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RESUMO

O escopo deste trabalho concentra-se no uso de métodos capazes de geracao
de texturas sintéticas de aparéncia natural, a partir da reproducéo de padrées fonte
previamente selecionados. Modelos estatisticos espaciais sdo a base para 0s métodos
utilizados, especificamente a modelagem baseada em processos autorregressivos e de
média mével para a estimacdo de parametros e geracdo de padrbes de textura. Dois
métodos sdo utilizados para a estimacdo de parametros, ambos baseados em processos
autorregressivos. O primeiro método € baseado na utilizacdo da funcdo de
autocorrelacdo linear e na concatenagéo de linhas e colunas da textura anadlizada. O
segundo método utiliza a funcdo de autocorrelacdo bidimensional concatenada, sendo
capaz de evitar a acumulagdo de erros ocasionada por correlacbes indesegjadas geradas
pelo processo de concatenacdo de linhas e colunas, ao ser utilizada a autocorrelacdo
linear. O procedimento de sintese é baseado na geracdo de um campo ruido branco
bidimesional de média zero e mesma variancia dos residuos obtidos a partir do processo
de modelagem, que é o ruido branco motor de um processo autorregressivo
bidimensional, o qual resultard na textura sintética. Para imagens de radar de abertura
sintética, foi utilizada uma técnica de pré-processamento submetendo as amostras das
imagens a transformacdo pela curva raiz cubica, como uma forma de obtencédo de
distribuicdo aproximadamente gaussiana. Imagens obtidas por sensores Oticos dos
satélites Landsat-5 e JERS-1 também sdo submetidas aos métodos, bem como texturas
naturais tais quais mamore e granito. Um programa computacional gréfico
multiplataforma utilizando linguagem IDL foi desenvolvido, contendo todas as
funcionalidades necessarias para a modelagem autorregressiva e a sintese de texturas.



TEXTURE SYNTHESISUSING STATISTICAL SPATIAL MODELS

ABSTRACT

The scope of this work is the use of methods capable of generating natural
looking synthetic textures reproducing previously selected source patterns. Spatial
statistic models are the basis for the used methods, specifically autoregressive moving
average modeling for parameter estimation and texture pattern generation. Two methods
are used for parameter estimation; both are based on autoregressive processes. The first
method is based on using the linear autocorrelation function and on concatenating rows
and columns of the analyzed texture. The second method uses a concatenated two-
dimensional autocorrelation function, and is able to avoid cumulative errors caused by
undesired correlations generated by the row and column concatenation process using
linear autocorrelation. The synthesis procedure is based on generating a zero mean two-
dimensional random white noise field which has the same variance as the residuals
obtained from the modeling process. This white noise is the driver for a two-
dimensional autoregressive process, which results in a synthetic texture. For synthetic
aperture radar images, a pre-processing technique using cubic root transformation on the
image samplesis used, as away to obtain a near-Gaussian distribution. Images obtained
by Landsat-5 and JERS-1 optical sensors are also tested, and so do natural textures such
as marmour and granite. A graphic multiplatform computer-based program was
developed using IDL language, containing al necessary functionalities for
autoregressive modeling and texture synthesis.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral priméario testar o comportamento da modelagem
autorregressiva para a sintese de diversos tipos de textura, incluindo texturas existentes
em imagens obtidas por sensores éticos e por radar de abertura sintética, além de
texturas naturais semelhantes as do album de Brodatz (1966). O objetivo geral
secundario é o desenvolvimento de uma interface grafica orientada a eventos,
multiplataforma, utilizando “Interactive Data Language™ (IDL), a qual contenha toda a

funcionalidade necesséria a realizacdo do objetivo primario.

Como objetivos especificos, pode-se citar: implementacdo de modelagem
autorregressiva utilizando a funcdo de autocorrelacdo puramente linear com a
concatenacgédo de linhas e colunas da imagem; modelagem autorregressiva utilizando a
funcdo de autocorrelacdo bidimensional concatenada para a eliminacdo de correlacfes
indesejadas decorrentes do processo de concatenacdo das amostras; teste de um modelo
especifico para a aproximacéo do histograma das imagens de radar de abertura sintética
com a distribuicdo gaussiana; integracdo do sistema desenvolvido no ambiente da
linguagem IDL com o software de processamento de imagens ENVI, proporcionando

extensdo de funcionalidade.

1.2 SINTESE DE TEXTURAS: SUA IMPORTANCIA

Métodos para a geracao sintética de texturas de aparéncia natural sdo necessarios para a
geracdo de cenas de aparéncia realistica, semelhantes a um padrdo previamente

escolhido, ou textura fonte. Este € o escopo deste trabalho.

Pode-se reputar como altamente desejavel que os parametros para a sintese sejam

derivados automaticamente da textura fonte. Texturas deste tipo podem ser
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extremamente Uteis para utilizagdo em armazenamento de imagens, ja que o
armazenamento de um conjunto de parametros e limites € muito menos custoso que uma

cena integral digitalizada.

Outro fator interessante a ser considerado € que, sem as redundancias existentes nas
imagens brutas, € muito menos complexo o estudo e analise da cena resultante. As
caracteristicas dos parametros de textura sdo também utilizaveis para a discriminacéao e

reconhecimento de padrdes.

As potencialidades recaem ainda no campo da renderizagdo de imagens de computacao
grafica, para utilizacdo em simuladores de cenas naturais, como em aplicacdes militares

ou jogos de computador.

Finalmente, através da manipulacdo dos parametros, especificando-se intervalos de
valores, pode-se potencialmente gerar familias de texturas para aplicagdes diversas,
ampliado ainda mais a utilidade do estudo de métodos de geracéo de texturas através de

sintese.

1.3 O QUE E TEXTURA?

Embora ndo exista uma definicdo univesalmente aceita para textura, pode-se
referencia-la como o conjunto de estruturas detalhadas, existentes nas superficies fisicas,
perceptiveis ao olho humano, e que trazem grande quantidade de informacGes sobre a
natureza da superficie. Outrossim, a definicdo de textura é fortemente intuitiva, o que
torna uma definicéo incisiva alvo suscetivel de contestacdo. Dessa forma, € importante a
busca, na literatura referente a Processamento de Imagens, Computacéo Grafica e Visdo

por Computador, de outras formas de conceituacao:

o  Sklansky (1978), Image Segmentation and Feature Extraction:
“Uma regido, em uma imagem, tem uma textura constante se um conjunto
de estatisticas locais ou outras propriedades locais da funcdo da figura sdo

constantes, de lenta variacdo, ou de variagdo aproximadamente periodica.”
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* Wilson e Spann (1988), Image Segmentation and Uncertainty:

“Regibes de Textura sé@o padrdes espacialmente estendidos baseados na
maior ou menor repeticdo precisa de alguma unidade celular (texton ou
subpadréo).”

« Jain (1988), Fundamentals of Digital Image Processing:

“O termo textura geralmente se refere a repeticdo de elementos béasicos de
textura chamados texels. O texel contem varios pixels, cuja colocacdo pode
ser aleatoria, quasi-periodica ou, periddica. Texturas Naturais s&o
geralmente aleatorias, ao passo que texturas artificiais sdo fregiientemente
deterministicas ou periodicas. Textura pode ser aspera, fina, suave,
granulada, ondulada, irregular, regular, ou linear.”

e Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos (1990), IEEE Standard
Glossary of Image Processing and Pattern Recognition Terminology:
“Textura é um atributo representando o arranjo espacial dos niveis de cinza
dos pixels em uma regido.”

» Gonzalez e Woods (1992), Digital Image Processing:

“N0s intuitivamente vemos este descritor como provedor de uma medida de
propriedades tal como suavidade, asperidade, e regularidade.”

« Jahne (1995), Digital Image Processing:

“Modelos que caracterizam objetos s&o chamados texturas em

Processamento de Imagens.”

Pode-se inferir que, a despeito da falta de uma definicdo universalmente aceita, os

pesquisadores concordam em dois pontos:

» existe uma variagdo significativa na intensidade dos niveis da coloracéo entre
pixels préximos, ou seja, no limite da resolucdo, ndo existe homogeneidade;
» a textura é uma propriedade homogénea a certa resolucéo espacial maior que

a resolucdo da imagem.
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O estudo das texturas € aplicavel para o aumento do realismo das imagens geradas pela
Computacdo Grafica, uma vez que os métodos de remocao de superficies escondidas e
de shading ndo conseguem, por si préprios, conferir alto grau de verossimilhanga as
imagens, tendo em vista a complexidade do mundo real. Em termos de Computacao
Gréfica, textura nada mais € que uma funcdo espacial do tipo F(x,y), em um espaco
bidimensional, ou F(x,y,z), em um espaco tridimensional. Seguindo tal definicdo, €
possivel imaginar a textura como uma matriz de valores discretos, 0s quais séo
indexados pelas coordenadas discretas x, y e z, comumente chamadas de espaco de

textura.

Existem, ainda, duas abordagens principais para a definicdo de textura, em termos

computacionais: a abordagem estatistica e a abordagem estrutural.

A primeira considera que os valores das texturas sdo gerados por um campo aleatorio
bidimensional, como descrito por Faugeras e Pratt (1980) e Cross e Jain (1981). Esta
abordagem é adotada neste trabalho, o qual considerara a textura com um campo
bidimensional (imagem), estocastico e possivelmente periddico. Supde-se também que
existe uma certa estrutura espacial no campo aleatoério, conforme Cross e Jain (1981), o
qual preceitua que o nivel de cinza (brightness) a um certo ponto da imagem ¢ altamente
dependente do nivel de cinza nos pontos da vizinhanca, a ndo ser que a imagem seja um
campo totalmente aleatério. Jain e Karu (1996) também preceituam que as texturas ndo
sdo somente caracterizadas pelo nivel de cinza de um dado pixel, mas também pelo

valor de cinza “padrdo” em uma vizinhanga circunvizinha ao pixel.

A abordagem estrutural adota a premissa que a textura é composta de primitivas que se
repetem ao longo da mesma. O posicionamento relativo das primitivas no padréo é
determinado pela chamada “regra de distribuicdo” (placement rule), conforme o
definido por Cross e Jain (1981):

“O ponto de vista regra de distribuicdo considera a textura como sendo composta por
primitivas. Estas primitivas podem variar em sua forma deterministica, como circulos,

hexagonos ou padrdes de pontos. Macrotexturas tem primitivas grandes, e microtexturas
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composta por primitivas pequenas. Estes termos sao relativos a resolucdo da imagem. A
imagem texturizada é formada por primitivas cuja orientacdo é especificada pelas regras
de distribuicdo, tanto no contexto global da imagem quanto em respeito a cada uma em
particular. Exemplos destas texturas incluem ladrilhnos em um plano, estruturas

celulares como amostras de tecido, e a foto de uma parede de tijolos.”

Faugeras e Pratt (1980) também salientam que esta formulacdo deterministica de textura
considera um padrdo local que é periodicamente ou quase periodicamente repetido ao

longo de uma &rea.

Neste trabalho, considerou-se a textura como um campo aleatério homogéneo
localmente estruturado, ou seja, sua intensidade em um dado pixel é uma funcao
probabilistica das intensidades dos pixels localizados na vizinhanga. Esta fungéo
probabilistica é independente da localizacdo da imagem, gerando a impressdo

perceptivel de homogeneidade.

Serdo apenas consideradas texturas em niveis de cinza, o que exclui imagens preto e
branco e multiespectrais. Tal restricdo é consistente com a literatura, a qual trata quase

que exclusivamente de imagens em tons de cinza.

O trabalho ora proposto tera como tema principal a sintese de texturas utilizando
metodologia estatistica. Para discorrer-se sobre o tema, entretanto, dividiu-se esta
dissertacdo em cinco partes: a Introducdo, no Capitulo 1, abordando o conceito de
textura (Secdo 1.3), realizando uma revisdo bibliografica a respeito do tema, na Secdo
1.4, e discutindo a respeito da sintese de texturas, através de modelagem estatistica
espacial, na Sec¢do 1.5; no Capitulo 2, é realizado um estudo a respeito dos modelos
estatisticos Autorregessivos e de Média Modvel (ARMA - Autoregressive Moving
Average) na Secdo 2.5, com suas versdes uni e bidimensionais, respectivamente nas
SecOes 2.6 e 2.7, porém antes efetuando-se uma revisdo a respeito dos conceitos de
séries temporais (Secdo 2.1), processos estocasticos (2.2), estacionariedade (2.3) e
modelos paramétricos (2.4); a descricdo dos materiais e métodos a serem empregados no

trabalho é feita no Capitulo 3, discorrendo sobre a forma de adequacdo do histograma
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das imagens SAR ao método (Secdo 3.1), estimativa dos modelos (3.2), determinacéo de
coeficientes (3.3), a metodologia de sintese (3.4) e o software e equipamentos de apoio
utilizados (3.5); no Capitulo 4, sdo descritos resultados alcancados com o uso da
metodologia proposta, na Secéo 4.1, e resultados alusivos a sintese de texturas, na Se¢do

4.2. Conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros séo apresentados Capitulo 5.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os métodos de sintese de texturas propostos na literatura tem se concentrado em grande
parte na teoria de fractais (Mandelbrot, 1975,1978 e 1982; Fournier et al., 1982,
Musgrave, 1995) os quais utilizam-se do conceito de movimento fractal browniano
(fom) para simular as variacdes de valores relativos a textura. Tais variacGes sdo
inversamente proporcionais a chamada dimensdo fractal do objeto e baseiam-se em
subdivisdo recursiva. Uma outra forma é a perturbacdo do vetor normal (Thalmann e
Thalmann, 1987), a qual utiliza-se de vetores normais perturbados por outros vetores, 0s

quais sao formados por variaveis gaussianas de media zero e desvio padrdo conhecido.

De qualquer maneira, os métodos fractais utilizam-se sempre de geradores
pseudoaleatorios, 0s quais tentam produzir ruido branco para a geracdo do fom, o que
permite classifica-los com métodos de natureza estocastica. Apesar de serem capazes de
gerar padrGes de texturas de excelente realismo, os métodos fractais ndo sdo capazes,

entretanto, de reconstituir um dado padréo de textura (Chellapa e Kashyap, 1985).

A abordagem descritiva de Kaufman e Azaria (1985), que define cinco abordagens para
sintese de texturas baseadas em modelos matematicos ou derivadas de técnicas de

analise de texturas, outrossim, € bastante apropriada:

» sintese de texturas utilizando abordagem sintatica;
» geracdo de texturas usando abordagem estatistica;
 sintese de texturas utilizando modelos evolutivos;
» abordagem utilizando esboc¢os de computador;

» sintese de texturas utilizando modelos estocésticos fractais.
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Este ultimo tipo relaciona-se unicamente com a teoria de fractais, a qual foi citada
acima. Devemos também considerar as abordagens geoestatisticas, a morfologia

matematica e 0s modelos booleanos como areas de estudo para a analise de texturas.

Existem, dessa maneira, varios métodos baseados em analise de texturas, como o
método baseado em sintaxe introduzido por Fu e Lu (1978,1979), o qual consiste em
dividir o padrdo de texturas em retangulos de tamanho fixo (*““tiles™), que sdo associadas
em uma estrutura em arvore, onde cada né corresponde a um pixel no retangulo. Um
retangulo pode ser gerado com uma gramatica de arvore do tipo G = (V, r, P, s) sobre
< S, r >, onde V € um conjunto de simbolos terminais e ndo terminais, S € um conjunto
de simbolos terminais, s € o simbolo inicial, r é o rank associado com os membros de S
e P é um conjunto de regras de producéo a fim de formar uma arvore de um nivel com r
folhas. Uma gramatica estocastica permite que padrdes irregulares possam ser gerados
associando-se uma probabilidade Pr(k) a cada regra P, mas a coeréncia entre 0S

retdngulos vizinhos consiste em um problema.

Outros métodos derivados da analise de texturas sdo os de geracao de texturas baseados
na teoria estatistica. Estes métodos tém sido utilizados principalmente para a geracdo de
texturas baseadas em niveis de cinza, produzindo texturas utilizando cadeias de Markov
(Chellappa e Kashyap, 1981; Cross e Jain, 1981; Hassner e Sklansky, 1980) cujos
estados séo de niveis de cinza {G} com distribuicdo limite {P(G)}. O uso da modelagem
de textura utilizando campo aleatério markoviano necessita, entretanto, de muita area de
armazenamento em memoria secundaria e tem custo computacional (tempo de uso da

unidade central de processamento - CPU) muito elevado.

Uma outra abordagem estatistica foi proposta por Schachter e Ahuja (1979), que é um
modelo de mosaicos que se utiliza de um mecanismo de dois niveis, inicialmente
embutindo mosaicos no plano em um conjunto de regides distintas e posteriormente
colorindo-as de forma individual. Schachter (1980) também prop6s um método para a
simulacdo de terrenos em simuladores de voo o qual utiliza long crested waves e sintese

de Fourier.
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Adicionalmente, podemos ainda citar a abordagem geoestatistica tal como descrita por
Goovaerts (1997) a qual supde que pontos adjacentes em uma grade ndo regular séo
correlatos entre si espacialmente. A continuidade é medida e entdo utilizada para a
estimativa da célula, bloco ou ponto. O relacionamento que expressa a extensdo desta
continuidade, ou correlacdo, é medido pelo variograma, a funcdo que mensura a
correlagdo espacial. Aps isto, pode-se aplicar um processo de kriging®, o qual é uma
técnica de média movel (MA — moving average) que se utiliza dos parametros do
variograma para obter os relacionamentos entre 0s pontos, expressando a variagao

espacial e minimizando os erros de predicao.

