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RESUMO

O Radar de Abertura Sintética (SAR)]) e sua versdo polarimétrica (PolSAR]) tém sido
usados com sucesso como ferramentas de sensoriamento remoto. Entre suas vantagens, tais
sistemas podem fornecer imagens com alta resolucdo espacial, operar em varias condicdes
climaticas e fornecer informacGes sobre uma cena geografica a partir de multiplas perspecti-
vas. Entretanto, as imagens [SAR]/[PolSAR] sdo contaminadas por um padrdo de interferéncia
denominado ruido speckle e precisam receber um tratamento especializado (em particular, nos

contextos de segmentacdo e modelagem). No sentido de modelagem, as distribuicdes G e

GY tém sido sugeridas para descrever os retornos |SAR| e |PolSAR| devido as suas flexibilida-

des para entender cenarios heterogéneos. Recentemente, a aplicacdo de medidas da teoria da
informacdo (como entropia) para quantificar o contraste tem encontrado uma posicdo de des-
taque no processamento de imagens [SAR]/|Po/SAR] Nesta tese, primeiramente s3o propostas
expressdes de forma fechada da entropia de Shannon para as distribuicées G? e G° e, como
consequéncia, novos procedimentos de segmentacdo e deteccao de mudancas baseados nas

entropias sdo fornecidos. Aplicacdes em imagens reais [SAR| e [PolSAR) ilustram e confirmam a

importancia das propostas, comparativamente a outras propostas bem definidas na literatura.
Em segundo lugar, dois novos modelos matriciais deduzidos a partir do uso de soma esto-
castica para dados sdo propostos, denominados por distribuicGes composta Poisson
truncada Wishart complexa (CPTWY)) e composta geométrica Wishart complexa (CGW.)).
Algumas de suas propriedades matematicas sdo derivadas e discutidas: funcdo caracteristica

e cumulantes do tipo Mellin. Além disso, sdo fornecidos procedimentos de estimacdo por ma-

xima verossimilhanca (MV) via algoritmo Expectation-Maximization para os pardmetros das

distribuicdes [CPTW'| e [CGWE| bem como ferramentas graficas de bondade de ajuste com

base na transformada de Mellin. Resultados de experimentos Monte Carlo indicam que as es-
timativas de MV podem se comportar como o que é assintoticamente esperado (pequeno viés
e erro quadratico médio), mesmo para tamanhos de amostra pequenos. Por fim, realizamos
aplicacdes a imagens [PolSAR] as quais evidenciam que os modelos propostos podem superar

outras distribuicdes bem conhecidas, tais como st%, QQL e KC,,.

Palavras-chaves: SAR. Segmentacao. Teoria da Informacdo. Wishart. Modelo Matricial.



ABSTRACT

Synthetic aperture radar (SAR)) and polarimetric synthetic aperture radar (Po/SAR)) have

been successfully used as remote sensing tools. Among their advantages such systems can
provide images with high spatial resolution, operate in several weather conditions and provide
information on one geographical scene from multiple perspectives.. However,
images are contaminated by an interference pattern called speckle noise and they need to
receive a specialized treatment (in particular, in the segmentation and modeling contexts). In
modeling sense, the G? and G distributions have been suggested for describing and
[SAR] returns because their ability at understanding heterogeneous clutters. Recently, applying
information theory measures (such like entropy measures) to quantify contrast has achieved
a prominent position in image processing. In this thesis, first closed-form ex-
pressions of the Shannon entropy for the GY and G°, distributions and, as a consequence, new
entropy-based segmentation and change detection procedures are also proposed. Applications

to real [SAR] and [PoISAR] illustrate and confirm the importance of proposals, comparatively

to others well-defined in the literature. Second, two new matrix models which arise from the
stochastic summation framework for data are furnished called compound truncated
Poisson complex Wishart and compound geometric complex Wishart
distributions. Some of their mathematical properties are derived and discussed: characteristic

function and Mellin-kind cumulants. Beyond, maximum likelihood (ML) estimation procedures

via Expectation-Maximization algorithm for [CPTW.| and [CGWS| parameters are furnished as

well as Mellin-based goodness-of-fit graphical tools. Monte Carlo experiment results indicate
ML estimates may achieve what is asymptotically expected (small bias and mean square error)
even for small sample sizes. Finally, we explore some real experiments with PolSAR images and
they present evidence that proposed models may outperform other well-known distributions,

such like SWE, G° and K,,,.

Keywords: SAR. Segmentation. Information Theory. Wishart. Matrix model.
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1 PRELIMINAR

1.1 INTRODUCAO

O termo é um acronimo de Radio Detection and Ranging (zYL, 2011)), o qual
baseia-se nos principios da propagacao eletromagnética, em que uma onda eletromagnética é
emitida por uma fonte e é retrodifundida (reflexdo da onda na direcdo da qual eles vieram) pelos
alvos. De acordo com |Zyl (2011)), uma imagem de radar é o resultado entre uma interacdo da
energia emitida pelo radar com o objeto em estudo e a aparéncia da imagem é influenciada pela
forma e textura do alvo. |Wiley| (1985]) observou que dois alvos em diferentes posicdes ao longo
do caminho estardo em angulos diferentes em relacdo ao vetor de velocidade da aeronave,
resultando assim em diferentes frequéncias Doppler, entdo, para melhorar a resolucdo das
imagens, ele descreveu a utilizacdo da andlise de frequéncia Doppler nos sinais de um radar
coerente em movimento. Essa técnica tornou-se conhecida como radar de abertura sintética
(Synthetic Aperture Radar - [SAR). Os sistemas estdo geralmente em plataformas de
aviGes ou satélites e possuem um sensor que ao longo da rota destinada transmite microondas
em direcdo a uma cena geografica. A depender da regido estudada, parte da energia transmitida
é retornada para o sensor representando o(s) tipo(s) de textura(s) daquela area (NASCIMENTO,
2012). As Figurase ilustram a geometria e os niveis de textura em uma captura de uma
imagem de radar de possiveis regioes.

Figura 1 — Captura de uma imagem de RADAR.

(b) Niveis de textura identificadas pelo sen-

(a) Geometria de uma imagem de RADAR. sor de acordo com o sinal retornado.
Fonte: préprio autor. Fonte: préprio autor.
Diregdo do
Sensor véo Sensor

Azimute

Area iluminada

YA

RENEIN DY
Média

Alcance
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Fonte: préprio autor.

Os sistemas de[RADAR]s30 conhecidos como instrumentos ativos de sensoriamento remoto,
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uma vez que eles produzem sua prépria fonte de iluminacdo. Assim, uma das vantagens desses
sistemas é que os sinais podem penetrar nuvens, chuvas e coberturas vegetais; ou seja, eles
podem operar em quase todas as condicOes climaticas. Por esses motivos, tais sensores sao
frequentemente referidos como instrumentos para qualquer tempo climatico, podendo também
produzir imagens de alta resolucdo (grande largura de bandaE[) das superficies estudadas (ZYL,
2011)).

O sistema [SAR)] opera enviando e capturando pulsos em direcdo a um cendrio real; estes
podem ter polariza¢cGes circulares (AKBAR; SS; KUZE, 2010) e/ou polarizagdes lineares (WO-
ELDER; GRANHOLM, [1997). Quando é utilizado apenas um par de direcdes (sinal enviado,
sinal recebido), as imagens geradas sdo chamadas de monopolarizadas (NASCIMENTO,
2012)). Contudo, estudos (LEE; POTTIER, |2009; HENRI, 2008) indicam que trabalhar com dados
SAR| em muiltiplas direcdes - chamada processamento (Polarimetric SAR -
- produz melhores resultados nas analises das imagens. O registra como medidas a
amplitude e a fase dos sinais retroespalhados para as possiveis combinacdes de polarizacGes
lineares de recepgdo e transmissdo denominadas como HH (Horizontal - Horizontal) e VV
(Vertical - Vertical), ou polarizagBes cruzadas, HV e VH (nessas notacdes, a primeira e a
segunda letra referem-se as polarizacGes da radiacao transmitida e a recebida pela antena,
respectivamente). Apesar das vantagens discutidas previamente, os sistemas
utilizam o processamento de iluminacao coerenteﬁ na formacao da imagem e, dessa forma,
estas sdo afetadas por um ruido chamado speckle (GOODMAN, 1975)). Este ruido gera uma
aparéncia granular nas imagens, criando uma dificuldade na interpretacdo e analise. O efeito
speckle é mostrado na Figura 2l A fim de lidar com o speckle, a literatura costuma propor um
procedimento denominado de processo multilook que consiste em obter informacdes de uma
mesma cena varias vezes no mesmo instante de tempo. Quando esta cena é obtida apenas
uma vez, o processo é denominado singlelook. A Figura [3| mostra o processo de formacao de
uma imagem polarimétrica singlelook.

O speckle impde aos dados uma natureza multiplicativa tal que as inten-
sidades [SAR] ou as intensidades multidimensionais de um dado ndo se comportem

como a lei normal ou Gaussiana. Para lidar probabilisticamente com dados speckle de modo a

1 As bandas de um sistema de definem em qual frequéncia e comprimento o radar estd sendo
utilizado. Para mais detalhes ver a imagem

2 A formacdo de uma imagem requer o processamento coerente do sinal de retorno recebido
apds a emiss3o dos pulsos. O sinal recebido (complexo) de cada pulso emitido é demodulado em fase (/)
e quadratura (Q), amostrado (dada uma func3o de referéncia) e convertido para o formato digital (para
formar uma sequéncia de dados) (FREITAS et al., [2003]).



21

Figura 2 — Efeito speckle em uma imagem SAR.

-

CIMENTO (2012).

o

Fonte: NAS

Figura 3 — Matriz de espalhamento (dados singlelook).

espalhadores
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S - [SVH SVV]
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Z= [SHH Shv va]T

pulso retornado

Fonte: préprio autor.

incorporar sua influéncia no espaco paramétrico, as distribuicdes GY proposta por [Frery et al.
(1997)) para descrever intensidades SAR multilook e G°, introduzida por [Freitas, Frery e Cor-|
(2005) para descrever retornos PolSAR multilook tém se mostrado como excelentes leis

para descrever cendrios de diferentes tipos de relevos. Métodos considerando a acdo do spec-

kle tém sido propostos em diversas éreas: (i) classificacdo (FRERY; CORREIA; FREITAS, [2007),

(i) segmentacdo (BEAULIEU; TOUZI, |2004), (iii) deteccdo de borda (SCHOU et al., 2003), (iv)

detec¢do de mudanca (NASCIMENTO; FRERY; CINTRA| [2018). Esta tese proporciona avangos

quanto aos itens (ii) e (iv).
Vérios trabalhos nos contextos para dados SAR (CHAN; GAMBINI; FRERY, [2020; FRERY,
2019} |WANG et all, [2018; [LIU; CAO; YANG) [2016; [SHAN et al}, [2010) e Po/SAR ([YU; YUE, 2020;
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FERREIRA; COELHO; NASCIMENTO, [2021} |BOUHLEL; MERIC, [2020; INASCIMENTO; FRERY; CIN-
TRA, 2018, WANG et al., 2017) tém apontado que a relacdo entre medidas de teoria da infor-
macao e modelos para dados speckle é promissora. Essa tese considera explorar algumas das
possiveis implicacdes do uso da entropia estocastica de Shannon (numa perspectiva préxima
do trabalho de [Frery, Cintra e Nascimento (2013)) das distribuicdes G? e G° para solucdo de
problemas de segmentacio e deteccdo de mudanca em imagens SAR e PolSAR.

Na literatura [PolSAR)] existem vérios modelos de probabilidade para o caso multilook e
suas funcoes densidades sao geralmente derivadas da modelagem multiplicativa ou da
transformada inversa de Fourier ([TIF|) (BIAN; MERCER), 2014). Apesar desses modelos possui-
rem uma explicacdo fisica e descreverem bem vérios tipos de solo puro (que possuem mesma
caracteristica), eles frequentemente requerem uma abordagem de mistura para trabalhar com
terrenos que apresentem dados multimodais. Em geral, uma imagem é ndo homo-
génea e a definicdo de uma janela automatica na imagem (sobre a qual frequentemente se
quer extrair atributos locais) pode apresentar dados multimodais. Nesse caso, a distribuicdo
dos dados pode ser aproximada por um modelo de mistura (EL-ZAART; ZIOU| 2007; [EVERITT,
2014), entretanto essa abordagem traz uma série de dificuldades no processo de estimacdo e
de intratabilidade na obtencdo de funcdes tipo momento associadas.

Nesta tese, avanca-se na proposta de dois novos modelos para dados PolSAR multilook.
Esses modelos além de apresentarem propriedades analiticas simples (como uma expressdo
em forma fechada independente de funcdo especial para funcdo caracteristica que implicara
em medidas tipo momento simples) também fornecem distribuicbes marginais com comporta-
mento multimodais mesmo contendo apenas um parametro adicional com relacdo a Wishart
complexa escalonada, distribuicdo padrao para dados PolSAR multilook. No que segue, as

contribuicoes desta tese sao detalhadas por capitulo.

1.2 CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes dessa tese sao:

» As duas primeiras propostas consistem de métodos de segmentacdo e de deteccdo de
mudancas para imagens |[SAR| Para tal, s3o assumidas as distribuicdes I" e G? e suas
versdes estocasticas para entropia de Shannon (ES)). Neste capitulo, uma forma fechada

para expressao da entropia de Shannon com base na distribuicio G? (um modelo flexivel
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para intensidades [SAR)) é derivada. Adicionalmente, vérias de suas propriedades s3o
derivadas. Resultados apontam que os novos segmentadores e detectores de mudanca

podem superar as versoes envolvendo a distribuicdo I

= As contribuicdes no contexto [PolSAR| multilook envolvem as distribuices Wishart com-
| lonada (sWf) e G2 d t PolSAR] Inicialment -
plexa escalonada (sW,-) e G, para descrever retornos|Po . Inicialmente uma expres
s3o em forma fechada para a entropia de Shannon da G° é derivada bem como vérias
quantidades matematicas associadas, tais que como funcdes gradiente sobre a nova en-
tropia e a matriz informacao observada. Com base em seu comportamento assintético,
novos algoritmos de segmentacao ndo supervisionado e deteccdo de mudanca sao pro-
postos. Resultados aplicados sugerem que as propostas podem superar as ferramentas

baseadas na sWWC em regides com texturas muito misturadas.

» Novas distribuicoes para dados |[PolSAR| multilook usando a abordagem de soma es-
tocastica sdo introduzidas para descrever dados multimodais. Elas sdo denominadas
como composta Poisson truncada Wishart complexa (CPTW|) e composta geométrica
Wishart complexa . Algumas propriedades matematicas das distribuicdoes sado
derivadas, tais como as funcGes caracteristicas e cumulantes de Mellin. Novos processos
de estimacdo por maxima verossimilhanca via algoritmo EM ( Expectation-Maximization)
sao derivados e avaliados por experimentos Monte Carlo. Resultados apresentam evi-
déncias de que os modelos propostos podem oferecer melhores ajustes do que outras

distribuicdes bem conhecidas, tais como sWS, GO e KC,,, proposta por Lee et al.| (1994).

1.3 SUPORTE COMPUTACIONAL

A utilizac3o de ferramentas estatisticas para analise de dados é imprescindivel. Essa tese
utilizou o R, que é uma linguagem de programacao e ambiente para computacao estatistica e
gréficos (R Development Core Team, |2015)). Essa linguagem de programac3o orientada a objetos
é de dominio publico e estd disponivel como Software Livre sob os termos da GNU Gene-
ral Public License da Free Software Foundation. Em 1996, Ross |lhaka e Robert Gentleman
desenvolveram o R a partir da linguagem S desenvolvida no laboratério Bell (anteriormente
AT&T, agora Lucent Technologies) por John Chambers e colegas. Em constante crescimento,
com atualizacoes de novas versoes de seu codigo base, o R tem abertura para publicacao de

funcoes em forma de pacotes fundamentados por novas metodologias estatisticas. Além disso,
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é amplamente utilizado na pesquisa académica, educacdo e indistria possuindo um grande
nimero de colaboradores das mais diversas areas do conhecimento. Diante de todos os bene-
ficios ja citados anteriormente, pretende-se desenvolver um pacote para publicar as funcdes
desenvolvidas nessa tese como colaboracdo aos usudrios da area de processamento de imagens.
Para obtencao dos dados reais explorados nesta tese, foi utilizado a ferramenta PolSARpro
(Polarimetric SAR data Processing and Education), desenvolvida pela IETR (Institute of Elec-
tronics and Telecommunications of Rennes - UMR CNRS 6164) da University of Rennes 1
sob contrato da ESA (European Space Agency) desde 2003. O PolSARpro é um software
que contém uma colecdo de algoritmos relacionados a exploracdo de técnicas polarimétricas

para desenvolvimentos cientificos e estimulacdo do desenvolvimento de pesquisas e aplicacoes

usando dados PolSAR.

1.4 PESQUISAS REALIZADAS DA TESE

v~ Ferreira, J. A.; Nascimento, A. D. C.; Almeida-Junior, P. M. Classificacdo em Intensi-
dades SAR Multidimensionais de Terrenos via Processos VARMA. 182 Escola de Séries

Temporais e Econometria, 2019.

v~ Ferreira, J. A.; Nascimento, A. D. C. Shannon Entropy for the Q? Model: A New Seg-
mentation Approach. |IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations
and Remote Sensing, v. 13, p. 2547-2553, 2020.

v~ Rodriguez, W. D. A.; Amaral, G. J. A. ; Nascimento, A. D. C. ; Ferreira, J. A. Informa-
tion Criteria in Classification: New Divergence-based Classifiers. Journal of Statistical

Computation and Simulation, v. online, p. 1-18, 2020.

v~ Ferreira, J. A. ; Coélho, H. F. C. ; Nascimento, A. D. C. A Family of Divergence-
based Classifiers for Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) Imagery Vector
and Matrix Features. International Journal of Remote Sensing (Online), v. 42, p. 1201-

1229, 2020.

1.5 LISTA DE NOTACOES

Para fazer separacdo entre escalares, vetores e matrizes aleatérias de suas respectivas

realizacGes, utilizar-se-do as notacdes negrito maidsculo (para matrizes aleatérias), negrito
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maidsculo com ponto acima (para realizagdes de matrizes aleatérias), negrito mintsculo (para
vetores aleatdrios), negrito mindsculo com ponto acima (para realizacSes de vetores aleatérios),
maidsculo (para escalares aleatérios), mindsculo (para realizaces de escalares aleatérios).

Segue uma exemplificacdo:

Z: Variavel aleatoria;

z: Realizacdo de uma variavel aleatéria;

z: Vetor aleatério;
» 2: Realizacdo de um vetor aleatoério;
s Z: Matriz aleatéria;

» Z: Realizacao de uma matriz aleatdria.
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2 DADOS SAR POLARIMETRICOS MULTILOOK

Diante do que foi mencionado no capitulo anterior, cada elemento de uma imagem

estd associada a uma matriz

Sun  Suv
Sva  Svv

em que S;; € C com 4, j = {H,V'}. Na pratica, satisfazendo as condi¢des do teorema da re-
ciprocidade, as polarizacdes HV ~ V H (ULABY; ELACHI, 1990) e, assim, a matriz S pode ser
representada como z = [Syy Spv SVV]T € C3, o sobrescrito " indica a operacio de transpo-
sicdo. O vetor z é conhecido como dado polarimétrico singlelook (FREITAS; FRERY; CORREIA,
2005) e frequentemente assume a distribuicdo Gaussiana circular multivariada complexa
com média zero. Entretanto, a literatura costuma propor um procedimento denominado de
processo multilook com intuito de levar em consideracdo explicitamente o efeito do ruido
speckle sobre as imagens [PolSAR)]

O processo multilook consiste em compactar informacdes de uma mesma cena extraida
varias vezes no mesmo instante. Seja z; = ngq Sg%/ S‘(}‘), ! € C® o j-ésimo vetor de
informacao extraida de uma cena associado aos 3 canais de polarizacdo, entdo, de uma amostra

de L informacdes extraidas, temos

) ) 1ZS12 Zaw Ziow
T2 25 =0 | ZWa 1ZRP 28w | (2.1)

Ziow  Zivw 11201

em que {||Zunll? ||Znuv||? ||Zwv||?} representa o conjunto de intensidades dos valores dos
canais de polarizacdo Zun, Znv € Zyv (elementos aleatérios complexos ) e { Zun v, Zun-wv,
Znv.vv } indica o conjunto de possiveis produtos internos entre dois canais de polarizacdo dife-
rentes, de modo que Za g = (Za, Zg) = Za Z§, para A,B € {HH,HV,VV} com * denotando

o conjugado de um ndmero complexo.
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2.1 IMAGENS E SISTEMAS DE RADAR

Nos préximos capitulos, sao introduzidos novos métodos estatisticos para processamentos
de imagens[SAR]|e[Pol[SAR| Com o intuito de avalid-los, dados de cenas reais obtidos por siste-
mas de RADAR]s3o utilizados. As imagens utilizadas nesta tese sdo de Sdo Francisco (EUA),
Foulum (Dinamarca), Munique (Alemanha), Flevoland (Holanda) e DEMMIN-Go6rmin (Ale-

manha). A seguir essas imagens sdo brevemente discutidas bem como os sistemas utilizados

para obté-las:

= A regido de SAO FRANCISCO (EUA) é exibida na Figura Ele foi obtida pelo sensor
AIRSAR| Sua captura foi feita sob um [Ndmero equivalente de looks (NEL)| quatro e

esta regido possui trés areas distintas: uma regido urbana, uma de floresta e uma de

OocCeano.

Figura 4 — Imagem PolSAR de S3o Francisco com as intensidades normalizadas via funcdo de
distribuicdo empirica (ecdf).

Fonte: préprio autor.

= Na Figura[f] é exibida uma imagem da regido de FOULUM (Dinamarca) obtida pelo
sensor EMISAR] Sua captura foi feita em banda L e quad-pol sob [NEL oito. Esta regido

representa cinco areas de agricultura sendo elas trigo, colza, aveia, centeio e coniferas.
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Figura 5 — Imagem PolSAR de Foulum com as intensidades normalizadas via funcdo de dis-
tribuicdo empirica (ecdf).

Fonte: préprio autor.

= A Figura [f] representa uma é&rea dos arredores d¢ MUNIQUE (Alemanha). Esta ima-
gem foi obtida pelo sensor E-SAR com [NEL] trés. Esta cena é composta por trés regides,

sendo bosque, areas construidas e outra de areas abertas.

Figura 6 — Imagem PolSAR de Munique com as intensidades normalizadas via funcdo de dis-
tribuicdo empirica (ecdf).

Fonte: préprio autor.

= FLEVOLAND, regido da Holanda, foi obtida pelo sensor AIRSAR em agosto de 1989
com |N'LE| quatro. Esta imagem possui onze areas: feijao, floresta, batata, beterraba,

colza, aguas, alfafa, trigo, terra, ervilha e pastagem.

