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Abstract. This paper evaluates the accuracy of multidimensional supervised classifiers using SAR images
preprocessed by noise speckle reduction filters. Three filters were applied: Lee, Frost and Mean. Five supervised
classifiers were compared: Minimum Distance, Mahaanobis Distance, Maximum Likelihood, Cascade and
Global Membership Function with reliability factors (GMF). Two images processed by the Brazilian Air Force
SAR Processor (PROSAR-BR) were used in the comparison. The results indicate that the classifiers were
sensitive to the filtering and to the type of filtering applied. The Mahaanobis classifier achieved the lower
accuracy results in al cases. For the original image, and all windows filtering for the Lee and Frost filters, the
best results were achieved by the GMF classifier. For the Mean filter, the best results were achieved by the
Maximum Likelihood Classifier.

Palavras-chave: SIVAM, SAR, supervised classification, reliability factors, speckle reduction filters,
classificagdo supervisionada, graus de confianca, filtros redutores de speckle.

1. Introducéo

Nos ultimos anos, tem aumentado o nUmero de sensores que operam na faixa das microondas
em atividade, fornecendo uma variada gama de produtos para comunidade cientifica.

No Brasil, a entrada em operacdo das aeronaves de sensoriamento remoto do Projeto
SIVAM (operadas pela Forca Aérea Brasileira— FAB) constituiu um significativo incremento
na disponibilidade de imagens de sensoriamento remoto na faixa das microondas. Equipadas
com dois sensores SAR, as aeronaves podem gerar imagens nas Bandas X (HH) e L (HH,
VV, HV, VH), em varios modos de imageamento e em varias resol ucoes.

Durante o processo de implantagdo das aeronaves, uma equipe da FAB participou de um
grupo de absorcéo de tecnologias SAR em Vancouver, Canada. Ao retornar ao Brasil, 0 grupo
foi incorporado a Divisdo de Sensoriamento Remoto (ESR), IEAV/CTA.

Apbés esta incorporacdo, a ESR, aproveitando os resultados da parceria com o ITA e
contando com o apoio da Comissdo para Coordenacdo do Projeto SIVAM (CCSIVAM),
desenvolveu um processador SAR para as imagens geradas pelos sensores a bordo das
aeronaves de sensoriamento remoto, no intuito de suprir algumas deficiéncias do processador
adquirido junto a empresa fornecedora dos sensores (Veiga, 2004). Este processador recebeu
o0 nome de PROSAR-BR, e ja estd em uso no Centro Regional de Vigilancia de Manaus e na
cidade de Andpoalis, sede dos avides de sensoriamento remoto.

Este artigo tem como objetivo utilizar um par de imagens geradas pelo PROSAR-BR em
um experimento que compara a influéncia das técnicas de filtragem do speckle e da inclusdo
de pesos controladores de influéncia (graus de confianga) num processo de classificacdo
supervisionada bidimensional.

Na Secéo 2 € feita uma descricéo das técnicas de classificagdo supervisionada com e sem
ainclusdo dos graus de confianca em classificadores estatisticos. Na Secdo 3 é realizada uma
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descricdo sumaria das principais caracteristicas do PROSAR-BR. O experimento é descrito na
Seg80 4 e os resultados sdo analisados na Segéo 5.

2 Classificagao Supervisionada

Segundo Campbell (1996), a classificacéo supervisionada pode ser informalmente definida
como 0 processo no qual amostras de identidade conhecida sdo utilizadas para classificar
pixels de identidade desconhecida.

Neste processo, um analista identifica na imagem as classes de informacdo de seu
interesse e separa regides que melhor representem estas classes. Dentro destas regides ele
separa areas de treinamento que contém os pixels que serdo usados como representantes da
classe. A partir destes pixels sdo extraidas determinadas caracteristicas das classes, que seréo
usadas para a classificagdo dos demais pixels.

Ainda segundo Campbell (1996), o processo de classificagdo supervisionada apresenta
vantagens e desvantagens em relacéo a classificacdo ndo-supervisionada.

