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RESUMO

Este trabalho reporta oS resultados preliminares de
modelagem estatistica em aplicacfes de processamento de imagens.
A fase <denominada de identificagdo (que & a determinacdo da
ordem e do tipo de modelo sendo considerado) & o problema basico
da tarefa de modelagem. Uma imagem & vrepresentada por um
processo estocastico bidimensional, e um wmodelo com duas
variaveis independentes apresenta dificuldades adicionais para a
identificacdo; assim para se ter uma idéia inicial do modelo,
procura-se usar uma versdo linearizada da imagem, concatenando
segmentos de lTinha ou coluna, e formando wuma sequéncia
unidimensional. Em se tratande de imagens de radar, aparecem
questdes adicionais por causa do tipo de ruido presente na
imagem, que se supde multiplicativo. Neste trabalho foi usado o
modelo ARMA (autorregressivo e média mével) com dados originais
e transformados por funcdo Tlogaritmica. A imagem usada €& uma
imagem em maxima resolucdo SAR-580. 0Os resultados mostraram que
a imagem de radar & composta por um campo estocastico 2D nao
separavel, que & independente da classe. Este fato indica que a
textura natural & escondida pelas caracteristicas do radar. Além
disso o modelo no espaco homomérfico mostrou menores correlacgdes
indicando maior <carater aleatério do ruido, <coerente com a
hipotese de menor dependencia sinal-ruido nesse espago.

ABSTRACT

This paper reports the preliminary results of statistical
modelling studies for image processing. The identification phase
is the basic problem of the modelling task (that is, the order
determination of the type of model being considered). An image
is represented by a bidimensional stochastic process, and a
model, with two independent variables brings additional
difficulties to the identification. To overcome this difficulty,
one looks for identification wusing a linearized version of the
image, lexicographically organizing the image by lines or by
columns. For radar images other questions arise because of the
type of noise present in the image, which some authors claim to
be multiplicative. In this work we used the ARMA
(autorregressive-moving average) model on the original and log
transformed data (which transforms the multiplicative noise in
additive, if present). The image that was used is a full 512x512
resolution SAR-580 image. Results showed that radar is composed
by @ 2D nonseparable stochastic field which s class
independert. This fact indicates that natural textures is hidden
by radar caracteristics. Also the model in homomorphic space
showed in general, lower correlations indicating a higher random
character of noise coherent with the hipothesis of lower signal-

‘noise dependence in this space.
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1 - INTRODUGAO

No campo de
Imagens e
tem havido

processamento de
Reconhecimento de Padrdes,
um esforco mais ou menos
recente, em pesquisar novos modelos
para descrever o comportamento de
imagens, modelos que se mostrem mais
adequados para a nova geragido de
satélites, cada vez com mdior
resolucdo, onde a suposigdo da imagem
formada por pontos estatisticamente
independentes entre si e governada
por uma distribuig¢do gaussiana néo
sdo mais vdlidas. Nesse ponto ganha
maior importancia a discriminacdo de
texturas na imagem e 0s pontos
elementares (“pixels") ndo podem mais
serem vistos isoladamente, mas
formando arranjos mais ou menos
regulares. 0 grau de regularidade dos
padrdes evidenciados na imagem
determinam 2 tipos de métodos de
descrig¢do: os estatisticos e 0s
estruturais. O0s métodos estatisticos
sdo apropriados para modelar texturas
difusas, tais como fotos prdximas de
grdos de areia na praia, imagens de
radar e imagens de satélite com
florestas, campos e terrenos
acidentados. Nessa classe de métodos
podemos salientar 0s baseados em
modelos markovianos (Yu et al, 1983)
e 0s baseados em modelos autorre-
gressivos e de média mével. Os
métodos estruturais, sdo normalmente
baseados em modelos de percepcido
visual ou modelos sintaticos
(Haralick, 1979) e sdo adequados para
imagens que contenham texturas que se
caracterizem por um arranjo regular
de objetos bem definidos.

Neste trabalho, iniciamos 0
estudo para a descricdo estatistica
de imagem de radar através de modelos
ARMA. Em particular, para imagens de
radar aparecem questdes adicionais
por causa da natureza, que se supde
multiplicativa, do ruido presente na
imagem.

