Revista Brasileira de Cartografia (2014) N° 66/1, p. 29-43
Sociedade Brasileira de Cartografia, Geodésia, Fotogrametria e Sensoriamento Remoto
ISSN: 1808-0936

SEGMENTACAO DE IMAGENS SAR USANDO ABORDAGEM
PROBABILISTICA BASEADA NA DISTRIBUICAO GAMA

SAR Images Segmentation using Probabilistic Approach Based on Gamma
Distribution

Marcus Fabiano Silva Saldanha'?, Corina da Costa Freitas!, Sidnei Jodo
Siqueira Sant’Anna!

!Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Divisdo de Processamento de Imagens - DPI
Av. dos Astronautas, 1.758 — 12227-010 — S&o José dos Campos — SP — Brasil
marcus@dpi.inpe.br,corina@dpi.inpe.br,sidnei@dpi.inpe.br

2Diretoria de Servico Geograéfico - DSG
Quiartel General do Exército, Bloco “F”, 2° Piso, Setor Militar Urbano — 70630-901 — Brasilia — DF — Brasil
saldanha@dsg.eb.mil.br

Recebido em 31 de Marco, 2013/ Aceito em 02 de Novembro, 2013
Received on March 31, 2013/ Accepted on november 02, 2013

RESUMO

Adisponibilidade de imagens SAR polarimétricas e seu potencial de uso tém gerado a necessidade de desenvolvimento
de técnicas automaticas de processamento e andlise deste tipo de dado. Dentre estas técnicas se destaca a segmentagéo,
responsavel pela extragao automaética de fei¢Oes a partir de uma cena para uma tarefa posterior. Para o desenvolvimento
dos algoritmos de segmentagdo é comum adotar modelos estatisticos para explicar o comportamento dos dados. Este
trabalho tem por objetivo avaliar comparativamente os resultados de segmentagdo de dois algoritmos especificamente
desenvolvidos para trabalhar com dados SAR. O primeiro algoritmo, denominado SegSAR, foi desenvolvido para
trabalhar com dados em intensidade e utiliza propriedades estatisticas das distribuicbes Gama e Gaussiana para efet-
uar a segmentacdo. O segundo algoritmo, denominado PolSeg, adota a distribuicdo Wishart como modelo para dados
polarimétricos representados pela matriz de covariéncia e a distribuicdo Gama para dado monocanal em formato de
intensidade. A andlise comparativa é efetuada utilizando a simulacéo de dados SAR monocanal no formato de intensidade.
Os resultados obtidos mostraram que o PolSeg apresentou melhores indices de ajustes para medidas quantitativas que
avaliam propriedades de forma, dimensao e intensidade dos segmentos. Estas medidas foram, respectivamente, 111%,
3% e 60% melhores que aquelas obtidas pelo SegSAR. Além disso, o PolSeg gera uma quantidade de regifes mais
proxima da imagem de referéncia e, em média, 10 vezes menor que 0 SegSAR. O tempo computacional dispendido
pelo PolSeg €, em geral, 4,5 vezes menor que o gasto pelo SegSAR.

Palavras chaves: Segmentacdo de Imagens SAR, RADAR, SegSAR, PolSeg, Modelagem Estatistica.

ABSTRACT

The availability of polarimetric SAR images and its potential use have generated a need for developing automated
techniques for image processing and analysis. Among these techniques can be highlighted the segmentation, used for
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automatic extractions of features from scenes for future tasks. The development of segmentation algorithms is usually
based on statistical models to explain the patterns of the data. This paper aims to evaluate the segmentation results of
two algorithms, especially designed for SAR data processing. The first algorithm, called SegSAR, was developed for
SAR intensity data, employing the statistical properties of Gaussian and Gamma distributions to segment the data. The
second algorithm, called PolSeg, adopts the Wishart distribution as the model for the polarimetric data and Gamma
distribution for single channel data in intensity format. The comparative analysis is done using simulated SAR intensity
data. The results showed that the PolSeg presented better quantitative measurements that assess properties of shape,
size and intensity of the segments. These measures were respectively 111%, 3% and 60% better than those obtained
by SegSAR. In addition, the PolSeg generates an amount of regions closer to the reference image and, on average, 10
times less than the SegSAR. The computational time spent by PolSeg is, in general, 4.5 times lower than that consumed

by SegSAR.

Keywords: SAR Image Segmentation, RADAR, SegSAR, PolSeg, Statistical Modeling.

1. INTRODUCAO

Diversos campos da atividade humana
atualmente tém utilizado imagens obtidas
por sensores remotos para obter informagdes
a respeito da superficie terrestre. Dentre 0s
tipos de sensores disponiveis para obtengédo
de informagOes destaca-se o radar de abertura
sintética (SAR), pela sua capacidade de gerar
imagens em praticamente qualquer condigéo
climatica e possuir fonte de energia prépria para
imagear o alvo.

A existéncia de grande numero destes
sensores de radar, associado a aquisicao
continua de imagens da superficie terrestre,
tem ocasionado a disponibilizacdo de um
enorme volume de dados. O potencial destes
dados para as atividades humanas tem sido
mostrado nas aplicacbes onde a cobertura de
nuvens inviabiliza o uso de imagens Oticas,
tais como, monitoramento de florestas tropicais
(SERVELLOcetal., 2010) e mapeamento de areas
de inundagbes (MARINHO et al.,2012), bem
como, nas aplicagdes de detecgéo de deformagéo
da superficie terrestre (Paradella et al., 2012).
Este panorama, associado as propriedades
peculiares do dado SAR devido a sua formacéo e
geracdo, demanda o desenvolvimento de técnicas
automaticas e especificas para processamento
e andlise deste tipo de imagens. Dentre estas
técnicas destaca-se a segmentacao de imagens.

