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Os brancos exterminam os animais com suas espingardas ou os afugentam
com suas maquinas. Em seguida queimam as arvores para plantar capim.
Depois, quando a riqueza da floresta ja desapareceu e nem o capim cresce

mais, tém de ir para outro lugar para dar de comer a seu gado faminto.

No primeiro tempo, nossos ancestrais ainda eram pouco numerosos. Omama
deu a eles as plantas das rogas, que acabara de receber de seu sogro do fundo
das aguas. Entdo passaram a cultiva-las, cuidando da floresta. Ndo pensa-

« . .
ram: “Vamos desmatar tudo para plantar capim e vamos cavar o chdo para
arrancar dele o metal!”. Ao contrario, comegaram a se alimentar do que
crescia na terra e dos frutos da mata. E o que continuamos fazendo até hoje.
— Davi Kopenawa, "A Queda do Céu"
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Resumo

Joao Pedro Turri. Processamento e segmentacio de imagens de Synthetic Aper-
ture Radar: utilizando python. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e

Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

A obtencdo, processamento e analise de imagens de sensoriamento remoto constitui uma atividade
estratégica para diferentes atividades de monitoramento e estudo da superficie terrestre. Dentre as tecnologias
disponiveis para esse fim, o sensoreamento por radar constitui um campo ainda pouco explorado, em
comparacdo com a predominancia da utilizacdo de equipamentos 6ticos. O presente trabalho visa a estudar
diferentes metodologias para o problema da segmentagio de imagens de radar, etapa preliminar para diversas
aplicagdes, utilizando os algoritmos SLIC e maskSLIC, com o objetivo final de utilizar as segmentagoes

obtidas em campanhas de ciéncia cidada para classificar areas de desmatamento recente.

Foram empregados dados de satélite do tipo Synthetic Aperture Radar, caracterizados pela forte presenca

do ruido denominado speckle, que constitui o principal obstaculo para a utilizacdo destas imagens.

Implementamos quatro distincias estatisticas que podem ser utilizadas em substitui¢do a distancia

cromatica empregada pelo algoritmo SLIC.

Foram testadas também duas solucdes de aprendizado de maquina para melhorar a qualidade da
imagem: specke2void, uma rede neural convolucional que gera imagens sem ruido, e cGAN4ColSAR, uma
rede generativa adversarial condicional que produz imagens coloridas sintéticas a partir da informacéo de

radar.

As solugdes foram testadas experimentalmente em imagens de trés areas nas imedia¢des do Parque

Indigena do Xingu, que compreendem mosaicos de floresta e atividade agropecuaria.

A qualidade das segmentacdes foi avaliada medindo a proporcao de pertencimento de cada segmento
obtido as classes floresta e ndo-floresta, conforme o baseline estabelecido pelo PRODES. Também foi medida
a quantidade média de pixels em cada segmento, bem como o desvio padrio e coeficente de variagio dessas

quantidades.

Ao final, foi determinado que a solugido mais promissora para a geragdo de segmentos que atendam
adequadamente a tarefa de separacgéo de pixels de imagem de radar entre as classes floresta e nao-floresta é

o tratamento pela solucgéo speckle2void antes do processamento pelo algoritmo maskSLIC.

Palavras-chave: Segmentacdo. Radar. SAR. Aprendizado de maquina. Processamento de imagem.






Abstract

Jodo Pedro Turri. Synthetic Aperture Radar image processing and segmentation:
using python. Capstone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statis-
tics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2023.

The acquisition, processing, and analysis of remote sensing images constitutes a strategic activity for
different surveillance and research endeavors regarding the Earth’s surface. Among the available technologies
for this purpose, radar sensing remains a relatively unexplored field compared to the prevalent usage of optical
equipment. This study aims to explore different methodologies for radar image segmentation, a preliminary
step for various applications, employing the SLIC and maskSLIC algorithms, with the ultimate goal of using

the obtained segmentations in citizen science campaigns to classify areas of recent deforestation.

We relied on satellite data of the Synthetic Aperture Radar type, characterized by the strong presence of

noise known as speckle, which poses the main obstacle to the utilization of these images.

Four statistical distances that can substitute the chromatic distance used by the SLIC algorithm were

implemented.

Additionally, two machine learning solutions were tested to improve image quality: specke2void, a
convolutional neural network generating noise-free images, and cGAN4ColSAR, a conditional generative

adversarial network producing synthetic color images from radar information.

The solutions were experimentally tested on images from three areas near the Xingu Indigenous Park,

comprising a mosaic of forest and agricultural activity.

The quality of segmentations was evaluated by measuring the proportion of membership of each obtained
segment to the forest and non-forest classes, following the baseline established by PRODES. Additionally,
the average quantity of pixels in each segment, along with the standard deviation and coefficient of variation

of these quantities, was measured.

In conclusion, it was determined that the most promising solution for generating segments that ade-
quately fulfill the task of classifying radar image pixels into forest and non-forest classes is the pre-processing

by the speckle2void solution before feeding it into the maskSLIC algorithm.

Keywords: Segmentation. Radar. SAR. Machine learning. Image processing.
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Introducao

Motivacao

A proposta do presente trabalho evoluiu de um desejo de trabalhar com dados geore-
ferenciados disponiveis publicamente sobre o territério brasileiro, mais especificamente
sobre o bioma Amazdnia. Foram obtidas diversas bases de dados sobre hidrografia, clima
e vegetacdo, e alguns graficos foram gerados para sustentar uma proposta de simulagdo
computacional da dindmica da floresta tropical aluvial. Em ultima instancia, contudo, ndo
foi possivel formular uma proposta de trabalho alinhada com as linhas de pesquisa presente
no instituto.

Essa proposta inicial, entretanto, serviu como ponte de apresentacdo ao grupo de
pesquisa ForestEyes, que utiliza técnicas de aprendizado de maquina e visdo computa-
cional aliados a Ciéncia Cidada para realizar a detecgdo de areas de desmatamento na
Amazonia.

A partir desse contato, foi elaborada uma nova proposta, visando a produzir conheci-
mento sobre a utilizagdo de dados de radar para aplicacdes de monitoramento de desmata-
mento.

Objetivos

O presente trabalho possui dois objetivos:

Em primeiro lugar, visamos a expandir a atuacio do projeto ForestEyes para abarcar as
imagens de radar do satélite Sentinel-1. Esta iniciativa é essencial para contemplar areas
de interesse que nao puderam ser estudadas pela utilizacdo de imagens oticas, visto que
constituem regides de alta pluviosidade que apresentam nuvens em grande parte do ano.
Pretendemos, portanto, utilizar a mesma metodologia desenvolvida pelo ForestEyes no
trabalho com imagens 6dticas - segmentagdo de imagens para utilizagdo no problema da
classificacdo binaria entre regides de floresta e nao-floresta, e submissao de segmentos com
baixa performance de classificagdo para o rotulamento manual por voluntarios humanos
- ampliando os procedimentos a partir de processamentos especificos para a imagem de
radar.

Em segundo lugar, pretendemos expandir a base de conhecimento disponivel em lingua
portuguesa sobre processamento de imagem SAR. Para tal, iremos detalhar cada etapa do
trabalho realizado, disponibilizando também os coédigos elaborados. A anélise e proces-
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samento de imagens SAR ainda é um campo de estudo altamente experimental, e novas
técnicas e metodologias de trabalho sdo continuamente desenvolvidas e revisadas.

Metodologia

A realizacdo das atividades propostas contempla trés etapas bem delineadas.

Em primeiro lugar, é necessario realizar a aquisicdo e pré-processamento das imagens
do satélite Sentinel-1. A aquisicgao foi realizada programaticamente por meio de requisi-
¢does HTTP a API da Agéncia Espacial Europeia. Para servir as diferentes estratégias de
segmentacao, o pré-processamento foi realizado de duas maneiras distintas: por meio de
um pipeline classico de tratamento de dados SAR, e por dois métodos de deep learning
para tratamento de imagem de radar: speckle2void, para reducao do ruido speckle, e
cGAN4ColSAR, para colorizacdo das imagens.

Subsequentemente, foi realizada a segmentacdo das imagens adquiridas, a partir de
duas abordagens diferentes baseadas no algoritmo SLIC. A primeira é a segmentacao direta
dos dados de radar, utilizando distancias estatisticas adequadas em substituicdo a distancia
euclidiana entre os vetores RGB utilizada no SLIC tradicional. Em seguida, foi realizada
a segmentacao utilizando a implementagdo do SLIC contida no médulo sklearn sobre as
imagens obtidas pela aplicacdo dos métodos de deep learning citados acima.

Finalmente, a qualidade das segmentacdes obtidas foi medida a partir da comparacdo
com o baseline delineado pelo PRODES (Projeto de Monitoramento do Desmatamento na
Amazodnia Legal por Satélite). O supracitado projeto disponibiliza mapas georeferenciados
realizados por especialistas a partir da observagao de imagens do satélite LANDSAT. Os
especialistas classificam as regides da imagem nas classes "floresta"e "néo floresta". Das
segmentacdes obtidas, espera-se que seus pixels pertencam de forma majoritaria a apenas
uma dessas classes, indicando que cada superpixel representa de fato uma unidade coerente
do espaco; assim, foi testada a homogeneidade das classes obtidas na etapa de segmentacéo
medindo-se o percentual de pixels de cada segmento que pertence a cada uma das classes.
Para efeito do presente trabalho, foi considerado um segmento "perfeito"aquele que possuir
apenas pixels de uma tnica classe.

