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Abstract. This work aims at implementing a classifier based on the symbolic approach, and at applying the
proposed method for SAR (Synthetic Aperture Radar) image recognition. The study yielded a system that can
simulate, segment and classify SAR data. The SAR data have statistical properties which fit a multiplicative
model for describing its probabilistic behavior. From this model, data are simulated and later on segmented by
using a growing region gproach, generating input data for the classifier. In the classification process, the
learning step is achieved by constructing the symbolic objects, which provide complete and discriminating
description of classes of examples through the combination of mutual neighbors concept with symbolic
operators. The allocation step associates a segment to one of the classes through a proximity function among
symbolic data. The outcome analysis is based on Monte Carlo experiments performed on the implemented
system steps.

Keywords: SAR image, remote sensing, symbolic dataanalysis.
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1. Processo de Simulacdo das Imagens SAR

1.1 Introducao

A maioria dos radares empregados em sensoriamento remoto sdo os de visada latera (emisséo
dos pulsos em sentido laterd a linha de véo da plataforma de transporte). No sstema RAR
(Real Aperture Radar), os radares trabalham com o tamanho real da antena receptora. JaA No
sgema SAR (Synthetic Aperture Radar), O tamanho da antena € gerado sinteticamente.

E importante ressdtar que as imagens produzidas pelo sistema SAR possuem um ruido,
denominado de speckle, que esta associado a0 uso da radiacdo coerente produzida pelo
mecanismo de formagcd da imagem e, portanto também levamos em conta este detalhe no
Nnosso traba ho.

No processo de smulacéo, as imagens foram obtidas através da criacdo de um phantom
(imagem idedizada de clases, onde a cada uma deas associa-se um ceto grau de
homogeneidade da regido). Cada um desses graus de homogeneidade € depois associado a um
modelo edtatistico para as observaces provindas de cada classe, através de uma distribuicéo
paticular. Os diferentes graus de homogeneidade comumente observados nas imagens SAR
S0 caracterizados por diferentes distribuigdes associadas a0 modelo de formagdo das mesmas
- Frery (1997).

O comportamento estatistico dos dados obtidos com radiacdo coerente, como é 0 caso dos
dados SAR, tem ddo comumente explicado por um modeo multiplicativo. Esse modeo
consdera que o vaor em cada coordenada da imagem é a ocorréncia de uma variave
deatdria Z = XY, onde X representa a varidvel deatdria que modea o coeficiente da  energia
retroespahada associado a0 pulso incidente no terreno (backscatter) e Y representa a
vaidvd deatdria que modedla o ruido associado amecénica de formacdo daimagem que
emprega radiacdo coerente; ainda é condderado que ha independéncia entre as varidves
deatdrissX e.

As possiveis digtribuicdes para o retorno estdo associadas aos diferentes graus de
homogeneidade envolvendo diferentes tipos de regides, tais como: as homogéneas (area de
cultura agricola, pastagens, solo exposto, etc.), as heterogéneas (floresta) e as extremamente
heterogéneas (&reas urbanas). O grau de homogeneidade de cada uma dessas regifes € funcdo
da configuracdo (freqiéncia do snd utilizado, resolucdo, etc.) do sstema empregado para a
aquiscéo de imagem e das propriedades da &ea observada. A Tabea 1 agpresenta as
distribuigdes usadas nesse trabaho - Vieira (1996).

Regido Backscatter Soeckle Retorno
XA YA ZA
Homogéness C (b)2 G”(nn) G*(n,nb™
Heterogéneas G2@h G"2(nn) KA, n)
Extremamente G/2@.9 GY’(nn) G%A(a,gn)
Heterogéneas

Tabela 1: Digtribuigdes do modelo multiplicativo par a os difer entes graus de homogeneidade

1.2. Phanton

Nessa agplicagdo, o0 phantom gpresenta cinco classes de regides duas homogéness, duas
heterogéneas e uma extremamente heterogénea. Utilizando-se esta estrutura de  regides,
criaram-se trés modelos de phantom, com 64x64, 128x128 e 256x256 pixels cada um deles. A
Figura 1 ilustra a edrutura do phantom, onde as cores amarela e verde sG0 as regiGes
homogénea 1 e homogénea 2, respectivamente; as cores azul e vermeha sfo as regides
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heterogénea 1 e heterogénea 2, respectivamente e a cor branca € a regido
extremamente heterogénea.

