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Resumo

Derramamentos de 6leo sobre o mar, mesmo que acidentassn gagrormes con-
sequéncias negativas para a area afetada. Os prejuizosnb@ntais e econémicos,
principalmente com a proximidade dessas manchas de argasskrvacdo e/ou zonas
costeiras. O desenvolvimento de técnicas autométicaspdemtificacdo de manchas de
Oleo sobre a superficie marinha, capturadas através deeimeate Radar, auxiliam num
completo monitoramento dos oceanos e mares. Contudo, ngdetdiferentes origens
podem ser visualizadas nesse tipo de producédo de imagemntir o monitoramento
dificil. O sistema proposto neste trabalho, baseado enicde processamento digital
de imagens e redes neurais artificiais, tem o objetivo deiftm a mancha analisada
e discernir entre 6leo e os demais fendmenos geradores dehenaifiestes nos blocos
funcionais que comp&em o sistema proposto permitem a ingoleagao de diferentes al-
goritmos, assim como sua analise detalhada e pontual. Ostadgs que tratam do pro-
cessamento digital de imagem (filtragem do rusgecklee gradiente), assim como o de
classificacdo (Perceptron de Multiplas Camadas, rede dadudeBase Radial, Maquina
de Vetor de Suporte e Maquina de comité) séo apresentadosentados.O desempenho
final do sistema, com diferentes tipos de classificadorepresantado através da curva
ROC. As taxas de acertos séo consideradas condizentes canadiguatura de deteccao
de manchas de 6leo na superficie oceanica através de indg&#sR apresenta.

Palavras-chave Derramamento de Oleo, Mancha de éleo, Classificadores Neura
Sistemas Inteligentes, SAR.



Abstract

Oil spill on the sea, accidental or not, generates enormegative consequences for
the affected area. The damages are ambient and economiuyméih the proximity
of these spots of preservation areas and/or coastal zomesdévelopment of automatic
techniques for identification of oil spots on the sea surfaaptured through Radar ima-
ges, assist in a complete monitoring of the oceans and seasevdr spots of different
origins can be visualized in this type of imaging, which isemyvdifficult task. The sys-
tem proposed in this work, based on techniques of digitaberaocessing and artificial
neural network, has the objective to identify the analyzeot &ind to discern between
oil and other generating phenomena of spot. Tests in fumakiblocks that compose the
proposed system allow the implementation of different athms, as well as its detailed
and prompt analysis. The algorithms of digital image preoes (speckle filtering and
gradient), as well as classifier algorithms (Multilayer ¢&gatron, Radial Basis Function,
Support Vector Machine and Committe Machine) are presemtd@ammented.The final
performance of the system, with different kind of class#jes presented by ROC curve.
The true positive rates are considered agreed with thetiiez about oil slick detection
through SAR images presents.

Keywords: Oil spill, Oil slick, Neural Classifiers, Intelligent Sysies, SAR.
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Capitulo 1

Introducao

Derramamentos de 6leo sobre a superficie do mar poluem oangiente marinho
gradualmente, especialmente quando ocorrem préximosta. cAsidentes com navios
petroleiros, geralmente mais destacados pela midia (petr®restigena Europa, assim
como oExxon Valdemo Alasca,Amoco Cadiz Erika na Franca oulAegean Seaa
Espanha [Response e Division 1992]), representam someétteéabpoluicdo total, por
0leo, do mundo e escondem a polui¢ao regular em zonas dgdndi@inho importantes,
como o Mediterraneo, o mar Béltico e o oceano Atlantico, dgepor perfuracéo de pogcos
de petréleo ou descargas ilegais de navios em transitoahdg seus tanques. Como
resultado destas atividades, o derramamento de 6leo searnnogio uma séria ameaca a
preservacao e manutencédo dos oceanos.

Com passagem regular sobre 0s oceanos, o0s satélites gerddaoneagem fornecem
dados que podem ser usados para a extracdo de informacistieataobre manchas de
varias regides especificas do globo terrestre. Imagensrs$@mento Remoto, como
as obtidas pelo Radar de Abertura Sintética, tém provadamsarferramenta adequada
para a identificacdo de manchas de 6leo no oceano, pois ngesitos ndo dependem
de condicdes climaticas nem de luz solar para o seu procesaguisicdo de dados além
de permitir imageamento de alta definicdo da superficieraca@&om resolucdo deixel
entre 10m e 100m [Girard-Ardhuin et al. 2004].

O desenvolvimento de veiculos aéreos dotados deste tipenders em particular as
missodes dos satélites de Sensoriamento Remoto Europed HHES-2 e do Envisat além
do Radarsat-1 canadense, tém melhorado a possibilidadetetszdo de derramamentos
de dleo, permitindo um mais rigoroso e efetivo monitoraradftate et al. 2000]. A
possibilidade de criagdo de sistemas com capacidade deragino de grandes exten-
sOes aquaticas e possivelmente em tempo real séo algunsraldsa encontrados na
utilizacdo dos dados gerados pelos sensores imageadores.

O espalhamento da radiacdo da energia emitida pelo Radaraaessar a sessao
transversal da superficie de agua limpa, com angulos dééincia entre 25 e 60 graus,
pode ser descrito pela teoria de espalhamento de Braggdkie4895]. De acordo com
essa teoria, a desordem do mar é derivada, principalmesgegraias de baixa gravidade
e das ondas capilares, caracterizadas pelo pequeno coenpoirmie ondaN < 1m). A
presenca de um filme de 6leo sobre a superficie do mar dimstes épos de ondas por



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

causa da ressonancia da pelicula de 6leo de comportamsotseielastico descrito pela
teoria de Marangoni. Entdo um filme de 6leo sobre a supedi@imar reduz drastica-
mente o retorno da energia radiada medida, resultando eas @seuras na imagem do
Radar de Abertura Sintética. De fato manchas de 6leo mostrargrande efeito des-
continuo com relagéo ao fundo da imagem, funcionando conzoaspécie de assinatura
que a caracteriza. Contudo, uma analise cuidadosa da imageoegséaria porque man-
chas escuras podem ter origem biologica (por processo oefatacio e decomposicéo
bacteriolégica), geoldgica (6leo infiltrado do leito ocie@ih ou causada por ventos locais
fracos. Para evitar falsos alarmes, processadores demmagdgoritmos de classificacéo
bem sintonizados devem ser empregados [Frate et al. 2000].

Baseado nesse fato, um procedimento operacional pode r®seapado, conforme
ilustrado na figura 1.1

Aquisicao
da Imagem

'

_ Selegdo da
Area de Interesse

'

Extracéo de
Caracteristicas

'

Classificador

1
Oleo ou
Assemelhado

Figura 1.1: Procedimento Operacional.

O procedimento objetiva 0 minimo de intervencao humana, aa@omputacao de
caracteristicas fisicas e geométricas que possam seidestido objeto, além da classifi-
cacao do objeto utilizando uma ferramenta inteligente coma rede neural artificial.

1.1 Estado da Arte

A literatura engloba uma seleta e recente documentacaemnédeao tratamento com-
putacional aplicado a deteccao e classificacdo de mancldsalsobre a superficie ma-
rinha, com destaque para trabalhos de caracterizacaa fisiproblema e dos algoritmos
de classificacdo empregados.

Os primeiros trabalhos na década de 80 tentaram caracigrizecipalmente, os efei-
tos de diminuicdo das ondas da superficie oceanica cobarianpfilme de 6leo. Mais
tarde Vesecky (1995) e Gade et al. (1996) descrevem o ferddeareducao dessas ondas
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através de medicOes da radiacao refletida a um sensor Radfieeemtes comprimentos
de onda. Ambos realizaram medicdes para a comprovacaonadedviarangoni.

Com a viabilidade técnica da medicdo de manchas sobre a igearhrinha ja iden-
tificada, devido principalmente aos avancos que o Radarmheagebido apds o fim da
Segunda Guerra Mundial, os anos seguintes foram para aagé@li de testes em satélites
de sensoriamento remoto. Destaque para 0s programas chsssgespaciais européia e
canadense.

Os estudos seguintes desenvolveram-se entdo na area deganmento de sinais, a
maioria sobre dados gerados por satélites imageadorefandioet al. (1994) apresentam
uma analise dos diversos fenébmenos geradores de manchasagess de SAR. Uma
introducéo a alguns descritores que poderiam ser extrdielonagens de SAR na carac-
terizacdo de manchas de 6leo sdo apresentados por Solbellteeg1996) e Solberg e
Volden (1997). Mais recentemente Girard-Ardhuin et alO@0descrevem as potenciali-
dades e limitacdes do processo de deteccao de manchasuldiesse tipo imageamento.

Com relacéo aos algoritmos de processamento de imagem quegram pesquisas
seguintes, Girard-Ardhuin et al. (2004) mostram uma coair entre alguns modelos
propostos.

Ja no processo de classificacdo, Solberg et al. (2003, 1999) apresentam grandes
contribuicbes com seus modelos estatistico e hierarqci@mado classificador baseado
em funcédo de distribuicdo de probabilidade multivariaga,associacdo a um conjunto
de regras e fungdes de perda.

Mais recentemente, usando uma nova abordagem, Calabregil®99) e Frate et al.
(2000, 2004) utilizam uma rede neural artificial, do thMaltilayer Perceptror(MLP), no
processo de classificacdo. Com a obtencéo de resultaddatéaitis, eles comprovam a
viabilidade técnica desse classificador nesse tipo deataditd complexa.

Diante desse cenario cientifico e tecnolégico e com a ind(s#trolifera apresen-
tando cada vez mais um papel significativo na economia mimaquisas internaci-
onais surgiram tanto nos paises produtores quanto nossgpisedetém os sistemas de
imageamento remoto.

Com o Brasil mostrando a sua autonomia no segmento petmliefiticas que ga-
rantem uma exploracao dos recursos naturais de forma ¢tadre sem impactos ao meio
ambiente sdo cada vez mais idealizadas. 1sso definiu o nracta o combate a polui-
¢ao por Oleo no Brasil, com a oficializacéo do projeto de Rémealas costas brasileiras,
um programa das Nacoes Unidas (1982), juntamente com ¢tubosBrasileiro do Meio
Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA), Corhjgade Tecnologia de
Saneamento Ambiental (CETESB) e Petrobras.

Desde entdo ha trabalhos e técnicas sendo desenvolvidasmpersidades, Institui-
¢cOes e Centros de pesquisa no Brasil como por exemplo o Cenjpe de Janeiro com
o Centro de Monitoramento de Derramamento de Oleo no Mar (CeMOM

Com a apresentacao desse panorama, 0 sistema e a invespgaigastos neste tra-
balho localizam-se dentro de areas cientificas e tecnaggavolvidas em discussoes
nacionais e internacionais, que buscam solucéo para unrtamp® problema.
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1.2 Motivacéao

Como 75% das reservas de 6leo brasileiras estdo em aguadgsf(entre 400 e mil
metros) e ultraprofundas (a partir de mil metros), a Petsldr hoje a Empresa que tem
0 maior numero de sistemas flutuantes no mundo, as platadcserai-submersiveis e
os navios FPSO (da sigla em inglés pktaating, Production, Storage and Offloading
ou Unidade Flutuante de Producdo, Armazenamento e Esct@ménmotivacao para
o trabalho vem entdo da grandiosidade dos dados apressmaldoindustria petrolifera
nacional que mostra a necessidade de preservacao dososesrarjue o petroleo brasi-
leiro esta contido e da biodiversidade marinha que se agteesa costa brasileira em que
a extragao de petroleo é realizada.

Por exemplo, nos 100 mil quilbmetros quadrados da Bacia depGama Petrobras
tinha, em 31 de dezembro de 2004, espalhados por dezenasipescde petréleo, 7958
pocos de Oleo e gas, sendo 7307 em terra e 651 no mar, 72 plagaffixas e 23 flutuantes
de producao, 8244 quildbmetros de dutos, producédo de maidethrris de 6leo e cerca
de 42 milhdes de metros cubicos de gas, representando e8&de 15% da producao
nacional de 6Oleo e gas, respectivamente. Em barris equoteal¢boe), a producéo total
de 6leo e gas da regido atinge cerca de 1 milhdo e 350 mil paniia [Petrobras 2006].