E interessante citar também o modelo de hipertexturas proposto por Perlin (1989), o
qual baseia-se em um campo de texturas tridimensional gerado por um algoritmo que
“toca” a superficie a receber a textura. Gardener (1984) também utilizou-se deste
método da chamada “textura solida” para desenvolver métodos de sintese tanto no
dominio do espaco como no dominio de Fourier, gerando fungfes matematicas de

texturizacéo as quais representam os detalhes naturais da superficie, de forma estatistica.

Existem ainda as texturas baseadas em modelos evolutivos, que sdo métodos
sistematicos e complexos desenvolvidos por Haralick (1979), os quais simulam o
processo evolutivo da natureza. Introduzem trés operacdes bésicas aplicadas a “células”,
quais sdo a distribuicdo de sementes, o crescimento da estrutura (ou do esqueleto) e o

crescimento muscular.

Finalmente, a abordagem de texturas baseada em esbocos de computador foi uma forma
originariamente desenvolvida para utilizacdo com penas de plotadores, porém também
tem sido utilizada com telas tipo raster. Mezei et al. (1974) descrevem um método para

a plotagem de padrdes a partir de uma colecdo de simbolos tais como linhas, curvas,

! Método de interpolacdo que se utiliza de predicdo 6tima, prevendo valores desconhecidos a partir de

valores de dados em localizac¢6es conhecidas.
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quadrilateros e ovais que sdo distribuidos ao longo da superficie para a geracdo do

padréo desejado.

Este trabalho basear-se-a em modelos estatisticos de sintese de texturas que possuem
varias caracteristicas semelhantes aos métodos anteriores de abordagem estatistica,
porém sua principal caracteristica concentrar-se-a no uso de modelos ARMA, conforme
0 descrito na Secdo 2.5, para a estimativa de pardmetros que levardo a geragdo dos
padroes de texturas. Tais modelos possuem caracteristicas estatisticas proprias

interessantes, cujas vantagens este trabalho procurara explorar.

Tal qual outras técnicas desenvolvidas para estimacdo de parametros (Banon,1971), os
modelos ARMA tem sido largamente utilizados para a estimacgdo de pardmetros com a
finalidade de analise de sinais aleatorios, em contraste com os métodos classicos ndo
parametrizados (Porat, 1994). Seu uso em estimacdo espectral bidimensional é descrito,
por Marple (1987) e Kay (1988), sendo que Wernecke e D’Addario (1977) e Jain (1981)
ja haviam estendido a aplicacdo de processamento digital de sinais bidimensionais para
a teoria de processamento de imagens. Dutra (1990) e Dutra e Sant’ Ana (1995) propdem
um método para a estimacdo bidimensional a partir de modelos estimados sobre séries
unidimensionais obtidas pela concatenacdo de linhas e colunas de imagens, a fim de

classificar as texturas destas com filtros inversos derivados dos modelos.

Jain (1981), assim como Woods (1972) e Pendrel (1979) propuseram modelos nao
causais para a estimativa de parametros, porém, se o modelo é motivado por um
processo fisico onde existe uma ordem ou sequéncia natural, modelos causais seriam
mais desejaveis (Cadzow e Ogino,1981) e a escolha recaira em modelos puramente

autorregressivos (AR) bidimensionais (2D).

Em relagdo a sintese de texturas, finalmente, Garber e Sawchuck (1981) utilizaram-se de
modelos AR bidimensionais (AR2D) causais para a analise e sintese de imagens, assim
como Chellappa e Kashyap (1985) desenvolveram uma sintese de texturas utilizando
modelos AR2D ndo causais, construindo varias texturas semelhantes as naturais

encontradas no album de Brodatz (1966), comparando os variogramas das texturas

39



originais e sintéticas, além de adicionalmente utilizarem-se da Funcdo de

Autocorrelagéo (ACF) para verificar a similaridade entre texturas naturais.

1.5 SINTESE DE TEXTURAS POR MODELAGEM ESTATISTICA ESPACIAL

O trabalho ora proposto utilizard um método de sintese, ou seja, a partir de um sistema
cuja funcdo de transferéncia é conhecida, ou, no caso, estimada, sera feita uma tentativa
de reconstrucdo ou simulacdo. No caso dado, as texturas sintéticas buscardo possuir

caracteristicas visuais e estatisticas que podem ser semelhantes as texturas reais.

Pode-se utilizar vérias técnicas e abordagens para a sintese de texturas, tanto baseadas
em modelos matematicos como derivadas de técnicas de anélise de texturas, conforme
foi visto na Secdo 1.4. Isto se deve ao fato de que as texturas podem ser consideradas
deterministicas, como normalmente sdo as de construcdes elaboradas por méaos
humanas, tal qual paredes de tijolos, ou de natureza estatistica, como normalmente sdo

as texturas naturais, tal qual florestas em imagens de sensoriamento remoto.

Neste trabalho prop&e-se utilizar um método estatistico baseado na chamada modelagem
ARMA de séries temporais, 0 qual proporcionara a sintese de padrGes de texturas do
tipo inerentemente ndo deterministico, a partir de padrGes encontrados em imagens

SAR, Gticas ou em texturas digitalizadas naturais.

O método utilizara a idéia basica de que uma imagem é um sinal bidimensional de
natureza aleatOria, ou seja, existe uma lei probabilistica que governa o sinal, cujos

parametros sdo inferidos do sinal observado.

A sintese de texturas proposta buscara, a partir da modelagem estatistica bidimensional
baseada em séries temporais, simular padrdes de textura do mundo real. Os maiores
problemas a serem considerados na modelagem estatistica para a sintese de texturas, e

que serdo abordados neste trabalho, concentrar-se-ao em:

 escolher o modelo apropriado e sua ordem;
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 estimar os parametros do modelo e obter os momentos de segunda ordem das
variaveis aleatérias de entrada;

» geracdo da imagem sintética obedecendo o modelo; e

» comparagdo das propriedades de segunda ordem das texturas geradas com as

das texturas naturais.

Outro fato a ser observado é que a nogdo estatistica unidimensional, que é a mais
desenvolvida e estudada, devera ser estendida a duas dimensdes, a fim de atender as

necessidades do processamento de imagens.

Apesar de alguns autores conseguirem resultados interessantes com modelos ndo causais
(Chellappa e Kashyap,1985), este trabalho concentrar-se-a nos modelos AR2D causais,
tal qual o trabalho de Garber e Sawchuck (1981), tendo em vista que tais filtros sdo
inversiveis, ou seja, a partir dos residuos calculados, consegue-se regenerar as imagens
originais, o que é possivel quando o filtro é causal, estavel e de fase minima, conforme

serd visto nas SegOes 2.6.1 e 3.1.

Uma caracteristica interessante a ser explorada, entretanto, é que as regides de suporte
dos filtros gerados séo causais, 0 que possibilita a filtragem direta ou inversa em um

unico passo (Secdo 2.7.2).

Existe, ainda, mais uma caracteristica implementada no trabalho: a de que, sendo
baseado em modelagem estatistica, pode-se excitar o filtro inverso estimado com um
campo branco e avaliar a semelhanca do padréo de textura resultante com o padréo da

imagem original.

Finalmente, foi desenvolvido um sistema em linguagem IDL, conforme o citado na
Secdo 3.5 e descrito no Anexo A, a fim de alcancar o objetivos definidos para a

Dissertacao.

Para a avaliagdo e compreensdo das idéias aqui descritas, far-se-4 um estudo dos

modelos ARMA nas segdes a seguir.
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CAPITULO 2

MODELOS ESTATISTICOS ESPACIAIS

Conforme discutido no capitulo anterior, a modelagem sintética de texturas a partir de
padrBes obtidos em imagens naturais conduz naturalmente a utilizacdo da abordagem
estatistica, tendo em vista que formas naturais raramente séo regulares. Observando-se,
entretanto, que a ordem das amostras ou, no caso das imagens, a organizagdo espacial, é
fator importante para o estudo das caracteristicas das texturas, a andlise das séries
temporais € o ramo do conhecimento estatistico que melhor se adapta ao escopo do
trabalho, ja que, em muitas aplicacOes, pode-se estender a ideia da série temporal para
dados obtidos em sequencias lineares diferentes do tempo, tal qual a sequéncia ordenada

de pixels em linhas e colunas de imagens formando um padréo de textura.

Outro fato é que, sabendo-se que as texturas tendem a agrupar-se em “familias”,
permitindo a existéncia de padrdes, pode-se considerar que as texturas de um mesmo

grupo nada mais s&o que realizacGes de um mesmo processo estocastico.

Tendo em vista estas consideracOes, séries temporais e processos estocasticos seréo

discutitos nas secOes a seguir.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Podemos definir uma série temporal como um conjunto de observacdes X;, cada uma
destas observada a um tempo t especifico (Brockwell e Davis,1987). Séries temporais
continuas sdo aquelas geradas a partir de observac6es obtidas continuamente no tempo,
Ou seja, presume-se que € possivel obter-se medicOes a partir de qualquer momento no
tempo. Uma série temporal discreta no tempo, por sua vez, é aquela em que o conjunto
T, de valores temporais nos quais as observagdes sdo feitas € medido em intervalos
fixos de tempo, ou seja, em periodos, tais quais semanal, mensal ou anualmente ou

fragGes menores como horas, minutos e segundos.
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Séries temporais tém sido largamente empregadas em engenharia, sociologia e
economia e, neste trabalho, inferéncias sobre estas séries serdo utilizadas para a
modelagem de texturas em processamento de imagens. E necesséario, entretanto,
construir um modelo matematico hipotético para representar os dados. Havendo-se
escolhido o modelo, torna-se possivel estimar parametros, checar sua capacidade de
representar os dados e utilizar o modelo para aumentar o grau de conhecimento do
mecanismo gerador da série. A partir da geracdo de um modelo considerado satisfatorio,
pode-se utiliz&-lo para a predicdo e o controle de valores futuros da série em estudo. O
problema da construcdo de modelos matematicos para series temporais sera discutido na

secao a sequir.

2.2 PROCESSOS ESTOCASTICOS

A selecdo de um modelo matematico compativel (ou uma classe de modelo) para os
dados é o primeiro passo para a analise de uma série temporal. A fim de se compreender
a natureza imprevisivel das observacgdes futuras € importante a suposicdo de que cada
observacao x; € uma realizacdo de uma varidvel aleatoria X; (Brockwell e Davis,1987).
Pode-se agora considerar a série temporal {X;, t [JT,} como uma realizacdo da familia
de variaveis aleatorias {X; , t [J T,}. Estas considera¢cdes sugerem a modelagem dos
dados como realiza¢Ges de um processo estocastico {X; ,t [JT}, T [JT,. Este trabalho
restringir-se-a a classes de processos estocasticos particularmente Gteis para a

modelagem de texturas.

2.3 ESTACIONARIEDADE E ESTACIONARIEDADE ESTRITA

Os modelos estacionarios sdo uma classe importante de modelos estocasticos, pois
supdem que o0 processo permanece em equilibrio em torno de um certo nivel médio
constante (Dutra, 1990).
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A fim de melhor compreender o conceito de estacionariedade’, entretanto, é necessério
citar que, ao se manipular um conjunto finito de variaveis aleatérias, € normalmente (til
se trabalhar com a matriz de covariancias, com o intuito de se inferir informacdes a

partir da dependéncia entre os elementos do conjunto.

Se X = (Xg,....Xn)" € Y = (Yu,...,Ym)" 80 vetores aleatdrios tais que E|Xi* < o, i=
1,...n, e ElYif < o, i=1,..,m, definimos a matriz de covariancia de X e Y como a

matriz:
S =Cov(X.Y) =E[(X —E(X))x(Y —E(Y))] =E(XY)-E()E(Y)  (2-1)

O (i,j)-ésimo elemento de Y xy € a covariancia, Cov(X;Y;) = E(X,Y;) - E(X)E(Y;). No caso
especifico de Y = X, Cov(X,Y) se reduz a matriz de covariancia de X (Brockwell e
Davis,1987).

Para uma série temporal {X; , t [JT} é necessario extender-se o conceito de matriz de
covariancia para trabalhar-se com colecGes infinitas de varidveis aleatérias, 0 que é

provido pela chamada funcéo de autocovariancia.

Se {X;, t JT} é um processo tal que Var(X;) < o para cada t’ 0 T, entdo a fungéo de

autocovariancia yy de {X} é definida por:
v (r,s) =Cov(X,,X,) =E[(X, —E(X,))x(X, -E(X,)),r,sOT. (2-2)

Compreendendo-se estas defini¢cBes, pode-se dizer que uma série temporal {X;,t [J T}

de indices T = {0, +1, £2,...} é estacionaria de segunda ordem se

a) E|Xi* <o paratodot T,
b) E(Xij)=mparatodotOT,
c) W(rs)=w(r+t,s+t) paratodosr,s, tOT.

1 Alguns livros texto referem-se & estacionariedade como estacionariedade no sentido amplo e
estacionariedade estrita como estacionariedade de 22 ordem ou, simplesmente, estacionariedade.
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Assim pode-se redefinir autocovariancia de um processo estacionario como uma funcao

de uma Unica variavel:
V,(n) =¥, (n.0) = Cov(X .y, X,),0t,h OT. (2-3)

A funcgdo  é referida como a funcdo de autocovariancia de {X} e y(h) é o valor da
funcdo para lag (atraso ou intervalo) h. A funcdo de autocorrelagdo (ACF) de {X} é

definida analogamente como a funcgéo cujo valor no intervalo h é:
p.(h) =y, (h)/y,(0) = Corr(X,.,, X,),0t,h UT. (2-4)

Pode-se definir que uma série temporal {X; , t [J T} € dita estritamente estacionaria se as

distribuicBes conjuntas de (X, ,..X, )" € (X p,--X, )" S80 as mesmas para todos

inteiros positivos k e para todos ty,..., t,, h JT (Brockwell e Davis,1987). A defini¢do de
estacionariedade estrita significa intuitivamente que os graficos sobre dois intervalos de
tempo de mesma extensdo pertencentes a uma dada realizagdo de uma série temporal

estritamente estacionaria devem exibir caracteristicas estatisticas semelhantes.

Outra definicdo importante associada ao conceito de estacionariedade estrita é a série
temporal gaussiana. Diz-se que um processo {Xi} € uma série temporal gaussiana se e

somente se a funcao de distribuicdo de {X¢} € normal (Brockwell e Davis,1987).

Finalmente, se {X; ,t [J T} é um processo gaussiano estacionario entdo {X;} €
estritamente estacionario, desde que para todo n 00 {1,2,...} e para todo ty,..., t, h O T,

os vetores aleatorios (X, ,...X, )" € (X, y,--X, )" possuem a mesma média e matriz
de covariancia e, conseqiientemente, a mesma distribuicao.
2.4 MODELOS PARAMETRICOS DE PROCESSOS ESTOCASTICOS

Define-se a Densidade do Espectro de Poténcia (PSD) como a transformada de Fourier
discreta no tempo de uma sequencia de autocorrelacdo infinita (Marple, 1987). Esta

relacdo pode ser considerada como uma descricdo ndo parametrica dos momentos de
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segunda ordem de um processo aleatério. Da mesma maneira, uma descri¢do
paramétrica dos momentos de segunda ordem pode ser obtida supondo-se um modelo de

séries temporais para 0 processo aleatorio.

A PSD do modelo de séries temporais sera entdo uma funcéo dos parametros do modelo
ao invés da seqiiéncia de autocorrelagdo. Uma classe especial de modelos de séries
temporais, orientada por processos de ruido branco e possuindo funcgdes de transferéncia
racionais, a qual segue as caracteristicas anteriores é explorada neste trabalho: esta
classe inclui os modelos autorregressivos (AR), 0os modelos média moével (MA) e os
modelos autorregressivos e de media mével (ARMA). As saidas desta classe de
modelos possuem PSD que sdo totalmente descritas em termos dos parametros do
modelo e da variancia do processo ruido branco motor. Os parametros e a variancia do
ruido branco sdo obtidos a partir da funcdo de autocorrelacdo, o que sera discutido

adiante.

A motivacdo para se utilizar modelos paramétricos de processos aleatorios € a
habilidade de se obter melhores estimativas da PSD baseada sobre o modelo, em
contraste com os estimadores espectrais classicos (Marple, 1987). Os métodos classicos,
como o periodograma, permitem estimativas da PSD a partir de um conjunto de uma
janela dos dados ou estimativas da sequiéncia de autocorrelacdo (ACF). Dados néo
disponiveis ou subestimados para a ACF fora da janela sdo implicitamente zero,
assuncdo pouco realistica que leva a distorgbes na estimativa espectral. Pode-se,
entretanto, utilizar as informacdes disponiveis a respeito das amostras para construir um
modelo que se aproxima do processo gerador da série temporal, fazendo hipdteses mais
realisticas a respeito dos dados fora da janela, o que é melhor que a assuncéo do valor
zero, eliminando a necessidade da funcéo de janela e seu efeito de distor¢do. O aumento
da fidelidade na resolucéo espectral € determinado, entéo, pela propriedade do modelo
selecionado e a habilidade de se ajustar os dados medidos a ACF (obtida ou estimada a

partir dos dados) utilizando um modelo minimo parametrizado (Marple, 1987).
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Finalmente, pode-se citar que a abordagem paramétrica para a estimacdo espectral

envolve trés passos:

a) selecdo do modelo paramétrico de séries temporais apropriado para os dados;
b) estimativa dos parametros do modelo;
c) insercdo dos parametros estimados na expressdo apropriada para a PSD

tedrica do modelo em questao.