0 principio da parcimdénia, que
considera o modelo mais adequado como
sendo aquele que possui o menor
namero de parametros, se aplica para
considerar o modelo de ruido que mais
se ajusta ao radar.

neste estudo
mas conside-

Serdo wutilizados
modelos unidimensionais,
racdo sobre a significancia dos
parametros obtidos para o modelo
ajustado a concatenacdo de linhas ou
colunas de determinadas classes da
imagem poderdo determinar, dentro de
certas restricbes, a forma do modelo
ARMA bidimensional aplicavel a cada
classe considerada.
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2 - MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Uma série

temporal é caracteri-

zada por wuma sequéncia de valores no
tempo y_, Y,5...0 Yo 0 valor médio de
¥Y; €& yu. Essa série & modelada como
sendo gerada a partir de uma
sequéncia de "shocks" independentes
(eq. 1), que sdo realizagdes de um

processo ruido branco com média zero
e varianga o,° Que passam por um
filtro linear que caracteriza 0

processo (Figura 1).

——— FILTRO |
W, S v,
1 1
Figura 1. Representacdo do Filtro
gerador do processo
y; sutow 4+ oW, ot o wo_, ot
(1)
Alternativamente, um processo
estocastico linear pode ser conside-
rado como wuma soma ponderada das

observagfes passadas e o ruido branco
corrente (Eg. 2).

Yi T FPi¥i, v By, v (2)
de (1) nds temos o caso particular
chamado processo de média mével
(MA(q)) de ordem q (Eq. 3).

q
y; = 2 G Wt (3)

onde o = 1; de (2) temos o processo
autoregressivo de ordem p (Eq. 4).

P
v = Y Bj yi—j W, 4)
j=1

Combinando (3) e (4)
chamado processo

temos o
ARMA (p,q) completo
(Eq. 5). A necessidade desse modelo
aparece para atender ao chamado
principio da parcimdnia, dentro da
hipdtese de aceitabilidade do modelo,
sendo que & usado quando uma série
ndo pode ser modelada conveniente-
mente com modelos (3) ou (4).



q P

v, = ¥ G Wo o+ ) BJ Viog ¥ (5)
k=0 3=1

0 modelo (5) & unidimensional e

poderia ser usado para gerar uma
imagem se essa fosse 1linearizada
concatenando-se linhas ou colunas das
imagens. Coeficientes nédo zero em
atrasos miltiplos do tamanho da linha
responderiam por pontos <colocados
espacialmente vizinhos ao ponto sendo

gerado. Exemplo: o modelo y; =
0,5y._l 0,4yi_2 + w; € um modelo
AR(236) com '0%° coeficientes g. = 0
para j = 2 255 e signifiéa que
(Fig. 2) 0o ponto & gerado como

combinagdo linear de um
esquerda e acima adicionado do ruido
branco motor do processo, para uma
imagem com linhas de 256 pixels.

vizinho a

0 Y

1-256

y. Y.

1-1 1

Figura 2 - 0 modelo de geracdo de
imagens linearizado.

A linearizacdo do
formacdo de imagens conduz a certos
problemas de transicdo entre linhas
que serdo comentados posteriormente.

processo de

Para tomar a transformada Z de
um processo que segue o modelo (5) e
ignorando a média que pode ser
subtraida do processo, rearranjamos a

formulacdo do modelo:

P q
¥ - ) Bj Vi = ) WL (5a)
j=t k=0
tomando a transformada Z
~1 —p
(1 - %Z - -8 7)) Y(Z) =
-1 =q
(ag +a, I7°+ +o 7 j W(z) (6)
q
(ap + a yAR % 7%
Y(z) = — ~ W(z)
(1 - 8,7 - -81P (7)
p
Para que 0 processo gerado
Y{(z) = H(z)W(z) conforme o filtro-
modelo H(z) possa ser fisicamente

realizavel & necessario que o filtro
seja estavel e invertivel (Box et al,
1970) o que significa que os polos e
zeros da fungdo de transferéncia
estejam dentro do circulo unitario.
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3 - PROPRIEDADES DOS MODELOS ARMA

Para analisarmos algumas pro-
priedades do modelo, vamos verificar
como se relacionam os coeficientes do
modelo & funcdo de autocorrelacao do
sinal. Considere o modelo AR(p) (Eq.
3). A autocovarianga para um processo

estocastico estacionario y. & dada
por !

voEE ALy oy (8)

Segue entdo de (4}, multipli-

cando ambos os lados da equagcdo por
Y. . e tomando o valor esperado que
1_
(9)

vy, = By

k 1 k-1 2 k-2 * BPYk—P

A fung¢do de autocorrelagdo & dada por

Prc = T /YO (10)

p, =B (11)

+ B0 + + B

1P g k-2 K k-p

fazendo k = 1,2,...,p obtemos as
chamadas equacdes de Yule Walker, que
também sdo solug¢des, para o problema
de predicdo linear (Marple, 1987) com
a condi¢cdo de minimizacdo do erro
quadratrico de predicdo. Quando a

k

ordem do preditor linear alcanga a
ordem do modelo AR(p), representante
do sinal sendo predito, o residuo se

torna branco.