O impacto ambiental resultante do vazamento de poluentesandepende nao ape-
nas do volume e composicao do material despejado. A localizda ocorréncia é muitas
vezes decisiva ha determinacdo do estrago, assim como adguamiaveis bioldgicas,
oceanograficas, meteorolégicas, entre outras. No caso rdendamentos de Oleo, as
propriedades fisico-quimicas do material possuem granftle&ncia nos efeitos gerados,
dessa forma, a identificac@o dessas ocorréncias, em terbposegorna imprescindivel
para a minimizagdo dos seus efeitos nocivos. A satisfacégeddempos é obtida com
a construcéo de sistemas cada vez mais automatizados, e tprea uma motivacao a
mais para a realizacao desse trabalho.

Atualmente, este trabalho pode ser feito de diferentes maasnentre elas por requi-
sicdo, através de um veiculo aéreo ou aquatico. Contudog@eslclimaticas desfavo-
raveis impossibilitam a verificacdo de ocorréncias. Umadgto automatica por satélite
poderia prover periodicidade na verificacdo das ocorréno@usive com imagens sendo
regularmente produzidas em areas de dificil acesso, andid no combatas descargas
ilegais de oleo.

Por outro lado, outras aplicacbes podem ser objetivadasaca@mstrucao de sistemas
de monitoramento da superficie marinha. Manchas natuiaisls interesse para biolo-
gos e pescadores pois mostram atividades biol6gicas agarssagua, assim como para
geologos e meteorologistas interessados em campos deevatitidade oceanica. Ja as
manchas provenientes de exsudacdes sao de interesse papaaipdustria petrolifera,
pois podem indicar uma nova area de extracao.

A grande motivacao para a realizagdo desse trabalho élmainttom a criagéo de fer-
ramentas automaticas, eficientes e com capacidade de ex@mide grandes extensdes
aguaticas, apropriadas ao monitoramento da enorme cosit&nmanacional.
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1.3 Objetivos

O obijetivo geral do trabalho é:

e O desenvolvimento de um sistema eficiente de identificacdnatehas de 6leo
sobre a superficie marinha através de imagens de SAR.

Contudo para a realizacdo dessa tarefa, é necessario aledmgss objetivos especi-
ficos, como:

e A construcao de algoritmos de segmentacao, para o processadigital de ima-
gens.
e A construcéo de algoritmos de extracao de caracteristicas.

o Uma andlise qualitativa de alguns dos algoritmos impleeatos.
e A construgéo de algoritmos de classificacéo.
o Uma analise qualitativa dos classificadores implementados

1.4 Estrutura do Sistema Proposto

Neste trabalho assume-se que um operador, por inspeca, \nsaliza o primeiro
passo, enquanto os dois Ultimos sdo executados automatitemA atencdo deste tra-
balho esta focada sobre os algoritmos de processamental digimagem, dos aspectos
gerais dos algoritmos de extracéo de caracteristicas adralgoritmos de classificacao.

As imagens obtidas dos satélites de sensoriamento rendat@ré-processadas com
técnicas de processamento digital, possibilitando aditna segmentacéo e extracédo de
caracteristicas das manchas imageadas para postergificigio dentro de um determi-
nado padréo, fazendo uso de redes neurais artificiais. ¥hémtar que essas caracteris-
ticas extraidas formam um espaco de entrada ndo linear éaddiraensionalidade.

Alguns algoritmos de classificacao de padrbes utilizam sédeBayesianau outra
decisédo estatisticamente baseada. O inconveniente aedsERS € 0 processo complexo
gue abrange a estimativa das distribuicées de probabdgjatbvido a muitas n&o lineari-
dades e ao fraco entendimento sobre os fatores envolvidss.tipo de dificuldade pode
ser contornado com uma abordagem neural.

O uso de Redes Neurais Artificiais em sensoriamento rematdrégjlientemente sido
estudado [Calabresi et al. 1999, Frate et al. 2000, Fratevat8el2004] por possibili-
tar, simultaneamente, um mapeamento n&o linear do espagurdela multidimensional
sobre a saida, fazendo frente a complexos modelos estagisfis Redes Neurais artifici-
ais, ao contrario dos classificadores estatisticos, naeerem uma relacdo entre entrada
e saida explicitamente bem definida, pois determinam seéysips discriminantes de
entrada-saida diretamente de um conjunto de dados denreiiria, usado para extrair os
limites de decisao [Frate et al. 2000].

Quatro tipos de maquinas de aprendizado séo apresentattabalbo, cada uma com
suas particularidades. A rede Perceptron de Multipas Casnamta sua massiva conec-
tividade e mapeamento interno nao linear dos dados para pat@sle caracteristicas,
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a rede de Funcéo de Base Radial com o agrupamento dos daddslpasdo 6timos
aproximadores locais, as Maquinas de Vetor de Suporte camsracao do hiperplano
de separacéo 6tima baseado nos vetores de suporte e a Mdg@oaité que faz uso de
redes especialista na solucédo de um problema complexo. @euslguns dos classifica-
dores apresentados néao foi ainda discutido na literatura.

A atuacao de todas as maquinas de aprendizado mencionatasdafmesma forma:
0 sistema recebe como parametro de entrada uma imagem cpsitaue mancha de
Oleo, de onde se extrai um conjunto de descritores, provaridomacao sobre a cena
analisada; esses descritores sdo inseridos no classificajipsaida determina a proba-
bilidade de a mancha analisada ser ou ndo uma mancha de 6éleo.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este documento € composto por 7 capitulos, que podem satueattos em: pro-
blema, fundamentos, aplicacdo e concluséo.

Este capitulo fez uma introducéo ao problema em andlise, éééalgumas conside-
ragdOes que o cercam.

Os capitulos seguintes fazem uma introducao aos fundaseméenicas usadas para
entendimento do problema exposto. O capitulo 2 apresemdantroducdo aos satélites
Imageadores enfatizando os sistemas que o utilizam o Radar sensor, assim como
a observacédo de manchas nas imagens geradas. O capitula @osafundamentos do
processamento digital de imagens utilizados no sistem@opto. O capitulo 4 apresenta
uma introducéo as redes neurais artificiais, com destag@éegsaredes Perceptrons de
Mdltiplas Camadas, redes de Funcbes de Base Radial, Magiengstor de Suporte e
Maquina de Comité, implementadas para atuarem como claskifies dentro do sistema.

O capitulo 5 detalha o sistema de identificacdo de manchdsasdbre a superficie
marinha. Implementacbes Computacionais e alguns ressltéaloto para o processa-
mento da imagem, quanto para a performance da classificagéal 1380 mostrados no
capitulo 6.

Por fim o capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho aégdns pontos que
podem ser explorados em trabalhos futuros.

Quatro apéndices séo inclusos no final do documento.

O apéndice A diz respeito a Decomposicéo por Valor Singygacada na obtencao
dos autovalores da matriz de covariancia oriunda da Tramsitda de Hotelling. Dentro
do apéndice B o algoritmo da retropropagacéo utilizado niede Perceptron de Mdlti-
plas Camadas é apresentado. Para a rede de Funcao de Base Rpéialice C detalha
o algoritmo de aprendizagem, e o apéndice D faz o0 mesmo, dopara a Maquina de
Vetor de Suporte.



Capitulo 2

Radar de Abertura Sintética

A aquisicédo de dados através das complexas técnicas deiaemsato remoto com-
preende o envolvimento de um namero grande de diferentexieiptas no seu trata-
mento, desde a geracao até a transformag¢é@o em informacg&te medo o processo de
sensoriamento remoto é, cada vez mais, encarado como @maise aquisi¢cdo de in-
formacoes.

Este capitulo realiza uma apresentacédo do Radar de Ab8ihi&dica, assim como 0s
principios e as técnicas de imageamento de manchas de @enassuperficie marinha
com esse tipo de sensor.

2.1 Principios do Radar Imageador

O termo Radar vem do ingl@&Adio DetectionAnd Ranging ou detecc¢éo de alvos
e avaliacdo de distancias por sinais de radio. O principgicb&le funcionamento do
Radar consiste na emisséo de radiacéo eletromagnéticeodada ao alvo desejado e na
gravacao da intensidade e tempo de retardo da energiaseaibada pelo mesmo.

Os pulsos eletromagnéticos emitidos sdo modificados panelg propriedades ine-
rentes ao alvo, tais como: rugosidade, propriedades elatynéticas (permeabilidade,
permissividade e condutividade) e orientacdo em relacé®édd do pulso do Radar.

O sinal de retorno (eco) traz informacgdes sobre os alvoseardms. Estas informa-
¢Oes sdo definidas por caracteristicas tanto do sinal imgidpianto do sinal retroespa-
Ihado, séo elas: comprimento de onda ou freqiiéncia, pat#ty, direcéo de propagacao,
amplitude e fase.

O Radar utilizado pelos principais satélites imageadaretegulsos de radiacdo com
comprimentos de onda entre 1cm e 1m (a capacidade de pe&metbagixo das superfi-
cies € aumentada com comprimentos de onda maiores). Egaal@aicomprimento de
onda, conhecida como microondas, € especialmente adepgiadaplicacdes em sensori-
amento remoto, pois nesse intervalo do espectro de fre@i@nondas eletromagnéticas
sofrem pequena atenuacgao atmosfeérica possibilitandm,asgmageamento mesmo sob
condicdes climaticas adversas.

A tabela 2.1 mostra algumas bandas utilizadas em sensaoi@amemoto.
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Tabela 2.1: Comprimento de onda do Radar e freqUéncias usadasnsoriamento re-
moto.

Banda Comprimento de Onda (cm) Frequéncia (GHz)

Ka 08all 40 a 265
K 1,1al7 265a18
Ku 1,7a24 18a125
X 2,4a38 125a8
C 38a75 8a4
S 7.5a1l5 4a2
L 15a30 2al
P 30a100 la@®

A polarizacéo traz informacfes a respeito da orientacaado®gos elétrico e mag-
nético dos sinais emitido e recebido pelo Radar. Normalensatassocia a polarizacao
de uma onda eletromagnética a orientacédo de seu campe@lédiRadar pode ter di-
ferentes configuracfes de polarizacdo. As polarizacbears HH, VV, HV, VH séo as
mais comuns, onde a primeira letra indica a polarizacdo deopemitido e a segunda
letra indica a polarizacdo do pulso captado pelo sensor (btizdntal e V - vertical).
Uma porgdo da energia que retorna ao sensor € despolarigdsuperficie do terreno e
vibra em varias dire¢Bes. O mecanismo responsavel ndoléestee conhecido, mas as
multiplas reflexdes na superficie € a explicacdo mais adegta € verificado pelo fato de
os efeitos da despolarizacdo serem maiores para areasetagégdo que para terrenos
de complexidade simples.

Os sistemas de Radar podem ser agrupados em imageadoram@géadores. Entre
0s imageadores encontra-se o Radar de visada lateral déufb&intética, do inglés
SyntheticApertureRadar - SAR.

2.2 SAR

O SAR, desenvolvido na década de 50 possui uma antena guealosialvos atraves
de um feixe na direcdo perpendicular a direcdo de voo da aezonA varredura de
geracdo da imagem é feita pelo proprio movimento da aerotiarante sua passagem
lateral a &rea imageada.

A resolucéo do sistema SAR é dependente do comprimento daaantContudo a
resolucéo azimutal (paralela a trajetdria da aeronavepdgstema independe da distancia
entre o Radar e o alvo, podendo, portanto, operar a bordoat&@imas mdveis, como
aeronaves ou satélites.

Para contornar a indesejada dependéncia do comprimentaateadaz-se uso da téc-
nica de abertura sintética. A técnica consiste na simulde&@mna antena de comprimento
maior que o real, pela compensacéo coerente de cada sirebdso. Quando o Radar se
aproxima de um ponto na superficie, 0s sinais de retornolados pelo efeit®oppler
(construtivamente na aproximacao e destrutivamente rsbeafeento), o que possibilita o
imageamento do ponto durante todo o tempo em que este setr@nsoi a iluminacéo
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do Radar.