2.5 MODELOS ARMA

Como considerar-se-a as imagens tais quais sinais, € possivel abstrair a idéia de que,
assim como nos sinais unidimensionais, os estimadores parametrizados apresentam
melhores resultados que os ndo parametrizados, ou seja, 0 uso de informacfes ou
assungdes a priori nos modelos parametrizados produz resultados mais aproximados do
processo estudado do que as estimativas baseadas tdo somente na funcdo de
autocorrelacdo ou na densidade do espectro de poténcia, ou seja, dos estimadores
chamados *“classicos” para séries temporais, 0s quais partem de estimativas néo

parametrizadas, como no método do periodograma (Kay, 1988).

Vem dai a necessidade de uma eficiente estimacao de parametros para a modelagem, e
do uso de modelos que, apesar de ndo serem conhecidas as entradas e tampouco a
funcdo de transferéncia, sejam capazes de produzir uma eficiente estimativa inicial de
pardmetros para a posterior sintese, baseada na fungdo de transferéncia estimada. Por
apresentarem estas caracteristicas no campo da andlise de sistemas, as identificacdes de

modelos ARMA tornam-se a base principal deste trabalho.

Os modelos ARMA englobam uma descri¢do paramétrica para 0s momentos de segunda
ordem, a partir da assuncdo dos modelos de séries temporais para processos
estocasticos. A densidade do espectro de poténcia sera, entdo, uma funcéo obtida a partir
dos pardmetros do modelo, ao invés de simplesmente uma transformada de Fourier

discreta no tempo (DTFT) da Funcao de Autocorrelacao.
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Equacdes-diferenca lineares com coeficientes constantes serdo utilizadas para definir os
modelos ARMA, os quais sdo uma familia paramétrica de processos estacionarios. Para

uma funcéo de autocovariancia ytal que lim, . y(h)=0, e para cada inteiro k>0 , é

possivel encontrar-se um processo ARMA com funcdo de autocovariancia y tal que
w() = yh), h =0,1,... k. E por esta razdo que a classe de modelos ARMA tem um

papel importante na modelagem de séries temporais (Brockwell e Davis,1987).

2.6 MODELOS ARMA UNIDIMENSIONAIS

Inicialmente, uma abordagem dos modelos ARMA unidimensionais sera efetuada, tendo
em vista a sua menor complexidade para, posteriormente, buscar-se a extensdo
bidimensional. O modelo unidimensional também sera util quando da aproximacéo de
modelos bidimensionais em unidimensionais, no que serd utilizado em uma das

abordagens propostas pelo trabalho.

Em muitos aspectos, a série temporal {X;} mais simples é aquela na qual as variaveis
aleatérias X; ,t = 0, 1, £2,...s80 independentes e igualmente distribuidas com média
zero e variancia ¢°. Ignorando-se todas as propriedades das distribuicdes conjuntas de
{Xi}, exceto as que podem ser deduzidas dos momentos E(X;) e E(XsX;), tais processos
sdo definidos como a classe de processos estacionarios com média zero e que possuem a

funcdo de autocovariancia:

(0%, se h=0,
y(h) =0

2-5
10, se h=z0. @9)

Adicionalmente, o processo {Z:} é dito um ruido branco de média zero e variancia &,

dado por:

{Z.}~WN(0,0), (2-6)
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se e somente se {Z;} tem média zero e funcdo de covariancia tal qual em (2-5). Um
grande namero de processos estacionarios sdo passiveis de geracdo utilizando ruidos

brancos como os valores iniciais de um conjunto de equacdes diferenca lineares.

ruido branco sequéncia

Fig. 2.1 — Filtro Linear

Os modelos ARMA, entdo, baseiam-se na premissa que a série temporal sera gerada a
partir de um filtro linear cuja entrada € um ruido branco gaussiano de variancia o2 e

média nula, como mostra a Figura 2.1.

Um processo {X;, t = 0, 1, +2,...} é dito um processo ARMA(p,q) se {X} €

estacionario para todo t,

Xi=@Xy == @ X, =Z,+6,Z,, +..+0,Z (2-7)

t-q

onde {Z,} ~WN(0,0?) (Brockwell e Davis,1987). E denotado por ARMA(p,q), onde p

e g determinam a ordem autorregressiva e media mdvel do modelo, respectivamente.

Sem perda de generalidade considerar-se-a média zero para X;.

2.6.1 Processos ARMA Causais e Inversiveis

Na literatura de processamento de sinais, modelos racionais representam parte
importante no estudo de sinais aleatdrios discretos no tempo, pois apresentam melhor
estimativa do espectro de poténcia, e utilizam os modelos de séries temporais ou, como
também sdo chamados, modelos de funcdo de transferéncia racional. O termo racional

relaciona-se diretamente com a linearidade e convergéncia das series estudadas.

Em tais modelos, o sinal ou sequéncia de entrada Z; relaciona-se com a sequiéncia de

saida X; pela equacao diferenca dada em (2-7).

50



Quando a seqiiéncia de entrada Z; € um ruido branco gaussiano, a equacao (2-7) é a

equacéo linear de um modelo ARMA.

E importante dizer que o ruido branco Z; ¢ distinto de outros ruidos observaveis porque
€ uma parte inata a0 modelo e da sua natureza aleatdria, essencial para a determinacao
da saida X; e completamente diferente de ruidos multiplicativos tais quais o speckle de

imagens de radar de abertura sintética (SAR).

Pode-se tomar a funcéo do filtro linear e causal do sistema como hy, a qual produz X; a
partir de Z;, e tomando a transformada z de (2-7) (Marple, 1987), obtém-se a Fungéo de

Transformacao do filtro por:

@[z]

H[Z] = ol (2-8)

e cujas formas polinomiais sdo dadas por:

®[z] =1- iqo(k)z -, (2-9)
o[z =1+ i@(k)z « (2-10)
H[Z] =1+ 2h(k)z‘k. (2-11)

O polindbmio @[z] representa a parte autorregressiva do modelo, enquanto o polindbmio

O[z] representa sua parte média movel.

Uma forma alternativa de escrever de forma mais compacta as equacfes acima em

termos da equacdo diferenca apresentada em (2-7) é:

@(B)X, =6(B)Z,,t =0,+1+2,..., (2-12)

onde ¢ e 8sdo polinbmios de graup e q,
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¢(B)=1-@¢B-..-¢,B’ (2-13)
e 6(B)=1-6,B-..-6,B" (2-14)
onde B é o operador atraso definido por:

B'X, =X, j=0%1#2,... (2-15)
o qual é igual ao operador z ** da transformada z.

O processo ARMA(p,q) definido pelas equagdes @B)X; = 6(B)Z; é dito causal se

existirem uma série de constantes {(} tais que Z |L//J.| <o e
J=0

00

X =1+ 39,7 t=02L,... (2-16)

1=0

Deve-se entender que a causalidade ndo € uma propriedade somente do processo {X:}
mas sim do relacionamento entre os processos {X:} e {Z:} integrantes da defini¢éo do
modelo. Pode-se afirmar que {X;} é causal se é obtido a partir de {Z} aplicado em um

filtro causal linear (Brockwell e Davis,1987).

Se {X{} for um processo ARMA(p,q) onde os polinbmios ¢ e 6 ndo tenham zeros

comuns, entdo {X;} é causal se e somente se ¢(z) # 0 para todo z O C tal que |z| <1 ( Kay,

1988). Os coeficientes {4} séo determinados pela relacéo:

- ol

W[z] o[2]

Jz| 1. (2-17)

Adicionalmente, se {X:} é um processo estacionario com fungdo de autocovariancia ye

se Z|L,U j| <o, entdo para cada t [0 Z a série converge em média quadratica (mean
J:
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square) absolutamente com probabilidade 1 (um) para o mesmo limite. Se

Y, =¢(B)X,, entdo o processo {Y} é estacionario com funcéo de autocovariancia:
y, (h) = zlﬂjwky(h - j+k) (Brockwell e Davis,1987). (2-18)
jk==00

Deve-se, agora, introduzir o conceito de inversibilidade, o qual € estritamente

relacionado ao de causalidade.

Dado um processo ARMA(p,q) definido pelas equagdes @B)X; = 6(B)Z;, este € dito

[

inversivel se existirem uma série de constantes {7z} tais que Z | <o e
J:

Z, = anxt_j,t:o,ﬂ,.... (2-19)
£

Assim como a causalidade, a inversibilidade ndo é uma propriedade tdo somente do
processo {X;}, mas do relacionamento dos processos {X:} e {Z} (Brockwell e
Davis,1987).

Se {X{} for um processo ARMA(p,q) onde os polinbmios ¢ e 6 ndo tenham zeros

comuns, ento {X;} ¢ inversivel se e somente se 6(z) # 0 para todo z O C tal que |z[<1

(Kay, 1988).
Os coeficientes {7t} séo determinados pela relagéo:

M[z] :%,M <1. (2-20)

As condicGes de estabilidade e estacionariedade resumem-se na condicdo de fase
minima (Oppenhein e Schafer, 1975; Dutra, 1990) a qual estabelece que o sinal, e sua

transformada Z, segundo 0 modelo ARMA, tém as propriedades a seguir:

a) Causalidade;
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b) Polos e zeros dentro do circulo unitario;
c) Maior parte de sua energia perto da origem, no espectro de poténcia;

d) He H™ sdo somaveis absolutamente.

Observa-se, entdo, que os polinémios ®[z] e O[z] devem possuir todos 0s seus zeros
dentro do circulo unitario do plano-z (z-plane) a fim de garantir que o filtro H[z] seja
causal, estdvel, inversivel e de fase minima, assim como 0 processo estritamente
estacionario (Marple, 1987). Outra consideracdo genérica a respeito dos modelos
ARMA ¢ que 0os mesmos também sdo referenciados como modelos zero-pélos, tendo

em vista as posi¢oes dos polindmios na razao H[z].

A transformada Z da funcéo de autocorrelagdo na saida de um filtro linear, dada por
Rx[z], é relacionada com a transformada Z da autocorrelacdo de entrada Pz[z] por
(Marple,1987):

(2-21)

o [ =AM Llpa [ - %HP )

Ao se avaliar a expressdo acima ao longo do circulo unitario, fazendo z=e”™ para
-5 < f <%, tem-se a densidade do espectro de poténcia (PSD) Rx(f). Como se
considerou a entrada Z; como um ruido branco de média zero e variancia g2 como ruido

branco motor, a PSD do ruido é @2 e a do modelo ARMA sera:

o(f)

f
o(f)

Paaun () =Py (f)=0" - (2-22)

Em outras palavras, a especificacdo dos parametros ¢ (coeficientes autorregressivos) e

6 (coeficientes de media movel) e 02 é equivalente a especificar a PSD do processo X:.

Pode-se supor que ¢ = 1 e 6, = 1, sem perda de generalidade, uma vez que qualquer

ganho no filtro pode ser incorporado a @2 (Marple,1987).
A Figura 2.2 representa esquematicamente um processo ARMA.
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- 5;; -

Fig. 2.2- Modelo Autorregressivo e de Média Mdvel (ARMA) de um processo
aleatorio.
FONTE: adaptado de Marple (1987).

2.6.2 Modelos MA

Se todos os coeficientes ¢ , exceto @ = 1 séo considerados zero para 0s parametros
ARMA, entdo:

X, =2,+0Z_+..+6,Z_, (2-23)
e 0 processo € estritamente MA de ordem q, e
Pu(f)=0?e(f) (2-24)

Este modelo é também referenciado como todo-zeros(all-zeros) e é denotado como um

processo MA(q).

A Figura 2.3 representa esquematicamente um processo MA.
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o

Seqiéncia
Observada

Fig. 2.3 - Modelo Média Movel (MA) de um processo aleatorio.
FONTE: adaptado de Marple (1987).

2.6.3 Modelos AR

Se, ao contrério do anterior, todos os coeficientes 6 sdo considerados zero (exceto

6 =1), ter-se-a:
Xe=Z,+@ X+t X, (2-25)

O processo é estritamente AR de ordem p, onde:

(2-26)

O modelo AR é também conhecido com todo-pdlos (all-poles) e é denotado como um

processo AR(p).

A Figura 2.4 representa esquematicamente um processo AR.
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Fig. 2.4 - Modelo Autorregressivo (AR) de um processo aleatorio.
FONTE: adaptado de Marple (1987).

2.6.4 Relacao entre Modelos de Séries Temporais

Kay (1988) afirma que o Teorema de Decomposicdo de Wold (Wold, 1954) relaciona os
modelos AR, MA e ARMA. Este teorema define que um processo aleatorio estritamente
estacionario pode ser decomposto em um componente completamente aleatdrio e outro
deterministico. O componente deterministico do processo aleatério €, entdo, aquele que

é perfeitamente predizivel baseado num passado infinito, ou seja, a seqiiéncia observada

X pode ser expressa em termos de - z:’:l(pk X, ,» onde ¢ representa uma série de

constantes que correspondem a coeficientes autorregressivos estimados. Um corolario
do mesmo teorema que diz que se a PSD é puramente continua, qualquer processo
ARMA ou AR pode ser representado por um processo MA infinito (Marple, 1987). Um
teorema de Kolmogorov (1941) declara, por sua vez, que qualquer processo ARMA ou
MA pode ser representado por um processo AR de ordem infinita. A importancia destes
teoremas reside no fato de que a escolha de um modelo inapropriado, dentre os trés
tipos, ainda assim pode alcancar a resultados razoavelmente aproximados utilizando-se

um modelo de ordem elevada.

Existem vantagens algoritmicas estimando os pardmetros de um modelo a partir dos
dados e entdo calculando os parametros de um outro modelo a partir dos parametros do

modelo inicial (Kay, 1988). Levando-se em conta que os modelos AR s&o mais simples
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para a analise a e estimacao de parametros que os modelos MA, uma vez que estes ndo
geram sistemas lineares para o célculo de estimativas, ao contrério daqueles, os quais
permitem estimativas lineares como as equacfes de Yule-Walker (Secdo 2.6.5) e 0
algoritmo de Levinson-Durbin, e, pelo mesmo motivo, sabendo-se que os modelos
ARMA completos tambem sdo de dificil estimativa, devido a maior complexidade
encontrada em sua parte MA, freqientemente utiliza-se uma estimativa AR como

aproximacdo inicial para um algoritmo de estimacdo MA ou ARMA.

2.6.5 Relacionamento entre os Parametros de um Modelo ARMA e a
Funcéo de Autocorrelagao

Os relacionamentos entre os pardmetros de um modelo e a fungéo de autocorrelagéo
(ACF) séo explicitamente obtidos a partir da transformada z inversa da PSD (Kay,
1988). Estes relacionamentos também podem ser derivados diretamente dos modelos de

séries temporais.
A partir de (2-21) obtém-se:

o'l

P, [2]¢]7 = ?[ZT]@[Z]UZ = 1 [t]efz]o. (2-27)

N

Supondo-se um ruido branco como entrada e realizando-se a transformada z inversa

obtém-se:

p q
qupk_l :UZZQhH : (2-28)

Utilizando-se a causalidade de H[z], e hy = 0 para k < 0, o resultado final da ACF para

um processo ARMA é:

q-k
2 *
AP+ ) MO para k=01...q

(2-29)
para k=q+1

P
- Z(ﬂpw

1=0
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e considerando-se que p, = ﬁ, onde yé a Funcdo de Autocovariancia.

0

Note-se que o relacionamento entre os parametros do processo ARMA e a ACF é do
tipo ndo linear, de maneira que, para se encontrar os parametros do modelo a partir da

ACF deve-se resolver um conjunto de equagfes ndo lineares, tendo em vista o termo

=k * .
Z?:o h 8. - Se, no entanto, considerar-se o processo como apenas AR fazendo

6=4, hx=0(parak>0) e h; =[limH[z]]" =1 tem-se:

0 2

g 24P%0 para k=0

p=0 "7, (2-30)
0 -Yap,, para k=1.

ER=

As equac0es (2-30) sdo conhecidas como equagOes de Yule-Walker (Marple, 1987), de
Yule (1927) e Walker (1931). Estas definem um relacionamento linear entre os
parametros de um processo AR e a ACF. Portanto, obtida a ACF, pode-se determinar os
parametros AR solucionando-se um conjunto de equacGes lineares, como na forma

matricial expressa a seguir:

B Py P4 p—(p—l) B Dpl B Epl B
0 P Py P-(p-2) ] %pz O P2 (2-31)
0 : 000 0O:0
U oo o O
g)(p—l) p(p—Z) Po E g’p E @p E

P

Pode-se facilmente perceber que a matriz P é hermitiana® (P" = P) e Toeplitz (tendo
em vista que os elementos na diagonal principal sdo iguais). A matriz também é positivo

semi-definida®, devido a propriedade positivo semi-definida da ACF (Marple, 1987). O

2 Uma matriz A é hermitiana se A=A", onde H denota conjugada complexa transposta.
¥ Se amatriz A é positivo-semidefinida, entdo det A>0.
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algoritmo de Levinson para a solucdo de (2-31) é de ordem O(n?) e sera utilizado neste

trabalho, sendo discutido adiante.

A partir de (2-30) pode-se também incorporar o2, obtendo-se

g5 1 puag BO @
oPr P P62 %”2 0-00 O (2-32)
0 : : g 0ig O O
O O oo g
P P Po O @0 B00O

0 que é uma outra forma de se expressar as equagdes de Yule-Walker.

Os relacionamentos para os processos MA também sdo obtidos a partir de (2-29),
fazendo-se @=deh =6.

q-k
2 * k=01,...,
o =P > 66, para q 0-3)
H 0

para k=q+1.

Percebe-se nitidamente que os relacionamentos entre os parametros MA e a ACF séo do

tipo néo linear.

