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RESUMO

Este trabalho apresenta um novo algoritmo para filtragem de ruído speckle com base em
distâncias estocásticas e testes entre distribuições. Uma janela é definida em torno de cada
pixel e amostras sobrepostas são comparadas. Apenas aquelas que passarem por um teste
de significância são utilizadas para calcular o valor filtrado. Modificações nas janelas Nagao-
Matsuyama foram usadas para definir as amostras. A técnica é aplicada a imagens de Radar
de Abertura Sintética (SAR) de intensidade homogênea, usando o modelo gama Γ(L,L/λ)
com número variável de looks L permitindo as mudanças na heterogeneidade. A proposta é
comparada com o filtro de Lee, que é considerado um padrão, utilizando um protocolo base-
ado em Monte Carlo. Analisamos também, o comportamento do filtro em dados reais. Entre
os critérios utilizados para quantificar a qualidade dos filtros estão: o número equivalente
de looks (relacionada com a relação sinal-ruído), preservação da linha e preservação das bor-
das. Além disso, os filtros foram avaliados pelos Índice Universal de Qualidade de Imagem e
a Correlação de Pearson em regiões de bordas. Estas medidas fizeram valer a proposta em da-
dos simulados, que apresentaram ótimos resultados nos cenários adotados. Em particular,
o filtro proposto reduziu o speckle, preservou bordas e características de textura mantendo
uma boa relação sinal-ruído em dados SAR. Também foram abordadas aplicações em ima-
gens SAR reais, que foram validadas com medidas numéricas. O método é bastante geral e
pode ser estendido para outras situações, desde que haja um modelo estatístico subjacente.
Assim, o novo filtro foi estendido para atuar em imagens PolSAR modeladas pela distribui-
ção Wishart Z ∼W(Σ,L), em que L é o número equivalente de looks e Σ é uma matriz de
covariância.

Palavras-chave: Imagens SAR. Speckle. Distâncias Estocásticas. Teoria da Informação. Fil-
tragem.



ABSTRACT

This dissertation work presents a new approach for filter design based on stochastic dis-
tances and tests between distributions. A window is defined around each pixel, overlapping
samples are compared and only those which pass a goodness-of-fit test are used to compute
the filtered value. Modified Nagao-Matsuyama windows are used to define the samples. The
technique is applied to intensity Synthetic Aperture Radar (SAR) data with homogeneous
regions, using the Gamma model Γ(L,L/λ) with varying number of looks L allowing, thus,
changes in heterogeneity. The proposal is compared with the Lee’s filter which is consid-
ered a standard, using a protocol based on Monte Carlo. We also analyzed the behavior of
the filter on real data. Among the criteria used to quantify the quality of filters, we employ
the equivalent number of looks (related to the signal-to-noise ratio), line contrast, and edge
preservation. Moreover, we also assessed the filters by the Universal Image Quality Index
and, the Pearson’s correlation on edges regions. These measures made use of the proposal on
simulated data, which showed excellent results in the scenarios adopted. In particular, the
proposed filter reduces the speckled, has preserved edges and texture features that keeps
a good signal-to-noise in SAR data. Also been discussed applications in real SAR images,
which were validated with numerical measurements. Method is quite general and can be ex-
tended to other conditions, provided that there is an underlying statistical model. Thus, the
new filter has been extended to operate in PolSAR images modeled by Wishart distribution
Z ∼W(Σ,L), where L is equivalent number of looks and Σ is a covariance matrix.

Keywords: SAR images. Speckle. Stochastic Distances. Information Theory. Filtering.
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1
INTRODUÇÃO

1.1 Definição do Problema

Imagens de Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar – SAR) são geradas por

um sistema de iluminação ativo na faixa das microondas e são afetadas pela interferência

coerente1 do sinal (Oliver & Quegan, 2004). Atualmente, imagens SAR desempenham um

importante papel nas áreas de sensoriamento remoto e observações das características de

várias superfícies da Terra.

A modelagem estatística é essencial para interpretação de imagens SAR, que destina-se

a descrevê-las e representar características por métodos estatísticos. Além disso, a modela-

gem estatística pode fornecer um suporte mais abrangente do processo de sensoriamento,

no desenvolvimento de algoritmos para interpretação dos dados com maior eficiência e na

simulação de imagens com mais credibilidade do que com outras abordagens (Gao, 2010).

De acordo com Lillesand et al. (2008), as vantagens relacionadas ao uso de imagens de ra-

dar são a operação noturna e atuação sob condições atmosféricas adversas. O imageamento

SAR de regiões é realizado independente da iluminação solar, do céu se apresentar nublado

ou durante precipitações. Cada região, em particular, possui características climáticas inde-

pendentes e imagens de radar funcionam com eficiência em vários aspectos.

Essas vantagens fazem dos radares grande aliados dos sensores ópticos e suas aplicações

destacam-se, por exemplo, na monitoração de parâmetros das geleiras na Península Antár-

tica (Arigony-Neto et al., 2007), no mapeamento de regiões tropicais com alto índice de umi-

dade e grandes concentrações de chuvas (Nezry et al., 1993), na classificação da cobertura

da terra na Floresta Amazônica (Negri, 2009), dentre outras.

1O termo coerente, relacionado a aplicação em radar, é utilizado para descrever sistemas que preservam a
fase do sinal recebido.
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INTRODUÇÃO 10

Contudo, imagens SAR incorporam um ruído granular intrínseco à iluminação coe-

rente que degrada sua qualidade, denominado speckle (Goodman, 1976; Oliver & Quegan,

2004; Lee & Pottier, 2009). Os sistemas de iluminação coerente apresentam-se no laser,

ultrassom-B, microondas, sonar e a grande abertura sintética da antena no imageamento

SAR (Oliver & Quegan, 2004). O ruído dificulta a segmentação, extração, análise e classifica-

ção dos objetos e informações contidas na imagem.

Um pré-processamento, que envolve muitas vezes a filtragem do ruído em dados SAR,

pode comprometer suas características. Segundo Oliver & Quegan (2004), muitos filtros de

speckle foram propostos e avaliados em aplicações de sensoriamento remoto. Estes filtros

podem ser classificados em lineares e não lineares, sob o ponto de vista das operações que

eles usam ou de acordo com o arcabouço, que utilizam no processo da filtragem, podendo

ser ainda adaptativos ou não.

A redução do speckle é uma tarefa importante para interpretação correta das imagens

SAR. Segundo Zhang (2004), as técnicas para suavizar este tipo de ruído podem ser classi-

ficadas em duas categorias: (i) durante o processo de imageamento SAR, que reduz a in-

tensidade do speckle pela média de cada posição da imagem e pode ser realizada tanto no

domínio espacial quanto no domínio da frequência, denominado processamento multilook

(veja a seção 2.4); (ii) depois da imagem ter sido formada usando algoritmos de filtragem.

Tal importância é notada com o aumento da produção acadêmica no intuito de reduzir

o efeito speckle, principalmente, na segunda categoria citada por Zhang (2004). Os modelos

estatísticos mais conhecidos, que foram utilizados como base para desenvolver grande parte

dos filtros de speckle existentes, são oriundos do modelos multiplicativo (Touzi, 2002).

O modelo multiplicativo expressa a intensidade observada como o resultado do produto

da intensidade do sinal da cena e da intensidade do ruído speckle, podendo este último ser

modelado seguindo uma distribuição Gama com média igual a um (Goodman, 1976).

A modelagem multiplicativa foi adotada, por exemplo, no desenvolvimento de filtros

com base no mínimo erro quadrático médio (Minimum Mean-Square Error – MMSE), com

os trabalhos de Lee (1981), Frost et al. (1982), Kuan et al. (1985) e Lee (1986). Ela foi usada

também como suporte para o desenvolvimento do maximum a posteriori (MAP) (Sant’Anna,

1995; Moschetti et al., 2006), Gama MAP (Oliver, 1991; Lopes et al., 1993), e o modelo base-

ado no filtro de despeckling (Walessa & Datcu, 2000; Jin et al., 2004). Outras linhas de pesqui-

sas vêm propondo novas abordagens, tais como, anisotrópicos (Eom, 2011), homomórfico

(Gonzalez & Woods, 2008), robusto (Frery et al., 1997b), em lógica fuzzy (Cheng & Tian, 2009)

e baseado em wavelet (Rakotomamonjy et al., 2000; Piz̆urica et al., 2003; Achim et al., 2003).

Trabalhos como o de Lee et al. (2009), que visam propor melhorias nas abordagens clássicas

também são indispensáveis e ressaltam a importância do tema.

Independentemente da aplicação, o processo de suavização de speckle em imagens SAR

é de suma importância para a interpretação correta de seus dados. Os filtros, de uma forma

geral, devem preservar o valor médio do retorno do radar, preservar as bordas presentes na
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imagem e as informações de textura. Seguindo este raciocínio, o presente trabalho de disser-

tação apresenta uma proposta de filtragem que baseia-se no uso de distâncias estocásticas

sobre pequenas áreas e, apenas, seleciona áreas provenientes da mesma distribuição que de-

fine o pixel central. Assim, como resultado final, teremos a redução do ruído e a preservação

de bordas e informações de textura.

E como avaliar a desempenho de um filtro e das imagens filtradas? Wang et al. (2002) ex-

põem que avaliar a qualidade de imagens em geral e, em particular, o desempenho de um

filtro são tarefas difíceis. Portanto, trabalhos como de Wang & Bovik (2002); Moschetti et al.

(2006) e Buemi et al. (2011), que apresentam técnicas e metodologias para avaliar a quali-

dade de filtros em imagens, são agregados nesta dissertação.

1.2 Contribuições

Propomos um novo algoritmo para reduzir o ruído speckle: amostras dentro da janela

de filtragem são submetidas a testes de aderência à distribuição dos dados que circundam

o pixel central, e as que não são rejeitadas são agregadas para calcular a média. Esses testes

foram derivados das divergências (h,φ), oriundas da Teoria da Informação. O modelo subja-

cente leva em conta possíveis alterações de homogeneidade na imagem, permitindo que um

parâmetro possa variar, ao invés de fixá-lo para toda a imagem. Mensuramos a qualidade

das imagens utilizando experimentos Monte Carlo juntamente com métricas e metodolo-

gias: (i) metodologia de Moschetti et al. (2006), onde este trabalho de dissertação avança

utilizando medidas de erro; (ii) índice Q por Wang & Bovik (2002); (iii) correlação de Pearson

entre as bordas da imagem sem ruído e a filtrada. A metodologia proposta é bastante geral e

pode ser estendida para outras situações, desde que haja um modelo subjacente estatístico.

No decorrer deste trabalho alguns artigos, resumos e apresentações foram realizados, aos

quais estão elencados a seguir:

! Torres, L.; Cavalcante, T. & Frery, A. C. (2012), Speckle Reduction using Stochastic Dis-

tances, in ‘17º Iberoamerican Congress on Pattern Recognition (CIARP)’, Buenos Aires.

(Apresentado)

! Torres, L.; Medeiros, A. C. & Frery, A. C. (2012), Polarimetric SAR Image Smoothing with

Stochastic Distances, in ‘17º Iberoamerican Congress on Pattern Recognition (CIARP)’,

Buenos Aires. (Apresentado)

! Torres, L.; Cavalcante, T. & Frery, A. C. (2012), A New Algorithm of Speckle Filtering

using Stochastic Distances, in ‘IEEE International Geoscience and Remote Sensing

Symposium (IGARSS)’, Munich. (Apresentado)
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! Pinheiro, R.; Torres, L., & Frery, A. C. (2011), Ambiente Computacional para suporte a

Reproducible Research em Processamento Digital de Imagens, in ‘Cuarto Simposio de

Estadística Espacial y Modelamiento de Imágenes (SEEMI)’, Valparaíso. (Apresentado)

1.3 Objetivos

Este trabalho de dissertação apresenta um novo algoritmo para filtragem de speckle com

base em distâncias estocásticas e testes entre distribuições. A técnica é aplicada a imagens

SAR de intensidade homogênea, utilizando o modelo gama para descrever a intensidade

observada. Para tanto, serão necessários a execução das seguintes atividades:

• Apresentar os principais aspectos e características de dados SAR;

• Descrever as principais técnicas e procedimentos para filtragem de speckle em ima-

gens SAR;

• Elaborar e propor processos metodológicos para suavizar o efeito speckle baseado em

distâncias estocásticas;

• Estender técnicas de avaliação da qualidade em imagens coloridas às imagens SAR de

intensidade;

• Avaliar o algoritmo proposta e os resultados alcançados.