Uma abordagem comumente adotada no
desenvolvimento dos algoritmos de segmentacgao
de dados SAR é a probabilistica. Esta abordagem
se baseia na suposi¢édo que o sinal de retorno dos
alvos contidos numa cena pode ser modelado
por distribuigdes estatisticas. Sendo assim, a
adocdo desta suposi¢éo faz com que o preciso

conhecimento das propriedades estatisticas e a
adocdo de uma modelagem apropriada se torne
fundamental para obter resultados confiaveis na
segmentacgéo das imagens.

As propriedades estatisticas de dados
SAR sdo utilizadas em varios algoritmos de
segmentacéo, tais como 0 MUM (Merge Using
Moments), descrito em Oliver e Quegan (2004),
0 SegSAR apresentado por Sousa Junior (2005),
0 PolSeg, descrito em Saldanha et al. (2012),
e varios outros relatados por Weisenseel et al.
(1998), Benboudjema et al. (2007), Pellizzeri et
al. (2003), Lombardo e Oliver (2002), Skriver
et al. (2002), Bombrum et al. (2011), Beaulieu
e Touzi (2004) e Hansch et al. (2008).

Além de técnicas baseadas em abordagem
probabilistica, diversas outras tém sido usadas
na segmentacdo de dados SAR monocanal.
Dentre estas se encontram as que tomam
por base a limiarizagdo de histograma, com
trabalhos realizados por Lee e Jurkevich (1989),
Smith (1996), Zaart et al. (1999), e Orbanz e
Buhmann (2005); as baseadas em wavelet, com
pesquisas desenvolvidas por Shi et al. (2004);
as fundamentadas em técnicas de contornos
ativos, com trabalhos apresentado por Shuai et
al. (2007) e Ayed et al. (2005); e as baseadas
em teoria de grafos, como o trabalho de Xu et
al. (2007).

Tanto 0 SegSAR quanto o PolSeg possuem
propriedades e inovagdes importantes por se
tratarem de algoritmos hibridos, que utilizam
métodos hierdrquicos de piramide, técnicas
de crescimento e agrupamento de regides, de
deteccdo de regides heterogéneas, e de ajuste
de bordas. As diferencas primordiais destes dois
algoritmos consistem em que o primeiro efetua
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segmentacgdes somente de dados em intensidade
e utiliza, na grande parte de sua fundamentagéo,
propriedades da distribui¢do Gaussiana, enquanto
que o segundo foi desenvolvido para dados
polarimétricos, e é totalmente fundamentado em
propriedades da distribuigdo Wishart paraa matriz
de covariancia complexa e, consequentemente,
em propriedades da distribuicdo Gama para
dados monocanal, a qual é mais adequada
para dados em intensidade. Saldanha et al.
(2012) apresentam uma analise comparativa
preliminar entre estes dois algoritmos, baseada
em uma unica imagem do sensor R-99B e em
uma Unica medida descrita pela razdo entre a
intensidade dos pixels e a intensidade média
dos segmentos, refletindo a homogeneidade dos
segmentos. Os resultados apontam para uma
possivel superioridade do algoritmo PolSeg com
relacdo ao SegSAR. Como este experimento
foi realizado utilizando dados monocanais e em
intensidade, acredita-se que esta superioridade
do Polseg se deva tdo somente a modelagem mais
apropriada dos dados realizada neste algoritmo.

Dentro deste contexto, o presente trabalho
tem como objetivo realizar um estudo comparativo
aprofundado dos algoritmos PolSeg e SegSAR.
Para tal, é utilizado, como dados de entrada para
as segmentacdes, um conjunto de 100 imagens
simuladas. Estes dados representam imagens de
radar monocanal no formato intensidade, sob a
suposicéo de que os pixels dentro de cada regido
sdo independentes e identicamente distribuidos
segundo uma distribuicdo Gama. A avaliacao
destas segmentacdes é efetuada comparando-se
as segmentacdes dos dois algoritmos com uma
imagem de referéncia (phantom) a partir da qual
as imagens simuladas foram originadas. Nesta
avaliacéo utilizou-se as medidas quantitativas de
ajuste de forma, posicédo, dimens&o e intensidade
média das regides, propostas por Delves et al.
(1992).

Este trabalho esta organizado da seguinte
maneira: na se¢do 2 é efetuada uma descricao dos
segmentadores SegSAR e PolSeg; na secdo 3 é
descrita a metodologia empregada neste trabalho
para atingir os objetivos propostos; a avaliacdo
dos resultados é realizada na se¢éo 4, e por fim,
as conclusdes sdo apresentadas na secdo 5.

2. ALGORITMOS DE SEGMENTAGCAO:
SEGSAR E POLSEG

O objetivo da segmentacdo € particionar
a imagem em um conjunto de regides
distintas e uniformes com relagdo a alguma
propriedade, como o nivel de cinza, textura ou
cor (ROSENFELD e KAK, 1982). Conforme
apresentado por Gonzalez e Woods (2002), os
métodos de segmentacdo de imagem baseiam-
se em duas propriedades basicas dos pixels
com relacédo a sua vizinhanga: descontinuidade
e similaridade. A segmentagcdo de imagens
SAR segue 0 mesmo principio aplicado para
as imagens oOticas, podendo ser feita por meio
de deteccéo de bordas e de similaridades entre
pixels.

A deteccdo de bordas tem como meta
a separacdo de areas por meio de mudancas
nos valores dos pixels, originando os métodos
baseados em contornos. Por sua vez, a deteccao
de similaridades é realizada por meio do uso
da uniformidade interna das regides existentes
nas imagens em relacdo a algum paréametro, tal
como a intensidade dos valores dos pixels, dando
origem aos métodos baseados em regides.