Para os modelos ARMA completos, as equacGes de Yule-Walker também derivam
diretamente da equacéo diferenca para o processo ARMA (2-7). As especializacfes nas

partes MA e AR séo realizadas tais quais nas derivacOes anteriores.

2.6.6 Funcao de Autocorrelacao Parcial

A funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF), tal qual a funcdo de autocorrelagéo,
depende somente dos momentos de segunda ordem do processo aleatorio. A
autocorrelacdo parcial ax a um lag (intervalo) k pode ser vista como a correlagéo entre
X1 e Xg+1, @justada para a observagdo X,...Xx (Brockwell e Davis,1987). Pode-se,
entdo, definir a funcdo de autocorrelagdo parcial a de uma série temporal estacionaria

por:
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a, =Corr(X,, X,) = py,

a, = Corr(Xk+l - F)sﬁ{l,x2 ..... Xk}Xk+l’ xl -P.

onde as projecoes Powx,..x3 Xk € Poax, ..

n

Psﬁ{l,Zl ..... zn}x = Zaizi’zo =1

1=0

e onde ay,..., a, satisfazem ao produto intern

<iaizi,zj>=<x,zj>,j =01,...,n,

=0

ou, de maneira equivalente:

iaiE(zizj) =E(XZ,),j=0L...,n.

Xk =2,

sp{l. Xz,

x.3 X, sdo dadas por:

0:

(2-34)

(2-35)

(2-36)

(2-37)

(2-38)

A autocorrelacgdo parcial ay, k = 2, € entdo a correlacdo de dois residuos obtidos apos a

regressao Xg+1 € Xi, a partir das observagdes intermedidrias Xy,...Xx (Brockwell e

Davis,1987).

Uma definicdo equivalente da PACF, utilizada neste trabalho, é dada a seguir.

Sendo {Xi} um processo estacionario de média zero e com funcdo de autocovariancia y

tal que » - 0 e h - oo, e supondo-se que @; , j = 1,....,n (n = 1,2,...), sdo o0s

coeficientes na representacao:

Entdo, a partir de:
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(Xt = Py, xy X X ) =0, =001, (2-40)

obtém-se:
B Po P Py B (@, B Epl B
0 pl po e p—(n—Z) N %ﬂZ |:|: |f2 |:| (2_41)
B : : K : B O: 0 O:d
O 0 g O
Pon  Pw-2 Po § @nD PnO
A PACF a;, de {X{} no lag (atraso) n é:
a, =@, ,n=1, (2-42)

onde ¢@n € unicamente determinada por (2-41) (Brockwell e Davis,1987).

Os coeficientes @, representam a correlacdo normalizada entre Xy+1 € X;, com as
correlagdes X,,...Xx removidas (Kay, 1988; Dutra, 1990). Outra forma de visualizar ¢
é té-lo como o ultimo coeficiente obtido ao se ajustar uma seqiiéncia AR de ordem
crescente. O negativo dos coeficientes, ki = -@, sdo chamados de coeficientes de
reflexdo, devido a sua interpretacdo como parametros fisicos de um modelo de tubo
acustico de voz (Makhoul, 1981) ou modelos sismicos da terra distribuidos em camadas
(Robinson e Treitel, 1980).

Tais coeficientes de autocorrelacdo parcial serdo empregados no Algoritmo de

Levinson-Durbin, visto a seguir.

2.6.7 Algoritmo de Levinson-Durbin

A solucdo das equagOes de Yule-Walker para um processo AR(p) pode ser obtida a
partir de qualquer método padrdo para a solucdo de equacOes lineares. O método da
eliminacdo Gaussiana, por exemplo, poderia ser utilizado, mas o algoritmo que reflete
sua implementacdo é de ordem O(n®). As equacBes de Yule-Walker, no entanto,

possuem caracteristicas que permitem sua soluc&o utilizando um algoritmo de O(n?)
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conhecido como algoritmo de Levinson-Durbin ou simplesmente Levinson (Marple,
1987). Este algoritmo também pode ser definido como um esquema recursivo de se

variancia do ruido branco motor do processo AR.

Além de ser um algoritmo computacionalmente eficiente, este algoritmo trabalha com
propriedades fundamentais de um modelo AR. O proprio conceito de coeficiente de

reflexdo (Secdo 2.6.6) tem sua origem no algoritmo de Levinson.

Formalmente, Brockwell e Davis(1987) definem o Algoritmo de Levinson-Durbin por:
Seja {Xi} um processo estaciondrio AR(p) de media zero e funcdo de autocovariancia y
tal que y» >0 e ¥ — 0 quando h — e , e tomando, como condigdes iniciais:

" = A = )71 N1 AN

@=p== € v, = (1 Py )Vo 1 (2'43)

0

entéo os coeficientes @, e v, séo definidos por:

~ |:L n-1 _ R D,\_
qomm = [yn - Z qom—l,jym—j Wml—l (2'44)
0 1= 0
Op . O Ogp D O
D%q,l 0 D(pm'—l,l O - gom—% m—1D
O: 0O°0 ° O%mO ° O (2-45)
% O (5 O
m,m-1[] m-1,m-1[] [J¥m-1m []
€ om = Om—l - Arim]' (2'46)

onde v, é a variancia estimada do ruido branco de entrada do processoe m=1,2,...,p-1.
O estado final para a ordem p é a solugdo desejada para as equacgdes de Yule-Walker. A

Figura 2.5 representa um sumario do algoritmo recursivo de Levinson.
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Fig. 2.5 -Sumério da Recursividade de Levinson.
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2.7 MODELOS ARMA BIDIMENSIONAIS

2.7.1 Natureza

A excelente performance dos modelos ARMA unidimensionais leva a buscar aplicaces
com modelos de mesma natureza, porém de caracteristicas bidimensionais, tendo em

vista 0 processamento de imagens digitais.

A extensdo para 0 modelo bidimensional, entretanto, ndo é trivial e vérias dificuldades
sdo encontradas, principalmente quanto a fatoracdo de polindmios bidimensionais em
polinbmios de menor grau. Como consequiéncia, a forma usual de isolar pdlos e zeros
ndo é facilmente extensivel para duas dimensdes. Outro fato € que sistemas
bidimensionais possuem muito mais graus de liberdade que sistemas unidimensionais,
ou seja, modelos caracterizados por equacdes diferenca recursivas podem ser estendidos
a modelos bidimensionais, poréem com a possibilidade de coexistirem vérias destas
equacOes diferenca, sendo que nem todas possuam computabilidade recursiva, a ser

definida adiante.

2.7.2 Causalidade, Computabilidade Recursiva e Regides de Suporte

Um sistema unidimensional € dito causal se sua saida depende unicamente das entradas
passadas e presentes. Esta restricdo, muito utilizavel em sistemas cuja Unica variavel
independente é o tempo, ndo é facilmente transportada para sistemas 2D, tendo em vista
que somente uma das variaveis independentes pode representar o tempo. Em outras
palavras, uma ou duas das dimensdes do sinal representa(m) funcéo(des) de espago ao

invés de tempo.

H&, no entanto, uma propriedade dos sistemas unidimensionais que é perfeitamente
utilizavel em duas dimensdes: a computabilidade recursiva. Esta permite computar a
saida baseando-se em um conjunto finito de saidas passadas, a partir de um conjunto

finito de condigdes iniciais e entradas recentes.
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Para se estudar o conceito de computabilidade recursiva para modelos bidimensionais
ha necessidade de que se adote o conceito de regies de suporte. Regido de suporte Sy
pode ser definida como a regido na qual os valores da seqtiéncia bidimensional ndo séo

nulos, uma vez que, na préatica, estas sdo diferentes de zero somente em uma area finita.

A regido de suporte mais genérica que supde o conceito de computabilidade recursiva é
0 suporte de meio plano ndo simétrico (NSHP). Esta definicdo de “causalidade”
bidimensional supde que a seqiiéncia de saida y(m,n) € calculada de uma maneira
anéloga a de uma imagem raster de televisdo, executando uma busca linha a linha de
cima para baixo, movendo da esquerda para direita em cada linha. Se y(m,n) for
considerado como a posi¢cdo n na linha m, entdo a saida é gerada recursivamente

computando y(m,-o) a y(m, o), seguido pelo incremento do indice de linha m.

A Figura 2.6 ilustra 0 uso da computabilidade recursiva para a computagédo de uma

equacao-diferenca bidimensional do tipo geral:

Z%q"uxm—i,n—j = Z;ei,jzm—i,n—j (2-47)

q

Um caso especial para a regido NSHP ocorre quando o suporte é confinado ao quarto de
plano (QP), e outra possibilidade ¢ a utilizacdo do suporte de meio plano ndo simétrico
truncado (TNSHP), a qual corresponde a um subconjunto do suporte de meio plano nao

simétrico, e € definida por:
S, (% X0 X5) ={(0 1) 112 X000 %43 § = =Xy, mBULG, J) | § = 0; 0,0, %, }(2-48)
As regides QP e NSHP séo vistas na Figura 2.7.

Observe-se que a regiao NSHP ¢ igual a regido TNSHP quando x;,X; € X3 — oo. A regido
QP é obtida fazendo x5 = 0.

Uma vez definidas as regides de suporte, € possivel estabelecer um modelo ARMA
bidimensional “causal”, sendo a causalidade entendida como a utilizagdo de uma regiéo

de suporte que possua computabilidade recursiva.
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Fig. 2.6 - Computacéo Recursiva de uma equacao diferenca bidimensional.
(a) Regido de suporte para @;; (b) Computacéo da saida do sistema.
FONTE: Marple (1987).
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(b)

Fig. 2.7 — Exemplos de Regides de Suporte NSHP (a) e QP (b).
FONTE: Marple (1987).

2.7.3 Funcdes de Autocovariancia e Autocorrelacédo Bidimensional

De maneira geral, coeficientes preliminares dos modelos de processos estocasticos sao
obtidos a partir de sua funcdo de autocovaridncia. Os processos estocasticos
bidimensionais também possuem esta caracteristica, assim como campos aleatérios sdo
considerados estacionarios se as estatisticas de até 22 ordem ndo dependerem da posicao

no plano, mas tdo somente do intervalo espacial (Dutra, 90).

Define-se a fungdo de autocovariancia bidimensional como:

yk,l = COV(Zm,n'zm+k,l+n) = E{(Zmn - uz)(zm+k,n+l - l'lz )}1 (2_49)
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onde U=E(Zmp).

Utilizando amostras em uma area retangular m x n, tem-se a seguinte expressao para a

estimativa polarizada de autocovariancia (Dutra, 1990):

D 1 M -1-k N-1-1

SW Z Z( m+k,n+l H)(Zmn_ﬂ)k>0|>0

R —1 k N—l

yk,l - DMN mZ) m+k,n+| _uz)(zm,n _lJz)'k 2 0,| <0 ) (2'50)
0 Voo k<0,01

H

M-1IN-1

onde 0sm<M ,0<n<N,|k|gp, <<M,|l|gp, <<N euz-—ZZ

2.7.4 Processos AR, MA e ARMA Bidimensionais (2D)

Uma seqliéncia AR2D X, , pode ser gerada excitando-se um filtro linear e invariante em
translacdo (LSI) bidimensional com um ruido branco 2D (ou campo aleatério) Zmn

como abaixo:

_;z&)l,jxm—i,n—j +Zm,n’ € S,p: SP -{(O!O)} (2_51)
1,])0S

Os intervalos (range) dos valores de m e n dependem da regido de suporte escolhida
para a matriz de parametros AR, regido esta que pode ser NSHP ou QP.

Da mesma maneira, para um processo estocastico bidimensional, ou seja, um campo
aleatdrio, estacionario e de média zero, pode-se definir a equacdo diferenca do modelo
ARMAZ2D:

Xm,n = IJ m in—j Z}Z(pl,jxm—i,n—j , - SP {(O 0)} (2_52)

JDS

ou seja, tem-se extensdes bidimensionais das equacdes vistas anteriormente, e a fungéo

de sistema, usando a transformada z bidimensional, pode ser definida como:
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Zzeiyjzl‘lzz‘l

- | ] -
Hz,.2,] = S S (2-53)

|

onde @ = 6o =1.

Deve-se observar que, para um modelo estavel e “causal”, a regido de suporte para 0s
parametros AR e MA deve estar contida na regido NSHP, de maneira que se possa

computar a sequéncia Xn,, de maneira recursiva.

2.7.5 Equacbes de Yule-Walker Bidimensionais Utilizando Regido de
Suporte de Quarto de Plano

De forma semelhante as suas correspondentes unidimensionais, a solugdo das Equacdes
de Yule-Walker Bidimensionais permite a estimativa de parametros Autorregressivos
Bidimensionais (AR2D).

Embora a solucdo possa ser teoricamente obtida através da utilizagdo de regides de
suporte NSHP ou QP, indiferentemente, o0 método utilizando a regido QP tem recebido
mais atencéo na literatura (Marple, 1987), tendo em vista o grande relacionamento entre
0s processos AR2D e processos AR unidimensionais de natureza multicanal, ao ser
utilizado a regido de suporte QP. Tal abordagem prové uma maneira de se obter uma
versdo bidimensional aproximada do Algoritmo de Levinson-Durbin, baseado na versao
multicanal do mesmo algoritmo, permitindo, através de um conjunto de equacgdes
lineares, a solucdo das Equacdes de Yule-Walker bidimensionais para a matriz de

parametros AR2D.

Ainda que o estudo e a utilizacdo das Equacdes de Yule-Walker Bidimensionais
utilizando a regido de suporte QP néo esteja sendo considerado, um método aproximado
desenvolvido por Dutra (1990), utilizando TNSHP, sera utilizado para a obtencdo da

matriz de pardmetros AR2D, conforme sera apresentado na Secéo 3.2.1.
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CAPITULO 3

MATERIAIS E METODOS EMPREGADOS

Este capitulo dedicar-se-4 a descricdo das metodologias utilizadas para a realizagédo
deste trabalho. Na Sec¢&o 3.1 sera discutido o problema das distribui¢cGes adequadas para
os dados de radar e sua relacdo com as hipdteses da modelagem ARMA. A Secdo 3.2
descreve 0s métodos utilizados para a estimativas dos coeficientes dos filtros, bem com
a Secdo 3.3 discorre sobre a determinacdo preliminar de coeficientes AR
Bidimensionais. A Secdo 3.4 descreve o método utilizado para a sintese de texturas e a
Secdo 3.5, por sua vez, faz uma breve explanacdo sobre os softwares e equipamentos de

apoio utilizados.

3.1 ADEQUACAO DAS IMAGENS SAR A MODELOS ESTATISTICOS
GAUSSIANOS UTILIZANDO CURVA DE RAIZ CUBICA

Tendo em vista as condicOes de estacionariedade estrita para a série temporal a ser
analisada, e devido a natureza inerentemente gaussiana do ruido branco motor dos
modelos ARMA, é desejavel que o histograma das amostras possua a distribuicdo mais
proxima possivel & normal, principalmente no que tange a sintetese de texturas,
conforme a Figura 2.1, ja que um ruido branco gaussiano de média zero e variancia o® é

inserido na entrada do filtro modelo estimado para gerar a imagem de textura sintética.

A caracteristica ndo gaussiana das imagens SAR traz consigo a possibilidade de
comportamento ndo desejado na modelagem dos parametros das séries temporais

ARMA, tendo em vista a distribui¢cdo ndo normal dos dados.

Dessa forma, para avaliar o comportamento das imagens SAR, decidiu-se submeter os
dados brutos da imagem original por uma curva raiz cubica (y = 3{/?) com o objetivo de

simetrizar o histograma dos dados de radar e tornar a sua distribuigdo mais parecida
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com a distribuicdo gaussiana®. Esta técnica é realizada “ad-hoc” e os resultados a serem
obtidos sdo experimentais. A partir dos novos dados gerados, toda a modelagem
estatistica € efetuada, até a realizagdo da sintese de textura e, apos,

uma curva y =x> (que é o inverso da curva raiz clbica) é aplicada aos dados da

imagem sintética a fim de buscar restaurar as caracteristicas da imagem original (Figura
3.1).

Paralelamente a este processo, a modelagem dos parametros e a sintese também séo
realizados sobre os dados brutos (sem o reescalonamento), com o intuito de comparar e
avaliar os resultados obtidos com relacdo aos efeitos da natureza ndo gaussiana das

imagens SAR.

zZ}

Fig. 3.1- Modelo sugerido para imagens de radar com baixo nimero de looks(M)
(NL < 4).

A metodologia empregada para avaliar a qualidade do ajuste dos modelos sera explicada

na Secao 3.4.4.

A Figura 3.2 representa uma imagem SAR da floresta equatorial na regido do rio
Tapajos, obtida pelo satélite JERS-1. A Figura 3.3 representa o0s histogramas da imagem
original e da imagem resultante ap6s o ajuste de contraste proporcionado pela curva
cubica. Estas figuras sdo apenas exemplos. Os resultados obtidos serdo descritos

detalhadamente no Capitulo 4.

A fim de verificar o ajuste dos histogramas das imagens reescalonadas pela técnica
experimental de transformac&o pela curva raiz cubica, em relacdo a distribuicdo normal,

foi empregado o teste de Kolmogorov-Smirnov (D'Agostino e Stephens, 1986; Boes,

! Este resultado faz parte de um estudo em andamento pelo Prof. Dr. Luciano Dutra (INPE-DPI)
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Graybill e Mood, 1974; Mosier, 1998). Este € um teste de ajuste (goodness-of-fit) que
verifica a conformidade da distribuicdo empirica dos dados observados com relagdo a
uma distribuicdo tedrica (neste caso, a distribuicdo normal), calculando a distancia
vertical maxima entre a distribuicdo empirica e a distribuicdo hipotética, testando a

hipdtese nula.

