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Abstract.

We present a derivation and an implementation of the ICM (Iterated Conditional

Modes) algorithm for the binary segmentation of Synthetic Aperture Radar (SAR) images conta-
minated by a signal-dependent noise called “speckle” . The ICM algorithm is based on the modelling
of the “a priori” distribution under the Markov Random Fields framework. The obtained results
with real SAR images display a significant improvement with respect to the pixel-by-pixel maximum
likelihood classification, at a reasonable computational cost, with the incorporation of the spatial

context.

1 Introdugao

As técnicas de processamento de imagens tém sofrido
um crescimento explosivo nos ultimos anos. Isto
deve-se, entre outros motivos, ao fato de se dispor
de um volume cada vez maior de imagens, prove-
nientes de varias fontes. Sabe-se, por exemplo, que,
até hoje, uma percentagem superior a 50% das ima-
gens enviadas por satélites ambientais nunca foi vista
por olhos humanos. .. e a grande maioria delas car-
rega informagao preciosa.

Essa informagdo, quando recuperada dentro de
prazos aceitaveis, estad presente no quotidiano de to-
dos nds: desde dados relevantes para a previsao do
tempo, até estatisticas que influem em decisoes poli-
ticas de concessao de créditos internacionais para as
safras de uma nacao.

Portanto, cada vez é mais importante poder pro-
cessar imagens em forma rapida, e de tal forma que a
informagao procurada seja recuperada em forma pre-
cisa. E dentro deste contexto que as ferramentas es-
tatisticas estdo tendo um papel central. Outras ferra-
mentas, como por exemplo as de Inteligéncia Artifi-
cial, também estao contribuindo ao desenvolvimento
de técnicas para o processamento e a interpretagao
automatica de imagens.

O imageamento em sensoriamento remoto por
radar de abertura sintética (SAR) estd tendo uma
importancia cada vez maior, devido aos varios saté-
lites ja langados ou a serem langados nesta década,
além’' de missdes aerotransportadas. Este tipo de
imageamento, além de fornecer informagao a respeito
das carateristicas elétricas e texturais do solo, é pou-

co afetado por nuvens, chuva, etc. Também permite
obter imagens a noite, pois o sensor é ativo.

Este trabalho propde-se a utilizar um algoritmo
derivado do modelo por campos aleatdrios Marko-
vianos para as classes de uma imagem SAR, para
sua segmentagao em duas classes. O desafio maior
reside na contaminagao dessas imagens por um ruido
dependente do sinal (denominado “speckle”) devido
a natureza coerente da radiagao emitida pelo radar.

2 Notagao e Distribui¢goes Importantes

Toda vez que aparegam varidveis aleatorias, usare-
mos maiusculas; as suas ocorréncias serao denotadas
com minusculas, isto é: X denota uma variavel ale-
atdria, e z denota uma ocorréncia de X. Os vetores
aleatdrios serao escritos em negrito; para o caso an-
terior, e a sua correspondente ocorréncia, teriamos
escrito: X e x, respectivamente.

A fungao indicadora do conjunto A sera deno-
tada M4 (z), isto é

_ 1 sez€ A
a(z) = { 0 caso contrario.

Seja £ um numero real positivo; diremos que Y é
uma variavel aleatéria Rayleigh com parametro £ (e
denotaremos essa variavel aleatéria como Y ~ R(§))
se tem densidade dada por

2
fe(y) = %eXP {—% (%) } (0,+00)(¥)-

Se X ~ R(€), entao temos que as suas esperanga e
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variancia sio dadas por

E(X) = \/gf e Var(X) = (2_ %) €2, (1)

respectivamente.

Denotaremos por S o suporte de uma imagem.
Por defini¢ao S C Z2 é finito e da forma S = S; x 53,
com S; = {a;,...,b;} C Z parai=1,2.

O vetor aleatorio X = [X,],es ¢ chamado mo-
delo de Ising [Georgii (1988)] se tem por contrado-
minio, para cada sitio s € S, os valores {—1,+1} e
se a sua distribui¢do conjunta é

Pr(X =x) = Ziﬂexp B E z,z¢, (2)

lls—tl=1

com Zg = 3 = exP{B Y| ,_¢=1 T+Z1}, € 0 conjun-
to de configuragdes possiveis = = {—1,+1}#5.

3 Propriedades das Imagens SAR

Duas referéncias completas para estes assuntos sao
os artigos [Derin et al. (1990), Kelly et al. (1988)] e
os trabalhos ai indicados. Uma das hipoteses mais
aceitas é que a distribui¢do marginal de observagdes
obedece a distribuigdo de Rayleigh, devido a pre-
senga do chamado ruido “speckle”.

