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Resumo

O processo de segmentacao de imagens de radar de aber-
tura sintética SAR € muito importante quando se deseja
fazer uma classificacdo posterior. No presente trabalho esta
descrita uma metodologia para segmentar imagens SAR que
apresenta inovacoes significativas. O uso dos métodos hi-
erarquico de piramide, crescimento e agrupamento de regi-
Oes, teste de bordas e segmentacdo incremental dirigida,
sdo abordados nesta metodologia. O método de segmen-
tacdo incremental representa uma inovacdo significativa,
devido a possibilidade de selecionar determinadas regides
de interesse durante o processo de segmentacéo, para serem
segmentadas em maior detalhe. Uma outra inovagado é a
possibilidade de se ter resultados intermediarios durante o
processo de segmentacao.

1. Introducéo

O uso de imagens de radar de abertura sintética (Syn-
thetic Aperture Radar - SAR) vem crescendo nos ultimos
anos. O interesse por esse tipo de dado e as suas apli-
cacBes em atividades de monitoramento e analise tem tido
um acréscimo consideravel. Estas imagens sdo aplicadas
em varias areas, tais como: geologia, hidrologia, oceanogra-
fia.

Com o aumento da utilizacdo de dados SAR, faz-se neces-
sério o desenvolvimento de técnicas automaticas de proces-
samento e analise, para tornar operacional 0 uso dessas im-
agens.

A segmentacdo de imagens SAR apresenta-se como um
ponto critico no processo de analise de imagens. Os algorit-
mos de segmentacdo tém como principal objetivo obter de
forma automatica uma decomposicdo da imagem, e o ponto
crucial na implementacdo desses algoritmos esta na forma
de representacgdo das caracteristicas estatisticas da imagem.

A distribui¢do Gaussiana € comumente usada em algorit-
mos de segmentacado, sendo um dos fatores desse freqliente

uso a facilidade na implementacdo da mesma. Entretanto,
essa distribuicdo ndo é a mais adequada para representar os
dados de imagens SAR.

O presente trabalho tem como principal objetivo o de-
senvolvimento de um segmentador para imagens, com as
seguintes caracteristicas:

e Que tenha flexibilidade para trabalhar com imagens
SAR e imagens opticas.

e Que seja multi-nivel, com isso:

1. Possa fazer segmentacdo de grandes imagens,
sem ter problemas de memoria;

2. Faca segmentacdo incremental dirigida a regiGes
na imagem de maneira que regifes de interesse,
possam ser segmentadas em maior detalhe;

3. Gere resultados intermediarios durante o pro-
cesso de segmentacdo;

4. Produza uma estrutura onde estejam represen-
tadas as caracteristicas de backscatter, textura e
forma das regides.

2. Metodologia

A seguir serd descrita a metodologia para segmentacdo
de imagens. Para um melhor entendimento e tornar mais
facil o acompanhamento do processo de segmentagdo aqui
proposto, a presente metodologia foi dividida em quatro eta-
pas. Cada etapa engloba um conjunto de rotinas e procedi-
mentos usados para segmentar a imagem. O fluxograma de
todo o processo pode ser visto na Figura 1.

2.1 Primeiraetapa

Nesta primeira parte, tem inicio o processo de segmen-
tacdo (Figura 2). O dado de entrada € uma imagem que esta
representada em varios niveis por uma estrutura hierarquica
de pirdmide [1]. Esse procedimento é definido aqui como
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Figura 1. Fluxograma de todo o processo

compressdo. A saida desta primeira fase € uma imagem
segmentada intermediaria.
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Figura 2. Fluxograma da primeira etapa

2.1.1 Compressao

A compressdo dos dados é feita seguindo o critério hierarqui-
co de piramide, no qual a cada nivel a imagem € represen-
tada por uma imagem de médias, que apresenta a metade do
namero de linhas e colunas da imagem anterior. Isso ocorre
porque cada pixel da imagem que estd sendo gerada, é for-
mado pela média de quatro pixels da imagem anterior (um
nivel abaixo). A imagem de entrada é armazenada no seu
formato original.