Para se aplicar o teste de Kolmogorov-Smirnov, deve-se calcular a frequéncia
acumulada das observacdes e a freqiéncia acumulada da distribuicdo normal,
encontrando a maior discrepancia entre as frequéncias, a qual é chamada de estatistica D
(D-Statistic). Deve-se entdo comparar a estatistica D com os valores criticos constantes
na Tabela 3.1 para o tamanho da amostra em questdo e, se o valor da estatistica D é
maior que o valor critico para o nivel de significancia escolhido, deve-se rejeitar a

hipotese nula de que os dados possuem a distribui¢éo esperada.

TABELA 3.1 - VALORES CRITICOS PARA A ESTATISTICA “D” DE
KOLMOGOROV-SMIRNOV.

Niveis de 0,1 0,05 0,01
Significancia a =
n
1 0,900 0,975 0,995
2 0,684 0,842 0,929
3 0,565 0,708 0,829
4 0,493 0,624 0,734
5 0,447 0,563 0,669
6 0,410 0,519 0,617
7 0,381 0,483 0,576
8 0,358 0,454 0,542
9 0,339 0,430 0,513
10 0,323 0,409 0,489
11 0,308 0,391 0,468
12 0,296 0,375 0,449
13 0,285 0,361 0,432
14 0,275 0,349 0,418
15 0,266 0,338 0,404
20 0,232 0,294 0,352
30 0,190 0,242 0,290
40 0,165 0,210 0,252
Acima de 40 1,07 1,36 1,63
J Jn Jn

FONTE: Mosier (1998).
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Fig. 3.2 - Imagem SAR da Floresta Nacional do Tapajoés (floresta tropical densa de
terreno ondulado).

[ I |
-/J m"""‘“ = -.—N""'"Lur . al“hm«_\_
105 P61 5137 472 10.549 172
@ (b)

Fig. 3.3 - Histogramas da imagem SAR da regido do Rio Tapajos. (a) original;
(b) resultante da curva cubica.

3.2 ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES PARA A MODELAGEM DE
FILTROS

A estimativa de parametros para modelos ARMA2D néo é nada trivial. Neste trabalho,
utilizou-se dois métodos de estimativa inicial de parametros, ambos baseados em
modelos puramente autorregressivos, 0s quais supdem o conceito de computabilidade
recursiva, com o intuito de garantir a causalidade, estabilidade e linearidade do filtro a
ser gerado. Neste trabalho, utilizar-se-a exclusivamente a modelagem AR devido a
natureza ndo linear do método de estimacdo de parametros MA, o que dificulta a
implementacdo, assim como aumenta consideravelmente o custo computacional

(Marple, 1987). Outro motivo é que o processo de filtragem inversa MA ¢é

74



autorregressivo, de implementacdo mais complicada, devido a condicéo de estabilidade
(Sesséo 3.2.1.4).

O resultado de ambas as abordagens, entretanto, depende da solucdo das equacOes de
Yule-Walker e da eficiente estimativa de parametros, o que permite uma satisfatéria
abordagem das funcdes de autocorrelacdo estimadas para a posterior escolha dos filtros

a serem produzidos pela fase inicial de analise e estimacao.

Na Secdo 2.7.5 discorreu-se sobre o método de célculo utilizando-se a regido de suporte

QP. Tratar-se-4, agora, das estimativas utilizando a regido de suporte NSHP.

3.2.1 Primeiro Método: Concatenacdo dos Dados da Imagem e Utilizacao
da Funcao de Autocorrelacéo Linear

O primeiro método € o método de concatenagdo proposto por Dutra (1990) e por Dutra
e Sant’Ana (1995), a fim de gerar, concatenando linhas e colunas da imagem que possui
a textura a ser analisada, um modelo AR unidimensional, de natureza causal. A partir
das fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial da série concatenada, estimar-se-
a4 os parametros iniciais e a ordem do modelo ARMA (ou simplesmente AR),
posteriormente utilizando um algoritmo para transformar as coordenadas
unidimensionais em bidimensionais. Tomando-se por M o tamanho do segmento de reta
horizontal (M impar) a ser concatenado e k o nUumero de segmentos de reta
concatenados, tem-se a geracdo de uma sequéncia linear N = Mk tal qual o mostrado na

Figura 3.4.

1

2 7
11> 7
N N
eeoe Neoeo'oe N oo

+— M —pl— M— !

2

ooNoo:ooNooo

1
—M—>

K

Fig. 3.4 - Transformacéo de uma serie bidimensional em uma série unidimensional.

FONTE: Dutra, 1990.
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Para o calculo da ACF em atrasos de 0 a My, tem-se na composi¢édo da somatoria as

correlagdes correspondentes ao lado direito do ponto de referéncia e um numero
limitado de fatores correspondentes a pontos cujas correlacbes cruzem as fronteiras
entre os segmentos, ou seja, pontos da linha superior e pontos situados na regido

esquerda da linha inferior. Para ™, +1 a 3m, (e pontos de mesma distancia) tem-se os
valores correspondentes as linhas sobrepostas, sendo que de ™, +1 a M tem-se maior

numero de fatores correspondentes as correlacdes relacionadas a direita das linhas

superiores e inferiores, enquanto de M a 3™, tem-se fatores que correspondem a

esquerda destas linhas. Para correlacbes mdltiplas de M, tem-se os fatores

correspondentes as a correla¢fes bidimensionais de pontos na vertical (Dutra, 1990).

A Figura 3.5 mostra a relacéo entre as correlacfes da série concatenada e as correlacfes

para a série bidimensional no caso do atraso M-1.

Série |
Concatenada ©® @ © © © © NG I®©. & 0 0 0N
- ~

-~

\\
N\

———— Posicionamento Real
Correlagdes

Fig. 3.5 - Relacéo entre correlacbes concatenadas sobre uma série concatenada e o
posicionamento no plano dos pontos, para atraso M-1.
FONTE: Dutra, 1990.

Para M com valores elevados, Dutra (1990) concluiu que o calculo da ACF sobre a série
concatenada gera aproximadamente as correlacGes bidimensionais sobre uma regido de

suporte de maio plano ndo simétrico (NSHP), conforme o algoritmo (Dutra, 1990):
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Algoritmo 3-1 - Transformacgdo de Coordenadas Unidimensionais em Bidimen-

sionais

Transforma-se o indice ic, coeficiente da série concatenada para o indice (i,))

bidimensional da seguinte forma:
Tomando-se:

ic=0,123,... e
t :% (divisao inteira)
Se:

t-DM +%< i, <tM < (i, j) = (- (M —i_,ModM),-t), & esquerda; (3-1)

tM <i_ <tM +% = (i, j) = (i, ModM ,—t), & direita. (3-2)

A literatura possui varios métodos para a estimativa unidimensional de parametros AR,

dos quais pode-se enumerar alguns (Melsa e Cohn, 1978):

* Minimos quadrados (“least squares” — LS);
» Maéxima verossimilhanc¢a (“maximum likelihood” — ML);

* Maximo a posteriori (MAP).

A diferenca entre estes reside na disponibilidade de conhecimento estatistico a respeito
do parametro. Os métodos ML e MAP ndo serdo utilizados neste trabalho. O método LS
obtém a estimacdo dos parametros através da substituicdo, nas equacgdes de Yule-Walker
(YW), das correlacdes teoricas pelas estimadas (Kay, 1988). Neste trabalho, utilizou-se,
tdo somente como forma de verificagdo, a rotina “built-in” (pré-existente) de estimacao
de coeficientes AR existente no software IDL, a qual baseia-se no método descrito por
Chatfield (1989).
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A partir da escolha do método para a geracdo do modelo AR e seus coeficientes, tem-se

a seguinte seqiiéncia de procedimentos:

a)

b)

d)

f)

obtencdo dos dados a partir da area escolhida para treinamento, definindo
regides de estudo e concatenando segmentos de linhas ou colunas, conforme
0 descrito nesta Secéo;

remo¢do do valor médio dos dados e calcular a fungdo de autocorrelagdo
(ACF) e autocorrelacao parcial (PACF), obtendo os lags em que as funcdes
caem nos respectivos intervalos de confianga para a estimativa dos valores
iniciais maximos de p, conforme sera descrito na Se¢édo 3.2.1.1;

reducdo sistematica de p, seguindo o principio da parciménia, o qual
considera que o melhor modelo é sempre o mais simples, e 0 método
definido na Se¢do 3.2.1.2 (modelos menores também resultam em filtros
menores, 0s quais tém melhor performance cruzando os limites entre as
regides de textura);

obtencdo das estimativas do modelo utilizando o algoritmo de Levinson,
eliminando modelos que resultam em ndo causais ou nao inversiveis,
conforme o anteriormente descrito na Secédo 2.6.7;

usando intervalos de confianga para os coeficientes, eliminacdo daqueles que
ndo sdo significativos, e que ndo serdo mais considerados, conforme o
descrito na Secdo 3.2.1.3;

filtragem inversa dos dados pelo filtro inverso obtido do modelo para a
verificagdo do branqueamento do residuo, ou seja, se este Gltimo corresponde
a um campo ruido branco, verificando-se sua funcdo de autocorrelacdo, tal

qual é explicado na Secdo 3.2.1.4.

3.2.1.1 Limites do Intervalo para a Consideracdo de Valores Nulos nas
Funcdes de Autocorrelacéo e Autocorrelacao Parcial

Embora a ACF a PACF ndo se anulem, para um modelo ARMA completo, sabe-se que

a ACF se anula a partir do lag (atraso) g, em um modelo puramente MA, e que a PACF

se anula a partir do atraso p, para um processo AR (Tou et al, 1976, e Dutra, 1990), o
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que torna possivel, ao se observar a ACF e a PACF, abstrair-se 0 modelo subjacente a

um dado processo.

Dada a variancia dos estimadores da ACF e da PACF, entretanto, torna-se necessario
estabelecer um critério para a definicdo de valores ndo nulos para as estimativas.
Segundo Dutra (1990), citando Granger e Newbold (1977), tem-se que tais estimadores
sdo aproximadamente gaussianos para todos os lags, na ACF e PACF, quando o sinal

gerador é um ruido branco, com variancia n™! (para n amostras), o que permite o uso do

limite J_r1,96n_}/2 , 0 qual é equivalente ao dobro do desvio padrdo da distribuicdo do

estimador, como uma indicagdo aproximada dos valores da fungdo para que sejam

considerados ndo nulos a 95% de confianca. A analise da ACF e PACF, com relagdo aos

limites do intervalo D—1,96n_}/2 ;1,96n_%5 também permite uma estimativa grosseira

u

inicial para os valores p e g do modelo ARMA, considerando os valores para os quais as

fungdes caem dentro do intervalo de confianca para a hipotese nula.
3.2.1.2 Selecao da Ordem dos Modelos

A melhor escolha da ordem p para os modelos AR n&o é antecipadamente conhecida, de
modo que é necessario desenvolver critérios de erro a fim de escolher dentre as ordens
possiveis a ideal. A escolha de uma ordem muito baixa resulta em uma estimativa
espectral excessivamente suavizada, enquanto a escolha de ordens excessivamente

elevadas aumenta a resolucéo e introduz detalhes esparios no espectro.

Kay (1988) sugere que uma abordagem intuitiva seria construir modelos AR de ordem
crescente até a variancia do erro de predicdo alcancar um valor minimo. Todavia, 0s
algoritmos de estimacdo correntes possuem variancias de erro de predicdo as quais
decrescem monotonamente com o aumento da ordem p, o que indica ser esta abordagem

inadequada.

Diversos critérios utilizando fungdes objetivas para a sele¢do da ordem de modelos AR

foram, entdo, desenvolvidos, sempre penalizando, outrossim, 0 aumento da ordem do
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modelo. Alguns destes critérios sdo implementados neste trabalho, sendo descritos a
seguir. Tais critérios sdo considerados como indicadores adicionais para a validacéo da

abordagem natural empregada, descrita no final desta Secao.

* “Final Predition Error” (FPE)
Critério proposto por Akaike (1969) que seleciona a ordem do processo AR
de maneira a minimizar a variancia do erro médio para a predicao. A variacia
do erro é considerada como a soma da poténcia da parte ndo predizivel do

processo com a representacdo das incorre¢des da estimativa AR, ou seja:

FPE(p) = ﬁpgi':l J:Eg ig E (3-3)

onde N € o namero de amostras, p € aordem e O, € a variancia estimada do

ruido branco (2-46), sendo a variancia do erro de predicdo linear utilizada
para esta estimativa. (3-3) supde que a média foi subtraida dos dados. A
ordem p é selecionada para o valor minimo de FPE. Embora funcione
perfeitamente para processos AR puros, FPE aparenta ser conservativa
quando submetida a sinais reais, normalmente selecionando uma ordem
muito baixa (Jones, 1976).
» “Akaike Information Criterion” (AIC)

Outro critério de selecdo sugerido por Akaike (1974), este critério utiliza a
abordagem de maéaxima verossimilhanca, sendo conhecido como Akaike
Information Criterion (AIC). AIC determina a ordem p do modelo
minimizando uma funcdo teorica informativa. Supondo um processo

gaussiano, a funcgéo tem a forma:

AIC(p)=NIn(p,)+2p. (3-4)
O termo 2p representa uma penalidade por utilizar coeficientes AR extras 0s
quais ndo resultam na reducdo da variancia do erro de predicdo. Para N — oo,

AIC e FPE séo assintoticamente equivalentes, e tem-se observado (Kashyap,

1980) o mesmo comportamento para sinais reais, ja que a possibilidade de

80



erro na escolha da ordem correta ndo tende a zero a medida que N aumenta.
A tendéncia, entdo, é de subestimar a ordem dos dados a medida que
aumenta numero de amostras.

e “Minimum Description Length”” (MDL)
Critério desenvolvido por Rissanem (1983), como uma variante da funcédo
tedrica informativa AIC, em resposta as limitacGes apresentadas, com a

forma:
MDL(p) =NIn(p,)+ pIn(N), (3-5)

onde MDL representa Minimum Description Length. Este método €
considerado estatisticamente consistente porque p In(N) aumenta mais rapido
com relacdo a N do que com p.

“Criterion Autoregressive Transfer” (CAT)

Outro critério, proposto por Parzen (1974), conhecido por Criterion
Autoregressive Transfer (CAT). A ordem p, neste critério, é selecionada entre
a minimizacdo da estimativa da diferenca entre os erros médios quadraticos
do filtro real de predicdo linear (o qual pode ser de comprimento infinito) e o

filtro estimado. A funcéo € dada por:

CAT (p) = Eﬁ > % 57 (3-6)

O N 0O

onde p; = - .
EN-E

Uma maneira natural, utilizada neste trabalho, para a escolha da ordem maxima para o
modelo, entretanto, é observar o Gltimo valor do atraso (lag) para o qual a PACF se
anula, ou seja, cai dentro do intervalo de confianga, e tomar este valor como a ordem p

méaxima para o0 modelo AR.
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3.2.1.3 Estimacéao Preliminar de Valores dos Coeficientes

Autorregressivos e Definigéo de Intervalos de Confianca

Embora a utilizacdo do algoritmo de Levinson para a estimativa dos parametros de um
modelo autorregressivo solucionando as Equagdes de Yule-Walker j& tenha sido
discutida na Secdo 2.6.7, sabe-se que a determinacdo de um modelo AR(p) apropriado
para representar uma série temporal estacionaria envolve uma série de problemas
interrelacionados, o que inclui a selecdo da ordem p e a estimagdo dos parametros
remanescentes, ou seja, a media, os coeficientes {@ | i =1,...,p} e a variancia do ruido
branco ¢ Assim sendo, esta Secdo aprofunda a discuss&o a respeito das Equagdes de
Yule-Walker e a sua solucdo pela recursividade de Levinson-Durbin, no que tange a

estimacéo dos coeficientes autorregressivos.

2

Tomando-se as EquagOes de Yule-Walker, ' 9=y, 6 e o°=y,-¢y,, obtem-se

Q= Rglﬁp ,onde R €a matriz de autocorrelagdes estimadas.

Se {XJ é um processo AR(p) causal cujo ruido branco motor é {Z}~1ID(0, ¢

(independente e identicamente distribuido de média zero e variancia ¢®) e o vetor de

coeficientes q?) é o0 estimador de Yule-Walker de ¢ entdo n%(é)—qo) O N (O,JZF;) , OU

seja, n%(q?)—qo) tem uma distribuigio normal de média zero e variancia oI ;*, onde I'p

€ a matriz de covariancias I', =[y,_;]7,,, (Brockwell e Davis, 1987).

A distribuicdo normal permite a especificacdo de regides de confianca para ¢ ao se
utilizar amostras grandes (n grande). Se a ordem real de um processo AR € p e se tenta

ajustar um processo de ordem m, espera-se que 0 Vvetor de coeficientes

® =(@,...0, ) tenha valores pequenos de ¢  para cada m > p. Embora a

distribuicéo exata de ¢@,,, ndo seja conhecida mesmo para 0 caso gaussiano, consegue-se

um resultado assintético n%(ﬁmm O N(Olparam >pe (ﬁm = Iirff)m que permite a

identificacdo apropriada da ordem do processo a ser ajustado.
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A consequéncia imediata é a possibilidade de aplicacdo do algoritmo de Levinson-

Durbin para ajustar modelos AR sucessivamente aumentando a sua ordem a partir dos
dados. Os vetores de coeficientes estimados ¢, e variancias estimadas do ruido branco

0,, sdo computadas recursivamente a partir das covariancias amostrais.