O satélite americano Seasat, lancado em 1978 carregavaeif@iSAR civil para o
espaco. O satélite esteve em operacdo somente por trésemasés mas o resultado foi
considerado dentro do esperado. Alguns outros langamentwseram durante os anos
80. Nos anos 90 o uso do SAR realmente cresceu resultando @oshamcamentos de
satélites. Os parametros dos sistemas ainda eram quassio®sn@o bem sucedido Se-
asat, contudo alguns melhoramentos eram constanteméote f& Ultima contribuicéo
européia, Envisat, carrega um Avancado Radar de Abertatattsia, do inglé&dvanced
SyntheticAperture Radar - ASAR. Algumas das suas caracteristicas incrementais sao:
capacidade de polarizacédo dupla e imageamento de areagsolugdo variavel.

2.2.1 Vantagens e Limitacdes

O Radar é um sistema ativo, ou seja, possui sua propria fenmadiacao, ndo neces-
sitando de uma fonte externa, ao contrario de sensores @iroo cameras fotograficas,
scannergde varredura, entre outros. Por esse motivo, 0 Radar poe@e iolbhgens em
gualquer hora do dia ou da noite. Além disso, as microonddsemdacilmente transpor
nuvens e poluentes atmosféricos, pois a atenuacao ativasfé@ssas ondas é relativa-
mente baixa. Apesar de inUmeras vantagens, o Radar tamtssui fionitacoes, den-
tre as quais as mais significativas sao: presenca do ggecklee necessidade de um
grande suporte computacional para o processamento dos dados e das imagens. Es-
tes problemas tém sido parcialmente solucionados, maa aorstituem-se de fontes de
pesquisa para melhoria do uso operacional do Radar.[Atyage 2004]

O ruidospeckleé sempre associado a sistemas de imageamento coerentenais
0s obtidos por microondas, Laser e ultra-sonografia. A isp@o Radar do tipo SAR,
mesmo que para um simples tipo de superficie, contém impedaariacées do nivel de
discretizacdo que podem ocorrer entre células de resohdjacentes. Considere que a
célula de resolugcéo de uma cena imageada possui um nimemgrande de elemen-
tos difusores, estes elementos séo responsaveis pelecorda cadpixel da imagem,

e estéo aleatoriamente distribuidos. Os retroespalhaselet cada um destes elemen-
tos interferem entre si construtivamente ou destrutivaeedazendo aparecer variacées
subitas de intensidade da imagem, caracterizando o spielcklfESA 2004].

A informacdo dominante de imagens SAR com frequiéncia e ipalgio Unicas se
manifesta na forma de variacdes espaciais locais de tanajdtomo detalhes texturais e
estruturais. O ruidepeckleque € inerente ao SAR, dificulta a interpretacéo das imagens
e portanto deve ser minimizado . Specklepode ser reduzido através de processamento
multivisada e/ou técnicas de filtragem [ESA 2004].

As imagens com mais de uma visattzok) séo oriundas do processamento multivi-
sada, o qual consiste na divisdo dos dados disponiveis eas \&@tores que sao, entao
processados independentemente. A imagem final € compdatemgdia de intensidade
das imagens de cada visada, geradas separadamente. Bujp@eas imagens de cada vi-
sada sejam estatisticamente independentes entre siéEsteat aumenta a relagéo sinal-
ruido da imagem final, e por consequiéncia, diminui o efeitaudto speckldESA 2004].

Apesar do ruidspeckle muitas vezes, dificultar a visualizacdo das feicdes nas ima
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gens, ele é protagonista na formacao das diferencas deaextonalidade. Dessa forma,
€ importante tratar o ruido de modo a otimizar a possibikddd separacédo de alvos,
porém com o minimo de perda das informacfes contidas na image

2.3 Projetos de Sensoriamento Remoto utilizando Radar

Abaixo alguns grandes projetos que envolvem ou envolveramageamento da su-
perficie terrestre utilizando sensores com tecnologiaattaRa bordo de satélites:

e ERS European Remote Sensing satélitka Agéncia Espacial Européiayropean
Space AgencyESA) [ESA 200%5).

e Radarsat-1, da Agéncia Espacial Canade@s@édian Space AgenelCSA) [CSA
2005].

e Envisat, mais recentemente, também da ESA [ESA @D05

23.1 ERS

O programa ERS iniciou-se com o ERS-1, cujo langcamento sesgei7 de julho
de 1991 pelo lancador francés Ariane 4 a partir da base darzentos de Kourou, na
Guiana Francesa. O ERS-1 foi ® 4atélite de observacéo terrestre da ESA. O ERS-2 foi
lancado em 21 de abril de 1995 também pelo veiculo langcadan&# em Kourou. Os
dois satélites tém Orbita sincrona com o Sol, quase polab{98om altitude de 800km,
periodo de orbita de 100 minutos e um intervalo de revisitdsddias [ESA 2008.

Na época dos seus langamentos os dois satélites ERS eraniscsofisgicados vei-
culos de observacao terrestre desenvolvidos e lancad@&sjropa. Esses altamente bem
sucedidos satélites ESA tém colecionado uma grande gadetide dados valiosos nas
superficies de terra, nos oceanos, e nas calotas polaresne donvocados para monito-
rar desastres naturais tais como inundacfes ou terremat@aees remotas do mundo
[ESA 2005)].

O ERS-1 carregava uma ampla carga incluindo um imageador G#ARadar altime-
tro e outros poderosos instrumentos para medi¢do da tetapeda superficie oceanica
e ventos no mar.

O ERS-2, que € semelhante ao ERS-1, tem dimensfes d@ra2nde base e 3m de
altura com um painel solar de 12®,4m e carrega um sensor adicional para estudos
atmosféricos da camada de oz6nio. O ERS-2 é constituido d@AR) com antena de
10m, e que pode operar no chamado modo “imagem”, em banda@iiéncia de 3
GHz ou comprimento de onda 5,6 cm), com polarizacdo VV (transmissao e recepgao
vertical), e num angulo de visada fixo em°28 meio da faixa de imageamento. Fornece
iImagens com resolucéo espacial de 3@Am, numa cena de 100kni00km. Esse modo
de operacao é largamente utilizado para aplicacdes tesedVias esse Radar também
pode operar no modo “ondaivave modge entdo adquire imagens de 5kBkm a cada
200km ou 300 km, num sistema de amostragem, com aplicacdeseanografia, usado
para derivar a altura média de ondas do oceano. Recentegranies imagens estdo
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sendo usados por investigadores para detectar elevadas iodd/iduais, ondas gigantes
(tsunami$ [ESA 2005].

Logo depois do lancamento do ERS-2 em 1995, a ESA decidiudgalois veicu-
los espaciais na primeira missao conjunta que durou novesnd3urante este tempo
0 aumento da frequéncia e do nivel dos dados disponiveisiaonstas ofereceram
uma oportunidade Unica de observar mudancas sobre um espstpocurto do tempo
[ESA 200%].

Em 1999, o satélite ERS-1 ficou finalmente sem combustivekd®ndo seu tempo
planejado de operacdo. Espera-se que o ERS-2 continuendpgrar mais alguns anos.

2.3.2 Radarsat-1

Outro satélite com sistema Radar, de grande importanciagesgnsoriamento remoto
€ 0 Radarsat-1, da CSA, lancado em 4 de novembro de 1995. Radlaraum projeto
de observacédo avancada da Terra, atraveés de satélite vdlegdm para monitorar mu-
dancas ambientais e dar suporte aos recursos sustent@v@sdarsat-1, que teve um
planejamento inicial de tempo de operacao de 5 anos, esfgadgcom um sensor SAR.

O Radarsat-1 tem 6rbita circular em torno da Terra com peritedl 007 minutos (14
vezes por dia) numa altitude de 798km, com inclinagédo dé98m relacdo ao equador.
Sua 6érbita é heliossincrona, e o periodo de revisita é dea®4pdira um mesmo modo de
operacéo e angulo de incidéncia, embora possa ter imageasykstanciados de apenas
4,5 dias para angulos de incidéncia diferentes. Essa conf@oirarbital permite que
0 Radarsat-1 explore ao maximo as condi¢des de iluminac&eu@ainel solar, e ao
mesmo tempo passe sobre as estagdes de recepgcdo em h@anmizados por outros
satélites, evitando assim, conflitos de gravacdo dos d&fa p005].

O Radarsat-1 com massa de 3200kg, opera um sensor SAR nabénegiiéncia de
5,3 GHz ou comprimento de onda5,6¢cm), em polarizacdo HH (transmisséo e recepcao
horizontal). O fato do Radarsat-1 estar equipado com unos&#R fornece vantagens
significativas em observagdo sob circunstancias que inflitssiam um satélites que
utiliza a faixa do espectro optico. O sistema possui variodos de imageamento. Pode
variar o angulo de incidéncia de 2@té 50°, com sua antena de 15m,5m. A largura
da area imageada pode variar de 35km a 500km, e as resoligpizsags podem variar
de 10m a 100m. O tempo entre a aquisicéo e a transmissao danmpuagle ser realizado
dentro de um dia [CSA 2005].

O Radarsat-1 pode capturar dados em imagens num periodo mén@eds de 11
milh&o quildmetros quadrados da superficie da Terra. Afirirsa usuérios comerciais,
os dados séao transferidos em tempo real ou armazenados eosuiuid registradores de
fita que o veiculo espacial possui e passados posteriormpardea estacédo de recepgao
[CSA 2005].

O Radarsat-1 entrega sete produtos em diferentes padraside que refletem as
opcoOes de imageamento do SAR. Estes estdo disponiveiseoategorias de fidelidade
geomeétrica quick look georeferencede ogeocoded O quick lookconsiste de imagens
SAR néo corrigidas. Os produtos deoreferencedao corrigidos geometricamente para
compensar a curvatura da Terra. No Radargggdcoded informacao posicional precisa
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da fonte dos dados € suprida para projecdes de mapas padr@@Q05).

O programa Radarsat-1, com sua flexibilidade operaciomalete qualidade elevada
aos investigadores e aos profissionais ambientais. Pdesmtarsa posicao internacional, a
CSA prepara um outro programa de Sensoriamento Remoto, afarNeste programa
espera-se explorar ainda mais o potencial adquirido condaiRat-1 para produzir novas
informacdes ambientais, proporcionando uma continuareds@o da Terra.

2.3.3 Envisat

Lancado em 2002, o Envisat € o maior veiculo de observacéestey. Ele carrega
10 sofisticados instrumentos épticos e de Radar, para ppoveontinuo monitoramento
de terras, oceanos, atmosfera e calotas polares da Ter@adds do Envisat fornecem
coletivamente uma grande riqueza de informacoes.

Além disso, os dados retornados por seus instrumentos festifitando também o
desenvolvimento de um numero de aplicacfes operacionaimerciais.

Seu maior instrumento é o Radar Avancado de Abertura Siaté&to inglédvanced
SyntheticApertureRadar (ASAR), operando na banda C, assegura a continuidade na ge-
racdo dos dados apds 0 ERS-2. Suas caracteristicas melas@apacidades em termos
da cobertura, na escala de angulos da incidéncia, no pajanz e nas modalidades de
operacdo. As melhorias permitem o direcionamento da ekeveg feixe do Radar e a
selecdo dos diferentes imageamentos, de 100km ou de 400kmydea [ESA 20048].

O Espectrometro Imageador de Resolucao Média, do indé&Bum Resolution Ima-
ging SpectrometefMERIS), € um espectrometro imageador que mede a radia¢dio so
refletida pela terra. Com resolucéo espacial de 300m e comrbabaspectrais, na faixa
visivel e no infravermelho proximo e programavel na largeraa posi¢cdo, o MERIS
permite a cobertura global da terra a cada 3 dias [ESA &005

A missdao priméaria do MERIS é a medicéo da coloracdo de ocenamsas costeiras.

O conhecimento da cor marinha pode ser convertido em umadanédi concentracéo do
pigmento clorofila, da concentracdo de sedimento suspetia® &eas marinhas com ex-
cesso de cargas de aerossol. E usado também para a mowitdeaediras e da atmosfera.