A imagem resultante pode entdo ser novamente com-
primida. O numero de niveis da pirdmide pode ser deter-
minado a principio pelo usuério.

A principal vantagem do uso de representacao por pirami-
de, é que mesmo trabalhando com grandes imagens, a seg-
mentacdo inicial sempre € feita sobre uma imagem com di-
mensBes bem reduzidas, com isso reduz-se muito a quan-
tidade de memoria requerida para o processo de segmen-
tacdo, diminuindo possiveis problemas com a mesma. Ou-
tros segmentadores que fazem abordagem hierarquica po-
dem ser encontrados em [2] e [3].

2.1.2 Segmentacdo no nivel N

Nesta etapa, ocorre a segmentacdo da imagem representada
no nivel mais alto (/V), ou maxima compressdo. Por exem-
plo para N = 3, a imagem estaria no nivel 3 da piramide.
Neste nivel, cada pixel é formado pela média de 64 pixels
da imagem original.

RegiGes homogéneas na imagem de radar, podem ser
representadas por uma distribuicdo Gamma (I'(n,n)), em
imagens intensidade, a suposicdo de normalidade é vélida
quando se tém um ndmero equivalente de looks (nel) el-
evado. O comportamento dos dados de imagens em in-
tensidade, com diferentes nel (n), onde n = 1 representa
uma distribuicdo Exponencial, e n > 2 representam dis-
tribuicdes Gamma. Para valores de n > 8, a distribuicéo
tende para uma distribui¢do Gaussiana (Figura 3).
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Figura 3. Fung¢?o densidade de probabilidade
de imagens em intensidade com diferentes
nuameros de looks (n).

As imagens em amplitude tém um comportamento simi-
lar, sendo que paran = 1 tem-se uma distribuicdo Rayleight,
paran > 2 tem a distribuicéo Raiz da Gamma (T''/2(n, n)).
Para valores de n > 8, a distribuicdo se aproxima de uma
distribuicdo Gaussiana.

A suposicdo de gaussianidade dos dados neste nivel é
valido, e é usado o teste t-Student para agrupar as regioes,
definindo uma probabilidade de aceitagéo para agrupar regi-
des e um limiar para agrupar pixels [4].

Para evitar tendenciosidade no processo de crescimento
de regides (Region Growing), os pixels sementes sdo escol-
hidos aleatoriamente. Cada pixel semente é testado com
0s seus 4 vizinhos (vizinhanga quatro) e o que apresentar
menor diferenca em médulo é um provavel pixel a ser agru-
pado para formar uma regiéo.

O processo continua enquanto estiver agrupando pixels
a nova regido. Todos os pixels que agora pertencem a essa
nova regido sdo automaticamente eliminados da lista de pix-
els a serem visitados na imagem. Quanto ndo houver mais
pixels que satisfacam os critérios de agrupamento citados
acima, o processo de crescimento de regido para e um novo
pixel é escolhido como pixel semente.



A partir do segundo pixel semente ja € possivel que ocorra

agrupamento de regides (Region Merging), pois uma regido
pode ter sido formada pela primeira semente da segmen-
tacdo. Os critérios de unido entre duas regibes sdo definidos
pelo teste t-Student, para o qual é escolhido um valor de
probabilidade de aceitagéo.

Para identificar se duas regies sdo significativamente
diferentes ou ndo, é preciso testar a hipdtese de que elas
representem uma mesma regido. Para se fazer este teste, é
preciso propor um modelo para os dados presentes na im-
agem.