= A regido de DEMMIN-GG6rmin é localizada no Nordeste da Alemanha e foi obtida
durante a campanha no ano de 2006 usando dados SAR aerotransportados de

Banda L totalmente polarimétricos com [NELdez.



29

Figura 7 — Imagem PolSAR de Flevoland com as intensidades normalizadas via funcdo de
distribuicdo empirica (ecdf).

Fonte: préprio autor.

Figura 8 — Imagem PolSAR de DEMMIN-GG6rmin com as intensidades normalizadas via funcdo
de distribuicdo empirica (ecdf).

Fonte: préprio autor.

= A Figura El representa duas imagens da mesma érea urbana de Los Angeles (EUA).

Estas imagens foram obtidas pelo sensor JPL's [UAVSAR| com [NEL] quatro e em dois

periodos distintos de tempo, sendo eles 23 de abril de 2009 e 3 de maio de 2015.
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Figura 9 — Imagens PolSAR de Los Angeles, EUA com as intensidades normalizadas via funcdo
de distribuicdo empirica (ecdf) em dois periodos diferentes, ano de 2009 e 2015.

() 2000. (b) 2015.

Fonte: préprio autor.

= As imagens da Figura [10| representam a mesma area urbana da California (EUA) e
foram obtidas no mesmo periodo das imagens anteriores de Los Angeles (Figs. e.
Estas imagens foram obtidas pelo sensor JPL's[UAVSAR| com [NEL] quatro e nos periodos
distintos sendo 23 de abril de 2009 e em 3 de maio de 2015.

Figura 10 — Imagem PolSAR da Califérnia, EUA com as intensidades normalizadas via funcdo
de distribuicdo empirica (ecdf) em dois periodos diferentes, ano de 2009 e 2015.

(a) 2009. (b) 2015.

Fonte: préprio autor.

As imagens descritas anteriormente foram obtidas pelos sensores [AIRSAR], [EMISAR] E-
SAR, [AgriSAR| e [UAVSAR] respectivamente. No que segue, sdo apresentadas breves discussdes
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sobre os sensores com imagens das aeronaves no qual eles foram acoplados.

= AIRSAR (Radar de Abertura Sintética Airborne): Este sistema foi projetado e

Figura 11 — Imagem da aeronave que possui o sensor AIRSAR.

Fonte: AIRSAR (2020).

construido pelo Laboratério de propulsdo (Jet Propulsion Laboratory- NASA-JPL). Sua
imagem é apresentada na Figura |11] (Fonte: AIRSAR (2020)). O AIRSAR é uma ferra-

menta de geoprocessamento atuante em varios estados atmosféricos e capaz de penetrar
através das nuvens e recolher dados durante a noite. Ele serviu como um teste da NASA
para demonstrar a nova tecnologia de radar e aquisicao de dados em varias aplicacoes.
Como parte da NASA Earth Science Enterprise, o AIRSAR voou pela primeira vez em

1988 e sua ultima missao foi em 2004.

= EMISAR (Electromagnetics Institute SAR):

Figura 12 — Imagem aeronave que possui o sensor EMISAR.

Desenvolvido pelo Instituto de Eletromagnética da Universidade Técnica da Dinamarca
(Lyngby), o EMISAR é um radar com dupla frequéncia (L- e C-bandas) totalmente pola-
rimétrico (4 canais complexos por frequéncia) para sistema SAR. Criado para aplicacdes
de sensoriamento remoto, tal sistema foi recentemente utilizado para coletar dados SAR

de alta qualidade para programas cientificos internacionais e para pesquisas em sen-
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soriamento remoto no Centro Dinamarqués para Sensoriamento Remoto. O sistema é

apresentado na Figura [12] (Fonte: [EMISAR  (2020))).

= E-SAR: Foi desenvolvido pelo Microwaves and Radar Institute e obteve suas primeiras

Figura 13 — Imagem aeronave que possui o sensor E-SAR.

T

Fonte: E-SAR (2020).

imagens em 1988; com atualizacGes, o sistema continua funcionando na observacdo
aérea da Terra com aplicagbes em todo o mundo. O E-SAR opera em 4 bandas de
frequéncia, X, C, L e P e, portanto, cobre uma faixa de comprimentos de onda de 3 a 85
cm. A polarizacdo do sinal de radar é selecionavel, tanto horizontal quanto verticalmente.

No modo polarimétrico, a polarizagdo é trocada de pulso para pulso na sequéncia (HH-

HV-VV-VH). A imagem do sistema se encontra na Figura [13| (Fonte: E-SAR (2020))).

= AgriSAR (Airborne SAR and Optic Campaigns): A campanha AgriSAR 2006 foi
realizada entre 18 de abril e 2 de agosto de 2006. Ela foi estabelecida para avaliar o
impacto dos sensores Sentinel-1 e Sentinel-2 e assim melhorar os métodos de interpreta-
cdo de dados Opticos e de radar para gerar informacSes de dados aéreos e terrestres que
podem ser usados para simular os préximos dados do Sentinel. As missdes Sentinel-1
e Sentinel-2 sdo administradas pela Comunidade Europeia e a ESA, para observacdo
da Terra, realizando coleta de dados sobre a vegetacao, solos e humidade, rios e areas
costeiras, além de dados para correcdo atmosférica (absorcdo e distorcdo) em alta reso-
lucdo. Assim, os dados obtidos na campanha AgriSAR foram utilizados com o propésito

de simular antecipadamente os dados que se espera receber rotineiramente da missdo

Sentinel-2 (TIMMERMANS et al), 2007). A imagem do sistema pode ser visualizada na
Figura [L4] (Fonte: |AgriSAR (2020)).
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Figura 14 — Imagem aeronave que possui o sensor AgriSAR.

Fonte: AgriSAR (2020).

= UAVSAR (Uninhabited Aerial Vehicle Synthetic Aperture Radar): é um instru-
mento polarimétrico compacto montado em capsula SAR de banda L da NASA (abertura
sintética) para observacdes interferométricas de repeticdo de trilha que estd sendo de-
senvolvido no JPL e na NASA/DFRC (Dryden Flight Research Center) em Edwards,
Califérnia, EUA. Quando atuando sobre a mesma &area varias vezes, pode determinar
como as caracteristicas do terreno foram alteradas. Com inicio em 2008, até o presente
momento, ele ja foi colocado para estudar a mudanca climatica no Artico e examinar
a deformacdo da Terra apds grandes terremotos e vulcdes. O projeto UAVSAR servira
como uma base de teste de tecnologias, sendo um instrumento modular para testar as
novas tecnologias em aplicacGes aerotransportadas e espaciais. A Figura |15 mostra uma

foto do sistema (Fonte: [UAVSAR| (2020)).

Figura 15 — Imagem aeronave que possui o sensor UAVSAR.

Fonte: UAVSAR (2020).
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3 TEORIA DA INFORMACAO E UTILIZACAO EM DADOS SAR E POLSAR
MULTILOOK

A Teoria da Informacao trabalha com ferramentas importantes em diversas areas,
sendo duas delas Inferéncia Estatistica (AKAIKE, |1992) e Processamento de Imagens (MORIO
et al},)2008)). Dois conceitos importantes sdo “Informac3o” e “Entropia” que foram inicialmente
definidos no contexto de teoria da comunicagdo por Shannon| (1948).

Através do teorema H de Boltzmann (BOLTZMANN, [1970)), Shannon definiu a entropia de

uma variavel aleatéria continua Z como:

H(Z) = B[~ log(f2(Z))] = — [ f2(:)10g f(2)dz, (3.1)

em que E(-) é o operador valor esperado.

Com a definicdo da entropia, a proposicdo e aplicacao dessa medida se tornou regra em
vérias areas. A entropia tem recebido diversas interpretacdes, sendo duas delas: (i) desordem
em Mecanica Estatistica (KULLBACK| 1997)) e (ii) diversidade em Economia e Biologia (PARDO,
2005). Em 1994, Salicr et al.| (1994) propuseram a classe (h, ¢) de entropia — que generaliza
o conceito original de entropia — e suas distribuicdes assintéticas. Na Subsecdo [3.1] alguns

conceitos dessa classe s3o discutidos.

3.1 A CLASSE (h,¢) DE ENTROPIAS

Seja f7(z;0) a funcdo densidade de Z com vetor de pardmetros 8 € @ C RP. A classe
(h, ®) de entropia de Z é definida por

13(0) = h( [ o(s2(:6))dz ). (32)

em que ¢ : [O, oo) — R é concava e h : R — R é crescente, ou ¢ é convexa h é decrescente.
Em particular, a ES é obtida quando h(zx) = = e ¢(z) = —x log(z). A fim de ilustrar a
generalidade da classe, a Tabela[l| mostra a especificacdo de trés entropias: Shannon, Rényi e
Tsallis restrito.

O resultado a seguir foi proposto por [Pardo et al.| (1997)) e aborda o uso de entropia em

métodos de inferéncia estatistica.
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Tabela 1 — (h, ¢) entropias e funcdes relacionadas.

(h. ) entropias hy) o)
Shannon (SALICRU et al., (1993) y  —xlogx
Tsallis restrito (ordem 5 € Ry : 3 # 1) (HAVRDA; CHARVAT, [1967)  y xf_—;
Rényi (ordem 3 € R, : 3 # 1) (RENYI, 1961) Ty z”

Fonte: préprio autor.

Lema 1 Seja 6 = [GAl, Oy, -, é;]T o estimador de méaxima verossimilhanca (EMV) para
0 =10, 6y, -, QP]T baseado na amostra aleatéria (amostra independente e identicamente

distribuida) Z1, ..., Zy, de Z com densidade f(z;0). Entdo

VN |H;(0) - H{(0)] —— N (0,02(0)), (3.3)

N—oo
em que N (u,0?) é a distribuicio Normal com média i e variancia o2, “Dy " denota conver-
géncia em distribuicdo,

o5(0) =6"K(0)7'8, (3.4)
IK(0) = E{-0log f7(Z;0)/00 00"} é a matriz de informacio de Fisher ed = [0y, ,0"
tal que 6; = 8H,‘f(0)/69i parai=1,2,...,p.

De acordo com Nascimento, Frery e Cintra| (2018), a metodologia para testes de hipSteses
e intervalos de confianca baseada na entropia de Shannon é dada como segue: Considere que

estamos interessados em testar

Ho: Hs(61) = Hs(0:) =--- = Hs(6,) = v, (3.5)

Hl : E|i,j, tal que, H5(01> 7& HS(OJ)

Ha alguma evidéncia estatistica para rejeitar a suposicao de que duas amostras PolSAR

vém do mesmo modelo? A fim de dar resposta a questdo, do Lema [I] temos que

1 Nz(HS(Ai) — 3)2 D 2
2 > , 3.6
; 0’%( ’L) N, —00 Xq—l ( )
em que
V= lZ % ] 5~ Nilts(0) (37)
i=1 03(6'1-) i=1 03(00
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Uma resposta a questdao pode ser dada pela seguinte estatistica de teste:

. N;(H.
Ss(6y, . Z

=1

‘(9)) 7" (3.8)

A partir dos resultados obtidos, pode-se mostrar entdo a proposicao abaixo.

s(
o3(6

Proposicao 1 Sejam 0; parai =1,...,qg EMVs baseados em amostras aleatdrias de tamanho
N; independentes entre si e suficientementes grandes. Sendo Sg(éh ce éq) = s, o valor-p =

P(x2_, > s). Assim, se o valor-p < « (nivel nominal), a hipétese nula H, é rejeitada.

No caso de comparar duas amostras do mesmo tamanho (N; = N, = N), a Equacgdo

(3.8) reduz a

[Hs(8) — Hs(8,)]”
03(61) + 02(6,)

Ss(0,,0,) = N (3.9)

No caso multivariado, seja fZ(Z; 0) uma funcdo densidade com vetor paramétrico 0 que

caracteriza a distribuicdo matricial Z. A classe (h, ¢) de entropia relativa a Z é definida por

1(0) = b( [ o(s2(2;0)a2).

O elemento diferencial dZ ( no caso da distribuicio Wishart complexa escalonada ) é dado

por

dZ =1[dz,; [ dR{Z;}dS{Z;},
i=1 i =1
oI~ 2
1<J

em que Z;; é a (i,j)-ésima entrada da matriz Z e R e S denota a parte real e imaginaria,

respectivamente (GOODMAN, (1963).

3.2 MODELAGEM ESTATISTICA PARA DADOS SAR E POLSAR MULTILOOK
3.2.1 Distribuicoes de variaveis aleatorias
3.2.1.1 Distribuicdo para o speckle unidimensional

O speckle — natural na captura de imagens [SAR] - ndo possui nem comportamento gaus-

siano e nem aditivo (FRERY et al., (1997)). O speckle é exponencialmente distribuido com média
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unitaria nas imagens de intensidades singlelook (FRERY et al., 1997). Como uma maneira para
estender a suposicdo anterior, o procedimento multilook (média da amostra) sobre L obser-
vacoes independentes fornece uma variavel de intensidade ruidosa descrita pela distribuicdo

gama, Y ~ I'(L, L), com densidade

fr(y; L, L) = y e g 00y (v), (3.10)

(L)

em que I'(t) = [ 2" 'e *dz é a funcdo gama e L > 0.
0

3.2.1.2 Distribuicdo para o retroespalhamento

O retroespalhamento (backscatter) carrega todas as informacdes relevantes da drea ma-
peada. Em particular, ele envolve o comportamento fisico do alvo; por exemplo, umidade e
relevo. Neste estudo, a distribuicdo gama inversa é utilizada para o retroespalhamento (FRERY

et al, [1997)), denotada como X ~ I'"!(—a, ) e com densidade

—Q

flz;a,y) = [’Z—a)wa_le_l (0,00)(T), (3.11)

em que o < 0 é o parametro de forma e 7 > 0 é parametro de escala.

3.2.1.3 Distribuicio para intensidade SAR por MM

O modelo multiplicativo que é uma abordagem bem-sucedida para descrever retornos
SAR|(FRERY et al., 1997)) quando estes ndo possui comportamento gaussiano e nem aditivo sera
descrito a seguir. Sejam X e Y duas variaveis aleatérias escalares positivas e independentes
tal que, X esta associado ao terreno “backscatter”, enquanto Y descreve o speckle. Entdo, o
MM assume que cada “intensidade” (norma quadrada de um canal de polarizacdo complexo)
oriunda de um pixel de imagem SAR é o resultado de uma variavel aleatéria Z que é o produto
de XeVY:;istoé, 7 =Y x X.

Sejam X ~ I'(L,L) e Y ~ I'"'(—a,~), pode-se mostrar que Z tem densidade (FRERY
et al., |11997)

LEI(L — «) SL-1 . (
v (=) (L) [y + L 2]t @ z),

fZ(Z; Oé/%L) =
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em que o < 0 é o parametro de rugosidade, v > 0 é a escala e L > 0 é NEL. Este caso é

denotado por Z ~ GY(a, v, L).

3.2.1.4 Distribuicio para intensidade SAR por abordagem empirica

Segundo |Li et al. (2011), um modelo alternativo a abordagem de MM, conhecido como
abordagem empirica, é a lei gama generalizada (G1"). Essa distribuicdo foi introduzida por
Stacy et al| (1962) e sua vantagem na modelagem de dados € a sua simplicidade e
flexibilidade (LI et al, [2011)). Essa variavel aleatéria é denotada por Z ~ GI'(«, ¢, 1) € sua

densidade é

r(9)

em que « é parametro de forma e, ¢ e p s3o parametros de escala.

fzra, 0, ) = 5= p020 7 e (000 (2), (3.12)

3.2.2 Distribuicoes de matrizes aleatoérias
3.2.2.1 Distribuicdo para o speckle multidimensional

Em uma imagem cada entrada é associada a uma matriz (como mostrado no
Capitulo|2)) e, a fim de melhorar a relagdo sinal ruido, é comum adotar a abordagem multilook.
Usando (i) z; como uma normal complexa com vetor de médias nulo e matriz de covaridncia
hermitiana X' na Equacao e (ii) assumindo que z,. ..,z s3o independentes, entdo o
retorno matricial complexo segue uma distribuicdo Wishart complexa escalonada, denotada
por Y ~ sWES(X L) e com densidade
LmL|Y|L—m
| 2L (L)
emqueY € 2, ={Y c¢C"xC™:Y =Y*} éumasaidade Y, |-| é o determinante
da matriz, I},,(L) = 7"=D/2 [V (L — i) é a fungdo gama multivariada L > m é[NEL] e

(Y3 L) = exp|—Ltr(Z7'Y)] 1o, (Y), (3.13)

tr(-) é o operador traco. Esta distribuicdo satisfaz E(Y') = X', que é uma matriz Hermitiana
positiva definida (ANFINSEN; DOULGERIS; ELTOFT), 2009).

A distribuicao Wishart complexa escalonada é considerada a distribuicao basica para os
dados [PolSAR| Embora este modelo tenha uma densidade com forma analitica tratavel, ele

ndo incorpora o efeito de rugosidade de relevo.
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3.2.2.2 Distribuicdo para retornos PolSAR por MM

Seja Y uma matriz aleatéria seguindo a distribuicio sWS e X uma varidvel aleatéria
escalar positiva e independente de Y. O [MM] para imagens PolSAR multilook assume que
cada pixel segue a identidade Z =Y x X . Nesse caso, enquanto a variavel aleatéria X modela
o retroespalhamento do terreno, Y descreve o ruido speckle multidimensional multilook.

O retroespalhamento carrega todas as informacGes relevantes da area mapeada; que de-
pende das propriedades fisicas do alvo como, por exemplo, umidade e relevo. Neste caso, foi
adotado para o comportamento do retroespalhamento a distribuicdo gama inversa mostrada
na Subsecdo [3.2.1.2

Suponha agora que se deseja derivar a funcao densidade da variavel de retorno multilook

Z. [Freitas, Frery e Correia| (2005) propuseram

fo\Zia, B, 1) = [T a7 (22 B.1) fx(oson = 1) da

_ LE™(Lm — «)
X (e = 1) T (=a) (L)

<|Z|"" [(~a—1) + Ltr(Z7Z)]* " g, (Z),

em que o parametro « estd associado a rugosidade do relevo e alguns de seus tipos de alvo
sdo ilustrados na Figura [16] O caso particular dessa densidade mostrado em ([3.13)) ¢ obtido

quando o — 0.

Figura 16 — llustracdo de alvos associados a diferentes valores do parametro de rugosidade da
G @
mr =

Fonte: préprio autor.
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3.3 ALGUNS CRITERIOS DE COMPARACAO DE RESULTADOS DE CLASSIFICACAO
3.3.1 Acuracia Geral

A acuracia geral (A) é uma medida que depende da matriz de classificagdo ilustrada na

Tabela [2] e é definida da seguinte forma

9 na
A = =1 M 3.14
S T (3.14)

em que >7_,n;; é a soma dos termos da diagonal principal da matriz de classificacgo,

>7_12J_1m; € a soma de todas as entradas e g representa a classe predefinida.

Tabela 2 — Matriz de classificacao

Classes obtidas (¢)

1 2 ... g
© 1 N1 MNig -+ Nig
0
8 2 Ng1 MN22 -+ MNag
L"’“ 379
@)

g MNg1 MNga MNg3z TNgg

Fonte: préprio autor.

3.3.2 Coeficiente Kappa (x)

Outra medida de avaliagdo é o coeficiente Kappa (k) proposto por (COHEN, (1960). O
coeficiente Kappa também é definido sobre a matriz de classificacdo e é dado da seguinte
forma

N miy — N2 i mig

_ 3.15
& 1 — N_2zlg: 1 ni,+ n+,z‘ ’ ( )

em que n;; € a soma dos elementos da diagonal principal da matriz de classificacdo, n; ; é

a soma dos elementos da i-ésima linha, n, ; é a soma dos elementos da i-ésima coluna e N
representa o ndmero total de decisdes da matriz de classificacdo. A variincia do Kappa (0?)

é dada por
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o2 — N, ni (1 — N9, Nii)
" N (1 = N2y niy n+,z‘)2
+ 2(1=N"'7_yn;) + 2N yn i N2X_yniyny s —m
N (1= N0 niy n+,z’)3
n (1 = N7'29_inig) + 72 — AN 220 nigngy)?
N — N2 niy n+,i)4

(3.16)

bl

em que v, = N 27 ni(nignyg) e o = N7359_ 1 nyi(niyn;)?. Este coeficiente é ampla-
mente utilizado na literatura relacionado a reconhecimento de padrdes (DUDA; HART; STORK,

2012).
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4 ENTROPIA DE SHANNON PARA A DISTRIBUICAO G: NOVAS ABORDA-
GENS PARA SEGMENTACAO E DETECCAO DE MUDANCA EM IMAGENS
SAR

Assumir modelos probabilisticos para descrever caracteristicas de imagens [SAR|— tomando
em conta o speckle — se tornou uma tendéncia no processamento de imagens [SAR] Em
particular, o modelo GY proposto por [Frery et al.| (1997)) tem sido amplamente utilizado por
sua capacidade em descrever cenarios heterogéneos; por exemplo, areas construidas.

Na etapa de pré-processamento, além da escolha do modelo, o tipo de abordagem infe-
rencial utilizada também é algo muito importante. Trabalhos tém evidenciado em favor da
utilizacao do uso de medidas da Tl combinadas com modelos que abarquem a fisica de for-
macdo de imagens (em seus espacos paramétricos) para o entendimento de imagens [SAR]
Chan, Gambini e Frery| (2020) utilizaram TI, mais especificamente as entropias de Shannon
e Rényi para filtrar imagens SAR. Cintra, Frery e Nascimento| (2013) propuseram medidas de
divergéncias da distribuicido G e uma abordagem n3o paramétrica baseada na distancia de
Kolmogorov—Smirnov. Nascimento, Cintra e Frery (2010) derivaram distancias estocasticas e
compararam através de testes de hipdteses estimando os parametros por maxima verossimi-
lhanca nas aplicacdes. Wang et al.| (2018)) propuseram um algoritmo de deteccdo de alvo de
navio baseado na teoria da informacdo para imagens SAR. Quanto a esse casamento entre
Tl e modelos SAR, duas questdes em aberto (ao melhor do nosso conhecimento) s3o: (i) o
que dizer da expressdo em forma fechada para a entropia de Shannon utilizando a distribui-
cdo G?7 e (ii) como aplicar essas quantidades e suas possiveis distribuicdes no processamento
(particularmente na anélise de agrupamento e deteccdo de mudanca) de retornos

Apesar do processamento multilook impor um tipo de controle no efeito speckle, ainda
assim, é dificil identificar clusters eficientemente na segmentacido das imagens (SHANG
et al), 2016). Para tentar contornar esse problema, trabalhos tém sido propostos com o intuito
dos segmentadores se adaptarem aos dados: [Zaart et al. (2002) derivaram um método de
segmentacdo para imagens baseado em histogramas e tais histogramas exibem uma
combinac3o de distribuicdo I".|Samanta e Sanyal| (2012)) desenvolveram uma nova metodologia
para segmentar imagens SAR usando a entropia de Shannon como pré-processamento e o
fuzzy c-means como a ferramenta para segmentacdo. D'Elia et al.| (2014) propuseram um
segmentador para imagens SAR usando Tl e um algoritmo baseado em campos aleatérios de

Markov estruturados em arvore (tree structured Markov random fields - TS-MRFs). Zhao, Li
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e Li (2017) propuseram um algoritmo de segmentacdo de imagens multilook usando o
modelo de mistura em distribuicdes gama (Gamma mixture model - GaMM) considerando o
nimero de regides desconhecido. Um método de reconhecimento automaético de alvo (ATR)
para imagens SAR baseado em representacdo desacoplada de informacdo foi proposto por
Chang e You| (2018)). Neto et al.| (2019) apresentaram um algoritmo baseado em conjuntos
de niveis (level-set) que incorpora as estatisticas de dados sem assumir qualquer modelo a
priori. Mais recentemente, |Zhao et al.|(2020)) propuseram um algoritmo de agrupamento fuzzy
baseado na distribuicdo gama para segmentacdo de imagens SAR.