1.4 Organização da Dissertação

Este trabalho apresenta a seguinte organização: No capítulo 2 sumarizamos os princi-

pais conceitos, técnicas e algoritmos relacionados. No capítulo 3 descrevemos o processo de

redução do speckle em imagens SAR de intensidade homogênea usando distâncias estocásti-

cas. Resultados e análises são apresentados no capítulo 4. E, finalizamos com as conclusão e

próximos passos no capítulo 5. No apêndice A apresentamos os materiais e métodos utiliza-

dos neste trabalho, buscando a reprodutibilidade desta pesquisa. No apêndice B mostramos

uma aplicação estendida do algoritmo proposto em dados SAR Polarimétricos.

O capítulo apresentou a abordagem do problema foco nesta dissertação.

Em seguida, foram apresentadas as contribuições e objetivos desta pes-

quisa. Dando sequência, o segundo capítulo apresentará os conceitos e

aspectos cruciais ao desenvolvimento desta dissertação.



2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

INICIALMENTE , apresentamos alguns dos principais algoritmos e técnicas em processa-

mento e análise de imagens. Nas seções subsequentes abordamos fundamentos em sen-

soriamento remoto e os principais modelos estatísticos que descrevem dados SAR. Por fim,

os principais métodos para filtragem de speckle são discutidos.

2.1 Processamento e Análise de Imagens

Uma imagem pode ser definida como uma função bidimensional f (x,y), em que o valor

de f na coordenada espacial (x,y) da imagem, representa o nível de intensidade luminosa

proveniente da cena observada ou o nível de cinza naquele ponto (Velho et al., 2009); o par
(
(x,y), f (x,y)

)
é denominado pixel.

Processamento digital de imagens tem por finalidade a manipulação de imagens de

modo a torná-las adequadas para a identificação ou segmentação dos objetos de interes-

ses em regiões, de forma que as informações desejadas possam ser extraídas. Com a fase de

pré-processamento dessas regiões é possível, por exemplo:

• atenuar ou eliminar ruído e estruturas indesejáveis;

• realçar contraste;

• selecionar estruturas e características de interesses e;

• classificar ou reconhecer objetos individuais, dentre outras técnicas.

Gonzalez & Woods (2008), Velho et al. (2009) e Chávez (2010) elencam alguns conceitos aos

quais são relevantes a este trabalho:

13
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Vizinhança: Definimos para cada coordenada (x,y) ∈ S um conjunto de coordenadas que

exclui (x,y), denotada vizinhança: ∂(x,y) ⊂ S \
{
(x,y)

}
. A vizinhança pode ser va-

zia (∂(x,y) = ;), como também pode ser formada por todas as outras coordenadas

∂(x,y) ⊂ S \
{
(x,y)

}
. O conceito de distância é o mais adequado para definir vizinhan-

ças sobre o suporte S, por exemplo

∂(x,y) =
{
(xi ,y j ) ∈ S \

{
(x,y)

}
: d

(
(x,y),(xi ,y j )

)
≤ k

}
, (2.1)

onde d
(
(x,y),(xi ,y j )

)
é alguma representação de distância entre as coordenadas (x,y),

(xi ,y j ) ∈ S, e k é um valor inteiro não-negativo, que representa o suporte da janela. O

fecho da vizinhança ∂(x,y) é definido por

∂(x,y) = ∂(x,y) ∪
{
(x,y)

}
. (2.2)

O fecho da vizinhança ∂(x,y) pode apresentar diferentes tamanhos e formatos (suporte

da janela) — circular, quadrangular ou retangular — centrado sobre o ponto (x,y).

Operador Pontual: É um processo no domínio espacial dado por

g (x,y) =Υ
(

f (x,y)
)
, ∀(x,y) ∈ S, (2.3)

onde f representa a imagem de entrada, g representa a imagem de saída e Υ o opera-

dor pontual em f .

Operador Local: São operações realizadas no fecho da vizinhança de cada pixel. A intensi-

dade de cada pixel na imagem de saída é dada por

g (x,y) =Υ
({

f (u,v) : (v,u) ∈ ∂(x,y)
})

, (2.4)

onde f denota a imagem de entrada, Υ o operador local e g a imagem de saída. Um

processo de filtragem é um bom exemplo de operação local.

Convolução: Trata-se de uma técnica que pode ser incorporada em várias funções em pro-

cessamento de imagens. A máscara de convolução de lado ℓ (ímpar) é um impor-

tante conceito neste processo, e pode ser definida por um conjunto de valores reais

w = w(u,v) com −(ℓ−1)/2 ≤ u, v ≤ (ℓ−1)/2, onde o ponto central da máscara é (0,0).

Assim, a equação genérica de convolução é dada por

g (x,y) =
∑

u,v
f (x +u,x +v)w(u,v), (2.5)

onde f denota a imagem de entrada, w denota os valores da máscara de convolução,

g = f ⊛w a imagem de saída e ‘⊛’ denota o produto de convolução.
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Detecção de Bordas: A extração de bordas pode ser realizada por um algoritmo de detecção

de bordas, a exemplo do operador de Sobel. O algoritmo considera os gradientes de

nível de cinza da imagem original para gerar uma imagem gradiente ou imagem de

intensidade de borda. Este algoritmo geralmente segue tais passos:

• calcula-se um limiar para a perseguição de bordas;

• quando o algoritmo encontra um ‘pixel’ com valor superior ao limiar estabele-

cido, tem-se início o processo de perseguição da borda;

• observa-se a vizinhança para identificar o próximo ‘pixel’ de maior valor de nível

digital e segue-se nesta direção até que se encontre outra borda ou a fronteira da

imagem.

Deste processo gera-se uma imagem binária com os valores de 1 referentes às bordas

e 0 as regiões de não-bordas. A imagem binária será rotulada de modo que as porções

da imagem com valores 0 constituirão regiões limitadas pelos valores 1.

Gx =




−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1


 Gy =




−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1


 (2.6)

O operador de Sobel é obtido utilizando máscara de convolução dada pela Equação 2.6

nas direções horizontal Gx e vertical Gy e a junção destes resultados produzem as bor-

das da imagem, também denotada ∇2. O deslocamento da máscara é realizado no eixo

x ou no eixo y , ou seja, só detecta bordas nas duas direções. Este processo é utilizado

ao longo deste trabalho como detector de bordas padrão.

2.2 Radar de Abertura Sintética

O termo RADAR (“RAdio Detection And Ranging”) define um dispositivo capaz de detec-

tar um objeto (alvo), indicando sua distância (range) e sua posição (direção) (Trevett, 1986)

e tem sido utilizado de forma genérica para classificar os sistemas que operam na faixa de

frequência das microondas (INPE, 2012).

De acordo com Ulaby et al. (1986); Ulaby & Elachi (1990) e Lee & Pottier (2009) algumas

das principais vantagens do sensoriamento remoto por RADAR são: (i) pouca dependência

das condições atmosféricas e; (ii) possuir sensor ativo, assim, não é afetado pela baixa visibi-

lidade ótica do ambiente imageado.

A IEEE (2003) formaliza os padrões da faixa das microondas, sendo divididas em bandas

e designadas por letras. A tabela 2.1 apresenta estes padrões, onde a primeira coluna con-

templa as designações banda-letra, em seguida o comprimento de onda do sinal e, por fim,
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Tabela 2.1: Nomenclatura padrão do IEEE para Banda de RADAR.

Designação Comprimento de Onda Frequência

HF 100∼10 m 3∼30 MHz

VHF 10∼1 m 30∼300 MHz

UHF 100∼30 cm 300∼1000 MHz

Banda L 30∼15 cm 1∼2 GHz

Banda S 15∼7,5 cm 2∼4 GHz

Banda C 7,5∼3,75 cm 4∼8 GHz

Banda X 3,75∼2,50 cm 8∼12 GHz

Banda Ku 2,50∼1,67 cm 12∼18 GHz

Banda K 1,67∼1,11 cm 18∼27 GHz

Banda Ka 1,11∼0,75 cm 27∼40 GHz

Banda V 7,5∼4,0 mm 40∼75 GHz

Banda W 4,0∼2,7 mm 75∼110 GHz

Banda mm 2,7∼1,0 mm 110∼300 GHz

a frequência de atuação da banda.

A maioria dos radares imageadores aerotransportados utilizados em sensoriamento re-

moto são os de visão lateral (Side-Looking Airborne Radar – SLAR). A definição SLAR en-

globa dois tipos de radar imageador: (i) o de abertura real (Real Aperture Radar – RAR) e;

(ii) o de abertura sintética (SAR), sendo este último utilizado neste trabalho.

O sistema SAR pode ser classificado em dois tipos: (i) convencionais e (ii) polarimétricos.

No primeiro caso são sistemas capazes de sintetizar apenas a amplitude do sinal refletido

em uma dada configuração de polarização da antena, ou seja, com polarização fixa e numa

determinada frequência. Já os sistemas polarimétricos, fundamentados a partir de propri-

edades da Polarimetria, são capazes de sintetizar a amplitude e a fase dos sinais refletidos

em diferentes configurações de polarização da antena (Negri, 2009). O sistema convencional

para imageamento SAR será o conceito utilizado nesta pesquisa.

O tipo de detecção do sinal de retorno em um sistema SAR convencional pode ser linear

ou quadrático. Deste modo, a imagem do terreno pode ser formada tanto em amplitude

(detecção linear) quanto em intensidade (detecção quadrática) (Lucca, 1998). A seguir, será

apresentado o processo de formação de imagens SAR e algumas de suas características.

2.3 Imageamento SAR

O imageamento por RADAR consiste na emissão de pulsos de microondas a intervalos

regulares sobre uma região alvo e da recuperação dos sinais de retorno (backscatter) prove-

nientes da interação entre os pulsos eletromagnético e a região alvo, à medida que o sensor
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se desloca. A recepção do backscatter pode ser feita utilizando a mesma antena emissora

(sistemas monoestáticos) ou uma segunda antena (sistemas biestáticos). Nos sistemas bies-

táticos, cada antena pode possuir características distintas de polarização, dimensão, ângulo

de visada, dentre outras características (Ulaby et al., 1986; Lee & Pottier, 2009).

A Figura 2.1 apresenta uma geometria de operação do SLAR, que é um sensor ativo e

emite radiação pulsante na faixa das microondas e recebe os sinais de retorno do alvo. Em

geral um SLAR além de possuir um transmissor-receptor, um amplificador e um registrador,

ele agrega uma antena em forma de barra presa ao lado inferior da aeronave.

Figura 2.1: Geometria de operação do Side-Looking Airborne Radar – SLAR.

Fonte: Imagem adaptada de Trevett (1986) e INPE (2012).

Podemos observar na Figura 2.1 a geometria de operação do SLAR, que atua em uma área

conhecida e sua antena (representada na figura na cor “vermelha”) possui comprimento ℓ

e está instalado no lado inferior da aeronave em altitude de voo H. Uma seção do feixe lu-

minoso emitido a um ângulo θ é considerado. A área em destaque na Figura 2.1 denota

uma área irradiada a uma distância R da antena e ρ sua distância horizontal. Já o intervalo

horizontal de retorno do sinal utilizado na construção da imagem, denota swath width. Os

demais parâmetros a saber: θa decorre dos princípios da difração das ondas eletromagné-

ticas, dada por θa ∝ (λ/ℓ), em que λ é o comprimento de onda do RADAR; a resolução da

trajetória, denota ra = Rθa; a resolução do alcance (range) inclinado é dada por rR = (cτ/2),

onde τ é o comprimento do impulso do RADAR e c é a velocidade da luz; por fim, a resolução

horizontal no terreno é rρ = (cτ/2 sinθ) (Trevett, 1986; INPE, 2012).

Os estudos de Frery et al. (1997a) e Gao (2010), caracterizam imagens SAR quanto ao

“grau de homogeneidade”, elencadas em três tipos:
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Homogênea: Em suma é representado pela homogeneidade do sinal de retorno, que neste

caso não possui alta variabilidade. Áreas de campos e pastagens, lagos e oceanos repre-

sentam, em geral, regiões homogêneas. Cumpre notar que a homogeneidade depende

fortemente da frequência do sinal e do ângulo de incidência da iluminação

Heterogênea: Por possuir um variabilidade no sinal de retorno, regiões de florestas definem

áreas heterogêneas.

Extremamente Heterogênea: Este tipo de homogeneidade do sinal é utilizada para mode-

lar áreas urbanas, onde o espalhamento do terreno e extremamente complexo, além

disso, pode modelar os demais graus de homogeneidade.

Todos os processos para formação de imagens com iluminação coerente, tais como aque-

les empregados por laser, ultrassom-B, sonar e radar de abertura sintética, sofrem uma

degradação granular, denominado speckle. Este fenômeno em imagem SAR é causado

pela interferência construtiva e destrutiva das ondas coerentes refletidas pelos dispersores

(Goodman, 1976; Ulaby & Dobson, 1989; Oliver & Quegan, 2004).