As principais vantagens sd0: @) O analista tem maior controle sobre o processo (escolhe o
nimero e o tipo de classes, as regides de amostragem e 0 numero de amostras). Esta
caracteristica é importante principalmente quando a classificagdo visa a um objetivo
especifico; b) a classificagdo supervisionada € balizada pelas classes pré-definidas pelo
analista, desta forma, ndo € necessario concatenar a imagem classificada com as classes de
interesse; e ¢) 0 andlista tem condi¢des de identificar possiveis imprecisdes graves pela
andlise das areas de treinamento.

As principais desvantagens sdo: a) O analista impfe uma determinada estrutura de
classificagcdo aos dados, através da definicdo prévia das classes de informagdo. Estas classes
podem n&o corresponder as classes reais existentes na cena imageada, ou Ndo ser separavels
no espaco n-dimensional; e b) As areas de treinamento selecionadas podem ndo apresentar
todas as caracteristicas das classes que representam. Esta caracteristica pode ter muita
influéncia, principal mente quando a &rea a ser classificada é grande, complexa ou inacessivel.

Técnicas de classificagdo supervisionada

a) Maxver

Segundo Richards (1986) a classificagdo Maxver é a técnica de classificacdo mais
utilizada em imagens de sensoriamento remoto. A regra de decisdo utilizada pode ser definida
Como:

xe W < In p(w )+ In p(w) =max(in pxw; )+ In p(w,)) (1)

onde w, e {w,,A ,w, } , que é o conjunto de classes selecionadas pelo andista.

Considerando que as classes sdo horma mente distribuidas e equiprovaveis, a Equacdo (1)
pode ser reescrita como:

xe W < —Infg |- (x-m )z (x-m)= mjax(— ln‘z‘i‘ _(X_ m )tZ}l(X_ m )) (2)
onde X, e m; sdo, respectivamente, a matriz de covaridncia e o vetor média da classe i,
obtidas através das amostras de treinamento.

b) Distancia Minima
Nesta técnica, as éreas de treinamento definem regides no espaco de dados n-dimensional .

Cada uma das regifes pode ser representada por um ponto, denominado centréide. O processo
de classificagdo baseia-se na projecéo de cada pixel neste espaco n-dimensional e no célculo
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da distancia n-dimensional entre ele e os centroides. O pixel sera classificado na classe que
corresponder a menor distancia calculada.

Muito embora segja de implementacdo simples, esta técnica € bastante influenciada pela
sobreposicio de classes e pela variabilidade dentro de cada classe. E possivel construir
model os sofisticados deste classificador usando diferentes técnicas para medicéo de distancias
e para a defini¢do dos centrdides.

c¢) Classificador Mahalanobis
Efetuando uma inversdo de sinais na Equagdo (2), a fungdo discriminante da regra de
decisdo pode ser considerada como uma medida de distancia, definida como (Richards, 1986):
d0osm,Z)? =InEz [+ (x-m) = (x-m) . ©)
Considerando o caso onde as matrizes de covariancia sdo iguais, isto é, X, =X Vi, a
Equacdo (3) pode ser reescrita como:
dsm)? =(x-m )z (x-m) 4)

O classificador construido com base nesta distancia € conhecido como Classificador
Mahalanobis.

d) Classificador em Cascata

Em determinadas situacdes nos casos n-dimensionais, cada conjunto de informacéo (cada
banda da imagem, por exemplo) pode ser considerado como uma fonte independente. Neste
caso, Swain (1978) utilizou a abordagem Bayesiana do MaxVer para definir o Classificador
em Cascata, que tem como regra de decisdo:

xew < plw) " T plx, 1w)=max plw, " T plsc 1w ©)

onde k = 1, ..., n, representa 0 nimero de fontes independentes e xx é o valor do pixel na
fontek e x={x,A ,X,}.