O Envisat foi lancado em°lde marco de 2002 através do lancador Ariane 5 da base
aérea Kourou na Guiana Francesa. O satélite tem Orbitabsincom o Sol, quase polar,
com inclinacdo de 98a uma altitude de 800km. O tempo de uma 6rbita é de 101 mi-
nutos e o ciclo de revisita € de 35 dias, porém muitos senposssiem varios modos de
imageamento e podem observar todo o planeta a cada algsri&8ia 200%.

2.4 Manchas em Imagens Marinhas

A relacdo entre ressonancia e amortecimento das ondas eldisigpaquatica esta as-
sociada ao fato de que as superficies elasticas podemdrtargjolentre outros) dois tipos
de ondas: as chamadas ondas de Marangoni e as ondas dedgavpilares, conside-
radas na literatura como de um Unico tipo, gravidade-cagsilaAs ondas de Marangoni
séo ondas longitudinais predominantes na camada limitee@eparacdo. As ondas do
tipo gravidade-capilares sdo geradas por ventos [Albumee?004].
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A teoria de Marangoni mostra que ocorre um maximo no amanegio das ondas,
guando para uma dada freqiéncia o numero de onda das ondasateglhi e gravidade-
capilares coincidem. A frequiéncia e a magnitude do amaontio maximo dependem
da estrutura quimica e da constituicdo das moléculas do fflthaquergque 2004].

As ondas capilares e de gravidade sao as principais resmisigielo processo de
espalhamento da radiacao incidente na superficie ocesoticas mais variadas condicdes
do mar e de visada do Radar. As ondas capilares refletem es@inendos do Radar, pois
possuem comprimento de onda compativel com o exigido pasacamdicdo ressoante
de Bragg. Embora sejam as ondas capilares as responséleretpgespalhamento de
Bragg, este € modulado pelas ondas de gravidade e por oatrtdsénos cinematicos
e/ou dindmicos presentes nas camadas superiores do oéeanoa de Bragg estabelece
gue, para uma superficie aleatéria, dividida em seus coeries espectrais, a energia
retroespalhada dominante origina-se das componentestierem em ressonancia com
a onda incidente [Vesecky 1995].

A rugosidade de um alvo ndo é uma propriedade intrinseca,desis depende das
irregularidades de sua superficie em relagédo ao comprowknbnda e ao angulo de inci-
déncia da radiacéo que o ilumina. Casos em que as dimensde®edakaridades super-
ficiais sdo comparaveis ao comprimento de onda do sinal darRi&in-se a ocorréncia
do chamado espalhamento Rayleigh. Portanto, consideaodmprimento de onda da
radiacdo incidente uma superficie com irregularidadesaleg@s centimetros pode ser
rugosa na banda @ ¢ 5,6¢cm) e lisa na banda P\(~ 75cm).

Como exemplo, as superficies de aguas relativamente capraescam como regides
escuras em imagem de Radar (banda C), pois a maior parte doipcitdente é refletida
em um angulo fora do alcance de visado do receptor. Diz-ssereso que houve um
espalhamento especular, processo inverso ao retroespaibha (onde o pulso refletido
retorna pelo mesmo caminho em que chegou a superficie), constra a figura 2.1.
A interacdo entre a superficie oceanica e as microondas® seiisivel a variacbes na
rugosidade e condutividade elétrica (por esta razéo, npanpeiofundidade de penetracao
das microondas € desprezivel).

Discretizando a intensidade da energia de retorno numdaesoaniveis de cinza,
onde os tons mais escuros sao atribuidos para intensidagas £ tons mais claros para
intensidades fortes, algumas assinaturas de alvos podeimfegdas. Por causa dos
diversos formatos e orientacdes, a vegetacao produz agsis@om intensidades inter-
mediarias variantes. Objetos metalicos, tal como pont&g&ps, produzem um retorno
muito forte e assinaturas brilhosas por causa de suas geasreepropriedades elétricas.
A energia do Radar em aguas bastante calmas ou cobertadptirstias oleosas € quase
totalmente refletida com valor de angulo de reflexdo igualrayuid de incidéncia em
relacdo ao alvo, mas com sinal oposto. Uma quantidade daldei energia € retornada
para a antena e uma assinatura negra € obtida. Superfgdesfo chamadas de alvos
especulares, pois como espelhos refletem a energia ineiderRadar.

Em particular, para velocidades de vento inferiores-a3n/s, areas escuras podem
ser visualizadas. Para velocidades de ventos superiore8m/& mas inferiores a 15m/s,
manchas naturais sao dispersadas enquanto que manch&® geidhanecem visiveis.
Para velocidades de vento superiores a 15m/s é possiveht#sao entre agua e oleo tal
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SATELITE

——————————— -

ORBITA

ESPALHAMENTO
ESPECULAR

RETRO-
ESPALHAMENTO

Figura 2.1: Espalhamento do sinal do Radar em duas sugsrficirinhas. Uma livre da
presenca de 0leo e outra néo.
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gue manchas de 6leo tornam-se ambiguas para o SAR [FrateagdBie2004].

Alguns fendmenos e objetos que se caracterizam em imagdRadie por areas es-
curas sdo: filmes naturais, campos de vento, células de ctaveadas de gelo e ondas
internas [Albuquerque 2004].

2.5 Consideracdes Finais

A resolucao nominal espacial dos dados de imageamento plar Rageralmente, em
torno de 25nx 25m, mas para deteccdo de manchas de 6leo imagens com Isaixe &
(100mx 100m) sao suficientes [Frate e Salvatori 2004]. Desde gpewiigeis, imagens
dos trés satélites imageadores citados anteriormentegmder utilizadas no sistema
proposto.

Através da extracao de caracteristicas da cena analisagey@iedades descritas na
secado 2.4 serdo incorporadas de forma indireta no processtassificacdo. Para isso
os algoritmos de processamento digital de imagem, apeedemto capitulo seguinte,
tornam-se indispensaveis.
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Capitulo 3

Processamento Digital de Imagens

Nesta capitulo, serdo apresentadas e discutidas as tifergenicas de processa-
mento digital de imagens aplicadas no sistema de identificde manchas de 6leo sobre
a superficie marinha, assim como as caracteristicas @agr@ios objetos em questao.

O processamento aqui aplicado tem o intuito de auxiliar agpéo autbnoma de
maquinas para um dado evento por elas investigado. O focoijpai é a extracdo de ca-
racteristicas que possam facilitar o reconhecimento essifitzacao de padrbes presentes
na imagem de sensoriamento remoto descrita no capituloante

3.1 Filtragem Espacial

O uso de operadores (mascaras) espaciais para o processaligéal de imagens é
usualmente chamado filtragem espacial, e as mascaras séaddwfiltros espaciais. A
utilizacé@o de filtros espaciais lineares e ndo linearesealae de imagens € vastamente
encontrada na literatura [Gonzalez e Woods 2003]. A figutan®ostra uma mascara
genérica 3« 3.

My | M | Mg
my | Mg | Mg
Mz | Mg | Mg

Figura 3.1: Uma mascarax33 com coeficientes arbitrarios.

Denotando os niveis de cinza dugelsda imagem sob a mascara em qualquer posi-
¢do da mesma p@i, 2y, ..., 29, a resposta de uma mascara linear é

R=m-z14+Mmp-204...4+Mg-2Z9 (3.1)

como ilustra a figura 3.2.
Se o centro da mascara estiver numa pos{gap) na imagem, o nivel de cinza deste
pixel & substituido poR. A mascara € entdo movida para a préxima posi¢apixk na
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imagem e 0 processo se repete. Isso continua, geralmeétguatodas as posicédo da
imagem tenham sido cobertas. O valorRIé computado através do uso de vizinhancas
parciais pargixelsque estao posicionados nos limites da imagem.

Mascara

OSSN
ANEANEA AN
ANANEANEAN

f(o,p)

Figura 3.2: Resposta de uma operacéo de filtragem.

Filtros espaciais ndo-lineares também operam em vizirggar€m geral, entretanto,
a operacao desses filtros baseia-se diretamente nos vatmeixelsda vizinhanca con-
siderada, néo utilizando coeficientes da maneira desergguacao (3.1). Ex: filtro max,
filtro min.

3.1.1 Filtragem do RuidoSpeckle

Uma boa filtragem do ruidepeckleprecisa preservar os valores médios da regido
analisada além da variabilidade espacial (informacaoxdersd da cena.

Filtro da Mediana

Esse método € particularmente efetivo quando o padréosuigioresenta componen-
tes fortes, sendo que a caracteristica a ser preservadaeéisdor das bordas. Os filtros
por mediana sdo ndo-lineares. A mediana de um conjunto deegad tal que metade dos
valores ordenados no conjunto sdo maiores ou iguais a méssim, a funcao principal
da filtragem por mediana é forcar pontos com intensidadestdis assemelharem-se a
seus vizinhos, efetivamente eliminando picos de intedsidpie aparecam isolados na
area da mascara do filtro [Gonzalez e Woods 2003].

Filtro de Lee

O filtro de Lee adota um modelo multiplicativo para o ruido eddxe o critério do
minimo erro local médio quadratico linear. E dito local, qpog utiliza estatisticas locais
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do pixel a ser filtrado, admitindo a ndo estacionariedade da médiaardencia do sinal.
E um filtro linear porque realiza uma linearizagéo por exgansm série de Taylor da
multiplicac&o do sinal e o ruido em torno da média, utilizaagenas os termos lineares.
O resultado da linearizacao transforma o modelo multiplioado ruido em aditivo, ou
seja, o ruido e o sinal tornam-se independentes; e, finadmemhimo médio quadratico,
porque minimiza o erro médio quadratico através do filtro denat. O filtro de Lee é
um filtro adaptativo [DPI/INPE 2002].

O valor resultant& do pixel analisado é:

R=l¢c-Z +Im-(1-2) (3.2)

onde:

Z =1-Cé&/Ci?

Ce= /(1/Nigok)

Ci=Dp/Im

lc. pixel central da janela, pixelanalisado.

Im. Valor médio dogixelssob a janela.

Dp. Desvio padrao dogixelssob a janela analisada.
Niook- NUmero de visadas da imagem.

A quantidadeCe acima € o coeficiente estimado de variacao do ruido e a gqadstid
Ci é o coeficiente de variacdo da image#).é uma fungcdo de ponderacgéo do filtro de
Lee.

Filtro de Frost

O filtro de Frost é um filtro convolucional linear, derivado @nimizacdo do erro
médio quadratico sobre o modelo multiplicativo do ruido. steefiltro incorpora-se a
dependéncia estatistica do sinal original, uma vez queesuma funcao de correlagédo
espacial exponencial entpexels[DPI/INPE 2002].

Este filtro utiliza uma mascara de convolugcdo exponenciaienamortecida que se
adapta as caracteristicas baseadas em estatisticas @&i® da Frost difere dos filtros
de Lee e de Kuan com respeito a como a reflectividade da cetism@@s, convoluindo a
imagem observada com a resposta ao impulso do sistema SAfRpAsta ao impulso do
sistema do SAR é obtida minimizando o erro quadratico méti@ @ imagem observada
e 0 modelo de reflectividade da cena que € suposto para Selgsspo autoregressivo.

A implementacao deste filtro consiste da definicdo do tamdehoma janela onde o
valor das ponderac@es sobre cailna imagem € definida pelos pesos\ile

M =exp(—A-L) (3.3)
onde
e A=Amt-Ci?
e Ci=Dp/Im

e Im. Valor médio dogixelssob a janela.
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e Dp. Desvio padréo dogixelssob a janela analisada.
¢ L. Distancia medida entremixel central analisado e seus vizinhos na janela.
e Amt Fator de amortecimento exponencial.

O valor resultant& do pixel analisado é:

(ze- M +2-Mp+... 42y M)

R:
(M +mp+...+my)

(3.4)

ondez,...,z, sdo ospixelsda imagem amny,...,m, sdo os fatores de ponderacédo da
mascara sobre a area analisada.

Filtro de Kuan

O filtro de Kuan adota um modelo multiplicativo para o ruido.pf@cedimento é
semelhante aquele de Lee, onde a estimacé&o ponto a ponta étiledando-se o filtro de
Wiener. A diferenca entre eles, entretanto, consiste wad@ijue no filtro de Kuan néo se
realiza nenhuma aproximacao. E também um filtro adaptatiyera [DPI/INPE 2002].

