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Resumo

Neste trabalho, foi analisada a contribuicao da imagem RADARSAT-2 na discriminacao de
elementos de uma cena urbana, quando fundida com uma imagem GeoEye. A vantagem da imagem-
-radar é que sua tomada independe das condicdes atmosféricas, e a resolucao espacial nominal no
modo ultrafino é de 3 metros. Ja as imagens multiespectrais, mesmo sendo de alta resolucao, nao
permitem discriminar todos os elementos que compdem uma cena urbana. O objetivo deste trabalho
foi discriminar elementos da cena, utilizando a combinacao de informacdes obtidas de imagem éptica
e de radar, e também verificar se 0 modelo de transformacao projetiva é adequado para a corregao
geométrica da imagem-radar. Pretende-se, ainda, analisar o efeito dos filtros para reducao do speckle
na imagem e constatar a contribuicao da imagem radar para a identificacado de elementos presentes
na cena. A transformacao projetiva apresentou um resultado satisfatério na correcao da imagem, ape-
sar de o angulo de visada ser lateral; os valores de residuos para os pontos de controle e verificagao
ficaram menores que 1 metro. Para tratar o speckl/e, verificou-se que o filtro estatistico de média com
janela 5x5 foi 0 que permitiu sua eliminagao com maior eficiéncia. Os resultados dos experimentos
de classificagao, utilizando arvore de decisao, apresentaram-se coerentes com a realidade da area de
estudo. O melhor resultado foi verificado no experimento utilizando a imagem GeoEye segmentada,
combinada com a imagem-radar, uma vez que essa contribui para a caracterizagdo de estruturas
metélicas que apresentam alto fator de reflexdo. Foi possivel comprovar a confiabilidade da técnica
na visita de campo.

Palavras-chave: GeoEye. Speckl/e. Imagem-radar. Classificacao de imagens.

Introducao

As imagens orbitais geradas por sistemas ativos tém sido objeto de estudo de pesquisas aplica-
das a diversos fendmenos. O sistema Radio Detection and Ranging (RADAR) é um desses sistemas
que geram imagens utilizando energia eletromagnética na faixa de micro-ondas.

Um exemplo de sensor radar € o RADARSAT-2, langado em 2007, pela Canadian Space Agen-
cy (CSA). Esse sensor possui resolucao espacial nominal de 3 metros, com direcao de visada a
esquerda ou a direita, e receptores GPS a bordo. Além disso, € possivel programar a aquisicao de
imagens selecionando o valor da frequéncia, o angulo de incidéncia e a polarizacao, de acordo com
o enfoque do estudo a ser realizado, conforme o Canada Centre For Remote Sensing (CCRS). O uso
de sensores como 0 RADARSAT-2 para aquisicao de imagens proporciona uma grande vantagem em
relacao aos sensores opticos, pois independe das condigdes atmosféricas.

Técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) devem ser aplicadas na preparacao da
imagem SAR, Synthetic Aperture Radar, para que essa se torne um produto cartogréfico confiavel. As
principais etapas desse processamento sao: a filtragem da imagem para eliminacao de ruidos e a cor-
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recao geométrica. Mesmo ap6s o processamento, as imagens radar sao de complexa interpretacao,
pois nao ha uma cognicao visual intuitiva como numa imagem éptica.

A classificacao de imagens multiespectrais, mesmo quando de alta resolucdo, pode apresentar
confusao entre as classes, em decorréncia da diversidade de materiais existentes numa cena urbana.
Outras faixas de imageamento, como a do infravermelho médio, por exemplo, poderiam auxiliar a
discriminacdo dos elementos, mas nao sao adquiridas com a mesma resolucao. Os dados obtidos de
uma imagem-radar fornecem informacao relativa a orientacao das vias, rugosidade da superficie e
geometria dos objetos imageados, e podem ser obtidos em alta resolugdo. A combinagdo da imagem
multiespectral com a imagem radar pode resultar em uma fonte de informacdes mais completa, per-
mitindo, assim, um estudo mais aprofundado da regiao de interesse.

O objetivo geral desta pesquisa foi estudar a viabilidade de combinacao de imagens Opticas
com imagens-radar para discriminar elementos presentes numa cena urbana. Certos cuidados como
a calibracao, a filtragem e a compatibilizacdo geométrica dos dados foram etapas imprescindiveis
para nao comprometer as analises.

Um dos objetivos especificos foi verificar se 0 modelo de transformagao projetiva € adequado
para a correcao geométrica da imagem RADAR. A correcao geométrica realizada, utilizando o modelo
de transformacao projetiva, apresentou um resultado satisfatério na correcao da imagem; apesar de
o0 angulo de visada ser lateral, os valores de residuos para os pontos de controle e verificagao ficaram
menores que 1 metro.