€) Funcao de Adesdo com graus de confianca

Uma outra abordagem para o caso n-dimensional onde cada conjunto de informagéo é
considerado como uma fonte independente considera a qualidade de cada uma das fontes. O
objetivo € minimizar ainfluéncia das fontes consideradas com menor qualidade. Benediktsson
et a. (1990) introduziram a Fungdo de Adesdo com graus de confianga como sendo:

F,09 = plw )H{p(w—'x))} ®)

el p(w

onde o € 0 grau de confianca da fonte k, com valores no intervalo [0,1] e x= {xl,A » X }

Uma regra de decisdo para o classificador utilizando esta Funcéo de Adeséo pode ser
escrita como:

XEV\/i@Fi(x):mJaij(x) : (7)
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3 0 PROSAR-BR

Dentre os diversos sensores e sistemas de coleta de dados adquiridos para compor o SIVAM,
o Radar Imageador de Abertura Sintética (SAR), que equipa trés aeronaves operadas pela
FAB, destaca-se como sendo o de maior potencial para uso na comunidade cientifica.

Apbs a sua entrada em operacéo, embora estes Sistemas tenham sido concebidos como
uma solugdo completa e sejam capazes de cumprir todo o seu ciclo operacional, desde a
coleta, processamento, distribuicdo e analise de dados, foram identificadas algumas limitagoes
onde era possivel e/ou necessaria uma adequago.

Dentre outras podem ser citadas: a) A arquitetura de hardware para o processador SAR
adquirido possui ato custo de manutencdo e atualizagdo; b) O processador também néo
permite 0 agendamento de tarefas, exigindo a presenca constante do operador do sistema; C)
N&o havia dominio nacional sobre o cddigo fonte, o que impedia a sua modificagéo,
adaptacéo e/ou melhoria por técnicos brasileiros;, e d) N&o existia um sistema de catalogo
eletrénico capaz de armazenar os metadados mais significativos dos véos de imageamento e
seus produtos finais (imagens), que permitisse a consulta parametrizada sobre o historico dos
dados coletados, bem como a visualizaggo preliminar dos mesmos.

Em virtude desta situacdo, e aproveitando os resultados promissores da parceria com o
ITA, a ESR sugeriu o desenvolvimento de um sistema que pudesse solucionar/minimizar
estas limitagdes. O PROSAR-BR foi proposto com as seguintes caracteristicas principais. @)
Ser um Sistema baseado em plataformas de baixo custo, do tipo PC, dotados de sistema
operacional Windows®; b) Possibilitar a paralelizacdo do processamento, bem como seu
agendamento; ¢) Possuir um sistema de catalogo de missdes e produtos que permita a clientes
remotos, selecionados e identificados, efetuar consultas sobre a di sponibilidade de dados, pré
visualizac8o de imagens ja processadas, bem como apresentar e acompanhar pedidos de
missdo de coleta de dados através da Internet; e d) Possuir um sistema de armazenamento de
dados brutos do SAR em discos de DVD-R ou fitas DL T, de baixo custo e alta confiabilidade.

A arquiteturafinal do Sistema contemplou trés modul os ou subsistemas:

a) SPSAR (Subsistema de Processamento SAR) — inteiramente implementado em
linguagem IDL, este subsistema € o responsavel pelo processamento dos dados brutos obtidos
pelo SAR (Bandas X e L) e aconsequente geracdo de imagens no modo “strip” (Veiga, 2004).

b) PRODIS (Subsistema de Processamento Distribuido) — responsavel por estabelecer a
estratégia de distribuicdo de tarefas com o intuito de “paraleliza” o processamento das
imagens. Para isso, efetua a divisdo dos dados brutos em blocos de 1000X 1000 pixels e os
distribui para uma matriz de computadores que possuem 0 SPSAR instalado. Atualmente,
trabalha com uma matriz de 16 computadores, que pode ser ampliada.

c) CATCON (Subsistema de Catalogacdo e Controle) — é responsavel pela coleta,
catalogacdo, armazenamento e recuperacdo de dados sobre as missdes de imageamento
utilizando todos os sensores a bordo da aeronave. Incorpora também uma interface com o
usuério que permite a consulta de imagens ja coletadas, solicitacdo de pedidos de imagens ja
coletadas e de missdes de imageamento, bem como o acompanhamento destes pedidos.