Devido à presença do speckle é confuso determinar o que é borda em uma imagem SAR

(Cheng & Tian, 2009). Ruído speckle contamina o conteúdo da imagem e, assim, retarda o

processo de segmentação, extração, análise, classificação dos objetos e informações presen-

tes na imagem. Portanto, um processo de filtragem que combata o ruído e preserve as carac-

terísticas e propriedades da imagem é extremamente importante neste contexto.

A suavização do ruído pode ocorrer em dois momentos: (i) durante o processo de image-

amento, onde reduz a intensidade do ruído speckle pela média de cada posição da imagem

(Processamento Multilook); (ii) depois da imagem ter sido formada, através de algoritmos de

processamento de filtragem (Zhang, 2004). Em ambos os processos há perda de resolução

espacial. Segundo Moschetti et al. (2006), uma “boa” técnica deve combater o ruído speckle

e, ao mesmo tempo, preservar os detalhes, bem como informações relevantes.

Nos tópicos seguintes, investigaremos e apresentaremos os processos para suavização

do ruído speckle, dando ênfase à modelagem estatística e aos métodos de filtragem, conside-

rados clássicos, do ruído em dados SAR.

2.4 Processamento Multilook

A principal finalidade deste processo é reduzir o nível do ruído speckle no momento da

formação de imagens SAR.

Na literatura, há vários métodos para obtermos imagens multilook. Um método utilizado

por Sant’Anna (1995) é a divisão em looks por tempo de integração, definida como sendo a

diferença entre os instantes de entrada (ti ) e saída (t j ) de uma região alvo, em que i e j
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podem ser um instante do processo apresentado na Figura 2.1 — sendo dependentes das

características da antena, como resolução da trajetória, resolução do alcance, dentre outras

— e o comprimento sintético da antena, que é dado pelo produto da velocidade do sensor

(antena) pelo tempo de integração.

2.5 Modelagem Estatística para Imagens SAR

A estatística, de forma geral, visa prover modelos e métodos que descrevam um determi-

nado conjunto de dados. Nos estudos de Gao (2010) são classificados e avaliados alguns dos

principais modelos estatísticos, que têm sido desenvolvidos para descrever dados SAR. Gao

(2010) afirma que a modelagem estatística é essencial para interpretação de imagens SAR,

com o objetivo de descrevê-las e representar características intrínsecas a estes dados.

Pesquisadores já estabeleceram modelos estatísticos para descrever e caracterizar o

efeito speckle como sendo uma variável aleatória e, geralmente modelado como ruído ale-

atório multiplicativo (Goodman, 1976; Ulaby & Dobson, 1989; Oliver, 1991). O ruído em

imagens SAR são usualmente avaliados em dois formatos: (i) intensidade e (ii) amplitude

(magnitude), dado os sistemas SAR convencionais (Xie et al., 2002).

As vantagens encontradas na utilização desses métodos e modelos são: (i) um suporte

técnico para uma compreensão abrangente do mecanismo de espalhamento do terreno;

(ii) o apoio no desenvolvimento de algoritmos para interpretação de imagens com maior

eficiência; (iii) na obtenção de imagens simuladas com credibilidade e; (iv) no processo de

interpretação e análise de dados SAR.

Outro aspecto importante é o processo empregado na modelagem estatística dos dados,

podendo ser dividido em duas categorias (Zhang, 2004; Gao, 2010):

Paramétricos: Neste processo é conhecido um número finito de distribuições de probabili-

dade que descrevem a imagem e são dados a priori. Geralmente, os parâmetros destas

distribuições são desconhecidos e devem ser estimados de acordo com os dados da

imagem real. Finalmente, usando alguma métrica para aferir a estimação, a distribui-

ção ideal é escolhida como modelo estatístico da imagem.

Não Paramétricos: Durante a manipulação do processo não paramétrico, não há distribui-

ções ou parâmetros a serem assumidos e a distribuição ótima é obtida apenas pela

análise dos dados da imagem real. Assim, há um conjunto infinito de distribuições

para uma possibilidade infinita de parâmetros.

A modelagem paramétrica foi adotada devido o suporte estatístico que ela fornece, como

exemplo, a geração de variáveis aleatórias para criar cenários controlados e, assim, com o

conhecimento do cenário podemos avaliar o comportamento do método proposto.
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O desempenho de um filtro de speckle depende fortemente dos modelos estatísticos que

foram utilizados para descrever o backscatter e o ruído, dando origem à intensidade da ima-

gem observada (Touzi, 2002). Na seção seguinte, apresentaremos uma das principais estru-

turas estatísticas para lidar com o ruído speckle em imagens SAR, conhecida como modelo

multiplicativo. Este modelo utiliza-se do processo de modelagem paramétrica, assim, em

seguida apresentaremos as distribuições que o descreve.

2.5.1 Modelo Multiplicativo

De acordo com Goodman (1976), o modelo multiplicativo pode ser usado para descrever

dados SAR, a fim de lidar com o ruído speckle em imagens com iluminação coerente. A utili-

zação deste modelo tem conduzido várias técnicas ao sucesso em processamento e análise

de imagens.

Este modelo afirma que a intensidade observada em cada pixel é o resultado de uma

variável aleatória Z : Ω →R+ que, por sua vez, é o produto de duas variáveis aleatórias in-

dependentes (Goodman, 1976; Ulaby & Dobson, 1989; Oliver, 1991): X : Ω→R+, que carac-

teriza a intensidade do retroespalhamento do terreno (backscatter); e Y : Ω→R+, define a

intensidade do ruído speckle e, em certas condições, é modelado seguindo uma distribuição

gama com média igual a um. A distribuição relacionada à intensidade observada

Z = X Y (2.7)

é completamente especificada pelas distribuições observadas em X e Y .

Algumas propriedades multiplicativas entre variáveis aleatórias são abordadas nos estu-

dos de Lomnicki (1967), denotada Transformada de Merllin (veja Teorema 2.5.1).

Teorema 2.5.1 Sejam X e Y variáveis aleatórias independentes e absolutamente contínuas,

com funções densidade de probabilidade fX (x) e fY (y), respectivamente, e se definirmos a

variável Z = X Y , então

fZ (z) =
∫

R

1

|x|
fY

( z

x

)
fX (x) dx.

As distribuições associadas a X e Y podem variar conforme a região alvo e, também, em

função do tipo de detecção, seja linear ou quadrática, produzindo diferentes distribuições

para cada dado observado Z (Ulaby & Dobson, 1989; Frery et al., 1997a; Gao, 2010).

2.6 Distribuições Aplicadas aos Dados SAR

A seguir, apresentaremos algumas das principais distribuições aplicáveis aos dados SAR.

Contudo, direcionaremos as distribuições para aquelas que representam imagens de inten-

sidade, fortemente utilizadas nesta dissertação.



FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 21

Frery et al. (1995, 1997a) apresentam um modelo considerado geral para descrever o

backscatter, e casos especiais de modelos mais simples podem ser encontrados em Gao

(2010), ambos descrevem modelos para áreas com diferentes graus de homogeneidade.

2.6.1 Distribuições para o Retroespalhamento do Terreno

Distribuição constante

Para modelar regiões de intensidade homogênea, parte-se da hipótese que o retroespa-

lhamento do terreno possui valor constante, porém desconhecido. Assim, supõe-se que

pode ser modelado por uma distribuição constante, denotada por X ∼ λ e caracteriza pela

função de distribuição acumulada, dada por

FX (x) =1[λ,∞)(x), (2.8)

em que 1A(x) é a função indicadora do conjunto A:

1A(x) =
{

1, se x ∈ A

0, se x ∉ A.
(2.9)

Distribuição gama

De acordo com Frery et al. (1997a) e Gao (2010), a distribuição gama descreve as carac-

terísticas de terrenos heterogêneos em imagens SAR de intensidade de alta resolução. Uma

variável aleatória que segue uma distribuição gama, denotada por X ∼ Γ(α,γ), com parâme-

tros α e γ ∈R+ é caracterizada pela densidade

fX (x;α,γ) =
γα

Γ(α)
xα−1 exp

{
−γx

}
, (2.10)

em que Γ é a função gama de Euler, que permite definir fatoriais para números não-inteiros

ou não-integráveis é dada por

Γ(v +1)=
∫

R+
t v exp{−t } dt , ∀ v > −1. (2.11)

As propriedades desta função podem ser encontradas em Graham et al. (1988). Uma variável

aleatória com distribuição Γ(α,γ) possui esperança E(X ) =αγ−1 e variância Var(X ) =αγ−2.

Recíproca da distribuição gama

A recíproca da gama é utilizada para modelar áreas de intensidade extremamente he-

terogêneas (Frery et al., 1997a; Moschetti et al., 2006). Esta distribuição, denotada por X ∼
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Γ
−1(α,γ), com parâmetros −α e γ ∈R é caracterizada pela densidade

fX (x;α,γ) =
xα−1

γαΓ(−α)
exp

{
−
γ

x

}
. (2.12)

Esta distribuição possui esperança E(X ) = γ/(α−1), para α<−1, e infinito caso contrário, e

variância Var(X ) = γ2/
(
(α−2)(α−1)2

)
, para α<−2, e infinito caso contrário.

Distribuição Gaussiana Inversa Generalizada

O modelo geral, descrito por Frery et al. (1995) e Frery et al. (1997a), para descrever o

backscatter faz-se uso da distribuição Gaussiana Inversa Generalizada, com parâmetros α,γ

e λ ∈R, denotada por X ∼N−1(α,γ,λ) e caracterizada pela densidade

fX (x;α,γ,λ) =
√

(λ/γ)α

2Kα

(
2
√

λγ
) xα−1 exp

{
−
γ

x
−λx

}
, (2.13)

em que Kα indica a função de Bessel modificada de terceiro grau e ordem α, e o domínio dos

parâmetros é dado por Frery et al. (1997a):





γ > 0,λ≥ 0, se α < 0

γ > 0,λ > 0, se α= 0

γ≥ 0,λ > 0, se α > 0

.

As propriedades e outras informações sobre esta distribuição podem ser encontradas em

Frery et al. (1995), Frery et al. (1997a) e Müller et al. (2000).

2.6.2 Distribuição para Dados Speckle

O ruído speckle, sob certas condições, pode ser modelado por uma distribuição gama

univariada, denotada por Y ∼ Γ(L,L), com média E(Y ) = 1 e variância Var(Y ) = 1/L, onde

L ≥ 1 o número equivalente de looks da imagem SAR, que está relacionado à qualidade visual

(Goodman, 1976; Ulaby et al., 1986). A função densidade de probabilidade que descreve o

comportamento do ruído speckle é dada por

fY (y ;L) =
LL

Γ(L)
yL−1 exp

{
−Ly

}
, (2.14)

em que y > 0 e L ≥ 1.

2.6.3 Distribuições para Intensidade do Retorno

As distribuições da intensidade do retorno Z para dados multilook são resultantes do

produto de duas variáveis aleatórias independentes Z = X Y . As distribuições associadas
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a X e Y podem variar conforme a região alvo e produzirem diferentes distribuições para

cada dado observado Z . A seguir apresentaremos algumas distribuições que caracterizam

os dados observados para imagens SAR de intensidade.

Distribuição Γ(L,L/λ)

A distribuições gama, denotada por Z ∼ Γ(L,L/λ), representa dados multilook em re-

giões homogêneas e obtida pelo produto de duas variáveis aleatórias independentes, onde

X ∼ λ dada pela Equação (2.8) e Y ∼ Γ(L,L) dada pela Equação (2.14) utilizando o Teo-

rema 2.5.1 e caracterizada pela densidade

fZ (z;L,λ) =
LL

λLΓ(L)
zL−1 exp

{
−

Lz

λ

}
, (2.15)

em que z,λ> 0 e L ≥ 1.

As Figuras 2.2 e 2.3 apresentam a intensidade do retorno para diferentes parâmetros de

configuração.

Figura 2.2: Dados e densidades da Γ(L,L/λ) para L = 2 e λ= {50,80,120,200}.