Fundamentos

Imagem RADARSAT

Os sistemas imageadores de micro-ondas, chamados RADAR (Radio Detection and Ranging),
consistem em um equipamento gerador de pulsos, um transmissor, um seletor que coordena a trans-
missdo e a recepcao da energia das micro-ondas, uma antena, um receptor e um equipamento de
gravacao (CCRS, 2008).

A maioria dos radares de sensoriamento remoto funciona em comprimentos de onda entre
0,5cm e 75cm. A capacidade de penetracao da onda através da chuva ou em uma camada super-
ficial de um alvo aumenta quanto maior for o comprimento de onda. Os imageadores RADARSAT
operam na chamada Banda C, que compreende a faixa de 3,75 a 7,5 cm (8 a 14 GHz).

O RADARSAT-1 foi langado pela Agéncia Espacial Canadense em novembro de 1995, em uma
orbita quase polar heliossincrona, a 798 km da superficie da Terra. A érbita do satélite tem um ciclo
de 24 dias, mas pode ser programado para um ciclo de revisita mais frequente. Esse sensor permite
também customizar o modo de aquisicao, dependendo da aplicacao, do tipo de terreno, da necessida-
de de estereoscopia, da resolugao espacial desejada e da frequéncia da area de cobertura. Para cada
modo de aquisicao da cena esta disponivel um determinado nimero de posicoes, com intervalos de
angulos de incidéncia diferentes (CCRS, 2008).

O RADARSAT-2, lancado em dezembro de 2007, foi projetado com avancos tecnolégicos sig-
nificativos, que incluem resolucao ultrafina de 3 metros, direcao de visada a esquerda ou a direita,
possibilidade de selecdo da polarizagao pelo usuario e receptores GPS a bordo. Oferece todos os
modos de imageamento do RADARSAT-1, além de algumas capacidades adicionais.

Entre as inovagdes do RADARSAT-2, podemos citar os modos de imageamento com polariza-
cao paralela (HH e VV) e cruzada (HV e VH); o sensor também pode imagear a esquerda ou a direita
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do nadir. A presenca de receptores GPS a bordo permite monitorar a posicao do satélite e a retificacao
mais precisa das imagens.

Imagens GeoEye

O Satélite GeoEye foi langcado em 2008 pela base militar de Vanderberg, Califérnia (EUA). E
atualmente o sistema de imageamento orbital com maior resolucdo espacial, sendo o valor nominal
do pixel de 0,41 metros na imagem pancromatica e 1,6 metros no modo multiespectral. A imagem
multiespectral possui quatro bandas que abrangem as faixas do visivel (RGB) e do infravermelho
proximo (GEOEYE, 2010).

O satélite GeoEye possui 6rbita polar e tempo de revisita de trés dias ou menos, dependendo
do angulo de visada utilizado. A altitude de voo é de 681 km, com uma velocidade orbital de cerca
de 16.800 km/h. Sua érbita heliossincrona permite que ele passe sobre uma determinada area por
volta das 10h30, hora local, a cada dia (GEOEYE, 2010).

A 4rea imageada pode chegar a 350 quildmetros quadrados de terreno por dia. Os sensores
foram desenvolvidos pela empresa GeoEye, especializada em tratamento de imagens digitais, e o
satélite foi construido pelo programa NextView da Agéncia Geoespacial Nacional dos Estados Unidos
(GEOEYE, 2010).

Caracterizacao da cena urbana

O mapeamento urbano com imagens radar pode ajudar a delimitar a distribuicao de aglome-
racoes urbanas e de elementos importantes para aplicagdes, como prevengdo de desastres ou mode-
lagem de impactos (MOLCH, 2009). Os dados SAR sao diferentes dos dados de sensores 6pticos, nao
s na forma como a informacao é coletada, mas também na geometria de aquisicao. A geometria da
visada lateral introduz efeitos como a distorcao de relevo, principalmente quando ha muitas variagoes
no terreno ou edificacoes altas.

As caracteristicas da antena, o mecanismo do retroespalhamento e o processo de formacao
da imagem introduzem padrdes a pixel que resultam na imagem SAR. Por essa razao, a imagem-radar
nao é comparavel com a informacao contida na imagem 6ptica. Métodos de classificacao, baseados
em similaridade radiométrica, utilizados em dados 6pticos nao sao adequados aos dados-radar.