As caracteristicas de descontinuidade
e similaridade, entretanto, sofrem influéncia
de ruidos e por isso nem sempre podem ser
deterministicamente modeladas de forma
adequada, o que acaba implicando no uso de
modelos probabilisticos. Devido a este fato, boa
parte das abordagens usadas para fundamentar o
desenvolvimento dos algoritmos de segmentacao
de imagens adotam modelagens estatisticas para
explicar o comportamento dos dados contidos
em uma cena. Um modelo comumente usado nos
dados SAR é o multiplicativo (FREITAS et al.,
2005). Este modelo, toma por base a suposicao
que, sob certas circunstancias (TUR et al., 1982),
o valor observado em cada célula de resolucao de
uma imagem SAR é a ocorréncia de uma variavel
aleatdria Z dada por,

Z=X-Y @
onde X é a variavel aleatoria que modela
a componente da informacdo retroespalhada
pelos alvos, comumente denominada por
retroespalhamento e Y é a variavel aleatdria que
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modela o ruido speckle. Para dados oriundos
dos sensores SAR, dependendo do grau de
homogeneidade das diferentes regides imageadas,
as distribuicdes associadas a modelagem de X
variam, produzindo diferentes distribuicGes para
representar Z (FRERY et al., 1997; FRERY et
al., 2007).

Oliver e Quegan (2004) fazendo uso das
caracteristicas dos dados gerados pelo SAR e
do modelo multiplicativo, definiram dois tipos
de modelos para representar as imagens SAR: 0
cartoon (manchas), para o qual se supde que as
imagens sdo compostas por regides, separadas
por bordas, dentro das quais o retroespalhamento
possui um valor constante; e o texture (textura)
para o qual se supde uma variagdo interna no
retroespalhamento dentro de cada regido. Estes
dois modelos de representacéo tém sido adotados
no desenvolvimento de diversos algoritmos.

Dentre os algoritmos existentes que
usam a modelagem estatistica e 0 modelo de
representacdo de dados definidos por Oliver
e Quegan (2004) para realizar a segmentacao
de imagens SAR monocanais pode-se citar
0 MUM, proposto por Cook et al. (1994), o
RWSEG, proposto por White (1986), 0 SegSAR,
desenvolvido por Sousa Junior (2005), e o
PolSeg (Saldanha et al., 2012), desenvolvido
para trabalhar com dados polarimétricos, e
que tem, cCOMo €asos especiais, a segmentacao
de dados univariados e multivariados em
intensidade. Por apresentarem caracteristicas de
concepgdo e de implementacdo semelhantes, e
por serem alvos de comparacdo neste trabalho,
os algoritmos SegSAR e PolSeg séo discutido a
seguir mais detalhadamente.

2.1. O algoritmo SegSAR

O SegSAR foi desenvolvido para processar
dados multivariados polarizados em intensidade
e e considerado um algoritmo hibrido por fazer
uso das técnicas de crescimento de regides, de
agrupamento de regides, de ajuste de bordas e
de separacéo de regides ndo homogéneas. Além
disso, pode ser considerado multi-nivel, uma vez
que faz uso do critério de piramides hierarquicas
(JAIN, 1989) para comprimir os dados antes de
iniciar o processamento e hierarquico, ja que usa
informacdes de um nivel de compressao para a
segmentacdo da imagem no outro nivel (Sousa
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Junior, 2005). O algoritmo além de realizar a
segmentacdo de imagens SAR também processa
imagens Oticas, e pode adotar tanto 0 modelo
de manchas como o modelo de textura para
representar os dados.

Os parametros de segmentacdo usados
para realizar a segmentacdo no SegSAR séo: o
modelo de representacdo dos dados (manchas
ou textura), o tipo de imagem (Gptica ou de
radar), o limiar de similaridade usado nos
testes de crescimento e agrupamento de regifes
(valor em dB), a area minima para a definigdo
de uma regido (em quantidade de pixels), o
nivel de confianca adotado para todos os testes
estatisticos e, finalmente, o nivel maximo de
compressdes desejado.

A segmentacéo realizada no SegSAR
tem inicio com a compressdo em piramides da
imagem a ser segmentada até o nivel maximo
de compressao selecionado. No processo de
compressdo a imagem de entrada é considerada
a base da piramide, a qual em cada nivel de
compressdo tem sua dimensdo em linha e em
coluna reduzida pela metade. Nesta reducéo
uma nova imagem é gerada na qual cada pixel é
formado pela média de quatro pixels da imagem
no nivel anterior. Apds a compressao tem inicio
0 processo de crescimento de regides, onde
cada pixel é considerado como uma regiao.
A selecdo do pixel a partir do qual ocorrera o
processo de crescimento € feita sobre uma lista
gerada de forma aleatdria contendo os pixels
da imagem. Apos o término do crescimento de
regides tem-se uma imagem segmentada com
resolucdo degradada, devido as compressdes
aplicadas sobre a imagem original. O préximo
passo € a descompressao dos dados, onde as
regides formadas na segmentagdo passam a
ser representadas por regiées com o quadruplo
do nimero de pixels. Dado o aumento da
resolucdo da imagem, as bordas geradas podem
ser grosseiras, com isso aplica-se um ajuste de
bordas para melhorar a segmentacao.