(a) Retorno Z
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(b) Densidades Z ∼ Γ(2,2/λ)

Distribuição KI (α,γ,L)

A distribuição K de intensidade, denotada por Z ∼KI (α,γ,L), representa o sinal de re-

torno de regiões heterogêneas e obtida pelo produto de duas variáveis aleatórias indepen-

dentes, onde X ∼ Γ(α,γ) dada pela Equação (2.10) e Y ∼ Γ(L,L) dada pela Equação (2.14)

utilizando o Teorema 2.5.1 e caracterizada pela densidade

fZ (z;α,γ,L) =
2γL

Γ(α)Γ(L)
(γLz)(α+L)/2−1Kα−L(2

√
γLz), (2.16)

em que α,γ,z > 0 e L ≥ 1.
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Figura 2.3: Dados e densidades da Γ(L,L/λ) para λ= 150 e L = {1,3,5,7}.
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(b) Densidades Z ∼Γ(L,L/150)

Distribuição G0
I (α,γ,L)

A distribuição G-Zero de intensidade, denotada por Z ∼ G0
I (α,γ,L), representa o sinal de

retorno de regiões heterogêneas e obtida pelo produto de duas variáveis aleatórias indepen-

dentes, onde X ∼ Γ
−1(α,γ) dada pela Equação (2.12) e Y ∼ Γ(L,L) dada pela Equação (2.14)

utilizando o Teorema 2.5.1 e caracterizada pela densidade

fZ (z;α,γ,L) =
LL

Γ(L−α)zL−1

γαΓ(−α)(γ+Lz)L−α , (2.17)

em que −α,γ,z > 0 e L ≥ 1.

Distribuição GI (α,γ,λ,L)

A distribuição G de intensidade, denotada por Z ∼ GI (α,γ,λ,L), representa o sinal de

retorno de regiões heterogêneas e obtida pelo produto de duas variáveis aleatórias inde-

pendentes, onde X ∼ N−1(α,γ,λ) dada pela Equação (2.13) e Y ∼ Γ(L,L) dada pela Equa-

ção (2.14) utilizando o Teorema 2.5.1 e caracterizada pela densidade

fZ (z;α,γ,λ,L) =
LL(λ/γ)α/2

Γ(L)Kα(2
√
λγ)

zL−1
(γ+Lz

λ

)(α−L)/2
Kα−2

(
2
√

λ(γ+Lz)
)
, (2.18)

em que o domínio dos parâmetros é dado por Frery et al. (1997a):





γ > 0,λ≥ 0, se α < 0

γ > 0,λ > 0, se α= 0

γ≥ 0,λ > 0, se α > 0

.

A tabela 2.2 mostra algumas distribuições usadas para descrever a intensidade observada

em modelos multilook para diferentes graus de homogeneidade em sua forma simples.
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Tabela 2.2: Distribuições no modelo multiplicativo para dados SAR de intensidade.

Grau de Backscatter Speckle Retorno
Homogeneidade X Y Z = X Y

Homogêneas λ

Γ(L,L)

Γ(L,L/λ)
Heterogêneas Γ(α,γ) KI (α,γ,L)
Extremamente

Γ
−1(α,γ) G0

I (α,γ,L)
Heterogêneas

Caso Geral N−1(α,γ,λ) GI (α,γ,λ,L)

2.7 Filtagem de Speckle

Nesta seção faremos uma breve revisão dos principais filtros, que reduzem o ruído spec-

kle. Geralmente, estes filtros são baseados em modelos estatísticos, que obtêm a imagem

filtrada por métodos de estimação tendo como amostras uma área vizinha ao pixel filtrado.

2.7.1 Filtros Padrões

Filtro de Lee

O filtro de Lee (Lee, 1986) foi proposto para reduzir o efeito speckle usando o modelo

multiplicativo. O filtro é bastante geral, adaptativo e supõe que não existe correlação entre a

relação sinal ruído.

Este filtro adaptativo utiliza a estatística local (média e variância) a fim de aliviar o efeito

de ruído e, ao mesmo tempo, para reduzir o speckle mais eficazmente do que o filtro da

mediana (Lee et al., 1994).

O método estatístico local, do qual o filtro de Lee foi baseado, não requer um modelo

estatístico global do sinal. Na ausência de um modelo de sinal, a média E(Z ) e a variância

Var(Z ) a priori são estimadas pela média e variância local numa dada janela. Ele usa a média

e a variância observada em uma janela para estimar o retroespalhamento (não observado)

dada pela equação

x̂ = x̄ +b(z − x̄),

em que b é um estimador da relação da variância de x para a variância de z. Se não há

nenhum modelo para x, seus momentos tem que ser estimados a partir dos dados. A média

e a variância do backscatter pode ser estimado em cada janela de filtragem, x̄ = z̄/ȳ = z̄ e por

σ̂2
x = σ̂2

z −
z̄ σ2

y

σ2
y +1

,

em que σy é o desvio padrão do ruído speckle, que pode ser calculado pelo número equiva-

lente de looks (z̄/σ̂z)2.
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Filtro de Frost

A proposta de Frost et al. (1982) é um filtro de Wiener adaptativo — detalhes podem ser

encontrados em Gonzalez & Woods (2008) — para o modelo multiplicativo e incorporada a

dependência estatística do sinal original, uma vez que se supõe uma função de correlação

espacial exponencial entre pixels. A atualização do pixel ruidoso para áreas homogêneas é

dada pela equação

x̂(t ) = z(t )⊛m(t ),

em que m(t ) é uma função de correlação exponencial, dada por

m(t ) = δexp{−γ|t |},

em que

γ2 = υ+
2υσ̂2

x

σ2
y (σ̂2

x + x̄2)
.

Os parâmetros t ,γ,δ,υ e σ̂2
x correspondem respectivamente, à distância do pixel obser-

vado ao central, à constante de decaimento, à constante de normalização, ao coeficiente de

correlação e à variância estimada da imagem ideal.

Filtro de Kuan

O filtro de Kuan et al. (1985, 1987) também adota o modelo multiplicativo, semelhante a

(Lee, 1981), que para estimar o retroespalhamento é utilizado o filtro de Wiener. A principal

diferença entre as propostas consiste que Kuan não aplica aproximação por expansão de

primeira ordem da série de Taylor. Contudo, as expressões de cálculo de estatísticas locais

são as mesmas (z̄ e σ2
z ). A solução proposta por Kuan et al. (1987) para redução do speckle é

expressada por

x̂ = z̄ +
σ̂2

x(z − z̄)

σ̂2
x +σ2

y(z̄2 + σ̂2
x )

,

em que σy é o desvio padrão do ruído speckle.

Melhoramento de Lee

Lee et al. (2009) propõem um aprimoramento do filtro sigma de Lee (1983a,b), que apre-

senta deficiências, tais como: o viés dos dados filtrados, pontos pretos permanecendo nas

imagens e borramento e omissão de objetos. A variação de sigma (I1,I2) foi redefinida

baseando-se nas distribuições teóricas do speckle. Assim, o novo intervalo para a seleção

dos pixeis, para qualquer média x̃, pode ser calculado como (I1x̃, I2x̃). A média x̃ é estimada

através do erro quadrático médio mínimo (MMSE) dada por Lee (1980) e Kuan et al. (1985,

1987) em uma janela 3×3.
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Os dados numa janela 9×9 e com valores dentro do intervalo (I1x̃, I2x̃) são selecionados

para a estimação do pixel central x̂. Se o valor de x̂ for maior do o 98◦ percentil, o número

vizinhos, também com valores superiores, serão contabilizados. Se a quantidade de vizinhos

for maior do que um limiar Tk , nenhum dos pixeis numa região 3×3 serão modificados, caso

contrário o x̂ receberá o valor estimado através do filtro MMSE, assim como se o valor de x̂

for menor do que o 98◦ percentil.

2.7.2 Filtros Maximum a Posteriori (MAP)

Os filtros MAP utiliza-se de um modelo de distribuição para descrever os dados observa-

dos. Uma análise estatística é realizada previamente para selecionar a melhor distribuição

que descrevem os dados. Obtêm-se os parâmetros da distribuição através de estimadores e

um filtro de MAP é aplicado com base nesta distribuição.

Os estimadores de um filtro MAP, quando disponível, é a solução de argmaxX Pr(X | Z ),

em que X caracteriza o backscatter e Z é o modelo dos dados observados. Usando o Teorema

de Bayes, que pode se escrito por Pr(X | Z ) ∝ Pr(Z | X ) Pr(X ), em que ∝ denota proporcio-

nalidade, Pr(X ) é o retroespalhamento e Pr(Z | X ) define os dados observados.

Diferentes hipóteses para a distribuição de X foram levantadas, a fim de calcular os es-

timadores MAP, com diferentes complexidades associadas. As distribuições apresentadas

na tabela 2.2 foram supostas, uma vez que estas hipóteses levam a soluções viáveis, como

apresentadas por Moschetti et al. (2006).

O presente capítulo elencou alguns conceitos sobre processamento de

imagens e sensoriamento remoto. Apresentamos os principais modelos

estatísticos para descrever dados SAR de intensidade em vários graus de

homogeneidade. Por fim, tratamos os principais filtros de speckle. O capí-

tulo seguinte apresenta uma nova abordagem para filtragem de speckle.



3
REDUÇÃO DE Speckle USANDO DISTÂNCIAS

ESTOCÁSTICAS

ESSE capítulo tem como objetivo apresentar uma nova técnica para redução de speckle

em dados SAR de intensidade e descrever um método para mensurar a qualidade das

imagens filtradas. Podemos afirmar que a principal importância desse capítulo é fornecer

subsídios suficientes para elaboração e conclusão dos objetivos propostos.

3.1 Metodologia Proposta

A proposta é baseado em distâncias e testes entre distribuições (Nascimento et al., 2010),

obtidos da Teoria da Informação e nomeados (h,φ)-divergência sobre pequenas áreas dentro

da janela de filtragem. Modificações nas janelas definidas por Nagao & Matsuyama (1979)

foram usadas para compor as amostras, como apresenta a Figura 3.2(a) e numa versão es-

tendida como mostra a Figura 3.2(b).

Para cada pixel filtrado observa-se uma vizinhança 5×5 (veja Figura 3.2(a)) ou uma vizi-

nhança 7×7 (veja Figura 3.2(b)), na qual nove áreas parcialmente sobrepostas são definidas.

Denota-se θ̂1 o parâmetro estimado da região central de vizinhança 3×3 ou 5×5, respecti-

vamente, e
(
θ̂2, . . . ,θ̂9

)
os parâmetros estimados das oito áreas remanescentes.

Ao passo que estamos modelando regiões homogêneas de intensidade, os dados são des-

critos por uma distribuição Γ(L,L/λ) e caracterizada pela Equação (2.15). Devido às suas

propriedades assintóticas, o método de máxima verossimilhança é utilizado para estimar

θ̂i = (Li ,λi ). Fazendo L constante é um modelo para áreas homogêneas, contudo, deixando

L variar ponto a ponto está em consonância com o modelo de Anfinsen et al. (2009), que usa

essa abordagem em dados SAR Polarimétricos (PolSAR) para descrever áreas com homoge-

neidade variável (quanto menor o número de looks, menor é a homogeneidade).

28
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Figura 3.1: Vizinhança Nagao-Matsuyama modificada.

x

x x x x
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(a) Vizinhança 5×5

x

x x x x

x x xx

(b) Vizinhança 7×7

Baseado em uma amostra aleatória de tamanho n, z = (z1,z2, . . . ,zn), a função de verossi-

milhança relacionada à distribuição Γ(L,L/λ) é dada por

L(L,λ; z) =
( LL

λLΓ(L)

)n n∏

j=1
zL−1

j exp
{
−

Lz j

λ

}
. (3.1)

Assim, os estimadores de máxima verossimilhança para (L,λ), denotados (L̂,λ̂), são soluções

do seguinte sistema de equações não lineares:

{
ln L̂ −ψ0(L̂)− ln

(
n−1 ∑n

j=1 z j

)
+n−1 ∑n

j=1 ln z j = 0,

−nL̂λ̂−1 + L̂λ̂−2 ∑n
j=1 z j = 0,

obtemos

λ̂=
1

n

n∑

j=1
z j ,

e

ln L̂−ψ0(L̂)− ln
( 1

n

n∑

j=1
z j

)
+

1

n

n∑

j=1
ln z j = 0,

onde ψ0 é a função digama.

Considere Z1 e Zi variáveis aleatórias definidas sobre o mesmo espaço de probabilidade,

e suas distribuições são caracterizadas pelas densidades fZ1(z1;θ1) e fZi
(zi ;θi ), respectiva-

mente, onde θ1 e θi são os parâmetros. Supondo que as densidades tem mesmo suporte

I ⊂R, a (h,φ)-divergência entre fZ1 e fZi
é dada por

Dh
φ(Z1,Zi ) = h

(∫

x∈I
φ

( fZ1 (x;θ1)

fZi
(x;θi )

)
fZi

(x;θi ) dx
)
, (3.2)

onde φ : (0,∞) → [0,∞) é uma função convexa, h : (0,∞)→ [0,∞) é uma função estritamente
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crescente com h(0) = 0 e h′(x) > 0 para todo x ∈ R+, em que I é a união dos suportes das

duas densidades (Salicrú et al., 1994).