O filtro de Kuan transforma primeiramente o modelo multiineo do ruido em um
modelo aditivo. O critério de minimizacao do erro médio gagido é aplicado entdo ao
modelo. O filtro resultante tem a mesma forma que o filtro derhase com uma funcéao
ponderativa diferente. Por ndo fazer nenhuma aproximagawoaalelo original, pode-se
considerar o filtro de Kuan superior ao filtro de Lee [DPI/INEID2].

O valor resultant& do pixel analisado é:

R=lc-Ze+Im-(1—2) (3.5)

onde:

Z = (1-Ce/Ci?) / (1+C¢)

Ce= 1/(1/Niook)

Ci=Dp/Im

lc. pixel central da janela, pixelanalisado.

Im. Valor médio dogixelssob a janela.

Dp. Desvio padréo dogixelssob a janela analisada.
Niook- NUmero de visadas da imagem.

A guantidadezx € uma funcao de ponderacgéo do filtro de Kuan.

Filtro de Lee modificado

A proposicao da divisdo da imagem em areas de trés diferelateses proposta por
Lopes et al. (1990) é uma alternativa mais recente. Nesisaoia primeira classe corres-
ponde a areas homogéneas em que o rspdaklgpode ser eliminado simplesmente pela
passagem de um filtro passa-baixa. A segunda classe cordespdareas heterogéneas
em que o ruidspeckleé reduzido, enquanto a textura € preservada. E a tercegsecla
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séo areas contendo pontos (alvos) isolados, em que o fiitsearia o valor observado.
A classificacao das regides mencionadas € baseada em cueficle variacéo.
A saida do filtro é:

Im se Ci<Ce
R:{ IMm-Ze+1c-(1—2Ze) se Ce<Ci< Cpax (3.6)
I se Ci > Chax
onde

e Zje =exp(—Amt(Ci—Ce) / (Cnax—Ci))

e Ce=/(1/Nook)

e Ci=Dp/Im

® Cmax= v/ (1+2/Nigok)

e |.. pixelcentral da janela, pixelanalisado.

e Im. Valor médio dogixelssob a janela.

e Dp. Desvio padréo dogixelssob a janela analisada.

¢ L. Distancia medida entrefmxel central analisado e seus vizinhos na janela.

e Amt Fator de amortecimento exponencial.

e Nigok- NUmero de visadas da imagem.

A quantidadeZ;, € uma funcéo de ponderacao do filtro de Lee modificado.

Filtro de Frost modificado

O filtro de Frost modificado é semelhante ao filtro de Lee maatificque considera
trés tipos diferentes de areas da imagem separada: areagéoeas, areas heterogénea,
e alvos pontuais isolados. No caso heterogéneo, a saidard@fdbtida da convolucéo
da imagem com uma mascara de ponderacao [Lopes et al. 1990].

A saida do filtro é:

Rt se Ce< Ci< Chax (3.7)
lc se Ci > Cmax

Rs é o resultado da convolugédo da imagem com a maddata ponderacao

Im se Ci<Ce
R:{

M =exp(—A-L) (3.8)
onde

Ci=Dp/Im

Cmax: (1+ 2/Nlook)

lc. pixel central da janela, pixelanalisado.

Im. Valor médio dogixelssob a janela.

Dp. Desvio padréo dogixelssob a janela analisada.

L. Distancia medida entremxel central analisado e seus vizinhos na janela.
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e Amt Fator de amortecimento exponencial.
e Niook- NUmero de visadas da imagem.

O valor resultant& f do pixelanalisado é:

zl-m1+22-m2+...+zn-mn)

Rf:<
(Mm+mp+...+my)

(3.9)

ondez,...,z, sdo ospixelsda imagem amny,...,m, sdo os fatores de ponderacédo da
mascara sobre a area analisada.

No capitulo 6 é feita uma analise comparativa de todos oedikxpostos em um
exemplo numérico com uma das imagens utilizadas no treintnae classificador.

3.1.2 Filtro Log

O realce daimagem pelo uso da fun¢ao logaritmica (figurd3cbnsidera somente o
valor isolado do pixel da imagem, sem realizar nenhuma wagéo sobre seus vizinhos.
A funcdo logaritmica tem como propriedade um mapeamentgirpmddo linear para
valores de entrada pequeno. Isso € interessante, pois i al@enteresse na cena é
composto de tonalidades escuras, ou seja, valores disate de amplitude pequenos.
J& para valores elevados de entrada a funcéo logaritmida &emapear a saida para
valores também elevados, porém proximos.

Essa condicdo preserva a ordem dos niveis de cinza cujoestibproximo do valor
do objeto de interesse, minimizando assim a criagdo deatoteha intensidade da ima-
gem processada. Além disso possibilita a redu¢do do nungeretdres utilizados no
bloco de quantizagéo vetorial, agilizando o processo caméoglo.

0 T T T T T T T T T T T T T T T T
50 300

Figura 3.3: Funcdao do filtro Log.
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Figura 3.4: Mascaras denominadas operadores de Sobeta(i@Gte na direcao vertical;
(b)Gradiente na direcao horizontal.

3.1.3 Filtros por Derivadas

Com o intuito de extrair as caracteristicas de borda das nasrastalisadas, algoritmos
de derivacéo séo utilizados para a extracao do gradientaagem.

O calculo da média dogixelssobre uma regido tende a borrar os detalhes de uma
imagem. Assim como o calculo da média é analogo a integracéi®-se esperar que a
diferenciacéo tenha efeito oposto.

O método mais comum de diferenciacdo em aplicacdes de paroesto de imagens
é o gradiente. Para uma funcéi¢o, p) o gradiente dé nas coordenadds, p) é definido

como o vetor 51

a0
Of = N (3.10)
ap
A magnitude desse vetor
2 n1/2
Of =mag(Of) = [(%) + (g—;) ] (3.11)
comumente aproximada com os valores absolutos
of of
1=](50) () 612

€ a base para varias abordagens de diferenciacéo de imagyegsiacao 3.11 pode ser
aproximada no ponto central da mascara de varias maneie$itekatura encontramos
os operadores de Sobel, Prewitt entre outros, que realizaatarefa [k. Jain 1989].

Os operadores de Sobel possuem a vantagem de fornecer a emp@d ds efeitos
de diferenciacéo e de suavizacdo. Uma vez que a derivacé&ngamruido, o efeito de
suavizacao € uma caracteristica particularmente atraifigura 3.4 mostra as mascaras
de Sobel.

As derivadas baseadas nas mascaras do operador de Sobel sdo

of
% =(z7+2z3+29) — (z1+ 222+ Z3) (3.13)
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-1|-1/-1 -1,0]1
000 -1,0 1
111 -1,0 1

(a) (b)

Figura 3.5: Mascaras denominadas operadores de Prewra@ente na direcao verti-
cal; (b)Gradiente na direc&o horizontal.

of
% =(z3+2z+29) — (z1+ 224+ 77) (3.14)

em que, como anteriormente, p$ao 0s hiveis de cinza dgsxels sobrepostos pelas
mascaras em qualquer posi¢cao da imagem [Gonzalez e Woo8p 200

Os operadores de Prewitt sdo mostrados na figura 3.5. Esseglopes realizam uma
aproximacao da equacédo 3.12 para o0 ponto cenfidg uma mascara33.

Uf = ‘(Z7—|—28+Zg)—(Zl—i—Zz—l-Zg)’—l—‘(Zg—l—Ze-l-Zg)—(21+Z4+Z7)’ (3.15)

O capitulo 5, que apresenta o sistema proposto, detalhargédwsdo calculo do gra-
diente para a obtencdo de alguns descritores.

3.2 Quantizacao Vetorial

A quantizacdo vetorial € utilizada como passo important@noaesso de autoseg-
mentacdo. Por se tratar de um algoritmo ndo supervisiomadntém a automatizacéo
desejada além de possuir um tempo de processamento alge#évam namero pequeno
de classes [Gonzalez e Woods 2003].

O principal objetivo dos algoritmos de quantizacéo vetd@iarmazenar um conjunto
grande de vetores de entrada em um conjunto menor de vetat@sigmos, de forma a
oferecer uma boa aproximacao para o espaco de entradaabriissa abordagem tem
como principal motivacéo a reducao de dimensionalidadeoopeessao de dados.

A grande questao € o erro ou distor¢cdo que essa técnica imsemados finais, em
relacdo ao conjunto de dados originais. A compressdo commammide distor¢do é o
paradigma buscado pelos seus usuarios. A tolerancia a ped#avariar, para as mais
variadas aplicacdes da técnica.

As condicbes para a minimizacao da distor¢ao espddagho incorporadas no algo-
ritmo de Lloyd generalizado [Haykin 2001]. S&o duas essadic6es:

1. Dado o vetor de entrada escolhe-se o vetor centtgara minimizar a distor¢cao
de erro quadradfx — t||.
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2. Dado o centrd, calcula-se o vetor reconstruida@omo o centrdide dos vetores de
entradax que satisfazem a condicéo 1.

A condicdo 1 é conhecida como a regra de codificacdo do vizirdie proximo. As
condi¢bes 1 e 2 implicam que a distorcdo mddli@ estacionaria em relacao as possiveis
variacdes no processo. Para implementar a quantizacaoaletoalgoritmo de Lloyd
generalizado opera em modo de treinamento por lote. Basiti@no algoritmo consiste
em otimizar sucessivamente o codificador de acordo com agémd, e entdo otimizar
o decodificador com a condicdo 2, até que a distor¢cdo espBradtzance um minimo
[Haykin 2001, Linde et al. 1980].

Para superar o problema do minimo local, pode ser necessd@tutar o algoritmo
de Lloyd generalizado varias vezes com diferentes vetardigic iniciais.

3.3 Limiarizacao

O objetivo dessa transformacao € a reducdo do numero de aansadem. Quando
os valores dos niveis de cinza dos objetos e do fundo saovelrnte consistentes, na
imagem como um todo, somente um Unico valor de limiar € nédespara efetuar a
separacao dos objetos do fundo da imagem. Esse método &mbemo limiarizacao
global.

Esse tipo de manipulacdo é de grande interesse quando annéafpemada por ob-
jetos de classes com um nivel de separacdo no espac¢o deagaosidentificavel. O
objetivo é a separacdo de tudo aquilo que néo tiver relexaria 0 objeto de estudo.
Para imagens sem ruido, o limiar de separacéo é escolhidgpeartodos opixelsdentro
de uma faixa de valores sejam reconhecidos como objetosatesse.

A limiarizacao € um processo extremamente veloz, gerakreatizado em um Gnico
passo, que respeita a seguinte regra para um caso de phitigéa, opcao utilizado nesse
trabalho, onde o objeto € de tonalidade mais escura que o fimamagem

senao f (0,p) € mancha (3.16)

{ se f(o,p)>I1 f(o,p)efundo
| € um parametro chave, pois determina a particdo 6tima dasedae conhecido como
limiar.

3.4 Morfologia Matematica

O termo morfologia matematica € empregado na designacéerdenfentas para ex-
tracdo de componentes de imagens que sejam Uteis na repgésea descricdo da forma
de uma regido, como: fronteiras, esqueletos e fechos cosyatilizadas nesse trabalho.
Essa ferramenta possibilita técnicas de pré-processapwmo: filtragem morfologica,
afinamento e poda [Gonzalez e Woods 2003].
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A base da morfologia matematica € a teoria de conjuntos ogedi@ de reticulados.
Os conjuntos em morfologia matematica representam as fotlosobjetos em uma ima-
gem. Em imagens binarias, os conjuntos em questdo sdo medwespaco bidimensio-
nal de nimeros inteird&?, em que cada elemento do conjunto é um vetor bidimensional
cujas coordenadas sao as coordenadapidetsdo objeto em analise.