Nesse capitulo, a entropia de Shannon (ES) é derivada para a distribuico G? bem como
algumas de suas propriedades matematicas. Um novo paradigma de segmentacdo e métodos
de deteccdo de mudanca ambos baseados em entropias sdo propostos para imagens [SAR)]
discutindo como casos especiais para a ES das leis I' e G? nas perspectivas tanto de inde-
pendéncia quanto assumindo alguma estrutura de dependéncia (para o caso de segmentacio).
Essas abordagens sdo formuladas a partir da distribuicdo da entropia estocastica. Finalmente,
nossas propostas de segmentacdo sdo aplicadas a imagens [SAR] multidimensionais multilook
das regides de Foulum (Dinamarca), Flevoland (Holanda) e Munique (Alemanha). Resultados
tém evidenciado que os novos métodos de segmentacdo podem apresentar melhores desempe-
nhos em relacdo a outros segmentadores ja bem definidos, tal como um baseado no modelo
de misturas de gama.

Métodos de deteccao de mudanca, visam identificar diferencas entre duas ou mais imagens
de uma mesma cena capturadas em instantes distintos de tempo. A mudanca nas caracteris-
ticas da superficie da Terra sendo essas detectadas, fornecem informacdes para uma melhor
compreens3o entre os fendmenos humanos e naturais, e com isso, é possivel melhorar o gerenci-
amento e utilizacdo de recursos (LU et al, [2004). Os sistemas[SAR] podem ter uma contribuicdo
significativa, pois conseguem obter dados em diversas condi¢des climaticas (MARINO; CLOUDE;
LOPEZ-SANCHEZ, 2012). Diversos autores tém se destacado em propostas de detectores de
mudanca, Rignot e Zyl (1993)) utilizaram vérias técnicas para detectar mudancas temporais
em imagens SAR baseados na diferenca da magnitude dos sinais de intensidades entre as
duas imagens. Shan et al.| (2010) apresentaram um algoritmo de deteccdo de mudanca para
imagens SAR utilizando a distribuicio G° e a divergéncia de Kullback-Leibler. |Bazi, Bruzzone
e Melgani (2005) apresentaram uma nova abordagem de deteccdo de mudanca automética e
ndo supervisionada especificamente orientada para a analise de imagens SAR, a abordagem é

composta de trés etapas, que visa reduzir o speckle, filtrar as imagens e produzir um mapa de
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detec¢do de mudanca de acordo com o critério de Kittler-lllingworth (Kl). (Cha et al.| (2015)
propuseram um detector de mudanca com a utilizacao do estimador de coeréncia Berger com o
intuito de detectar mudancas sutis. Eles mostraram experimentalmente que o método proposto
produziram imagens com maior contraste, o que mostrou a eficicia e robustez do algoritmo
proposto. |Coca, Anghel e Datcu (2018) desenvolveram um método de deteccdo de mudanca
de imagem SAR baseado em distancia de compressdo normalizada (Normalized Compression
Distance - NCD). Uma abordagem de deteccdo de mudanca n3o supervisionada para imagens
SAR foi proposta por Jia, Huo e Zhang| (2019) baseado em agrupamento com diferentes es-
calas fazendo o uso de anélise estatistica e campos aleatérios de Markov (Markov Random
Fields - MRF). Jiang et al.| (2020)) utilizaram transformacdo homogénea denominado fus&o de
caracteristicas homogéneas profundas (deep homogeneous feature fusion - DHFF) com base
na transferéncia de estilo de imagem (image style transfer - IST) para propor um novo método
de deteccao de mudanca, e utilizaram como critérios de avaliacdo de desempenho a acuracia
e o coeficiente Kappa.

Neste capitulo foi utilizado a ES das distribuicdes I', GI" e G? para construir os detectores
de mudanca. Estes detectores sdo aplicados a imagens de Los Angeles (EUA) e Califérnia
(EUA) a fim de estudar o efeito da urbanizacdo. Os detectores de mudanca baseados na
distribuicdo GY mostram ser as melhores estratégias para estudar urbanizaco.

Este capitulo é organizado como segue. Na Secao|4.1} expressdes para ESs s3o apresentadas
para as distribuicdes G? e I". Um novo paradigma de segmentacio baseado em entropia é
discutido na Secdo [4.2] Na Secdo é mostrado um algoritmo para deteccdo de mudanca.
A Secdo mostra um estudo comparativo de métodos de segmentacao aplicados a dados

reais e os resultados da deteccdo de mudanca aplicados a imagens [SAR]

4.1 ENTROPIA DE SHANNON PARA G? E SUA DISTRIBUICAO ASSINTOTICA

Utilizando os resultados do Capitulo [3 algumas propriedades da [ES| sdo derivadas para o
modelo GY, necessarias para a construcdo do novo mecanismo de segmentacdo. Neste secio,
procuramos (i) obter uma expressdo de forma fechada para ES da distribuicdo G e (ii) aplicar
a distribuicdo assintética para sua versdo estocastica em processamento de intensidades [SAR]
E importante ressaltar que |[Nobre et al.| (2016)) trabalhou com a entropia de Rényi da G4
(utilizada para modelar amplitude, em contrapartida da GY que modela intensidade), mas

sem utilizar expressdes de forma fechada para a entropia nem distribuicoes para entropia.
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Eles obtiveram bons resultados de segmentacdo, mas afirmam que a utilizacao de integracao
numérica para a entropia impoe problemas de convergéncia ao uso do método. A seguir uma

solucdo para a questao anterior é fornecida.

Teorema 1 Seja Z ~ GY(«,v, L), entdo a ES de Z é dada por

HS( ?) - HS( [057’77[/}) - E[_log fz(Z;Oé,’}/,L)]
L' I(L — a)
I'(—a)y I'(L)

+ =D {eOL) ~ log L + logy — 0(-a) |

+ (L = a)[v(L — a) + logy — vV(~a)], (4.1)

= — log

em que ¥ () é a funcdo digama.
A prova do Teorema [I] é mostrado no Apéndice [B]

Nesse estudo, é assumido o termo “entropia estocastica” como a expressao da entropia
apds a substituicdo dos pardmetros por seus estimadores consistentes (como pelos EMVs). Os
resultados a seguir sdo importantes para estudar a distribuicdo assintética da [ES| estocastica
da lei GY, diga-se ﬁs(gg’). A seguir, sao apresentadas quantidades tedricas para definir a

variancia de Hs(G?).

Proposicao 2 Sejam Z;,...,Zy uma amostra aleatéria (independente identicamente distri-

buida (i.i.d.)) tal que, Z ~ G%(a,y, L), entdo

o 0 0 0
5;? _ <5Q? 59? 5%1) — (aH(gI)’ aH(gI> aH(gI)) em 7

« da oy ' OL
em que
3 = (1 - a)(~a) = (L— V(L —a), 8% =
Y
0 1
edy’ = (L— (L —a) = (L-1y"(L) ~ ;e

w(l)(-) é a funcdo poligama de ordem 1. As expressdes analogas para o speckle com média

ndo unitaria sdo fornecidas como segue.
Lema 2 Seja Z ~ I'*(L,p) :=I'(L,L/u), a ES de Z é dada por

Hs(I™) = Hs([L,u]) = L (log L — logp) +log I'(L) + (1 — L)p(L).  (4.2)
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Proposicdo 3 Seja Yi,...,Yy, uma amostra aleatdria i.i.d., comY ~ I'*(L, ),

OH(I™) OH(I™
);:< ), a(ﬂ >> om G

8. = (o1, 04"

L »Yu

em que 61" = (L[j D + (1= L)ypW(L) edl” =p .

As expressdes nas Proposicdes [2] e [3| sdo importantes porque as [ESs para I™ (4.2)) e para
G assim como suas distribuicGes sdo usadas como ferramentas centrais para construir
novos procedimentos de segmentacdo e os detectores de mudanca. Para determinar a variancia
de H(I™) e H(GY), necessitam-se também determinar as matrizes de informacdo de Fisher
(MIFs) com respeito a I'* e GY, respectivamente.

Para a MIF da distribuicdo GY, algumas derivadas de primeira e segunda ordem s3o equi-
valentes as apresentadas em Vasconcellos, Frery e Silva (2005). A MIF da GY é dada por: Para
U[e, 7y, L)) :== € ([a, v, L]; Z1, ..., Zn) como log-verossimilhanca obtida a partir da amostra
aleatéria Zy,...,Zy de Z ~ GY,

A K K K
ol(la,y, L
K(la,L,v]) = E _(6[(966’TD = ICg?L IC%?L Kg% : (4.3)
ke kg K
Go GO « ala — 1) Go
em que Kah = N[ (—a) = ¢W(L — o), k5§ = N [_72 - <L_a+1>71 ek =
[ 1 2 L+1 1 Go g0
N oDy — 2 — (L — _( ) e A
i _ go g9 1 a g9 g9
N[O —a) = (L—a)V], K = K3b = N[V_V(Q—L)l eyl = Ky =
(6% (8%
N + )
[Y(a—1L) V(L—a+1)]

Para a MIF da distribuicdo I'™*, temos: Para (([L,u]) := ¢([L,u];Y1,...,YyN) como log-

verossimilhanca obtida a partir da amostra aleatéria Y1,..., Yy de Y ~ '™,
07
—N r* r*
oeL ) | K K
L =F|—] = 4.4
(L ) P , (4.4)

r+ r*
K L IC,UM

* * NL * *
em que KL, = N [—L‘l + w(l)(L)} KL= o e Ki, =K, =0
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42 UM NOVO ALGORITMO DE SEGMENTACAO BASEADO EM ENTROPIA

No que segue, um novo paradigma de segmentacdo para imagens [SAR] multidimensional

é desenvolvido, levando em consideracao estocastica para I™ e Q?.

4.2.1 Modelo de segmentacao

Seja I(i) = [I1(i), I2(i), I3(1)]" € R parai = 1,...,T um vetor de intensidades dos
canais HH, HV e VV da i-ésima entrada de uma imagem PolSAR multilook sendo T o total
de pixels da imagem. Assuma Hg(i) = [H, (i), Ha(i), H3(i)]" como vetor de entropias da
i-ésima entrada associada a I(i). Suponha também que as entropias nas entradas de uma
imagem (para um canal especificado) sdo independentes.

Considere que uma imagem sob estudo é estratificada (por sua natureza) em c regides e
existe uma matriz de pertinéncia U = [Uj,] .. .. tal que U;, € {0, 1} é o indice que indica se o
i-ésimo pixel pertence ao g-ésimo grupo (U, = 1) ou ndo (Uy; = 0) sendo >-¢_, U;; = 1. Na
pratica de segmentacdo de nossa proposta, uma estimativa para Hg = [Hg(i)| - - - |[Hs(T)]",
diga-se HS, é uma base de dados observavel e U é uma matriz n3o observavel. Assim,
{HS, U} é o conjunto de dados completos. Um segmentador pode ser entendido como um
algoritmo para estimar a matriz ndo observavel U dado Hg. No que segue, essas quantidades
sao discutidas com mais detalhes.

Entropias amostrais sdo obtidas substituindo as estimativas de[MV|calculadas na vizinhanca

de I(i) utilizando (#.1) e (4.2). Quando o resultado (3.3) for mantido, a varidvel Hg(i)

condicionada a g-ésima regido segue uma distribuicao normal multivariada com densidade
p (Hs(0)|Usy = 1;6,) = £, (Hs(i); 6,)
1 T . T il

=|27X,| "2 exp {—2 {H5<Z) — ug] b [HS(@) - p,g}} . (4.5)
em que Hs(i) = [Hy(i), H(i), H3(i)]T é um resultado de Hgi), com média da g-ésima
regido sendo p, = [tg1, tg2, fg3] = E [I/I\S(z) | Uiy = 1} e matriz de covaridncia ¥, =

— T
{011}, 1y—105 = Cov [Hs(z) Uy = 1} , 0, = [u;,vec(ZQ)T] é a configuragdo paramé-
trica da g-ésima regido e vec(-) é a operacdo vetorizacgo.

De acordo com a teoria Bayesiana (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, [2010)), a densidade con-

junta de H(i) e Ui é

p(HS(’i>, Uig; Bg) = p(Uz‘g = 1)17 (HS(i)‘Uig =1 09) > (4-6)
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em que 8 = [0],....0]]7. Assumindo que (i) Hg(i) e Hg(j) sio independentes e (ii)
adotando a probabilidade a priori de que o i-ésimo pixel pertence ao g-ésimo grupo como
p(Uiy =1) =7, € [0,1] tal que 337_; m, = 1, entdo a densidade conjunta da imagem, Hg,
é

i=1 | g=1

p(Hs:0) = ﬁ{iﬂg[m(ﬂs(i);%)”, (4.7)

que é o modelo de segmentacao.

4.2.2 Estimacao do modelo paramétrico baseado no algoritmo EM

Baseando-se na Equacdo (4.7)), a probabilidade condicional da entropia no i-ésimo pixel

pertencer a g-ésima regido na k-ésima iteracdo dado uma imagem é (MCLACHLAN, 2000):

p (Uig = 11Hs(i);0®) =7, (6| Hs(i)) (4.8)
A9 ) [fN (Fri); 60) ]
= #76) [fN (Ei):65") ] |

Para cada iteragdo, o 7, é atualizado da seguinte maneira:

SN SR TCLl ) (4.9)

z:l

A(k—i-l

T
~(k+1) ~(k+1) A(k-l-l)} e

el Soc (k1)
As atualizacOes para as equacoes ug ) = {,ug:l g2 s g

3(k+1) {&(kﬂrl)

. s3o dadas, respectivamente, por:
g 9-51712}11,12:1,2,3 P P

% w0 (@) fr (Hs( ); é )}Hs(i)
pyt == Iy (4.10)
E [0 ()]
- 5% [a060) 1, (Ers(o) é'ﬂ)]Ag)
== ) (4.11)
H[ (i) £ (Fs(i); 6 )]

, : . T
em que A = (HS( ) — ,u(k“)) (Hg(z) — ﬁg’““)) e T, é o nimero de pixels na g-ésima

regido da imagem em estudo. Uma vez que existem m(m + 1)/2 pardmetros para serem
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estimados na Equac&o (4.11]), é comum impor estruturas mais parcimoniosas em modelos de
mistura gaussiana.
Celeux e Govaert (1995)) introduziram quatorze meios diferentes de autodecomposicdes da

matriz de covariancia. Os nomes dos modelos estdo associados ao volume, forma e orientacdo

e cada modelo pode ser visualizadas na Tabela [3]

Tabela 3 — Nomenclatura, estrutura das covariancias e quantidades de parametros das decom-
posicdes da matriz de covariancia.

Modelo Volume Forma Orientacao X, quantidades de parametros
Ell lgual  Esférico - Al 1
VII Varidvel Esférico - Ag | c
EEI Igual Igual  Eixo-Alinhado AA m
VEI Variavel  Igual  Eixo-Alinhado AgA m+c—1
EVI lgual  Varidvel Eixo-Alinhado AA, mec—c+1
VVI  Varidvel Variavel Eixo-Alinhado Ag Ay me
EEE lgual Igual lgual ADAD' m(m+1)/2
EEV lgual lgual Variavel /\DgAD;r em(m+1)/2 = (c—1)m
VEV  Variavel Igual Variavel A,D A DgT em(m+1)/2—(c—1)(m —1)
VVV  Variavel Variavel Variavel AgDg Ay DgT em(m +1)/2
EVE lgual  Variavel lgual ADA,D"  m(m+1)/2—(c—1)(m—1)
VVE  Varidvel Variavel Igual \,DA,D" m(m+1)/2—(c—1)m
VEE  Varidvel Igual lgual \,DAD" m(m+1)/2—(c—1)
EVV lgual  Variavel Variavel AD A, DgT em(m+1)/2—(c—1)

Fonte: préprio autor.

Diante do apresentado na Tabela , D é a matriz de autovetores de X/,, A é a matriz
diagonal com entradas proporcionais para os autovalores de 3/;,, A € uma constante de propor-
cionalidade (BROWNE; McNICHOLAS, |2014). O modelo que usamos neste estudo é denominado

VVV, que mostrou os melhores resultados para imagens SAR de acordo com a metologia

proposta.

4.2.3 Um critério de parada

A cada iteracdo é necessario verificar a convergéncia do algoritmo. Existem véarias maneiras
de averiguar a convergéncia de um algoritmo. Um dos critérios usa o erro absoluto entre os

passos. Neste caso, as estatisticas baseadas em entropia com as c regides sao utilizadas para
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calcular o erro absoluto (PARDO), 2005)):

2

o gn - o)
k _
S — ZSl Z Z D , (4.12)
=1 I=1 |g=1 g:l,l
em que
G ~(k+1)
Dl - T, Z (k+1 ,LL .
> A(k+1)9 104,

g=1 %41,

Se o erro absoluto entre os passos (k) e (k+ 1) é menor do que um certo limite especificado
(i.e., ]S(k’ﬂ) — S("“)| < 6), entdo o algoritmo converge. Neste estudo foi usado um limite de
€ =1 x 1075, Um pseudocédigo da proposta do método de segmentacio é apresentado no
Algoritmo . A estatistica S apresentada na Equacdo foi proposta para testar a igualdade
de entropias de populacdes independentes, o que justifica sua utilizacdo nesse estudo (PARDO,

20085).

Algoritmo 1: Método de segmentacdo proposto para imagens SAR.
1: Primeiro, determine aleatoriamente cada pixel para um dos C grupos.
2: Inicie os pesos 7 (i) como 7r( (i) = 9 tal que >0 _, 7 ( )=1;
3. Estime H(kﬂ) A;kﬁll) pelas Equacoes - -
4: A probabllldade condicional da observacao I-IS( ) pertencer ao g-ésimo grupo é
calculada por 7, (0|Hg( )) na Equacdo (4.8)).

5: As observacdes HS( ) s@o realocadas nos grupos de acordo com & = arg max 7,(i);
gec

6: Calcule S®®) na Equacdo (4.12)) e, pelo erro absoluto, verifique a convergéncia.
7: Se houver convergéncia, pare o processo; caso contrario, calcule os pesos pela

Equacio ()
e retorne ao terceiro passo.

4.3 UM NOVO ALGORITMO PARA DETECCAO DE MUDANCA

Nesta secao, sdo apresentados um esquema e um algoritmo para um novo detector de
mudanca. Para a realizacdo da deteccao de mudanca, sdo necessarias no minimo duas imagens
da mesma regido em dois periodos distintos de tempo. Na Figura [17|é mostrado um esquema
da deteccdo de mudanca, em que as imagens s3o comparadas pixel a pixel, para identificar onde
existem mudancas e, por fim, é obtida uma imagem dos pixels considerados significativamente

diferentes entre si.
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Um pseudocédigo da proposta é mostrado no Algoritmo [2 que, em resumo, s3o retiradas
amostras das imagens com janelamento 3 X 3 ao redor do pixel em estudo e estimado os
pardmetros para aplicacdo do teste de hipSteses descrito no Capitulo[3] O nivel de significancia

adotado nesse estudo foi de o« = 1 x 1072,

Algoritmo 2: Método de deteccdo de mudanca proposto para imagens SAR. Esta
discussao ¢é voltada para o uso de duas imagens obtidas em tempos distintos.
1: Sejam |y e |5 duas imagens SAR da mesma regido observadas em tempo distintos;

2: Obtenha uma amostra de tamanho N considerando um janelamento ao redor do
i-ésimo pixel em cada imagem, |;(7) e l5(7);

3: Estime 6,(i) e 05(i) através dos EMVs, 6,(i) e 0,(i), em que 6,(i) e 05(7)
representam as configuraces paramétricas para as distribuicdes de 11 (i) e l5(3);

Encontre o valor de s através da equacdo ([3.9));

5. Determine um nivel « e calcule P(x? > s);

6: Se P(x? > s) < «, entdo existe diferenca entre os pixels nos dois periodos
de tempo diferentes; caso contrario, ndo existe diferenca significativa entre os
pixels.

Figura 17 — Esquema para deteccdo de mudanca entre imagens SAR.

imagem SAR no tempo 1 imagem SAR no tempo j imagem SAR no tempo q

Comparagdo das
imagens, ou seja, andlise da
estatistica baseada em entropia

mapa de detecgdo de mudanga

Fonte: préprio autor.
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4.4 RESULTADOS
4.4.1 Segmentacao

Esta secao aborda trés experimentos de segmentacdo com dados reais em intensidades mul-
tidimensionais de imagens |PolSAR| multilook. E avaliado o desempenho de oito segmentadores

— resultantes do método discutido na Subsecdo — nessas imagens:

(i) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso independente para I™ com L

conhecido (IELp+);

(ii) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso independente para I'™* com L

estimado (IELE~);

(iii) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso independente para G? com L

conhecido (IELg);

(iv) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso independente para GY com L

estimado (IELEg);

(v) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso dependente para I'™* com L

conhecido (DEL+);

(vi) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso dependente para I'™* com L

estimado (DELE-);

(vii) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso dependente para GY com L

conhecido (DELg);

(viii) segmentador baseado na entropia de Shannon no caso dependente para GY com L

estimado (DELEg).

Os métodos propostos sdo comparados com outros trés segmentadores bem definidos na
literatura: k-means e modelos de mistura de distribuicdes gama com L conhecido (GaMM|
L) e com L estimado (GaMM}LE). Esses dois dltimos métodos podem ser entendidos como
casos particulares do segmentador baseado na distribuicido Wishart escalonada em (HORTA;

MASCARENHAS; FRERY|, 2007)) ou resultante de|Zhao, Li e Li/ (2017)). Para comparar os métodos
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anteriores, usamos duas figuras de mérito: acuracia geral (A) e coeficiente Kappa (), definidos
em [3.3.1] e [3.3.2] respectivamente.

O primeiro experimento é feito utilizando a imagem de Foulum (Dinamarca). Ela foi obtida
em banda L e quad-pol sob um nimero de looks oito. Esta regido representa cinco areas
agricolas que podem ser identificadas de acordo com o mapa de referéncia nas Figuras [18a
e [18b} trigo (em branco), colza (em cinza intermedidrio mais forte), aveia (em cinza claro),
centeio (em cinza), coniferas (em cinza intermediério inferior) e uma area n3o definida —
background — (em preto). Adicionalmente, a Figura destaca as areas puras, nas quais sao
quantificado os critérios de avaliacao.