De acordo com Nascimento et al. (2010), medidas de divergências podem muitas vezes

não obedecerem às exigências rigorosas para serem consideradas métricas. Assim, define

uma nova medida d h
φ dada por

d h
φ(Z1,Zi ) =

Dh
φ(Z1,Zi )+Dh

φ(Zi ,Z1)

2
, (3.3)

independentemente da divergência Dh
φ(·,·) ser simétrica ou não. As versões simétricas das

medidas de divergências são chamadas de distâncias.

Algumas distâncias conhecidas surgem com escolhas adequadas de h e φ. A tabela 3.1

apresenta a seleção das funções h e φ que levam as respectivas distâncias listadas.

Tabela 3.1: (h,φ)-distância e funções relacionadas a h e φ.

(h,φ)-distância h(y) φ(x)

Kullback-Leibler y/2 (x −1) log(x)

Rényi (ordem β) 1
β−1 log

[
(β−1)y +1

]
, 0≤ y < 1

1−β
x1−β+xβ−β(x−1)−2

2(β−1) , 0<β< 1

Bhattacharyya − log(−y +1), 0≤ y < 1 −
p

x + x+1
2

Hellinger y/2, 0≤ y < 2
(p

x −1
)2

Nascimento et al. (2010) deriva várias distâncias para a distribuição G0
I
. Com suporte

nestes estudos, derivamos para a distribuição Γ(L,L/λ) as seguintes distâncias: (i) Kullback-

Leibler; (ii) Rényi de ordem β; (iii) Bhattacharyya e; (iv) Hellinger.

Ao considerarmos as variáveis aleatórias Z1 e Zi com densidades fZ1 e fZi
que são ca-

racterizadas pela Equação (2.15), θ1 = (L,λ1) e θi = (L,λi ) os respectivos parâmetros, com

suporte I , obtemos

Distância Kullback-Leibler:

dKL(Z1,Zi ) =
1

2

∫
( fZ1 − fZi

) log
( fZ1

fZi

)
,

que resulta

dKL(Z1,Zi ) = L
(λ2

1 +λ2
i

2 λ1λi
−1

)
. (3.4)

Distância Rényi de ordem β:

d
β

R (Z1,Zi ) =
1

β−1
log

∫
f
β

Z1
f

1−β
Zi

+
∫

f
1−β
Z1

f
β

Zi

2
,
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que resulta

d
β

R (Z1,Zi ) =
L

2(β−1)
log

λ1λi(
βλi + (1−β)λ1

) (
βλ1 + (1−β)λi

) , (3.5)

em que 0 < β < 1.

Distância Bhattacharyya:

dB(Z1,Zi ) =− log
(∫√

fZ1 fZi

)
,

que resulta

dB(Z1,Zi ) = log
( (λ1 +λi )L

2L(λ1λi )L/2

)
. (3.6)

Distância Hellinger:

dH(Z1,Zi ) = 1−
∫√

fZ1 fZi
,

que resulta

dH(Z1,Zi ) = 1−
2L(λ1λi )L/2

(λ1 +λi )L
. (3.7)

Distâncias podem ser convenientemente dimensionadas para apresentar boas proprie-

dades estatísticas, que as tornam estatísticas de testes (Salicrú et al., 1994):

Sh
φ(θ̂1,θ̂i ) =

2mnκ

m +n
d h
φ(θ̂1,θ̂i ), (3.8)

em que θ̂
(m)
1 e θ̂

(n)
i

são estimadores por máxima verossimilhança dos parâmetros das dis-

tribuições DZ1 e DZi
com base nas amostras de tamanho m e n, respectivamente, e κ =

(h′(0)φ′′(1))−1 uma constante que depende das funções h e φ. A tabela 3.2 apresenta a cons-

tante κ referente às funções h e φ das distâncias utilizadas neste trabalho.

Tabela 3.2: Distâncias e constantes κ.

Distâncias κ

Kullback-Leibler 1

Rényi (ordem β) 1/β

Bhattacharyya 4

Hellinger 4

A estatística de teste distribui-se assintoticamente como uma lei qui-quadrado com grau

de liberdade M , logo

Sh
φ(θ̂1,θ̂i )

D−−−−−→
m,n→∞

χ2
M ,

onde
D−→ denota a convergência em distribuição e χ2

M é a distribuição chi-quadrado, em que
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M a dimensão de θ̂1.

Proposição 1 Considerando que m e n assumem valores grandes e Sh
φ(θ̂1,θ̂i ) = s, então a hi-

pótese nula θ1 = θi pode ser rejeitada a um nível de significância η se Pr(χ2
M > s)≤ η.

Detalhes podem ser encontrados em Salicrú et al. (1994).

Como estamos usando a mesma amostra para oito testes, nós ajustamos o valor de η pelo

método de Bonferroni, chamado S̆idák correction, que é dada por

η= 1−
(
1−α

)1/τ, (3.9)

em que τ é o número de testes e, α o nível de significância para toda séries.

As estatísticas de testes obtidas a partir das Equações (3.4), (3.5), (3.6) e (3.7), respectiva-

mente, são

Teste Kulback-Leibler:

SKL =
mn (L̂1 + L̂i )

m +n

(
λ̂2

1 + λ̂2
i

2 λ̂1λ̂i

−1

)
. (3.10)

Teste Rényi de ordem β:

S
β

R =
2mn (L̂1 + L̂i ) β(β−1)

m +n
log

λ̂1λ̂i(
βλ̂i + (1−β)λ̂1

) (
βλ̂1 + (1−β)λ̂i

) , (3.11)

em que 0 < β < 1. O valor para β= 0.5 foi utilizado neste trabalho.

Teste Bhattacharyya:

SB =
4mn

m +n
(L̂1 + L̂i ) log

λ̂1 + λ̂i

2
√
λ̂1λ̂i )

. (3.12)

Teste Hellinger:

SH =
8mn

m +n

(
1−

2(L̂1+L̂i )/2(λ̂1λ̂i )(L̂1+L̂i )/4

(λ̂1 + λ̂i )(L̂1+L̂i )/2

)
. (3.13)

Embora todos os testes sejam diferentes, na prática, no cenário proposto, levaram exa-

tamente as mesmas decisões em todas as situações aqui consideradas. Optamos, portanto,

trabalhar com o teste baseado na distância Hellinger devida ter menor custo computacional

em termos de números de operações. A flexibilidade dos dados é avaliada, assim, permiti-

mos que o número de looks possa variar localmente; como em Anfinsen et al. (2009).

O procedimento de filtragem consiste em verificar se as regiões podem ser considera-

das como provenientes da mesma distribuição que produz os dados do bloco central (veja

Figura 3.1). Fazemos uma junção das regiões que não são rejeitadas, sendo utilizada para

calcular a média local. Caso todas as regiões sejam rejeitadas, o valor filtrado será atualizado

com a média da vizinhança central em trono do pixel filtrado.
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3.2 Avaliação da Qualidade de Imagens SAR

Avaliação da qualidade de imagens é uma tarefa importante para aplicações relacionadas

a processamento de imagens. Seu objetivo é fornecer medidas ou métricas quantitativas que

possam ser predizíveis sobre a qualidade das imagens avaliadas. Segundo Wang et al. (2002),

avaliar a qualidade de imagens em geral e, em particular, o desempenho de um filtro são

tarefas difíceis. Por isso, trabalhos como de Wang & Bovik (2002); Moschetti et al. (2006) e

Buemi et al. (2011) são analisados e incrementados nesta dissertação.

Os experimentos Monte Carlo discutidos em Moschetti et al. (2006) consistem da simu-

lação de imagens corrompidas com diferentes parâmetros. Cada imagem simulada foi sub-

metida aos filtros, e medidas de qualidades são calculadas em cada processo de filtragem.

A qualidade do filtro com relação a cada métrica pode ser avaliada com análise dos dados

gerados das várias simulações, e não somente de uma simples imagem.

Nós usamos a imagem Phantom (veja Figura 3.3(a)) que consiste em tiras e pontos

de luz em um fundo (background) homogêneo, e corrompê-la com ruído speckle (veja Fi-

gura 3.3(b)). Utilizamos as seguintes métricas nas versões filtradas (por exemplo, vejam as

Figuras 3.3(c) e 3.3(d)):

Figura 3.2: Imagem Phantom, dados speckle e versões filtradas.

(a) Phantom (b) Corrompida

(c) Filtro de Lee (d) Filtro Hellinger
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Número equivalente de looks: É aplicado em imagens de intensidade em áreas homogê-

neas. Pode ser estimado por NEL = (z̄/σ̂Z )2, o que vale dizer, o quadrado da recíproca

do coeficiente da variação. Neste caso, quanto maior o valor do NEL, melhor.

Contraste da linha: A preservação da largura da linha (observe a Figura 3.3(a)) será avaliada

calculando três médias: nas coordenadas da linha original (xℓ) e duas linhas em torno

dela (xℓ1 e xℓ2 ). O contraste é definido como 2xℓ− (xℓ1 + xℓ2 ), e comparado entre a

Phantom e a imagem filtrada. Os melhores resultados são os menores.

Preservação das bordas: É mensurado em dois aspectos: pela média do gradiente da borda

(a diferença absoluta das médias das linhas em torno das bordas); e pela variância

(o mesmo que o anterior, mas utilizando os desvios padrões em vez das médias). Os

melhores valores são os menores.

Índice Q: O índice universal de qualidade de imagem, ou simplesmente índice Q, foi pro-

posto por Wang & Bovik (2002) e leva em consideração três fatores: (i) perda de corre-

lação; (ii) distorção de brilho e; (iii) distorção de contraste. O índice Q é dado por

Q =
sx y

sx sy

2x y

x2 + y 2

2sx sy

s2
x + s2

y

, (3.14)

em que s2
• e • denotam a variância e a média, respectivamente. O range de Q é [−1,1],

sendo 1 o melhor valor. Detalhes podem ser encontrados em Wang & Bovik (2002).

Índice βρ: É uma medida de correlação entre bordas das imagens X e Y , dada por

βρ =
∑n

j=1(x j − x̄)(y j − ȳ)
√∑n

j=1(x j − x̄)2 ∑n
j=1(y j − ȳ)2

, (3.15)

em que • j e • denotam os valores do gradiente do j -ésimo pixel e as médias das ima-

gens ∇2X e ∇2Y , respectivamente. O range do índice βρ é [−1,1], sendo 1 a correlação

perfeita.

Nem todas as medidas de qualidade apresentadas anteriormente podem ser aplicadas

a dados reais, a menos que possua o valor real do backscatter. Por esta razão, as seguintes

métricas, além de serem aplicadas a dados simulados, devem ser utilizadas em dados reais

(Baxter & Seibert, 1998), onde a menor medida é a melhor (todas são medidas de erro):

Erro Absoluto Médio:

MAE=
1

n

n∑

j=1
|x j − y j |. (3.16)

Erro Quadrático Médio:

MSE=
1

n

n∑

j=1
(x j − y j )2. (3.17)
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Erro Quadrático Médio Normalizado:

NMSE=
∑n

j=1(x j − y j )2

∑n
j=1 x2

j

. (3.18)

Distorção de Contraste:

DCON=
1

n

n∑

j=1

|x j − y j |
ν+x j + y j

, (3.19)

em que ν depende da relação entre a luminância e nível de cinza do display. A utiliza-

ção do valor ν= 23/255 para esta métrica é sugerida por Baxter & Seibert (1998).

3.3 Algoritmo para Filtragem de Speckle

O Algoritmo 3.1 apresenta, de forma sucinta, os passo para filtragem de speckle utili-

zando distâncias estocásticas.

Algoritmo 3.1 Filtragem de Speckle baseado de Distâncias Estocásticas
Require: Img SAR de intensidade homogênea; filtragem de ordem w ; nível de significância α;

1: function FILTRAGEMSPECKLE(Img , w , α)
2: r eg i ao ← 0
3: for cada pixel

(
(x,y),Img (x,y)

)
do

4: Obtêm-se vizinhança em janela w ×w por Nagao-Matsuyama
5: Estima-se os parâmetros

(
θ̂1, . . . ,θ̂9

)

6: Calcula-se Sh
φ

(θ̂1,θ̂i ), para i = {2, . . . ,9}

7: Ajusta o nível de significância, η←
(
1− (1−α)1/8

)

8: if
(
Sh
φ(θ̂1,θ̂i ) < η

)
then

9: Seleciona região θ̂i e mescla em d ados_sel eci onados

10: end if
11: if

(
d ados_sel eci onados==;

)
then

12: Seleciona somente a região θ̂1 em d ados_sel eci onados

13: end if
14: ImgOut (x,y)← mean(d ados_sel eci onados)
15: end for
16: return ImgOut

17: end function

A Figura 3.3 mostra a metodologia adotada para avaliação da técnica proposta em expe-

rimentos Monte Carlo. Os resultados do algoritmo de filtragem são avaliados por métricas

de redução do ruído e de preservação de bordas descritas anteriormente.
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Figura 3.3: Diagrama em blocos para avaliação da técnica proposta.