No algoritmo SegSAR sdo consideradas
trés diferentes situacGes durante o processo de
crescimento de regides: agrupamento pixel a
pixel, pixel a regido e regido a regido. Existe um
teste especifico para cada uma destas situacées.
O agrupamento de dois pixels é realizado usando
a distancia Euclidiana e o limiar de similaridade.
Um teste baseado na distribuicdo Gama é
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empregado para agrupar um pixel a uma regiéo,
0 qual consiste em determinar a probabilidade
deste pixel pertencer a regido. Duas regides
sao agrupadas pelo algoritmo aplicando o
teste t-Student, que é usado para comparar a
igualdade da média para dados distribuidos
de acordo com uma Gaussiana. A justificativa
para 0 emprego de testes t no agrupamento de
regides do algoritmo SegSAR, é que, para dados
comprimidos, a distribuicdo Gama se aproxima
de uma distribuicdo Gaussiana para numero
equivalente de visadas suficientemente grande
(YANASSE et al., 1995).

2.2. O algoritmo PolSeg

O PolSeg foi desenvolvido para segmentar
dados SAR multivariados polarimétricos e
usa as mesmas técnicas de processamento
adotadas no SegSAR, podendo ser por este
motivo classificado como hibrido. Além disso,
o0 algoritmo também faz uso de processamento
multi-nivel e hierarquico, trabalhando com
imagens comprimidas em diversos niveis, de
acordo com o critério de piramides hierarquicas.

O algoritmo PolSeg faz uso do modelo de
manchas para representar os dados SAR e da
modelagem estatistica, viamodelo multiplicativo,
para realizar a segmentacdo. Os parametros de
segmentacdo usados no algoritmo sdo: nivel
de compressdo maximo desejado, niveis de
confianca para os testes estatisticos realizados
nos processos de crescimento e agrupamento
de regibes, 0 nimero maximo de ciclos para o
crescimento e agrupamento de regides, e a area
minima (em pixels) das regides no resultado final
da segmentacéo.

O processo de segmentacdo no PolSeg
é realizado em trés fases, as quais por sua vez
foram divididas em mddulos de processamento
individuais. A primeira fase é constituida dos
modulos de Entrada de Dados, Geragdo da
Matriz de Covariancia, Compressao da Imagem
e Segmentacdo. No médulo Entrada de Dados é
calculado o nivel maximo de compressao possivel
e sdo definidos pelo usuario os parametros a
serem usados na segmentacdo. O modulo de
Geracao da Matriz de Covariancia é responsavel
pelo calculo da matriz de covariancia a partir
dos dados de entrada. A matriz de covariancia
é entdo comprimida no modulo de Compressao

da Imagem, para o nivel selecionado pelo
usuario no médulo de entrada de dados. Este
dado comprimido é segmentado, no mddulo
de Segmentacdo, por meio do processo de
crescimento de regides, usando o teste de hipotese
baseado na distribuicdo Gama para a matriz de
covariancia formada por um Unico elemento, ou
usando o teste baseado na distribui¢cdo Wishart
para matrizes de covariancia de ordens maiores
que um. A descricdo do teste de igualdade de
médias para distribuicbes Gama usado pelo
algoritmo é apresentada na se¢do 2.2.1, enquanto
que a descricdo do teste de igualdade de matrizes
de covariancia sob a hipotese de distribuicdo
Wishart pode ser encontrado em Conradsen et
al. (2003).

A segunda fase de processamento é
formada pelos modulos: Descompressdo da
Imagem em um nivel, onde o resultado obtido
no médulo de Segmentacdo € descomprimido
para ser usado como base para 0 processamento
pelos moédulos subsequentes; Ajuste de Bordas,
onde as regides segmentadas no nivel superior
tém seus contornos “refinados”; Analise de
Homogeneidade, onde as regides segmentadas
sdo submetidas a um teste de homogeneidade
considerando a distribuicdo Gama; Segmentacao
de Regides Heterogéneas, onde as regides
rejeitadas na analise de homogeneidade sao
submetidas a novo processo de segmentacéo
por crescimento de regides; e Agrupamento de
Regides, onde uma regido é agrupada a outra
regido adjacente dependendo do resultado do teste
de hipdteses. A segunda fase de processamento
é repetida até que o nivel de compresséo atinja
0 mesmo nivel da imagem de entrada.

A terceira e Gltima fase de processamento
consiste dos mddulos de Area Minima e Saida de
Dados. As regiGes com nimero de pixels menor
que o limiar definido pelo usuario no médulo de
Area Minima so agrupadas as regides vizinhas.
A imagem segmentada final é armazenada em
disco rigido no modulo de Saida de Dados.

Para realizar o processo de crescimento de
regides no PolSeg, envolvendo agrupamentos
pixel a pixel, pixel a regido e regido a regiao,
é usado o teste de hipdtese de igualdade de
matrizes de covariancia. Para dados monocanais
em intensidade, situacdo analisada neste
trabalho, este teste estatistico reduz-se ao teste
de igualdade de médias de varidveis aleatérias
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possuindo distribuicbes Gama. Este fato, em
particular, faz com que o PolSeg possua uma
modelagem estatistica mais adequada e rigorosa
para os dados SAR em intensidade, quando
comparada a modelagem utilizada pelo SegSAR.

As principais caracteristicas dos dois
algoritmos comparados sdo apresentadas
resumidamente na Tabela 1.

2.2.1. Teste de igualdade de médias para
distribuicdes Gama

Para o caso de dados em intensidade de
regibes homogéneas (backscatter constante), a
variavel aleatdria representando a média de m
pixels independentes possui uma distribuicdo
Gama com parametros n e b. Neste caso, n
depende de m e do nimero de visadas do dado
de intensidade da entrada, e o parametro b esta
relacionado a intensidade média da regido.