As Figuras [18eH180| apresentam os resultados de segmentacdo para imagem de Foulum.
Por inspecdo visual, é notavel que os piores resultados sdo fornecidos pelos segmentadores
o k-means (Figura e GaMM-LE (Figura [18g). Com relacdo aos métodos que assumem
independéncia entre as entropias estocésticas, IEL, e IELE, (Figuras , os procedi-
mentos que possuem nimeros de looks conhecidos e entropia com base na GY produziram os
melhores resultados. Entretanto, todos os métodos anteriores falharam em reconhecer e dividir
as areas de trigo e colza. O dltimo problema foi superado por procedimentos que adotam a
hip6tese de dependéncia entre entropias estocasticas, DEL, e DELE, (Figuras . Para
esses métodos, quanto menos estimadores sao usados, melhores resultados serdo obtidos. A
Tabela |4 mostra os valores dos critérios de avaliacdo. A acuracia é utilizada para mensurar de
forma geral e por regido, enquanto o coeficiente Kappa é empregado para quantificar apenas
de forma geral. Os resultados em negrito representam os melhores desempenhos.

Quando analisado por regidao, os melhores resultados sao obtidos por diferentes métodos,
mostrando que os métodos variam o desempenho dependendo do tipo da regido. Para a regiao
de trigo, o melhor método é |IEL - que conseguiu agrupar corretamente todas as observacoes
dessa regido. Na regiao de aveia, o DELQ? agrupou corretamente 98.3% dos dados. O método
IELE -« é o mais indicado para agrupar a regiao de conifera. Para regido de colza, os métodos
DELp- e DELQ? fornecem o mesmo desempenho, agrupando todos os dados corretamente. Na
regiao de centeio, todos os métodos obtiveram resultados semelhantes com acuracia maxima,
com excecdo do DELEg que acertou 99.9% dos dados. Neste estudo também é considerada
uma area n3o definida. O melhor método para essa regido é DEL;« com um total de 28.3%
dos dados agrupados corretamente. Ao analisar de forma geral, o DEL« tem a melhor per-
formance, porém DELQ? prové resultados semelhantes podendo ser considerados como tendo

desempenhos equivalentes.
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A segunda aplicacdo trata-se uma cena de Munique, Alemanha. De acordo com o mapa
de referéncia na Figura|19a] a imagem estudada possui trés regides: bosque, areas construidas
e areas abertas. Considere uma discussdo qualitativa das Figuras [I9cHI90 O k-means apre-
senta o pior resultado. Em geral, como no experimento anterior, o grupo de procedimentos
{DEL,,DELE,} tende a superar o desempenho de {lIEL,,IELE,}. A Tabela [5 exibe valores
dos critérios de desempenho usados neste experimento, confirmando a anélise anterior. Para a
area de Bosque, o melhor método é DEL - com 94.3% de acerto no agrupamento dos dados.
Na regido de areas construidas, o |IELr« fornece o melhor com 64.4% dos dados agrupados
corretamente. Para a regido de areas abertas, trés métodos agruparam corretamente todos os
dados, o k-means, IELy« e IELEQ?. Entretanto, as melhores segmentacGes s3o obtidas ao usar
o para G} com L conhecido; ou seja, IELgo e DELgo.

O terceiro experimento é feito para imagem de Flevoland, na Holanda. Pelas Figuras [20a
e [20b], essa imagem se constitui de onze areas: feijao, floresta, batata, alfafa, trigo, terra,
beterraba, colza, aguas, ervilha e pastagem. Primeiramente, de uma analise qualitativa das
Figuras 2061200, o0 GaMM-L apresenta a pior segmentacdo, seguido pelo k-means e GaMM-
LE. Em geral, o uso de um padrao de dependéncia em ﬁs(z) melhora os resultados da
segmentacdo. A Tabela [6] exibe os valores das medidas de desempenho adotadas. A melhor
segmentacao geral é feita por DEL -. Este método também obtém as melhores segmentacdes
em 5 areas: alfafa, terra, beterraba, colza e ervilha, sendo 100% de acerto nas quatro primeiras e
98.9% de acerto em ervilha. Na érea de feijdo, a melhor segmentac3o é obtida pelo segmentador
GaMM-L com 2.7% de acerto dos dados. Para a 4rea de floresta, com 99.5% de acurécia,
o melhor método é IELEgo. Na regido de batata o IELE - exibe o melhor desempenho com
um acerto de 90.2%. Em trigo e pastagem, as melhores segmentacbes sdo realizadas pelos
métodos DELEgg e GaMM-LE com 98.6% e 55.5% de acerto, respectivamente.

Em termos de dependéncia, os segmentadores propostos com base na [™ apresentam
melhores resultados do que os construidos sobre independéncia. Os equipados com a lei GY
obtém melhor desempenho obedecendo a seguinte regra: em regides homogéneas, a condicdo
de dependéncia é mais recomendada; enquanto o pressuposto de independéncia é requerido
em cendrios heterogéneos. Isso parece ser motivado pelo fato de que (i) a distribuicdo I” é
usada para retornos de intensidade suaves (e, portanto, o uso da estrutura de dependéncia
produz mais flexibilidade de segmentacdo) e (ii) a lei G? assume frequentemente altos valores
de retorno em cenarios heterogéneos (como em Munique) e baixos valores de intensidade para

cenarios homogéneos (como em Foulum e Flevoland).
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Figura 18 — Desempenho de segmentacdo sobre uma cena da imagem EMISAR de Foulum,
Dinamarca.

(a) Mapa de referéncia  (b) Nomes das areas (c) Areas selecionadas

1 - Trigo 2 - Aveia

3 - Conifera

)P

(d) Inicializacdo aleaté-
ria dos grupos
S —

Fonte: préprio autor.
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Figura 19 — Desempenho de segmentacdo sobre uma cena da imagem E-SAR de Munique,
Alemanha com os modelos ™ e Q?.

(a) Mapa de referéncia (b) Nomes das areas (c) Areas selecionadas
. -

1 - Bosque

2 - Areas construidas

=

w»
O
Pl

(d) Inicializacdo aleaté-
ria dos grupos (e) K-means

3 - Areas abertas

} i

Fonte: préprio autor.
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Figura 20 — Desempenho de segmentacdo sobre uma cena da imagem AIRSAR de Flevoland,

Holanda.

(a) Mapa de referéncia  (b) Nomes das areas

[ .
Beterraba  Colza Agua
5 5B
Alfafa Trigo Terra
I I
Ervilha Pastagem Background

(d) Inicializacdo aleaté-
ria dos grupos

Feijao Floresta Batata

(e) k-means

Fonte: préprio autor.

(c) Areas selecionadas
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Tabela 4 — Valores de medidas de desempenho para segmentacdo da imagem de Foulum

; Regioes
Métodos - - —
Trigo Aveia Conifera Colza Centeio Area ndo def.
. por area 0.969 0 0.271 0 1 0.079
acuracia
k-means Geral 0.391
k(o?) 0.250 (3.1x1079)
. por drea 0.999 0 0.975 0.004 0.999 0.019
acuracia
GaMM - L Geral 0.484
k(02) 0.374 (2.5x1079)
, . porarea 0.532 0 0.751 0 1 0.056
acuracia
GaMM - LE Geral 0.374
k(02) 0.238 (3.9x1079)
. por area 1 0.964 0.999 0.021 1 0.033
acuracia
IEL p« Geral 0.692
k(02) 0.624 ( 2.1x107%)
L. por drea 0.797 0.926 1 0.981 0.999 0.081
acuracia
I[ELE - Geral 0.869
k(02) 0.839 ( 1.2x107°)
, . porarea 0.998 00978 0.991 0.028 1 0.045
acuracia
IEngI) Geral 0.696
k(02) 0.691 ( 2.1x107°)
, . porarea 0999 0.931 0.997 0.003 0.953 0.064
acuracia
IELEg? Geral 0.674
k(o?) 0.603 (2.2x107°)
, . porarea 0.898 0.962 0.999 1 1 0.283
acuracia
DEL - Geral 0.916
k(02) 0.897 ( 8.3x107¢)
, . porarea 0936 0919 0.808 0.551 0.995 0.106
acuracia
DELE - Geral 0.775
k(02) 0.724 ( 1.8x107° )
, . porarea 0929 0983 0.993 1 1 0.132
acuracia
DELQ? Geral 0.914
k(02) 0.893 ( 8.5x107%)
. por drea 0.896 0.924 0.845 0.971 0.999 0.084
acuracia
DELEg? Geral 0.845
k(02) 0.809 ( 1.4x107°)

Fonte: préprio autor.
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Tabela 5 — Valores de medidas de desempenho para segmentacao da imagem de Munique

Métodos Regioes
Bosque Areas construidas Areas abertas
, . por area 0 0.035 1
acuracia
k-means Geral 0.345
k(02) 0.248 (1.1x107°)
, . porarea 0.228 0.372 0.981
acuracia
GaMM - L Geral 0.527
k(0o?) 0.291( 1.5x107°)
, . porarea 0.453 0.242 0.988
acuracia
GaMM - LE Geral 0.561
k(0?) 0.342 (1.5x107°)
, . por area 0 0.644 1
acuracia
[EL - Geral 0.548
k(02) 0.322 ( 1.4x107°)
, . porarea 0.800 0.341 0.992
acuracia
IELE - Geral 0.711
k(0c?) 0.567 (1.1x107°)
, . porarea 0.773 0.520 0.999
acuracia
IELQ? Geral 0.764
k(0?) 0.647 ( 1.0x107%)
, . porarea 0.805 0.395 1
acuracia
IELEQ? Geral 0.733
k(02) 0.601 ( 1.1x107°)
, . porarea 0.943 0.289 0.998
acuracia
DEL -« Geral 0.743
k(0c?) 0.615 ( 1.0x107°)
, . porarea 0.925 0.259 0.988
acuracia
DELE - Geral 0.724
k(0?) 0.587 ( 1.1x107°)
, . porarea 0.921 0.618 0.741
acuracia
DELQ? Geral 0.760
k(02) 0.640 ( 1.1x107°)
AcUracia por area  0.941 0.266 0.991
DELEgg Geral 0.732
k(0c?) 0.599 ( 1.0x107°)

Fonte: préprio autor.
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4.4.2 Deteccao de mudanca

Quantos aos experimentos sobre deteccdo de mudanca, duas imagens sdo utilizadas. Pri-
meiramente, duas imagens do sensor UAVSAR de Los Angeles (EUA) sdo obtidas em 23 Abril
de 2009 e 3 de Maio de 2015. A segunda aplicacao de uma regidao da Califérnia capturadas
nos mesmos periodos da cena anterior. As Figuras [21a] 21b] 22a] e 22b] revelam as imagens

Opticas das regides sobre estudo. A questdo aqui é o entendimento do efeito da urbanizacao.

Como detectores de mudanca, trés métodos sdo utilizados:

(i) D-Hg(I™), detector de mudanga baseado na ES no caso independente para I™* com L

conhecido;

(i) D-Hg(GI™), detector de mudanca baseado na ES no caso independente para [ gene-

ralizada com L conhecido;

(iii) D-Hg(G?), detector de mudanca baseado na ES no caso independente para GY com L

conhecido.

Para avaliacdo dos métodos estudados, sao utilizados alguns critérios baseados no resultado
dos pixels classificados pelo detector com os pixels de um mapa de referéncia. Estes mapas de
referéncia sdo preparados por especialistas utilizando Bing e imagens do Google Earth (RATHA

et al., 2017)). E os critérios de avaliacdo utilizados s3o:

1. Falso Positivo (FP): Nimero de pixels indicado como mudanca pelo mapa de referéncia

(MR), mas classificado como ndo mudanca pelo detector.

2. Falso Negativo (FN): Ndmero de pixels indicado que ndo mudaram pelo MR, mas clas-

sificados como mudanca pelo detector.

3. Taxa de Alarme Falso (TAF) : (FP+ FN)/T, em que T é o nimero de pixels que n3o

mudaram de acordo com o detector.

4. Taxa de Deteccdo (TD): TP/CG, em que TP é a quantidade de pixels indicado como
mudanca por ambos, MR e detector, e C'G é o niimero de pixels indicado como mudanca

de acordo com o detector.

5. Coeficiente Kappa (k).
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Para a primeira aplicacdo (Cena 1 - Los Angeles (EUA)), os mapas sdo encontrados nas
Figuras [21a] até 21 A Figura [213] representa a regido de Los Angeles em 2009, a Figura
é a Los Angeles em 2015, o mapa de referéncia pode ser observado na Figura 21| e, a partir
da Figura os resultados dos detectores sdo mostrados para essa regiao. Ao analisar os
mapas referentes a cena 1, o mapa produzido pelo detector D-Hg(G?) na Figura é o que
produz o resultado mais préximo ao mapa de referéncia. Na Tabela [7| sdo apresentados os
valores dos critérios de avaliacdo. Pelo coeficiente Kappa, o melhor detector de mudanca é
o mesmo identificado na andlise visual, sendo o D-Hg(GY) para o canal HV com um acerto
de 66.95%. Comparando o FP em conjunto com FN, percebe-se que ele possui valores mais
baixos nos dois em comparacdo com os demais métodos. O detector D-Hg(GY) no canal VV
obtém desempenho semelhante ao D-Hg(G?) no canal HV, com um Kappa de 64.09% de

acuracia.

Tabela 7 — Desempenho dos detectores - Cena 1 - Los Angeles (EUA)

Detectores | Canal | FP (%) FN (%) TAF (%) TD (%) & (%)
HH 2.519 14.189 22.877 47.387 50.882
D-Hg(I™) HV 1.641 18.041 28.816  43.084 47.229
\'A% 1.473 18.473  29.462  42.803 47.110
HH | 10.725 5.116 17.541  47.198 29.236
D-Hs(GI™) | HV 4609 12701 22595 45699 45.102
(A% 4216  13.851  24.068  44.446 44.583
HH 8.724 1.407 11.01 82.368 51.379
D-Hg(GY) HV 5.052 3.055 9.351 77.031 66.951
\A% 5.871 2.627 9.662 78.207  64.091
Fonte: préprio autor.

Para a aplicagdo 2 referente a regido de Califérnia (EUA), os mapas estdo representados
das Figurasaté . E possivel perceber pelo mapa de referéncia (Figura ) que a maioria
das mudancas entre as figuras estdo localizadas do topo até o centro da imagem. Na parte de
baixo da imagem, a mudanca esta apenas em alguns pixels. Dessa forma, é possivel identificar
que as deteccSes de mudancas obtidas com o detector baseado na Gama generalizada aponta
muitos pixels erroneamente, em todos os canais (Figuras 22g) [22h] ). Os detectores de
mudancas baseados nas distribuicdes I'* e G tém desempenhos visualmente semelhantes. Os
resultados dos métodos de avaliagdo sdo encontrados na Tabela [g

Pelo coeficiente Kappa, a maior acurécia é obtida pelo D-Hg(GY?) no canal HV com acerto
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de 45.07%. Observando a Figura que é referente a esse detector, é possivel verificar que
ele detectou mudanca em varios pixels no meio da imagem que no mapa de referéncia n3o
mudaram no tempo. A mudanca localizada na parte superior direita é uma area que todos os

detectores apresentam dificuldades de classificar como mudanca.

Tabela 8 — Desempenho dos detectores - Cena 2 - Califérnia (EUA)

Detectores | Canal | FP (%) FN (%) TAF (%) TD (%) & (%)
HH 5.185 8.099 15.386 40.689  38.106
D-Hg(I™) HV 3.544 13.196 21.029 35.293  37.429
VvV 4.631 12.233 20.652 33.311 32931
HH 9.592 2.973 13.105 27.891 10.117
D-Hs(GI™) | HV 7.342 13.997 25.832 19.542 12.548
VvV 6.924 16.419 29.265 18.866  12.347
HH 8.461 0.589 9.318 79.462 30.352
D-Hg(GY) HV 6.839 1.311 8.597 74.868  45.068
VvV 7.519 1.428 9.383 69.293 37.841
Fonte: préprio autor.

Figura 21 — Resultados da deteccdo de mudanca usando ESs com as distribuicoes I™ , GI'™
e GY para regido de Los Angeles (EUA).

(c)mapa de (d)Cena 1 - (e)Cena 1 -
(@) Cena 1 - (b)Cena 1 - referéncia - D-Hg(I™)- D-Hg(I'™™)- (f) Cena 1 - D-
2009 2015 Cena l HH HV Hg(I™)-WV

(g) Cena 1 -D- (h) Cenal-D- (i) Cena 1 -

Hg(GI™)- Hs(GT™)- D-Hs(GI'™*)- (j) Cena 1 - D- (k) Cena 1- D- (I) Cena 1 - D-
Hs(GY)-HH  Hg(GY)-HV  Hs(GY)-WV
fp! o }i&‘fﬂ .
wve) /A gl
PLOL|| PR PR
oy e w e
A Ay |
N /{F“_\f ~/,.7 '_.» di\ 'j‘;;'_u“ N ’i 'A\? ?'4:’"‘&:
LN gL, o | IR, R | [ e, e

Fonte: préprio autor.
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Figura 22 — Resultados da deteccdo de mudanca usando ESs com as distribuicbes 1™ , GI™
e GV para a regido de Califérnia (EUA).

(c) mapa  de (d) Cena 2 - (e) Cena 2 -

(a) Cena 2 - (b) Cena 2 - referéncia - D-Hg(I'™)- D-Hg(I'™*)- (f) Cena 2 - D-
Cena 2 Hg(I™*)-VV
s S

(g) Cena 2 - D- (h) Cena2-D- (i) Cena 2 -
Hs(GI™)- Hs(GI™)- D-Hs(GI'™)- (j) Cena 2 - D- (k) Cena 2 - D- (I) Cena 2 - D-
HH Hs(GY)-HH Hs(GY)-HV Hs(GY)-vW

AT s s
. /. '

r

Fonte: préprio autor.
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5 ENTROPIA DE SHANNON PARA A DISTRIBUICAO G°: ENSAIOS SOBRE
SEGMENTACAO NAO SUPERVISIONADA E DETECCAO DE MUDANCA

Este capitulo consiste na extensdo do Capitulo {4| para as distribuicoes polarimétricas G,,
e sWE. Ou seja, novas estratégias de segmentacdo e deteccdo de mudanca s3o enderecadas.
No que segue, apresentam duas revisoes da literatura.

O uso de medidas de Teoria da Informacdo para lidar com imagens PolSAR é adotado por
muitos trabalhos. (Goudail e Réfrégier| (2004) aplicaram medidas derivadas da distribuicgo[CCG|
para caracterizar o desempenho da deteccdo de alvos PolSAR. [Erten et al.| (2012) derivaram
uma medida de similaridade entre as imagens Po/SAR em termos de informacdo mdtua. Morio
et al.[(2008) aplicaram a entropia de Shannon para caracterizar imagens interferométricas
e polarimétricas decompondo-as na soma de trés termos com significados fisico. Essa discussdo
nao envolveu as propriedades estatisticas das medidas de entropia. Entretanto, |Frery, Cintra e
Nascimento| (2013)) estudaram a distribuicdo de medidas de contraste baseadas em entropias
com a distribuicdo Wishart complexa escalonada na classe (h,¢) .

Um dos desafios no processamento de imagens, neste caso mais especificamente segmen-
tacdo de imagens PolSAR é o speckle Horta (2009) aplicou modelos de mistura de distri-
buicdes na segmentacdo de imagens PolSAR utilizando as distribuicdes Wishart, K,,, e G,
concluindo que a distribuicdo Wishart é robusta a segmentacdo de imagens contendo outli-
ers, mas n3o é flexivel a variabilidade das regides heterogéneas, em que a distribuicio G%
predominou nesse cenéario. Bombrun et al. (2010) utilizaram a distribuicio KummerU para
descrever os dados Pol/SAR e implementaram um algoritmo de segmentacdo baseado na ma-
xima verossimilhanca hierarquica. |Akbarizadeh e Rahmani| (2017)) utilizaram um novo método
de agrupamento espectral para combinar recursos de textura e cores para a segmentacdo de
imagens PolSAR e estimaram simultaneamente os parametros da textura e do speckle através
do algoritmo expectation-maximization/maximization das marginais posteriores (EM/MPM).
Luo et al.| (2019) propuseram um método de segmentacdo multirregional n3o supervisionado
para imagens PolSAR com base no modelo de contorno ativo fuzzy (fuzzy active contour).
Bouhlel e Méric| (2019) propuseram um novo método de segmentacdo de imagem n3o supervi-
sionado para dados Po/SAR utilizando um modelo de mistura finita de distribuicGes compostas
ndo gaussianas, sendo estas distribuicdes C,,, G2, e G,,,.

Neste capitulo é proposto uma expressao de forma fechada para da distribuicio G° -

que estende os modelos marginais de intensidades sWS e GY — proposta por [Freitas, Frery e
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Correia|(2005)). Importantes propriedades matematicas para o estudo da distribuicdo assintética
da da gg sao derivadas e, como uma consequéncia, novos métodos de segmentacdo baseado
em entropia para imagens PolSAR s3o desenvolvidos e trés aplicacdes sdo realizadas com os
segmentadores nas regides de Sdo Francisco (EUA), Munique e DEMMIN-Gérmin (Alemanha).

Na literatura é possivel encontrar trabalhos que utilizem deteccdo de mudanca em imagens
PolSAR, tais como: (Conradsen et al. (2003)) propuseram uma metodologia baseada no teste
da razdo de verossimilhanca definida por duas amostras aleatérias da distribuicao Wishart
complexa; |Akbari et al. (2013) que propuseram uma nova estatistica de teste para deteccdo
de mudanca em imagens PolSAR usando o traco de Hotelling-Lawley (HL) complexo para
medir a similaridade de duas matrizes de covariancia e em 2016, extendeu o resultado, mos-
trando que o traco Hotelling—Lawley assintoticamente segue uma distribuicdo Fisher-Snedecor
(AKBARI et al., 2016)); [Yang et al.| (2016]) propuseram um método de detec¢do de mudanca
usando a divergéncia de Cauchy-Schwarz com a distribuicdo Wishart; |Pirrone, Bovolo e Bruz-
zone (2016]) propuseram uma nova abordagem que considera uma anilise sequencial de duas
etapas da magnitude e as informacdes de direcdo das imagens PolSAR para detectar os pixels
considerados diferentes; Bouhlel, Akbari e Méric| (2020)) apresentaram uma estatistica de teste
de razdo determinante (determinant ratio test - DRT) como detector de mudanca para ima-
gens PolSAR medindo a similaridade de duas matrizes de covariancia. Bouhlel e Meric| (2020)
propuseram um algoritmo de deteccdo de mudanca heterogéneo e eficiente baseado na medida
de distancia estocastica entre duas distribuicoes 921.