Figura 1: Phantomrepresentando cinco regifes

1.3 Distribuigdes das r egides

Para a geracdo dos dados, Escolheu se uma Stuacéo em que as &eas de classficacdo por
maxima verossmilhanca esivessem bem definidas no gréfico das densdades das classes -
Sousa (1999):

Regido Digtribuicéo m a b I g
Homogénea 1 GY? 42 - 1.916,58 - -
Homogénea 2 G2 126 - 17.249,20 - -
Heterogénea 1 KA 84 2 - 0,00023 -
Heterogénea 2 KA 168 8 - 0,00025 -

+ Heterogénea GA 210 -5 - - 203.987

Tabela 2: Propriedades Distribucionais da | magem

1.4 Reducéo do ruido Speckle

O speckle caracteriza o ruido que aparece quando uma imagem € formada através da
iluminacéo por radiacéo coerente. Esse ruido causa uma gparéncia granular na imagem que
dificulta a andise visua da regido de interesse, dém de tender a prgjudicar 0 desempenho dos
processos de segmentacéo e classificacdo.

Para reducdo do ruido foi utilizado o filtro Lee, que condste em trandformar os vaores
dos niveis de cinza de uma imagem digita, com o propdsito de reduzir 0 seu aspecto ruidoso,
assim como preservar as bordas e outras pequenas feighes existente na mesma. Nessa técnica
0 novo vaor do nivel de cinza depende do vaor antigo e também dos vaores vizinhos, sendo
gue tipicamente os pontos mais proximos contribuem mais para 0 novo nivel do que pontos
mais afastados. Foi utilizado o desvio padrdo igua a 5 e tamanho da janda 3 - Sousa (1999).
Nas Figuras 2 e 3 podemos observar a diferenca entre as imagens smulada do Phanton n&o
filtrada e filtrada
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Figura 2: Imagem SAR néao Filtrada Figura 3: Imagem SAR filtrada pelo método L ee

2. Processo de Segmentacéo das | magens SAR

As segmentagbes produzidas, através de crescimento de regifes, consstem em transformar
ub-regifes em regides, aravés da agregacdo de pixes. O méodo implementado inicia-se
com duas regides seminais adjacentes de 4 pixels (sentido horizontal da matriz de pixels).
Para agregar os pixels adotou-se 0 seguinte critério; cacula-se 0 nivel médio de cinza de cada
regido e veificase, aravés do teste de hipotese t-student a um nive de sgnificancia de 5%,
e as médias S0 iguas, caso hga evidéncia, que as médias sgam iguais, agregam-se todos 0s
pixes formando um novo segmento - Sousa (1999).

Concluida a segmentacdo, procede-se a etgpa de alocacdo dos segmentos a uma das cinco
clases definidas no processo de smulacdo. A docagdo poderd ser feita de varias maneiras
mas para os dados SAR adotou-se a seguinte regra dado um segmento, associa-se aclasse
onde mais de 70% dos seus pixels pertencem - Sousa (1999).

Ao find desse processo, obtémse uma matriz de dados onde cada linha representa um
segmento descrito por duas colunas com os valores da média e do desvio padréo dos niveis de
cnza Uma coluna suplementar indica a pertinéncia de cada segmento a uma das classes de
regides predefinidas.

Cada um dos vaores das variaveis descritoras € expresso por um intervao cujos limites
inferior e superior sfo iguas, permitindo assm que cada segmento sga representado por um
objeto smbadlico de volume zero. Por exemplo,

seg=[y 11 [44,50;44,50]] U[y 21 [7,50;7,50]]
onde, y 1 éamédiaey 2 é o desvio padréo dos niveis de cinza de um segmento.

Na nossa implementacéo foi usada uma matriz de dados associado a uma imagem
smulada do Phanton para construgéo do classificador e outra matriz paratesté-|o.

3. Processo de Classificacdo das I magens SAR

3.1 Etapa de aprendizagem

Essa etgpa consste em obter as descriches completas e discriminantes das classes de
exemplos observados. Nas préximas segdes vamos apresentar dlguns conceitos para que
possamos definir como serd o dgoritmo de gprendizagem usado.

3.1.1 Relagdo de vizinhos matuos

Sgjam C ={ Ci} um conjunto de m classes de objetos smbdlicos, onde:
P p

{_ = {HII"F‘IE _____ Hil'l _I"' :\I” = M :\Il_lk = M [}Ilk E Lll_lk] u

k=1 k=1
il {1,2..m}ejl {1,2, ..,n}.
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A rdlacdo de vizinhos mUtuos R, é definida da seguinte forma:
Sgam dois objetossimbélicossq e sp pertencentes aclasse Ci. Diz-se que sq Ry Sp S,

%IIE C UL

_| i
$ki {12 ..p} Td que
dik G (dok A dipk) =0

3.1.2 Grafo de vizinhos mutuos

Um grafo de vizinhos mituos de Ci em rdagdo aCi , denominado MNG(Ci/Ci), € um grafo
cujos veértices s3o os objetos da classe Ci e cujas arestas séo formadas pelos pares ditintos de
objetos de Ci que satisfazem arelacéo de vizinhos mutuos, isto € MNG(Ci/Ci ) = (V,A), onde
V =CieA={(Sp,Sq) | CixCi/sp! sqespR, Sq}-

O MNG(CI/Ci)) € um grafo smples ndo orientado.