Este Sistemajafoi concluido e estd em operacdo no CRV Manaus e na sede do esquadréo
gue opera as aeronaves de sensoriamento remoto. Seu desempenho esta sendo considerado
superior ao do processador adquirido originalmente.

4 Descricdo do Experimento

O experimento constituiu na comparacao da precisdo dos classificadores descritos na Secéo 2
(quais sejam: MaxVer, Distancia Minima, Mahalanobis, Cascata e Funcdo de Adesdo com
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graus de confianga) para avaliar ainfluéncia da manipulacdo estatistica e da inclusdo de graus
de confianga no processo de classificago.

Foram selecionadas duas imagens SAR amplitude (Banda X, polarizacdo HH; e Banda L
polarizagdo VV) de uma regido proxima a cidade de Séo José dos Campos — SP, que foram
coletadas pelos sensores a bordo das aeronaves do 2° Esquadrdo do 6° Grupo de Aviacdo
(2°/6° GAvV) da Forca Aérea Brasileira (FAB), que opera as aeronaves do Projeto SIVAM.

Os dados brutos foram processados pelo PROSAR-BR e as imagens sdo apresentadas na
Figura 1.

KT ot
o

(b)
Figural—a) Imagem Bandal, pol. VV; b) Imagem Banda X, pol. HH.

Apés a sintetizagdo das imagens, elas foram entregues a trés andlistas para a
selecdo/definicéo das classes e das regides de coleta de dados. Essas regides foram utilizadas
para a coleta de dados de treinamento e para o teste do classificador.

Para a avaliagdo da precisio do classificador, foi utilizado o indice de Precisdo, definido
por Méximo e Fernandes (2002). Os autores definiram o indice de Precisio como:

D(X)=1—|P—P(X)|/\/§, onde P(X) é um vetor de precisio composto pelos seguintes

coeficientes: Precisdo Global, Precisso Média por Classes, Coeficiente Kappa, e 0s
Coeficientes de Kullback-Leibler com distribui¢cdo uniforme e proporcional. As formulagtes
para estes coeficientes podem ser encontradas em Nishii (1999).

Para a aplicacdo dos classificadores MaxVer, Distancia Minima e Mahalanobis, foram
utilizados os algoritmos disponibilizados no software ENVI, verséo 3.6 .

O classificador em Cascata e o Classificador da Funcdo de Adesdo com graus de
confian¢a foram implementados em linguagem IDL (*Interactive Data Language”), versao
5.6. Nesta implementacdo, o grau de confianca de cada conjunto de dados variou entre zero
(0) eum (1), com intervalos de 0,1 , totalizando 121 combinacfes em cada classificacéo.

Todo o processo de classificagéo foi repetido para a imagem origina e para imagens
processadas com os filtros de Lee, de Frost e da média, com janelas de filtragem de tamanho
3X3, 7X7 e 11x11.

5 Andlise dos Resultados

Os resultados obtidos pelos classificadores foram analisados em duas etapas distintas. Na
primeira, todos os classificadores foram comparados entre si, de acordo com o Indice de
Precisdo definido na se¢&o anterior. Para representar o resultado do uso da Fungdo de Adesio
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com graus de confianca, foram selecionadas as combinagdes que obtiveram o maior e 0 menor
indice, respectivamente.

Ainda na primeira etapa, os classificadores foram avaliados com relagdo ao seu
comportamento em funcdo da aplicagdo dos filtros utilizados.

Na segunda etapa, foi avaliado o comportamento da Funcdo de Adesdo em funcdo da
variagdo da combinac&o de graus de confianca.

A Figura 2 apresenta um suméario dos resultados obtidos no experimento.

Pode-se perceber que o resultado da classificagdo é bastante dependente do tipo de
classificador e do pré-processamento. O intervalo de variagdo do indice de Precisio no
experimento foi de [0,28 — 0,97], correspondendo, respectivamente, a0 desempenho do
classificador Mahalanobis com a imagem original e ao desempenho do classificador MaxVer
com aimagem processada pelo filtro damédia, janela11. A Figura 3 apresenta o resultado da
classificagao para estes casos.
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Figura 2 — Indice de Precisio em funcéo dos classificadores e dajanela de filtragem.