Se % ; & o i-ésimo coeficiente
num processo autorregressivo de k-
ésima ordem entdo as equagbes de Yule
Walker se tornam:

- T 6.0 [l
1o e ees P ki |F
k-1 k~1
o1 o
1 2 _
{12)
p o ol 0
k-1 k-2 LR A I Y
- Entre o0os coeficientes dpi O
conjunto ¢ tem especial interesse,
e sdo chamados fungao de

autocorrelacdo parcial (FAP(K)). A
FAP apresenta um corte para zero para

k - p quando o processo & AR(p).
Para um processo MA(q) (Eq. 3)
fazendo § =y - u temos
1 1
Y T W e w, o+ 4 qui—q' (13)

Sendo a autocovarianca dada por

fe o n
k i yi-k}



Y o= B 2 k= =
‘e ( K 1, Tt aq_kaq) o, k=1, , q=0
k > g (14)
onde

2 ) _ . .
o’ = E {wiwi} e E {wiwi}— 0 =3

Logo para
fungéo de
apresenta corte

que q.

um processo MA(q) a
autocorrelacio (FAC)
para atrasos maiores

0 modelo ARMA completo ({eq. 5)
ndo apresenta cortes nem na FAC ou na
FAP. De acordo com essas propriedades

& possivel tentar ddentificar )
modelo subjacente a um Nrocesso
calculando a FAC e FAP e observando
seu aspecto. Na pratica porém &

preciso estabelecer um critério para
saber quando as estimativas sdo zero
devido a varianca dos estimadores das
autocorrelagdes. Segundo Granger e
Newbold (1977) gue cita Anderson
{1942) pode-se usar o limite de
2NY.onde N & o namero de amostras
como um indicativo mais ou menos
grosseiro para saber se as
autocorrelagdes sdo zero a partir de
um certo atraso. Dessa maneira vamos
obter imediatamente 2 valores
tentativas para MA(g) e AR(p). Para
tornar o problema de identificacio
bem definido, foram introduzidos
diversos indices, entre os quais o
mais utilizado & o chamado indice de
Akaike (1969) que & posto da seguinte
forma:

AIC[ p,q] = Nln(6;(1)+2(p+q) (15)
onde &2 —varianga do ruido estimado
para o modelo ARMA (p, q).

0 modelo escolhido & aquele que
minimiza o indice de Akaike (AIC). A
partir dos valores iniciais de p e g
sugeridos pelas funcdes de autocor-
relacdo escolhe-se também algumas
ordens para modelos ARMA(p, q) de tal
maneira que p <« p e g < Q.

4 - ESTIMATIVA DOS PARAMETROS

dos parametros
o; e B; & feita em 2 passos: 1) uma
estimativa preliminar que se vale da
funcdo de autocorrelacgdao e que serve
como ponto de partida para 2) uma
estimativa de maxima verossimilhanca
que usa os dados diretamente.

A estimativa

A estimativa preliminar para
processo AR(p) & feita substituindo-
se as correlagbes tedricas pelas
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estimadas na equacdo de VYule Walker
(12). A forma especial da matriz pxp
em (12) (denominada Toeplitz) permite
uma solucdo interativa simples para
0s parametros do modelo.

Para a estimativa preliminar dos
parametros do modelo MA(q) utiliza-
se do algoritmo denominado das
inovacbes (Kailath, 1968) que também
& um algoritmo interativo.

Uma modificacdo
Yule Walker,
parametros da
ARMA(p ,q)

nas equagdes de
permite o calculo dos

parte AR do modelo
completo utilizando-se da

informagdes da funcdo de autocorre-
lagdo para n's atrasos entre
9g< j< g + p. A partir de estima-
tivas ageradas pelo algoritmo das

inovagbes para o MA(«) equivalente ao
ARMA(p, q) sendo estimado {(Brockwell,
1987) e dos parametros da parte AR,
calculam-se os parametros MA do
modelo ARMA(p, aq).