A representagédo de uma area urbana sofre influéncia dos parametros de formacao da imagem,
sendo eles:

1. Comprimentos de onda e polarizacao;

2. Geometria da aquisicao, incluindo direcao da orbita, angulo de incidéncia local e posi¢ao do
Sensor;

3. Propriedades de alvos e vizinhanga, incluindo rugosidade e espagamento.

Os sensores ativos podem adquirir imagens tanto na 6rbita ascendente quanto na descendente
e também no periodo da noite. O sensor RADARSAT-2 é programado para adquirir imagens tanto na
visada a esquerda quanto a direita, e também se pode selecionar a resolucao da aquisicao (MOLCH
2009).

Nas imagens obtidas com sensor radar, as edificagdes geralmente apresentam alta resposta, ou
seja, valor de pixel elevado, com excecao de areas que nao sao alcangadas pelo sensor, como alguns
cantos de muro, ou em materiais nao refletivos como plastico e madeira. A vegetacao tem forte influ-
éncia na representacao de areas urbanas, visto que o sinal absorvido e refletido é afetado pelo volume
do espalhamento provocado pela rugosidade do alvo e grau de atenuacdo do sinal. Assim, quanto
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maior o retroespalhamento do alvo, menor sera o retorno ao sensor. Além disso, a resposta do alvo
(valor numérico registrado pelo sensor) sofre influéncia da direcao da 6rbita, do angulo de incidéncia
e da posicao do alvo, em relagao a direcao de visada e do azimute.

Materiais e métodos

Materiais

Utilizou-se neste trabalho uma imagem RADARSAT-2 com polarizacao horizontal (HH) e reso-
lugao espacial nominal de 3 metros. Essa imagem foi calibrada, filtrada e corrigida geometricamente,
conforme os procedimentos descritos na sequéncia. Para corregao geométrica, utilizou-se um Modelo
Digital de Terreno gerado a partir de curvas de nivel, fornecidas pelo IPPUC (Instituto de Pesquisa e
Planejamento Urbano de Curitiba), e um mosaico de ortofotos georreferenciadas da area de estudo
fornecido pelo mesmo Instituto.

Também foi utilizada uma imagem GeoEye com resolucao espacial nominal de 0,5 metro, con-
tendo as 3 bandas do visivel e a do infravermelho préximo. Essa imagem foi registrada e reamostrada
para a resolucao de 2,5 metros para compatibilizacdo com a imagem-radar.

A area de estudo abrange cerca de 36kmz2 na latitude 25°25'48” S e longitude 49°16’15"” W,
porcao nordeste da cidade de Curitiba, capital do Estado do Parana. Além das imagens, foram utili-
zados os softwares ArcGis, EDSON, ENVI, Matlab MultiSpec e Weka para o processamento.
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Procedimentos metodoldgicos

As etapas realizadas para desenvolvimento dos experimentos estao resumidas no fluxograma
(Figura 1).
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Figura 1. Fluxograma dos Procedimentos Metodoldgicos.
Fonte: Elaboracao propria.

Calibracao

A calibracao de uma imagem-radar é um processo importante para garantir que os valores
presentes na imagem tenham equivaléncia em uma escala numérica com unidade de medida em de-
cibéis. O resultado da calibragao é uma imagem em escala de decibéis, e um bel corresponde a uma
diferenca unitaria em logaritmos de base 10 entre dois numeros. Um decibel (dB) € 0.1 bel, isto &,
uma diferenca de 0.1 na base logaritmica 10 entre dois numeros (SOARES, 2010).

As imagens RADARSAT-2 vém acompanhadas de uma tabela para escalonamento dos valores
originais chamadas LUT file. Essa tabela fornece valores que permitem converter os valores digitais
originais para a escala sigma-zero, aplicando uma constante de compensacao da distancia entre o
sensor e o alvo.

Cada coluna da imagem possui um valor correspondente na tabela. Para se obter o valor cali-
brado da imagem, o valor original deve ser elevado ao quadrado, depois adicionado a uma constante
(B), fornecida pelo fabricante, e dividido pelo valor do ganho (A) correspondente ao valor da coluna
do pixel na tabela de correcao, como demonstra a Equagéo 1.

Valor calibrado = (valor digital)2 + B [1]
A
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O fator da correcao aumenta de acordo com a distancia entre o alvo e a antena.

Filtros

Os efeitos de speckle podem ser significativamente reduzidos pela utilizacao de filtros ade-
quados, melhorando a resolucao radiométrica.

Os filtros nao adaptativos consideram os parametros do sinal de toda a imagem e nao as
propriedades locais do retroespalhamento do terreno ou a natureza do sensor, por essa razao nao sao
apropriados para filtragens de sinais provenientes de alvos moveis.