Utilizando o resultado obtido da ES da distribuico ggw é desenvolvido detector de mu-
danca, que avanca na direcdo do trabalho de (NASCIMENTO; FRERY; CINTRA, 2018). Eles pro-
puseram detectores de mudanca para imagens Po/SAR usando distribuicdo Wishart complexa
escalonada junto com ferramentas de teoria da informacdo. Duas aplicacGes sao realizadas
utilizando as regides de Los Angeles e Califérnia (EUA).

Este estudo é organizado como segue. Na Subsecdo [5.1} expressdes para ESs sdo apresen-
tadas para as distribuicdes G° e sWC . Algoritmos de segmentacdo baseados em entropias s3o
enderecados na Secdo[5.2] Na Secdo[5.3é mostrado um algoritmo para deteccdo de mudanca.
A Secdo [5.4] apresenta um estudo comparativo de métodos de segmentacdo e detectores de

mudanca aplicados a dados reais.
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5.1 BACKGROUND PARA INFERENCIA ESTATISTICA BASEADA NA ENTROPIA DE
SHANNON

Frery, Cintra e Nascimento (2013) derivaram as entropias de Shannon e Rényi para o
modelo polarimétrico sWC. Esta secdo se propde a derivar a ES para a distribuicio G°. O

seguinte teorema apresenta este resultado.

Teorema 2 Seja Z ~ G° (o, X, L), entdo a entropia de Shannon para Z é dada por

Hs(g?n) :HS([OUZ?L])
=(m— L){ log | X| + ¢ O(L) — m log L + m log(—a— 1) — mw(o)(—a)}
+ (mL —a)[pO(mL —a)+log(—a — 1) — pO(—a)] (5.1)

L™ (mL — «)
| X|F I (—a) (o= 1) T (L)

— log

Como um caso particular, temos Hs(G°) — Hg(sWS) quando o — oo, em que (FRERY;

CINTRA; NASCIMENTO, [2013)),

Hs(sW,,) =Hs([X,L])

—1
= m(m2) logm — m?log L + mlog | X| 4+ mL + (m — L)Y (L)
m—1
+ Y logI'(L — k). (5.2)
k=0

A fim de estudar a distribuicdo assintética da ES com GO, diga-se Hg(G), o préximo

resultado fornece quantidades tedricas para definir a variancia de ﬁs(gg).

Proposicdo 4 Seja Z ~ G° (o, X, L). Da equacdo (3.4)), temos que

0H(Gn) OH(Gn) OH(Gy)
T _ (56 59 59\ . m m m
Ogp, = (50”52’5L) o ( da O vec(X)T 0L ’

em que

539" =m*YpW(—a) —m*(—a — 1)t = mLYyO(mL — o) + e (mL — a) — log(—a — 1),

5%’% =mvec(XT),
2
59" =mlog L — LyM(L) + log | 3| — mf +m(mL — a)2p® —log | X| + mypM(L).

A prova da proposicdo acima é dado no Apéndice D] As expressdes anélogas para Y ~

sWE (X, L) sio encontradas em [Frery, Cintra e Nascimento| (2013).
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Para determinar a variancia de Hg(G?,), é usada a matriz de informacgo observada (MIO)
de G como um estimador para [MIF|, j& que este Gltimo é analiticamente intratavel. Dessa

forma a Equacdo (3.4) é atualizada da seguinte maneira:
03,(0) =6'J(0)719, (5.3)
em que J(0) = —0%log f7(Z;0)/00007 & a|MIO|

Teorema 3 Seja Z ~ G° (o, X, L), entdo a matriz J(0) é determinada da seguinte maneira:

0 g 19%
ng ‘]La JE «

J(je, B, L)) = | j9m  j9m g9 |, (5.4)

XL

TR Ry
G L
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Figura 23 — Elementos MIO para o modelo G..

o =00mL = )+ (-a = 1) (L) — y0() ~2[(-a - 1)

+Ltr(Z'*1Z')} o (oo —mL) [(—a -1+ Ltr(ZilZ')} - ,

{(zaizd) 257 v 272 (20i5d) '
(—a—1)+ Ltr(X-TZ)
L2(a—mL) (2,122,1)T tr (U 2. 2)

T
—Jz5, =L (2:132};1) + L(a —mL)

Y

[(—a — 1)+ Ltr (zflz')r

tr (Z”lZ')
(—a— 1)+ Ltr (2—1Z>

i - % +m2pD(mL — a) — (L) — 2m

+ (v —mL) _ [tr (Z]*lZﬂz
(- 1)+ Lir (5712)]
e 1 (2—122—1)T i) L (2—122—1)T

(—a—1)+ Ltr(212) (- 1)+ Lu(z12)]

tr(X1Z)+m
(—a— 1)+ Ltr(X-12)

tr(X-12)
[(a-1)+ Ltr(z—lz)r

—Jar = —mpW(mL — a) + + (o« —mL)

L (2—122—1)T
(—a—1) + Ltr(X-12)
- (2—122—1)T (—a=1)+ Lt(Z1Z] - Ltr(Z12) (2—122—1)T

—Jzp=-%X""-m

+le—ml) (—a—1)+ Ltr(E*lzr

Fonte: proéprio autor.

No que segue é introduzida uma metodologia para segmentacdo de dados PolSAR. Ela

extende a proposta da Secao 4.2
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52 UM NOVO ALGORITMO DE SEGMENTACAO BASEADO EM ENTROPIA

Novos mecanismos de segmentacdo para imagens PolSAR, levando em conta as ESs das

distribuicdes sWS e G° s3o propostos com o intuito de encontrar regides disjuntas.

5.2.1 Modelo de agrupamento

Como descrito no Capitulo[2, cada entrada de uma imagem PolSAR multilook é represen-
tada por uma matriz Hermitiana positiva definida 3x 3, como definida na Equacao . Dessa
forma, seja Z(i) a i-ésima entrada de uma imagem multilook e assuma que ela é
estratificada em c regides. Assuma também que as entropias nas entradas da imagem
sdo independentes. A entropia da i-ésima entrada da imagem é denotada por Hg(7) : 2, — R.
Computacionalmente, o vetor Hg = [Hg(i)| - -+ |Hs(T)]" é obtido avaliando [EMVk com base
na vizinhanca de Z (i) na expressdo da entropia tedrica para um determinado modelo de radar,
satisfazendo ([3.3).

Similarmente ao discutido no Capitulo[4] considere que existe ¢ regiGes imagem sob estudo
e uma matriz de pertinéncias U = [Ujy|, . tal que U;; € {0,1} é um indice que indica se o
i-ésimo pixel pertence ao g-ésimo grupo (U, = 1) ou ndo (U, = 0) tal que >°;_, U;, = 1.
Na pratica de segmentacao, uma estimativa para Hg, diga-se Hg, é um banco de dados
observavel, U é uma base n3o observavel e { Hg, U} é o conjunto de dados completo. Um
segmentador pode ser entendido como um algoritmo para estimacao de uma matriz ndo ob-
servavel U dado Hg. No que segue, serdo detalhadas essas quantidades.

Quando o resultado é satisfeito, a variavel f{\s(z) condicionada a g-ésima regido segue

a distribuicao normal univariada com densidade

p (Es(i)|Uy = 1:8,) = [ (Hs():8,) = (270%) " L (55)

em que Hs(Z) é uma resultado de fl\g(z) na i-ésima entrada com média Hg, = I [f[\s(z) |Uig =
e varidncia 0§ = Var [I/{\S(z) |Uig = 1} el, = |:Hsg70-%vgi|—r é a configuragdo paramétrica na
g-ésima regido.

De acordo com a teoria Bayesiana (NIKOU; LIKAS; GALATSANOS, [2010)), a densidade con-
junta de Hg(i) e Uy, é

p(Hs (i), Uig: 04) = p(Usg = 1) p (Hs(D)|Usg = 156, ), (5.6)
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em que & = [0],...,07]". Adotando a probabilidade a priori do i-ésimo pixel pertencer
ao g-ésimo grupo como p (Ui, = 1) = 7, € [0,1] tal que >-7_, 7, = 1, entdo a densidade

conjunta para ﬁs é dada por

=1

p(Hs: )—ﬁ{zwg[m H5(0); 0 >]} (5.7)

que denominamos como modelo de segmentacdo.

5.2.2 Estimativa dos parametros do modelo pelo algoritmo Expectation-Maximization

Estocastico

O algoritmo expectation-maximization estocastico (Stochastic Expectation-Maximization
- é uma versdo estocéstica do [EM] (MCLACHLAN; KRISHNAN|, [2007)). Algumas vantagens
do algoritmo[SEM]s&o: o baixo custo computacional em relacdo ao[EM|e a convergéncia para o
méaximo local quando o modelo ajustado é analiticamente intratavel. Para o método [SEM] n3o
ha necessidade de determinar a esperanca condicional na forma fechada como é exigido no
e também ¢é possivel substituir os [EMVE por outros estimadores, desde que suas propriedades
de convergéncia sejam satisfeitas.

A seguir sao apresentadas as trés etapas do algoritmo levando em consideracao que
05’“ a configuracdo paramétrica para a g-ésima regido na k-ésima iteracdo (CELEUX; DIEBOLT,

1985)):

= Passo E: Para cada observacio Hg (i), é calculada a probabilidade p ( o = 1|Hg(i); 6™ )
7 (é(k)|HS(i)) definida por

w00 £ (Hst0:6) |

7 (0W1s(0)) = — " (538)
5 20 [1 (f1s00:07) |
g=1
» Passo S: Para cada observacdo Hs(Z) uma amostra R;,..., Ry é obtida de R €

N . A~ . T
{1....c} ~ M(L#Y) em que #% = |7 (0®|Hs()) ..., 7 (6P|Hs(i))] . O
g-ésimo elemento de R, diga-se 7,;, é 1 (r,; = 1) se a observagio Hg(i) pertence
0 g-ésimo grupo e r; = 0 para todo [ # g e M (1,+i(k)) representa a distribuicdo

multinomial com funcdo de probabilidade
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| c
Ak 1! i
Z( )) = ¢ T;f ’
H Tgi! g=1
g=1

f(rliy ey Tegi

No mapeamento obtido no processo de amostragem, apenas um rétulo 7, € associado
com cada Hy(i), resultando em uma particdo na qual o conjunto observado é dividido em

¢ conjuntos Tl(k), ..., 7% onde as particdes sdo definidas por Hs(’L) € Tg(k) & rg = 1.

= Passo M: Atualizacdo dos pardmetros 8%+ como segue:

g
"

25 (k+1) 1 Hs (@)

H = , (5.9)
Sg Ték)

€
7 75 (k+1)) 2 ’
> (st - AE)
S (k) ’ '
9

em que Tg(k) é o nimero de pixels da imagem na g-ésima regido no passo (k).

5 oc A1) o3 A :

As proporcdes 7r!(] ) n3o dependem dos pardmetros, ou seja,
k
,ﬁ_(kJrl) — Tg( :

9 T’

em que 1" é o nimero de pixels da imagem.

forg=1,...,¢,

5.2.3 Um critério de parada

Os passos do algoritmo [SEM| s3o repetidos alternadamente até a sua convergéncia. Para
cada iteracao, é necessario verificar a convergéncia do algoritmo. Diversas formas podem ser
usadas para medir a convergéncia do algoritmo [SEM] Neste estudo, utiliza-se o erro absoluto

relativo das verossimilhancas entre as etapas:

I (é(k)) _ I (é(k—i—l))
I (é(k+1))

< €, (5.11)

A

em que L(0) =TI, fn (Hg(i)lé) é a func3o de verossimilhanca da distribuicdo normal. Se o

erro absoluto relativo é menor que um certo threshold (€), entdo o algoritmo converge. Neste
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estudo foi usado € = 1 x 107°. |Horta| (2009) utilizou o critério do erro absoluto relativo em
seu estudo de segmentacdo que também envolvia a estimacdo dos parametros via algoritmo
Expectation-Maximization Estocastico, diante disso, esse critério foi escolhido para ser utili-

zado nessa tese. Um pseudo-cédigo do segmentador proposto é apresentado no Algoritmo [3]

Algoritmo 3: Método de segmentacao proposto para imagens PolSAR.

1: Primeiro, determine aleatoriamente cada pixel para um dos ¢ grupos.

2: Inicie os p(esoi ﬁg(z('))como fréo) (i) = % tal que >°7_, 7%;0) (i) = 1;

_ o Tr(kl) Ak ) ~ :

3: Estime Hy '’ e &g através das Equagdes D e (5.10)), respectivamente.

4: A probabilidade condicional da observacdo Hg(i) pertencer ao g-ésimo grupo é
calculado por 7,(0|Hs(7)) na Equacdo ((5.8).

5: As observacdes Hg(i) sdo realocadas nos grupos de acordo com o passo esto-
castico

¢ = arg max R;
g=1,...,c

A

6: Compute L(0) e, pelo erro absoluto relativo, verifique a convergéncia.
7: Se houver convergéncia, pare o processo; caso contrario, volte para a segunda
etapa.

5.3 UM NOVO ALGORITMO DE DETECCAO DE MUDANCA PARA IMAGENS POLSAR

A ideia da deteccdo de mudanca ilustrada na Figura [17| é também utilizada nesta secao.
Pares de amostras de um janelamento 3 x 3 sobre um mesmo ponto geografico de duas imagens
obtidas em instantes distintos sao selecionados. Para cada par de amostras, sdo executados
os testes para duas amostras com base nas ESs das distribuicdes G% e sWS. O nivel de
significAncia adotado em todos os casos é o = 1 x 10~%. Um pseudocédigo para imagens

PolSAR é indicado no Algoritmo [4]
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Algoritmo 4: Método de deteccdo de mudanca proposto para imagens PolSAR.

1:

Sejam I, e I, duas imagens PolSAR da mesma regido, observadas em tempo
distintos;

Extraia uma amostra de tamanho N nas vizinhancas dos i-ésimos pixels das
imagens, I, (i) e I5(i);

Estime 6 (i) e 6,(i) através dos EMVs 6,(i) e ,(i), em que 6,(i) e (i)
representam as configuracdes paramétricas para os retornos Z(i) e Zy(i) de
I, (i) e I(i), respectivamente;

Encontre o valor de s através da equacao (3.9));

Determine um nivel « e calcule P(x? > s);

Se P(x? > s) < «, entdo existe diferenca entre os pixels nos dois periodos
de tempo diferentes, caso contrario, ndo existe diferenca significativa entre os
pixels.

5.4 RESULTADOS NUMERICOS

54.1

Segmentacao

Estd secdo aborda trés experimentos com dados reais, onde sdo utilizados nossos quatro

segmentadores propostos. As propostas sdo comparadas no contexto de analise de agrupa-

mento. Os métodos de segmentacdo utilizados s3o:

(i) S-Hs(sWS): Segmentador baseado no Hs( sWE ) para fixo e conhecido;

(ii) S-Hs(sWE)|L: Segmentador baseado no Hs( sWC ) para estimado;

(iii) S-Hs(G° ): Segmentador baseado no Hs(GY ) para fixo e conhecido;

(iv) S-Hs(G° )|L: Segmentador baseado no Hs( G, ) para estimado.

Para estimacdo dos parametros foi utilizado um janelamento de 9 x 9 em relacdo a cada

pixel da imagem. Como medidas de comparacdo, sdo utilizados a acuracia geral e coeficiente

Kappa. Para todos eles, os melhores resultados estdo associados aos maiores valores desses

critérios, e destacados nas tabelas.

Nesta primeira aplicacdo, é utilizada uma imagem referente a regido de S3o Francisco,

EUA. As imagens referentes a esta aplicacdo sdo encontradas na Figura [24] A regido de

S3o Francisco possui trés areas que estdo destacadas de acordo com o mapa de referéncia

nas Figuras e 24 urbano (na cor branca), floresta (em cinza) e oceano (em preto).

A Figura indica as areas puras nas quais os critérios de avaliacdo sdo quantificados. A
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Figura representa a inicializacdo aleatéria dos pixels para as regides como entradas os
segmentadores utilizados. Os resultados de segmentacdo sdo encontrados nas Figuras [24e
[24h] Por inspecdo visual, os mapas de segmentacdo funcionam bem quase indistintamente,
sendo a area de floresta a mais dificil de ser segmentada em todos os casos. Quantitativamente,
os resultados podem ser observados na Tabela [0} Todas as medidas de avaliacdes (acurcia
geral e Kappa) apresentam valores superiores a 0.94, sendo a melhor segmentacdo feita por
Hg(sWE) assumindoconhecido em toda a imagem. Se a analise for realizada por regido,
o segmentador citado anteriormente obteve a melhor segmentacao para a regido de urbano,
com um acerto de 99.3%. Nas regides de floresta e oceano, todos os segmentadores obtém os
mesmos acertos, sendo 97.8% e 100% , respectivamente.

Para a segunda aplicacdo, é utilizado uma cena de Munique, Alemanha. De acordo com o
mapa de referéncia (Figura , a imagem em estudo possui trés regides: bosque (na cor cinza
claro), éareas construidas (em cinza) e areas abertas (em preto). Neste caso, diferentemente
da primeira imagem, as areas sao mais misturadas, indicando a superacao de problemas como
a sobreposicao dos dados entre as areas diferentes. A partir de uma anélise qualitativa das
Figuras [25eH25h| comparando-se o resultado com o mapa de referéncia, pode-se observar
que todos os métodos funcionam bem na segmentacdo da regido de Munique. A Tabela
exibe valores de critérios das figuras de mérito utilizadas neste experimento, confirmando a
analise anterior. Quando analisado por regido, percebe-se que todos os segmentadores obtém
comportamentos semelhantes na segmentac3o das regides, fornecendo boas segmentacdes nas
areas de bosque e abertas, e segmentacdes ruins na area construida. De acordo com a acuracia
geral e Kappa, a melhor segmentacio é baseada na entropia estocastica com o modelo G°,
estimando todos os pardmetros envolvidos, ou seja, o segmentador S — HS(Q%)\E.

Uma terceira aplicacdo é encontrada na Figura [26| que representa uma cena de DEMMIN-
Gormin, Alemanha. Esta imagem possui cinco regides definidas: cevada de inverno (cor branca),
trigo de inverno (cinza claro), colza de inverno (cinza), beterraba-sacarina (cinza escuro),
milho (cinza muito escuro) e existe também uma area de background (black) representando
regides n3o definidas. As dreas podem ser visualizadas no mapa de referéncia (Figura . As
imagens segmentadas estdo nas Figuras [26€] - 26h| De acordo com os mapas de segmentaco,
comparando-os com o mapa de referéncia, os resultados parecem trabalhar semelhantemente.
Entretanto, pela Tabela[11]o método S-Hs(W,, ) fornece o melhor resultado na segmentacdo
desta imagem. De uma anélise por regido, o segmentador S—HS(QPH)UAJ obtém as melhores

segmentacoes nas regides de cevada de inverno e trigo de inverno. Para a regido colza de
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inverno, o melhor segmentador é S-Hs(W,, ). O S-Hs(W,, )|L é o melhor para a regido de
beterraba-sacarina. Para segmentacdo de milho, o melhor segmentador é S-Hs( GY, ). Na 4rea

nao definida, todos os segmentadores obtém bons resultados.

Figura 24 — Estudo de segmentacao sobre uma cena da imagem AIRSAR de S3o Francisco,
EUA com os modelos sWE e GO.

(d) Inicializacdo aleaté-

(a) Mapa de referéncia (c) Nomes das areas ria das classes

1 - Urbano

2 - Floresta

Fonte: préprio autor.



77

Figura 25 — Estudo de segmentacdo sobre uma cena da imagem E-SAR de Munique, Alemanha
com os modelos sWE e GY .
(d) Inicializacdo aleaté-

(a) Mapa de referéncia  (b) Areas selecionadas (c) Nomes das areas ria das classes

1 - Bosque

2 - Areas construidas

3 - Areas abertas

(g) S-Hs(Gy,)

Fonte: préprio autor.

Figura 26 — Estudo de segmentacdo sobre uma cena da imagem AgriSAR de DEMMIN-
Gormin, Alemanha.

(c) Nomes das (d) Inicializacdo aleatd-

(a) Mapa de referéncia  (b) Areas selecionadas areas ria das classes

1 - Cevada de inverno

2 - Trigo de inverno

3 - Colza de inverno

Fonte: préprio autor.
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Tabela 9 — Valores de medidas de desempenho para segmentacdo da imagem de Sao Francisco

Recid
Métodos cgloes

Urbano Floresta Oceano
, . porarea 0.993 0.978 1
acuracia
S-Hs( W) Geral 0.991
k(02) 0.986 (1.43x107%)
, . porarea 0.991 0.978 1
~ acuracia
S-Hs(Wp,)|L Geral 0.990
K ( 0,% ) 0.985( 1.54x107° )
, . porarea 0.967 0.978 1
acuracia
S-Hs(G),) Geral 0.980
k(0?) 0.969 ( 3.28x107°)
, . porarea 0.938 0.978 1
~  acuracia
S-Hs(GY)|L Geral 0.967

k(02) 0.949 (5.28x107° )

K

Fonte: proéprio autor.

Tabela 10 — Valores de medidas de desempenho para segmentacdo da imagem de Munique

. Regides
Métodos _ - ~
Bosque Areas construidas Areas abertas
, . porarea 0.884 0.311 0.971
acuracia
S-Hs(Wp,) Geral 0.820
K ( Uz ) 0.689 (1.21><10_5)
, . porarea 0.866 0.347 0.979
. acuracia
S-Hs(Wp)|L Geral 0.827
k(02) 0.701( 1.20x107° )
Acurdcia por area  0.851 0.282 0.998
S-Hs(Gp,) Geral 0.822
k(0?) 0.678 ( 1.36x107° )
, . porarea 0.872 0.368 0.993
. acuracia
S-Hs( G2 )|L Geral 0.840
k(0?) 0.718 ( 1.21x107°)

Fonte: préprio autor.
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5.4.2 Deteccao de mudanca

Neste caso, so utilizados detectores de mudanca baseados nas distribuicdes sVWE (o caso
considerando NEL fixo e conhecido foi proposto por Nascimento, Frery e Cintral (2018)) e G?..

Os detectores sio denominados como:

(i) D-Hs(sWE): Detector baseado no Hs(sWS ) para fixo e conhecido;
(ii) D-Hs( sWE)|L: Detector baseado no Hs( sWE ) para estimado;
(iii) D-Hs(GY) ): Detector baseado no Hs(GY ) para fixo e conhecido;

(iv) D-Hs(G° )|L: Detector baseado no Hs( G ) para estimado.