Considere agora duas regides, sendo a
média dos dados de intensidade destas regides
representadas pelas variaveis aleatdrias X e
Y . Estas varidveis aleatdrias sdo distribuidas
conforme uma Gama, G(n,,b,) e G(ny, by), com
funcdo densidade de probabilidade dada por:

. _n" -1 nz
f(Zvnv’ﬂv) - F(nv)ﬁv’q" z exp{ /jv } (l)

onde, n pode assumir x ou'y.

Neste caso, o teste usado no PolSeg para
agrupar duas regides consiste de um teste de
igualdade dos parametros b, e by. Pode-se provar
que, sob a hipotese nula, H bX:by:b, a razdo
Y / X possui uma distribui¢éo F, de modo que:

Y

—=~F(2n,,2n,)

X ' )

A regido critica do teste se apresenta na
forma:

Z< ou Z>

/? - ql /? = q2 (3)

onde, g, e g, sdo obtidos pelos centis da
distribuicdo F com 2n e 2n, graus de liberdade.
O algoritmo PolSeg usa o teste descrito

acima para obter a segmentacdo do dado SAR,
durante o processo de crescimento de regides,
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Tabela 1: Principais caracteristicas dos algoritmos
SegSAR e PolSeg

Caracteristicas SegSAR PolSeg
Hibrido,
Tipo de multibandas, Hibrido, multibandas,
algoritmo multi-nivel e multi-nivel e hierarquico
hierarquico
. SAR polarizados SAR polarimétricos
Tipo de dados . . -
em intensidade e | complexos e polarizados
processados L. . .
6ticos em intensidade
Distribuicao
S Wishart para dados
Distribuicao .
Modelagem ] polarimétricos; e
o Gaussiana e S
estatistica o distribuicdo Gama para
distribuicdo Gama .
dados monocanais em
intensidade

para agrupar dois pixels, ou um pixel a uma
regido ou duas regides. Cabe mencionar que 0s
valores de n, e n_serdo diferentes para cada nivel
de compressdo. Estes valores sdo calculados a
cada nivel considerando o numero de visadas
dos dados da imagem em intensidade e a
autocorrelacdo espacial dos pixels.

3. METODOLOGIA

Para atingir os objetivos deste trabalho,
foi desenvolvida uma metodologia baseada nas
fases a seguir relacionadas:

a) Obtencdo de imagens SAR simuladas;

b) Segmentacdo das imagens simuladas;

c) Obtencdo das métricas de avaliacdo das
segmentagoes;

d) Anélise dos resultados.

Asequir, é feita uma descricdo destas fases.

3.1. Obtencéo de imagens SAR simuladas

O uso de imagens simuladas permite a
conducdo de experimentos controlados, isto é,
experimentos cujo comportamento dos alvos é
conhecido a priori, além de permitir a realizacéo
de avaliagdes sem a influéncia de uma imagem
particular.

Inicialmente foi criada uma imagem de
referéncia (phantom), com 240 x 240 pixels,
contendo 6 classes distintas, distribuidas em
29 regides. Para que a imagem simulada se
assemelhasse a umaimagem real, as intensidades
médias das classes foram determinadas a partir
de uma imagem SAR real. Aimagem usada para
este fim foi adquirida na regido de Paulinea, SP,
pelo sensor R99B da Forga Aérea Brasileira
(FAB), na banda L (23,9 cm de comprimento de
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onda ou 1,27 GHz), polarizacdo HH, em 27 de
junho de 2007. Na Tabela 2 s&o apresentados 0s
valores das intensidades médias das seis classes,
utilizados no processo de simulacéo.

Na Figura 1(a) é apresentada a imagem
phantom, contendo as 29 regides. O nivel de
cinza nestas regifes representam as intensidades
médias. Para gerar uma imagem simulada, o
valor de cada pixel em cada regido foi obtido
atraves da geracao aleatdria da ocorréncia de uma
variavel possuindo uma distribuicdo Gama, com
uma visada, e com média dada pela intensidade
média da respectiva regido. O exemplo de uma
imagem simulada é apresentado na Figura 1(b).
Este processo de simulacdo foi utilizado para
a geracdo de um conjunto constituido por 100
imagens simuladas.

3.2. Segmentacao das imagens simuladas

As segmentacdes das imagens simuladas
foram realizadas utilizando, em ambos os
algoritmos, sete valores distintos dos parametros
nivel de confianga (variando de 80% a 99,9%),
seis valores do parametro nivel de compressao
(variando de 2 a 7), e um valor fixo de 15 pixels
como area minima para a definicédo das regides.
Para 0 SegSAR foi adotado ainda um valor igual
a 0,6 dB para o parametro similaridade.

Para cada combinagdo de parédmetros,
em ambos os algoritmos, foram segmentadas
todas as 100 imagens do conjunto de imagens
simuladas, totalizando 4.200 segmentacdes para
cada algoritmo.

) (@) o b
Fig. 1 - Imagens originais (a) de referéncia
(phantom) com os contornos das regides (b)
SAR simulada.

Tabela 2: Intensidades médias das classes

utilizadas na simulagéo dos dados

Classes Intensidade Média
(x 104

1 7,61

128,59
29,63
14,06
48,93
18,70

OO |WIN

3.3. Obtencao das métricas de avaliacdo das
segmentacoes

Uma maneira de avaliar o desempenho
de um algoritmo de segmentacao € comparar 0s
resultados obtidos com um resultado esperado.
Neste trabalho, este resultado esperado é
constituido pela imagem de referéncia (phanton)
apresentada na Figura 1(a). As medidas
quantitativas apresentadas em Delves et al.
(1992), e descritas a seguir, foram entéo utilizadas
para realizar a avaliacdo das segmentacoes.