Os filtros adaptativos tradicionais normalmente requerem o calculo de médias locais e seus
respectivos desvios-padroes (coeficiente de variacao). Esses filtros produzem uma estimativa precisa
do coeficiente de retroespalhamento em areas homogéneas (estacionarias), além de preservar as bor-
das e as estruturas texturais em cenas nao estacionarias. Também adaptam alteracdes nas proprieda-
des locais do retroespalhamento de terreno e modelam o speck/e como sendo estacionario, porém, o
sinal do alvo pode nao ser estacionario, pois o retroespalhamento médio muda de acordo com o tipo
de alvo. Sao exemplos desses filtros os de Frost, Lee, Map Gama e média local.

Para efeito de avaliacao dos filtros, serao calculadas as médias normalizadas de regioes
homogéneas, cujo calculo consiste na divisao da média da imagem filtrada pela média da imagem
original. Quanto mais homogénea for a regiao, mais proximo de 1 sera o resultado.

Outra medida para avaliacao dos filtros € o desvio padrao da média, calculado pela divisao
do desvio-padrao pela média. Essa medida determina a habilidade do filtro em reduzir o speckle em
uma regiao homogénea. Quanto menor o valor do desvio padrao da média, maior a capacidade de
reducao do speckle.

Correcao geométrica

Uma imagem bruta usualmente apresenta distor¢coes geométricas significativas, razao pela qual
nao pode ser utilizada com finalidade cartografica antes que sejam aplicadas as devidas correcoes.
Existem varias fontes de distorcdo como variagao de altitude, atitude e velocidade do sensor. O pro-
posito da correcao geométrica é compensar a distorcao introduzida por esses fatores e dar a imagem
a integridade geométrica de um mapa (LILLESAND, 1994).

Os modelos para correcao geométrica podem ser fisicos ou generalizados. Nos modelos fisicos,
cada parametro tem um significado fisico e tem relacdo com a posicao e a orientagao do sensor, com
relacdo a um sistema de coordenadas do espaco-objeto. Nos modelos generalizados, a transformacao
entre os espagos, imagem e objeto € representada como uma funcao geral como, por exemplo, um
polinémio. Em geral, por ndo precisarem de conhecimento da geometria do sensor, os modelos gene-
ralizados podem ser aplicados a diferentes tipos de sensores (ARAKI, 2005).

Os parametros da transformacao geométrica séo calculados utilizando-se o método dos mini-
mos quadrados (MMQ) para um conjunto de pontos conhecidos nos dois espacos, imagem e terreno,
denominados de pontos de controle. Um modelo utilizado na correcao geométrica de imagens de alta
resolucao espacial é o de polindbmios racionais, cuja equacao geral € demonstrada abaixo (Equagao 2).

Ln=P1(XN,YN,ZN)/ P2(XN,YN,ZN)

Cn=P3(XN,YN,ZN)/ P4(XN.YN.ZN) (2]
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Onde Ln é a coordenada de imagem linha e Cn € a coordenada de imagem coluna normaliza-
das, correspondentes a um ponto objeto cujas coordenadas normalizadas sao Xn, Yn, e Zn.

A relagao entre as coordenadas do mosaico de ortofotos e MDT (E, N, H) e da imagem-radar
(E’, N") pode ser descrita geometricamente por uma transformacao projetiva que, matricialmente, se
apresenta na equacao a seguir (Equacao 3).

d;1d10d134d]4
dpy dppdp3dyy
d37d3pd334d3,
d4194284394,

(3]

— O Zm
=TT Z2m

Para correcao da imagem RADARSAT-2, sera aplicada a transformacao projetiva, que rela-
ciona coordenadas tridimensionais de um objeto com a sua representacdo no espaco bidimensional.
Para isso, foram coletadas em campo as coordenadas de pontos de controle bem definidos na ima-
gem e distribuidos de maneira homogénea.

A imagem GeoEye passou pelo processo de correcao geométrica conhecido como registro,
realizado para compatibilizar duas imagens diferentes de uma mesma area. Nesse processo, uma
imagem ¢ tomada como referéncia e as demais sao corrigidas com base no sistema de referéncia da
imagem adotada. Para o registro, foi utilizada a técnica imagem-mapa e, como referéncia, 0 mapa de
arruamento fornecido pelo IPPUC.

Segmentacao da imagem

A segmentacao de imagem é um processo que visa dividir a imagem em regides com aspecto
semelhante (alguns objetos de interesse em uma imagem), podendo isolar os pixels que nao fazem
parte desses objetos.