Sejam4 e B conjuntos deZ?, com componentes= (a;,ay) eb = (by,by), respec-
tivamente. A translacao d& porq = (d1, ), denotada pof2),, € definida como

(A)q={sls=a+q, paraac 4} (3.17)
A reflexdo deB, denotada po@, € definida como
B ={q|q= —b, parabe B} (3.18)

O complemento do conjuntd que € o conjunto dos elementos ndo pertencentes ao
mesmo, é definido como

A°={qla ¢ 4} (3.19)

Por fim, a diferenca entre dois conjuntdse B é o conjunto dos elementos que per-
tencam a4 mas que néo pertencana denotada poA — B e definida como

4-B={qlge 4,9¢ B} = AnB° (3.20)

3.4.1 Elemento Estruturante

A idéia de morfologia é que uma imagem consistepdels que sdo reunidos em
grupos tendo uma estrutura bidimensional. Certas operagagsnaticas em conjuntos
depixelspodem ser usadas para ressaltar aspectos especificosaas, fpermitindo que
sejam contadas ou reconhecidas [k. Jain 1989].

A esséncia da morfologia consiste em extrair de uma imagesoodéecida a sua
geometria a partir da utilizacdo de uma outra imagem coaplente definida. Ou seja,
extrair as informacdes relativas a geometria e topologiangeonjunto desconhecido pela
transformacédo através de outro conjunto bem-definido, edanelemento estruturante.
Com isso torna-se importante o contexto de teoria de corguptos esta é a base utilizada
na morfologia matematica.

3.4.2 Dilatacdo

A operacéao de dilatacao € designada como uma das operagiesstida morfologia
digital. O processo pode ser resumido na alteracdo de umepadrea relacionada a um
pixel para um determinado padréo.

Tomando-sed e B como conjuntos d&? e ® como o conjunto vazio, define-se a
dilatagéo deq por B como

A0 B = {x| [(%)Xmﬂ} gﬂl} (3.21)
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3.4.3 Erosao

A operacéo de erosao é outra operacao basica da morfolggfial dO processo pode
ser resumido no apagamento giwselsque ndo atendem a um determinado padréo.

Novamente tomando-s@ e B como conjuntos d&? e ® como 0 conjunto vazio,
defini-se a erosao de por ‘B como

468 ={x(B), C 4} (3.22)

3.4.4 Abertura

A dilatacdo expande uma imagem enquanto a erosao a reduzrui@geralmente
suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos estreiloaiaaprotusdes finas.
Abertura de um conjuntd? por um elemento estruturanf® denotada po#d o B, é
definida como
AoB=(A60B)®B (3.23)

Significando que a abertura depor B é simplesmente a eroséo depor B seguido
da dilatagédo do resultado p@#: Muitos outros operadores morfolégicos podem ser defi-
nidos em termos dos operadores de dilatacao e eroséao [Garez@oods 2003].

3.5 Transformada de Hotelling

Essa transformada também & comumente denominada e camlceom andlise de
componentes principais ou transformada discreta de Kariruoeve.

A transformada de Hotelling baseia-se em propriedadetiggtas de representacao
de vetores. O objetivo da transformada é a representacéonjianto de dados originais,
em um conjunto de componentes principais (Espaco de Haggllem que a informacgao
esta hierarquizada pelo grau de relevancia que ela traz mjorto de dados originais
[Gonzalez e Woods 2003].

O objeto visualizado é tratado como um conjunto bidimeraidBadapixelno objeto
€ tratado como um vetor bidimensiomglem queg; e g sdo as coordenadas de cadeel
com respeito as eixos da imagem. Esses vetores sdo usada®pgoutar o vetor médio
e a matriz de covariancia do conjunto.

Considerando um conjunto de vetores do tipo

|1
q= { 0 } (3.24)

uma matriz de covariancia é extraida do conjunto de dadosisi
T
Cq=E { (0 —mg) (g—mg) } (3.25)

onde
mq=E{q} (3.26)
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é o vetor médio, & {-} é o valor esperado do argumento. Phramostras, pode-se
aproximar discretamente a equacao (3.25) e (3.26) por

1 N
=Y z Qak — MgMy (3.27)

1 N

de tal forma que o elemeniy de Cq € a variancia dej, e os elementos;; séo as
covariancias entre os elementp® g; desses vetores. Se os elememjasq; ndo estao
correlacionados, suas covariancias séo igual a zgres cjj = 0 [Gonzalez e Woods
2003].

ComoCg é real e simétrica, € sempre possivel encontrar um conj@nt@dtovetores
ortonormais [Gonzalez e Woods 2003]. A utilizagéo da Deausigéo por Valor Singular
pode ser aplicada aqui, como mostra o apéndice A. Bejaa matriz cujas colunas séo
formadas a partir dos autovetores @g, ordenada de modo que sua primeira coluna €
0 autovetor obtido a partir do maior autovalor, e a uUltimauoal € o autovetor obtido
a partir do menor autovalor déq (o autovetor correspondente ao maior autovalor pode
ser interpretado como a marca espectral contendo a infé@wnagis comum de todos os
pixelsdo objeto). A transformada de Hotelling é obtida através de

r=TT (q — mq) (3.29)

onde a matriz de transformac@anapeia os vetoregem vetores, compondo os planos
de componentes principais. A média dos vetoressultante dessa transformacéao é zero,
e a matriz de covariancia do plano de componentes pringioaie ser obtida em termos
deT eCq atraveés de

Cq=T'CqT (3.30)
Além disso,C; € uma matriz diagonal cujos elementos séo os autovalor€g.de
yi O
Cr= 3.31
o] (331)

Os elementos fora da diagonal @e possuem valor 0, 0 que comprova que 0s com-
ponentes dos vetoresestao descorrelacionados [Gonzalez e Woods 2003].

3.6 Extracdo de Caracteristicas

Alguns dos descritores que podem ser extraidos de imagesenderes SAR na carac-
terizacdo de manchas sobre a superficie marinha, paraiadesisatélites citados no ca-
pitulo 2, séo destacados na literatura [Solberg e Solb&§, Bolberg e Volden 1997, Ca-
labresi et al. 1999, Frate et al. 2000]. Abaixo sdo detalb@adadescritores utilizados.

As caracteristicas podem ser de trés diferentes tipos. rddgudelas contém infor-
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macao do gradiente da intensidade do retroespalhamensa@gdio (calculado em dB)
ao longo da borda da mancha analisada: Maximo Gradi&reag, Gradiente Médio
(Gme, Desvio Padrao do Gradient&$d; outras focam sobre o retroespalhamento da
radiacdo em manchas e/ou de fundo: Desvio Padrdo do Olg&d,(Desvio Padrao
de fundo BSd, Contraste maximoGonMay, Contraste MédioGonM@; e uma ter-
ceira categoria utiliza a descricdo da geometria interndarato das manchas: Area
(A), Perimetro P), Compacidade de uma regidd)( EspalhamentoS). Neste trabalho,
nenhuma caracteristica adicional extra imagem sera cenasid. Mesmo sabendo que o
conhecimento do vento local é certamente importante, pmregponsavel pelas ondas de
baixa gravidade e as superficies de ondas curtas, de foreg\glocidade do vento pode
influenciar fortemente o aparecimento de manchas na agueagens SAR, isto seria
um complicador adicional, levando em conta a dificuldadeng@oetrada na aquisicao
das imagens [Frate et al. 2000]. Contudo, a inclusdo de quexisgitros dados oriundos
de quaisquer outras fontes (temperatura de superficiemh@rnelocidade dos ventos lo-
cais entre outras) na entrada do classificador € obtida seoddicacdo da estrutura do
sistema de extracdo de caracteristicas proposto e detativachpitulo 5.

Abaixo os descritores detalhados:

1. Area @). Area (em km) do objeto. Os assemelhados s&o geralmente maiores que
manchas de oleo.

No7p
A= Zli, i € mancha (3.32)
i=
2. PerimetroR). Tamanho (em km) da borda do objeto.
No.p
P=Y1i, 1ieborda (3.33)
2

3. Compacidad€ed). A compacidade é definida como:

c__P
2VTA

Esta caracteristica ira gerar um pequeno valor numérica egiées com geome-
tria simples, aproximadamente circulos, e grandes vajmaes regibes complexas
geometricamente. Manchas de 6leo tém menor complexidaatenatio mais fino.
A compacidade € uma quantidade sem dimensao e invarianescd&.

4. EspalhamentoS]. Esta caracteristica € derivada da analise de componenites
cipais dos vetores cujas componentes sdo as coordenadaiseledo objeto ana-
lisado. Sey; e y» sdo dois autovalores associados com a matriz de covariancia
computada &1 > Yo, 0 valor do espalhamento é computado usando a expressao

5 100p
Yi+Y2

(3.34)

(3.35)

Sira ser baixo para objetos longos e finos e alto para objetosfaonato préximo
ao circular. Os valores da radiacao refletida nos objetonzdbados sdo mais
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dispersos, exatamente pela alta complexidade apresepédas mesmos [Frate
et al. 2000].

Desvio padrdo do objet@®Sd. Desvio padrao (emB) do valor da intensidade
dospixelspertencentes ao candidato a mancha de 6leo.

_No,p - o\2
OSd= 10Iog\/u, i € mancha (3.36)
Nop—1

Ondex é a média do conjunto de dados.

Desvio padréo de fund®88d. Desvio padrao (erdB) do valor da intensidade dos
pixelspertencentes a regido externa ao objeto.

No, _\2
37 (X —x))
N07p_1 ’

BSd= lOIogJ j € fundo (3.37)

Contraste maximadonMay. Diferencga (endB) entre o valor médio de fundo e o
mais baixo valor dentro do objeto.

ConMax= 10log(X; —minx;), j € funda,i € mancha (3.38)

Ondex € a média do conjunto de dados.
Contraste médioQonMe. Diferenca (endB) entre o valor médio de fundo e o
valor médio do objeto.

ConMe=10log(Xj —X), j € fundai € mancha (3.39)

Gradiente MaximoGMax). Maximo valor (emdB) do gradiente da borda. Essa ca-
racteristica € importante pelo fato das manchas de 6lesepaem a intensidade
local do gradiente mais elevada do que os assemelhados.

GMax= 10log{max[mag([};f)|]}, i€ borda (3.40)

Gradiente MédioGMe). Valor médio do gradiente da borda (etB). Manchas
de 6leo apresentam valor médio de gradiente ao longo da lmoaitar que dos
assemelhados. B

GMe=10log([Jif) i< borda (3.41)

Desvio Padrao do Gradient8$d. Desvio padrdo (erdB) do valor do gradiente
da borda.

iNo’p (Di f— Ei f)z
GSd=10log N 1
o,p —

i € borda (3.42)

Ondel é a média do conjunto de dados.
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As caracteristicas extraidas formam o seguinte vetor tfatco.

OSd
Descritores= BSd (3.43)
ConMax
ConMe
GMax
GMe
GSd

3.7 Consideractes Finais

Todas as técnicas de processamento digital de imagem afa@as, operam no do-
minio espacial da imagem, o que torna o seu efeito sobre asgadcessados de facil
interpretacdo para o operador humano, inclusive na irgeapéio dos descritores extrai-
dos.

O conjunto de vetores caracteristicos, extraidos das @Enasnsoriamento remoto
analisadas, € utilizado para a geracdo de um banco de dadoso Be dados posterior-
mente utilizado para o processo de treinamento e/ou vaadg algoritmo de classifica-
¢ao implementado.

O processo de classificacao, realizado por uma maquina eedipado é apresentado
e discutido nos capitulos 4 e 5.
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificials

A construcao de maquinas capazes de aprender atraves diépgigetem sido objeto
de pesquisas académicas por varios anos. O aspecto téemaedebido um enorme
impulso com o0 avanco da computacdo. Esse avanco tem deadmsfue maquinas
podem apresentar um nivel significante de habilidade dediagem, embora os limites
desta aprendizagem nao estejam totalmente definidos.

A disponibilidade de sistemas de aprendizado eficientesimpatancia estratégica
em diferentes campos de aplicacao, principalmente ondeunemodelo matematico do
problema seja conhecido. Dentre eles, a classificacdo dégsadm um ambiente de
estatistica desconhecida.

4.1 Definicao e Caracteristicas

Uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser vista como um modeliematico com-
posto de elementos computacionais lineares ou néo, chanmadwoonios, trabalhando
em paralelo e massivamente conectados por ligacfes aaradses por diferentes pesos
denominadas sinapses [Haykin 2001]. Os modelos neuraiprg@mpalmente especi-
ficados pela topologia da rede, caracteristicas dos new@nregras de treinamento e
aprendizado.