3.1.3 Casca convexa 2D

A casca convexa de um conjunto de ponto em um plano é definida como o menor poligono
convexo contendo todos ees. O menor poligono refereese a tanto a &ea como
conseqiientemente  também o tamanho do perimetro. E importante observar um  poligono
convexo tem a propriedade que quaquer reta que passa por ele cortar0 em no maximo dois
pontos. Varios agoritmos foram desenvolvidos para achar a casca convexa mas optamos pelo
embrulho de pacote (Package Wrapping) pois é smples e facil deimplementar.

Egse dgoritmo ndo garante retornar todos 0sS pontos na casca mas como estamos
interessados na &ea, nd é importante este detalhe. A maior desvantagem é que tem ordem N
(para N 0 nimero de pontos) no pior caso mas pode ser generalizado para mais de duas
dimensdes.

3.1.4 Area de um poligono geral

O clculo da é&ea de um poligono gera é baseado no teorema de Green no plano. Dado os
pontos (X, ¥), i =0, ..., n, com % = X% € Y = h, a seguinte férmula pode ser usada para
caculo rgpido da érea de um poligono no plano:

onde &=XYi+1 - Xi+1Yi.
O vdor da &ea é postivo se os vértices estiverem em ordem hor&ria, caso contrério, seréd
negetivo.

4.1.5 Algoritmo de aprendizagem

A primeira etgpa do agoritmo de gprendizagem € encontrar todas as cliques (um subgrafo em
gue para todos os pares possiveis de vértices existe uma aresta) que compdem a clase. Se 0
grafo de uma classe for completo, esta serd descrita por um objeto smbdlico obtido pea
diguncdo de todos os seus eementos de um Unico clique, caso contrario, por uma disjuncéo
de objetos smbdlicos, cada objeto sendo obtido pela diguncéo dos objetos da classe que
formam umacdlique.

2189



Anais X1 SBSR, Belo Horizonte, Brasil, 05 - 10 abril 2003, INPE, p. 2185 - 2192.

Nas stuagbes em que o grafo de vizinhos mUtuos de uma classe ndo é completo, uma
etapa fundamental para obter a descricio da mesma é encontrar todas as cliques. E sabido que
esse tipo de problema faz parte de uma classe chamada de NP-completo. Isto sgnifica que,
nas sSituaches reais, quando estéo presentes um grande nimero de observagdes, encontrar
todas as cliques torna-se impraticavel.

Uma solucdo é obter um subconjunto de cliques, onde € proibido que um objeto possa
fazer pate de mas de uma clique. Desta forma, a construgdo da clique consste de duas
etapas. na primeira, escolhe-se um objeto de uma determinada classe que serd a semente da
cligue e na segunda, sdecionamse os demais objetos dessa classe, um de cada vez e verifica
S 2 0 mesmo € vizinho mUtuo dos objetos que fazem parte da clique que esta sendo formada
Para iss0, usase o fato de que se um objeto é vizinho mituo da juncdo de um conjunto de
objetos, entéo e é vizinho mituo de cada um deles. Condruida a clique exclui-se 0s seus
objetos do conjunto dos objetos da classe que estd sendo descrita e repete-se 0 processo até
gue todos os objetos dessa classe tenham sido adicionados a umaclique.

No tratamento com os dados SAR, implementorse um dgoritmo em que a semente
correspondeu a0 objeto de menor indice e 0s objetos, que podem fazer parte da clique, foram
escolhidos baseando-se na ordem lexicogréfica (descricbes dos segmentos). Na figura 4
vemos um exemplo do agoritmo acima referido: a primeira semente da classe 2 € 0 objeto de
indice 1, formando uma clique com objetos de indice 2, 3, 4. Como 0 objeto 5 ndo forma
cligue com o 1 entdo torna-se a proxima semente que forma clique com 6 e 7 mas nd com 0
8, queficaisolado. A classe 1 é completa e forma sd umaclique.

‘ 3

b 2
n—
{TIQ C,
B
E. T
>

¥1

Figura4: formagéo das cliques

3.2 Etapa de alocacéo

E importante observar que no exemplo acima, a classe C2 € composta da diguncéo de trés
objetos smbodlicos sendo um com volume zero (com indice 8) . Edte fato € importante, pois
na funcéo de proximidade utilizada nd vamos consgderar objetos de volume zero, portanto a
classe C2 passa a ser composta gpenas da digungdo de dois objetos simbdlicos para efeito de

alocacéo.