Os resultados sao analisados de forma qualitativa e quantitativa. Como figuras de mérito,
sdo utilizadas cinco medidas: Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN), Taxa de Alarme Falso
(TAF) , Taxa de Deteccdo (TD) e Coeficiente Kappa (k), discutidas na Subsecgo [4.4.2]

Na Tabela |12 encontram-se os resultados para a primeira cena estudada, referente a regido
de Los Angeles nos EUA. A melhor deteccio de mudanca é obtida por D-Hs(sWS)|L com
um acerto de 71% na deteccdo segundo o coeficiente Kappa. Observando a Figura 27€, é
possivel verificar que este é de fato o melhor resultado comparado com o mapa de referéncia,
Figura [27d Para a segunda cena, todos os detectores possuem baixos valores do coeficiente
Kappa (Tabela , sendo todos abaixo de 50% de acerto na deteccdo. O melhor resultado é
do detector D-Hs( sWﬁ)@ com deteccdo observada na Figura ﬁ

Tabela 12 — Detecgdo de Performance - Cena 1 - Los Angeles (EUA)

Detector FP (%) FN (%) TAF (%) TD (%) & (%)

D-Hs( sWE) 5.141 2.022 8.155 83.398 69.845

D—HS(SW;%)UAL 4.821 2.225 8.071 82.483 70.784

D-Hs(G° ) 7917 11.864  24.495 38.352  30.967

D—HS(QS,L)@ 4355 11.067 19.755  49.552  49.408
Fonte: préprio autor.
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Tabela 13 — Deteccdo de Performance - Cena 2 - Califérnia (EUA)

Detector FP (%) FN (%) TAF (%) TD (%) « (%)

D-Hs( sWE) 7.582 0.368 8.241 89.581 41.167

D-Hs(sWS)|L | 7.101 0465  7.891  88.681 45.819

D-Hs(G%) | 6216  6.185  13.889  42.251 35.244

D-Hs(G%)|L | 5582  6.176 13.253  45.259  39.882
Fonte: préprio autor.

Figura 27 — Resultados da detecc3o de mudanca usando ESs com as distribuicdes sWE e G .

(c) Mapa de referén-
(a) Cena 1 - 2009 (b) Cena 1 - 2015 cia- Cenal

f v T 5

Tan
‘i‘-?l? ’=!mim )

(j) mapa de referén-

(h) Cena 2 - 2009 cia - Cena 2

Fonte: préprio autor.
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6 SOMAS COMPOSTAS PARA MATRIZES ESTOCASTICAS APLICADAS A
SISTEMAS POLSAR

Este capitulo é focado na proposta de distribuicoes para dados [Po/SAR| multilook cujo

suporte é o conjunto de matrizes hermitianas positivas definidas, diga-se £2,, também conhe-

cido como o conjunto das [Matrizes de covariancias amostrais (MCA)| (BIAN; MERCER), |2014)).

Existem varios modelos multilook na literatura. Eles s3o frequentemente derivados
ou da modelagem multiplicativa (FREITAS; FRERY; CORREIA, 2005]) ou da transformada inversa
de Fourier (YUEH et al., [1989).

O objetivo deste capitulo da tese é triplo. Em primeiro lugar, pretende-se derivar analitica-

mente dois novos modelos probabilisticos com trés parametros denominados como distribuicoes

|Composta Poisson truncada Wishart complexa (CPTW?.)| e [Composta geométrica Wishart]

lcomplexa (CGW. )| bem como suas leis de intensidade marginais. Os novos modelos marginais

s3o aptos para descrever dados multimodais. A relagdo dos modelos [CPTWY| e [CGWE| com

a formacio fisica das imagens multilook é elaborada. Duas de suas propriedades sdo

derivadas e discutidas: fungdo caracteristica (fc) e Log-cumulantes de Mellin (MLCs). Em

segundo lugar, fornecemos estimadores de maxima verossimilhanca (EMVE) via o algoritmo

\Expectation-Maximization (EM)| para os pardmetros de [CPTW.| e [CGWS| Adicionalmente,

ferramentas graficas de bondade de ajuste (GoF|) para|[CPTWE|e|CGWE|s3o propostas. Um

estudo Monte Carlo é feito para quantificar o desempenho dos EMVs em termos de algumas
figuras de mérito. Em terceiro lugar, trés aplicagdes para dados reais sao realizadas.
As novas propostas s3o comparadas com trés distribuicoes bem conhecidas: sWE,
GY e K,,. Os resultados ilustram a importancia dos modelos introduzidos ao analisar imagens
[PolSAR!

Este capitulo é organizado da seguinte forma. Na sec3o [6.1] uma discussdo sobre o para-
digma de modelagem PolSAR é apresentada bem como s3o introduzidas duas novas distribui-
¢Oes e algumas de suas propriedades. Métodos de estimativa e ferramentas GoF para ambas
as distribuicdes sdo fornecidos na secdo [6.2 Na secdo [6.3] resultados numéricos referentes a

este capitulo s3o exibidos.
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6.1 MODELOS POLSAR E ALGUMAS DE SUAS PROPRIEDADES
6.1.1 Modelos da literatura e formulacao fisica das novas propostas

Tomando o MM como mecanismo gerador de distribuicdes[Po/[SAR] cada retorno associado
a uma entrada da imagem € o produto de duas variadveis aleatérias independentes, que descre-
vem a configuracao do terreno e o efeito do speckle. Por exemplo, assumindo a distribuicado
Wishart complexa escalonada m-dimensional (diga-se Y ~ sWS) discutido em (NASCIMENTO;
FRERY; CINTRA| 2014) para descrever o speckle multidimensional multilook para m canais de
polarizacdo com densidade fy e X € R, como uma varidvel aleatéria para o terreno com
densidade fx, o modelo do retorno Z = Y X é dado por maneira (ANFINSEN; ELTOFT, 2011))

[2Z)= [ "o y(2)2) fx(@) dn,

Speckle  Backscatter
emque Z € 2, :={Z € C" x C™ : Z = Z*} é uma possivel realizacio de Z e (-)* é o
operador transposto conjugado. A estrutura subsequente menciona os modelos [MCA| quando
X segue as distribuicdes G°, N~! (Normal inversa), I'~! (Gama inversa), I' (Gama), beta,

beta™' (Beta inversa), e § (Dirac).

Tabela 14 — Resumo das distribuicdes MCA.

MCA| (Z) Terreno (X) x Speckle (Y') Referéncia
modelos com quatro parametros
Un G° x swt (BOMBRUN; BEAULIEU, 2008)
Gm Nt x st (FREITAS; FRERY; CORREIA, 2005))

modelos com trés parametros

Go 't x sWt (FREITAS; FRERY; CORREIA, 2005)
K. I' x sWt (LEE et al., 1994)
W, beta x sWS (DENG et al., 2017)
M, beta™! x sW¢ (DENG et al., 2017)

modelos (baseline) com dois pardmetros

§ x sWt ANFINSEN; DOULGERIS; ELTOFT| {2009
m

Fonte: préprio autor.

Além disso, a expansdo de Laguerre foi usada para estender o modelo I resultando na

forma generalizada de KC,,, (BIAN; MERCER, 2014). Na prética, as leis WS, K,, e G° sdo
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comumente usadas para descricdes de regides do tipo oceano, floresta e areas urbanas, res-
pectivamente. A Figura 28] mostra as conexdes entre as distribuicdes mais usadas.
As duas distribuicGes que sdo propostas nesta tese (e exploradas nas secdes subsequentes)
também foram adicionadas na figura para mostrar a ligacao delas com as distribuices bem
definidas na literatura. A pesquisa de Deng et al| (2017]) discute esses e outros modelos[MCA]
Além disso, |Yue et al.| (2020) apresentaram recentemente uma pesquisa sobre como diferentes
suposicdes para o niumero de espalhadores podem gerar os modelos de retorno[SAR] conhecidos
e novos descritores para texturas de [SAR] correlacionadas.

Este capitulo aborda duas novas distribuicdes de trés pardmetros [MCA| com base em uma
extensdo da referéncia (Yue et al, [2020)) para retornos , em que as leis marginais de
suas diagonais principais sdo capazes de descrever eventos uni e multimodais. A Figura
ilustra como nossa proposta se relaciona com outras distribuicdes, em particular para a lei
sWﬁ. A Tabela resume essas distribuicdes, indicando importantes referéncias.

No que segue, a MM é desenvolvida com mais detalhes do que a descricdo feita no Capi-
tqu a fim de motivar a proposta dos novos modelos (Yue et al., 2020). Tomando apenas um
canal de polarizacao, sabe-se que se o niimero de espalhadores, diga-se n, em uma célula de
resolucdo for grande o suficiente e aproximadamente constante entre diversos pixels, entdo o

sinal eletromagnético retornado

F = znj Fy (6.1)

segue a lei Gaussiana complexa (DELIGNON; PIECZYNSKI, [2002)), em que F}, é a quantidade de
valor complexo que representa o espalhador individual. Como consequéncia, a amplitude ou
norma ||F|| = VF*F, e a intensidade I = || F'||? desse sinal seguem uma distribuicio Rayleigh
e exponencial, respectivamente.

Como o nimero de retroespalhadores mudam entre as células de resolucdo, ele deve ser
descrito como uma variavel aleatéria, diga-se N. De acordo com |Delignon e Pieczynski (2002),

se

1. o ndmero aleatério de espalhadores N em cada célula de resolucdo segue uma distribuicado

de Poisson,

2. seu valor esperado E(N) = )\ é assumido como uma variavel aleatéria, diga-se A, com
densidade f(\o),

e
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3. a densidade da intensidade I é g(x), entdo, adaptando o resultado singlelook como

descrito em |Delignon e Pieczynskil (2002) para o caso multilook com NEL L,

4. para A\ grande o suficiente, o modelo condicional [/ | A = )] seguem um modelo
I" com forma L e escala (Ago?)"'L tal que 02 é a varidncia comum da amplitude do

espalhador individual e, entretanto,

5. a densidade da intensidade nao condicional [ é

9@) = [ fuiaona (@) Qoo

_ /000 [L/()\(}:y&)])LxLl . {_)\6;52} F(xo)dXo,

Je'e) 1
:/ — fr.pio2)(@/Ao)  fx(Ao)  dAo,
0 )\0 ——

unidimensional speckle retroespalhador

que é um modelo marginal para a diagonal principal das distribuicdes de [MCA|

Na prética, a hipdtese (3) que é consequéncia da hipdtese (2), se mostra muito forte. Sensores
[SAR] de alta resolugdo requerem poucos retroespalhadores por célula de resolucdo. [Yue et al.
(2020)) apresentaram uma discussdo sobre as implicacdes fisicas de assumir o nimero de
espalhadores como uma variavel aleatédria, e eles derivaram um novo modelo para texturas
correlacionadas.

Figura 28 — Diagrama das relacées entre distribuicGes PolSAR. Aqui, o vetor de pardmetros
(a, B, A\, p) representa a forma, X' denota um tipo de locacdo ou uma matriz de
dispersao e L é o NEL.

Z/[",L (a767 27 L)
Gm(a, B, %, L)

a— oo

B—o0

L-CPTWE (\, X, L) I L-CGWE (p, X, L)
’C"L(ﬁ? 27 L)

B— o0 A—0 p—1

Fonte: préprio autor.

Neste capitulo, adaptamos o modelo de soma ([6.1]) para descrever retorno |PolSAR| multilook.
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Os sistemas [PolSAR] registram amplitude e fase de sinais retroespalhados de diferentes po-
larizacGes categorizadas nas direcdes lineares de recepcao e transmissao, resultando em quatro
canais de polarizacdo: Fyy, Fyv, Fyn e Fyy (H para direcdo (de envio ou captura) horizontal
e V para vertical). Se as condicdes do teorema da reciprocidade forem satisfeitas (ULABY;

ELACHI, 1990), entdo Fyy =~ Fyy. Assim, os retornos |PolSAR| multilook tém a forma:

14
|
1
F=Y 0% |a| [me 8 R

em que Fﬁ) € C é o espalhamento no canal A referente ao i-ésimo espalhador individual e
(-ésimo look. Além disso, com base nos resultados nas referéncias (GOODMAN, 1963; HAGE-
DORN et al., [2006)), temos evidéncias de que a distribuicio Wishart complexa pode representar
significativamente o retorno de cendrios homogéneos. Além disso, as distribuicoes
Poisson truncada e geométrica sao sugeridas como leis adequadas para modelar a quantidade
de sinais retornados em uma célula de resoluciao. Portanto, combinando essas duas evidén-
cias, propomos a soma aleatéria da distribuicao Wishart complexa com o nimero de termos
seguindo as leis Poisson truncada e geométrica como dois descritores para o retorno da matriz

F'. A seguir, detalhamos nossas contribuicdes.

6.1.2 Novos modelos

Assuma a quantidade de retroespalhadores como aleatéria, diga-se N € Z., seguindo
uma dentre duas distribuicdes: Poisson truncada no zero (MOORE, 1952; PLACKETT, [1953)),
denotada como N ~ TPo()\) com func3o de probabilidade P(N = k) = \¥/ [k! (e’\ - 1)}
para k = 1,2,3,... e A > 0, e Geométrica (BEST; RAYNER, [2003; DALLAS, (1974), denotada
por N ~ Geo(p) com funcdo de probabilidade P(N = k) = p(1 — p)*~%, para k =1,2,3, ...
e p € (0,1). Nesses casos, A > 0 representa o nimero médio de espalhadores, enquanto
p € (0,1) é a probabilidade de encontrar um espalhador individual. Quando p 1+ 1 ou A | 0
esses modelos representam a existéncia de um espalhador por célula com probabilidade 1.

Primeiramente, sejam N ~ TPo(\) e Z; ~ WS (X L) parai = 1,..., N com funcdo
densidade de probabilidade

) 7 | L—m
1(2) = 3

= i e (- (572)} 1a.(2),
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em que I},,(L) é a funcio gama multivariada. Entdo, S), = % | Z; ~ WS(X, kL) (MAIWALD;
KRAUS, [2000) e a matriz de coeréncia por célula segue a soma composta S = >V | Z; e tem

densidade (FINE, [2006)

1 > \F .
= (e/\ — 1) Z wa;gl(z,kL)(S)

= (A z-181)"

))2 K, (kL)

em que S = {s;,;} é uma possivel realizacio de S = {S;;}. Esta situagdo é denotada por

S ~ CPTWS (X, X, L). De acordo com Hagedorn et al.|(2006)), a i-ésima intensidade marginal

de S; (entrada (i,i) desta matriz) segue o modelo I'(kL, (267)7!) e, portanto, a distribuicio

da i-ésima intensidade marginal de CPTWSL, diga-se .S, ;, tem densidade

f(sii) = Z =k) fr kL2~ 1072)(8”) L0,00)(si.2)
_ Siyi k
e 297 o0 {/\(2 o; s”-)L}
= I ; 2
3”( § RTGD)  Loes(sia); (62)

em que o7 é a (i,1)-ésima entrada de X.
Agora assuma que N ~ Geo(p) e Z; ~ WS(X,L) parai = 1,...,N, a matriz de

coeréncia por célula segue a soma composta S = 2% | Z; com densidade

||M8
|
=
§"
\é
)

+
2

ot (Z18)\ = ((1- Sfls’rLk '
(p ' )kg(( ?:Jm) s

Essa situaco é denotada como S ~ CGWE (p, X, L). O modelo marginal para intensidade

do i-ésimo canal é

f(siq) = ZPN k>fF(kL2 10*2)(5’”)]1( )(Si,z’)
k=1

k
e s (G- to st (512)
(L=p)sii| i= (kL) (0,00) (8i,0)-

(6.3)

A Figura [29| mostra as densidades marginais de CPTWS e CGWE. E perceptivel que elas

podem assumir formas multimodais mesmo tendo poucos parametros.
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Figura 29 — Densidades marginais das distribuicses CPTWS e CGWE.

(a) densidades CPTWE.. (b) densidades CGWS,.

> > > >
o mu
[4)]

oW R o

Densidades CPTW
Densidades CGW

00 01 02 03 04 05

00 01 02 03 04

Intensidades Intensidades

Fonte: préprio autor.

6.1.3 Propriedades Matematicas

Esta sec3o endereca a derivacdo da funcdo caracteristica (fc) das distribuicses CPTWE
e CGW;CT Para este fim, considere o seguinte Lema (FINE, |2006; NASCIMENTO; REGO; NASCI-
MENTO, 2019).

N

Lema 3 Seja S = Y Z, tal que Z,, ..., Zy é uma amostra aleatdria retirada de Z com
i=1

wz(+) e N é uma varidvel aleatéria inteira positiva com|fd on(-). Alfd de S quando N e Z;

sdo independentes, é dado por
0s(T) = E(e™5) = on (—ilogpz(T)), em quei = +/—1.
As préximas proposicdes sdo resultantes do Lema 3

Proposicdo 5 Seja Z), ~ WS (L, X) com|[fd oz, (T) = E(e"%20)) = | X|~F| X1 —iT| "

/\eit . 1
e N ~ TPo()\) com oy (t) = % Assim, o fc de S = YN | Z; ~ CPTWE é
A —
. exe"[*iIOg('E‘_L'Z_I*iT'_L)] 1 AEIEETt g
os(T) = e —1 N et —1
it
Proposicdo 6 Seja Z; ~ WS (L, X) e N ~ Geo(p) comgoN(t) ] ﬁeqeit = e_itp_ "

Assim, o fc de S = YN | Z; ~CGWE é expressada por

ps(T) = 2 . 1 - L _1p- L1 :
[eflog(\z‘\*L\Z‘*lszkL)} —q (X2 =dT]F) " —q
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Detalhes sobre a prova destas proposices bem como aqueles devido aos resultados restantes
deste capitulo podem ser encontrados nos Apéndices [E] e [F| As proposicdes 9] e [f] sdo im-
portantes por sua tratabilidade analitica. Varias propriedades de tipo de momento podem ser

derivadas; por exemplo, variancia e cumulantes.

6.2 ESTIMACAO POR MAXIMA VEROSSIMILHANCA E PROCEDIMENTOS DE INFE-
RENCIA BASEADOS EM MELLIN

Esta secdo tem um objetivo duplo: fornecer um procedimento de estimativa para os modelos
propostos e desenvolver ferramentas GoF para quantificar sua aderéncia aos dados [PolSAR|
O primeiro objetivo é feito por maximizar log-verossimilhanca pelo algoritmo EM, enquanto o

segundo usa a transformada de Mellin.

6.2.1 Estimacdao por maxima verossimilhanca via EM

Nesta secdo, é desenvolvido um procedimento para obtencdo dos[EMVE para os parametros
de CPTWE e CGWE por meio do algoritmo EM (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, [1977). Seja
S =N, Z; tal que N ~ {TPo()\),Geo(p)} e Z; ~ WE(X L) parai=1,...,N e ambos
os pares (Z;,Z;) e (N, Z;) sdo independentes Vi # j. Considere Sy,...,S7 uma amostra
aleatéria de tamanho T retirada de S ~ {CPTWE CGWEL}. Note que S = (Si,...,S7)
é observavel, mas n = (Ny,..., Nr) representa um vetor n3o observavel. Seja (S,n) o

conjunto completo de observacdes com densidade conjunta (para @ = (A, vec(X)")" ou

(p, vee(X)1)7)

L°(BIN,S) = fsn(S,N|) = Hh (S5, 140)

T
= ]._.[ fSi\Nz':m(Simhe) P(Ni = ni)a
=1

em que S = (S4,...,S7) e n = (ny,...,nr) sdo possiveis realizacdes de S e n. Assim, os

EMV5s via EM s3o determinados da seguinte maneira:

= Passo E: Derive

Q(616y, S) := Eg,[log L°(8|N, S)],

em que Fjg, € o valor esperado com respeito a [N |6y, S] com funcdo de probabilidade

(N6, S).
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= Passo M: Na (¢ + 1)-ésima iteracio, encontre 8¢+1) que maximiza Q(0|6"), S),

6D = arg max Q(616", S),
)

em que @ representa o espaco paramétrico em estudo.

Essas etapas devem ser repetidas até a convergéncia ser alcancada. Para verificacdo da
convergéncia é necessério adotar um critério de parada, neste caso foi usado ||@+1) —91)|| < ¢,
em que || - || é a funcdo norma euclidiana e € é o nivel de precisdo especificada definido como

e =1x10"% O préximo Teorema determina as expressdes dos [EMV.

Teorema 4 Para a distribuicio CPTWE, opara 0= (\vec(X)")T 66 = () vec(3)T)Tem

que \ é definido como a raiz da equacdo ndo-linear

A1) 1 " .
me;E(M@ , 8 =5;) (6.4)

TS

2(t+1) i
LY, E(N|6®, S =8;)’

emqueS=T"'YL, S; e

f5,,(8i10Y) - P(N = ki|6")
fs(Si|6W)

E(N|0W, S =8,)=> kP(N =k|0",S = 8;) Zk

ki

[ 1, L
o 1. AOT |8, 1
e | 20 I (kiL)
- s _
AOT| S, 1
| 2] In(GL)

Para a distribuicido CGWE, opara 0 = (p,vec(X))T é0 = (p,vec(X))T, em

que P representa a raiz da equacdo n3o-linear

™8

<
Il
—

T
plt+l) — : 6.6
P ST E(N6W, S = ) (66)
e
Zﬂ(t+1) _ Tg (6.7)

LY, E(Ne®, S =8,)’
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em que
_ oo (S;|0¢ = k;|6"
E(N|6Y.S = 8) = 3 kiP(N = k). § = Z’“ e ><s |e(v ®) =
1. o\ L7k
oo L. qL‘Si’ 1
=T 2@ (ki)
.\ L77
S gt|Sil 1
eq= 1 — Po-

As provas s3o encontrados nos Apéndices [G| e [H]

6.2.2 Diagrama de Mellin

A transformada de Mellin aplicada a matrizes aleatdrias hermitianas é definida em 2, (AN-
FINSEN; DOULGERIS; ELTOFT, [2009) e, portanto, pode ser aplicada aos modelos CPTWﬁe
CGWE . |Anfinsen e Eltoft| (2011) mostraram que essa transformada pode ser usada como um
novo mecanismo de inferéncia estatistica, no qual se define a estatistica do tipo Mellin ( Mellin-
kind statistic - . As MKSs foram derivadas para as distribuicdes sWWE (GOODMAN, |[1963),
K. (LEE et al,|1994), GO (FREITAS; FRERY; CORREIA, 2005)) e U4,,, (BOMBRUN; BEAULIEU, 2008))
e ferramentas GoF foram determinadas com base nelas. Este Capitulo aborda a derivacdo das
MKSs para CPTWE e CGWE a fim de avaliar a qualidade do ajuste dos modelos propostos.

Seja C € (2., a transformada de Mellin para o mapeamento g(C) : £2, — R é definida

como (ANFINSEN; ELTOFT, 2011)):

dols) = M{g(C)}(s) = [ |CI"g(C)aC

24

com s € C, sempre que a integral existe. Seja ¢g(C) = ioj P(N =k)fs,(C) tal que
k=1

|C|(kL -

IO = 5@, )

exp {—tr(Z’lc)} :

Entao,
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|C’(kL T wzio)
=M / e dC.
dc(s) =M{g(C Z \2|(kL D)

Depois de algumas manipulacées algébricas,

0o (kL+s—m) _ (kL)+s=2m ,—tr(2~1C)
= | 3| *D) 1, (kL) | 3| kLts=m) 1 (KL + s — m)
+
— Y P(N = k)| B[~ Ln(kL+ s = m) (6.8)

I (kL)

A funcdo geradora de cumulantes do tipo Mellin (Mellin-kind cumulant-generating function

- IMCGF|) é definida como

oc(s) =log dpc(s),

e a matriz de log-cumulante (MLC) de v-ésima ordem é definida como

dl/
K, C = T wc(s)

s=m

Assim, para N ~ TPo()) em (6.8), MCGF é dada por

pe(s) = —log(e* — 1) + (s — >10g|2|+10g[i2' <k1{;;€2)— )1

Para N ~ Geo(p) em ([6.8), MCGF tem a forma

vo(s) =—logp+ (s —m)log | X| + log [Z g+v
k=1

I(kL+s—m)
(kL) ]

Os MLCs até a terceira ordem para as leis CPTWE e CGWE s3o dados no préximo teorema.