Phantom Corrompida

x

x x x x

x x xx

Vizinhança Nagao-Matsuyama

x

θ̂1

x

θ̂i

L̂1, λ̂1 L̂i, λ̂i

dhφ(Z1, Zi)SKL = mn(L̂1+L̂i)
m+n

(
λ̂2

1
+λ̂2

i

2λ̂1λ̂i

− 1

)

Teste Kullback-Leibler

η = 1− (1− α)1/8

Bonferroni

if Pr(SKL 6 η)

Seleção de dados

x x

x

x̂ = λ̂1

x̂ = λ̂j

Filtrada

Avaliação da

Qualidade de Imagens

Z ∼∼∼ Γ(L,L/λ) Operador

Local

Máxima

Verossimilhança

Estat́ıstica

de Teste

Sim

Junção
Não

Extração de caracteŕısticas para avaliação
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O presente capítulo tratou os materiais e métodos que foram utilizados

para aferir a nova abordagem em filtragem de speckle. A seguir, no quarto

capítulo, apresentaremos os resultados e análises dos experimentos.



4
RESULTADOS E ANÁLISES

UMA VEZ que estamos com a modelagem concluída e os dados para simulação, há ne-

cessidade da realização de experimentos para validação da proposta e metodologia

adotada. Para obtenção dos resultados apresentados utilizamos a plataforma R no cluster

do Laboratório de Computação Científica e Visualização da Universidade Federal de Alagoas

(LCCV/UFAL) em processamento CPU: Core 2 Duo - Intel, 1GB de Ram, HD 80GB, sistema

operacional Linux com distribuição Fedora.

4.1 Interquartile Range

Um conceito importante que devemos elencar para uma boa interação e análise dos da-

dos simulados é o interquartile range (IQR). Os valores que dividem cada parte do IQR são

chamados de primeiro, segundo, e terceiro quartis, e eles são denotados por Q1, Q2 e Q3, res-

pectivamente. O IQR é uma medida de dispersão estatística, que é definida pela diferença

do terceiro e primeiro quartis, dado por

IQR=Q3−Q1, (4.1)

e o Q2 é definido pelo valor da mediana no conjunto, que é correspondente a tendência

central.

O IQR é usado para construir boxplots, que são simples representações gráficas de uma

distribuição de probabilidade. Os limites superior e inferior de um boxplot são definidos

por

ℓ3 =Q3+1.5 IQR e ℓ1 =Q1−1.5 IQR, (4.2)

respectivamente. Os outliers serão os valores que estão fora destes limiares.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de boxplot com uma variação de interquartil de uma

função densidade de probabilidade (f.d.p.) de uma Normal N (0,σ2).

38
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Figura 4.1: Boxplot (com uma variação interquartil) de uma f.d.p. N (0,σ2).

−0.6745σ 0.6745σ 2.698σ−2.698σ

50%24.65% 24.65%

−4σ −3σ −2σ −1σ 0σ 1σ 3σ2σ 4σ

Q1 Q3

IQR

Q3 + 1.5 × IQRQ1 − 1.5 × IQR

−4σ −3σ −2σ −1σ 0σ 1σ 3σ2σ 4σ

Mediana

Q2

4.2 Dados Simulados

A proposta foi comparada com o filtro de Lee (1986), que é considerado um padrão. To-

dos os filtros foram aplicados a uma e cinco iterações para cada série de testes. Os resultados

obtidos foram sumarizados pela média dos boxplots. Cada boxplot apresenta os resultados

de um filtro aplicado em 100 imagens geradas por amostras independentes da distribuição

Γ(L,L/λ) com diferentes parâmetros, mostrados na tabela 4.1. Esses parâmetros descrevem

situações normalmente encontradas em análise de imagens SAR de intensidade homogê-

nea. O nível de significância α também foi avaliado e testes foram realizados para 80%, 90%

e 99% em janelas 5×5 e 7×7.

Tabela 4.1: Situações simuladas com distribuição Γ(L,L/λ).

Situação ID L λ Background

#1 1 200 70
#2 3 195 55
#3 5 150 30
#4 7 170 35

A Figura 4.2 mostra seis medidas em um nível de iteração — número equivalente de looks,

contraste da linha, média e variância da borda e os índices Q e βρ — correspondentes a

quatro filtros em janela de ordem 5. Os filtros são identificados no eixo vertical (‘L’ para Lee

e ‘H’ para Hellinger), cada situação ID é separada por uma linha tracejada (de #1 a #4, veja
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tabela 4.1) e, também, pelo nível de significância α (80, 90 e 99 para ‘H’).

A Figura 4.3 mostra quatro medidas numéricas em um nível de iteração — Erro Absoluto

Médio (MAE), Erro Quadrático Médio (MSE), Erro Quadrático Médio Normalizado (NMSE) e

Distorção de Contraste (DCON) — correspondentes a quatro filtros em janela de ordem 5 e

possui mesma configuração no eixo vertical da Figura 4.2.

O Filtro de Lee aplicado sobre janela de ordem 5 com 1-iteração só apresenta melhores

resultados que a nossa proposta nas situações #1 e #2 da variância da borda e, no índice

βρ em todas as situações (Figuras 4.3(d) e 4.3(f)) e o número equivalente de looks NEL (Fi-

gura 4.3(a)). O filtro com base em distâncias estocásticas, em mesma configuração, supera

sistematicamente o filtro de Lee em relação a todos os outros critérios, a saber, contraste

da linha (Figura 4.3(b)), média da borda (Figura 4.3(c)) e, o índice universal de qualidade de

imagens (Figura 4.3(e)). Podemos observar também, que a proposta supera Lee em todas as

medidas de erro avaliadas na Figura 4.3.

As Figuras 4.4 e 4.5 apresentam as métricas e medidas de erros aplicados aos quatros fil-

tros sobre janela de ordem 7 com 1-iteração. Lee e o filtro proposto tiveram mesmo compor-

tamento no processo de filtragem de ordem 5 como mesma configuração, como apresentado

nas Figuras 4.2 e 4.3.

As Figuras 4.7(c) e 4.7(d) (Figuras 4.7(e) e 4.7(f), respectivamente) mostram dados simu-

lados para 3-looks (5-looks, resp.) e sua imagem ampliada. Para cada coluna da Figura 4.6

apresentamos a imagem corrompida e as versões filtradas em janelas 5×5 com 1-iteração.

Figuras 4.7(g) e 4.7(h) (Figuras 4.7(i) e 4.7(j), resp.) foram filtradas por Lee. Enquanto, que as

Figuras 4.7(k) e 4.7(l) (Figuras 4.7(m) e 4.7(n), resp.) utilizamos o filtro baseado em distâncias

estocásticas com nível de significância α= 99%.

As Figuras 4.7(h) e 4.7(l) (Figuras 4.7(j) e 4.7(n), resp.) apresentam os detalhes da redução

do speckle, para Lee e Hellinger, em relação a Figura 4.7(d). Podemos notar, nas imagens

ampliadas, que o filtro proposto reduz o speckle e preserva linhas e estruturas da imagem.

Enquanto que a técnica de Lee combate o ruído, mas destrói algumas das características

e melhor observadas na Figura 4.7(j) com relação a nossa proposta (Figura 4.7(n)) onde: a

primeira linha com um pixel de largura foi perdida, enquanto nossa proposta a preserva; o

mesmo acontece com os pontos de luz mais a direita em todas as versões filtradas.

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam todas medidas de qualidade aplicadas aos quatro filtros

e situações em janelas de ordem 5 com 5-iterações. Comparando estas figuras as Figura 4.2

e 4.3, que apresentaram dados mensurados com mesma configuração, mas em 1-iterações,

notamos um ganho da nossa proposta quanto a variância da borda, onde antes Lee era me-

lhor. Lee apresenta ser bem consistente quando falamos do índice βρ , que mesmo aumen-
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Figura 4.2: Métricas dos quatros filtros e situações em janela 5×5 com 1-iteração.

pior → melhor

50 100 150

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(a) Número Equivalente de Looks

melhor ← pior

1.75 1.80 1.85 1.90

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(b) Contraste da Linha

melhor ← pior

40 60 80 100 120

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(c) Média da Borda

melhor ← pior

0 2 4 6 8 10 12

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(d) Variância da Borda

pior → melhor

0.14 0.16 0.18 0.20 0.22 0.24

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(e) Índice Q

pior → melhor

0.565 0.570 0.575 0.580 0.585 0.590

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(f) Índice βρ
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Figura 4.3: Medidas de erros dos filtros e situações em janela 5×5 com 1-iteração.

melhor ← pior

20 30 40 50 60 70 80

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(a) MAE

melhor ← pior

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(b) MSE

melhor ← pior

0.05 0.10 0.15

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(c) NMSE

melhor ← pior

0.10 0.15 0.20 0.25

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(d) DCON
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Figura 4.4: Métricas dos quatros filtros e situações em janela 7×7 com 1-iteração.

pior → melhor

0 100 200 300 400 500

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(a) Número Equivalente de Looks

melhor ← pior

1.70 1.75 1.80 1.85 1.90

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(b) Contraste da Linha

melhor ← pior

40 60 80 100 120

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(c) Média da Borda

melhor ← pior

0 5 10 15

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(d) Variância da Borda

pior → melhor

0.12 0.14 0.16 0.18 0.20 0.22

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(e) Índice Q

pior → melhor

0.570 0.575 0.580 0.585 0.590

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(f) Índice βρ
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Figura 4.5: Medidas de erros dos filtros e situações em janela 7×7 com 1-iteração.

melhor ← pior
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(d) DCON
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tando o número de iterações, no processo de filtragem, ele continua estável. Contudo, a

diferença entre os valores do índice βρ com nossa proposta é relativamente pequena.

As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam as métricas aplicadas aos quatro filtros e situações em

janelas de ordem 7 com 5-iterações. Lee somente é melhor no índice βρ e nas demais métri-

cas a proposta é bem consistente e com baixa variabilidade dos dados em relação a Lee.

As tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 mostram a sumarização da média dos boxplots (Figuras 4.2

a 4.5 e 4.7 a 4.10, resp.). Observe os índice (variância da borda e índice βρ) onde Lee é supe-

rior notamos que a diferença é relativamente pequena (máximo de 3 centésimos).

4.3 Dados SAR Reais

A Figura 4.12(a) apresenta uma imagem real e as versões filtradas em 1-iteração — Lee

(Figuras 4.12(b) e 4.12(c)) e Hellinger (Figuras 4.12(d) e 4.12(e))—, com α = 99% o nível de

significância. A imagem original foi obtida pelo sensor E-SAR na Banda L (polarização HH)

com 2.2× 3.0 m de resolução do solo em 4-looks. Nascimento et al. (2010) analisada esta

imagem, e o número equivalente de looks em áreas homogêneas é sempre inferior a três.

Chamo atenção para a área do canto superior direito da Figura 4.12(a) em relação as

versões filtradas, notamos que: (i) apesar de combater o ruído, a textura é comprometida na

abordagem realizada por Lee, principalmente, no uso da janela de ordem 7 (Figura 4.12(c)),

onde a região fica ‘borrada’; (ii) já na abordagem proposta, além de suavizar o ruído, as carac-

terísticas da região é mantida, com melhores resultados na filtragem de janela de ordem 5.

A tabela 4.6 apresenta uma avaliação numérica dos filtros aplicados e, notamos que o

Filtro Hellinger de ordem 5 com α = 80% obteve melhores resultados em todos as métricas.

Assim, torna-se válida a avaliação subjetiva sobre as imagens filtradas.

A Figura 4.12 apresenta versões filtradas da Figura 4.13(a), nossa proposta foi aplicada

variando α e #-iterações. Notamos que quanto maior o nível de significância e o #-iterações

a imagem desfoca mais, contudo, a redução do speckle é visível. Em uma análise subjetiva,

neste caso, o filtro proposto tem melhor atuação quando α = 90% com 3-iterações. Na prá-

tica, combate o ruído, preserva bordas e textura, e realça o contraste da imagem.
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Esse capítulo apresentou as principais abordagens para aferir a proposta

apresentada. Dando ênfase em medidas quantitativas para avaliar a qua-

lidade de imagens aplicadas aos dados SAR. Finalizamos com o próximo

capítulo, onde serão relatados os principais impactos e contribuições

deste trabalho e os passos futuros.
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Figura 4.6: Phantom, dados SAR simulados (3 e 5-looks) e imagens filtradas.