O teste t-Student € usado para comparar as semelhancas
entre duas regides e definir se essas regibes podem ser unidas
[5]. Como exemplo, suponha que existam duas regides ad-
jacentes, uma regido A que contém um conjunto de pixels
N4 com média igual a X 4 e variancia dada por Var(A) e
uma regido B com média igual a X 5 e variancia Var(B) e
namero de pixels representado por Np. Sendo as hipdteses
de aceitacdo e rejeicdo para a igualdade de médias, o critério
utilizado para o agrupamento das regides A e B, dado por:

Ho:pa=pp @)
Hy:pa>pp (2
e sabendo que
(Xa —XB) = (pa — pB)
Var(A+ B)

t= (3)

segue uma distribui¢do t-Student com v = N4 + Np —
2 graus de liberdade, tem-se que, sob a hipotese H ver-
dadeira, a estatistica

| X4 —Xp |
Var(A+ B)

t* = @)

também seguird a mesma distribuicéo. Var(A + B) repre-
senta a variancia conjunta das regides A e B.
Aplicando o teste t-Student, a hipdtese Hy, é rejeitada se

P(t>[t"]) <po Q)

onde py é probabilidade de aceitagdo do teste definida pelo
usuario.

A Figura 4 ilustra um caso onde o teste t-Student rejeitou
a hipotese Hy, ou seja, considera as médias das regifes A e
B diferentes e, neste caso, as regides ndo sdo agrupadas.

O processo de segmentacdo s6 faz uso de informacgdes lo-
cais, 0 que o torna capaz de preservar detalhes de pequenos
alvos na imagem, pois 0s mesmos nédo sofrem influéncia de
pardmetros globais.

As propriedades de uma nova regido como média, var-

idncia e tamanho, podem ser deduzidas das regides que foram

agrupadas. Cada nova regido é caracterizada pela sua re-
lacdo de vizinhanga com as outras regides.
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Figura 4. Teste t-Student indicando diferenca
entre médias.

O algoritmo armazena uma lista com os pixels ligados,
ndo sendo necessario guardar a forma de cada regido, com
isso o0 custo computacional de cada agrupamento é relativa-
mente baixo.

Apo6s o término da primeira fase, a imagem segmentada
€ mostrada para que o usudrio escolha quais regifes da im-
agem devem permanecer ativas nos demais niveis da piramide.
Essa inovacdo permite que se faca uma segmentacgdo in-
cremental dirigida as regides de maior interesse, ja que o
usuario pode escolher sub-areas na imagem, nas quais ele
deseja fazer uma segmentacdo mais detalhada.

[6] aplicam um algoritmo de segmentagdo para imagens
SAR, e concluem que é necessario interromper a segmen-
tacdo em algumas regides, para priorizar 0 processo em
outras regifes especificas, reduzindo o tempo de processa-
mento e evitando que ocorra sub-segmentacdo em algumas
areas, e super-segmentacdo em outras.

Concluida esta primeira parte da segmentacdo, passa-se
a etapa seguinte do fluxograma.

2.2 Segunda etapa

Nesta etapa, é feita a descompressdo dos dados, a im-
agem gerada na primeira etapa é descomprimida em um
nivel (N — 1). Com isso, as regides formadas na primeira
segmentagdo passam a ser representadas por uma imagem
com o dobro do seu tamanho, e a imagem passa para a ter-
ceira etapa (Figura 5).
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Figura 5. Fluxograma da segunda etapa

As imagens resultantes da terceira etapa (ver mais a frente)
voltam a passar por esta rotina, para testar se a imagem ja



esta no nivel mais baixo (resolucéo original). Se isso ocor-
rer, ndo é mais necessario fazer descompressao e essa € a
imagem segmentada final. Caso contrério, é feita uma nova
descompressdo, descendo um nivel na piramide e a imagem
descomprimida passa para a terceira etapa.

Apo0s cada descompressdo a imagem segmentada é ar-
mazenada em disco, gerando assim resultados intermediarios.
Essa é outra inovacdo no segmentador, pois permite que
0 usudrio possa trabalhar nas segmentagdes intermediarias,
enquanto o processo de segmentacao esta sendo executado.