Teorema 5 Os primeiros, segundos e terceiros MLCs para os modelos CPTWS e CGWE sdo

expressados por, respectivamente,

= log | X| + (i (0)(k:L)>

ko = — |3 PN = k! ] + 32ROV = ) (0D + (4L

k=1
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Mg

3
2< P(N = k)9 kL)>
o 2
~3 (ZP (N = k)0 kL) {ZP (N = k) [( (k;L)) +w§;>(kL)]}
k=1

fj [(W (kL)) + 800 (KLY (RL) + 042 (kL) |

>
Il

1

Com base nesses resultados, podemos construir ferramentas de GoF para avaliar as nossas
propostas na pratica.

Para desenvolver o diagrama de Mellin, devem-se primeiro estimar os parametros e deter-
minar uma cota para somas dos modelos propostos. Em seguida, necessitam-se determinar os
cumulantes paramétricos k5 € k3 € uma curva para cada distribuicao. Portanto, dos cumulan-
tes amostrais com base em dados [PolSAR], é possivel verificar a aderéncia do modelo proposto

aos dados.

6.3 EXPERIMENTOS NUMERICOS
6.3.1 Analise com dados artificiais

Um experimento de Monte Carlo é realizado para quantificar o comportamento assintético
dos para os parametros [\, X] e [p, X|. Para este fim, amostras das distribuicdes
CPTWE e CGWE sio geradas com tamanhos T = 10,30, 100 e 1000 e mil replicas Monte
Carlo s3o utilizadas. Como configuracdo paramétrica da simulacdo, adotamos NEL igual a

quatro (L = 4) e uma matriz comum

0.07582 + 0z 0.00364 + 0.00388: 0.01604 + 0.01125:¢

2= 0.03737 + 0z 0.00151 + 0.002027

0.06308 + 0z

com |X| = 0.00016 e tr(X) = 0.17626. Esta matriz foi determinada pelo valor médio dos
retornos da 4rea AS visualizada na Figura[30] Para os modelos CPTWS e CGWYS, os valores
de A =0.1,0.5e 1.0 e p = 0.99,0.7 e 0.4 s3o escolhidos para representar matrizes retorno
de cenas homogéneas até as heterogéneas, respectivamente. Usamos o erro quadratico médio

(EQM)) e o viés como figuras de mérito para avaliar o desempenho das estimativas.
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Figura 30 — Area selecionada da imagem Foulum (canal HH) para determinar a matriz média
como valores reais na simulacdao de dados.

Fonte: préprio autor.

As Tabelas e mostram as estimativas dos pardmetros para CPTWS e CGWE,
respectivamente. Em geral, os menores valores para viés e EQM s3o obtidos nos maiores
tamanhos de amostra, conforme esperado. Retornos mais heterogéneos (como para A = 1 e
p = 0.4) requerem tamanhos de amostra maiores para alcancar medidas de melhor qualidade

do que as homogéneas.

6.3.2 Analise de dados reais

Primeiramente, é estudada uma imagem de uma regido da bafa de S3o Francisco (EUA).
Esta imagem foi capturada com NEL quatro. Na segunda aplicacdo, as propostas sdo aplicadas
na imagem de Foullum (DK), capturada sob o NEL oito. A terceira aplicacdo consiste na
anélise de uma imagem das &reas agricolas de DEMMIN-Gérmin (nordeste da Alemanha),

obtida durante a campanha de voo do AGRISAR adotando [NEL] dez.

Figura 31 — Imagem de S&o Francisco (canal HH).

Fonte: préprio autor.
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Tabela 15 — Performance dos EMVs para dados CPTWS

n A tr(X) |2
(EQMx) (BQM,5)) (EQM,5)
A=0.10
10 0.1288 0.17321 0.00014
(0.04166 ) (4.00x107%) (2.49x107°)
30 0.1087 0.17544 0.00015
(0.01073) (1.20x107*) (8.25x107'9)
100 0.1011 0.17608 0.00016
(0.00298) (3.78x107°) (2.54x107'9)
1000 0.0999 0.17627 0.00016
(0.00029 ) (3.54x107%) (241x107')
A=0.50
10 0.5644 0.17140 0.00014
(0.14842) (5.30x107*) (3.52x1077%)
30 0.5197 0.17553 0.00015
(0.03998 ) (1.40x107*) (1.01x107?)
100 0.5017 0.17589 0.00016
(0.01160 ) (4.06x107°) (2.89x107'%)
1000 | 0.49931 0.1763 0.00016
(0.00112) (3.95x107%) (2.87x107'%)
A=1.00
10 1.0745 0.17088 0.00015
(0.26535) (6.70x107*) (4.95x1077)
30 1.0115 0.17549 0.00016
(0.06560 ) (1.80x107*) (1.36x107°%)
100 0.9923 0.17710 0.00016
(0.02004) (5.19x107°) (3.94x10710)
1000 0.9834 0.17751 0.00016
(0.00228) (7.09x107%) (5.42x107'")

Fonte: préprio autor.

Para ilustrar o efeito do tipo de textura sobre os valores de [EMVE, a Figura. exibe
a imagem de S3o Francisco e trés areas destacadas na perspectiva do canal HH. As areas
Al, A2 e A3 representam o oceano (caso menos rugoso), floresta (rugosidade média), e
cenérios urbanos (fortemente rugoso), respectivamente. A Tabela [17| apresenta para os
parametros de sWS, CPTWS e CGWC nas regides Al, A2, A3 e para a imagem completa.
Para de X, o modelo CPTWE apresenta um desempenho mais préximo do sWS que
CGWE, principalmente em cenarios ocednicos (para os quais a literatura (FREITAS; FRERY;
CORREIA, 2005; |ANFINSEN; ELTOFT, 2011)) sugere usar SWS). Com relacdo aos parametros
adicionais A\ e p, altos valores de \ ou baixos valores de p indicam regides mais rugosas;
enquanto (A, p) — (0, 1) indicam que novos modelos tendem a se aproximar de sWC.

Apos a realizacdo das estimativas dos parametros das distribuicdes em partes de uma

das imagens, € realizada a estimacdo para imagem completa pixel-a-pixel. Para este fim, sdo
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Tabela 16 — Performance dos EMVs para dados CGWE

n p tr(X) |2
(EQMﬁ) (EQM,,5,) (BQM5))
p=0.40
10 0.4903 0.21160 0.00035
(0.02018) ( 0.00506 ) (2.47x1077)
30 0.5215 0.22931 0.00040
( 0.02096 ) (10.00483 ) (1.16x1077)
100 0.5256 0.23184 0.00038
(0.01760 ) ( 0.00366 ) (6.19%x1078)
1000 0.5310 0.23397 0.00038
(0.01733) (0.00338 ) (4.89x1078)
p=0.70
10 0.7183 0.17387 0.00015
( 0.02056 ) ( 0.00054 ) (4.23x107%)
30 0.7056 0.17607 0.00016
( 0.00616 ) ( 0.00018 ) (1.41x1072%)
100 0.7095 0.17756 0.00017
(0.00176 )  (7.00x107%) (5.53x1071?)
1000 0.7070 0.17800 0.00017
(0.00022)  (875x107%) (6.62x107')
p=0.99
10 0.9828 0.17450 0.00015
( 0.00235 ) (10.00033) (2.17x107%)
30 0.9878 0.17646 0.00016
( 0.00057 ) (0.00011)  (7.55x1071'0)
100 0.9900 0.17570 0.00016
(0.00017 )  (3.32x107°) (2.09x107'9)
1000 0.9909 0.17640 0.00016
(2.22x107%)  (3.29x107%) (227x107*")

Fonte: préprio autor.

utilizados janelamentos de tamanho 7 X 7 que representam um total de 49 pixels em torno de
cada entrada de imagem. As Figuras mostram mapas das estimativas para as imagens
de S3o Francisco, Foulum e DEMMIN-G6rmin, respectivamente.

As nos pardmetros CPTWE para ), tr(X) e |X| sio exibidas nas Figuras ,
[32b}, e [32d respectivamente. Por outro lado, as Figuras [32d] [32¢| e mostram os mapas
para as nos pardmetros de CGWC para p, tr(X) e | X|, respectivamente. Os pares de
Figuras [32b] [32¢] e [32d] obtém resultados préximos, detectando trés regides em Sao

Francisco: terrenos urbanos determinados pela cor verde, Floresta por laranja e Oceano por

vermelho. Nas Figuras 323 e [32d|, as|[EMVs para A e p assumem valores entre (0,1) e (0.5, 1),

respectivamente. E perceptivel que os subespacos paramétricos [p < 0.6] e [\ > 0.3] indicam
cendrios urbanos admitindo retornos AIRSAR que seguem modelos CPTWE e CGWE.

Os mapas na Figura [33] mostram os valores para [EMVE para a imagem de Foulum. Os
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Tabela 17 — EMVs para as distribuicdes CPTWS (A, L, X), CGWS (p, L, X) e sWE (L, X)

com L =4
modelo | 3] A pk
sWE 1.70x107° ° e o
Al CPTWE 1.70x107° 1.00x107°> e 4
CGWE 1.31x107° . 092 5
sWE  7.88x1077 . o o
A2 CPTWS 7.89x1077 1.95x107° e 3
CGWE 6.08x1077 . 091 4
sWE  4.88x107° . o o
A3 CPTWE  3.88x107° 0.15 e 5
CGWE 3.60x107° . 090 6
sWE  1.18x107° . o o
imagem completa CPTWS 8.00x107° 0.26 e 6
CGWE  7.29x10°5 . 085 6

Fonte: préprio autor.

Figura 32 — Mapas dos parametros estimados das distribuicses CPTWE ( acima ) e CGWE
( em baixo ) para a imagem S3o Francisco.

(a) X estimado de CPTWE (b) tr(%) estimado de CPTWS c) | 3| estimado de CPTWE
(d) p estimado de CGWE, (e) tr(X) estimado de CGWE f) | 2| estimado de CGWS

1w(d)
020
015
010
005 1e-05

mapas para \ e p s3o as Figurase. Bordas e background da imagem s3o destacados.

Fonte: préprio autor.

As Figuras e apresentam os valores para tr(3)) e |3|. Estimativas mais altas t&m

enderecado as areas de Conifera, Trigo e Colza, enquanto estimativas menores sdo associados
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Figura 33 — Mapas dos parametros estimados das distribuicdes CPTWC ( acima ) e CGWS
( em baixo ) para a imagem Foulum.

(a) X estimado de CPTWE (b) tr(3) estimado de CPTWS c) | X| estimado de CPTWE
(d) p estimado de CGWE ) estimado de CGWS f) | 3| estimado de CGWE

trif)
15e-07
10e-07

Fonte: préprio autor.

Figura 34 — Mapas dos parametros estimados das distribuicdes CPTWE ( acima ) e CGWS
( em baixo ) para a imagem DEMMIN-G6rmin.

) A estimado de CPTWES ) estimado de CPTWS (c) | 3] estimado de CPTWE

) p estimado de CGWE, ) estimado de CGWS, (f) || estimado de CGWE,

Fonte: préprio autor.

com outras areas.
Os mapas de EMVk para a imagem de DEMMIN-Gérmin s3o apresentados na Figura [34]
Das Figuras. e e do relatério AgriSAR de captura de imagens [[] altos valores para

A ou baixos para p apontam dreas de alta rugosidade, separando areas nao agricolas das

cultivadas (WHELEN; SIQUEIRA| 2017)). As Figuras mostram valores para duas medidas

de variabilidade. E possivel identificar cinco tipos de culturas: colza de inverno (amarelo), trigo

<https://earth.esa.int/c/document_library /get_file?folderld=21020&name=DLFE-397.pdf>|



https://earth.esa.int/c/document_library/get_file?folderId=21020&name=DLFE-397.pdf

99

de inverno (vermelho), milho (verde), cevada de inverno (vermelho claro) e beterraba sacarina
(verde claro).

Agora, estamos em posicao de descrever cendrios reais de por meio das distribui-
¢des CPTWE e CGWE, e compara-los a trés modelos bem definidos: SWE¢, KC,,, e GO . Cenas
de Sao Francisco, Foulum e DEMMIN-Go6rmin com as areas destacadas sdo exibidas nas Figu-

ras [35a}, [36a] e 37a] respectivamente. Neste caso é considerado uma janela de 16 x 16 = 256

pixels como amostra para representar cada regidao da imagem. Em cada janela, sdo extraidas a

média em 100 reamostragens aleatdrias com reposicdo de comprimento de 128 pixels (ANFIN-

SEN; ELTOFT, 2011). As Figuras [35b], [36b| e [37b| exibem o diagrama MLC com (i) as curvas

de projecdo devidas aos cinco modelos matriciais considerados e (ii) pares de MLCs amostrais

(Ko, k3) das regides destacadas nas Figuras [35a, [36al e [37al Os MLCs amostrais de cada

0

m?

regido das imagens s3o plotados sobre as curvas de MLC das distribuicdes sWS, K,,,
CPTWE e CGWE.

Na Figura 353 extraimos amostras de oceano (quadrado ciano), floresta (quadrado dou-
rado) e urbano (quadrado vermelho escuro). De acordo com os mapas do MLC, a amostra do
oceano tem o melhor ajuste pela distribuicio sWC, a de floresta est4 sobreposta a curva K,
e a amostra urbana assume o melhor ajuste em trés curvas: G2, CPTWE (com maior niimero
de pontos) e CGWE.

Na Figura , extraimos amostras de background (quadrado verde, representando area
desconhecida), colza (quadrado rosa), trigo (quadrado ciano), aveia (quadrado laranja), cen-
teio (quadrado cinza) e coniferas (quadrado verde-azulado). As amostras de coniferas, centeio
e trigo ficam sobrepostas na curva sSWS. A amostra de colza é melhor ajustada pela curva da
distribuicdo G, a amostra de background tem pontos entre as leis G°, e CGWE, e a amostra
de aveia obtém o melhor ajuste na curva CPTWE.

A Figura destaca cinco cenas extraidas: cevada de inverno (roxa), beterraba sacarina
(cinza), trigo de inverno (verde escuro), colza de inverno (marrom) e milho (azul claro). A
distribuicdo sWC apresenta o melhor ajuste para trés dltimas cenas. Os dois modelos propostos
fornecem a melhor descricao para a cevada de inverno.

Finalmente, para complementar o estudo de adequacdo das distribuicdes polarimétricas,
comparamos os ajustes de seus modelos marginais. As densidades marginais das distribuicoes
CPTWE e CGWE s3o dadas nas equacdes e (6.3), enquanto aquelas devido a W, e
K., GO s3o as leis I' (HAGEDORN et al, 2006), K (ABRAHAM; LYONS, 2010) e G° (FRERY et

al., [1997)). Essas leis sdo empregadas para descrever as intensidades relacionadas aos canais
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Figura 35 — Diagrama de Mellin com amostra de MLCs calculados a partir das amostras de
S&o Francisco.

(b) Diagrama de Mellin computada com os

(a) Subregides das dreas de S3o Francisco dados da Fig. [353]
Floresta “
Oceano \
Urbano 1 o ws
oy
-G
GPTW
o — caw
T T T T
-40 -20 0 20 40 60

Fonte: préprio autor.

Figura 36 — Diagrama de Mellin com amostra de MLCs calculados a partir das amostras de
Foulum.

(b) Diagrama de Mellin computada com os
(a) Subregides das areas de Foulum dados da Fig. [363]

Background

Conifera Centeio Aveia

Fonte: préprio autor.

HH, HV e VV das imagens utilizadas, considerando [NEL] fixo. As distribuicBes da literatura
sdo ajustadas por maxima verossimilhanca, enquanto as marginais propostas sao estimadas
pelo método dos momentos, discutido brevemente a seguir.

Da identidade entre as versdes tedrica e empirica dos dois primeiros momentos das distri-

buicGes com densidades (6.2)) e (6.3]), depois de algumas manipulacdes algébricas, os seguintes
procedimentos de estimacdo sdo deduzidos: Sejam z1, ..., zy retornos de intensidades obser-
vadas em um canal de polarizacdo, entdo Z = N~' 3N 2 e 72 = N1 N, 22 Dessa

forma,
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Figura 37 — Diagrama de Mellin com amostra de MLCs calculados a partir das amostras de
DEMMIN-Gormin.

(b) Diagrama de Mellin computada com os dados
(a) Subregides das 4reas de DEMMIN-Gérmin da Fig.

Cevada Beterrada Trige Colza Milho T T T T T T T
do inverno sacarina do invernc do inverne -40 -20 0 20 40 60 80

Fonte: préprio autor.

o~

» Os estimadores de métodos dos momentos para (), %) na Equac3o (6.2)), (5\,02), s3o

dados por: ~
AP0
5 _ }Z (eA—Al)
2 Laer
eléa solucdo da equacdo nao linear:
7 (eX — 1) ~
LXe

» Os estimadores de métodos dos momentos para (p,c?) na Equacido (6.3), (]3,35), s30

dados por:

207 - 17
p="o e o2=__-2°
7 Z(L - 1)

s e 5255 - o e
submetido a restricdo Z ~ Z? < 2 (condicdo que foi verificada para todos os dados

usados).

As Tabelas e mostram os valores de Sks que representam as estatisticas de
Kolmogorov-Smirnov (e o p-valor associado) e o critério de informacdo de Akaike corrigido
(AIC,) para as imagens consideradas. A primeira medida de comparacdo avalia o ajuste a fun-
cdo de distribuicao acumulada empirica, enquanto a segunda define um critério de comparacao
em termos de densidades empiricas.

Da Tabela [19] as marginais K e CGW mostram os melhores resultados para regides de

oceano. A distribuicio G° produz os melhores ajustes para regides florestais; com excecdo do



102

canal HV que recebe a melhor representacado da distribuicao CGYV. As melhores caracterizacdes
para cenarios urbanos sio feitas pelas distribuicdes G° e CPTW.

Pela Tabela , as marginais G, CPTW e CGW obtém os melhores resultados para regides
de background, colza e trigo. A regido de aveia recebe a melhor caracterizacdao dos modelos
propostos; com excecdo do canal VV, no qual a lei I" apresenta o menor AIC,.. Nossos modelos
sugerem os melhores ajustes para as regides de centeio e coniferas.

Pela Tabela [20] a marginal I" mostra os melhores resultados para a regido da beterraba.
As distribuicdes I" e CGW obtém os melhores desempenhos para a regido do Milho. A lei G°
e os modelos propostos alcancam os melhores ajustes para as regioes de colza e cevada. A

descricio da regido do trigo é mais indicada para as leis K, G° e CGW.
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7 CONCLUSAO

Esta tese avancou na proposta de técnicas para dados que incorporaram (a luz
das teorias de MM e soma composta) a acdo do ruido speckle. Particularmente, ao longo dos
capitulos, foram propostos segmentadores, detectores de mudanca e distribuicGes para lidar
com dados [PolSAR!

No Capitulo [4 introduzimos um novo paradigma de segmentacdo de imagens SAR que
se baseou em propriedades assintéticas de expressoes para entropia estocastica de Shannon
em pressupostos de independéncia e dependéncia com fixo e conhecido ou estimado,
denominados {IEL, IELE,} e {DEL,,DELE,}. As raizes probabilisticas destes métodos estdo
nas distribuicdes I" (base para entender o speckle) e G? (para intensidades de retornos SAR),
que sdo leis consolidadas na familia de MM. Para segmentacao, foram realizadas trés aplicacdes
em imagens reais e duas aplicacdes para deteccao de mudanca. Para segmentacdo das imagens
EMISAR de Foulum (homogénea com cinco areas) e para a imagem AIRSAR de Flevoland
(homogénea com onze éreas), o segmentador baseado na entropia de Shannon da I" sob
dependéncia DEL -« forneceu os melhores resultados. Para a imagem E-SAR de Munique (mais
heterogénea), o procedimento de segmentacdo baseado em entropia de Shannon da GY sob
independéncia IELgo ofereceu o melhor resultado.

A distribuicio G° é bem conhecido por modelar com sucesso diferentes texturas, princi-
palmente terrenos heterogéneos. No Capitulo [5| essa suposicao foi assumida. Foi derivada a
entropia de Shannon da distribuicdo G°, que possui como caso particular a distribuicdo Wishart
complexa escalonada (sWW%). Com base no comportamento assintético dessas medidas equi-
padas com os estimadores de maxima verossimilhanca, foram desenvolvidos dois métodos de
segmentacdo ndo supervisionados e detectores de mudanca para dados [PolSAR] Resultados
de aplicacdes a dados reais indicam que o segmentador baseado na entropia de Shannon da lei
GY foi mais recomendado para reconhecer regides sobre imagens com mais areas de misturas,
enquanto aquele construido a partir da sWS foi a melhor opcdo para imagens com regides
mais segmentadas.

Para a deteccdo de mudanca, foram utilizados as mesmas imagens nos estudos dos Capi-
tulos [4] e 5| que foram as regides de Los Angeles (EUA) e Califérnia (EUA). No Capitulo
foram apresentados trés detectores de mudanca para imagens SAR, todos baseados na ES com

NEL fixo e conhecido, denominado D-Hg(e). O detector que obteve os melhores resultados
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pelo coeficiente Kappa foi baseado na ES no caso independente para GY com L conhecido
(D-Hs(GY)). No Capitulo[5] os detectores propostos foram baseados nas distribuicdes SWS e
g& com NEL fixo e conhecido e também para NEL estimado. Neste caso, para as duas regides
o melhor detector de mudanca segundo o coeficiente Kappa foi o D—Hg(sWﬁ)@, que é o
detector baseado no Hs( sWC ) para estimado. Comparando os resultados dos detectores
propostos para dados SAR com o propostos para dados PolSAR, as melhores deteccdes de
mudanca foram obtidas utilizando as imagens PolSAR.