Tendo sido
modelo tentativa
tros iniciais,
estimativa

identificado um
com certos parame-
deseja-se escolher uma
melhor para esses
coeficientes. 0 método mais usado & o
método do minimos quadrados e que
corresponde a minimizacdo da soma dos
residuos quadraticos també&m chamada
de verossimilhanca reduzida (Tou,
1986). Deseja-se entdo encontrar os
parametros que minimizem

)? (16)

dentre o
possiveis.

conjunto de parametros

Como se trata de um problema de
estimacdo ndo linear, utiliza-se para
obtencdo dos parametros de métodos

iterativos tais <como o método de
Gauss-Newton (Nelson, 1973).

Deseja-se também calcular uma
estimativa do erro de calculo dos
parametros.

As estimativas de maxima veros-
similhanca dos parame*tros dos modelos

sdo variaveis aleatdrias desde que
sdo fungdes dos dados. Da teoria
estatistica (Nelson, 1973) sabe-se

que em condigcbes mais ou menos gerais
para "grandes"” amostras as estimati-
vas sdo distribuidas normalmente com
matriz de covarianca dada por:



3%5(8) 325 (B)
38? 38,88
p+q+1
v(B) =
2 . ZS n
Zou 3 ﬂ(p)
86p+q+1
8 = [6,8,u]

As segundas derivadas sdo
calculadas nos valores finais dos
parametros, utilizando-se do
resultado da d{ltima linearizacdo no
processamento iterativo . A raiz
quadrada dos elementos da diagonal

principal d&o o desvio padrdo (SE(g. )
do parametro. Assim para que ‘um
parametro 8; seja significativamente
z 0 com 95% de probabilidade basta

ver se |Bi| > 2 SE(8,)

0 conhecimento do erro padrio
para os parametros auxilia o processo
de identificacdo pois os parametros
ndo significativos podem ser retira-
dos do modelo e reestimados ]
restante dos parametros.

5 - METODO UTILIZADO

Neste trabalho foi
programa PEST de
estimacdo de

utilizado o
identificacdo e
parametros de modelos
ARMA para séries temporais univaria-
das. Este programa acompanha o livro
de Brockwell (1987).

0 método de identificacdo difere
conforme 0 tipo da area de
treinamento, se adquirida apenas uma
linha ou <coluna, ou um conjunto de
Tinhas ou colunas concatenadas.

Para areas de treinamento linea-
res temos o seguinte método:

a) Transformacdes preliminares:

Fazer a transformacdo logaritmica
dos dados se necessario;

Subtrair a média;

Analisar as FAC e FAP.

b) Escolher p maximo para o valor de
atraso no qual a FAP cai abaixo do
limite de confianga (indicado por
tragcos no gréafico). Escolher q
analisando a FAC

p e
estimativas
Escolher o modelo

c) Para_os modelos ARMA(p eq) p <
g = q calcular as
preliminares.
com menor AIC.
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d) Calcular as estimativas de Maxima
Verossilhanga para o modelo dini-
cialmente separado.

e) Verificar o erro padrdo dos coefi-
cientes, se algum coeficiente nio

for significativo ressubmeter o
modelo @ estimativa de maxima
verossimilhanga zerando o coefi-

ciente ndo significativo.
f) Checar a "adequabilidade" do
modelo, verificando a FAC e FAP
dos residuos. Testar modelo de
maior ordem se restarem correla-
¢O0es significativas nos residuos.

Se a area for conjunto de linhas
e colunas:

a) Escolher,
dados ou nao;
Subtrair a média.

usar logaritmo dos

b) A FAC vai conter altos valores nos
atrasos correspondentes ao compri-
mento das linhas ou colunas conca-
tenadas. Assim devem ser escolhi-
das ordens p ou g que compreendam
no minimo mais 2 vezes o compri-
mento dos segmentos de linhas ou
colunas concatenados.

c) Obter as estimativas preliminares
para AR(p), MA(q) e ARMA(p,q).

d) De posse do erro padrdo dos
coeficientes, zerar os ndo signi-
ficativos.

e) Submeter 05 trés modelos a
estimativa de maxima verossimi-

Thanga. Escolher o de menor indice
de Akaike. Observe que neste caso
a natureza bidimensional dos dados

vai revelar vrapidamente uma éarea
de significéncia para a descricdo
do processo pelos trés tipos de

modelos.

h) Fazer o teste diagndstico do
modelo para verificar se o residuo
€ branco, se ndo for, aumentar a