A segmentacao mean shift, desenvolvida por SONKA, € uma técnica que agrupa por regiao as
cores semelhantes, estatisticamente diminuindo a quantidade total de cores na imagem. Eum proce-
dimento para localizar os maximos de uma fungao densidade a partir de dados discretos amostrados
dessa funcao (MACHADO, 2006).

O software Edge Detection and Image Segmentation System (EDISON) é um programa dispo-
nibilizado pela Universidade de New Jersey, onde esta implementada a técnica mean shift. Nesse
software, as imagens sao segmentadas com base na cor e na quantidade de pixels. Cada segmento
é colorido com a cor média dos pixels que a constituem, sendo possivel definir o tamanho méaximo
de cada segmento bem como a distancia a partir da qual duas cores sao consideradas distintas. (PI-
MENTA 2008).

Assim, para auxiliar na extracao de informacgoes da imagem GeoEye, sera realizada a segmen-
tacao, a fim de reduzir o volume de dados e obter apenas as caracteristicas significativas da imagem.

Classificacdo por Arvores de Decisao

As Arvores de Decisdo sao mecanismos de categorizagao de dados por meio de divisoes hierar-
quicas, com o objetivo de facilitar o entendimento das relagoes entre as variaveis envolvidas. As vari-
aveis em estudo sao rotuladas e representadas em forma de arvore invertida, separando os diferentes
niveis de classificacao em niveis hierarquicos (ARAKI, 2005).
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Um classificador hierarquico é um algoritmo para rotular padroes desconhecidos, usando uma
sequéncia de decises. A Arvore de Decisao é composta por um né raiz, um conjunto de nés interiores
e 0s nos terminais, chamados folhas. Os nds terminais representam a classificagao final. O processo
de classificacao é formado por um conjunto de regras que determinam o caminho a ser seguido,
comecando do no raiz até chegar as folhas. A natureza das decisdes € definida pela sequéncia de
atributos que ocorrem dentro de uma arvore, o que afetara o resultado da classificacao. Assim, sabe-
-se que a eficiéncia e o desempenho dessa abordagem sao fortemente afetados pelo algoritmo para
indugao adotado. A Figura 2 ilustra um exemplo simples de Arvore de Decisao, usando como valor
de entrada a refletancia de pixels da imagem a ser classificada em arvore, arbusto, pantano ou agua.

.. 7 MG Raiz
Infravermelho Préximo
>30% =<30% © Ramos
Verde Vemelho 2 Mds Intermediarios
>12% =<12% <10% »=10% & Ramos
Arvores Arbusto  Agua Pantano & Folhas

Figura 2. Arvore de deciséo.
Fonte: Adaptado de Tso (2001).

Existem duas maneiras de se criar uma Arvore de Decisao, manual ou automaticamente. A
abordagem manual é baseada no conhecimento do usuario e pode gerar resultados insatisfatorios
quando se tem um grande volume de dados para analisar (MACHADO, 2006).

Com o grande interesse no estudo de métodos automaticos de criacao de Arvores de Decisdo
com classificadores como I1D3 (lterative Dichotomizer 3) e C4.5, por exemplo, tém crescido nos ulti-
MOos anos pesquisas relacionadas ao assunto, com desempenhos promissores.

O método de inducao de decisao I1D3 foi proposto por Quinlan em 1979, que observou que a
construgao de uma arvore de decisao requer estratégias de “divisao e conquista” por meio de divisao
recursiva de dados para gerar pequenas arvores.

Para um conjunto de varias instancias S e um conjunto de n classes C={C1, ... ,Cn }, sendo pi
a proporcao de instancias no conjunto S pertencentes a classe i, a entropia do conjunto S € expressa
como se apresenta na Equacao 4-:

. p; log, (py) [4]

™M=

Entropia(S) = -

i

A entropia atinge valor méximo igual a log2 n, quando pl= p2=...= pn= 1/n, expressando

a existéncia de homogeneidade. A medida de ganho de informagéo tem relacao com a reducao es-

perada na entropia se as instancias no conjunto S forem separadas com um determinado atributo A

das instancias de S, com Dominio (A) = {v1, v2, ..., vr }=V. Considerando que v = V separa um

subconjunto de elementos de S e denominando esse subconjunto por Sy, a entropia desse novo con-

junto é representada por Entropia(Sv). Realizando essa operacao para cada elemento de V, pode-se

calcular o quanto é esperado que seja reduzida a entropia. O ganho de informacao do atributo A é
demonstrado pela Equagao 5:
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IS
Ganho (S,A) = Entropia(S) - 2 |TV| Entropia(Sv) [5]
veV

O melhor atributo é aquele que proporciona o maior ganho de informagao, sendo reduzida a
entropia a medida que sao divididas as instancias presentes no conjunto S. (ARAKI, 2005).