O uso da recursividade de Levinson evita a inversédo de matriz requerida inicialmente

para o calculo do vetor de coeficientes q?)m (2.44) e do vetor de variancias 0,, (2.46),

além de prover as estimativas ‘2’11, (522,..., da PACF para atrasos 1,2,..., estimativas

valiosas para a determinacdo da natureza autorregressiva do modelo, bem como de sua

ordem aproximada, levando-se em conta, novamente, que, para um processo AR(p), as

autocorrelacdes parciais a(m) = (ﬁmm, m > p, séo zero (Dutra, 1990; Brockwell e Davis,

1987), assim como para um processo AR(p) o estimador qum (ou seja, a PACF) é

normalmente distribuido com média zero e variancia n™, para valores grandes de n
(Brockwell e Davis, 1987).

Dessa forma, se um modelo autorregressivo for apropriado aos dados existira um lag
finito através do qual os valores observados de ¢, Sejam compativeis com a

distribuicdo N(0,1/n), ou seja, chega-se as conclusdes definidas na Se¢do 3.2.1.1 que

sugere se tomar por um estimador preliminar de p o menor valor de r tal que r seja o lag

antecedente a m que atenda a |q5mm |<1,96n"param<r.

Seguindo raciocinio similar, no que tange a assun¢édo da distribuicdo normal, Granger e
Newbold (1977) e Brockwell e Davis (1987) citam que, no estagio final da
recursividade, pode-se supor que o intervalo de confianga no nivel de 95% para @, pode

ser dado por ¢, + 1.96u;” onde u; é o elemento diagonal de ordem j de n™'g, I ™,

onde U, é dado por (2.46), n é o nimero de amostras e ', € a matriz de covariancias

estimadas:
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B 0 )71 Y, o Vm—l B

I: - |:| Al )70 )71 U Vm—z |:| (3_7)
"0 : R |
N . . . O
Yna Voo Vms - Yo O

Desta forma, pode-se calcular a razéo entre os coeficientes estimados @, e seu

respectivo intervalo de confianca dado por 1.96U,-,-1/2 (conforme o descrito na Secéo
3.2.1.1), de modo a considerar os coeficientes nulos se estes estiverem dentro do

intervalo de confianca (Dutra, 1990), se o valor absoluto do limite for maior que o valor
@,

<1.
1.960, 72

absoluto do coeficiente estimado, ou seja, é)m =0se

3.2.1.4 Diagnéstico Sobre os Residuos Gerados pela Filtragem Inversa

Tendo em vista a necessidade de verificacdo da adequagdo do modelo aos dados,
procede-se 0 diagnostico (Dutra, 1990) sobre os residuos gerados. Entende-se por

residuos os valores obtidos a partir de um processo de modelagem ARMA(p,q) tal que

@B)X; = 6(B)Z;, ajustado a observagdes X, = [Xl,m, Xn] e estimativas 97 e Q onde a
quantidade Zt , conhecida por residuo, é dada por:
Z, =67 (B)@(B)X,. (3-8)

Se a modelagem estiver adequada, os residuos calculados devem ser ndo
correlacionados, ou seja, 0s residuos constituirdo um processo ruido branco cujas

correlagdes para atrasos (lags) maiores que zero devem ser aproximadamente nulas.

Tendo em vista que os coeficientes para a equacdo (3-7) sdo estimados, tem-se que a

distribuicdo das correlacbes amostrais de Zt(_(ﬁ,é) é diferente de Zt(Q,Q), e que a
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sequéncia ZAt ndo é independente e identicamente distribuida (Brockwell e Davis, 1987),

0 que seria caracteristica do ruido branco motor original.

As correlagdes amostrais dos residuos, entretanto, sdo capazes de fornecer informages
pertinentes a respeito da adequabilidade do modelo, considerando-se que os intervalos
de confianca de limites +1,96n™ ainda sao vélidos para a consideragéo de valores nulos
na fungéo de autocorrelacdo da seqliéncia ZAt (Dutra, 1990). Caso existam correlacGes

significativas, ou seja, com valores excentes aos limites, pode-se considerar 0 modelo

inadequado e modifica-lo.

A Figura 3.6 ilustra, a titulo de exemplo, a autocorrelacdo dos residuos de uma

modelagem AR para a imagem da Figura 3.2.

Fig. 3.6 - Autocorrelacéo de residuos obtidos a partir da imagem da Figura 3.2.

A operacgdo de calculo dos residuos também é chamada de filtragem inversa, ja que a
filtragem direta é considerada no sentido da configuracdo tedrica do modelo, se o
processo for observado no campo de processamento de sinais. Outro fator interessante
neste campo de estudo é que, tendo em vista as caracteristicas das equacgdes diferenga

dos modelos AR e MA, tem-se que o filtro inverso de um filtro AR é um filtro MA, e
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vice-versa, tendo os coeficientes, tdo somente, seu sinal invertido, ja que, dado um filtro
AR(p):

Xi =@ X+ + @, X +Z4 (3-9)
pode-se realizar a inversdo para:
Z,=@QZ_ ++@Z_ + X,
obtendo-se:
Xe=24 =@, —-@QL_,
fazendo-se os ajustes, trocando, a fim de manter a notacao,
-p = 6 (k=12,...,p)ep = q, tem-se:

X, =2,+6Z_,+---+6.7Z

q—t-q

(3-10)

obtendo-se um modelo MA(q) cujo vetor de coeficientes 6 relaciona-se com o vetor de
coeficientes ¢ do modelo AR original de maneira tal que 8 =-@ O processo é coerente
de maneira que, a partir de um filtro MA, pode-se obter um filtro AR pela filtragem
inversa. Como ja foi citado na Sec¢do 3.2, este trabalho limitou-se a modelagem AR, e,

assim, utiliza-se o filtro MA inverso sempre estavel, portanto.

3.2.2 Segundo Meétodo: Concatenacdo da Funcdo de Autocorrelagdo
Bidimensional

O outro método utilizado, paralelamente ao anterior, utiliza uma funcdo de
autocorrelacao bidimensional (ACF2D). O resultado da ACF2D ¢é entdo concatenado em
termos de intervalos (lags) horizontais e verticais, produzindo uma sequéncia linear,
segundo o esquema de linearizacdo por varredura do meio plano ndo simeétrico,
conforme a Figura 3.7. O objetivo desta operacdo € evitar a acumulacdo de erros nos

valores de correlacGes indesejadas geradas pela concatenacdo simples das linhas e

86



colunas da imagem gerando uma seqtiéncia linear dos dados. Tais erros acumulam-se o

. N +
qudo mais os atrasos afastam-se de 0, M, 2M, ... em direcéo a M Para atrasos

2n+1)M - L
%ﬂ, os fatores acumulados preponderam para atrasos bidimensionais de uma

linha abaixo (Dutra, 1990).

ACF2D

i 5xi0

ACF2D l
Concatenada e g'.L

vt

Fig. 3.7 - Processo de obtencdo da meia ACF2D linearizada (concatenacao).

Note-se, porém, que as correlagcbes mais proximas aos pontos de referéncia sdo as que
acumulam menos fatores erréneos, de maneira que a concatenacao simples das linhas e
colunas para a obtencdo da ACF (método anterior) ndo é um método inconsistente. O
uso da ACF2D concatenada, no entanto, sera uma melhoria para 0 método em questéo,

ja que é uma forma de evitar a acumulagéo de erros, mesmo nos pontos mais distantes.

O processo de estimativa dos parametros € semelhante ao anterior, exceto pela

utilizacdo da ACF2D concatenada para as estimativas necessarias ao método LS. A
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concatenacdo da ACF2D ¢ realizada da mesma forma que a concatenacdo dos dados
apresentada anteriormente (Secdo 3.2.1 e Figura 3.4). A Figura 3.8 representa o grafico

da sequiencia de autocorrelacdo 2D da imagem representada na Figura 3.2.

Fig. 3.8 - ACF 2D estimada da imagem SAR da area do rio Tapajoés (Figura 3.2).

Para a selecdo da ordem do modelo, também sdo utilizados os critérios descritos na
Secdo 3.2.1.2. Também serd realizado 0 mesmo processo de normalizagdo das imagens

SAR, descrito na Secéo 3.1.

3.3 DETERMINACAO PRELIMINAR DE COEFICIENTES PARA MODELOS
AR BIDIMENSIONAIS

Apos a fase inicial de andlise e estimacdo de parametros, a qual pode utilizar quaisquer
dos métodos baseados na funcdo de autocorrelacdo descritos anteriormente para a
estimacdo de pardmetros AR, pode-se buscar o mapeamento dos coeficientes AR na

sequéncia unidimensional para o posicionamento no plano AR2D.

Assim como a ACF unidimensional concatenada € equivalente 8 ACF2D nos intervalos
menores e proximos a origem (0,0), pode-se supor que € possivel ajustar um modelo
AR(p), com p > M, ao plano, com a mesma correspondéncia entre indices e posi¢es no

plano descrita na Sec¢do 3.2.1, utilizando suporte NSHP.
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Dutra (1990) prova que, utilizando o método da concatenacdo, as equacdes de Yule-

Walker unidimensionais podem ser mapeadas no plano, gerando todos os coeficientes

correspondentes as equacgdes de Yule-Walker bidimensionais até os limites 'V% nos

limites da linha concatenada. Adicionalmente, tendo em vista que os coefientes 2D néo
existem fora dos limites da regido de suporte S(i,j,k), considera-se que os coeficientes
gerados pela concatenacdo fora dos limites do NSHP séo iguais a zero, de maneira que
os resultados das equacdes de Yule-Walker sédo correspondentes em suas versoes

unidimensional (concatenada) e bidimensional, gerando estimativas correspondentes.

Uma observacao interessante, com relacdo ao fato dos coeficientes autorregressivos
serem nulos fora do suporte NSHP ¢ que, na identificacdo do modelo 2D a partir do
ajuste de um modelo AR unidimensional de ordem convenientemente escolhida, ao se
considerarem nulos os coeficientes localizados no intervalo de confianga, tal qual o
descrito na Secdo 3.2.1.3, tem-se a definicdo automatica da regido de suporte. Este
mapeamento é feito de forma similar ao apresentado na Figura 3.7, s6 que no sentido

inverso.

3.4 SINTESE DE TEXTURAS

Pode-se entender por sintese de textura, em termos praticos, como 0 uso de um
algoritmo para a geracdo de uma matriz bidimensional de dados pictéricos que
correspondem a uma textura de mesma natureza. Se o modelo adotado para a realizagéo
da sintese for adequado, o processo de sintese deve ser capaz de gerar novas texturas

que devem reconstituir as caracteristicas das texturas originais.

As texturas fonte utilizadas, sobre as quais busca-se, inicialmente, estimar os filtros para
a sintese, com o uso do processo analitico anterior, foram imagens SAR (Figura 3.9) e
oticas (Figura 3.10) obtidas a partir de sensoriamento remoto e também texturas naturais
digitalizadas, semelhantes as do &lbum de Brodatz (1966), contidas na Figura 3.11.
Como os métodos de estimativa provavelmente gerardo filtros diferentes, diferentes

sinteses para cada tipo de textura sao realizadas e comparadas.
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Fig. 3.9- Imagem SAR da area do rio Tapajos obtida pelo satélite JERS-1.

Tou et al (1976) mostram que, embora a abordagem ligada a séries temporais para
sintese de texturas naturais possa utilizar modelos de estimagdo baseados nos valores
dos pixels vizinhos superior e esquerdo, analogamente a previsao de valores futuros a
partir dos passados em sequiéncias temporais, a aplicacdo desta técnica ndo é ideal, ja
que os dados texturais tendem a se tornar deterministicos a partir de um certo nimero de
passos. A sintese com a utilizagdo de um gerador de ruido branco € preferivel, a fim de

manter a natureza aleatdria das texturas de aparéncia natural.

Fig. 3.10 - Imagem oOtica obtida pelo satélite Landsat-5 (4rea do Tapajos).
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A idéia é gerar uma matriz de ruido aleatério de média zero e mesma variancia que 0s
residuos ZAm'nobtidos a partir da modelagem estatistica, e aplicar como entrada do
modelo obtido. A nova matriz gerada provavelmente ndo serd a duplicacdo exata da
textura original, mas devera possuir as mesmas propriedades estatisticas, j& que a textura

original e a sintética nada mais sdo do que realizacdes amostrais de um ensemble de

texturas que caracterizam o modelo estatistico.

(b)

Fig. 3.11 - Texturas naturais granito (a), marmore (b) e junco(c).

Em termos de processamento de sinais, tem-se que, a partir da estimacéo dos filtros, faz-
se uma regeneracdao das texturas reais a partir dos residuos dos métodos anteriores,
utilizando os filtros inversos, e comparando-as com as fontes, a fim de verificar a
acuidade do método, prioritariamente a geracdo de uma textura de comportamento
visual de mesma natureza que a textura fonte, através de utilizacdo de um campo
aleatorio branco (ruido branco bidimensional) de média zero e variancia ¢2, igual a

variancia dos residuos da textura da fonte.

Resumindo, segue-se o0 seguinte ciclo de testes:

. andlise das texturas das imagens naturais e modelagem estatistica;
. filtragem inversa, a fim de obter-se os residuos;
. utilizacdo da filtragem direta, com os residuos gerados, para a tentativa

de regeneracgdo das texturas das imagens naturais;
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. geracdo de um campo aleatorio branco, de mesmas caracteristicas
estatisticas que os residuos obtidos a partir das imagens naturais, a fim
de, pela filtragem direta, gerar imagens sintéticas;

. compararacdo visual das imagens obtidas sinteticamente, além da
avaliacdo dos momentos de segunda ordem, para verificar se 0s

resultados aproximam-se das texturas das imagens naturais.

Algumas das fases do ciclo de testes sdo exploradas a seguir.

3.4.1 Obtencéo dos Residuos da Imagem

Para a obtencdo dos residuos a partir da imagem original, aplica-se na mesma o filtro
inverso do filtro autorregressivo bidimensional obtido pela modelagem, conforme o

descrito na Secdo 3.3, utilizando-se a equacao:

2\m,n = Z qal,')zm—i,n—' (3-11)
A ;p j j

No formato de filtro inverso, 0 modelo teré seus coeficientes com sinal invertido (Dutra,

1990), conforme cita a Secédo 3.2.1.4.

Tendo em vista que este trabalho estd voltado para a sintese, e ndo para a classificacéo
de diferentes padrdes em uma imagem, utilizando modelagem estatistica de séries
temporais, abstrai-se facilmente que, o quéo mais homogénea, em termos de textura, for
a imagem, melhor sera o diagndstico sobre os residuos, e também a sintese utilizando

ruido branco de mesmas caracteristicas estatisticas.
3.4.2 Regeneracao da Imagem Natural

Uma maneira simples de verificar o ajuste do modelo aos dados da imagem €, a partir
dos residuos gerados pela filtragem inversa, aplica-los ao filtro direto estimado
inicialmente, gerando, a final do ciclo, uma imagem igual, a menos de imperfei¢Oes

numéricas, a imagem original e suas texturas.
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A questdo do ajuste € interessante porque € capaz de verificar o perfeito funcionamento
do algoritmo de inversao, ja que, mesmo que o filtro gerado ndo esteja gerando um
residuo cujas correlagdes amostrais ndo estejam dentro dos limites do intervalo de
confianga, ou seja, ndo seja muito aproximado a um ruido branco, ao se utilizar as

regides de suporte NSHP ou QP e o algoritmo for correto, o ciclo deve se completar.

Para a regeneracéo, utiliza-se a equacao:

>zm,n == é)l,'jzm—i,n—' +2m,n (3_12)
Z}DZ j j

que nada mais é do que a equagdo de um processo AR(i,j) bidimensional, tal qual o

definido em (2-51), porém utilizando-se dos residuos ZAmYn como campo branco de

entrada e tendo como suporte de meio plano ndo simétrico S'p =S, —(0,0), afim de se

permitir a computabilidade recursiva que caracteriza a autorregressividade.

Se 0 modelo estiver ajustado, deve-se obter um campo texturado idéntico ao original,

conforme a Figura 3.12.

CAMPO ! 0 CAMPO
TEXTURADO | 3| RESDUOS | 3| TEXTURADO
X FILTRAGEM INVERSA Z FILTRAGEM DIRETA X’
m,n m,n mn

Fig. 3.12 - Verificacdo de Ajuste do Modelo

3.4.3 Geracdao de Texturas a Partir de um Campo Aleatério Branco

A partir da regeneracdo das texturas reais a partir dos residuos e comparando-as com as
fontes, para verificar a acuidade do método, parte-se para a geracao de uma textura de
comportamento visual de mesma natureza que a textura fonte, através de utilizacdo de
um campo aleatério branco de média zero e varidncia o2, igual a variancia dos residuos

da textura da fonte.
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A geracdo da matriz bidimensional que constituira o ruido é feita através da utilizacao
de uma rotina de geracdo de numeros aleatorios de distribuicdo normal, de desvio
padrdo 1 e média zero, utilizando o método de Box-Mdiller (Park e Miller, 1988). Para a
obtencdo da variancia desejada o2, € s6 multiplicar-se o desvio padrdo inicial por o

desejado.

A equacdo para a geracdo do campo texturado sintético é a mesma equacao (3.12), onde,
porém, ZAm,né substituido por Zyn, 0 qual representa um ruido branco bidimensional de

mesmas propriedades estatisticas dos residuos.

>Zm,n = (ﬁl,'im—i,n—' +Zm,n (3'13)
Z}DZ j j

Apods esta utilizacdo do filtro-modelo sobre o campo aleatorio branco, gera-se a textura,

a qual deve possuir aparéncia visual semelhante a imagem de origem. Adiciona-se aos

pontos processados a média da regido, ja que )Zm’n = X,.» — U (Dutra, 1990).

