxima densidade, em cada valor de pixel analisado. Esta
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técnica apresenta alguns incovenientes os quais podem levar o meétodo a nao
funcionar adequadamente, por ser derivado de algumas hipdteses ndo
necessariamente realisticas, tais como [Frery (1993)]:

i) equiprobabilidade de classes, isto é, dado que hd K classes presentes, a
probabilidade de que um pixel pertenca a uma dada classe € igual a dele pertencer a
outra.

ii) independéncia total, ou seja, a verdadeira classe de uma posi¢ao independe da
verdadeira classe das posi¢des vizinhas, € a observagdo em cada posi¢do independe

das observacdes nas vizinhas, dadas as respectivas verdades terrestres.
E.2 ICM

O algoritmo ICM foi originalmente proposto como uma forma de se obter uma
solucio MAP aproximada e mais tarde, ganhou o “status” de algoritmo com interesse
proprio [Frery (1993)].

Seja a densidade condicional para o pixel observado y(k,/) dados os estados (ou

classe) sy denotado por p; (¥(k,1)), e dada uma atribuigdo inicial para os estados

de todos os pixels a busca iterativa de uma configuragdo de equilibrio pode ser feita

pela regra de decisdo:

\l'l

>
PP p (kD) P21 S,

Wy

(E.1)

onde Sy, denota o conjunto dos estados para todos os pixels na vizinhanga de y(k,/) e

Pr[sk’ 1 1Sk, ,] corresponde 4 probabilidade condicional do estado s;; dados os estados

na vizinhanca de (k,]). A notagido da regra de decisdo expressa na Equacio E.1
denota que a escolha da classe (w; ou w;) ocorrera mediante o maior valor da
probabilidade “a posteriori” da classe, isto €, se o valor correspondente a classe 1 for
maior que o valor da classe 2 entdo o pixel y(k/) sera rotulado como pertencente a

classe 1 e vice-versa. A distribuigdo de Prlsk’, | S k,lJ ¢ dada por [Therrien (1989)]:

Pr[sk./ | Sk.l]: 'Zl"eXpl:_ _;?ZF/(Cj (k’l))}

(E.2)
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onde Z, é uma constante de normalizagdo determinada de tal forma que a soma das

probabilidades seja 1 e T ¢ o parametro denominado temperatura. Os termos F (C /.)

sdo funcdes dos estados dos pixels nos cliques C; e a soma ocorre sobre todos os
cliques que envolvem o pixel k/ [Therrien (1989)]. A Figura E.1 apresenta uma

estrutura de vizinhanca (4 pixels conectados) e o conjunto de cliques correspondente.

(a) (b)

Sral"

Figura E.1 - (a) Vizinhanga de um pixel (b) correspondente conjunto de cliques.

O expoente da Equaciio E.2 para a estrutura de vizinhanca apresentada na

Figura E.1 ¢ dado por:

1
- ?Sk.l [a + p, (Sk~l.l + Sk+l.1)+ b, (Sk,l—l + Sk )] (E.3)

No passo inicial um conjunto de classes ¢ escolhido de acordo com a expressdo

(classes equiprovaveis):

Wy

(k1)) i (&, D)

s

(E.4)

Os estados das iteracdes anteriores sdo usados para determinar os estados atuais

e os valores correspondentes de Pr[sk’, | S ,\,JJ. Estes valores sdo usados na Equac¢ao

E.1 para determinar o novo conjunto de atribui¢do de classes. O procedimento
finaliza quando a atribui¢io de classes nio muda de uma iteracio para outra
[Therrien (1989)]. No software SPRING a parada acontece quando a percentagem
de mudana de rétulos dos pixels, estabelecida pelo pelo usuério, € atingida.

A seguir apresentamos dois exemplos de classificagdo supervisionada da
imagem SAR580 filtrada pelo MAP gama em combinag¢do ao k-médias utilizando os

algoritmos MaxVer e ICM do software SPRING.

(@) (b)
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Figura E.2 —Algoritmos de Classificacdo (a) MaxVer (b) ICM.

Para a classificacio da imagem SAR580 (Figura F.11a) foram colhidos de
conjuntos de amostras de treinamento das classes de cultura e floresta, que sao
predominantes na imagem. O numero de amostras de treinamento em cada janela €
diferente, pois no caso de florestas € possivel adquirir conjuntos maiores que no caso
de cultura. As dimensdes dos conjuntos variaram de 35x35 a 100x100 pixels.