Fica opcional para o usuario armazenar todas as imagens
geradas durante o processo de segmentagdo. Por exemplo,
0 usudrio pode escolher armazenar em disco somente a seg-
mentacdo final.

Esta etapa pode ser denominada de intermediaria do pro-
cesso de segmentacdo, por ser responsavel somente pelo
controle de descompressdo da imagem, armazenamento dos
dados e parada do processo de segmentacdo.

2.3 Terceiraetapa

Nesta etapa, a imagem de entrada é uma imagem seg-
mentada e tem sempre uma resolu¢do menor ou igual a res-
olucdo da imagem original (Figura 6).
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Figura 6. Fluxograma da terceira etapa

Essa rotina ao ser iniciada, recebe a imagem com N — 1
niveis de compressao, como esta € uma imagem segmen-
tada, o préximo passo é aplicar testes as regides para buscar
melhorar a segmentacdo. O primeiro passo é fazer um teste
de bordas. Apds a redefinicdo das regides é feito um teste de
homogeneidade para cada regido. Quando todas as regides
forem homogéneas faz-se um teste de homogeneidade entre
regides, com o objetivo de agrupar regides similares. Esses
procedimentos sdo detalhados a seguir.

2.3.1 Teste de bordas

O teste de bordas € feito para corrigir possiveis exclusdes
ou inclusBes de pixels numa regido. E feito percorrendo a
borda da regido e comparando os pixels vizinhos com re-
lagcdo a média das regifes que estdo sendo testadas, usando

para isso, um critério de limiaridade para saber se os pixels
que formam as bordas pertencem a regido com média X 4
ou a regido com média X 5.

Quando um pixel for adicionado a uma nova regido, é
recalculada a média das duas regides. O préximo passo é
fazer o teste de homogeneidade para cada regido.

2.3.2 Teste de homogeneidade para regibes

Quando uma imagem desce um nivel, o nel n tende a au-
mentar em aproximadamente 4 vezes o valor do que apre-
sentava a imagem do nivel acima.

Uma maneira fazer o teste de homogeneidade é ver quais
regiGes apresentam valores de nel maior que 4 vezes o nel
da regido na imagem um nivel acima, depois fazer um or-
denamento crescente dos valores, e escolher um percentual
dos mesmos (por exemplo os 30% dos valores mais altos),
as regides que contem esses valores seriam segmentadas no-
vamente. A principal vantagem de se fazer isso é a simpli-
cidade e rapidez do método.

Uma outra abordagem seria fazer um teste de hipdtese
para saber se 0 nel da regido na imagem com um nivel
abaixo, tem aproximadamente 4 vezes o valor do nel da
regido na imagem um nivel acima, mas para isso é preciso
conhecer a funcao densidade de probabilidade do estimador
7.

Regides ndo homogéneas
As regides ndo homogéneas sdo segmentadas novamente
para formar novas regides, essas novas regides sao testadas
e as que ndo forem homogéneas voltam a ser segmentadas.
O processo de segmentacdo das regides é feito pelo método
de crescimento de regido, e para quando ndo houver mais
regides heterogéneas.

2.3.3 Teste de homogeneidade entre regies

Nesta etapa, é feito um teste t-Student para saber se regides
vizinhas sdo homogéneas, se forem, elas sdo agrupadas e
se ndo sdo permanecem como estdo. A principio, sera uti-
lizado um limiar para as médias das regiGes. Depois que
todas as regibes homogéneas forem agrupadas, a imagem
com as novas regifes é armazenada em disco e processo re-
torna para a segunda etapa.

A definicdo de outros testes para homogeneidade entre
regides estdo sendo estudados, para uma melhor adequacgéo
do segmentador as caracteristicas das imagens SAR.