3.4.4 Avaliacdo dos Resultados

A fim de proceder a necessaria avaliacdo dos resultados da sintese proposta, foram
utilizadas, além das condic¢des de acuidade intrinsecas aos métodos estudados, tal qual a

avaliacdo direta de momentos de segunda ordem, formas adicionais.

Uma forma seria a comparagdo das PSD originais e sintetizadas, obtidas atraves das
tranformadas de Fourier das fungbes de autocorrelacdo, ou seja, dos periodogramas,

porém nao sera utilizada neste trabalho.

Outra forma é retransformar as matrizes de parametros AR bidimensionais em vetores
de parametros AR de uma dimensdo, realizando 0 processo inverso a concatenagéo, e
calculando as distancias euclidianas entre os vetores da modelagem resultante da textura

original (¢ e da textura sintetizada (a), conforme (3-14):
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d=J@-a) +(@-a,)" ++(g,-a,)’ (3-14)

Deve-se calcular também a distancia entre os vetores obtidos a partir de outras texturas
sintetizadas e a textura em estudo. As distancias entre o vetor da textura fonte e vetores
obtidos de modelos sintetizados a partir desta fonte devem ser menores que as distancias

obtidas a partir de outros modelos.

A melhor avaliacdo, no entanto, dentro das caracteristicas subjetivas inerentes a propria
definicdo de textura, é a avaliacdo visual. As texturas sintéticas devem possuir efeitos

visuais semelhantes as texturas fonte para o resultado ser considerado satisfatorio.

3.5 SOFTWARE E EQUIPAMENTOS DE APOIO

A implementacdo do método é feita utilizando-se o ambiente de desenvolvimento de
software cientifico IDL versdo 5.0. O programa estatistico PEST ¢é utilizado na fase de
estimativa inicial da ordem do modelo, bem como MATLAB, tendo em vista a analise

das fungOes de autocorrelagédo e autocorrelagdo parcial, para verificar resultados.

O ambiente IDL opera em estacdes de trabalho Sun SPARC, IBM RS/6000 e Intergraph
existentes no DPI, as quais utilizam processadores RISC (as primeiras) e Intel Pentium,
com sistemas operacionais Unix (Solaris 2.5 e AIX) e Windows 95/NT Workstation.
Tal caracteristica € importante em termos de portabilidade para o programa que
implementa o método proposto. O programa PEST, para previsdo estatistica, opera em
PC, utilizando DOS, e servira como ferramenta adicional de apoio e validacdo dos
trabalhos desenvolvidos em IDL, em menor escala. O pacote cientifico MATLAB opera

em sistemas operacionais Windows e Unix.

O software desenvolvido segue as caracteristicas da metodologia orientada a eventos e
utiliza a versatilidade e poder intrinsecos dos sistemas operacionais Unix e Windows

95/NT , a fim de conduzir a um desempenho computacional aceitavel.
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O IDL foi escolhido como ferramenta principal de desenvolvimento por suas
caracteristicas de linguagem de quarta geracdo, com caracteristicas de programacao

visual, orientada a eventos, além da sua rapidez e eficiéncia de execucao.

O Anexo A contém uma descricdo detalhada da estrutura do software desenvolvido,
apresentando seu diagrama hierarquico de funcdes (FHD) e o diagrama de interacéo

entre 0s processos.
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CAPITULO 4
RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta o0s resultados alusivos a identificagdo dos modelos
autorregressivos em texturas de imagens, bem como a geracdo de imagens com texturas

sintéticas obtidas a partir dos modelos definidos.

A Secdo 4.1 discorre sobre os resultados da modelagem autorregressiva, enquanto a
Secdo 4.2 traz os resultados obtidos para a sintese de texturas. A Secdo 4.1 é dividida
em subsec0es relativas aos diversos tipos de imagem escolhidos, onde para cada tipo se
véem resultados para a modelagem simples pela concatenacgéo de linhas, resultados para
a modelagem utilizando a ACF2D concatenada e o diagndstico sobre os residuos. A
Secdo 4.2, por sua vez, é estruturada de maneira semelhante, por tipo de imagem
escolhido, porém descrevendo, para cada tipo, a regeneracdo das imagens fonte a partir
dos residuos, a geracdo de texturas sintéticas a partir de campos aleatorios brancos e

apresentando a avaliacdo final comparativa dos resultados.

Para a melhor avaliacdo do processo de modelagem, foram escolhidas imagens de radar
de abertura sintética (SAR) da regido da Floresta Nacional do Tapajos, obtidas pelo
satélite JERS-1, imagens Landsat do Rio de Janeiro e dticas JERS-1 de Tokyo, bem
como imagens de texturas naturais digitalizadas semelhantes as do album de Brodatz
(1966).

Para a obtencdo dos resultados descritos, foi utilizado o programa desenvolvido em IDL
especialmente para este fim. Também foram utilizados, na fase inicial de estimativa de
modelos e célculo das fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, os programas
PEST (Brockwell e Davis, 1987) e MATLAB, como paradigmas para a verificacdo da
correcdo de resultados iniciais em pequena escala. Para as regides de estudo retangulares
obtidas a partir de cada textura, apds os testes de verificagdo de correcdo do algoritmo,
foi utilizado tdo somente o programa desenvolvido, abandonando os softwares de

verificacdo inicial.
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As regides de estudo correspondiam geralmente de regides de relativamente elevado
namero de linhas de 25 pontos cada, o0 que permitiria a definigdo de lags grandes para a
ACF e a PACF, bem como modelos AR de ordem de grandeza consideravelmente

superiores ao limite suportado pelo programa PEST.

4.1 MODELAGEM ESTATISTICA AUTORREGRESSIVA

A modelagem estatistica autorregressiva unidimensional empregada segue a sistematica
descrita nas Sec¢Bes 3.2.1 e 3.2.2, no que tange a modelagem autorregressiva
empregando a concatenacdo de linhas e colunas das imagens, porém utilizando,
conforme o método proposto, a funcdo de autocorrelacdo unidimensional ou

bidimensional concatenada.

Dentro da sequéncia de procedimentos adotados para a modelagem, seguiu-se
basicamente a sistematica proposta por Dutra (1990) e descrita, em linhas gerais, na
Secdo 3.2.1:

a) Aquisicdo dos dados relativos as areas de treinamento, com a concatenacao
de segmentos de linhas e colunas;

b) Retirada da média do sinal e observacdo dos graficos da ACF e PACF, a fim
de observar a tendéncia autorregressiva ou média mével do modelo, de
acordo com o comportamento dos lags (atrasos), em termos de sua tendéncia
a se tornarem nulos ou permanecerem dentro dos intervalos de confianca;

c) Obtencdo das estimativas preliminares para AR(p), de acordo com o
observado no grafico da PACF e com auxilio aos indices descritos na Secéo
3.2.1.2;

d) Observar o erro padréo para os coeficientes, considerando como nulos 0s néo
significativos;

e) Revelar a regido de suporte do filtro, obtida automaticamente pela natureza
bidimensional dos dados;

f) Realizar o diagnostico sobre o modelo a fim de verificar se o residuo é um

ruido branco, testando outros modelos, caso esta condi¢do nédo seja obtida.
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Para as imagens SAR, foi também utilizado procedimento descrito na Secdo 3.1, a fim
de simetrizar o histograma da imagem radar e tornar a sua distribuicdo mais parecida

com a distribuicdo gaussiana, utilizando as curvas cubica e raiz cubica.

4.1.1 Imagens SAR

O uso de imagens de radar de abertura sintética esta consolidado como uma importante
fonte de obtencdo de dados para uso em estudos sobre a superficie terrestre e aplicacGes
de sensoriamento remoto. Para este trabalho, foram utilizadas imagens SAR de 200
linhas e 200 colunas da Floresta Nacional do Tapajés obtidas pelo satélite de

sensoriamento remoto JERS-1 (Banda L), conforme a Figura 4.1.

Fig. 4.1 - Imagens SAR da Floresta Nacional do Tapajos obtidas pelo satélite
JERS-1. (a) Floresta tropical aberta (FTA) (b) Floresta tropical densa
de relevo plano (FTDP).

4.1.1.1 Utilizacdo das Curvas Cubicas para a Gaussianizagdo dos Dados

Conforme o descrito na Secdo 3.1, as imagens SAR tornaram-se objeto de estudo,
devido ao seu comportamento ndo gaussiano, através da transformacdo dos dados
originais utilizando uma curva raiz cubica. Esta transfomacdo ou reescalonamento
experimental visa reorganizar o histograma da imagem radar de modo a tornéd-lo mais

parecido com a distribuicdo gaussiana. Tal avaliacdo fez-se necessaria para verificar se
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existe uma melhoria nos resultados da sintese utilizando-se a imagem transformada no

processo de modelagem autorregressiva.

A Figura 4.2 representa a imagem obtida ap6s a submissdo da imagem da floresta
tropical aberta (Figura 4.1.a), ou FTA, a curva raiz cubica e a Figura 4.3 apresenta 0s
histogramas correspondentes ao processo, assim como a Figura 4.4 representa, da
mesma forma, o resultado do reescalonamento da imagem da floresta tropical densa de
relevo plano (Figura 4.1.b), ou FTDP. A Figura 4.5 representa 0s correspondentes

histogramas para FTDP e FTDP reescalonada.

Observa-se visualmente que os resultados da aplicacdo da curva raiz cubica deslocam o
histograma em direcdo da média da nova imagem, apresentando uma distribuicdo mais
parecida com a gaussiana. Submetendo-se os histogramas das imagens da FTA e FTDP
reescalonadas ao teste de Kolmogorov-Smirnov, em relagéo a ruidos brancos gaussianos
de mesma média e desvio padrdo - N(u,0) - que as imagens reescalonadas, tomados
como distribuicdo hipotética, obteve-se os resultados apresentados na Tabela 4.1. As
distribuicdes tedricas foram geradas a partir do método de Box-Miller e para 0 mesmo

namero de amostras (40000).

TABELA 4.1 - COMPARACAO ENTRE OS VALORES DA ESTATISTICA “D”
DE KOLMOGOROV-SMIRNOV PARA AS IMAGENS REESCALONADAS E
OS VALORES CRITICOS PARA NIVEIS DE SIGNIFICANCIA 0,01 E 0,05

(n = 4000)
TIPO D 0,05 0,01
FTA 0,0072500 0,0068 0,00815
FTDP 0,0059750 0,0068 0,00815

Pode-se observar que a estatistica D (0,00725) para a imagem da FTA reescalonada é
menor que o valor critico de 0,00815 para o nivel de significancia 0,01 e 40000
amostras (as imagens séo de dimensao 200x200). Para a imagem FTDP reescalonada, o
resultado foi melhor se considerarmos que o valor da estatistica D (0,0059750) é menor
que o valor critico de 0,0068 para 0 mesmo n = 40000, porém para um nivel de

significancia de 0,05.
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Conclue-se, entdo, que os dados para as duas imagens reescalonadas ndo mostram uma
distribuicdo significativamente diferente que a Normal de mesma media e desvio
padrdo, se for adotado um nivel de significancia de 0,01 paraa FTA e 0,05 para a FTDP,

respectivamente.

As imagens da Figura 4.2 (FTA reescalonada pela raiz cubica) e da Figura 4.4 (FTDP
reescalonada pela raiz cubica) foram também utilizadas no processo de modelagem para
a geracdo de texturas sintéticas, e seus resultados sdo apresentados adiante, na Secao
4.2.1.3.2. Vale citar que as imagens contendo as texturas sintéticas sdo escalonadas pela
curva cubica, ou seja, 0 inverso da curva raiz cubica, para a compara¢do dos resultados

ante as imagens originais.

Fig. 4.2 - Imagem obtida a partir da imagem da FTA (Figura 4.1.a) utilizando a
curva raiz cubica.

_,/ M _,_‘_._,..4,-.-*""” . \1-\"_“_‘_‘_._\_
73 1963 385 412 0.93 15.6
(@) (b)

Fig. 4.3 - Histogramas das imagens da FTA (Figura 4.1.a) (a) e da FTA ap0s
reescalonamento pela raiz cubica (Figura 4.2) (b), respectivamente.
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Fig. 4.4 - Imagem obtida a partir do reescalonamento da imagem da da FTDP
(Figura 4.1.b) pela curva raiz cubica.

I .
_,-J’f IN"""-\-M_,,,,_,_,_‘_ I -.—M»H""ﬁr . N‘L‘H«_\_
110 1830 3550 4,79 10.02 152
(a) (b)

Fig. 4.5 - Histogramas das imagens da FTDP (Figura 4.1.b) (a) e do
reescalonamento da FTDP pela raiz cubica (Figura 4.4) (b),
respectivamente.

4.1.1.2 Estimacdo de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva
a Partir da Concatenacédo dos Dados da Imagem e a Funcéo de

Autocorrelacdo Unidimensional

Utilizando o método definido na Se¢do 3.2.1, foram estimados os coeficientes
autorregressivos para as texturas predominantes nas imagens da FTA (Figura 4.1.a) e
FTDP (Figura 4.1.b), assim como seus respectivas reescalonamentos pela curva raiz
cUbica (Figura 4.2 para FTA e Figura 4.4 para FTDP).
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Para cada uma das imagens foram selecionadas amostras em regifes de estudo
retangulares de 25 colunas e 100 linhas como fonte para a estimativa de parametros,

concatenando segmentos de 25 pontos para a obtencéo da série unidimensional.

A partir da defini¢do da série temporal para cada uma das regides de estudo, foi aplicado
0 método apresentado, definindo-se a melhor ordem do modelo a partir da estimativa
inicial utilizando a fungéo de autocorrelacéo parcial e testando os indices definidos em
3.2.1.2, obtidos a partir de fun¢des de minimizacgédo (AIC, FPE, MDL e CAT), utilizando
o critério de parcimdnia. Confirmou-se, entretanto, a tendéncia dos indices apresentarem
valores muito baixos para amostras grandes, tendo em vista a verificacdo da existéncia
de coeficientes significativos em indices maiores que os sugeridos pelas funcGes de
minimizacao, em alguns casos. A ordem escolhida foi, dessa maneira, a do indice do

maior coeficiente significativo identificado para a PACF.

A Figura 4.6 e a Figura 4.7 ilustram, respectivamente, a ACF e a PACF para as imagens
originais da FTA e FTDP. Os saltos das correlagdes nas figuras representam o lag 25 e
seus multiplos, com atenuagdo a medida que cresce o atraso. Este intervalo corresponde

a largura da linha concatenada, o que justifica o subito aumento das correlagdes.

A selecdo dos coeficientes considerados dentro do intervalo de confianga foi seguida por
posterior mapeamento no plano, definindo automaticamente uma regido TNSHP e
gerando um filtro AR2D.

(@) (b)
Fig. 4.6 - ACF (a) e PACF (b) da floresta tropical aberta (FTA).
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(@) (b)

Fig. 4.7 — ACF (a) e PACF (b) da floresta tropical densa de relevo plano (FTDP).

Caso 1: Floresta Tropical Aberta (FTA)

Para a imagem da FTA original (Figura 4.1.a), sem reescalonamento pela raiz cubica,
cujo histograma € apresentado na Figura 4.8.c, foram escolhidas as regides de estudo A;
e A, , com cinco colunas de sobreposicdo, mostradas na Figura 4.8.a e na Figura 4.8.b.
Foram gerados modelos AR2D obtidos a partir de modelos AR(50). Os coeficientes e a

distribuicéo espacial dos modelos AR2D no TNSHP sdo apresentados na Figura 4.9.

A escolha de duas areas de treinamento justifica-se pela necessidade de se observar o

comportamento do método em diferentes regides da textura existentes na imagem fonte.
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Fig. 4.8 — Areas de Treinamento (regides de estudo) A; (a) e A, (b) escolhidas para
a imagem FTA original, cujo histograma é apresentado em (c).

O 0.407242 -0. 107920
0.464144 -0.162268 0. 000000
-0. 0987466 0. 000000 0. 000000
Model o a; para as anpstras da Regi 8o A
O 0.401439 -0.134663 0. 0686138
0. 0523201 0. 415517 -0.143876 0. 000000 0. 000000
- 0. 0497221 - 0. 0819567 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model o a, para as anpstras da Regi do A

Fig. 4.9 - Modelos a; e a, AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a textura
fonte contida na imagem da FTA (Figura 4.1.a), sem reescalonamento
pela raiz clibica, para as areas de treinamento A; e A..

O valor minimo de AIC foi coincidente para ambas as regifes de estudo no indice
p = 50, tendéncia natural j& observada por Dutra, (1990), em modelos obtidos a partir da
mesma classe, sendo que o comportamento dos coeficientes significativos da PACF

também levou a escolha deste indice como ordem do modelo (Figura 4.6.b). Na figura,
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os coeficientes do filtro sdo representados de acordo com sua distribuicdo espacial
relativa, e o simbolo O representa a coordenada (0,0), a origem da regido de suporte
NSHP. Tal representacdo se faz necessaria porque a coordenada (0,0) é excluida da
regido de suporte, para o calculo do modelo autorregressivo bidimensional, conforme a

Secdo 2.7.4, tendo em vista a computabilidade recursiva.