Com relacdo a imagem JERS481 (Figura F.21a, primeira coluna) sobre a
Floresta Nacional de Tapajés foram colhidas amostras de treinamento das classes
floresta e niio floresta (regeneragdo) com conjunto de amostras variando de 30x30
pixels a 100x100 pixels.

A imagem SAR real ZONE na (Figura F.21a, segunda coluna) ¢ uma regido
plana de campos de agricultura bem definidos, estradas e canais. Na classificagdo
foram definidas duas classes de cultura e ndo cultura, sendo que alguns conjuntos de
amostras da classe nio cultura variaram em torno de 15x15 pixels. Deve-se ressaltar
que para um numero pequeno de amostras de treinamento a variancia dos

estimadores das densidades condicionais aumenta.



Apéndice F

Resultados de Aplicacdo dos Algoritmos

Neste apéndice sdo apresentados os conjuntos de imagens utilizados para teste
dos algoritmos. Na primeira sego sdo apresentadas as imagens reais SAR obtidas em
amplitude e uma visada, em seguida o conjunto de imagens contaminadas
artificialmente pelo ruido “speckle” cuja distribuigio obedece a uma Rayleigh. Em
seguida sio apresentadas as imagens artificialmente contaminadas pelo “speckle”
com estatistica raiz de gama e na segio seguinte imagens SAR reais em amplitude e

multiplas visadas

F.1 Imagens Artificialmente Contaminadas pelo
Ruido “Speckle” com Estatistica de Imagens em

Amplitude e Uma Visada

As imagens artificialmente contaminadas pelo ruido foram resultados da
multiplicagdo ponto a ponto destas imagens originais com amostras de ruido com
média unitaria e que correspondem & estatistica do “speckle” em amplitude e uma
visada (Rayleigh). O “speckle” foi gerado utilizando a rotina random ‘rayl’ do
software MATLAB com parametro (‘backscatter”) 0.7963 [Medeiros et al. (1999)].
.No caso de geracio de “speckle” cuja estatistica corresponde a raiz quadrada da
gama foi utilizado o mesmo processo para geragdo de amostras que seguem a
distribuicdo Rayleigh, e calculamos a média de N distribuigdes Rayleigh obtendo-se
uma aproximagdio da fungdo densidade de probabilidade que descreve a raiz
quadrada da gama. A geragdo do padrio de “speckle” presente em imagens
amplitude com multiplas visadas poderia ter sido feita gerando diretamente uma
distribui¢do raiz quadrada da gama, no entanto, sem razdes especiais adotou-se a
mesma rotina de geracdo de “speckle” com distribui¢io Rayleigh para gerar a raiz

quadrada da gama.
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APTO
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Figura F.3 — (a) Imagem original e (b) seu respectivo histograma (c) imagem

contaminada pelo ruido “speckle” e (d) seu respectivo histograma.
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Figura F.4 — Imagem APTO filtrada pelo (a) MAP Gaus e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama ¢ (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.5 — Imagem APTO filtrada pelo (a) MAP Chi e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas

(c) MAP Ray e (d) seus respectivos histogramas.
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MAP Beta MAP Beta com k-médias MAP Beta com crescimento
de regido

MAP Log com crescimento
de regido

MAP Log com k-médias

Figura F.6 — Imagem APTO filtrada pelo (a) MAP Beta e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Log e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.7 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Gaus e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.8 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Chi e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas

(d) MAP Ray e (e) seus respectivos histogramas.
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Figura F.9 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Beta e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Log e (d) seus respectivos histogramas.
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Kuan

Figura F.10 — Imagens artificialmente contaminadas e filtradas pelo (a) Kuan e (b)
seus respectivos histogramas (c) “wavelets” e (d) seus respectivos histogramas.
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F.2 Imagens Reais SAR em Amplitude e 1 Visada

As imagens reais SAR utilizadas para exemplos ¢ testes dos filtros propostos
nesta tese e apresentadas na Figura F.11a sdo as seguintes:

i) A imagem real foi obtida por um sistema aerotransportado (SAR580) sobre a
regido de Freiburg na Alemanha, e corresponde a um pedago da imagem de 512x512
pixels, banda L, 1 visada e deteccdo linear com resolugdo de 1,5m/pixel.