No Capitulo [ foram propostas duas novas distribuicdes denominadas composta
Poisson truncada Wishart complexa (CPTWS) e composta geométrica Wishart complexa
(CGWE). Elas foram conectadas com a formag3o fisica do sistema pelo método de
soma de matrizes compostas. Algumas de suas propriedades foram derivadas: funcdo carac-
teristica e log-cumulante do tipo Mellin (MLC). Para ajustar os modelos [PolSAR| na prética,
foram derivados estimadores de maxima verossimilhanca (EMVE) equipados com o algoritmo
Expectation-Maximization. Expressdes em forma fechada para foram encontradas (evi-
tando erros de flutuacdes numéricas) e os resultados numéricos indicaram que tais estimativas
apresentaram valores baixos de viés e erros quadraticos médios para tamanhos de amostra que
sdo realistas com a prética de processamento de dados [PolSAR] Trés experimentos reais com
imagens foram feitos. Adotando os diagramas dos MLCs como critério de compara-
¢do, os resultados apontaram que os modelos CPTWE e CGWS podem fornecer melhores
descricoes de alguns cenérios do que outras leis bem conhecidas; tais como, sWﬁ,
K, ego.
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8 PESQUISAS FUTURAS

v Propor Testes de Hipdteses baseados nos log-cumulante do tipo Mellin (MLC) para as
distribuicdes propostas no capitulo de “Somas compostas para matrizes estocasticas

aplicadas a sistemas PolSAR";

v~ Fazer deteccdo de mudancas em imagens SAR utilizando a entropia de Shannon com a

distribuicio GY considerando NEL desconhecido;

v~ Fazer deteccdo de mudancas em imagens SAR utilizando a entropia de Shannon com a
distribuicdo GY para todos os canais de intensidade simultaneamente considerando NEL

conhecido e desconhecido;
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Figura 38 — Faixas do comprimento de onda e da frequéncia para um espectro eletromagnético.
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APENDICE B - ENTROPIA DE SHANNON PARA GY

Demonstracdo do Teorema : Seja Z ~ GY(a, v, L), tal que sua densidade é dada por

LED(L — «) 2Lt I
Pl (—a)L(L) [y + Lm0

fZ(Z;avf)/?L): (Z)’

em que o < 0 é o parametro de rugosidade, v é a escala e L. é NEL. Apds algumas manipulacdes

algébricas, obtemos

ElogZ = (L) — v (—a) + log% e

Elog(y + LZ) = YL —a) + logy — ¢ 9(—a).
A partir desses resultados, a entropia de Shannon para Z é dado por

1s(2) = B{ — (o7, 11i2) b = B{ ~1og f2(z30,9, 1)}
= — Llog L + alog~ — {logF(L— )
—log I'(L) — log F(—a)} _(L-1)Elog Z

+ (L —«a)Elog(y+ LZ)
LET(L — «)
(=) I'(L)

+(1-1L) {1/1(0)(L) “logL + logy — ¢(0)(—a)}

+ (L= a)[BO(L = a) +logy — ¥(-a)].

= — log
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APENDICE C - ENTROPIA DE SHANNON PARA A [

Demonstracdo do Lema [2} Seja Y ~ I'™(L,p) := I'(L, L/p), tal que sua densidade é

dada por

Q) o,
Sy L L/p) = 222~y e 1 T (y),

em que L, > 0. Apds algumas manipulacdes algébricas, obtemos

EY =pu e

Elog(Y) = —log(L/p) + ¢'V(L).

A partir desses resultados, entdo a entropia de Shannon para Y é dada por

Hs(Y') = Hs([L,p])
= B{ —log fru L, L/}
= —Llog(L/p) +1og(I'(L)) + (1 — L)Elog(Y) + (L/p)E(Y)
— —Llog(L/p) + log(I(L) + (1 — L) (~ loa(L/u) + (1) + (L)
-’ ( log L — log u) Y log I'(L) + (1 — L)yO(L).
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APENDICE D - INFERENCIA ESTATISTICA PARA A G°

Demonstracao da Proposicao : Seja Z ~ G0 (o, X, L), tal que sua densidade é dada por

fo\Zia, B, 1) = [T 0 (20 5,1 fxlosonn = 1) da

B LE™(Lm — a)
X (e = 1) I (~a) TL(L)

X |Z)Fm [(~a—1) + Ltr(Z71Z) > g, (Z).

Entdo, da equacdo (3.4, temos que
04 (0) = 63, K(6) by,

a quantidade 6gTo é obtida da seguinte forma:

OH(G),) OH(GY,) OH(GY,)
T G G G\ ._ m m m
5 = (5a,52,5L) = ( RS>ty B

tal que

§9m = (m — L) [— + mw(l)(—a)}

(—a—1)
- ( LY (Lm — a) >‘1
| ZET(—a)(—a = 1)* T (L)
—L™LT(Lm — )@ (Lm — a) (\zyLr(—a)(—a - 1)arm(L))
(|ZIEI(—a)(—a = 1)* T (L))

|ZELa(L) (- (=)@ (=a)(—a = 1)~ = a(—a = 1)*" (=) L"E1(Lm — a)
(12PN (—a)(—a — 1) I (L))?

+ (mL — o) [~ (mL - a) = (~a = 1) + ) (=a)|
- [w(o) (mL — a) +log(—a—1) — w(o)(—a)}

=m?pD(=a) = m?(—a — D) = mLyD(mL — a) + ap™M (mL — o) — log(—a — 1).

6% =(m—L)| =Y Z|z T

LD (Lm — a) !
- (ISILF(—a)(—a - 1)aFm(L)>
(_L|2]LZJ—TF(—Q)(—a — 1)L, (L) L™ T (Lm — a))
(|Z[EI(=a)(—a = 1) Tn(L))?
=(m-L)X "4+Lx "

=mX "
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e
6%9” = — <log 12|+ O (L) —mlog L + mlog(—a —1) — mw(o)(—a)) + (m — LML)

m mL m—« -
_(m_L)_< Ll (L ) )

L \|ZET(=a)(—a — 1)°Tn(L)
(ZmLEm=1D(Lm — @) + mI(Lm = )¢ (Lm — a) L | SED(—a) (o = 1) T (L))
(|ZF 0 (—a)(—a = 1)*In(L))?

P(=a)(—a = 1)* (|21 10g(| 2N L (L)Y (L) + Tn(L)e | 2" ) LE 1 (Lim - a)
(IZ|Er(—a) (—a = 1) T,(L))°

m (v (mL - a) +log(—a — 1) = V(=) + (ML — a)myD(mL — a)

m2

=mlog L — LyM (L) +log | X| + (mL — a)*myp™) —log | 2| + mypM (L) — -

Funcao de Verossimilhanca

A funcio de log-verossimilhanca de uma matriz aleatéria Z ~ G° (o, X, L), é dada por

([, X, L]) =mLlog L +log I'(mL — a) — Llog | ¥| — alog(—a — 1) — log I'(—«)
—log I (L) + (L — m)log | Z| 4+ (o — mL)log [(—a —-1)+ Ltr(Z’lZ)} ,

e as funcGes Escore obtidas a partir da log-verossimilhanca sdo mostrados a seguir.

Funcoes Escore:

86([035, L]) _ Q/J(O)(mL . a) . [log(—a _ 1) _ (_aa_ 1)] + w(0)<_&)
+log[(—a — 1) +Ltr(Z7Z)] — (a—mL) [(~a — 1) + (57 Z)]
9(la, 2, L)) . L(xtZzx Y’
0x =-L¥ —la=ml) (—a —1) + Ltr(X-1Z)
HOELD —tog L-+1) + p®(mL — a) ~ log| Z] - vi9(1) + 1og |2

(o — mL)tr(X712)
(a—1)+ Ltr(X-1Z)

— mlog {(—a —-1)+ Ltr(ZJ_lZ')} +

Funcoes Hessianas:
A seguir sdo mostrados as Funcoes Hessianas obtidas para a distribuicdo em estudo, ou

seja, dado que Z ~ G° (a, X, L), entio,
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0*0([o, X, L))
da?

=M (mL —a) + (~a— 1) + ((_(f;_l)l;o‘) — M (—a) —2[(~a—1)

—i—Ltr(E*lZ')} -1 (a — mL) [(_a —1)+ Ltr(E*lz')} -2

ol(la, X, L)) [0(|a, X, L 1o
o 2.00) [0 2 D] _ (5T

{(zamt) 227w 272 ()|
(—a—1)+ Ltr(X-TZ)
L*(a —mL) (zflzzfl)T tr (2742,12)

[(—a — 1)+ Ltr (2—12)]2

+ L(a — mL)

325([0& X, L)) _m 2D (mL — a) — D —om tr (2_IZ>
oz —p v mbma) mun L) =2 (= 1)+ Ltr (¥12)
— [tr (zflz')}2

[(~a—1) + Ltr (2—12)}2

+ (o —mL)

U2 1) _ (zzz)' — L(zzz5)
JaX (—a—1)+ Ltr(X-1Z) [(—a — 1)+ Ltr(Z—lz)r
(o, X, L)) . tr(X'Z)+m
dar =~ mml —a)+ (—a—1)+ Ltr(X1Z)
(o —mL) tr(X12)
(~a—1) + Lt(Z2)]°
N —L(zzz)
oxr a1 Iw(z2)
ooy (Z7257) [ca- v+ a7 2)
(~a—1) + L(Z12)]°
e ~Lu(z71Z) (2Z257)

(~a—1) + Lt(Z2)]°
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APENDICE E - FUNCAO CARACTERISTICA PARA CPTWS

Demonstracdo da Proposicdo : Seja Z, ~ WS (L,X) com fungio caracteristica (fc)

¢z, (T) = E(e™¥2)) = | 3|~

)\eit
| X1 —iT| " e N ~ TPo()\) com gy (t) = ————. Assim, afcde § = 3L, Z; ~CPTW,
e
tem forma
i|—ilog —Lig=1_;p—-L
. eAe[ log(12)~F |z~ —ir| =) 4
B GA\E\—L\E—LiTrL 1
N et —1

O primeiro momento é dado por

1 CLiv—1  si—
SNT) = (g ) M= DN [ B i i) (i)}
o
1 CLis—1  si—
:( . 1)6’\2 AT NS — i) B S T
-
assim,
(1)
1 L 1|—L
Z(ek_l) NS G5 D) )
1( )\1 ) MINY
1 \e 1
</\Le >27
1

e o segundo momento é dado por

1 B
1) = (5-) {ew HE i [iLA(Z’_l i) B E T
e p—

X |ILANX™ —iT) X2 H |2 - ¢T|-L]

+ [iLAZ {2 - T e (B - i) B it
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HET T e (BT i) E T i) ] eW"LW‘”Ti‘L},

tomando T = 0, é obtido:

05 (0) = (e>\ 1_ 1) {ew_LE_l'_L

Z’LA(E”)‘IIEI‘LIE‘W‘L]

X iL/\(Z‘l)‘1|2|‘L|2‘1|‘L]

+ A ZH{iE) T e ()T

HL(E) e (37 B ] exlz-LIE-“L}

LAY | 1 LAY

:(ekl—l) {eA

LN Z| iz @ 2| T iILE ® 2|21\L}](3A}

+

e ) 5 e
= 'L”( 2)
(e/\—1>Z AT ®Y )+ S

2L (ET ® 2) L i2L2) <é2)

er —1 er —1

_ <M> 212 (éz) + ( A ) PL(ZTeX).

Portanto,

B (és) _ 950 _ <€A(A2 +A)> r (éz) + ( A )L (2T o),

12 er —1 er —1

2
em que ®S =S ® S e ® é a multiplicacdo de Kronecker (mais detalhes ver (LOAN, 2000)).
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APENDICE F - FUNCAO CARACTERISTICA PARA CGWC

Demonstragdo da Proposicdo [6f Seja Z; ~ WS (L, X) e N ~ Geo(p) com fc ¢y (t) =

it
PC P Assim, afcde S = SN, Z; ~CGWE ¢ expressada por

1_qeit - e—it —q

p
ps(T) = =
( R R | R

p
(IZH 21 —iT|) ™ —q

O primeiro momento para CGWS é dado por

- {— (1= Hzt ) |2 (L2 i (5 i) ()] }p

2 9

¢35 (T) =

([~ —im |5~ = (1 - p)]

assim,

(=) 1B (<L) )
i (Z[Hz-1 7 = (1 -p)]

B pLXY

-0 -p)

£(&S) - ¢E§L(0) - (1;;,) 2 (&) + ;L (27 e %).
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APENDICE G - ALGORITMO EM PARA CPTW¢

Demonstragdo do Teorema [4} Considerando o passo E, seja @ = (\,vec(X))",

QL Qo8 S) =Y - i{i[logfstW)

kn=1 k1=1

log P(N = k;|6) }}H (N = k|60, S = X),

em que Fg, é o valor esperado com respeito para N |6y, S. Sua func3o de distribuicdo é dada

por
fs., (Xi]6o) - P(N = k;|0,)
P(N = k0, S = X; :
( 1% ) fs(X|00)
1 L ki
A | X 1
|20| Fm(k:iL)
— 1 = I ] 5
> -
j=1 ( | 3| In(jL)
B ’Xi’(k:iL)—m » B B 1 L
fo (X10) = oG e {(Z X)) e POV < 0) = (eA - 1) o

Q = Z Z {Z [ )log | X + (k;L)log ||ié|| log I, (k;L)

kn=1 ki=1 \i=1

— (X7 X;) + kilog A — log (¢* — 1) — log k'] } [] P(N = k160, S = X,).
j=1

Como uma segunda etapa do algoritmo, deseja-se obter uma estimativa 6 tal que maximize

Q(0]0y, X); isto é,

0 = argmax (0|6, X),
6cO

em que @ é o espaco paramétrico.
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1. Seja Q) = ?}i\z ent3o

00 8 B (- ) M P = ki 5 = X

z kiP(N = k1|00, 8 = X1) + -+ 3 knP(N = k|60, S = X,,)

ne 1
= — S + X
(er—1) [

— (6H+ ZzlzlkP(N k|00, S = X;)

= (EA 1) + 3 Z (N|907S:X’L)7

em que,
>, fs,, (2:0) - P(N = ki|6)
E(N|6.S=X)) = Sk
( ‘ 0 ) Z s(xl‘00>
= > kP(N = k|6, S = X))
(bx)
A X 1
Yo ki
' ( | ol ) L (kiL)
- ) L7
% Ay | X 1
i=1 | X0 La(iL)
Assim,

A
O —o0. " _Llsw pivie, s = x)
: e —1) A
A=A
A Ll B(NI6, S = X))
(I—e?) n
. Q .
2. Seja Qs = ok entdo
S—g = > - Z {Z( yz|2 - (2_1Xi2—1)‘l')}
kn=1 ki=1 li=1 ’ |

n

[[ P(N =kj|60, S = X)

n o0} o

= n (2—1Y2—1)T —LE Y Sk ﬁ P(N = k|6, S = X;)

i=1k,=1 ki=1 j=1
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= n (2*1Y2*1)T —LEXY "N kiP(N = k6o, S = X;)
i=1k;=1

= n (2*1Y2*1)T —Lx! ;E(N]é)o, S = X;).

Portanto,

Qs| =0 n(EXE) = LE'TL, E(N[6, S = X))

XY '=LE(N|§, S = X;)
nX
LE(N|6y,S = X;)’
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APENDICE H - ALGORITMO EM PARA CGW<¢

Continuando a demonstracdo do Teorema [4 Neste caso, para o passo E, seja 6 =

(p, vec(X))T. Aqui,

ki
(1—po)7|X;] 1
| X0 I (kL)
< | [(1—po)T|X,] 1
P2 ( %l ) TaGL)

= ) - Z {Z [(k;L —m)log|X;| — (k;L)log | X| — log I, (k; L)
k‘n—l 1: =1

—tr(27'X;) + log(p) + (ki — 1) log(1 - p)| } f[ — k|60, S = X;).

Jj=1

Agora, queremos obter

6 = argmax Q(016,, S),
0co

em que @ é o espaco paramétrico. Para este fim,

oQ

Qp aip

= ot %p i 3 RPN = k6,8 = X))

— n 1

= i~ 1 i B(N]60, S = X5)
e

n 1 .
QP =0.. — = Ei:l E(N’OO’ S = X@)

T e )

" E(N|6o, S = X,)

3>
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oQ
» Qs (972
= n(ZXz) —LZY Y kPN = k|60, S = X))
=1 k;=1
= n(ZXE) - LE Y E(N|6,, S = X)),
=1
e
Qs| =0 n(EXE) = LE'TL, E(N[6, S = X))
r=3
X¥'=LE(N|§, S = X;)
SA _ TLY 7
LE(N|8y, S = X,)
em que

=1

-t 1
—Po)L i
2 | [ R
B ( % ) T (L)
f— — } L J
§ (1 —po)z|X;| 1
j=1 |20‘ Fm(jL)
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APENDICE | - ESTATISTICA DE TIPO MELLIN PARA CPTWS

Demonstracdo do Teorema [5} Da definic3o,

1 o) = A (KL + s —m)
o (s—m) A dm
Pols) = (e’\ - 1> 2 T D)

e funcdo geradora de cumulantes do tipo Mellin

X N (kL + s —m)

_ — — A — 70
pols) =log do(s) = —log(e? — 1) + (s = m)log| Z| +log | 3, 53 = s »

vamos encontrar os log-cumulantes para CPTWE.
Primeiro Cumulante

O primeiro cumulante é obtido da seguinte maneira:

7]
— =log | ¥
5ovols) =log ||
m—1
—1 — (0) — —1
. m&l%(kL—i—s—m) Ooik]%(kL—&-s m)igoz/z (kL +s—m—1)
k! (kL) k! Ly (kL)

() = 4ec(s)

00 /\lc -1 00 /\k m—1
—togl =zl 3 5] (3 2 vk - 0)
: k=1 """ =0

s=m k=1

oo VK
() —log |21+ (- )7 (X5 0D )

Segundo Cumulante

O segundo cumulante é obtido a partir do primeiro, e é obtido como segue

m—1 2
e -2 00 I (kL - O) (kL — —1
92 Z/\k Do (kL + 5 — m) )\7,{ (kL4 s—m) g:o¢ (kL +s—m —1)
- | Lon(kL) 2R I (kL)

m—1

oo k )

=0
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m—1 -1
B S0t | 5250 B

=0

ko (C) =— (ed = 1)~ (Z k,w“)) kL)>2+ (*—1)" {i2[< ©) k;L) +1/Jfﬁ)(kL)}

k=1

Terceiro Cumulante

} |

Dos resultados anteriores é possivel obter o terceiro cumulante, isto é, o resultado a seguir.

83

93 SDC

m—1
Tk +s—m) Y O (kL + 5 —m —1)

-3
) =2 SNPLY k:L—l—s— m) Z& i=0
< k! (kL) k! I (kL)
m—1
s o Dn(kL+s—m) 3 ¢O (KL +s—m—1) ~ .
S A i=0 ({Z N
|
k! I (kL) S K (kL)
m 2
Ip(EL+s—m (Z OkL +s—m —z)) +
=0
s N T (kL +s—m)]
_ (1) _ ——
(kL 4+ s —m) 2 P (kL + s ] }) o T (i) ]
so \p Im(kL+s—m) z PO (KL + s —m —1i) o .
S {Z”
|
k! (kL) K (kL)

[ V)

[Fm(k'L—l-S—m) (Tnz PO kL+s—m —@')> +
=0
m—1 o'} —2
(kL + s —m) 4 YD (KL +5—m —zH lz:}%}

{Z k'L (kL)

3
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m—1 m—1
+30m(kL+s—m) > $OKL+s—m—i) Y (kL +s—m—i)+
1=0 1=0

I“m(kL—&-s—m)ni ¢<2>(kL+s—m—i)”

=0

)\kml

(e —1)~ (Zk, ZZW (kL — ) —3<Zk| ZZW (kL —
{Z?: szlw@) kL—z) +Z¢(1 kL—z]}(e’\—l)_2
o SR (v -o)

m—1 m—1

+3 Z YO KL —i) Y oD (L — i)+ Y P (kL — i)
= =0

=0

}

3 o0
k3(C) =2(e* — 1)~ (Z R kL)) —3(22’:%‘3)%))
k=1
o

e -0 S (o) st o) |

k=1

?v‘y

PO (KL)) + 0 (RL)| ¢ (e —1)72
(ORI

)
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APENDICE J - ESTATISTICA DE TIPO MELLIN PARA CGWCS

Continuando a demonstracdo do Teorema [5} Da seguinte definicdo

B s—m) m(EL +s—m)

> m(kL + s —
¢els) = 05 o(s) =~ logp + (s — m)log | 7] + log | 3¢ )
= L (kL)
serdo obtidos os cumulantes.
Primeiro Cumulante
O primeiro cumulante é obtido da seguinte maneira,
0
%WC(S) =log | ¥|
m—1
_ _ (0) o
+ iq%_nfm(“ s om) iq“‘f-l)FM(kLJrS R AR
2 T, (kL) 2 T, (kL)

Segundo Cumulante

Com a derivada do primeiro cumulante, encontramos o segundo, que é derivado no resul-

tado a seguir:

m—1

o -2 [ & T(kL+s—m) Y O (kL + 5 —m —1)
62 9, Zq(k 1) Fm kL‘FS* ) Zq(kil) i=0
532 7¢! [ (kL) [ (kL)

k=1 k=1

=0

e} (k—1) m—1 2
+ {Z ](’Im(k;L) {Fm(kL+sm) (Z ¢(0)(kL+smi)> +



135

m—1 > -
To(kL+s—m) Y (kL +s—m— ")1 } LZ_; q(k_l)W]

=0

K2(C) = %‘PC(S) _
- (_qil) (iq<k—1>w52>(kL >2+ (1-0) {ZN b (ven) +w£i><kL>H
k=1

Terceiro Cumulante

O terceiro cumulante foi derivado da forma que segue,

m—1 3
(kL +s—m) Y YO (kL + s —m —1)

-3
03 > Iy(kL 4+ s —m) = =
7 _ (k1) Lm (KL 45 = m) (k—1) )
g els) =2 [; a T (KL) ];1 a (i)

m—1
0o (kL +s—m) Y YO (kL + s —m —1) o (k-1
—2[ 3¢y i=0 d
T (FE) T (k)
k=1 1

[ (KL +s—m (nil¢0>kL+s i)>+
1 -2
1 D ( kLJrsf m)
s

Fm(k:L+sf) YO(EL + s —m —1i)
m(kL+5—m)Zw(0(k‘L+s— — )

1=0
Z (k—1) z:O i g v
1 T (kL) (kL)

2

m—1
I(kL+s—m (Zwo)kL—i—s— —z‘)) +

- , < Tn(kLts—m)]
(kL + s — ) @b(l)(kL—ks—m—z)]}qu(’“ 1)(1%—(;”)]

=0 k=1
-1
kL—i—s— m) gk
(k—=1) LA In(EL+s—m
Z Tu(kE) {kZ Ty | )
m—1 3
(Z zp(o)(kL-l—s—m—i))
=0
m—1 m—1
+30n(kL+s—m) > pO(kL+s—m—i) Y $M(kL+s—m—i)+
=0 1=0

m—1
Tn(kL+s—m) Y @ (kL+s—m —Z)H
=0
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_ L\ (S =) (0) ’ o~ (k-1),,(0)
- (— ) S g V@ kL)) -3 (3 ¢* Dy kL)
k=1

k=1

{ g A | (00 + pilD (k)| } (1)

qg—1

+(1-q) {i g [ (WO kL))" + 30O RL)YD (kL) + w,S%NkL)] } :
k=1
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