Para todas as etapas do processo, foi utilizada a linguagem Python, versdo 3.8. Uma
listagem de todas as bibliotecas utilizadas pode ser encontrada no arquivo requirements.txt,
no repositorio do projeto. Cabe notar que, para a implementacao das distancias estatisticas
para segmentacao, foi utilizada a linguagem Cython, um superset de Python, que permite
gerar executaveis em C para aumentar a velocidade de execucdo de trechos de um codigo
Python, desde que esses trechos possam ser completamente expressados em termos de
operacdes aritméticas simples e objetos equivalentes as estruturas de dados de C.

Estrutura

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

No capitulo 1, introduziremos conceitos relativos a imagem SAR, que constitui o
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principal objeto de trabalho.

No capitulo 2, serdo descritas as tecnologias que foram utilizadas como base para nosso
trabalho.

O capitulo 3 consiste no relatorio de todo o cédigo implementado, bem como da
elaboracao dos testes e demais rotinas auxiliares.

Por fim, o capitulo 4 contém os resultados obtidos nos experimentos.






Capitulo 1

Conceitos importantes

Neste capitulo, descreveremos brevemente alguns conceitos relativos a formacao,
caracteristicas e demandas de processamento da imagem de satélite, necessarios para a
apreensdo do trabalho realizado. Também sera a apresentado o projeto ForestEyes, cuja
metodologia de trabalho com imagem de satélite serviu de orientagéo para a realizacdo
dos experimentos com imagens SAR.

Figura 1.1: Comparacdo entre imagem de radar e imagem ética. A esquerda, a polarizagdo VV da éGrea
de estudo 4, captada pelo satélite Sentinel-1. A direita, a mesma regido em imagem ética do satélite
LANDSAT.

1.1 Fundamentos de imagem SAR

SAR é um tipo de imagem de satélite obtida a partir de sensoriamento remoto por
microondas. Por este motivo, esse tipo de imagem nao depende de iluminacéo por fontes
naturais, e nao é obstruida por fenémenos climaticos, como nuvens. Trata-se, portanto,
de uma categoria de dados de grande interesse para aplicacdes de monitoramento da
superficie terrestre.

Contudo, esse tipo de dado possui diversas especificidades, e demanda um tipo de
processamento completamente diverso daquele utilizado por imagens 6ticas.
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Figura 1.2: Exemplo de imagem com alta nebulosidade obtida pelo satélite tico LANDSAT. As imagens
de radar permitem evitar empecilhos como este.

1.1.1 Formacao da Imagem

Uma antena de radar é um aparelho que emite um pulso eletromagnético direcionado
a superficie terrestre, e em seguida capta a onda refletida pela superficie. O conjunto das
informacdes de intensidade e fase das ondas captadas constitui a imagem.

A resolucdo da imagem depende do tamanho da antena utilizada. Utilizando um apare-
lho de radar comum, seria necessaria uma antena de dimensdes impraticaveis a instalagao
em um satélite para a obtencdo de um bom imageamento da superficie terrestre. Para
resolver este problema, foi desenvolvida a tecnologia SAR, ou Radar de Abertura Sintética,
em portugués. A abertura é dita "sintética"pois consegue emular uma antena de propor¢oes
muito maiores do que aquela de fato instalada no satélite - o equipamento fica montado
sobre um trilho, e pode se deslocar ap6s emitir o pulso. (J.-S. LEE e POTTIER, 2017)

O sinal captado possui informacéo de fase e de quadratura da onda. Esses dados sdo
representados por um nimero complexo i+qj - sendo i a informacéo de fase, q a informacéo
de quadratura, e j a unidade complexa. Na pratica, esses dados sao armazenados como
uma tupla (parte real, parte complexa) (J.-S. LEE e POTTIER, 2017). No caso do Sentinel-1,
cada pixel na imagem corresponde a uma célula de resolucdo compreendendo 10 por 10
metros da superficie terrestre (FLORES et al., 2019).

1.1.2 Polarizacao

Os equipamentos de radar fazem uso da polarizacdo dos pulsos eletromagnéticos para
obter uma gama maior de informacdes sobre a superficie refletora. Polarizar uma onda
significa emitir o pulso em uma unica direcao de propagacdo - horizontal ou vertical. Isso
é empreendido pela utilizacdo de fendas orientadas conforme a dire¢do desejada.

A polarizacdo pode ser aplicada tanto na emissdo como na recepg¢io. O pulso pode ser
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emitido e recebido com a mesma orientacdo de polarizacdo, ou com orientacdes diferentes,
originando quatro possiveis combinacdes (a letra V indica polarizagao vertical, a letra H
indica polarizagao horizontal, e os dois caracteres indicam a polarizacido de emissao e de
recepcao): VV, HH, VH e HV.

Figura 1.3: Representagdo da polarizacdo em imagens de radar. Nas polarizag¢des uinicas, o sentido
de propagacdo da onda é o mesmo na emissdo e na recepgdo. Nas polarizagodes cruzadas, a emissdo é
representada por uma linha continua, e a recep¢do por uma linha tracejada. Imagem retirada de ASF
(2023)

Os resultados das diferentes polarizacdes apresentam pequenas diferencas entre si, e
permitem que se obtenha mais informacdes sobre a superficie refletora.

Os satélites dotados de equipamentos de radar sio classificados quanto as diferentes
polarizacdes que séo utilizadas em sua operacdo: single-pol (trabalham com apenas uma
das polarizacdes), dual-pol (trabalham com duas das polarizagdes), quad-pol ou full-pol
(trabalham com todas as combinag¢des possiveis de polarizacao).

Neste estudo, foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-1, que é dual-pol - os dados
possuem as polarizacdes VH e VV.

1.1.3 Niveis de processamento

Os dados coletados por satélites sao disponibilizados em diferentes niveis de proces-
samento. A seguir, apresentaremos os diferentes produtos relativos ao satélite Sentinel-
1.

« RAW: dados brutos obtidos pelo satélite, disponibilizados sem qualquer tratamento.
(ESA, 2023a) Precisam passar por diversas etapas de processamento. Dados deste
tipo nao serdo utilizados no presente trabalho.

« SLC dados do tipo Single Look Complex. Cada pixel nesta imagem ¢ interpretado
como um numero complexo, representado por uma tupla (parte real, parte complexa).
Neste nivel de processamento, os dados brutos ja passaram por uma Transformada
de Fourier para converter o sinal na informag¢do complexa; contudo, ainda nao ha



1 | CONCEITOS IMPORTANTES

nenhum tipo de processamento geométrico, de modo que as regides mais distantes
do emissor apresentam distor¢des em relacio as regides mais proximas. (ESA, 2023b)

+ GRD: dados do tipo Ground Range Detected. Neste nivel de processamento, os dados
ja foram projetados no modelo elipsoide da Terra, removendo as distor¢des espaciais.
O resultado deste processamento, contudo, é que a informagao complexa é perdida -
cada pixel da imagem é representado por um unico nimero, que mede a intensidade
I do sinal captado pelo satélite, dada por I = Re(u)* + Im(u)?, em que Re e Im
sdo as partes real e complexa, respectivamente, de um pixel u numa imagem SLC
correspondente. Note que, devido a perda da informacao de sinal ap6s se tomar o
quadrado do valor original, é impossivel realizar a operacdo reversa de obter uma
imagem SLC a partir de uma imagem GRD. (ESA, 2023b)

1.1.4 Speckle

O ruido speckle, denominado informalmente como "sal e pimenta", é uma caracteristica
predominante na imagem SAR, e constitui o principal desafio em se trabalhar com este
tipo de imagem. Este fenémeno é um subproduto inerente a sistemas de imageamento que
utilizam ondas de pequeno comprimento, como o radar. Quando o sinal eletromagnético
atinge a superficie terrestre, ele sera refletido de forma caética pelos objetos contidos
naquela localizacdo, e a informagio captada para cada célula de resolucdo correspondera a
uma soma de milhares de eventos de reflexdo individuais FLORES et al. (2019).

Figura 1.4: Detalhe de parte da area 4 de estudo (ver Anexo A), demonstrando o speckle. As regides
escuras sdo areas de atividade agropecudaria, e as regides claras sdo areas de floresta. O speckle pode
ser claramente percebido pela presenca de pixels claros nas regides desmatadas e pixels escuros nas
regides de mata.

A intensidade I da imagem captada pode ser modelada por uma exponencial dada
por
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P(llo) = %exp (—é)

Na expressdo acima, o corresponde ao RCS (radar cross section), uma medida de quao
intensamente um objeto reflete a onda emitida pelo radar. A dificuldade de modelar
corretamente essa variavel implicou numa menor adocdo geral do imageamento por radar
em relacdo ao imageamento o6tico.

Diferentes estratégias para lidar com a existéncia do speckle foram propostas. A solucao
mais tradicional consiste em ignorar a existéncia do ruido e considerar a imagem como
um objeto estatistico.

Mais recentemente, a utilizagdo de métodos de aprendizado de maquina tem ganhado
relevancia, e permite empreender tentativas de remover o ruido e produzir uma imagem
limpa, impossivel de ser captada por um satélite real.