Esta hipotese pode ser verificada, por exemplo,
estimando C(Y), o coeficiente de variagao em regides
homogéneas, e conferindo que é constante pois, das
equagoes (1), deduz-se que

Assumindo valida esta hipitese, e dado que desco-
nhecemos o valor do parametro da Rayleigh, pode-
mos estima-lo baseados no vetor de observagoes y =
(v1, -+, Yn), usando, por exemplo, algum dos se-
guintes estimadores:

~ 1
V 2n IS'ZS"
— 2 n
g = \/;’2:; Yi, (4)
~ 1
§ = EMed(z), (5)

onde z = (z1, ..., za), com z = |y; — Med(y)| para
todo 1 < i < n. As equagdes (3), (4) e (5) sdo, res-
pectivamente, os estimadores de maxima verossimi-
lhanga, dos momentos baseado no primeiro momento
amostral e o MAD (Median Absolute Deviation). A
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constante K pode ser determinada usando métodos
numeéricos, e o seu valor aproximado é K =~ 0.4485;
“Med(y)” denota a mediana amostral do vetor y.

Supondo que a verdade terrestre é uma colegao
de posigoes, cada uma com um valor £_; ou £;; (com
0 <€-1 < &41 < +00) de “backscatter”, o sistema
imageador retorna, para essa posi¢ao, a observagao
de uma variavel Rayleigh com o parametro corres-
pondente. E o modelo multiplicativo proposto para
este tipo de imageamento [Derin et al. (1990), Kelly
et al. (1988)].

Este modelo de degradagao é um caso particu-
lar do proposto em [Geman-Geman (1988)], e mode-
laremos a imagem observada Y segundo a seguinte
distribuigao conjunta:

frix =x(¥) = [[ frie.(w) =

SES

’ VS
H fyT.eXp {"5 (é:_.) } lI((),-'—oo)(ya)'

A equagao anterior supoe que, dado o “backscatter”
do terreno, o ruido “speckle” € independente de pixel
para pixel e que o imageamento SAR foi feito com
uma visada (“look”) e detegao linear.

Uma consequéncia imediata desta modelagem é
que, se observamos uma imagem de 128 x 128 pixels,
teremos 2!28° possiveis segmentacdes para a mesma.

4 O Algoritmo ICM

Existem varias propostas para, dada a observagao
de uma imagem, obter uma segmentagao. Exemplos
disto sao a segmentagao por maxima verossimilhan-
¢a pontual. e os estimadores MAP e MPM [Besag
(1989)].

Uma forma de obter o estimador da verdade ter-
restre é a proposta apresentada em [Besag, (1986)]:
as ICM (Iterated Conditional Modes), Modas Condi-
cionais Iterativas. O algoritmo é definido por: dada
x(k), a estimagao da imagem x na iteragao k, for-
mar a nova estimagao x(k+ 1) atualizando o valor do
pixel s, Z,(k), com o valor modal da distribui¢ao con-
dicional dada pela expresao IPr(X, [xs\{,),y); no
proximo passo, atualizar o pixel ¢, e assim por diante;
parar quando houver evidéncia de convergencia.

E possivel ver que este algoritmo, desde que im-
plementado em forma sequencial, assegura uma se-
quéncia de estimagoes (X(k))r>o tal que Pr(X =
X(k) | y) é nao decrescente em k; isto é IPr(x(0) |
y) < Pr(x(1) |y) < Pr(x%(2) |y) < -+

O algoritmo pode ser implementado, também,
em forma paralela; porém, a propriedade de assegu-
rar uma sequéncia de estimagdes com a carateristica
descrita acima, sé esta provada para implementagGes
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sequenciais (veja o uso da imagem intermedidria w
no algoritmo).

_ Para detalhes de implementagao (a respeito da
seqiiéncia de pixels visitados s,t,..., da estimagao
inicial X(0) e dos possiveis critérios de parada), para
a conexao das ICM com técnicas de relaxagao es-
tocastica e para resultados experimentais ver as re-
feréncias [Besag (1986, 1989)].

Varios detalhes ndo estao completamente especi-
ficados no que diz respeito a este algoritmo; por
exemplo, que parametros usar em cada iteracao? Isto
é,yyos parametros da distribuigdo a priori e da degra-
dagao devem ser atualizados em cada iteragao, ou
nao? .

