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Resumo. O objetivo deste estudo foi analisar a capacidade de discriminacdo
de alvos na regido da Floresta Nacional de Tapajos a partir da utilizacdo de
diferentes combinagées entre as componentes das imagens polarimétricas do
sensor ALOS PALSAR, associadas a diferentes métodos de classificacdo de im-
agens. Foi possivel observar que a componente HV possui informacdes capaz
de proporcionar melhor discriminagdo entre os alvos.

1. Introducao

A Floresta Amazonica possui aproximadamente cinco milhdes de quilometros quadrados,
exerce fundamental importancia nos ciclos biogeoquimicos e concentra parte consideravel
da biodiversidade e do planeta. No entanto, esta floresta € constantemente modificada em
funcdo da intervencao antropica. Sendo assim, torna-se fundamental a continua aquisi¢do
de dados dessa regido para seu monitoramento.

Fatores atmosféricos tipicos desta floresta, como a intensa presenca de nuvens,
prejudicam a aquisi¢do de informacdes a partir de sensores Opticos, 0 que ndo ocorre
como a utilizacdo dos radares imageadores.

O satélite ALOS foi desenvolvido para contribuir com pesquisas relacionadas ao
monitoramento de desastres, analise de recursos naturais € de cobertura do solo, além de
buscar a expansao de conhecimento sobre as tecnologias de observacdo da Terra adquiri-
das no desenvolvimento e utilizacao dos antecessores JERS-1 e ADEOS, [Shimada 2007].

Este satélite possui trés sensores, um deles é o PALSAR (Phased Array Type L-
band Synthetic Aperture Radar), um radar imageador capaz de captar imagens em alta
resolucao.

Classificacao de imagens ¢ uma metodologia fundamentada a partir de conceitos
de uma darea de pesquisa da Ciéncia da Computacdo denominada Reconhecimento de
Padrdes, cuja finalidade € identificar e separar objetos em imagens digitais. Basicamente,
essas técnicas analisam os pixel/ da imagem e os associam a um conjunto de elementos
com determinada caracteristica comum.

Neste contexto, os métodos de classificagdo de imagens MaxVer e SVM foram
aplicados utilizando a informacdo das diferentes componentes sintetizadas pelo sensor
PALSAR, com objetivo de verificar a capacidade de discriminacdo dos alvos.

2. Fundamentacao Tedrica

Meétodos de classificagdo de imagens podem ser considerados formas de Reconheci-
mento de Padrdes, onde sao identificadas as caracteristicas associadas a cada pixel,



[Mather 1999].

Estes métodos sdo discriminados por trés caracteristicas fundamentais: tipo,
aprendizagem e abordagem.

Com relacdo ao tipo, os classificador podem ser pontual ou por regiao, o apren-
dizado em supervisionado e nao-supervisionado e a abordagem, principalmente em,
estatistica, deterministica e estrutural.

Os métodos MaxVer e SVM, empregados neste trabalho, sao classificadores pon-
tuais de aprendizado supervisionado com abordagem, respectivamente, estatistica e deter-
ministica.

2.1. MaxVer

O MaxVer (Maxima Verossimilhanca) € um dos métodos de classificagdao de imagens mais
utilizados em dados de Sensoriamento Remoto, [Richards 1986]. As etapas deste método
consistem em:

e Extracdo de amostras das classes consideradas no processo de classificacao

e Associacdo de uma funcdo densidade de probabilidade para cada uma dessas
classes

e (lassificacdo de cada pixel da imagem segundo a fun¢c@o que proporciona maior
probabilidade

Formalmente, dado um problema que envolve a classificacdo de um conjunto de
dados dentre as classes w1, wo, - - -, wy,, € definida a seguinte regra de decisao:

w (x) = argmazq p (x|2)

onde Q = {wy, -+, w,} e p(x|2), denominada a fungdo de verossimilhanca, indica as
probabilidades de x pertencer a cada uma das classes de (2.

A figura 1 ilustra o comportamento de trés classes segundo fungdes densidade de
probabilidade. Por sua vez, uma regra de decisdo € definida para cada classe, dada por
intervalos onde a probabilidade é maximizada.

Alvo 2 Alvo 3 Regra de Classificagéo
XE(—m, x| ]=>x€w,
XE[x,, x,]=xEw,
XE[x,,+w)=x€EwW;

Alvo 1

Figura 1. Representacao da regra de decisao utilizada pelo MaxVer para trés
classes

2.2. SVM

Support Vector Machine (SVM) pode ser definida como uma maquina de aprendizado
universal baseada em uma superficie de decisdo, a qual € parametrizada por um conjunto
de vetores suporte e seus respectivos pesos.

Dado um conjunto de treinamento rotulado por {x;,y;}, comi = 1,2,... N,
y; € {—1,1} (os rétulos) e x; € R', o objetivo é encontrar um hiperplano que classifique
corretamente todos as /N amostras de treinamento.