1.1.5 Matriz de Covariancia

A Matriz de Covariancia é uma matriz quadrada que agrega dados das diferentes
polarizagdes disponiveis em uma determinada imagem do tipo SLC. A forma da Matriz de
Covariancia depende da quantidade de polarizacdes presente em uma imagem - no caso
das imagens do tipo dual-pol, é uma matriz 2x2, também denominada Matriz C,. Neste
caso, ela é dada pela forma:

<SUUS:U> <va :h>
<Svhs:;u> <SvhS:h>

Na notag¢do acima, (.) é o operador de Esperanca’, S,, ¢ um pixel da polarizagido VV de
uma imagem SLC (um nimero complexo na forma g, + jxi,,, onde j é a unidade complexa e
Guos iww € R), S}, é 0 conjugado complexo de S, e analogamente para a polarizacdo VH.

> Mov

A matriz de covariancia possui uma distribuicdo de Wishart complexa (J. LEE e GRUNES,
1992), a partir da qual sera possivel definir as distancias estatisticas utilizadas para a
segmentacdo.

1.2 Projeto ForestEyes

O projeto ForestEyes evoluiu a partir de um sistema proposto por DALLAQUA et al.
(2021), e constitui hoje um grupo de pesquisa interdisciplinar que visa a melhorar as
técnicas de deteteccao de areas de desmatamento a partir de imagens de sensoriamento
remoto. A metodologia do projeto compreende duas frentes de trabalho: por um lado, sdo
aplicados algoritmos de aprendizado de maquina para classificar pixels das imagens dentre
as classes floresta e nao-floresta. Por outro lado, as imagens sao rotuladas por voluntarios

! nesse caso, a média dos valores dos pixels numa vizinhanca
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em uma plataforma online de ciéncia cidada. Essa metodologia permite que o desempenho
dos modelos seja melhorado pela constante evolucdo do conjunto de imagens rotuladas
de treinamento; as areas para as quais o modelo apresenta baixo desempenho na tarefa
de classificacdo sdo enviadas aos voluntarios humanos para rotulamento, com o intuito
de auxiliar a eficiéncia da classificagdo sem demandar esfor¢os massivos de rotulamento
como ocorre com frequéncia quando um novo tipo de problema de classificacdo comeca a
ser atacado.

O moédulo de ciéncia cidada fica hospedado na plataforma Zooniverse?. Os usuarios
que se voluntariam para contribuir com o projeto devem analisar uma pequena porg¢ao
de imagem de satélite por vez. Sdo apresentadas 4 composi¢des diferentes das bandas
da imagem, com um segmento oriundo de uma segmentagdo por SLIC centralizado e
destacado em uma cor de maior contraste (que pode ser amarelo ou vermelho, a depender
da composicao). O voluntario deve entdo analisar o contexto e as diferentes composi¢des
para concluir se o segmento destacado pertence a classe floresta ou nao-floresta, e submeter
sua resposta.

O projeto ja realizou diversas campanhas na plataforma Zooniverse, todas com imagens
de satélite LANDSAT. Campanhas futuras devem utilizar também imagens SAR do satélite
Sentinel-1 e imagens oticas do satélite Sentinel-2, ambas de melhor resolugao espacial do
que o LANDSAT, no intuito de diversificar os resultados da metodologia.

2 https://www.zooniverse.org/projects/dallaqua/foresteyes



Capitulo 2

Tecnologias utilizadas

2.1 Algoritmos de segmentaciao

2.1.1 SLIC

Descrito originalmente para imagens oticas utilizando o espaco de cor IAB (AcHANTA
et al., 2010), o algoritmo SLIC foi expandido para lidar também com imagens RGB e
em escala de cinza. Tornou-se amplamente utilizado por seu equilibrio entre eficiéncia
computacional e qualidade de segmentacio.

O algoritmo visa produzir superpixels - um conjunto de pixels espacialmente proximos
que possuem caracteristicas cromaticas semelhantes. A segmentacdo de uma imagem em
superpixels permite trabalhar com quantidades de informacdo menos discretizadas do que
um mero pixel, sendo uma etapa desejavel para diversas aplicacdes de visdo computacional
e inteligéncia artificial.

O input do algoritmo é uma matriz de pixels e os nimeros desejados de superpixels
e de iteragdes maximas, podendo seu funcionamento ser descrito pelo pseudocodigo a
seguir:

Programa 2.1 Algoritmo SLIC.

1  FUNCAO SLIC(k, itermax, imagem[1:h][1:w]) © Segmenta a imagem em k clusters
2 S < RAIZ_QUADRADA(h+ w/ k) > Janela de busca é 2S x 2S
3 centros[1:k] < INICIALIZA(imagem, k)

4 distancias[1:h][1:w] « +o0

5 clusters[1:h][1:w] « -1

6 mudancgas < 1

7 i1

8 enquanto i < itermax e mudancas > 0

9 mudangas <0

10 paraj < 1:k

11 para cada pixel p em uma vizinhanga 25 x 25

cont —
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—> cont

dist = DISTANCIA(p, centros[j])
se dist < distancias[p.y][p.x]
distancias[p.y][p.x] <« dist
clusters[p.y][p.x] «j
mudangas < mudancas + 1
fim
fim
fim
centros < ATUALIZA(imagem, clusters)
fim
devolva clusters
fim

No algoritmo acima, precisamos definir trés funcoes:

« INICIALIZA: inicialmente, define k centros equidistantes entre si em um grid de

dimensodes w por h, a largura e a altura da imagem, respectivamente. Em seguida,
cada centro é deslocado para o pixel de maior contraste dentre os 9 pixels de sua
vizinhanga imediata; isso é repetido um nimero fixado de vezes.

DISTANCIA: o coragdo do algoritmo é o calculo da distancia entre um pixel qualquer
e um centro de cluster localizado numa vizinhanca de tamanho 2S por 2S. Para o
algoritmo SLIC original, essa distancia ¢ dada por

m
Dg;. = Drgb + Eny

Na expressdo acima, Dy, ¢ a distancia euclidiana espacial entre os pixels comparados,
D,g € a distancia euclidiana entre os canais R, G e B dos dois pixels, e m é um
parametro do algoritmo para controlar a influéncia da distancia espacial sobre o
resultado da segmentacdo - um valor maior resultara em superpixels mais regulares, e
um valor menor produzira uma melhor conformidade com as bordas dos elementos da
imagem. Mais explicitamente, para dois pixels i e j com suas respectivas coordenadas
X e y e seus canais cromaticos:

D,y = \/(Xi =%+ (i — y)?

Dygp = \/(Ri —R)*+(Gi— G+ (Bi— B))*
No presente estudo, implementamos também distancias estatisticas que podem ser

utilizadas em substituicdo a distdncia cromatica nesta etapa do algoritmo.

ATUALIZA: para cada cluster, calcula o pixel com o valor médio dentre os pixels do
cluster, e o define como o novo centro do cluster.
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Com respeito a utilizacdo deste algoritmo para a segmentacdo de imagens SAR para a
utilizacdo no projeto ForestEyes, o objetivo é produzir unidades de informacédo que possam
ser rotuladas pelos colaboradores voluntarios. Perante esse pré-requisito, a segmentagéo
pode ser considerada adequada de acordo com dois critérios: em primeiro lugar, cada
segmento deveria idealmente pertencer a uma unica classe dentre as opcoes floresta e
nao-floresta, para que os dados possam ser enquadrados em um problema de classificacdo
binaria, formando assim um dataset rotulado para alimentar procedimentos de aprendi-
zado de maquina. Em segundo lugar, o perimetro dos segmentos obtidos deve ser livre
de irregularidades excessivas, pois um formato irregular pode causar confusdo em um
voluntario deparado com o problema de classificacéo.

Para avaliar a performance das implementacdes realizadas perante estes parametros,
mediremos trés estatisticas das segmentacdes obtidas: a taxa de homogeneidade, o desvio
padrdo em relagdo ao nimero médio de pixels, e o coeficente da dado pela divisdo entre
a média de pixels dos segmentos de uma segmentacio e o desvio padrido do numero de
pixels da segmentacao.

2.1.2 MaskSLIC

Uma variacado simples do algoritmo SLIC, o MaskSLIC permite restringir a segmentacao
a uma regido de interesse. No pseudo-codigo apresentado acima, a adaptacio para o
maskSLIC pode ser feita adicionando uma nova instrucédo na linha 12, antes do calculo da
distancia. Avaliando se o valor da mascara no pixel a ser processado é igual a um valor
de referéncia (0, na implementacgao adotada), pode-se avancar a execugao para a proxima
iteracao do laco.

Essa restri¢ao pode produzir segmentacdes de melhor qualidade. A mascara permite
eliminar do processamento regides da imagem com muito ruido ou caracteristicas excessi-
vamente dispares do contexto geral, que podem constituir outliers e piorar o desempenho
da segmentacéo.

No contexto do projeto ForestEyes, a opcdo pela utilizagdo do maskSLIC esta baseada
na possibilidade de descartar do processamento regides que ja tenham sido classificadas
adequadamente, bem como eliminar regides que ndo se enquadrem na classificacdo binaria
entre floresta e nao-floresta, como rios e nuvens (estas tltimas constituindo um problema
apenas no trabalho com imagem otica).

A utilizacdo do maskSLIC no contexto da segmentacdo de imagem de radar esta
ancorada na existéncia de uma mascara contendo regides a nao analisar, que sera discutida
com maiores detalhes no capitulo 4.

Ha que se considerar, contudo, que o descarte de area por conta de processamentos pre-
téritos pode encobrir insights importantes, como a dinamica de regeneragao, por exemplo -
pastagens abertas a toque de caixa e subsequentemente abandonadas podem ser retomadas
pelo crescimento vegetativo florestal.