O algoritmo ID3 néao trabalha bem com os valores de atributo numérico e continuo e nao con-
templa a auséncia ou desconhecimento de atributos, além de nao fornecer aos usuarios a possibili-
dade de poda. Esse algoritmo foi desenvolvido por Quinlan, em 1986, e uma série de melhorias no
programa resultou numa versao aprimorada do algoritmo para a criagao de arvore de decisao chama-
do C4.5. Uma dessas melhorias é conhecida como superadaptacao e ocorre quando os conjuntos de
treinamento utilizados sao grandes; também, existe o risco de a arvore apresentar uma regularidade
incoerente nos dados, segundo Luger (2004).

As melhorias incluem ainda a estratégia de poda da arvore, que, nesse contexto, significa redu-
zir algumas subarvores a folhas, ou, de outra forma, um ramo da arvore, a partir de determinado né, é
cortado (transformado em folha). O corte de um ramo da arvore é guiado por um teste estatistico que
considera os erros em um né e a soma dos erros nos nos que descendem desse nd. Além de permitir
o tratamento do problema da superadaptacao, o C4.5 permite lidar com valores numeéricos, valores
omissos e dados contendo ruido. Outra vantagem disponibilizada por esse sistema é a capacidade de
validagao, além da possibilidade de gerar regras de decisao a partir de arvores.

Avaliacao da classificacao

Um método comumente utilizado para avaliar os erros nos resultados da classificacao € o da
matriz de confusao. Esse método avalia a qualidade da classificacado, pois apresenta erros de amostra
de uma classe atribuidos a outra classe a qual ela nao pertence (LILLESAND, 1994). Outra forma de
avaliacao consiste no indice de exatidao global, que resulta da divisao do total de pixels classificados
corretamente (diagonal da matriz) pelo niimero total de pixels da matriz.

O indice kappa, desenvolvido por Cohen (1960), é uma medida largamente utilizada para
avaliar a acuracia de uma classificagdo. Esse indice reflete a proporcao de acerto apos a eliminacao
do acerto por acaso e é calculado a partir da matriz de confusao, com base na diferenca entre con-
cordancia observada (diagonal principal da matriz de confusao com a exatidao global) e a chance
de concordancia entre os dados de referéncia e uma classificagcao aleatoéria (produto entre os totais
marginais da matriz).

Segundo Pinto (2010), a analise dos resultados do indice kappa segue as indicacoes expressas
pelo Quadro 1, onde se tém intervalos de valores e a respectiva concordancia. Quanto mais préximo
de 1 o valor de kappa, mais acurada esta a classificacao.

Valor de kappa Concordancia
0 Pobre
0-0,20 Ligeira
0,21 -0,40 Consideravel
0,41 -0,60 Moderada
0,61 -0,80 Substancial
0,81 -1 Excelente

Quadro 1. Valores de referéncia na analise kappa.
Fonte: PINTO (2010).
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Serao analisados como forma de avaliacao da classificacao tanto a matriz de confusao quanto
o indice Kappa.

Resultados e discussoes

Calibracao

O primeiro procedimento realizado antes da utilizacao de uma imagem radar é a calibracao. A
Figura 3 apresenta a matriz de calibracao, em que se tem maior intensidade de correcao (regiao mais
clara) quanto mais distante do sensor estiver o alvo e menor intensidade de correcao (mais escura)
quanto mais préximo do sensor estiver o alvo.

Figura 3. Matriz de calibracao
Fonte: Elaboracao propria.

A Figura 4-a apresenta um recorte da imagem e a 4-b, o resultado da calibragdo correspon-
dente.

4-a) Imagem original 4-b) Imagem calibrada

Figura 4. Calibracao da Imagem Radar.
Fonte: Elaboracao propria.

Pode-se observar que a imagem calibrada apresenta a mesma feicdo com maior nitidez do que
a imagem original.
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Filtragem

Apos a calibragao, foi feita a filtragem para reducao do speckle. Foram aplicados o filtro Linear
com janelas 3x3 e 5x5, o filtro Lee e o filtro Frost, com janelas 3x3. Os filtros foram implementados
no software Matlab para possibilitar o processamento; os valores de pixel da imagem em decibéis
sofreram a aplicacao de um fator de escala. O resultado da filtragem é apresentado na Figura 5.

Imagem RADAR original

5-c) Filtro Lee 5-d) Filtro Frost

Figura 5. Imagens filtradas.
Fonte: Elaboracao prépria.