(@

Figura3—a) Classificagio com o Classficador Mahalanobis, imagem original;
b) Classificagdo com o MaxVer, imagem processada com filtro da média, janela
11.

4144



Anais Xl Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Goiania, Brasil, 16-21 abril 2005, INPE, p. 4139-4146.

Andisando o desempenho dos classificadores, observa-se que o Classificador
M ahal anobi s apresentou resultados inferiores aos demais em todas as situagoes.

No geral, a aplicagdo dos filtros provocou um incremento no indice de Precisio em
relacéo ao obtido com aimagem original. Este incremento esta relacionado diretamente com o
tamanho da janela de filtragem, havendo sinais de estabilizac&o a partir da janela 11 para os
filtros de Lee e de Frost.

Individualmente, alguns classificadores apresentaram comportamento especifico para
cadatipo de filtro. Em relaco ao seu desempenho com aimagem original, o Classificador em
Cascata teve seu desempenho bastante deteriorado pela aplicacéo dosfiltros de Lee e de Frost,
tanto em termos absolutos quanto em comparagdo com os demais classificadores. Esta
tendéncia foi revertida com a aplicacéo do filtro da média, que provocou um incremento na
precisdo do classificador.

O Classificador da Disténcia Minima teve seu desempenho incrementado com a aplicacéo
dos filtros, tanto em termos absolutos quanto em comparagdo com os demais. Neste ultimo
caso, a influéncia do filtro de Lee foi discreta, a do filtro de Frost foi mais acentuada e a do
filtro da média foi bastante acentuada, chegando a um desempenho de 0,969 , praticamente
igual a0 maior desempenho obtido em todo o experimento, que foi de 0,974 .

O Classificador da Funcio de Adesfo apresentou os maiores indices de Precisio entre
todos os classificadores utilizados na imagem original e com a aplicacdo dos filtros de Lee e
de Frost. Com a aplicagdo do filtro da média, 0 seu desempenho foi superado pelo
Classificador daDistanciaMinima e pelo MaxVer apartir dajanela 7.

O comportamento da Funcdo de Adesdo com graus de confianga sera analisado com mais
detalhe. De maneira geral, ndo ha uma combinac&o Unica que maximize o desempenho do
classificador. Esta caracteristica ja havia sido notada em Méaximo e Fernandes (2002, 2003).
A Figura 4a apresenta o comportamento do indice de Precisdo em funcéio dos graus de
confianga para as imagens, para o caso do filtro damédia, janela 7.
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Figura 4 — indice de Precisio em funcéo dos graus de confianca para as imagens a) filtro da
meédia, janela 7; b) filtro de Lee, janela 7; e c) filtro de Frost, janela 7.
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Dos dados da Figura 2, pode-se calcular, usando todas as janelas, uma diferenca média
de seis pontos percentuais entre os valores minimo e maximo dos ndices de Precisio obtidos.

A andlise da Equacéo 6 revela que, quando os graus de confianga sdo iguais, a Funcédo de
Ades?o fica equivalente ao Classificador em Cascata. Este fato acarreta um baixo indice de
Precisdo na classificac8o das imagens pré-processadas com o filtro de Lee (Figura 4b) e com
o filtro de Frost (Figura 4c). N&o foi possivel, até 0 momento, estabelecer uma relacéo
deterministica para calcular a combinagdo de graus de confianca que maximizam o
desempenho do classificador.

Conclusao

A andlise dos dados revelou gue os classificadores tém seu comportamento alterado de acordo
com o pré- processamento das imagens. De maneira geral, o filtro da média proporcionou os
maiores valores para a medida de precisdo utilizada.

Com relacéo a Funcédo de Adesdo, ndo foi possivel estabelecer uma combinacéo de graus
de confianca que maximizasse o desempenho do classificador.
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