13
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2.2 Distancia Estatistica

Uma distancia estatistica quantifica a distancia entre dois objetos estatisticos. No
contexto do presente estudo, serdo consideradas as distancias entre as distribui¢des de
probabilidade das intensidades do sinal eletromagnético referentes a subconjuntos dos
pixels de uma imagem SAR.

O motivo para esta aproximacgdo com o dominio da estatistica é a tentativa de modelar
o ruido speckle como uma funcéo de probabilidade.

2.2.1 Meétrica

Uma métrica, também chamada de funcédo de distancia ou simplesmente distancia, é
uma funcao d(x,y) -> R+ que satisfaz as seguintes condigoes:

1. d(x,y) > 0 (ndo-negatividade)

2. d(x,y) =0 < x = y (identidade dos indiscerniveis)
3. d(x,y) = d(y, x) (simetria)

4. d(x,z) < d(x,y) +d(y, z) (subaditividade)

2.2.2 Métrica generalizada

Embora seja desejavel adotar métricas verdadeiras para problemas de similaridade
entre objetos estatisticos, muitas das distancias estatisticas comumente utilizadas néao
possuem todas as quatro propriedades descritas acima. Para a segmentacao de imagens,
utilizaremos duas distancias que constituem semimétricas, pois violam apenas a quarta
propriedade; as outras duas sdo apenas distancias estatisticas, ou pseudo-distancias.

As expressdes das distancias apresentadas a seguir foram tomadas de YIN et al.
(2022)

2.2.3 Distancia de Wishart

A distancia estatistica mais amplamente utilizada no processamento de imagem SAR,
tendo sido empregada pela primeira vez neste contexto por J. LEE e GRUNES (1992)

A Distancia de Wishart entre um pixel i e o centro da classe j é dado por:

D,(i, j) = In([V;)) + Tr (V;'T))
Sendo V; a matriz C, do centro da classe j, T; a matriz C, do pixel i, e Tr() é o mapa
linear Traco.

A despeito de sua ampla utilizacdo, a Distancia de Wishart ndo atende nenhum das
quatro propriedades de métricas descritos acima.
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2.2.4 Distancia RW

A distancia revised Wishart, ou distancia de Wishart revisada, possui a seguinte
forma:

V.
Do =1n () + 1o Ty

A distancia RW atende as propriedades 1 e 2 descritas acima, mas nao é simétrica.

2.2.5 Distancia SNLL

A distancia SNLL, ou symmetrized normalized log-likelihood, foi obtida a partir da
distancial RW, com o objetivo de torna-la simétrica. Sua forma é a seguinte:

D0, ) = 5 (D ) + D)

= %(Tr (V]flTl-) + Tr (Tfle))

2.2.6 Distancia HLT

A distancia HLT (Hotelling-Lawley Trace) foi descrita inicialmente no contexto da
detec¢do de mudancas entre duas imagens SAR, mas também pode ser utilizada para medir
a similaridade entre duas matrizes de covaridncia de uma mesma imagem. A exemplo da
distancia SNLL, a distancia HLT possui as propriedades 1, 2 e 3 de métricas, conforme
descrito acima. Sua expressao é dada por

Dhlt = max (TI (Vj_lTi)ﬁ Tr (Z_lvf))

2.3 Redes Neurais

No presente trabalho, foram testadas duas arquiteturas de redes neurais para melhorar
diferentes aspectos das imagens SAR. Descreveremos sucintamente suas arquiteturas a
seguir.

2.3.1 speckle2void

A solugao speckle2void (BorRDONE MOLINT et al, 2020) formula o problema da reducéo
de ruido como uma estima¢do Bayesiana. Como em muitas outras modelagens conceituais
do speckle, assume-se que a imagem y captada pelo satélite é o produto entre a imagem
"perfeita"x (impossivel de ser captada por um sensor real), e uma distribuicdo aleatoria
que representa o ruido, ou
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Yy =xr

Traduzindo o problema em termos de inferéncia estatistica, a rede neural convolucional
desejada deve ser capaz de estimar os parametros de uma funcéo de probabilidade p(x;|Q,,)
tal que

P(xib/is Q}’i) & p(yilxi)p(xi|Qyi)
sendo x; o i-ésimo pixel sem ruido, y; o i-ésimo pixel ruidoso, e Q,, os pixels da vizinhanca

de y;.

Em outras palavras, o valor do pixel alvo x; sera estimado a partir dos valores dos pixels
ruidosos adjacentes. Para realizar essa tarefa, a rede neural é treinada para maximizar a
verossimilhanca dos dados de treinamento.

p(yil€y,)

Esse problema é transformado em um problema de minimizacdo ao multiplicar a
expressdo acima pelo log negativo, resultando na func¢io de perda a ser minimizada:

—In p(yl|QM)

A implementacao descrita assume que a intensidade do speckle segue uma distribuicio
Gamma, e modela a expressdo da priori pela distribui¢do G?, dada por

Ly

11€2y,) = G; = —a
POIL) = 6 e BT, ) (B + Ly

Na expressdo acima, L é o nimero de visadas da imagem ', Beta é dada pela fun-

x T(L)T(ax;)

cao Beta(l, ;) = {2n
estimar.

(sendo I'(t) a funcdo Gama), e a,, e f,, sdo os parametros a

A predicéo é realizada calculando a Esperanca da posteriori acima, isto é,

Exi [xil%‘: Qyi]

Esse procedimento sera realizado individualmente para cada pixel da imagem para
gerar a imagem limpa.

Na figura 2.1 abaixo, podemos ver o processo completo.

2.3.2 c¢GAN4ColSAR

Voltada para a geracdo de imagens artificialmente coloridas a partir de dados SAR, a
solu¢do cGAN4ColSAR foi apresentada no contexto de uma revisio critica de diferentes

! Como estamos trabalhando com imagens do tipo Single Look Complex, L=1
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Training phase
aI

Vg

Ytrain [ Blind Spot CNN ) > loss }
f(ﬂy) ﬁz » _logP(yH'zy)
Ytrain L
Denoising phase

5 N Oz
Ytest [ Blind Spot CNN > 5

MMSE estimator
£(2,) Be )

T 1

Ytest L

Figura 2.1: Figura retirada de (BORDONE MOLINT et al., 2020). Podemos ver que na etapa de treinamento,
a rede recebe uma imagem de treinamento e estima os parametros « e § que minimizam a fungdo
de perda. A predigdo é realizada combinando os parametros estimados e o pixel ruidoso para gerar a
imagem limpa X.

metodologias para colorizacdo de radar (SHEN et al., 2024). A rede neural adversarial, que
no momento da escrita deste trabalho representa o cutting edge das ferramentas disponiveis
para essa tarefa, é baseada na arquitetura pix2pix, ou seja, seu input e output sdo imagens
completas.

Arquitetura

Redes Aversariais Generativas (GAN) sdo uma classe de modelos de aprendizado de
maquina que funciona pela interacdo entre uma arquitetura geradora, que produz dados
sintéticos, e uma arquitetura discriminadora, que é treinada para distinguir entre dados
sintéticos e reais. Esse tipo de modelo foi proposto pela primeira vez por GOODFELLOW
et al. (2014).

A arquitetura cGAN4ColSAR, como o proprio nome implica, pertence a uma superclasse
das GAN, uma conditional generative adversarial network (cGAN). Nestes modelos, o
aprendizado é condicionado as variaveis de entrada, limitando o espaco de busca da
rede.

Sob este prisma, o problema da colorizacdo de uma imagem de radar consiste em treinar
os parametros de uma rede geradora G que mapeia a distribuicdo de probabilidade dos
dados de entrada (a imagem SAR) na distribuigao de probabilidade de uma imagem colorida
sintética, condicionada pela imagem colorida obtida por um sensor 6tico. O discriminador
D é treinado para distinguir entre imagens coloridas sintéticas e reais, e é utilizado para
validar o resultado da rede geradora. O treinamento da rede G visa a produzir imagens
sintéticas que sejam interpretadas como imagens reais pela rede D; assim, pela interacéo
entre as duas redes ao longo das épocas de treinamento, a qualidade das imagens sintéticas
coloridas produzidas é aperfeicoada.

O gerador segue um caminho de contracdo, no qual a imagem sofre um downsample
através de sete camadas de convolugio, cada uma seguida por uma fungao de ativagao
ReLU, seguido de um caminho de expansio através de sete camadas de deconvolugéo.

17
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O discriminador proposto é baseado no conceito PatchGAN introduzido no modelo
pix2pix, que aplica penalizagdes restritas a subconjuntos (patches) da imagem.

Funcoes de perda

A funcéo de perda do gerador é dada por

B
L£(G) =Y. [~logDe, (X,Go, (X)) + alY —Ge,(X,]

i=1

A funcao de perda do discriminador é dada por

£(D) = B ), [log (1 — Do, (X, Gey(X))) +log Do, (X, Y)]

i=1

Nas expressoes acima, ©p e Og sdo os parametros estimados para cada rede, X é uma
imagem SAR,Y é a verdade dada por uma imagem colorida real, e @ e f§ sdo hiperparametros
que regulam a contribuicdo de cada termo das funcdes de perda. Na implementacao de
referéncia, « = 210 e f = 0.5.