Segundo Delves et al. (1992), o coeficiente
de ajuste entre as regides da imagem de referéncia
e as respectivas regides segmentadas pode ser
calculado por critérios de posicéo, valor médio
dos pixels da regido, dimenséo e forma. Sendo
assim, considere R e S as imagens de referéncia
e segmentada, de mesma dimenséo, com | linhas
e ¢ colunas, particionadas respectivamente em
J e K regides. Sejam as regides de R denotadas
por r, j=1,.J, e as regioes de S denotadas
por s, k = 1,...,K. O processo de ajuste é
efetuado de maneira que para cada regido de R
seja selecionada uma regido em S que melhor
a represente. Para esta selecdo sdo definidas
inicialmente, para todos os pares de regioes (rj,
s)i=1..J,ek=1,..K, as sequintes medidas
entre regides:

X F)— X S 5
a15,) = 1)) = p1,(s,) (5)

) C

e, () = 11, (5, ©)

ﬂ(rj,sk) = i
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s )_\d<r,->—d(sk)] 7
ST () v d(s,) v
)= (sy) ©
ﬂm&kﬁﬂw+m®0
onde m (t) e my(t) representam,

respectivamente, os valores médios das abcissas
e das ordenadas da regido t, (isto é, (mx(t),my(t))
representa o centro geomeétrico da regido t); d(t)
€ 0 numero de pixels da regido t; e m (t) € o nivel
de cinza médio dos pixels da regido t. Portanto,
a(rj,sk) e I(rj,sk) representam, respectivamente,
as distancias entre as coordenadas dos centros
geométricos das regides res,; g(rj,sk) representa
a porcentagem da discrepancia do nimero de
pixels das regides r, e s,, em relacao ao total
de pixels destas regides; e f(rj,sk) representa a
porcentagem da discrepancia das intensidades
médias das regides r; e s, , em relacao a soma de
suas intensidades.

Sobre estas medidas, sdo definidas as
seguintes matrizes, de dimensao JxK:

c=(g,) . : _d{rns,)
=Wk )y k- 9k “d(r Us,) ©
]
F :(f;k )‘]‘K :_fjl\ = (10)

alryo5 )+ Plryosi )+ 03[ s, )+ 90,5, )]
i

Os elementos g, da matriz G fornecem
indicacOes sobre a sobreposicédo entre os pares de
regides (rJ., s)- Valores destes elementos iguais a
1 indicam uma perfeita sobreposicéo das regides,
e valores iguais a zero indicam que as regifes sdo
disjuntas (Lucca, 1998). Os elementos da matriz
F fornecem uma medida de ajuste entre os pares
de regibes, considerando o tamanho, posicéo,
forma e valor do nivel de cinza das mesmas.
Para cada regido r da imagem de referéncia R,

Saldanha M. E. S. et al.

define-se como sua regido ajustada, a regido de S
que fornecer o minimo valor de fjk (k=1,....K).A
regido ajustada de r; é denotada por sj*, j=1,..J.

Depois de identificadas as regides ajustadas
correspondentes para todas as regides da imagem
de referéncia, a qualidade da segmentacédo pode
ser computada a partir das seguintes medidas
de ajuste de intensidade (M ), posicdo (M
dimensao (M, ) e forma (M, ):

pos) !

Mval(rjlsij()zl_¢(rjlsijk) (11)
s a(r,s)+A(r.,s
My 5 =1 - D A) )
Mdim(rjls;)zl_}/(rjls;) (13)
Mo (r,5°)=0" (14)

Estas medidas quantificam o ajuste
individual de cada regido j (j = 1,...,J). Para
mensurar o ajuste de uma imagem segmentada,
é computada, para cada uma das medidas de
ajuste, a média aritmética sobre todas as J
regides de modo a obter um valor global para

cada medida, denominadas m.,, M, M, €
M, - Estas medidas estao contidas no intervalo
[0,1], sendo O o pior nivel de ajuste e 1 o melhor.
E possivel ainda definir uma medida geral de
ajuste das regides, computando a média das

citadas medidas:

M _ val + I\Wpos +M
geral 4

+M (15)

<

dim for

3.4. Analise dos resultados

Para cada segmentacéo realizada foram
computadas as médias (sobre o conjunto de
regides da imagem de referéncia) das medidas de

ajuste de posicao (), de ajuste de intensidade
(m,, ), de ajuste de dimensdo (m, ), de ajuste

de forma (1, ) e de ajuste geral (M_, ). Alem
disso, apos a execucdo das 100 segmentacdes,
para uma dada configuracdo de paréametros,
foram computadas a média e o desvio padrédo
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de cada medida, denotadas por v ,M,,, M,
M, s € M, respectivamente. O nimero médio
de regides e o tempo médio de processamento
também foram utilizados na andlise. Estas
estatisticas foram utilizadas para identificar os
valores dos parametros que proporcionaram
0 melhor resultado de segmentacdo para cada
um dos algoritmos analisados. Por fim, estes
melhores resultados foram comparados para se
determinar se havia diferenca significativa entre

eles.
4. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentadas analises
comparativas entre os resultados obtidos com
0 processamento de dados SAR realizados com
0 SegSAR e o PolSeg, para o conjunto das 100
imagens simuladas. A comparacao é baseada no
nimero médio de regiBes, no tempo médio de
processamento, e nas métricas de avaliacdo de
segmentacgéo apresentadas na subsecao 3.3.