(a) Phantom (b) Zoom

(c) Dados 3-looks (d) Zoom (e) Dados 5-looks (f) Zoom

(g) Filtro Lee (h) Zoom (i) Filtro Lee (j) Zoom

(k) Filtro Hellinger (l) Zoom (m) Filtro Hellinger (n) Zoom
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Figura 4.7: Métricas dos quatros filtros e situações em janela 5×5 com 5-iterações.

pior → melhor
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(a) Número Equivalente de Looks
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(b) Contraste da Linha

melhor ← pior
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(c) Média da Borda
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(d) Variância da Borda
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(f) Índice βρ
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Figura 4.8: Medidas de erros dos filtros e situações em janela 5×5 com 5-iterações.

melhor ← pior
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(a) MAE
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(b) MSE
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(c) NMSE
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(d) DCON
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Figura 4.9: Métricas dos quatros filtros e situações em janela 7×7 com 5-iterações.

pior → melhor
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(a) Número Equivalente de Looks

melhor ← pior
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H1 99
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(b) Contraste da Linha

melhor ← pior

20 40 60 80 100 120

L1
H1 80
H1 90
H1 99

L2
H2 80
H2 90
H2 99

L3
H3 80
H3 90
H3 99

L4
H4 80
H4 90
H4 99

(c) Média da Borda
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(d) Variância da Borda
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(f) Índice βρ
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Figura 4.10: Medidas de erros dos filtros e situações em janela 7×7 com 5-iterações.

melhor ← pior
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(d) DCON
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Tabela 4.2: Estatísticas das métricas de imagens simuladas em janela 5×5 com 1-iteração.

Métricas SAR Índice Q Índice βρ Medidas Numéricas

Filtro
NEL

Cont. Média Var.
Q̄ sQ β̄ρ sβρ MAE MSE NMSE DCON

Speckle Linha Borda Borda

Lee#1 14.908 1.888 88.876 3.355 0.147 0.003 0.584 0.003 77.219 7274.607 0.182 0.254

H#1 80 11.738 1.826 74.635 4.511 0.189 0.002 0.574 0.004 50.776 3900.473 0.098 0.143

H#1 90 12.416 1.828 74.271 4.314 0.190 0.002 0.576 0.004 49.950 3775.292 0.094 0.142

H#1 99 14.109 1.834 74.201 4.476 0.191 0.002 0.580 0.003 48.282 3531.431 0.088 0.138

Lee#2 50.727 1.798 63.393 5.314 0.198 0.002 0.583 0.002 49.324 3656.613 0.096 0.157

H#2 80 35.415 1.756 54.521 6.197 0.235 0.001 0.573 0.002 34.257 1888.969 0.050 0.098

H#2 90 38.104 1.757 54.224 6.558 0.235 0.001 0.574 0.002 33.647 1836.351 0.048 0.097

H#2 99 43.777 1.759 53.557 7.264 0.235 0.001 0.578 0.002 32.553 1739.498 0.046 0.094

Lee#3 90.768 1.851 53.673 8.479 0.218 0.001 0.583 0.001 33.048 1899.533 0.084 0.138

H#3 80 62.753 1.770 41.421 6.017 0.247 0.001 0.573 0.001 23.805 979.311 0.044 0.090

H#3 90 67.430 1.771 41.582 6.431 0.248 0.001 0.574 0.001 23.309 946.947 0.042 0.088

H#3 99 77.965 1.772 40.278 7.497 0.249 0.001 0.578 0.001 22.487 889.359 0.040 0.085

Lee#4 127.803 1.850 47.125 9.336 0.229 0.001 0.583 0.001 32.591 1987.863 0.069 0.118

H#4 80 87.5180 1.752 36.948 5.914 0.251 0.001 0.573 0.001 24.796 1108.108 0.038 0.083

H#4 90 92.8070 1.753 37.045 6.333 0.251 0.001 0.574 0.001 24.280 1071.062 0.037 0.081

H#4 99 107.816 1.755 37.838 7.440 0.253 0.001 0.578 0.001 23.444 1004.681 0.035 0.078
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Tabela 4.3: Estatísticas das métricas de imagens simuladas em janela 7×7 com 1-iteração.

Métricas SAR Índice Q Índice βρ Medidas Numéricas

Filtro
NEL

Cont. Média Var.
Q̄ sQ β̄ρ sβρ MAE MSE NMSE DCON

Speckle Linha Borda Borda

Lee#1 28.577 1.897 94.197 9.019 0.122 0.003 0.583 0.003 84.786 8203.312 0.205 0.282

H#1 80 31.417 1.844 85.685 2.269 0.186 0.002 0.578 0.003 41.412 2583.907 0.065 0.119

H#1 90 32.705 1.846 85.846 2.275 0.186 0.002 0.578 0.003 41.248 2570.779 0.064 0.119

H#1 99 36.102 1.848 86.200 2.311 0.184 0.002 0.579 0.003 40.917 2540.257 0.064 0.119

Lee#2 104.546 1.789 69.531 6.198 0.164 0.002 0.583 0.002 57.489 4685.225 0.123 0.188

H#2 80 96.8150 1.742 58.609 8.262 0.208 0.001 0.581 0.001 34.336 1932.055 0.051 0.102

H#2 90 102.638 1.742 59.385 8.544 0.208 0.001 0.581 0.001 34.246 1933.219 0.051 0.102

H#2 99 114.135 1.742 59.693 9.133 0.206 0.001 0.581 0.001 34.160 1936.862 0.051 0.102

Lee#3 182.451 1.842 56.885 12.002 0.181 0.001 0.583 0.001 40.040 2649.134 0.118 0.174

H#3 80 163.889 1.782 45.867 10.612 0.213 0.001 0.583 0.001 26.885 1262.457 0.056 0.107

H#3 90 174.487 1.784 46.691 10.954 0.213 0.001 0.582 0.001 26.826 1265.342 0.056 0.107

H#3 99 193.172 1.785 47.662 11.791 0.212 0.001 0.582 0.001 26.803 1271.508 0.057 0.107

Lee#4 257.415 1.845 51.047 14.441 0.191 0.001 0.583 0.001 40.388 2931.499 0.101 0.154

H#4 80 231.528 1.772 43.320 10.816 0.215 0.001 0.583 0.001 29.362 1547.671 0.054 0.103

H#4 90 247.535 1.775 43.658 11.176 0.214 0.001 0.583 0.001 29.292 1552.110 0.054 0.103

H#4 99 272.908 1.778 44.060 12.226 0.213 0.001 0.583 0.001 29.278 1561.900 0.054 0.103
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Tabela 4.4: Estatísticas das métricas de imagens simuladas em janela 5×5 com 5-iterações.

Métricas SAR Índice Q Índice βρ Medidas Numéricas

Filtro
NEL

Cont. Média Var.
Q̄ sQ β̄ρ sβρ MAE MSE NMSE DCON

Speckle Linha Borda Borda

Lee#1 72.992 1.899 97.234 10.084 0.117 0.003 0.586 0.002 89.355 8659.023 0.216 0.297

H#1 80 90.128 1.845 93.096 7.721 0.179 0.002 0.554 0.002 41.368 2554.209 0.064 0.122

H#1 90 91.076 1.845 92.807 7.439 0.180 0.002 0.556 0.002 41.262 2543.672 0.064 0.122

H#1 99 94.980 1.847 91.934 6.712 0.183 0.002 0.562 0.002 40.444 2457.441 0.061 0.119

Lee#2 61.952 1.766 66.018 7.911 0.160 0.001 0.585 0.002 60.685 4841.661 0.127 0.198

H#2 80 109.108 1.686 57.125 3.319 0.193 0.001 0.559 0.001 37.398 2230.008 0.059 0.114

H#2 90 111.232 1.687 56.296 4.037 0.195 0.001 0.561 0.001 36.977 2188.138 0.058 0.113

H#2 99 117.992 1.692 54.159 5.839 0.198 0.001 0.566 0.001 35.788 2067.885 0.054 0.109

Lee#3 46.94 1.819 51.262 13.916 0.174 0.001 0.585 0.001 43.270 2835.73 0.126 0.188

H#3 80 94.888 1.708 29.658 10.679 0.199 0.001 0.563 0.001 30.109 1483.123 0.066 0.121

H#3 90 97.644 1.708 32.124 11.306 0.201 0.001 0.565 0.001 29.582 1440.651 0.064 0.119

H#3 99 104.420 1.708 34.011 11.768 0.205 0.001 0.569 0.001 28.304 1341.679 0.060 0.113

Lee#4 50.520 1.826 50.830 13.194 0.182 0.001 0.585 0.001 44.356 3206.674 0.111 0.169

H#4 80 101.584 1.701 26.744 11.719 0.201 0.001 0.564 0.001 33.340 1823.295 0.063 0.118

H#4 90 104.584 1.700 28.390 12.236 0.203 0.001 0.566 0.001 32.729 1769.125 0.061 0.116

H#4 99 110.808 1.702 29.074 12.559 0.206 0.001 0.569 0.001 31.349 1654.907 0.057 0.110
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Tabela 4.5: Estatísticas das métricas de imagens simuladas em janela 7×7 com 5-iterações.

Métricas SAR Índice Q Índice βρ Medidas Numéricas

Filtro
NEL

Cont. Média Var.
Q̄ sQ β̄ρ sβρ MAE MSE NMSE DCON

Speckle Linha Borda Borda

Lee#1 107.650 1.909 97.168 12.333 0.086 0.002 0.584 0.002 98.734 10228.631 0.256 0.335

H#1 80 143.660 1.868 95.523 11.685 0.131 0.002 0.573 0.002 50.371 3293.797 0.082 0.152

H#1 90 144.965 1.868 95.546 11.688 0.130 0.002 0.573 0.002 50.619 3321.239 0.083 0.152

H#1 99 145.990 1.868 95.632 11.663 0.129 0.002 0.573 0.001 50.816 3346.056 0.084 0.153

Lee#2 71.870 1.782 75.892 4.586 0.130 0.001 0.584 0.002 71.601 6188.136 0.163 0.239

H#2 80 135.215 1.725 79.096 4.495 0.136 0.001 0.574 0.001 51.994 3459.593 0.091 0.162

H#2 90 137.872 1.726 79.204 4.464 0.136 0.001 0.574 0.001 52.125 3476.759 0.091 0.163

H#2 99 139.576 1.727 79.343 4.404 0.135 0.001 0.575 0.001 52.381 3509.352 0.092 0.164

Lee#3 52.215 1.811 54.193 22.543 0.151 0.001 0.584 0.001 51.377 3571.653 0.159 0.227

H#3 80 105.160 1.735 53.341 8.567 0.139 0.001 0.575 0.001 43.471 2429.700 0.108 0.180

H#3 90 108.881 1.736 53.518 8.736 0.139 0.001 0.575 0.001 43.545 2439.268 0.108 0.180

H#3 99 111.529 1.736 53.763 9.053 0.138 0.001 0.576 0.001 43.804 2468.557 0.110 0.182

Lee#4 55.610 1.818 46.855 22.743 0.160 0.001 0.584 0.001 53.018 4041.755 0.140 0.205

H#4 80 109.480 1.734 42.949 12.598 0.140 0.001 0.575 0.001 48.914 3062.634 0.106 0.178

H#4 90 112.714 1.735 43.122 12.870 0.139 0.001 0.575 0.001 48.973 3073.383 0.106 0.178

H#4 99 115.269 1.735 43.579 13.374 0.138 0.001 0.576 0.001 49.282 3114.306 0.108 0.180
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Figura 4.11: Dados SAR reais e imagens filtradas em 1-iteração.

(a) Dados SAR

(b) Filtro de Lee 5×5 (c) Filtro de Lee 7×7

(d) Filtro Hellinger 5×5 (e) Filtro Hellinger 7×7



RESULTADOS E ANÁLISES 57

Tabela 4.6: Estatísticas das métricas de qualidade em imagem SAR real.

Speckle Medidas de Qualidade Índice Q

α Filtro MAE MSE NMSE DCON Q̄ sQ

Lee_w5 0.126 0.029 0.087 0.164 0.330 0.175

Lee_w7 0.142 0.036 0.107 0.181 0.177 0.165

80%
H_w5 0.117 0.025 0.076 0.155 0.486 0.170

H_w7 0.141 0.035 0.104 0.180 0.265 0.187

90%
H_w5 0.120 0.026 0.080 0.159 0.453 0.176

H_w7 0.142 0.035 0.106 0.182 0.250 0.189

99%
H_w5 0.127 0.029 0.085 0.166 0.397 0.180

H_w7 0.145 0.036 0.109 0.185 0.222 0.189
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Figura 4.12: Imagens filtradas em janela 5×5 com variação de α e #-interações.