O recorte apresentado na Figura 5 corresponde a uma edificaca@o cuja lateral é recoberta por
material metalico. O filtro linear de mascara 3x3, como ilustra a Figura 5-a, retirou parte do ruido e
nao modificou a aparéncia da feicao original. J4 com a mascara 5x5 (Figura 5-b), ocorre um realce
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dos contornos do objeto. O mesmo nao ocorre com os filtros adaptativos, Lee e Frost "figuras 5-c e
5-d", que permaneceram com ruido e apresentaram desvanecimento das linhas da feicao imageada.

A aplicacao dos filtros resultou em alteragdes na estatistica da imagem, considerando os valo-
res de média e desvio padrao, como se observa no Quadro 2.

Imagem Média Desvio-Padrao
Original 602.4 2252.2
Filtro linear 3x3 602. 3 2003.6
Filtro linear 5x5 438.0 1232.8
Filtro Lee 588.4 2131.5
Filtro Frost 583.0 1991.0

Quadro 2. Estatistica dos filtros das imagens.
Fonte: Elaboracao propria.

Analisando o desvio-padrao e a média, percebe-se que o filtro com maior delimitacao do speck-
le foi o filtro linear de janela 5x5. Esse, entao, sera o filtro adotado para as proximas etapas, uma vez
que nao ha necessidade de preservacao de areas homogéneas quando se analisa uma cena urbana.

Correcao Geométrica

Apoés a filtragem, foi realizada a correcédo geomeétrica utilizando o modelo de transformacao
projetiva, sendo coletados pontos homoélogos na imagem RADAR e no mosaico. Os pontos coletados
possuem coordenadas planas do mosaico de ortofotos e informacao altimétrica oriunda do modelo di-
gital de terreno, gerado a partir das curvas de nivel. No total, foram coletados 20 pontos, distribuidos
na imagem de forma a abranger toda a area; 4 foram descartados por apresentarem discrepancia em
relacdo ao conjunto. Os pontos foram separados em dois conjuntos de pontos, um para a determi-
nacao dos parametros de transformacao, com 10 pontos, e outro para a verificacao, com 6 pontos.
Estao apresentados no Quadro 3.

Pontos Minimo Médio Maximo
Pontos de controle 0,186591 0,921747 1,313599
Pontos de verificagao 0,352357 0,988298 2,191417

Quadro 3. Valores dos residuos para os pontos de controle de verificagéo.
Fonte: Elaboragao propria.

A imagem resultante da transformacao apresentou bom resultado visual, principalmente na
regiao do Bairro Alto (Figura 6), que aparecia com ondulaces na imagem original (Figura 6-a) em

decorréncia da grande variacao do relevo no local. J& na Figura 6-b, nota-se que as ruas foram reti-
ficadas.
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6-a) Imagem original 6-b) Imagem corrigida

Figura 6. Correcdo Geométrica
Fonte: Elaboracao propria.

Os residuos encontrados, tanto para o experimento utilizando as coordenadas do mosaico de
ortofotos quanto para o experimento com as coordenadas levantadas em campo, foi inferior a um pixel.

Classificacao das imagens

Tendo conhecimento da realidade de campo de algumas edificacOes, foram coletadas amostras
de tipos de telhado nas imagens. As classes de telhado selecionadas foram: fibrocimento, telhado de
ceramica, telha pintada ou laje e telha metélica. Além dos telhados, foram selecionadas amostras
das classes asfalto, solo e vegetacao. Foram realizados quatro experimentos, classificando as imagens
pelo método pixel a pixel: o primeiro com as bandas originais da imagem GeoEye, o segundo com a
imagem GeoEye combinada com a imagem-radar, o terceiro com a imagem GeoEye segmentada e o
Ultimo com a imagem segmentada combinada com a imagem-radar.

A segmentacao da imagem foi realizada no software EDISON e foram testados os parametros
de cor, forma e regiao. Quando se atribui maior peso para cor, ocorre a homogeneizagao das feicoes,
englobando feicoes de aparéncia espectral semelhante em uma mesma classe. A segmentacao que
apresentou melhor resultado foi a com peso 9 para forma, 6.5 para cor e regiao minima de 15 pixels.

A partir das amostras, foi gerada a arvore de decisdo que criou as regras para a classificacao.
Essas regras analisam o valor de pixel em determinada banda e, dependendo do valor, atribui-lhe
uma classe ou parte-se para a analise do valor do mesmo pixel em outra banda, e assim sucessiva-
mente, até que todos os pixels tenham uma classe correspondente.