Segundo Haykin (2001) as redes neurais artificiais podenefar as seguintes pro-
priedades lteis:

e Mapeamento de Entrada-Saida. Um paradigma popular dacigagem, chamado
aprendizagem supervisionada, envolve a modificacao dasnedios livres de uma
rede neural pela aplicacdo de um conjunto de amostras aartmento rotuladas.
Cada exemplo consiste de um sinal de entrada Unico e da r@slessjada corres-
pondente. Apresentando para a rede exemplos escolhidasiso @ conjunto de
dados, os parametros livres da rede sdo modificados panaizémia diferenca en-
tre a resposta desejada e a resposta real da rede, prodaldanal de entrada, de
acordo com um critério estatistico apropriado. O treinaimda rede é repetido até
gue a mesma alcance um estado estavel onde nao haja modi§icagiificativas.
Assim, a rede aprende a construir, dos exemplos, um mapéameinada-saida
para o problema considerado.
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e Adaptabilidade. As redes neurais tém uma capacidade ieaddaptar seus pesos
sinapticos a modificacdes do meio ambiente. Em particutag rede neural trei-
nada para operar em um ambiente especifico pode ser retgineallidar com pe-
guenas modificacdes nas condi¢cdes de operacdo do ambiddre disso, quando
estd operando em um ambiente néo estacionario (onde dstastatmudam com
o tempo), uma rede neural pode ser projetada para modifigam®sos sinapticos
em tempo real.

e Resposta a Evidéncias. No contexto de classificacdo degmdnha rede neural
pode ser projetada para fornecer informacéo nao somente gohl padréao parti-
cular selecionar, mas também sobre a confianga ou crencaisdaémada. Esta
ultima informacao pode ser utilizada para rejeitar padedabiguos, caso eles es-
tejam presentes, e, com isso, melhorar o desempenho déictaso da rede.

e Tolerancia a Falhas. Uma rede neural tem o potencial des®rtemente tolerante
a falhas, ou capaz de realizar computacéao robusta, no se@ique seu desempe-
nho se degrada suavemente sob condi¢cdes de operacdo adversa neurdnio
ou suas conexdes sdo danificados, por exemplo, a recupetagéo padréo ar-
mazenado é prejudicada em qualidade. Contudo, devido eematdrstribuida da
informacédo armazenada na rede, o dano deve ser extensaigaaa@pposta global
da rede seja degradada seriamente.

4.1.1 Aprendizado

Existem tarefas, problemas, de complicada solucéo por lm@agem matematica
tradicional onde os modelos sdo complexos ou a modelagera-ser dificil devido a
aspectos de nao-linearidade ou por 0 processo incorpoaistisas presentes porém
desconhecidas.

Algumas abordagens para a solucéo desse tipo de probleraengader uso de uma
maquina de aprendizado. Os pares entrada/saida tipicameflgtem uma relacao fun-
cional, embora isso nem sempre seja 0 caso para exemploseeas @aidas estdo cor-
rompidas por ruido. Quando uma funcéo basica de mapeamandol@'saida existe ela
é referida como funcéo alvo. A estimativa da funcao alvo gapréndida pelo algoritmo
€ conhecida como a solucao do problema de aprendizagem.sdaleaclassificacédo de
padrbes esta funcdo é algumas vezes referenciada comoém fdecisdo. A solucéo &
escolhida de um conjunto de funcdes candidatas que reatizaapeamento do espaco
de entrada para espaco de saida. Os algoritmos que utiligadados de treinamento
e selecionam uma funcéo do espaco de fungdes séo refer@nciacho algoritmos de
aprendizagem, dentre estes trés modelos recebem destaque

e Aprendizado Supervisionado.
e Aprendizado N&o Supervisionado.
e Aprendizado por Reforco.

No caso particular em que os exemplos sdo pares rotuladostdel@'saida isto é
chamado aprendizado supervisionado. Os exemplos de afsaédh sédo funcionalmente
chamados de dados de treinamento [Haykin 2001]. A figuraxemplifica o caso de um
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ambiente de aprendizado supervisionado, o bloco denomiipadfessor” é responsavel
por informar a resposta desejada para o respectivo dadadelan

Ambiente Professor
Resposta
Desejada
b 1+

\
Sistemade | Resposta Z)
Aprendizagen \

Ly

Sinal de erro

Figura 4.1: Aprendizado Supervisionado.

O aprendizado ndo-supervisionado considera o caso ondeandadores de entrada-
saida rotulados e a tarefa de aprendizagem consiste emadipten entendimento do
processo que gera os dados. Este tipo de aprendizado istimagdo de densidade,
auto-segmentacao, agrupamerthugtering, entre outros. O algoritmo apresentado na
secao 3.2 exemplifica um caso de aprendizado n&o superdision

A aprendizagem por refor¢o é realizada com a experiment@icéia dos dados. Nao
se assume a existéncia de um “professor” que fornece exsmpliveinamento rotulados.
Ao invés disso, no aprendizado por reforco a experiénciaxparenentacdo € o Unico
professor. A maquina de aprendizagem age sobre o processepaber sinais (refor¢os)
dele, indicacdes sobre qudo bom esta executando a tareferiday Estes sinais sao
associados geralmente a algumas condicdes extremas,groplexa realizacdo de uma
sub-tarefa (recompensa) ou uma falha completa (punicéo)plgietivo da maquina é
otimizar seu comportamento baseado em alguma medida denpesko (geralmente
minimizacao de uma funcao de custo).

Treinamento

Variacdes nos modelos de aprendizado séo encontrada®@oamtodo como os da-
dos de treinamento séo gerados e apresentados ao algdribmexemplo, ha uma distinta
diferenca entre o aprendizado dito em lote no qual os dadofsdecidos ao algoritmo
antes do inicio da aprendizagem, e o aprendizadoatitbne, no qual o algoritmo re-
cebe um exemplo por vez e fornece uma estimativa da saida dmteceber a resposta
desejada. No aprendizado-line a funcéo aprendida é atualizada a cada novo exemplo
apresentado e a qualidade do aprendizado é avaliada por adidawe erro.
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Validacao

A validacdo de um algoritmo de aprendizagem é a etapa deatagdb do conhe-
cimento adquirido no treinamento, geralmente realizadavés de um teste de gene-
ralizacdo. Nesse processo, um conjunto de dados, denamamejlinto de validacao,
€ apresentado ao algoritmo de aprendizagem que estimaacardspondente, reali-
zando assim uma inferéncia sobre dados néo observadomantarte. Valores de saida
proximos da saida desejada indicam uma boa generalizag@aro valores de saida
divergentes indicam uma ma generalizacgéo.

Pode-se usar, também, uma subdivisdo do conjunto de treirtapcriando uma es-
pécie de conjunto de validacao, utilizado para verificar @éfcia da rede quanto a sua
capacidade de generaliza¢do durante o treinamento. Pmdendmpregado como crité-
rio de parada do treinamento.

4.1.2 Desempenho

O desempenho de uma maquina de aprendizado pode ser menduradte e apds o
treinamento da mesma segundo o tipo de aprendizado e méddzrchmento utilizado.

Algoritmos avancados da aprendizagem de maquina objety@ender representa-
¢cOes de simples func¢des simbdlicas que poderiam ser contides e verificadas por
peritos da aplicacéo tratada.

A qualidade do treinamento de um algoritmo de aprendirediinepode ser avaliada
em termos do erro médio cometido durante esta fase. Nao éataetente claro, entre-
tanto, como pode-se avaliar a qualidade da hipétese getadatd a aprendizagem em
lote, mas a maneira habitual € uma relagéo de erro que eneohl@m o erro individual
de cada exemplo.

Mesmo as medidas de erro na fase de treinamento assumiraiesvdentro de um
patamar dito aceitavel, especificado pelo operador donsista completa validacdo do
mesmo SO é obtida ap6s a comprovacgdo da generalizagéo dibades para um conjunto
de dados de entrada néo presentes na fase de treinamento.

Para o caso especifico de classificacdo de padrdes, a matanfisdo, como a da
tabela 4.1, pode mensurar esses valores, resultando emasgnedidas de desempenho,
como taxa de acerto e erro por classe e taxa de acerto e extoAanatriz de confuséo
refere-se ao classificador, mostrando o niumero de claggifisacorretas realizadas em
oposicao as classificacdes preditas para cada classe. I@ igee, somente os elemen-
tos da diagonal principal obtenham valor, o que indicaria worrespondéncia de 100%
entre a classificacao predita para cada classe e a clasiificzaiizada pelo classificador
implementado.

Essas medidas devem ser avaliadas cuidadosamente em mds@s classes a serem
discernidas num problema de classificacdo de padroesrasiesbalanceadas, tanto no
conjunto de treinamento quanto no conjunto de validag&o.

Abordagens de treinamento e avaliagcdo para casos paréisuda conjuntos de trei-
namento encontram seu caminho na pratica. A técnica deadauheixe-um-fora, do in-
glésleave-one-oytgue é uma variacdo da validacao cruzada, € empregadgpaiimeinte
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Tabela 4.1: Matriz de confuséo paralasses distintas.

Real
Classes Classg | ... | Classg
Classe C11 ... Cin
Méaquina :
Classg Cni ... Cnn

guando ha uma escassez de exemplos rotulados no conjurddaieala inviabilidade da
divisédo desses exemplos em dados de treinamento e de @alifidgykin 2001].

De acordo com esse procedimentoNsé o numero disponivel de pontos de dados,
a rede é treinada usandd— 1 pontos e testada sobre o remanescente. Este processo
€ repetido, para cada uma daspossiveis escolhas, e o resultado pode fornecer uma
primeira estimativa sobre a capacidade de generalizacéxda

Ha algumas situa¢cdes em que um Unico ponto de dado ndo eeapeégras internas
gue a rede tem aprendido dos outros pontos. Isto pode seanexjd como a hetero-
geneidade do conjunto de dados, que inclui varios exemplosoaracteristicas muito
diferentes, geralmente atribuidas a tarefas de grandelddide.

Uma outra alternativa para a medida de desempenho de unifickeks pode ser
obtida através da curva ROC (Receiver Operating Charatitgrig\ curva ROC expbde
no eixox a taxa de falsos positivos enquanto no eyxa taxa de exemplos positivos
corretamente classificados, com ela € possivel mostrar elagéo entre falsos alarmes
e o total de acertos para o classificador especifico. O clzs$ifi perfeito corresponde
ao ponto(0,1): nenhum falso positivo e 100% de preciséo na classificac@xetaplos
positivos. Os pontos extremos da cufg0) e (1,1), correspondem a classificagcéo de
todos os exemplos como negativos e positivos, corresptedente. A figura 4.2 mostra
uma tipica curva ROC.

As curvas ROC sao consideradas bons indicadores do desemgerclassificador
em diversas aplicacdes. Uma comparacao entre classifesapdode ser obtida através do
célculo da érea sob a curva.

A area sobre a curva é freqientemente usada como uma medigalddade de um
classificador probabilistico. Um classificador aleatopeaenta um valor para a area sob
a curvaigual a (b, enquanto um classificador perfeito apresenta um valait mya.

4.2 Classificador de Padroes

Os seres humanos sao bons no reconhecimento de padrbéeseResedados do
mundo a nossa volta através dos nossos sentidos e somossdpaeconhecer a fonte
dos dados. Frequentemente, somos capazes de fazer issoqueasnediatamente e
praticamente sem esforco. Podemos, por exemplo, recanimeceosto familiar de uma
pessoa muito embora esta pessoa tenha envelhecido desideocaiicontro entre ambos,
identificar uma pessoa familiar pela sua voz ao telefonesaapde uma conexao ruim,
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Figura 4.2: Uma curva ROC.

entre outros exemplos. Os humanos realizam o reconhe@ndenpadrdes através de
um processo de aprendizagem; e assim acontece com as redss a€ificiais [Haykin
2001].