(a) Dados SAR

(b) H 99 #1 (c) H 99 #3 (d) H 99 #5

(e) H 90 #1 (f) H 90 #3 (g) H 90 #5

(h) H 80 #1 (i) H 80 #3 (j) H 80 #5



5
CONCLUSÕES

NESTE capítulo colocamos alguns comentários sobre o trabalho apresentado, enfati-

zando as contribuições oferecidas e trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos.

5.1 Considerações Finais

Este trabalho propôs um novo filtro de speckle baseado em distâncias estocásticas e teste

sobre distribuições. O objetivo, além de reduzir o ruído, é manter características de textura e

bordas em imagens SAR de intensidade homogênea. O filtro define em torno de cada pixel

amostras sobrepostas, que são comparadas e apenas aquelas que passarem por um teste

de significância, cujo dados provieram da mesma distribuição, são utilizadas para calcular

o valor filtrado. Nós utilizamos modificações nas janelas Nagao-Matsuyama para definir as

amostras.

A proposta foi comparada com o filtro clássico de Lee e utilizamos um método baseado

em experimentos Monte Carlo, que é uma solução numérica de problemas e baseia-se na si-

mulação de variáveis aleatórias independentes. Dessa maneira, verificamos a variabilidade

dos dados do modelo proposto, que foi relativamente baixa em relação ao filtro de Lee.

As medidas de qualidade de imagens usadas em experimentos Monte Carlo foram: (i) a

metodologia de Moschetti et al. (2006), onde neste trabalho de dissertação avançamos utili-

zando medidas de erro; (ii) o índice Q por Wang & Bovik (2002); (iii) a correlação de Pearson

entre as bordas da imagem sem ruído e a filtrada, como apresentado em Buemi et al. (2011).

Essas medidas fizeram valer a proposta em dados simulados, que apresentou ótimos resul-

tados nos casos mencionados. Em particular, o filtro proposto reduziu o ruído, preservou

bordas e características de textura de imagens SAR de intensidade homogênea.

Também foram abordadas aplicações em dados SAR reais e métodos numéricos foram

usados para fazer aferir a proposta. Os filtros baseados em distâncias estocásticas se compor-

tam quase iguais, e eles superam o filtro de Lee em quase todas as medidas de erro avaliadas.
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Nós também avaliamos o nível de significância com algumas variações, juntamente com

filtros de ordem 5 e 7. A metodologia proposta é bastante geral e pode ser estendida para

outras situações, desde que haja um modelo estatístico subjacente.

5.2 Trabalhos Futuros

Pretendemos estender a técnica proposta para outros modelos estatísticos e trabalhar

com dados Polarimétricos. Para tanto pretendemos atingir os seguintes objetivos:

• Discutir os principais aspectos e características no contexto de dados PolSAR;

• Descrever as principais técnicas e procedimentos para filtragem de speckle em ima-

gens PolSAR;

• Elaborar e propor processos metodológicos para suavizar o efeito speckle mantendo

“boas” características de bordas;

• Estender técnicas de avaliação quantitativa e qualitativa em imagens coloridas à ima-

gens Polarimétricas;

• Propor e desenvolver um algoritmo que utilize a metodologia proposta enfatizando a

sua aplicação em redução de speckle em imagens PolSAR;

• Construir uma base de dados com imagens SAR e PolSAR, a fim de prover recursos

para experimentos e validações de propostas com base nos conceitos de Reproducible

Research (RR).



Apêndice A

AMBIENTE REPRODUTÍVEL E

COMPUTACIONAL

O ISI Web of Knowledge (2012) consiste em sete base de dados fornecidos pelo Thomson

Scientific‘s Institute for Scientific Information. Ele fornece informações e dados estatís-

ticos sobre milhares de artigos e indexa periódicos, jornais acadêmicos, patentes, e muito

mais.

Parte do registro bibliográfico desse trabalho fez-se uso do ISI Web of Knowledge (2012)

e os bancos de dados de interesse foram: o Science Citation Index Expanded e o Conference

Proceedings Citation Index-Science. Ambos são índices multidisciplinares científicos, que

indexam mais de 6 mil jornais e incluem referências capturadas dos artigos indexados. O

apoio em livros com enfoque em processamento de imagens e estatística e ferramentas com-

plementares de busca, como o Google acadêmico, foram utilizados para complementar essa

pesquisa.

Volpato (2008), ao discutir aspectos referentes à qualidade da publicação científica, nas

diversas áreas do conhecimento, assegura que: um pesquisador deve buscar publicar seus

resultados em periódicos aceitos e avaliados pela comunidade científica internacional, o

que reforça a utilização do ISI Web of Knowledge (2012).

Para avaliar os periódicos e pesquisadores base dessa dissertação temos as seguintes mé-

tricas (Volpato, 2008):

Fator de Impacto: Consiste na medida da relevância do periódico diante da comunidade

científica, por meio da relação entre a quantidade de citações e a quantidade de artigos

publicados numa janela de dois anos.

Immediacy Index: É outra maneira de avaliar um periódico e informa a relação entre as

citações ocorridas no ano e os artigos publicados no mesmo ano.

Índice h: Este índice avalia a qualidade científica de um pesquisador, assim, considera uma
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ponderação entre o número de publicações e o número de citação de um autor rece-

beu. O valor h será sempre um número inteiro e indica que o autor possui h artigos

com, no mínimo, h citações; para maiores informações recomendo a leitura dos estu-

dos de Hirsch (2005).

Para organizar, catalogar e acompanhar mais facilmente todo material obtido do pro-

cesso de bibliometria, fez-se uso da ferramenta JabRef 1. Com relação ao desenvolvimento

dessa dissertação, a plataforma LATEX com editor de textos Kile2 foi utilizado.

Nas etapas de processamento e análise das imagens utilizamos o ambiente e linguagem

de programação R (v2.11) (Development Core Team, 2012), que está disponível na forma de

FLOSS (Free/Libre and Open Source Software) (Ghosh & Glott, 2002), juntamente com o pa-

cote biOps (v0.2.1.1) (Bordese & Alini, 2007). O R oferece uma grande diversidade de funções

e técnicas estatísticas, preparação de gráficos de alta qualidade e manipulação de dados com

grande precisão numérica, já sido aferida por Almiron et al. (2009).

A reprodutibilidade dos resultados é um fator primordial na ciência. O sucesso de

uma pesquisa está ancorado na exposição de seus resultados a testes independentes e

a replicações. Isto requer uma completa abertura de dados, procedimentos e materiais

(Fomel & Claerbout, 2009). Nesse cenário, surge o conceito de Reproducible Research (RR),

que é uma sistematização de boas práticas especialmente organizadas para a pesquisa com-

putacional quantitativa.

Um trabalho que agrega estas práticas tem esse aspecto da sua metodologia aceito na

comunidade científica, em particular nas áreas relacionadas a processamento de imagens.

A IPOL (2012) (Image Processing On Line) destaca-se pela iniciativa de disponibilizar um re-

positório para pesquisas em processamento de imagens com reprodutibilidade dos resulta-

dos apresentados por suas publicações.

Assim, experimentos gerados podem ser facilmente replicados por pesquisadores autô-

nomos de forma a validar os resultados apresentados. Agregando este princípio, o trabalho

proposto faz uso das boas práticas de RR. Stodden et al. (2010) destaca o suporte a geração

de um artigo reprodutível, onde deve estar associado a um sítio web público contendo:

• título;

• autores, com links às respectivas páginas Web;

• resumo;

• o artigo em PDF e informações de seu estado (em preparação, submetido ou aceito);

1Um gerenciador de referências bibliográficas de código aberto e multiplataforma, baseado em bases de
dados BIBTEX e, encontra-se disponível em http://jabref.sourceforge.net/ .

2É um ambiente de desenvolvimento integrado LATEX para o KDE, permite que sejam usadas funcionalidades
do LATEX em modo gráfico e, encontra-se disponível em http://kile.sourceforge.net/ .

http://jabref.sourceforge.net/
http://kile.sourceforge.net/
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• os códigos que geram os dados, as figuras e as tabelas, todos documentados e com

informações sobre como executá-los;

• a base de dados utilizada, e informações sobre como lê-las;

• informações da plataforma onde o software/algoritmo foi testado/avaliado;

• contatos (e-mail e fórum de discussão) e;

• referências com os seus abstracts.

O leitor interessado em reproduzir os resultados alcançados neste trabalho, pode acessar

de forma irrestrita o endereço: sites.google.com/site/projectspecklefilteringrr/.

sites.google.com/site/projectspecklefilteringrr/


Apêndice B

APLICAÇÃO DO FILTRO PROPOSTO EM

DADOS SAR POLARIMÉTRICOS

ENTRE as tecnologias de sensoriamento remoto, dados SAR Polarimétricos (PolSAR) al-

cançaram uma posição de destaque. Imagem PolSAR também utiliza a iluminação co-

erente na faixa das microondas e técnica de sensoriamento remoto para fornecer imagens

em grande escala bidimensional (2-D) de alta resolução espacial; detalhes podem ser encon-

trados em Ulaby & Elachi (1990) e Lee & Pottier (2009).

A modelagem estatística também fornece um bom suporte para o desenvolvimento de

algoritmos, a fim de interpretar os dados de forma eficiente, e para a simulação de ima-

gens plausíveis. A distribuição scaled multilook complex Wishart tem sido empregada com

sucesso como um modelo estatístico para imagens PolSAR em regiões homogêneas; veja

Frery et al. (2011b).

O filtro proposto nesta dissertação foi estendido para atuar em imagens PolSAR mode-

ladas pela distribuição Wishart Z ∼W(Σ,L), em que L é o número equivalente de looks e

Σ é uma matriz de covariância. Esta matriz de covariância complexa é Hermitiana e defi-

nida positiva, e tem toda informação que caracteriza o retroespalhamento em análise dos

dados (Anfinsen et al., 2009). Não iremos detalhar a modelagem utilizada no filtro apli-

cado em dados PolSAR, contudo, informamos que foi fortemente embasado nos estudos

de Anfinsen et al. (2009); Nascimento et al. (2010) e Frery et al. (2011a,b).

B.1 Resultados

Utilizamos a imagem AIRSAR da NASA/Jet Propulsion Laboratory Airborne SAR da Baia

de San Francisco para fazer uma análise exploratória inicial desta proposta. A imagem foi

gerada com 4-looks e resolução de 900× 1024 pixels. A Figura B.1 apresenta os resultados

da Decomposição de Pauli, enquanto a Figura B.2 mostra dados equivalentes usando a De-
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composição de Sinclair (detalhes sobre as decomposições em Lee & Pottier (2009)). As Figu-

ras B.2(a) e B.2(b) (Figuras B.3(a) e B.3(b), respectivamente) mostram o conjunto de dados

originais e a imagem ampliada (zoom).

As Figuras B.2(c) e B.2(d) (Figuras B.3(c) e B.3(d), resp.) mostram o efeito do filtro da

média aplicado numa janela de tamanho 5× 5 para toda imagem. Embora a redução de

ruído é evidente, é também claro que a desfocagem introduzida elimina informações úteis

como, por exemplo, os detalhes curvilíneos na área de mata e a estrutura da área urbana.

As Figuras B.2(e) e B.2(f) (Figuras B.3(e) e B.3(f), resp.) apresentam o resultado da suavi-

zação da imagem original com o filtro baseado em distância estocásticas e testes entre dis-

tribuições. O efeito do ruído é aliviado com a redução da granulosidade, especialmente em

área de floresta e sobre as áreas urbanas. Outro ponto positivo é que os pequenos detalhes

são mais preservados do que quando o filtro da média é aplicado. A seletividade direcional

do filtro proposto retém estruturas lineares como, por exemplo, as ruas e as docas. Estrutu-

ras brilhantes dentro da floresta são realçadas, e sua aparência linear é mantida.
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Figura B.1: Dados PolSAR na decomposição de Pauli.

(a) Dados PolSAR (b) Dados PolSAR zoom

(c) Filtro da Média (d) Filtro da Média zoom

(e) Filtro Hellinger (f) Filtro Hellinger zoom
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Figura B.2: Dados PolSAR na decomposição de Sinclair.

(a) Dados PolSAR (b) Dados PolSAR zoom

(c) Filtro da Média (d) Filtro da Média zoom

(e) Filtro Hellinger (f) Filtro Hellinger zoom
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