Na Figura 2 € apresentado o nimero
médio de regides geradas na segmentacdo final
dos algoritmos SegSAR e PolSeg, para diferentes
valores de nivel de compressdo maximo e
de niveis de confianca. O tempo médio para
efetuar estas segmentacdes é apresentado na
Figura 3. Percebe-se na Figura 2(a) que, para o
SegSAR, a partir do nivel de compressao maior
que trés, a quantidade de regides geradas na
segmentacdo diminui com o aumento do nivel
de confianca adotado na segmentacdo. Este
comportamento também é observado para o
PolSeg (Figura 2(b)), mas para todos 0s niveis
de compressdo. Na Figura 3(a) nota-se que o
tempo de processamento do SegSAR oscilou
de valores altos a valores baixos a cada nivel
de compresséo. Para o PolSeg pode-se verificar
que a partir do nivel de compressdo maior ou
igual a cinco o tempo de processamento tende a
diminuir com o aumento do nivel de confianga.
Em média, para todos os niveis de confianca e de
compressdo, 0 SegSAR gera aproximadamente
dez vezes mais regifes, com um tempo de
processamento 4,5 vezes superior ao PolSeg.

Da comparacéo dos resultados apresentados
nestas figuras pode-se afirmar que o PolSeg
obteve um resultado superior ao obtido pelo
SegSAR, no sentido que o PolSeg foi capaz
de gerar um ndmero de regides mais proximo

ao numero de regides contidos na imagem
de referéncia (29 regiGes) com um tempo de
processamento significativamente inferior ao
obtido com 0 SegSAR.

Os resultados das medidas de ajuste obtidos
na aplicacédo dos algoritmos SegSAR e PolSeg
séo apresentados nas Figuras 4 a 8. Nestas figuras
as curvas ilustradas nos gréaficos representam os

valores medios das medidas de ajuste (M, , M,

, My,» M, € M, ) paracadanivel de confianca
ao variar o nivel de compressao. Estes valores
médios foram calculados sobre as segmentagdes
das 100 imagens simuladas.

A partir de uma inspecdo visual dos
graficos ilustrados nestas figuras pode-se notar que,
com excec¢éo da medida de ajuste de posicao obtida
com o SegSAR, ambos os algoritmos apresentaram
0s menores valores de medidas de ajuste (piores
resultados) no nivel de compressdo maximo
igual a dois, ressaltando a importancia do método
hierarquico de pirdmides. A partir deste nivel os
valores das medidas tendem a se estabilizar.

Pode-se observar que para 0 SegSAR o
nivel de confianga praticamente ndo interfere nos
resultados das medidas, independentemente do
nivel de compressao adotado. Nota-se também
que ao aumentar o nivel de compressao ocorre
uma leve variacdo nas medidas, a qual se
apresenta na forma de valores altos e valores
baixos intercalados. Para o PolSeg, o uso de
niveis de confianca com valores mais baixos
acarreta em maiores valores para as medidas
de ajuste, independentemente do nivel de
compressédo adotado. A consequéncia direta da
diminuigdo do nivel de confianga é 0 aumento na
quantidade de regides, o qual pode ser constatado
na Figura 2(b), e consequente aumento do tempo
de processamento, conforme pode ser verificado
na Figura 3(b). Nota-se ainda que com 0 aumento
do nivel de compressdo ocorre um aumento
nos valores das medidas, 0s quais tendem a
se estabilizar a partir do nivel de compressao
igual a quatro. Este resultado indica que ao
aumentar o nivel de compressdo, a influéncia do
ruido speckle, que causa incerteza na definigdo
das regifes dificultando a segmentacéo, é
minimizada melhorando o desempenho do
algoritmo.

A fim de constatar estatisticamente
a igualdade dos valores das medidas, foram
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Fig. 2 - Desempenho segundo a quantidade de regides geradas na segmentacgéo: (a) SegSAR e (b)

PolSeg.
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Fig. 3 - Desempenho segundo o tempo de processamento das imagens: (a) SegSAR e (b) PolSeg.

realizados testes de hipdteses para cada algoritmo
separadamente. Inicialmente, estes testes foram
feitos para cada nivel de confianca, variando-
se apenas o nivel de compressdo. Uma vez
determinado o nivel de compressao ideal, variou-
se o nivel de confianca para se determinar o
melhor par de valores dos parametros nivel de
compressao e nivel de confianca.

Para 0 SegSAR, os resultados destes testes
mostraram que para um dado nivel de confianca,
os valores das medidas de ajuste de intensidade
e de ajuste de posicdo podem ser consideradas
estatisticamente iguais para praticamente todos
0s niveis de compressdo. Para as demais medidas
0s testes indicaram que niveis de compresséo
impares (3, 5 ou 7) fornecem medidas de ajustes
estatisticamente iguais entre si e superiores aos
niveis de compressao pares. Nao foi encontrado
um motivo para este comportamento atipico do
SegSAR. A partir destes resultados selecionou-
se 0 par de valores de 7 e 99,9% para 0s niveis
de compressao e de confianca, respectivamente,
devido ao menor numero de regides geradas com
este par de valores.

Para o PolSeg os valores das
medidas de ajuste tendem a ser considerados
estatisticamente iguais a partir de niveis de

compressao aproximadamente maiores ou iguais
a quatro. Este fato, associado aos valores altos
apresentados pelas medidas, a quantidade de
regibes praticamente iguais para os niveis de
compresséo superiores a quatro (Figura 2(b)) e
ao tempo de processamento menor (Figura 3(b)),
faz com os niveis de compressdo 4 ou 5 sejam
considerados mais indicados para serem usados
na segmentagdo com o PolSeg. Fixando-se o nivel
de compressdo em quatro, os testes estatisticos
indicaram que as segmentagOes efetuadas com
niveis de confianga de 80%, 85% e 90% fornecem
medidas de ajuste geral estatisticamente iguais
entre si e superiores as demais. Como 0 nimero
de regides mais proximo do real e 0 menor
tempo de processamento é geralmente obtido
para maiores niveis de confianga, os niveis de
confianga de 85 ou 90% s&o os mais indicados
para a segmentacao das imagens em intensidade.
Portanto, para o PolSeg o par de valores de 4 e
90% para os niveis de compressao e de confianca,
respectivamente, foram selecionados como 0s
apropriados.