O reconhecimento de padrdes é formalmente definido comocegso pelo qual um
padrao/sinal recebido € atribuido a uma classe dentre urenalpredeterminado de clas-
ses (categorias). Uma rede neural supervisionada realiegaomhecimento de padrdes
passando inicialmente por uma secéo de treinamento, éusagqual se apresenta a rede
um conjunto de padrdes de entrada junto com a categoria a&gdalpadrdo particular
pertence. Mais tarde, apresenta-se a rede um novo padratdquei visto antes, mas
gue pertence a mesma populacédo de padrdes utilizada padeltae A rede é capaz de
identificar a classe daquela padrao particular por causafdiariacéo que ela extraiu dos
dados de treinamento. O reconhecimento de padrdes realmadima rede neural é de
natureza estatistica, com os padrées sendo representadmspos em um espaco de de-
cisdo multidimensional. O espago de deciséo é dividido gides, cada uma das quais
associada a uma classe. As fronteiras de decisdo sédo dedanipelo processo de trei-
namento. A construcao dessas fronteiras é tornada estapsia variabilidade inerente
gue existe dentro das classes e entre as classes [Haykih 2001

Para que o desempenho do classificador para novos padroesra@ae(diferentes
dos usado na fase de treinamento) possa ser avaliado, dickaks passa por uma fase
de teste. Durante esta fase, deve ser observado o numerertiesae erros realizados
pelo classificador. Uma boa estimativa do potencial do ifieador € obtida com a apre-
sentacao das porcentagens de padrdes corretamente etacmnte classificados, como
mencionado na sec¢ao anterior.

Diversas aplicac6es de RNA dizem respeito a classificaciadeées. Para aplica-
¢Oes de alto risco o custo de uma tomada de decisao errads@odaiito alto, sendo
melhor rejeitar os padrées que nédo haja certeza, quantgsedague pertencam, na fase
de treinamento. Além disso na fase de treinamento devempsesemtados conjuntos
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de padrdes representativos para cada uma das varias dasseeradas, e o numero de
padrbes de treinamento deve ser idealmente 0 mesmo, paraiceddas classes [Braga
et al. 2000].

A construcado de um classificador neural pode ser realizadaipa variedade de
configuracdes e modelos. Nas secdes 4.4, 4.5 e 4.6 trés @poaqlina de aprendizado
gue podem ser implementadas como classificadores sao ripidse

Os classificadores podem ser do tipo probabilistico ou lmind classificador pro-
babilistico apresenta na sua saida a probabilidade dodzgdodie pertencer a uma dada
classe. O classificador binario realiza uma rotulacao ergéfode um limiar de separagéao
entre as classes de saida.

4.3 Neurodnio Artificial

O neurénio (Perceptron) é a unidade de processamento danaféo fundamental
para a operacao de uma rede neural. Nele se identificaméréselos basicos, mostrados
na figura 4.3, de acordo com o modelo dos cientistas McCullgitie[Haykin 2001]. O
conjunto de pesos sinapticasresponsaveis pela ponderacao dos estimulos de entrada
O somador, que soma as entradas ponderadas pelos pesdsaHma@duando como um
combinador linear. E a funcéo de ativacao, que além demgsta amplitude de saida de
um neurdnio, pode inserir alguma caracteristica no mapetneatrada/saida.

O modelo inclui ainda urbiasaplicado externamente, representadolpdd biastem
o efeito de aumentar ou diminuir a saida da funcéo de ativacao

b
X1 W1
© N\ Funcéo de
Ativacao
* Owﬁz‘ Vi Saida
O il e’
Xn o Wn

Figura 4.3: Modelo de um neurdnio.

O neurdnio computa a soma de suas entradas, adiciona o terpaatizacéo e con-
duz o resultado através de uma fungéo de ativacdo para sapressaida o seu nivel de

ativacao.
A saida de um neurénio pode ser definida matematicamentegetedo 4.1
Yk = ¢ (v +b) (4.1)
onde
m

Vie=) WjX] (4.2)
=1
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4.4 Rede Perceptrons de Multiplas Camadas

As redes Perceptrons de Mdltiplas Camadas, do irigléslayer PerceptrongMLP),
surgiram como alternativa para a resolucéo de problemasrdplexidade néo linear. A
solucdo dessa classe de problemas passa pelo uso de redamaoon mais camadas
intermediarias alimentadas adiantegdforward, onde cada camada € composta de um
conjunto de neurénios em que nas camadas intermediariasa®océ comum a utilizagéo
de funcdes de ativagéo ndo-linear.

Para treinar as redes com mais de uma camada, as utilizag@sscomuns séo
de métodos que se baseiam no gradiente descendente. (arialgoritmo utilizado
para o treinamento dessas redes € o algoritmo supervisiateacktropropagacabdck-
propagatior) [Haykin 2001], além de algumas varia¢des. Estes algostsdm baseados
na regra de aprendizagem por correcao de erro. Para que égs#orpossa ser utilizado,
a funcéo de ativacao precisa ser continua e diferenciaviinédo de ativacdo (as mais
comuns estéo listadas na tabela 4.2) deve possibilitaregéiméia dos erros cometidos
pela rede para as camadas interiores com a maior precisgivelos

Tabela 4.2: Funcdes de Ativacao.

Funcéo Equacéo Gréfico

Tangente Hiperbolica

r=-2

f (v) = tanh(v)

BE

Linear f(v)=a-v+b
Bindria f<v>:{ Lsev>0 | [

A aprendizagem por retropropagacéo de erro consiste dgdssos.

e Propagacao. Na propagacao um padréo (vetor) de entradia@daphos nos senso-
riais da rede e seu efeito se propaga através da mesma, caonadanada. Durante
esse passo 0S pesos sinapticos da rede nao se alteram.

e Retropropagacdo. No passo para tras, 0s pesos sinaptcdsded ajustados de
acordo com uma regra de correcéo de erro. Especificamergspasta real é sub-
traida de uma resposta desejada para produzir um sinalaekste sinal é entdo
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propagado para tras atraves da rede, em oposicao a direg@omexdes sinapti-
cas. Os pesos sinapticos sao ajustados para fazer com (ppoateereal da rede se
aproxime da resposta desejada.

O algoritmo da retropropagacéo € apresentada no apéndice B.

A figura 4.4 mostra um exemplo de arquitetura de uma rede MiR,duas camadas
ocultas totalmente conectada (um neurdnio de qualquerdaesta conectado a todos
0s neurdnios da camada anterior). Esses neurdnios ocalpasitam a rede a aprender
tarefas complexas extraindo progressivamente as casdias mais significativas dos
padrbes de entrada. Eles fazem isso realizando uma traresféo ndo-linear dos dados
de entrada para um novo espaco denominado espaco de dataeter Neste nove espaco
a as classes de interesse, num problema de classificacaadegqapodem ser mais
facilmente separadas do que no espaco original de entragifH2001]. A MLP tem
como caracteristica um alto grau de conectividade, detehoi pelas sinapses da rede.

Entradas Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 4.4: Rede Perceptrons de Multiplas Camadas.

4.5 Rede de Funcbes de Base Radial

A Rede de Funcao de Base Radial, do ingtéslial Basis FunctiofRBF) possui esse
nome devido a utilizacdo, pelos neurdnios da camada intkame, de funcdes de base
radial.

Ambas as rede RBF e MLP sao exemplos de redes em camadastatiaseadiante,
e nao-lineares, por conseguinte sdo aproximadores uaisats funcdes. A RBF pode
ser considerada uma alternativa as MLP em algumas aplisacte

Aos nds computacionais de uma RBF localizados em camadagaliscompreen-
dem papéis totalmente diferentes, em oposi¢do aos da MLEaujeartiiham o mesmo
modelo neural. Ao contrario das redes MLP que constroenmxapegdes globais de um
mapeamento de entrada-saida néo linear, a rede RBF, mtitizado linearidades com
decaimento exponencial, constroem aproximacdes locassmapeamentos de entrada-
saida ndo lineares [Haykin 2001].

Algumas dessas caracteristicas, além de um processaaéilterde aprendizado mais
rapido, viabilizam a utilizagdo da RBF como um bom clasdiicale padrdes.

A associagéo de redes RBF com apenas uma camada intermédiarnum, contudo
nada impede a utilizagdo um namero maior. A arquiteturadipiode ser visualizada
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na figura 4.5. Apesar da rede apresentar somente um neudc@nmada de saida, esse
namero pode ser aumentado, dependendo do problema tratado.

Entradas Camada RBF Camada
de
Saida

Figura 4.5: Rede de Funcao de Base Radial.

Cada camada darede desempenha um papel especifico. A cateadadiaria, cujos
neurénios utilizam funcdes de base radial, agrupa os dagl@ntlada, cada neurdnio
define uma hiperelipséide no espaco dos padrbes de ent@ustriindo dessa forma
aproximadores locais. Esta camada transforma um conjunftadroes de entrada néo
linearmente separaveis em um conjunto de saidas lineagrseparaveis. A camada de
saida procura classificar os padrdes recebidos da camaelioantsta camada pode
ser formada por um perceptron, uma vez que seus padroesrdeaséo linearmente
separaveis [Braga et al. 2000].

Quando uma RBF é usada para realizar uma tarefa complexastificacdo de pa-
drdes encontra justificativa no teorema de Coapu@dHaykin (2001)) que considera que
“Um problema complexo de classificacdo de padrbes disp@&idinearmente em um
espaco de alta dimenséo tem maior probabilidade de serrieete separavel do que em
um espaco de baixa dimensionalidade”.

As funcdes radiais representam uma classe especial des&ging{ valor diminui ou
aumenta em relacé@o a distancia de um ponto central. Ditsdahcdes de base radial
tém sido utilizadas em redes RBF. As mais comuns sao apaesenha tabela 4.3 onde
u € dado geralmente pela distancia euclidiana entre o vetenttadax e o centro da
funcéo radiat, ||x —t||, e é a largura da fungé&o radial. A distancia euclidiana do vetor
de entrada ao vetor centro serve de parametro para a furdiag cpue retorna o valor de
ativacdo da unidade intermediaria [Braga et al. 2000].

Dentro da estratégia de aprendizagem de uma rede RBF,rexdfferentes caminhos
a se seguir dependendo de como os centros da fungdes de thateda especificados.
Dentre as mais utilizadas tem-se:

e Centros fixos selecionados ao acaso
e Selecdo auto-organizada de centros
e Selecdo supervisionada de centros

O apéndice C apresenta uma estratégia de projeto que se aafera rede RBF cuja
formulacéo € baseada na teoria de interpolacéo utilizarsdtegdo auto-organizada dos
centros das funcdes de base radial.
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Tabela 4.3: Funcdes de Base Radial.

Funcéo Equacéo Grafico

. . o u2
Gaussiana f(u,W) _exp< W) / \

Multiquadréatica f(u,) =/ (V2+P2)

Thin-plate-spline f (u) = u?log(u) L i
Multiquadratica Inversa  f (u, ) = ——1—
! = ) &

Assim como ocorre com a Rede Perceptron de Mdltiplas Caméddeste o projeto
da Rede de Funcéo de Base Radial & necessério definir o nieneeaidnios da camada
intermediaria. Como cada neurdnio agrupa um conjunto dedpadque séo posterior-
mente utilizado pelos neurdnios da camada de saida. Esshadeve ser realizada de
forma criteriosa [Braga et al. 2000].

4.6 Maquinas de Vetor de Suporte

A Méaquina de Vetor de Suporte, do inglBaport Vector MachingSVM), assim como
a MLP e a RBF, pode ser usada para a classificacdo de padriese ¢dmtexto, a idéia
principal de uma SVM é construir um hiperplano 6timo comoestipie de decisédo, de
tal forma que a margem de separacao entre os exemplos dpdseaeja maxima.

A maquina apresenta esta propriedade desejavel seguiralabondagem fundamen-
tada na teoria da aprendizagem estatistica. Mais preaigamee Maquina de Vetor de
Suporte € uma implementacdo do método de minimizacao @stradte risco. Este prin-
cipio indutivo é baseado no fato de que a taxa de erro de umaingéde aprendizagem
sobre dados de teste € limitada pela soma da taxa de errardgeiento e por um termo
gue depende da dimenséo de Vapnick-Chervonenkis (V-C); rmdmpadrdoes separa-
veis, uma SVM produz um valor zero para o primeiro termo e miz@ o segundo. Con-
sequentemente um bom desempenho de generalizagcdo emmmaslule classificagao de
padrbes pode ser fornecido pela SVM, apesar do fato de queelancorpora conheci-
mento do dominio d