2.4 Quartaetapa
Nesta etapa se obtém a imagem segmentada final. O pro-

grama armazena em disco a imagem segmentada e com isso
termina o processo de segmentacéo.



2.5 Avaliag?o dos resultados

A avaliagdo do segmentador sera feita usando a metodolo-
gia utilizada no trabalho de [7], que usa critérios qualitativos
e quantitativos, capazes de identificar o bom desempenho de
um classificador. Sera avaliado também o tempo de proces-
samento para cada etapa do classificador.

O primeiro passo no processo de avaliar a qualidade de
uma segmentacao produzida por um algoritmo, é comparar
as regides resultantes de uma segmentacéo com regides de
uma imagem de referéncia, através da comparagéo de pares
de elementos [8].

As medidas de ajuste de posicdo,ajuste de intensidade,
ajuste de tamanho e ajuste da forma, descritas em [8], seréo
as medidas utilizadas para medir a qualidade da segmen-
taco.

Os valores obtidos com essas medidas estdo padronizadas
no intervalo [0, 1], onde o valor 1 representa o ajuste per-
feito. Para quantificar uma segmentagdo a partir de um
Unico valor toma-se a média dos valores destas medidas,
a qual é denominada média geral.

Apo6s quantificar a segmentacdo, é possivel compara-la
com uma outra segmentacgéo produzida por outro algoritmo
e desta forma comparar os algoritmos entre si a partir de
seus resultados.

3. Resultados Preliminares

Os resultados preliminares da segmentacéo para imagens
Opticas e SAR gerados no nivel mais alto da pirdmide serdo
mostrados a seguir. O resultado da segmentagdo para uma
imagem TM/Landsat (imagem original 400 x 400 pixels)
pode ser visto na Figura 7, a segmentacéo foi feita na im-
agem com 100 x 100 pixels. Ja o resultado para uma im-
agem Sir-C/X-SAR (imagem original 1200 x 1200 pixels)
pode ser visto na Figura 8, a segmentacédo foi feita na im-
agem com 150 x 150 pixels.

4. Considerac0es Finais

O presente trabalho mostrou que existem muitas técnicas
desenvolvidas para o processamento de imagens SAR e que,
pela importancia dos dados gerados, deve-se buscar melho-
rias para essas técnicas.

Na segmentag¢do das imagens SAR, é preciso definir qual
modelagem daré bons resultados e para isto foi proposta
uma nova metodologia para se ter uma segmentagdo melho-
rada. Isso pode ser possivel pelo uso de técnicas hibridas de
segmentacgdo. Para que os algoritmos se tornem eficientes
€ preciso buscar teste estatisticos que déem bons resultados
para esse tipo de imagem.

Figura 8. Imagem SAR segmentada

Este trabalho apresenta inovacfes de grande relevancia
para segmentacdo de imagens. O uso da representacdo hi-
erarquica por piramide permite a obtengéo de segmentacdes
intermediarias, uma inovagao no processo de segmentacao.
E permite também um melhor uso na alocagdo da memoria,
quando se deseja trabalhar com grandes imagens.

A segmentagdo incremental € mais uma inovagéo neste
trabalho. Esse tipo de segmentacao tem como principal van-



tagem a possibilidade de escolha por parte do usuario de
quais regides devem continuar sendo segmentadas, e quais
ndo. Essa inovagdo € tida como uma das mais importantes
em todo o processo de segmentagdo, pois varios autores
citam que essa abordagem pode trazer melhorias na seg-
mentacdo de regides que apresentam supersegmentacdo ou
sub-segmentacéo.

Uma outra vantagem do segmentador aqui proposto é sua
flexibilidade para segmentar tanto imagens SAR como ima-
gens Opticas, obtido pelo testes que vao ser implementados
para segmentar a imagem.

O obijetivo final da analise das imagens é obter uma boa
classificagdo e para que isso ocorra, € preciso melhorar o
processo de segmentagdo.
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