A Tabela 3 apresenta os valores das
médias e desvios padrdes das medidas de ajuste,
referentes aos pares de valores selecionados
dos parametros, assim como o resultado do
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Tabela 3: Medidas de ajuste relativas aos
melhores resultados de segmentagéo e 0s
respectivos testes de igualdade de médias

teste estatistico de igualdade de médias destas
medidas para os dois algoritmos de segmentacéo.
Os resultados indicam a superioridade do

. SegSAR PolSeg algoritmo PolSeg para as medidas de intensidade,
Medidas Teste demédias | djimensso, forma e geral, e a igualdade estatistica
(7,99,9%) | (4;90,0%) - -
Média| DP |Média| DP | z | valorp | Paraamedida de posicdo. _
Tntensi- Desta forma pode-se considerar que o
dad 0,928 10,0121 0,959 | 0,011 | 19,08 | <0,001 |  PolSeg apresenta desempenho de segmentacéo
ade -
S superior ao S_egSAR.~ _
0,531 | 0,030 0,850 | 0,027 | 78,62 | <0,001 Na Figura 9 séo ilustrados os resultados
280 de segmentacdo, dos dois algoritmos, de uma
Posicdo | 0957 10,0061 0,957 {00091 0098 | 0461 | a5 100 imagens simuladas. Esta imagem
Forma | 0342 10025 0,720 ] 0,027 <0001 | simulada é apresentada na Figura 1, juntamente
Geral | 0,690 | 0,014 | 0,871 | 0,016 | 86,04 | <0,001
1,00 1,00
098 0,98
095 0,95
— B0, 0% — R0, 0%
0,93 /—H — gs _ 093 —_—%
g 0.90 90,0% é 0,90 90,0%
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99.0% 99 0%
ns 99,5% o8 90 5%
0,83 —_—g,0 0,83 90 0,
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Fig. 4 - Desempenho segundo a medida de ajuste de intensidade (M., ): (2) SegSAR e (b) PolSeg.
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Fig. 5 - Desempenho segundo a medida de ajuste de posi¢do (M., ): (a) SegSAR e (b) PolSeg.
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Fig. 6 - Desempenho segundo a medida de ajuste de dimenséo (M,,): (a) SegSAR e(b) PolSeg.
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Fig. 7 - Desempenho segundo a medida de ajuste de forma (M, ): (a) SegSAR e (b) PolSeg.

Nivelde compressdo

(a)

com a imagem de referéncia. O nivel de cinza
das regides representa a intensidade média dos
pixels destas regifes na imagem original. A
segmentacéo efetuada pelo SegSAR gerou 593
regides em um tempo de processamento de 45,83
segundos, enquanto a segmentacdo realizada
pelo PolSeg contém 72 regides e consumiu um
tempo de processamento de 14,36 seg. Pode-se
perceber visualmente que o PolSeg apresentou
um melhor resultado, com regides mais bem
definidas e um namero total de regifes mais
préximo ao da imagem de referéncia. Quanto
a0 SegSAR, pode-se observar a geragédo de uma
grande quantidade de regides, caracterizando
uma super-segmentagao.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram descritos e
comparados dois algoritmos de segmentacao
de imagem SAR, denominados SegSAR
e PolSeg. Ambos os algoritmos possuem
como caracteristicas comuns serem hibridos,
multibandas, multi-niveis e hierarquicos. O
PolSeg ao contrario do SegSAR é baseado,

Nivel de compressao

(b)
Fig. 8 - Desempenho segundo a medida de ajuste geral (M...): (a) SegSAR e (b) PolSeg.

para dados monocanais, nas propriedades da
distribuicdo Gama em todos os seus testes
estatisticos. Os desempenhos dos algoritmos
foram avaliados através das segmentacgdes de
um conjunto de imagens SAR monocanais
simuladas, no formato de intensidade.

Os resultados apresentados mostraram,
paraas imagens estudadas, que os dois algoritmos
devem ser usados com niveis de compressdo
maiores que dois, ressaltando a relevancia do
método hierarquico de piramide na segmentacdo

Regides: 593 Regides: 72
Tempo: 45,83 seg Tempo: 14,36 seg
(@) (b)

Fig. 9 - Imagem segmentada: (a) SegSAR e
(b) PolSeg.
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de imagens SAR. Os resultados de segmentacao
dos algoritmos PolSeg e SegSAR, quando
comparados com a imagem de referéncia
(phantom), mostraram que as regides geradas
pela segmentacdo do PolSeg apresentaram
formas mais bem definidas, intensidades médias
e dimensBes mais proximas da “verdade”. Estas
medidas foram, respectivamente, 111%, 3% e
60% melhores que as obtidas pelo SegSAR.
O desempenho dos algoritmos quando medido
através da posicéo das regides foi estatisticamente
igual para ambos os algoritmos.

A avaliacéo das segmentacdes baseada
em outros critérios tais como o numero total de
regides da imagem segmentada e o tempo de
processamento indicam que o PolSeg também
possui melhor desempenho que o algoritmo
SegSAR. O PolSeg produz, em média, 10 vezes
menos regides que 0 SegSAR em um tempo de
processamento 4,5 vezes menor.

Portanto, mediante os critérios adotados,
pode-se afirmar que o algoritmos de segmentacao
PolSeg é superior ao algoritmo SegSAR.
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