As funcoes de perda do gerador e do discriminador referenciam uma a outra, de forma
que a minimizacdo de ambas ocorre de forma condicional. Conforme o desempenho do
discriminador melhora, o gerador também deve melhorar sua performance, permitindo
que o treinamento produza um conjunto de pardmetros com um bom desempenho na
tarefa de inferéncia da imagem colorida a partir de uma imagem SAR.



Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Aquisicao de Dados

Para o presente estudo, foram utilizadas as imagens de radar obtidas pelo satélite
Sentinel-1. Os dados sdo disponibilizados publicamente pela ESA.

Conquanto seja possivel obter as imagens por meio de um website interativo, para fins
de automatizar os processos e permitir a rapida ampliacdo dos trabalhos realizados para
quaisquer areas geograficas de interesse, optamos por realizar a aquisicdo por meio de
chamadas diretas & API da ESA. Para tal, é necessario cadastrar uma chave de acesso na
plataforma Copernicus'; além disso, é necessério instalar a biblioteca Python hda, que sera
utilizada para realizar as requisicdes HTTP aos servidores da ESA. A partir dai, é possivel
seguir o passo a passo disponibilizado no notebook jupyter 00-aquisicao.

O processo compreende trés etapas, descritas a seguir.

3.1.1 Consulta dos parametros

Em primeiro lugar, é necessario conhecer a string que identifica o dataset a ser consul-
tado. Para imagens SAR, a nomenclatura é EO: ESA:DAT: SENTINEL-1:SAR

Utilizando essa string, é possivel fazer uma requisicdo para obter os parametros relativos
ao dataset que sera consultado utilizando o cdédigo a seguir:

hda_client.metadata(dataset_id="EOQ:ESA:DAT:SENTINEL-1:SAR")

Para o dataset SAR, existem varios parametros de busca que podem ser definidos, como
a trajetoria do satélite que realizou a imagem (ascendente ou descendente), as polarizacdes
registradas, o numero da 6rbita, entre outros.

No nosso caso, os parametros de importancia sdo as coordenadas geograficas da regido
de interesse, a data de sensoreamento, e o nivel de processamento da imagem (SLC ou
GRDH).

! https://www.wekeo.eu/
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3.1.2 Consulta

A partir dos critérios de busca, deve ser montado um dicionario contendo os filtros
desejados. O exemplo a seguir fara a busca por uma imagem do tipo SLC abarcando a area
3 de estudo, obtida entre 6 de outubro de 2021 e 7 de novembro de 2021:

query = {
"datasetId": "EO:ESA:DAT:SENTINEL-1:SAR",
"boundingBoxValues": [

{
"name": "bbox",
"bbox": [-51.806314, -5.794394, -51.541333, -5.523872]
}
])
"dateRangeSelectValues": [
{
"name": "position",
"start": "2021-10-06T00:00:00.000Z",
"end": "2021-11-07T00:00:00.000Z"
}
1,
"stringChoiceValues": [
{
"name": "productType",
"value": "SLC"
}
]
}

Utilizando o dicionario acima, uma lista de imagens correspondentes aos critérios de
busca pode ser obtida com o cédigo a seguir

matches = hda_client.search(query)

3.1.3 Selecdo e descarregamento

Apds a realizacao da requisicdo, os elementos da lista contida em matches podem
ser imprimidos na saida padrao para que suas caracteristicas especificas, como data de
aquisicao e coordenadas geograficas, sejam analisadas.

print(matches[i].results)

Ao ser determinado que a imagem contida na i-ésima posicdo da lista atende aos
critérios desejados, a mesma pode ser descarregada com o codigo a seguir

OUTPUT_PATH = ’/caminho/para/o/diretorio/alvo’
matches[i].download (OUTPUT_PATH)
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3.2 Pré-processamento

O processamento de dados SAR pode ser realizado por diferentes softwares especiali-
zados. Dentre as alternativas FOSS, destaca-se o software SNAP, disponibilizado pela ESA,
que fornece uma interface grafica para uma suite de bibliotecas de processamento escritas
em Java.

Para a realizacdo do presente estudo, utilizamos a linguagem Python e a biblioteca
snappy, que providencia uma API para as fun¢des em Java utilizadas pelo SNAP. Essas
fungdes permitem a execucgdo de um pipeline de processamento que deve ser elaborado
de acordo com os resultados almejados e a natureza dos dados de entrada. Por exemplo,
a utilizacdo de filtros de ruido foi evitada quando se desejava testar o desempenho da
rede neural de reducdo de ruido. Também deve ser levado em consideracdo que alguns
operadores devem necessariamente anteceder outros - a corre¢io da projecdo da imagem,
em especial, constitui um divisor de aguas, a partir da qual a informacao complexa é
perdida de maneira irreversivel; toda operacdo que depende do dado complexo, portanto,
deve ser efetuada antes dessa correcao.

O repositorio do projeto contém um notebook jupyter que implementa os dois pi-
pelines de pré-processamento que foram utilizados. A seguir, descreveremos em ordem
as operacOes realizadas, bem como certas especificidades inerentes aos dois fluxos de
processamento.

3.2.1 Split

Esta etapa se aplica apenas as imagens SLC. Nestes arquivos, os dados ficam separados
em diferentes swathes, ou faixas de imageamento, cada uma dividida adicionalmente em
subswathes.

A etapa de split consiste em selecionar apenas as faixas e sub-faixas que compreendem
aregido de interesse. A realizacao dessa etapa logo no inicio do processamento é essencial
para tornar viaveis as demais etapas, dado que os arquivos SLC completos podem consumir
uma quantidade de memoria proibitiva em setups ndo profissionais.

3.2.2 Aplicar arquivo de orbita

O arquivo de o6rbita contém informacdes sobre a posicdo e direcido de deslocamento do
satélite no momento da aquisi¢do de imagem. Assim, esta etapa corrige a orientacdo da
imagem para a orientacdo classica, com o norte na parte superior.

3.2.3 Calibrar

A etapa de calibracio consiste na correcao das caracteristicas radiométricas da imagem.
Nesta etapa, caso estejam sendo utilizados dados SLC, é necessario utilizar o parametro
outputImageInComplex com o valor true para que sejam mantidas as informacdes de
fase da imagem.
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3.2.4 Deburst

Esta etapa é necessaria apenas no processamento de imagens SLC. O deburst elimina
as lacunas presentes entre as faixas de imageamento mencionadas acima.

3.2.5 Correcao de terreno

Sao aplicadas diversas normalizac¢oes para corrigir as distorcdes presentes na imagem
original. Nesta etapa, ao processar uma imagem SLC, é necessario enviar o parametro
outputComplex com o valor true, para evitar que os dados complexos sejam transformados
em informacéo de intensidade.

3.2.6 Subset

Selecdo de uma area especifica da imagem por meio das coordenadas geograficas de
seus vértices. O poligono a ser recortado deve ser enviado como uma string no formato
WKT (Well Known Terrain), que consiste em uma série de pares longitude/latitude, que
devem ser enviados em ordem ciclica e com o mesmo vértice iniciando e finalizando a
lista, como no exemplo a seguir, para a regido 3 de estudo:

POLYGON ((-50.769733 -4.627111,
-50.562011 -4.627011,
-50.561858 -4.865567,
-50.769656 -4.865669),
-50.769733 -4.627111))

3.2.7 Matriz C2

Essa etapa se aplica somente aos dados SLC. A matriz C2, descrita no capitulo 1, é
calculada e salva em um arquivo .tif; para ser utilizada em todos os procedimentos de
segmentacao por distancias estatisticas.

3.2.8 Correcao de ruido termal

Essa etapa de aplica somente aos dados GRD, pois implica na perda de informagdes da
imagem. O ruido termal é causado é causado pela energia térmica nos componentes do
aparelho de recepc¢do do sinal. Essa etapa de processamento elimina este ruido.

3.2.9 Pipelines de pré processamento

Levando em consideragido os operadores de processamento descritos acima, os fluxos
de processamento realizados para cada tipo de imagem foram os seguintes®:

2 A ordem dos procedimentos foi adaptada da metodologia apresentada pelo curso do Laboratério de Propulsdo
Digital, disponivel de forma restrita em https://hotmart.com/pt-br/marketplace/produtos/processamento-
imagens-satelites/A163587230
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Imagem SLC
« Split

« Aplicar arquivo de orbita

Calibrar
Deburst

Correcao de terreno

« Subset

Matriz C2

Imagem GRDH
« Aplicar arquivo de orbita
« Calibrar
« Correcao de terreno
« Correcio de ruido termal

« Subset

3.3 Segmentacao

Para incorporar as distancias estatisticas descritas no capitulo anterior ao algoritmo
SLIC, baseamo-nos na implementacido de Benjamin Irving, que por sua vez adaptou o
codigo presente no moédulo scikit-image.

As distancias foram escritas na linguagem cython. Essa escolha possibilita paralelizar
a execucao de loops ao permitir a criacao de blocos em que o cédigo seréd executado sem
o GIL ® python. A contrapartida é que estes blocos devem conter apenas declaracdes
que possam ser convertidas de forma univoca para declaragdes e tipos de dados em C.
Assim, esses blocos de codigo serdo transformados em um céddigo equivalente em C,
gerando um executavel compilado que sera chamado durante a execu¢io do cédigo Python
pelo interpretador. Por esse motivo, ao clonar o repositério pela primeira vez ou realizar
qualquer alteracdo no c6digo cython, é necessario compilar o executavel em C utilizando
o comando

python3 setup.py build_ext --inplace

Inicialmente, experimentamos implementar distancias estatisticas em cédigo python
puro, para poder lancar mao de fun¢des e objetos da biblioteca numpy, bem como pela
comodidade do acucar sintatico da linguagem; o aumento drastico do tempo de execucdo

3 Global Interpreter Lock, um mutex que impede que mais de uma thread possa executar o interpretador
Python
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da segmentacio, contudo, delineou de forma definitiva a decisao de aderir a opgao pelo
cython da implementacao de referéncia.