‘ordem do modelo colocando coefi-
cientes com valor aproximado a 2
vezes 0 erro padrdo; eventualmente
diminuir as ordens anulando
coeficientes que vieram a se
tornar ndo significativos.
6 - RESULTADOS
Testes foram efetuados em uma

imagem de radar de abertura sintética
da missdo SAR-580 sobre uma area da
Alemanha, sensor cujo uso se torna
cada vez mais intenso devido a
faculdade de se obter imagens em
quaisquer condigbes de tempo. 0 radar



entanto desafios de
processamento, pois apresenta 0
fendmeno da presengca de um ruido
abrangente denominado ‘"speckle" que
se supde multiplicativo. Foram
extraidos 4 4areas de treinamento da
classe Floresta e duas areas da
classe Campo.

apresenta no

Dessas 6 areas 3 sdo lineares:
uma linha e uma coluna sobre a
floresta e uma linha sobre o campo.

Analisando a
relacdo das duas
gque 0S PpProcessos
Tineares sdo bem

funcdo de autocor-
classes observou-se
referentes as areas
estaveis pois a FAC
cai rapidamente. A FAC e FAP sugerem
ordens p de 0,1 ou 2 e q de 0 ou 1. 0
mesmo tipo de analise foi efetuado
submetendo os dados a transformacédo
logaritmica com 0 objetivo de
transformar o ruido multiplicativo em
aditivo, obtendo-se ordens semelhan-
tes.

A Tabela I consolida o resultado
da identificacgao e estimativa de

maxima verossimilhanga dos parame-
tros. Os modelos ARMA(p,q) p > 0 e
qg > 0 nao s3ao mostrados pois em

nenhum caso, coeficientes mostraram-

se significativos. Na Tabela I sao
apresentados todos 0s modelos
estimados para a area Floresta

(segmento de uma linha) sendo grifado
o modelo de menor AIC. Para as outras
areas sdo apresentados apenas o0s
modelos de menor AIC. Observando-se

esses resultados nota-se a pequena
variacdo percentual do AIC entre os
diversos modelos sendo que )

determinante na identificacdo foram
0s erros-padrdo sobre coeficientes. O
processo estocastico linear referente
a uma Tlinha do radar demonstra no
geral baixa correlacdo entre pontos
implicando em <coeficientes de baixo
valor e modelos bem curtos. O0Os
modelos obtidos no campo homomdrfico
apresentam correlacdes e coeficientes
ainda menores significando a presenca
de ruido menos <correlacionado com
sinal, reforgando assim a hipdtese de
ruido multipticativo dependente do
sinal no campo original. Radar como
processo linear comporta-se como
sinal adicionado de forte componente
aleatorio.

Para testar as propriedades
bidimensionais da imagem de radar,
foram construidas areas de treina-

mento compostas de <concatenacdo de
pequenos segmentos de linhas ou
colunas e essas areas submetidas a
analise do programa PEST. Visto que
esse programa calcula as correlacdes
considerando as séries como lineares
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Linha

espera-se que haja erros no calculo

da correlacdo nos pontos onde se
cruzam as fronteiras entre 1linhas e
colunas, e esse erro & tanto maior

quanto maior for a distancia de
cdlculo. A partir de um atraso maior
que metade do comprimento dos segmen-
tos de retas passa-se a calcular (com

erro) as correlagbes do ponto com
pontos da linha seguinte. Porém como
as correlacdes mais importantes sdo
as de menor atraso e s3do usadas
apenas para calculo dos parametros
iniciais da estimativa de maxima
verossimilhanca entdo o efeito do

erro no cdlculo das correlacdes ndo é

muito importante. Resta ainda outro
problema no céalculo das verossimi-
thangas mas o efeito nessc caso @

menor que no calculo das correlagdes.

TABELA 1

IDENTIFICAGAO E ESTIMATIVA
DF AREAS LINEARES

CLASSE  No.PONIOS  T1PO MODELO AIC
N AR(I) iy, = 367 yo 1w, 2338

L AR(]):yi = 325 Vit ow -264

flnresta 304 N AR(?):yi = .406 Yiq- 119 Yiopt W 2336
L AR(Z):yT. s 368y, - 127 Yiiot 241

N !Elll:yi ot .394 Wi 2334

L MALD iy, = o+ 360w, -263

floresta 202 N I\P.(Z):yi = 645 Yiq” .35 Yot ¥ 1482
Coluna L AR(?}:y - _3231yi_]» 138 Vit W -205
f ampo 148 N MA(]):yi =Wt .529 Wi 836
L MA(]):yi st .315 Wi -148

Devido a vrestricdes do programa

PEST, foi necessdrio utilizar segmen-
tos de tamanho 10 e investigar
modelos de ordem 20 ou maior para
alcancar pelo menos 2 Tlinhas abaixo
do ponto de referéncia. 0s modelos
AR(21), MA(21) e ARMA(2,10) conduzi-
ram as seguintes confiquracdes de

coeficientes levando-se em conta os

erros-padrdo para a area Floresta
{modo de aquisicdo por Tlinhas de
tamanho 10) (Fig. 1) onde significa

0 ponto de referéncia e os coeficien-
tes zero ndo sao mostrados.