3.2.1 Funcéo de proximidade: Abordagem De Carvalho

Uma variacdo da abordagem De Carvalho (1994) combina a diferenca de contelido e a
diferenca de posicdo de dois objetos smbdlicos para formar a funcdo de dissmilaridede

baseado no volume dos acordos e desacordos entre estes dois objetos simbdlicos.
Dado:

a=[Y1R1 A1 U... U[YjRiAjl U... U[YpRp Ap]
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b=[Y1R1B1] U... U[YjRjBj] U... U[Yp Ry By
Os indices de acordo e desacordo estdo sumarizados na Tabela 3:

Acordo Desacordo

Acordo a = p(aUb) b =p(a) - p(alb)

Desacordo | g=p(b) - p(aUb) d = p(aAb) - p(a) - p(b) + p(aUb)

Tabela 3: indices de acor do e desacor do

Onde p() € o volume do objeto smbdlico resultante.
Diferenca de posicéo: .
fp(ab) = ((p(8Ab) - p(a - p(b) + p(aUb)) / p(akb)

Diferenca de contetido:
Existemn vérias fungdes de comparacdo, mas foi escolhida a seguinte:

fe(ab)=1-(p(aUb) /(p(a) + p(b) - p(alby)))

Funcéo de Dissmilaridade:
f (a,b) = .[f ¢ (a,b)+ f p (a,b)]

A idéa da aocacdo de um novo dado SAR para uma determinada classe é comparar este
novo dado com todas as cliques de todas as classes, e docéla a classe que pertence a clique
gue estiver mais proxima do novo dado.

E importante observar que sempre estamos comparando um objeto de volume néo nulo
com um objeto de volume nulo (no caso do novo dado SAR a ser alocado), portanto a
diferenca de posicdo torna-se 1 dado que o volume do resultado da intersecéo de destes dois
objetos serd zero. Obtemos estéo:

f(a,b) =%[1+fp(ab)] =%+ % fp(ab)

Como a soma e multiplicagBdo com congtantes ndo véo influenciar no resultado da
alocacdo do novo dado podemos ignoré los, resultando em:
f (a,b) =fp(ab)

Na Implementagio da fun¢do de dissmilaridade usamos o agoritmo da casca convexa 2D
(os dados SAR usam duas varidveis apenas) da secdo 3.1.3 e da area de um poligono gerd de
secéo 3.1.4 para cacular p( ). Abaxo um exemplo da casca convexa (linha preta) em
contraste com o resultado da operagcdo de juncdo (linha vermelha) dos objetos do clique. Os
pontos azuis representam oS objetos na casca convexa enquanto os vermelhos representam os
objetos no interior da mesma:

[=0=oot 1]
pacdran

media

Figura5: casca convexa deum clique
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Podemos observar que a juncéo generaliza muito em relacdo a casca convexa e com iSso
perde a precisio na aocacéo.

4. Andlise dos Resultados

Nessa se¢d0 serdo expostos os resultados da classificacdo usando a abordagem simbdlica. A
avdiacdo do desempenho do classificador foi baseada na estimativa da taxa de erro obtida
pelo Méodo Monte Carlos com 101 replicagBes - Sousa (1999). A findlidade da aplicacdo do
método Monte Carlos € proporcionar uma melhor avaiacdo quantitativa do desempenho do
classificador ambdlico com imagens SAR.

O vdor da estimativa de taxa de erro foi obtido pela média das taxas de erro encontradas
nas 101 replicagbes executadas. Também foram obtidos o intervalo [minimo globa, méaximo
global] e o desvio padréo das taxas de erro.

Foram utilizados Phantos de tamanho 256x256, 128x128, 64x64 pixels. A Tabea 4
apresenta o resultado das experiéncias:

Médiade Limite Limite Desvio padréo
erro(%o) inferior(%o) superior(%)
256x256 2,97 1,48 6,5 1,13
128x128 47 0 11,7 2,85
64x64 14,8 0 50 10,50

Tabda4: Resultado das experiéncias

Podemos concluir que quanto maior € o Phanton, melhor o resultado obtido e que apesar
dos resultados médios dos Phantons 128x128 e 64x64 terem sido pior, estes tiveram limite
inferior 0% de erro o que sgnifica que Ndo ocorreu errou hem uma vez, um resultado bastante
Surpreendente.

Ainda é preciso fazer um estudo comparativo com outras abordagens para tirar melhores
conclusdes a respeito dos resultados obtidos, principamente para 0 caso da abordagem De
Carvaho cléssica
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