Foi realizada a avaliacao da classificagao utilizando o indice Kappa, que se refere a acuracia da
classificacao. Quanto mais proximo de 1 o valor de kappa, maior a proporcao de acerto da classifica-
cao, conforme se mostra no Quadro 4.

Imagem utilizada no experimento KAPPA VARIANCIA
GEOEYE 0,836466 9,568E-05
GEOEYE+RADAR 0,904561 6,11E-05
GEOEYE Segmentada 0,988425 7,81E-06
GEOEYE Segmentada+RADAR 0,993195 4, 6E-06

Quadro 4. Valores do indice kappa da classificacao.
Fonte: Elaboracao propria.




Extracdo de informagdes da cena urbana combinando imagens RADARSAT-2 e GeoEye

Podemos observar que os experimentos realizados com as imagens combinadas apresenta-
ram maior valor para o indice kappa. O melhor resultado aparece quando se tem a combinacgao da
imagem GeoEye segmentada com a imagem RADARSAT-2. O resultado final das classificacoes é
apresentado na Figura 7.
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Figura 7. Classificagao Final
Fonte: Elaboracao prépria.
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Quando se utilizou a imagem GeoEye segmentada, houve menor confusao entre as classes,
como se pode observar nas figuras 7-c e 7-d. Nesses experimentos, as classes estao melhor discrimi-
nadas, o que é demonstrado tanto visualmente quanto na analise dos valores do indice kappa.

A classificacdo da imagem segmentada, combinada com a imagem-radar, foi a que apresen-
tou menor confusao, dado perceptivel principalmente entre as classes telhado de ceramica e solo. A
principal contribuicao da imagem RADARSAT no resultado final se d& na caracterizagao de estruturas
metalicas que apresentam alto fator de reflexao nessa imagem.

Comparando o resultado da classificacao com a realidade de campo da regido, pode-se com-
provar que o método experimentado permitiu a separacao das classes de interesse. As amostras
coletadas em campo foram corretamente classificadas no experimento que reuniu a informacao da
imagem GeoEye segmentada com a imagem RADARSAT-2.

Conclusao

O resultado dos experimentos de classificagao utilizando arvore de decisao apresentou-se coe-
rente com a realidade da area de estudo. O melhor resultado foi verificado no experimento utilizando
a imagem GeoEye segmentada combinada com a imagem-radar, uma vez que essa imagem contribui
para a caracterizacao de estruturas metélicas que apresentam alto fator de reflexdo. O valor do indice
kappa ficou proximo de 1 para as classes analisadas neste experimento. Foi possivel ainda comprovar
a confiabilidade da técnica por meio da visita de campo.

Porém, essa técnica depende da habilidade do analista na aquisicao de amostras representati-
vas de cada classe para a construcao da arvore de decisao. Algumas classes tiveram resultados mais
acurados, enquanto outras apresentaram confusao. Areas com menor semelhanca espectral ficaram
bem definidas, ja as areas semelhantes nao repetiram o resultado.

Recomenda-se que, em estudos futuros, sejam realizados experimentos utilizando outras téc-
nicas de classificacao, como, por exemplo, a légica fuzzy. Outra possibilidade é a geracao de texturas
para ajudar na discriminacao dos objetos. Recomenda-se ainda realizar estudos comparativos entre
as diferentes formas de polarizagao, o que nao foi possivel neste trabalho, visto que s6 havia uma
imagem disponivel.

Information from urban scene matching RADARSAT-2 and GeoEye images

Abstract

This research analyzed RADARSAT-2 image contribution to discriminate elements of an urban
scene, when fused to a GeoEye image. The advantage of radar image is their independence from we-
ather conditions and the nominal spatial resolution in ultrafine mode is 3 meters. The multispectral
images, even high-resolution doesn’t discriminate all the elements that make up an urban scene. The
main objective was to discriminate elements of the scene using the combination of information from
optical imaging and radar and also check if the projective transformation model is suitable for geome-
tric correction of the picture. Moreover, analyze the effect of filters to reduce speckle in the image and
find the radar image contribution to identify elements present in the scene. The projective transforma-
tion showed a satisfactory result in image correction, although the angle of sight was lateral, values
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of the control and check points were smaller than 1 meter. In order to treat speckle, the 5x5 window
statistical average filter was the one that allowed the removal of speckle with greater efficiency. The
results of classification experiments using decision tree were consistent to the reality of the study area.
The best result was observed in the experiment using the GeoEye segmented image combined with
the radar one, as this contributes to metal structures characterization that has a high reflection factor.
It was possible to prove the technical reliability through the field visit.

Keywords: GeoEye. Speckle. Radar image. Image classification.
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