0 . 250
.055 .604 - 111 .050
-.222
(a)
O .124
079 450
-142
(b)
0 .266
.076 .667 .200
.120
(c)
O 127
.083 .456 .093
(d)
O .265 (AR)
.693 (MA)
(e)
)| .130 (AR)
.449 (MA)

Figura 1 - Configuracdo de coeficien-
tes (a] AR(21) (b) AR(21) LOG (c)
MA(21) (d} MA(21) LOG (e) ARMA(2,10)
(f) ARMA(2,10) LOG.

Observa-se que o0s coeficientes
significativos se agrupam em torno do
ponto de referéncia e ocupam o espaco
de suporte de meio plano ndo simétri-
co ("NSHP suport"). Testes diagnés-
ticos sobre residuos desses modelos
demonstraram que estdo bem adequadas
pois s6 apresentam correlacdo signi-
ficativa no "lag" zero. Observa-se
também que 0 modelo ARMA(2,10)
(notacdo unidimensional) equivalente
ao ARMA(p , 9, » Py, » ) com Py =
q. = 1 e = =9; & b modelo mais
dcondmico %parc1monioso) pois possui
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menor AIC que os outros modelos e
apenas 2 coeficientes a considerar.
Confirmando a observagdo para o0s
processos lineares, a opcdo de iden-
tificacdo homomdérfica parece indicar
menor correlacdo global, indicando
maior 1independencia do ruido. 0
resultado apresentado indica porém
que & imagem de radar deve ser
modelada como puramente bidimensional
pois ndo se verifica a propriedade de
separabilidade multiplicativa do
modelo.

A Figura 2 apresenta como
complemento o modelo para a classe de
floresta considerando a aquisicdo por
colunas (10 pontos por segmento); o
modelo para a classe campo {aquisicdo
por linhas de 10 pontos), ambos para
0o caso de wmenor AIC.

L5651 AR
= iuigl§9j MA - .169 MA
.138  .305 MA
{a)
O .405 (AR)
.914 MA

(b)

Figura 2 - Configuracdo de coeficien-
te (a) classe Floresta aquisicdo por

colunas de 10 pixels (b) <classe
campo - aquisi¢do por linhas.
Neste caso observa-se que o

modelo ARMA obtido com a concatenacio
de colunas apresentou um nimero muito
maior de <coeficientes MA. Talvez se
deva ao fato de que a correlacao na
vertical ser maior do que na horizon-
tal e a aquisicdo por colunas concen-
trou um ndmero maior de pixels em
situagdo de maior correlacgdo. 0 caso
da Figura 2b praticamente segue o
padrdo dos resultados anteriores para
Floresta.

7 - CONCLUSAOD

Observamos neste trabalho que a

imagem de vradar se compde de forte
componente aleatdrio oprincipalmente
na direcgado horizontal e que ]

processo é distintamente 2D de janela
curta. Processos estatisticos para
tratamento de imagem de radar numa
primeira fase ndo precisardo entdo de
médscaras grandes. 0 efeito de aleato-
riedade se acentuou no campo
homomérfico denotando assim maior



distingdo do componente aleatédrio
neste campo. A pouca diferenca entre
modelos de diversas <classes indica
que as caracteristicas intrinsecas do
radar "escondem" a textura natural do
terreno. Uma vez obtido o modelo
diversas aplicagdes sdo possiveis:
detecdo de objetos, classificagdes,
detecdo de bordas. Ainda no campo de
modelagem pretende-se continuar a
estudar com a implementacdo de um
estimador de médxima verossimilhanca
2D, estudar o efeito sobre o modelo
dos filtros vredutores de "speckle"
existentes na literatura. Deve-se
notar também que usou-se primor-
dialmente da anadlise do erro padréo
dos coeficientes <como critério de
identificacdo e ndao o indice AIC.
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