A seguir mostramos uma implementacao feita
para trabalhar com seis opgoes diferentes:

1. Sem atualizar nem €_1, €41 nem G.

2. Atualizando £_1, €41 mas nao 3.

3. Sem atualizar £_;, &4, e atualizando g.
4

. Sem atualizar £_,, £;, e atualizando S,
mas fixando-lhe um limitante superior.

Atualizando -1, €41 € B.

. Atualizando £_,, 4, e §, mas fixando um
limitante superior ao ultimo parametro.

o o

A poésibilidade de fixar limitantes superiores para al-
gum(ns) parametro(s) da distribui¢ao a priori, esta
relacionada ao aparecimento de transigao de fase, as-
sunto que pode ser visto em [Georgii (1988)].

5 Uma Implementagao do ICM para Ima-
gens SAR

A contribuigao deste artigo € o desenvolvimento do
algoritmo ICM especifico para este caso. Para tanto,
usaremos como distribuigdo a priori a descrita na
equagdo (2), isto é, o modelo de Ising. As distri-
buigdes condicionais envolvidas no ICM sao

lPr(z-!ly>xS\{s}) & fY.[x.(ys)“)f(Islxa.),

exp{2(1 + z,)v(s)}
I+ exp{Bo(s))

com Pr(z,|xs,) =

e v(s) = Z z¢,

tea,

onde 8, denota a vizinhanca-4 da posigao s, isto €,
9, ={teS:|s—t| =1}

Na Figura 4 mostramos, em pseudo-cédigo, uma
implementagao experimental do algoritmo ICM que
se tem mostrado bastante eficiente. A configuragao
inicial X(0) sera, por escolha, a segmentacao de ma-
xima verossimilhan¢a pontual da imagem y (pas-
so 4 do algoritmo). Nesse algoritmo empregamos

a notagao que descrevemos a seguir. O conjunto
S ={1,...,128} x {1,...,128} foi particionado nos
quatro subconjuntos descritos abaixo (o subindice

)

p” usado é por partigao):

S = {G,j) €S:i=1(2)127,j = 1(2)127},
Sy = {(i,j) € S:i=12(2)128,j = 2(2)128},
S3 = {(i,j) € S:i=2(2)128,j = 1(2)127},
Se = {(i,j) € S:i=1(2)127,j = 2(2)128},

e é claro que trata-se de uma parti¢ao pois U:___l Sp =
S, e SiNS; = 0 sempre que i # j. Utilizamos
esta partigao para evitar os efeitos indesejaveis que
varreduras sistematicas podem acarretar: o efeito di-
agonal citado por alguns autores.

No algoritmo descrito na Figura 4, denotamos
v(s) = T (eq, Tk — 1) € {—4,-2,0,2,4}. O pro-
duto E(k)v(s) contem a informagao contextual, dife-
renciando assim o algoritmo ICM (desta implemen-
tagao), de uma segmentagdo por maxima verossimi-
lhanca pontual. Este valor fard com que o pixel s
seja atribuido a classe —1 ou a classe +1 em fungao,
tanto do valor observado y,, quanto das classes as
quais foram atribuidos os seus vizinhos.

A estimagao dos parametros da distribuigao de
Rayleigh (que na Figura 4 denotamos f.,, c por
classe e o por opgdo) pode ser feita usando algum
dos estimadores descritos nas equagdes (3), (4), (5)
ou outros (da Mediana, o baseado na distancia inter-
quartil, etc.) Esta estimagao é ativada se o = 2 ou
se o = 3; caso contrario ¢ empregado um valor fixo
que o usuario deve estipular e que sera mantido em
todas as iteracoes. Tal estimagdo é feita usando a
segmentagao atual X(-), que serve para separar as
observagoes, y, em dois grupos.

O parametro de atratividade do modelo de Ising,
B, pode ser atualizado a cada iteragao ou nao, depen-
dendo da opgao escolhida pelo usudrio. Caso ele deva
ser estimado, devemos langar mao da equagao de
pseudo-verossimilhanga [Jensen-Mgller (1989)]. No
algoritmo escrevemos f7 ,(X(k)) = min{Bpr(X(k)),
Brp} se o = 1 ou se o = 3. Caso contrario, € em-
pregado um valor fixo que o usuario deve estipular
e que sera mantido em todas as iteragoes. A pos-
siblidade de empregar um limitante superior para o
parametro de atratividade esta presente na constante
Bun, fornecida pelo usuario.

Definimos Bpr,(X(k)), o estimador de maxima
pseudo-verossimilhanga de 3, baseado na segmenta-
¢ao X(k), a raiz da seguinte equagao [Frery (1991)]

2(Ch - CLy) + (C - CLy)+
2(CZ} + CHT(-4B) + (C23 + C3) T(-2B) -
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(C5' +C3)T(28) — 2(C7' + CY)T(4B) = 0.