ii) A imagem real da Figura 2.7¢ foi cedida pelo IEAv-CTA através do ITA e
corresponde a uma pequena imagem da regido de Cagapava (Vale do Paraiba-SP).
Esta ¢ uma imagem amplitude de 1 visada obtida pelo RADARSAT em novembro de
1998. Na imagem vé-se o Rio Paraiba e uma grande mancha mais escura que se trata

provavelmente de cultura de arroz.
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Figura F.11 — Imagens reais SAR em amplitude e 1 visada
(a) ruidosa e (b) seu respectivo histograma (c) histograma de (R).
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Figura F.12 — Imagem SAR580 filtrada pelo (a) MAP Gaus e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama ¢ (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.13 — Imagens reais SAR580 filtradas pelo (a) MAP Chi e (b) seus
respectivos histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.14 — Imagens reais SAR580 filtradas pelo (a) MAP Ray e (b) seus
respectivos histogramas (c) MAP Beta e (d) seus respectivos histogramas (e)
histogramas das imagens filtradas pelo MAP Log.
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Figura F.15 — Imagem real SAR filtrada pelo (a) Kuan e seu respectivo histograma
(b)"wavelets” e seu respectivo histograma.



Resultados de Aplicagao dos Algoritmos 142

F.3 Imagem Artificialmente Contaminada por

“Speckle” em Amplitude e Multiplas Visadas

LENA LENA (4 visadas)
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Figura F.16 — (a) Imagens original e ruidosa e (b) seus respectivos histogramas.
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Kuan

Figura F.17 — Imagem LENA filtrada pelo (a) Kuan e seu respectivo histograma
(b) “wavelets” e seu respectivo histograma.



Resultados de Aplicacdo dos Algoritmos

144

MAP Gaus

MAP Gaus com k-médias

MAP Gaus com crescimento
de regido

MAP Gama com k-médias

MAP Gama com

crescimento de regido

Figura F.18 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Gaus ¢ (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.19 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Chi e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas (¢) MAP Ray e

(f) respectivos histogramas.
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Figura F.20 — Imagem LENA filtrada pelo (a) MAP Beta e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Log e (d) seus respectivos histogramas.
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F.4 Imagens SAR Reais em Amplitude e Miltiplas

Visadas

As imagens reais SAR em amplitude e multiplas visadas utilizadas para teste
dos filtros propostos nesta tese e apresentadas na Figura F.21a sdo as seguintes:

i) A imagem JERS48! é uma parte da imagem de 3 visadas sobre a Floresta
Nacional de Tapaj6s, Para, Brasil, obtida em 26 de junho de 1993 pelo satélite JERS-
1.

ii) A imagem ZONE obtida por detecgao linear pelo ERS-1 apresenta 3 visadas
tedricas e é parte de uma imagem captada sobre uma regido rural plana na Holanda.

Esta imagem apresenta estruturas lineares como estradas ¢ canais.
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JERS481 (3 Visadas) ZONE (3 Visadas)

Figura F.21 ~Imagens reais SAR em amplitude e com multiplas visadas

(a) versdes ruidosas das imagens JERS481 e ZONE (b) seus respectivos histogramas
(c) seus respectivos histogramas da razéo de variancias R.
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Kuan

Figura F.22 — Imagens reais SAR filtradas pelo (a) Kuan e (b) seus respectivos
histogramas (c) “wavelets” e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.23 — Imagem JERS48! filtrada pelo (a) MAP Gaus e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.24 — Imagem JERS48! filtrada pelo (2) MAP Chi ¢ (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.25 — Imagem reais JERS48] filtrada pelos (a) MAP Ray e (b) seus
respectivos histogramas (c) MAP Beta e (d) seus respectivos histogramas (e)
histogramas das imagens filtradas pelo MAP Log.
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Figura F.26 — Imagem ZONE filtrada pelo (a) MAP Gaus ¢ (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Gama e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.27 — Imagem ZONE filtrada pelo (a) MAP Chi e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Exp e (d) seus respectivos histogramas.
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Figura F.28 — Imagem reais ZONE filtrada pelos (a) MAP Ray e (b) seus respectivos
histogramas (c) MAP Beta e (d) seus respectivos histogramas (e) histogramas das
imagens filtradas pelo MAP Log.