Eete método busca pelo hiperplano Stmo, defimdo pela maior margem antre as
duas classes, como hietra a fignra 2. MHeste exemplo, ambos hiperplance sio capazes de
ECpAarar as amoetras de treinamento, no entanto, o hipemplano 1 define uma separagdo cuja
margem & maxima.
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Figura 2. Hiperplano dtimo de separagio entre duas classes

Para defimgio desta margem Stima, o seguinte problema de otimi zagdo deve ser
rezolvide [Theodendis and Eoutroumbas 2005]:
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MNeste modelo, O & um parimetro que atua como um hmitants supenor para o=
valores de 4. (Juanto maior for o valor de &, mence clasificagbes incometas sdo pemi-
tidas

HNo caso de dadoe nio-linearments separdveis, funpbes =métrncas
capazes de =satsfazer a=  condigSes de Mercer podem  sar empregadas
[Theodendiz and Eontroumbazs 2000], as quas sio freqgientements denominadas
por fungdes Kermel (K (3,3;)). Mo entanto, az superficies de separagio nio dewem
necemEaniaments ssrem hneares.  Alguns sxemplos de fungSes fernel sio o produto
interno & a fungao de base radial, definidas por:
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Imicalments, o 3%h foi desenvol vido para 2 separagio sotre apenas duas classes.
IMaliteratura 530 abordadas difersntes mansiras d=lidar com um nimero maior d= clas=sas,

denominadas per “Estratégias Multiclass=" [Webb 2002].

Meste trabalho foram empregadas 2 fungio femed de base radial = a setratéma
multiclazse Um- Contra-Todes,onds, para nm probleama que snvolve a discominagio ds &
clasmes, elo defimdes d clasificadores hindrics capa zes de distinmurcada nmadas clas=es
das demais.

3. Materiais e Metodos

Meste sstndo fod ntih zada uma imagem do sensor ALOS PALSAR sam modo ds operagio
PLR & niwl des processamento 1.5, cujas caracterishcas principais sdo: dades po-
lanmétnicee (componsntes HH, HY, VH & WV am amphtnde), resolugio sspacial de 20
m, geometna grownd range & data de imageamento referente 2 21 de outubm de 2006

A fipnra 3 iustra a drea de estudo, localizada na Floresta IMacional d= Tapajce,
Estado do Pard. IMa figura 4 & apresentada a imagem PALSAR untlizada, juntaments
com a5 amostras de treino (remdes sdhdas) & welhdagio (mgdes hachuradas). Com base
nestes dados foram realizadas diferentes classificagbes a partir doe métodos MaxVer =
oW, uhlizando combinagdes antre a= component=s HH, HY & VW Dewvado a presenga
de um mide caracteriztico das im agens de rmdar, denominado speckie, foi aplicado o filtro
Gamma 5x5, capaz ds raduar a quantdade de specitle na cena, no sntanto, sem damficar

o comportamento das bordas dos alves.

Para aplicagao do métodoMaxVer fod utilizado o sgfiware Polarimeiric Classifer
£.7, dezenvolvide por [Correia 1994], j para o métedo 5WM, for utilizado o sgftware
BNV 4 4.

A avaliagio dos resultados s=ri bazsada =sm indicez d= concordinda feppa, cal-
culados 2 parhir das amestras de validagdo apresentadas na figura 4.

Figura 3. Area de estudo, Floresta Nacional de Tapajos — FA

4. Resultados
Dz modo geral, a utibzagio do filtro Gamma proporcionou melhora mguificabva na
acwrdca das clas=ificagbes.

A phhzagiods apenas uma componsnts torna-s& insnficients para represe=ntagdo
adequada dos alves indicades na figura 4, além de algumas classes, como “Agncultura™,
tornar-z& sensivel a0 método de clasificacio.
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Figura 4. Imagem utilizada, amostras de treinoe & wvalidagio dos resultados

Tabela 1. indices de conzordincia kapp2 das classificagtes oblidas

HH | HY | ¥V | DEHV |HO-VY | Bv-VY | DEHVYY
Sem | Marver | 029 | 030 | 036 | 056 054 056 058
Filtro [ SWM | 035 |04G | 033 | 05 043 063 0E7
Com | Maz¥er | 042 | 054 | 036 | 063 056 0,53 0,56
Filtro [ SWM |050 |05 |050| 022 052 0,53 0,54

A comhbinagio envolvendo tréE compomentez apresenton reeunltadee muito
promimes acs resultades obbidos pela combinagio das componentss HY & WV Todas
a5 clasmificagdes fomm incapazes de diecnminar adsquadaments a clas=e “Regeneragio

Antga™.

Por im, a presenga da components HY proporcionou melhor separagio antre o

al o,

A tabela 1 apresenta oe indices d= concordinca feppe de cada uma das
clasmiiicapbes realizadas. As Aguras 5, 6& 7 apresentam, respectivaments, a= melhores
clasmificapdes obhdas com o uso de uma, duas & trés componentes, com & sem filtragem,

para ambos ce métodeos de clasmficagiosmpragados.
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Figum & Melhores resultados obtidos com empregos de apenas uma compo-
nente. (A)MaxVer sob WY sem fikragem (B) S¥YM sob HY sem filtragem (C) M axYer
sob HY com fitragem (D) SYM sob HY com filtragem

Figua 6. Melhomes resultados obtidos com empregoe simultines das compo-
nentes HY & Y. (A MaxVer sem fitragem (B) SY¥M sem filt@gem (C) MatWer com
fitragem (O] 5¥YM com fikragem

Figum 7. Melhaoms resultados obtidos com emprego simultdneo das compa-
nentes HH, HY & W¥. (A MaxWer sem filtragem (B) S¥M sem filtragem (C) MaxVer
com filtragem (D) SYM com filtragem
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