Nesta ultima equagao, escrevemos Y(v) = %,
Cn=#{we W:zy(k) =n,v(w)=m}, e W =
{200 o5 127} % {2, ..., 127 L

A seguir mostramos um exemplo de aplicagao
desta técnica a uma imagem SAR aerotransportado
obtida pelo sensor SAR-580 (Banda L), sobre a re-
giao de Freiburg, Alemanha, com uma visada e de-
tecao linear. Nela observam-se duas regides homo-
géneas: uma clara, de floresta e uma escura, de solo
exposto.

A Figura 1 é um pedago de 128 x 128 pixels
da imagem original, apresentando o ruido “speckle”,
tipico das imagens SAR. Na Figura 2 apresentamos
a segmentagao ponto a ponto por maxima verossi-
milhan¢a da imagem anterior (apés uma estimagao,
também por maxima verossimilhanga, dos parame-
tros); € evidente o efeito de pontilhado causado pelo
ruido “speckle”. Na Figura 3 vemos o resultado de
aplicar o algoritmo descrito acima, obtendo um re-
sultado bem mais satisfatério, devido a utilizagao do
contexto espacial das classes, expresso pelo campo
aleatdrio Markoviano.

O algoritmo foi implementado na linguagem de
programagao C++; foi usado o compilador C++ da
SUN, versao 2 e rodado em uma SUN SPARCstation
2, sob OpenWindows versao 2 e UNIX versao 4.1.1.

O tempo para obter a segmentagao por maxima
verossimilhanga (Figura 2) foi de, aproximadamente,
1 segundo de CPU. A segmentacio pelo algoritmo
ICM (Figura 3 com op¢des o = 3 e £ = N) foi
feita em 9 iterages e demandou, aproximadamen-
te, 30 segundos de CPU. E importante notar que
boa parte desse tempo adicional deve-se a que o esti-
mador MAD, envolvido no algoritmo e que omitimos
por simplicidade, requer duas aplicagoes de rotinas
de ordenamento; isto é computacionalmente demora-
do para o nimero de dados envolvidos (aprox. 8000
valores em precissdo dupla). Quando essa estimagao
¢ desativada, o tempo reduz-se a uns 8 segundos.

O critério de parada escolhido foi o seguinte:
parar na iteragao k se x(k) = x(k—1), isto é, quando
nao houver mais mudanga de valores de uma iteragao
para a proxima.

Pretende-se dar continuidade a este trabalho pe-
la utilizagao de

e 0 modelo Markoviano “a priori” das classes de-
nominado Multi-Level Logistic (MLL) [Kelly et
al. (1988)], para um nimero maior de classes na
imagem;

e outras vizinhangas, por exemplo a vizinhanga-8,

onde 9, = {t € S\ {s}:||s = t|| < V2}.
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Figura 2: Segmentacao da imagem SAR-580 por maxima verossimilhanga pontual.
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Figura 3: Segmentagdo ICM da imagem SAR-580.
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1. Atribuir k=0, I=Nef=N.

2. Ler 0o € {0,1,2,3}.
(a) Se o =0 ou o = 2 entao ler ﬁ(k); seguir em 3). Se nao ler £ € {S,N}.
(b) Se £ =S ler Bp. Se nao atribuir By = +o0.

3. Ler &-1(k) e E41(k).

4. Para todo s € S atribuir

4In(;L l(k))
- k _ —1 < €_ (k)
z,(k) S€Ys = (6-1(k))=2=(E41(k))~?
+1 caso contrario

5. Fazer,

(a) Atribuir k =k + 1.

(b) Atualizar as estimagdes dos parametros das distribuigdes Rayleigh: E.(k) = feo(X(k —1))
para ¢ = —1,+1, e atualizar a estimagao do parametro da distribui¢ao a priori: E(k) =
f2,0(x(k - 1)).

(c) Atribuir w = X(k — 1).

(d) Para cada p=1,2,3,4 e para todo s € Sp fazer
1. Atribuir

41n(§JL"’) —28(k)v(s)
w, = -1 sey, < =1 ()

(6-1(k))=2=(E41(k))~2
+1 caso contrario.

ii. Se w, # T,(k — 1) atribuir [ = S.
(e) Atribuir X(k) = w
enquanto [ = S.
6. Retornar (X(k), k).
7. Fim.

Figura 4: Pseudo-cédigo da implementagao do algoritmo ICM para segmentagao binaria de imagens SAR.
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