Para permitir a selecdo da distancia a ser utilizada na segmentacao, introduzimos um
parametro numérico na assinatura da funcdo SLIC, a ser invocado com os nimeros de 0
a 3. A seguir, codificamos as operacdes de algebra linear necessarias para o calculo das
distancias: determinante, inversao, multiplicagio e traco. Considerando que o cédigo sera
utilizado para matrizes 2x2, ndo nos preocupamos em torna-lo generalizavel para qualquer
matriz quadrada; utilizamos assim os algoritmos explicitos para os calculos neste tamanho
de matriz.

Em seguida, criamos fun¢des para cada uma das distancias estatisticas. Cada uma
das funcdes é chamada em substituicdo a distancia RGB do algoritmo original mediante
o pardmetro numérico recebido. O cédigo para as funcdes desenvolvidas é apresentado
a seguir; a func¢do det é o determinante, dot é o produto entre matrizes, inv é o inverso
da matriz, e trace é o trago (soma da diagonal principal) da matriz. As distancias foram
implementadas conforme as expressdes expostas no capitulo anterior, e as transformacoes
lineares foram implementadas em Cython para matrizes 2x2.

Note a utilizacdo da keyword cdef para declarar fun¢des e objetos que contenham
apenas estruturas que possam ser traduzidas um-para-um para objetos em C, bem como a
declaracdo das fungdes com a keyword nogil para que as mesmas possam ser executadas
em paralelo. A combinacdo desses dois fatores é essencial para a otimizacao da execugéo
do cddigo.

3.4 Deep Learning

Nao foi necessario treinar as redes neurais, porque os autores de ambas as solucdes
empregadas disponibilizaram os pesos pré-treinados. Contudo, em ambos os casos foi neces-
sario desenvolver cddigo proprio para suprir deficiéncias nos repositorios disponibilizados
pelos autores.

No caso da rede specke2void, atualizamos o codigo, que havia sido escrito originalmente
utilizando a biblioteca TensorFlow 1, para utilizar a biblioteca TensorFlow 2, mais moderna
e com maiores otimizacoes de performance. Esse processo envolveu substituir todas as
funcdes depreciadas do TensorFlow 1 pelos equivalentes na versdo atualizada. Com essa
iniciativa, também pudemos realizar o upgrade na versao de outras bibliotecas Python
utilizadas no projeto. Ademais, escrevemos co6digo Python para importar imagens salvas
no formato . tif, como uma alternativa a implementacao originial, que exigia que os dados
fossem salvos no formato .mat, nativo da linguagem MatLab.

Nossa versdo atualizada do cdodigo foi disponibilizada no repositério do Trabalho de
Conclusao de Curso, acompanhada de um arquivo requirements.txt com as versoes das
bibliotecas utilizadas nos experimentos realizados.

Ja em relacdo a rede colorGAN4ColSAR, o repositorio nao possuia o codigo para realizar
as predicdes a partir do modelo treinado, de modo que elaboramos a nossa propria imple-
mentacdo. Ademais, estamos hospedando o arquivo com os pesos treinados na webpage do
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cdef double wishart_distance_cython (double[::1] V, double[::1] T,double[::1]
buffer) nogil:

cdef
cdef
cdef
cdef
cdef

double det_V = det(V)

double 1ln_det_V = log(fabs(det_V))

double[::1] dinv_V = dinv(V, buffer)

double trace_term trace(dot(inv_V, T, buffer))
double ret = 1ln_det_V + trace_term

return ret

cdef double rw_distance_cython (double[::1] V, double[::1] T,double[::1]
buffer) nogil:

cdef
cdef
cdef
cdef
cdef
cdef
cdef

double q = 0

double det_V = det(V)

double det_T = det(T)

double 1ln_det_V = log(fabs(det_V)/fabs(det_T))
double[::1] dinv_V = inv(V, buffer)

double trace_term = trace(dot(inv_V, T, buffer))
double ret = ln_det_V + trace_term - g

return ret

cdef double snll_distance_cython (double[::1] V, double[::1] T,double[::1]
buffer) nogil:

cdef
cdef
cdef
cdef
cdef
cdef

double q = 0

double[::1] 1dinv_V = dinv(V, buffer)

double[::1] inv_T = inv(T, buffer)

double trace_terml = trace(dot(inv_V, T, buffer))
double trace_term2 = trace(dot(inv_T, V, buffer))
double ret = 0.5 *x (trace_terml + trace_term2) - q

return ret

cdef double hlt_distance_cython (double[::1] V, double[::1] T,double[::1]
buffer) nogil:

cdef
cdef
cdef
cdef

double[::1] 1dinv_V = dinv(V, buffer)
double[::1] inv_T = inv(T, buffer)
double trace_terml = trace(dot(inv_V, T, buffer))
double trace_term2 = trace(dot(inv_T, V, buffer))

if trace_terml > trace_term2:

return trace_terml

else:

return trace_term2
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trabalho, de modo a facilitar a difusdo do mesmo - visto que o upload original foi realizado
no servico Baidu Drive, de acesso restrito fora da China.

3.5 Validacao

Para validar os resultados obtidos, elaboramos um notebook jupyter para agenciar todas
as combinacoes de testes necessarias. O codigo contido ali itera por todas as segmentacoes
salvas previamente em arquivos com a extensao . npy; em seguida, a taxa de homogeneidade
de cada segmento é calculada, isto é, quantos de seus pixels pertencem a cada uma das
classes floresta/ndo-floresta, de acordo com a mascara verdade derivada do PRODES, que
atribui a cada um dos pixels os valores 1 (ndo-floresta), 2 (floresta), 3 (ndo analisado - pixels
ja classificados como nio-floresta em relatorios anteriores) ou 0 (fundo - hidrografia e
outros elementos que néo se encaixam no problema de classificagdo apresentado).

No cédigo do programa 3.1 abaixo, podemos ver os métodos auxiliares realizados
para calcular as métricas de sucesso da segmentacgdo. O funcionamento dos mesmos esta
descrito a seguir:

1. calculate_statistics retorna o desvio padrio, média e o coeficente de variacdo
(desvio padrao / média) do numero de pixels dos segmentos de uma segmentagao

2. get_segment_truth seleciona os pixels da mascara verdade que correspondem a um
determinado segmento (o objeto retornado sera utilizado pelos proximos métodos)

3. class_counts é uma funcdo que retorna o nimero de pixels de cada classe

4. is_mixed é uma funcdo que mede se um segmento possui pixels de mais de uma
classe

5. get_hor retorna o percentual de representacdo da classe majoritaria em um deter-
minado segmento

6. get_major_class retorna o identificador da classe majoritaria de um segmento

Utilizando estas fung¢des, uma versdo resumida do cédigo que calcula a quantidade de
segmentos bons é dada pelo programa 3.2.
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Programa 3.1 Funcdes auxiliares para validagdo dos resultados
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42
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def get_segment_truth(prop, truth):
# Objeto prop contém as caracteristicas espaciais de um segmento
# Objeto truth éa mascara verdade da -imagem
minr, minc, maxr, maxc = prop.bbox # minr: linha superior, minc: coluna
mais aesquerda, maxr: linha inferior, maxc: coluna mais adireita

segment_truth = np.zeros((maxr - minr, maxc - minc))
coords = np.array(prop.coords) # pega as coordenadas de cada pixel

for pixel in coords:
segment_truth[pixel[0] - minr, pixel[1] - minc] = truth[pixel[0], pixel
[1]]

return segment_truth

def class_counts(segment):
NFP = np.count_nonzero(segment == 2) # pixels da classe floresta
NP = np.count_nonzero(segment) # todos os pixels de ndo-fundo
NNP = NP - NFP # pixels da classe nao-floresta

return NFP, NP, NNP

def dis_mixed(segment):
segment = segment.flatten()
NFP, NP, NNP = class_counts(segment)
if NFP != 0@ and NNP != 0:
return True
return False

def get_hor(segment):
segment = segment.flatten()
NFP, NP, NNP = class_counts(segment)
HoR = max([NFP, NNP]) / NP
return HoR

def get_major_class(segment):
if np.argmax(np.bincount(segment.flatten())) == 2:
return "forest"

elif np.argmax(np.bincount(segment.flatten())) == 1:
return "non forest"
elif np.argmax(np.bincount(segment.flatten())) == 3:

return "not analyzed"
else:
return np.argmax(np.bincount(segment.flatten()))

def calculate_statistics(segmentation):
unique_classes, counts = np.unique(segmentation, return_counts=True)
std_dev = np.std(counts)
mean = np.mean(counts)
coeff = round(std_dev/mean, 4)
return std_dev, mean, coeff
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Programa 3.2 Validagao dos resultaos (versdo simplificada)
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from skimage.measure import regionprops

segmentations = [np.load(seg) for seg in segmentation_files]
truths = [np.load(t) for t in truth_files]

for idx in range(len(segmentations)):
total_segs = 0
good_segs = 0
sd, mean, coeff = calculate_statistics(segmentations[idx])
props = regionprops(slic)
for i, prop in enumerate(props, truths[i]): # para cada segmento
total_segs += 1
segment_truth = get_segment_truth(prop)
hor = get_hor(segment_truth) # HoR da verdade
classification = get_major_class(segment_truth)
if (segment_truth.shape[0] * segment_truth.shape[1] > 70) and (get_hor(
segment_truth) > 0.7) and (classification in ["forest", "non forest"
:

good_segs += 1

print(total_segs, good_segs, round(good_segs/total_segs, 4), mean, sd,
coeff)




Capitulo 4

Resultados

4.1 Especificacdes técnicas

Todos os resultados aqui descritos foram obtidos por meio da execucao dos codigos
disponibilizados no github em uma maquina com as seguintes especificagdes:

« Processador: Intel i7-4790K, 8 nucleos, 4.00GHz

« Memoria: 32 Gb

A quantidade de memoria especificada é fundamental para lograr éxito nas etapas de
pré-processamento, especialmente ao lidar com os dados SLC, que estdo contidos em
arquivos compactados cujo tamanho pode superar 8Gb.

Nao foi utilizada aceleracdo de video nas etapas de inferéncia das redes neurais.

4.2 Areas de interesse

As segmentacdes foram realizadas em trés areas localizadas nas imediac¢ées do Parque
Indigena do Xingu, que apresenta um mosaico de cobertura florestal e areas de atividade
agricola.

As regides estdo sendo simultaneamente utilizadas no trabalho do projeto ForestEyes
com imagens oOticas, e portanto iremos nos referir a elas de acordo com sua numeragao no
projeto, para manter a coeréncia e possibilitar uma analise cruzada - as trés regides serdo
denominadas aqui de Area 2, Area 3 e Area 4 (a area 1 nio foi utilizada pois se encontrava
dividida entre duas janelas de sensoriamento diferentes do satélite Sentinel-1)

Apresentaremos a seguir as coordenadas geograficas das regides de estudo, em sentido
horario a partir do canto superior esquerdo

4.2.1 Area?2

(1 53°41°20.50"W, 6° 2°12.93"S ), ( 53°19°26.42"W, 6° 2°18.98"S ), ( 53°19°30.36"W,
6°17°23.99"S ), ( 53°41°25.06"W, 6°17°17.68"S )
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4.2.2 Area3

( 51°48°21.38"W, 5°31°24.86"S ), ( 51°32°28.80"W, 5°31°25.94"S ), ( 51°32°29.71"W,
5°47°40.95"S ), ( 51°48°22.73"W, 5°47°39.82"S )

4.2.3 Area4

( 50°46°11.04"W, 4°37°37.60"S ), ( 50°33’43.24"W, 4°37°37.24"S ), ( 50°33’42.69"W,
4°51°56.04"S ), ( 50°46°10.76"W, 4°51°56.41"S )

No restante deste capitulo, apresentaremos os resultados referentes a Area 3. Os
resultados para as demais areas podem ser encontrados no Apéndice A.

Figura 4.1: Imagem 6tica da drea 3 captada pelo satélite LANDSAT

4.3 Resultados da inferéncia

4.3.1 speckle2void

Podemos notar que ocorreu uma redugao significativa do ruido da imagem, porém
sem sacrificar por completo a informacao de textura da imagem do radar, como pode ser
visto na montanha no canto inferior esquerdo. As bordas do avango da fronteira agricola
tornaram-se mais difusas, mas ainda ha um contraste notavel entre areas mais escuras e
antropizadas e areas mais claras de floresta.
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4.3.2 c¢GAN4ColSar

A imagem colorizada artificialmente permite apreender os limites entre areas de vege-
tacdo e areas desmatadas, mas ha um problema cognitivo na interpretagdo da imagem -
as areas de verde mais escuro sdo zonas de desmatamento, e as regides mais claras sdo
trechos de floresta, o que se afigura contra intuitivo a um observador humano.

Uma vantagem desta visualizacdo é que o ruido speckle se apresenta na forma de
manchas vermelhas e azuis, permitindo distinguir melhor o ruido da informacéo que foi
refletida fidedignamente.

4.4 Resultados da segmentacao

Apresentaremos a seguir, sucintamente, o resultado dos experimentos realizados.

4.4.1 PRODES

A metodologia de monitoramento realizado pelo INPE foi utilizado como referéncia para
a atribuicdo da classe floresta ou nao-floresta aos pixels da imagem. Os dados do Projeto
de Monitoramento do Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite sdo disponibilizados
anualmente, e sdo o resultado da analise de imagens de satélites LANDSAT por especialistas,
que assinalam novas areas de desmatamento em relacao ao relatério do ano anterior. Dessa
forma, a analise do desmatamento é construida iterativamente, e em cada ano possui trés
classes: ndo analisado (consolidacdo das areas desmatadas observadas em todos os anos
anteriores), desmatamento recente, e floresta.

Para a realizacdo do presente trabalho, foi utilizada uma mascara produzida interna-
mente pelo projeto ForestEyes, atualizando a verdade PRODES com base em imagens do
satélite Landsat-2, de resolu¢io similar ao satélite Landsat-1 que produziu as imagens SAR.
Buscamos, dessa forma, evitar o ruido que poderia ser produzido na comparacio entre
imagens de resolucdo espacial diferente.

4.4.2 Metodologia

Foram comparadas as segmentacgdes obtidas, para uma mesma regido, obtidas pela
adocdo de diferentes distancias estatisticas sobre as imagens SLC, bem como a segmentacdo
utilizada pelo algoritmo tradicional sobre as imagens GRDH.

Como baseline de comparagao, foi realizada também a segmentacao das imagens oticas
do satélite Sentinel-2.

Ao todo, foram realizadas 7 segmentac¢des para cada area de estudo, repetindo-se as
mesmas para a segmentacdo com SLIC e com maskSLIC:

« Distancia RGB em imagem Sentinel-2
« Distancia de Wishart em imagem SLC

« Distancia de RW em imagem SLC
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Figura 4.4: Regioes classificadas na area 3. Em vermelho, desmatamento recente; em verde, floresta;
em preto, nao analisar

Distancia SNLL em imagem SLC

Distancia HLT em imagem SLC

Distancia RGB em imagem GRDH colorizada

Distancia escala de cinza em imagem GRDH filtrada
As métricas de sucesso sdo as seguintes:

« Homogeneidade: calcular a proporcédo de cada classe (floresta/nao-floresta) em cada
segmento obtido. Segmentos com mais de 70 por cento dos pixels em uma unica
classe serdo considerados bons segmentos.

+ Quantidade de pixels: calcular a média do nimero de pixels em cada segmento, o
desvio padrdo dessa medida, e o coeficente de variagdo (desvio padrdo / média).
Em relacdo a essa métrica, nédo foi estabelecido um limiar para a determinagéo da
qualidade da segmentacio; estes resultados serdo utilizados apenas para guiar a
analise sobre as caracteristicas espaciais dos superpixels obtidos.

4.4.3 Experimentos

A seguir, apresentamos o resultado da execuc¢io do codigo utilizado para testar a quali-
dade das segmentacdes obtidas. Para efeito de brevidade, as tabelas a seguir representam o
desempenho dos algoritmos SLIC e maskSLIC para a regido 3; os dados sobre as regides 2 e
4 serdo apresentados no Apéndice A. Imagens comparando os resultados da segmentacdo
na regiao 3 podem ser encontradas no Anexo A.
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nN® Segmentos Média Desvio Coef.
Método de % bons de N de
bons . padrao .
segmentos pixels variacao
Otico 9573 5065 0.5291 914.5220 144.6316 0.1581
Wishart 950 566 0.5958 18747.3499 1024.208  18.3042
RwW 896 522 0.5826 20497.4626 1085.7973 18.8778
SNLL 451 243 0.5388 35060.3128 2152.4194 16.2888
HLT 2272 1223 0.5383 10948.4817 428.7801 25.534
speckle2void 3967 2349 0.5921 117.3409 791.1009 0.1483
CcGAN4Co1SAR 2322 746 0.3213  5472.1391  200.8127 27.25
Tabela 4.1: Resultado das segmentagdes para o SLIC
e Segmentos Média Desvio Coef.
Método de % bons de N de
bons . padrdo L.
segmentos pixels variacao
Otico 9830 9341 0.9503  890.5218  36555.5970  41.0496
Wishart 1752 947 0.5405 2544.0570 44289.1920 17.4089
RW 1704 974 0.5716  2615.6365 44910.3538 17.17
SNLL 454 217 0.478 9785.6929 100418.2817 10.2617
HLT 2570 1511 0.5879 1734.9440 36462.6429  21.0166
speckle2void 9893 9496 0.9599 451.0083 18579.34569 41.1951
CcGAN4Co1SAR 8688 5724 0.6588  482.7142  26695.5818  55.3031

Tabela 4.2: Resultado das segmentagoes para o maskSLIC

4.5 Analise

4.5.1 SLIC

Pelos resultados obtidos, podemos concluir que, dentre as segmentacdes por meio
de distancias estatisticas, a distancia de Wishart obteve o maior sucesso na produgao de
superpixels homogéneos.

Uma segmentacdo de qualidade semelhante foi obtida na aplicagido do algoritmo SLIC
sobre imagens tratadas com o processo de despeckle. Esse é um resultado que néo surpre-
ende, visto que o grande desafio que acomete a segmentacdo de imagens SAR é justamente o
ruido speckle, que introduz um componente de aleatoriedade na informacéo de intensidade
dos pixels. O tratamento do ruido incorre em algumas desvantagens, como a perda de de
informacéao de textura e detalhes finos na imagem original. No contexto do presente traba-
lho, contudo, essas caracteristicas ndo se mostram relevantes ao procedimento desejado,
que é meramente separar os pixels em duas classes; a boa acuracia obtida, portanto, indica
que este é um procedimento aceitavel neste contexto.

Dentre as distancias estatisticas, a distancia de SNLL obteve a pior performance quanto
a separacao entre as classes. YIN et al. (2022) mencionam que a distancia SNLL é util para
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capturar as similaridades par-a-par entre os pixels no dominio polarimétrico; para o efeito
da segmentacdo das imagens quanto a suas classes de vegetacao, contudo, essa distancia
néao apresentou resultados favoraveis, tendo resultado em segmentos demasiado alongados
e irregulares.

Finalmente, notamos que a segmentacédo sobre a imagem colorizada resultou na pior
segmentacdo dentre todas as abordagens. Isso decorre do fato de que a imagem colorizada,
embora traga mais facilidade de compreensdo para um observador humano, retém o ruido
speckle, que representa o maior obstaculo a obten¢do de uma segmentacdo adequada. Desta
forma, concluimos que o método de colorizacio deve ser reservado apenas para o trata-
mento de imagens que serdo submetidas a apreciacdo humana, e ndo para a segmentagao.
No contexto do projeto ForestEyes, em uma campanha futura de ciéncia cidada utilizando
imagem SAR, a imagem colorizada podera ser apresentada junto com os dados de satélite
puros para melhorar a apreensao da area exibida; os segmentos, contudo, serdo obtidos
pelos outros métodos de segmentacio.

Surpreendentemente, a segmentacdo na imagem otica obteve um baixo desempenho
quanto a métrica de classificacdo. Inspecionando qualitativamente, contudo, a segmentacéo
Otica obteve superpixels mais regulares. Isso pode ser observado no baixo valor para
o coeficente de variacao, similar ao obtido pela segmentacdo na imagem que recebeu
tratamento de ruido.

Também é importante notar a quantidade final de superpixels obtida por cada seg-
mentagdo. Embora todas as execugdes do algoritmo tenham recebido como parametro
a quantidade de 10000 pixels, as distancias estatisticas em geral obtiveram resultados
finais com uma quantidade bem menor. Isso possivelmente resulta da predominancia do
ruido, que faz com que regides que possuem caracteristicas geograficas distintas sejam
interpretadas como similares.

4.5.2 maskSLIC

Curiosamente, a utilizagdo do maskSLIC teve baixo impacto sobre a performance das
segmentacdes por distancias estatisticas.

Para a segmentacdo da imagem otica e da imagem que passou por tratamento de
ruido, a qualidade da classificacdo obtida melhorou drasticamente, superando 90% de
homogeneidade. Nestes dois casos, notamos também que o desvio padrdao observado
sobre a quantidade de pixels na segmentacdo obtida aumentou razoavelmente, embora o
numero médio de pixels tenha permanecido proximo do observado no SLIC. Uma provavel
explicacdo para esse fendmeno é o fato de que a regido a ser segmentada, ao considerar
a mascara, tem um formato bastante irregular, de modo que alguns superpixels acabam
absorvendo pequenas regides irregulares.

A melhoria de desempenho mais notavel ocorreu no caso da imagem colorizada ar-
tificialmente, em que a quantidade de bons segmentos quanto a taxa de homogeneidade
superou a obtida pelas segmentacoes por distancias estatisticas. Ademais, o numero médio
de pixels por segmento também diminuiu.
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Capitulo 5

Conclusao

Ao longo do presente estudo, buscamos testar técnicas e procedimentos para a utilizacido
de imagens SAR em atividades de monitoramento da atividade humana sobre a superficie
terrestre.

A utilizacdo de dados de radar, conquanto possua uma tradi¢ao académica de décadas,
ainda esta muito longe do nivel de maturidade do trabalho com imagens oticas. Em
sua incep¢ao, o trabalho com imagens de radar apoiava-se principalmente em métodos
estatisticos para mitigar a presenca de ruido; nos ultimos anos, com o crescimento do
poder de processamento disponivel em escala comercial, a utilizacdo de métodos de deep
learning tornou-se viavel, trazendo resultados promissores.

Testamos, ao longo deste trabalho, técnicas pertencentes a estas duas frentes amplas de
trabalho. No que tange ao trabalho de segmentacao, os resultados obtidos por distancias
estatisticas aplicadas ao algoritmo SLIC demonstraram, em alguns casos, performance
semelhante a aplicacdo do algoritmo sobre imagens oticas.

A utilizagao de deep learning para a colorizacao artificial de imagens SAR néo apre-
sentou bons resultados como alternativa de pré-processamento para a segmentacdo, mas
pode ajudar na apreensdo da imagem por observadores humanos, sendo indicada como
um método complementar em aplicacdes que ndo sejam totalmente programaticas.

Ja a utilizacdo de uma rede neural convolucional na etapa de pré-processamento
para atenuar o efeito do speckle apresentou bons resultados, e constitui a solu¢do mais
promissora investigada no presente estudo. A combinacédo da remocao de ruido por técnicas
de aprendizado de maquina com outras técnicas, como a propria colorizacao artificial ou
outras técnicas de segmentacio, pode trazer bons resultados no futuro.
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Apéndice A

Resultados das Segmentacoes

A seguir, apresentamos o resultado das segmentacdes para as regides 2 e 4.

A.1 Area2
nN® Segmentos Média Desvio Coef.
Método de % bons de . de
bons . padrido .
segmentos pixels variacao
Otico 9374 3690 0.3936  1201.7013 225.4756 0.1876
Wishart 1561 291 0.1864 3645.0595  3100.4605 0.8506
RW 1561 291 0.1864 3645.0595  3100.4605 0.8506
SNLL 351 42 0.1197 16174.9517 25053.1219  1.5489
HLT 3571 697 0.1952  1593.9482 1026.2466 0.6438
speckle2void 9802 4082 0.4164 580.8593 79.4755 0.1368
CcGAN4Co1SAR 7633 2407 0.3153 137.3740 63.5071 0.4623
Tabela A.1: SLIC para a regido 2
e Segmentos Média Desvio Coef.
Método de % bons de N de
bons . padrao .
segmentos pixels variacéo
Otico 9861 9172 0.9301 1142.2376 59859.20614 52.4052
Wishart 1723 912 0.5293  3300.6278  72440.8233  21.9476
RW 1723 912 0.5293  3300.6278  72440.8233  21.9476
SNLL 538 248 0.461 10543.6722 140156.0307 13.2929
HLT 2298 1276 0.5553  2475.4708  62563.6833  25.2734
speckle2void 9896 9378 0.9477 575.2837 30208.8246  52.5112
CcGAN4ColSAR 9364 6803 0.7265 111.9675 4097.8517 36.5986

Tabela A.2: MaskSLIC para a regido 2
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A.2 Area4

N° Segmentos Meédia Desvio Coef.

Método de % bons de N de
bons . padrao .

segmentos pixels variacao
Otico 9163 1909 0.2083 662.8117 161.4234 0.2435
Wishart 1716 122 0.0711 1621.78217 1311.8636 0.8089
RW 1716 122 0.0711 1621.7821 1311.8636 0.8089
SNLL 470 25 0.0532 5912.1019 12320.8777 2.084
HLT 4247 333 0.0784 655.5084 386.8503 0.5902
speckle2void 9579 2046 0.2136 290.6984 42.7352 0.147
cGAN4Co1lSAR 7986 2042 0.2557 131.3017 57.2487 0.436
Tabela A.3: SLIC para a regido 4
N® Segmentos Média Desvio Coef.
Método de % bons de N de

bons . padrédo .
segmentos pixels variacao
Otico 9734 9037 0.9284 623.8668 43905.5023 70.3764
Wishart 1947 1091 0.5603 1428.7326 45094.8349 31.5628
RW 1947 1091 0.5603 1428.7326 45094.8349 31.5628
SNLL 890 502 0.564 3121.7488 67915.6762 21.7557
HLT 2815 1650 0.5861 988.4984 37424.8376 37.8603
speckle2void 9829 9012 0.9169  283.2756 20032.7056 70.7181
cGAN4Co1SAR 9576 5838 0.6096 109.4889 5409.5409 49.4072

Tabela A.4: MaskSLIC para a regido 4



Anexo A

Imagens das segmentacoes

Neste anexo, apresentamos uma comparacdo entre as segmentacgdes obtidas para a
Area 3. Todas as imagens aqui apresentadas sao de uma mesma regido mostrada em
detalhe.

Os limites dos segmentos foram marcados em azul sobre a mascara verdade com as 3
classes (verde para floresta, vermelhor para desmatamento recente, preto para nio analisar),
para melhor contraste e observagido da relagdo entre os perimetros dos segmentos e as
classes de interesse.

Para cada estratégia de segmentacdo, mostraremos o resultado do SLIC (imagem da
esquerda) e do maskSLIC (imagem da direita).

Figura A.1: Imagem otica - satélite Sentinel-2
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Figura A.4: Distancia SNLL
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Figura A.5: Distancia HLT
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Figura A.6: speckle2void
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Figura A.7: cGAN4ColSAR
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