Embora pertencam a mesma imagem, a escolha de diferentes areas de treinamento, A; e
A, , gerou filtros com diferente nimero de coeficientes significativos, fato que ja era
esperado, devido a natureza originariamente estatistica da textura fonte. Observe-se, no
entanto, que os valores dos coeficientes mais significativos sao bastante proximos e que
os coeficientes presentes no modelo a, para as amostras da regido A, e ausentes no
modelo a; da area de treinamento A; sdo de baixo valor (inferiores a 0,07), permitindo-
se a assuncdo de que terdo pequena influéncia no processo de filtragem inversa, o qual
levard a obtencdo da variancia do ruido branco motor e da filtragem direta para a

posterior sintese.

Caso 2: Floresta Tropical Aberta (FTA) Transformada pela Curva Raiz
Cubica

Para a textura existente na imagem da floresta tropical aberta reescalonada pela curva
raiz cubica (Figura 4.2), cujo histograma é apresentado na Figura 4.10.c, foram
utilizadas as areas de treinamento B; e B, , conforme mostram a Figura 4.10.a a e Figura
4.10.b, as quais possuiam os mesmos limites e dimensdes das regides escolhidas para a

modelagem feita a partir da textura da imagem da FTA (Figura 4.8).

Embora o minimo valor para AIC tenha sido obtido como p = 26, sugerindo modelos
AR(26), encontrou-se coeficientes significativos para valores de p = 50, em ambos 0s
casos, confirmando a tendéncia de selecdo de ordem baixa para 0 modelo utilizando-se a
funcdo definida por Akaike (1976), o que levou a utilizacdo deste valor para p em

detrimento do valor sugerido pela fun¢do de minimizagéo.
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Fig. 4.10 — Areas de Treinamento (regides de estudo) B (a) e B; (b) escolhidas para
a imagem FTA reescalonada pela curva raiz cubica, cujo histograma é
apresentado em (c).

O 0. 328492 -0.0510471
0. 0497421 0. 339485 -0. 0646826 0. 000000
0. 000000 -0. 0454662 0. 000000 0. 000000
Mbdel o B; para as anpstras da Regi do B;
O 0. 312307 -0. 0836254 0. 0605052
0. 0554202 0. 316225 -0. 0648647 0. 000000 0. 000000
0. 000000 -0.0385719 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Mbdel o B, para as anpstras da Regi do B,

Fig. 4.11 - Modelos ; e B, AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a
textura fonte contida na imagem da FTA com reescalonamento pela
raiz cUbica (Figura 4.2), para as areas de treinamento B; e B,.

Os coeficientes obtidos pela estimacdo autorregressiva unidimensional com posterior
mapeamento bidimensional sdo mostrados na Figura 4.11, definidos para os modelos [3;

e 3, obtidos para as areas de treinamento B; e B..
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A ordem do modelo e os valores dos coeficientes apresentaram-se diferentes dos valores
obtidos para a textura da imagem original (sem a transformacdo da raiz cubica), o que
era de certa forma esperado, pois influenciara na diferenca de resultados obtidos para a

posterior sintese. Este fato seré avaliado adiante, na Se¢éo 4.2.1.3.2.

Com relacgéo as diferencas entre os modelos 3; e 3, obtidos para as areas de treinamento
B, e By, as mesmas observagdes anteriores se fazem aplicaveis, no que tange a
semelhanca entre os valores mais significativos e o pequeno valor de coeficientes que,

de maneira singular, aparecem tdo somente em um dos modelos.
Caso 3: Floresta Tropical Densa de Relevo Plano (FTDP)

Os resultados obtidos para a modelagem AR2D da imagem da FTDP (Figura 4.1.b), a
qual contém um padrdo diferente de textura em relacdo a imagem da FTA (Figura 4.1.a),
sdo apresentados na Figura 4.13. A Figura 4.12 apresenta as duas regides de estudo
"1 e Myescolhidas a partir da textura fonte, também de 25 colunas e 100 linhas, bem

como o histograma da imagem FTDP sem reescalonamento pela curva raiz cubica.

Os valores minimos obtidos para o indice AIC foram p = 26 e p = 50, respectivamente,
para as areas de treinamento I'; e I'>. A identificacdo de valor significativo na PACF em

p = 50, também no primeiro caso, levou a escolha de dois modelos AR(50).

Percebe-se, a partir dos valores obtidos para os coeficientes significativos mapeados na
forma AR2D, que as texturas obtidas a partir das areas de treinamento tem um
comportamento menos homogéneo que as texturas das regides de estudo da imagem da
FTA, embora exista similaridade entre os valores obtidos para o par de modelos e
continue sendo observado o baixo valor dos coeficientes singulares existentes no
modelo da regido I'; e inexistentes em IM,. A causa da menor diferenga entre o par de
modelos y; e Y, obtidos a partir da imagem da FTA reside no fato de que as regides de
estudo esta continham uma sobreposicdo de 5 colunas, enquanto as regides de estudo da
imagem da FTDP eram tdo somente adjacentes, sem sobreposicédo (Figura 4.8 e Figura
4.10).
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(a) Regido I'; (b) Regido I';

(©)

Fig. 4.12 — Areas de Treinamento (regides de estudo) I'; (a) e ', (b) escolhidas para
a imagem FTDP, sem reescalonamento pela curva raiz cubica, cujo

histograma é apresentado em (c).

O 0. 381968 -0.131896 0.0789676
0. 0645582 0. 484549 -0. 153063 0. 0580679 0. 000000
-0. 0567367 -0.112066 0. 000000 0. 000000 0. 000000
Model o Yipara as anostras da Regi o P
O 0. 433742 -0.101563
0. 492030 -0. 174146 0. 000000
-0.0811416 0. 000000 0. 000000

Mbdel o Yopara as anostras da Regi do M

Fig. 4.13 - Modelos y; e y» AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a
textura fonte contida na imagem da FTDP sem reescalonamento pela

raiz cubica (Figura 4.1.b), para as areas de treinamento I'; e I'».
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Caso 4: Floresta Tropical Densa de Relevo Plano (FTDP) Transformada

pela Curva Raiz Cubica

Para a imagem obtida a partir da transformacdo da imagem da FTDP a partir da curva
raiz cubica (Figura 4.4), os resultados sdo semelhantes aos obtidos anteriormente,
gerando modelos AR(50) e AR(26) para as duas regides de estudo, obtidos a partir das

funcOes de minimizacdo e dos coeficientes significativos na PACF.

O comportamento da modelagem foi uniforme no sentido de que as texturas das regioes
de estudo apresentaram o mesmo indice AIC que as texturas da imagem original,
embora a imagem original apresentasse coeficientes significativos para p = 50 em
ambos 0s casos. Uma tendéncia a menor nimrero de coeficientes, no entanto, indica que
0s modelos reescalonados pela curva raiz cubica s@o potencialmente mais ajustados. Os
modelos &, e &, , para as regides A; e Ay, obtidos a partir do mapeamento dos modelos
AR para modelos AR2D, sdo representados espacialmente na Figura 4.15, enquanto a
Figura 4.14 ilustra as areas de treinamento e o histograma da imagem FTDP

reescalonada pela raiz cubica.
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(a) Regido Ay (b) Regiéo A;

(©

Fig. 4.14 — Areas de Treinamento (regides de estudo) A; (a) e A, (b) escolhidas para
a imagem FTDP, com reescalonamento pela curva raiz cubica, cujo
histograma é apresentado em (c).

O 0. 285381 - 0. 0542360
0. 0450278 0. 438499 -0. 0913197 0. 000000
0. 000000 -0. 0897282 0. 000000 0. 000000

Mbdel o &, para as anpbstras da Regi do A

O 0. 326523 -0. 0455739
0.373743 -0.0778314 0. 000000

Mbdel o &, para as anpbstras da Regi do A,

Fig. 4.15 - Modelos & e & AR2D obtidos a partir de modelos AR(26) e AR(50),
respectivamente, para a textura fonte contida na imagem da FTDP com
reescalonamento pela raiz cubica (Figura 4.4), para as areas de
treinamento A; e A;.
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4.1.1.3 Estimacdo de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva
de Dados Concatenados e a Funcdo de Autocorrelacao
Bidimensional Concatenada

Conforme descrito na Secdo 3.2.2, 0 segundo método utilizado para a estimativa de
pardmetros para os coeficientes autorregressivos € semelhante em procedimentos ao
método anterior de estimacdo, poréem utiliza a funcdo de autocorrelacdo bidimensional
concatenada ao invés da fungdo de autocorrelacdo linear, ou seja, procede-se duas
concatenagdes, uma para a funcdo de autocorrelacdo bidimensional gerada a partir dos
dados da regido bidimensional de estudo, e outra para os proprios dados, transformando-
0s em uma sequéncia linear. A partir das concatenacgdes, tanto os dados obtidos como a
autocorrelacdo concatenada sdo aplicados as equagdes unidimensionais, bem como o
mapeamento no plano € realizado, obtendo-se a definicdo automatica da regido de

suporte.

Tendo em vista que a selecdo da ordem do modelo AR néo ¢ influenciada pela ACF,
mas pela PACF (Se¢do 3.2.1.1), utilizou-se, para cada caso descrito, da mesma ordem

definida no decorrer dos procedimentos do método anterior.

O propésito da utilizacdo da ACF2D é evitar a acumulacdo de erros nos valores de
correlacbes indesejadas geradas pela concatenacdo simples das linhas e colunas da
imagem. A concatenacdo da ACF2D é uma forma de alterar a estimativa da ACF linear,
restringindo a somatdria dos produtos de forma a ndo cruzar “fronteiras” entre linhas
distintas na série concatenada. As ACF2D concatenadas para as imagens da FTA e da

FTDP séo apresentadas na Figura 4.16.
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(a) (b)

Fig. 4.16 — ACF2D concatenada para a FTA (a) e FTDP (b), respectivamente.

Caso 1: Floresta Tropical Aberta (FTA)

Para a imagem da FTA sem transformacéo pela curva raiz cubica (Figura 4.1.a), os dois
modelos AR(50) foram estimados a partir da concatenacdo das mesmas regides de
estudo A; e A; utilizadas anteriormente (Figura 4.8), produzindo os modelos AR2D €; e
€, mostrados na Figura 4.17. Para a representacdo, aplicaram-se as mesmas notac0es

descritas no metodo anterior, inclusive quanto ao uso do simbolo [I para a demarcacéo

da origem.

0 0. 412357 -0.101822

0. 469150 -0.168145 0. 000000

-0. 0994155 0. 000000 0. 000000

Model o € para as anpbstras da Regi 80 A;
0 0. 399581 -0.136729 0.0766763

0. 0553095 0. 415185 -0.137688 0. 000000 0. 000000
-0.0482370 -0.0881947 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model o & para as anostras da Regi do A;

Fig. 4.17 - Modelos & e & AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a
textura fonte contida na imagem da FTA (Figura 4.1.a), sem
reescalonamento pela raiz cubica, para as areas de treinamento A; e A;
(Figura 4.8), utilizando a ACF2D concatenada.
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Comparando-se a Figura 4.17 com a Figura 4.9 (uso da FTA sem a transformacao pela
raiz cubica, porém com a autocorrelacdo linear), observa-se que as diferencas entre 0s

modelos estimados nédo séo de valores significativamente elevados.

Caso 2: Floresta Tropical Aberta (FTA) Transformada pela Curva Raiz
Cubica

A imagem da FTA reescalonada pela curva raiz cubica (Figura 4.2), gerou os modelos
ACF2D ¢, e ¢, apos o mapeamento dos modelos AR(50), utilizando as mesmas areas
de treinamento B; e B, (Figura 4.10) e o segundo método de estimativa de parametros,
tal qual o visualizado na Figura 4.18. As mesmas observacdes relativas a imagem
submetida a transformacéo pela curva raiz cubica aqui também se fazem aplicaveis, tal

qual o descrito anteriormente.

Comparando-se a Figura 4.18 com a Figura 4.11, ja que ambas sdo referentes a modelos
obtidos a partir da FTA transformada pela curva raiz cubica, porém utilizando a ACF2D
concatenada e a ACF linear, respectivamente, observa-se que as diferencas dos valores
dos coeficientes sdo significativas. O efeito da combinacdo do método de estimacéo
utilizando a ACF2D e o reescalonamento pela curva raiz cubica, provavel causador

destas diferencas, € comentado na Sec¢éo 4.2.1.3.2.

O 0. 394879 - 0. 0935550
0.452712 - 0. 165909 0. 0403939
-0.0870333 0. 000000 0. 000000
Mbdel o ¢, para as anpbstras da Regi do B;
O 0. 381563 -0. 129582 0. 0678882
0. 0538345 0.377423 -0. 116045 0. 000000 0. 000000
-0.0401060 -0.0745098 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Mbdel o ¢, para as anpbstras da Regi do B,

Fig. 4.18 - Modelos ¢; e ¢, AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a
textura fonte contida na imagem da FTA com reescalonamento pela
raiz cubica (Figura 4.2), para as areas de treinamento B; e B, (Figura
4.10), utilizando a ACF2D concatenada.
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Caso 3: Floresta Tropical Densa de Relevo Plano (FTDP)

A imagem da FTDP sem reescalonamento pela curva raiz cubica (Figura 4.1.b) gerou os
modelos AR2D @ e @, a partir de modelos AR(50), utilizando novamente as areas de
treinamento '; e I, (Figura 4.12), conforme o representado na Figura 4.19. A
semelhanca dos fatos observaveis se mantém, no que tange a estimativa de parametros,
se comparado com o método que se utiliza da ACF linear. As diferencas apresentar-se-

do no decorrer dos resultados do procedimento de sintese, adiante (Secéao 4.2).

O 0. 385818 -0.124352 0. 0687091
0. 0604151 0. 492204 -0.160655 0. 0594824 0. 000000
-0. 0485828 -0.112360 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model 0 @ para as anpbstras da Regi do Iy

O 0.424620 -0. 0936698
0.491119 -0.167097 0. 000000
-0.0737783 4. 000000 0. 000000

Model 0 @ para as anpbstras da Regi do I,

Fig. 4.19 - Modelos ¢; e ¢, AR2D obtidos a partir de modelos AR(50), para a
textura fonte contida na imagem da FTDP sem reescalonamento pela
raiz cubica (Figura 4.1.b), para as areas de treinamento ', e I, (Figura
4.12), utilizando a ACF2D concatenada.

A equivalente da Figura 4.19 é a Figura 4.13, ambas representando modelos para FTDP
sem a transformacéo pela raiz cibica, porém com esta utilizando a ACF linear e aquela
a ACF2D concatenada.

Caso 4. Floresta Tropical Densa de Relevo Plano (FTDP) Transformada

pela Curva Raiz Cubica

A FTDP com reescalonamgnto pela raiz cubica (Figura 4.6) gerou os modelos AR2D n;
e Ny, utilizando as mesmas areas de treinamento A; e A, definidas para a FTDP com
transformacéo (Figura 4.14), a partir de modelos AR(26) e AR(50), respectivamente,
conforme o representado na Figura 4.20. Foi mantida a mesma ordem definida para a
FTDP reescalonada, ao ser utilizado o método anterior (ACF linear), ja que a ordem dos
modelos AR € tdo somente influenciada pela PACF (Se¢édo 3.2.1.1). A indicacdo de um

modelo mais bem ajustado devido a presenca de um menor nimero de coeficientes se
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manteve, tal qual o ocorrido para FTDP reescalonada no método de estimacdo de
pardmetros utilizando a ACF linear. O paralelo da Figura 4.20 é a Figura 4.15.
Novamente, as diferencas entre os coeficientes sdo significativas ao se combinar o

método ACF2D e a transformacao pela curva raiz cubica.

O 0. 352060 -0.0942908 0. 0514944
0. 0589046 0. 468360 -0. 129459 0. 0459813 0. 000000
-0. 0422512 -0.108399 0. 000000 0. 000000 0. 000000
Model 0 n; para as anobstras da Regi do A
O 0.403137 -0.0823181
0. 454107 -0. 143585 0. 000000

-0. 0593275 0. 000000 0. 000000
Model 0 n, para as anobstras da Regi do A,

Fig. 4.20 - Modelos n; e n, AR2D obtidos a partir de modelos AR(26) e AR(50),
para a textura fonte contida na imagem da FTDP com reescalonamento
pela curva raiz cubica (Figura 4.4), para as areas de treinamento A; e A,
(Figura 4.14), utilizando a ACF2D concatenada.

4.1.1.4 Diagnoéstico Sobre os Residuos

A fim de verificar a adequacgdo dos modelos gerados, os residuos de cada modelo foram
calculados, e, caso 0os modelos provassem ser bem ajustados, os residuos calculados
deveriam ser ndo correlacionados, ou seja, obter-se-ia um processo ruido branco cujas

correlagdes para lags maiores que zero seriam aproximadamente nulas (Segéo 3.2.1.4).

O processo de obtencdo dos residuos, ou, como também é chamado, filtragem inversa
(Dutra, 1990), permite que, a partir da variancia dos residuos, sejam definidos campos
aleatdrios brancos que utilizem os filtros-modelo, em sua forma direta, para a posterior

sintese.

A forma inversa dos filtros-modelo € obtida conforme o descrito na Secdo 3.2.1.4,
utilizando-se filtros MA2D, de mesmos coeficientes que os correspondentes filtros
AR2D, porém de sinal invertido. Considerou-se que, no formato MA, a regido de

suporte € S, e ndo Sy, e que o coeficiente By = -1 para umn na equagdo (2-51), ja que a
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condicdo de computabilidade recursiva ndo obriga a exclusdo da origem da regido
NSHP nos modelos MA2D.

Assim sendo, a representacdo para 0os modelos escolhidos toma forma semelhante aos
modelos inversos o, e a,?, obtidos a partir das Regies A; e A, da textura fonte da
imagem da FTA (Figura 4.8), sem reescalonamento pela raiz cubica, tal qual o
representado na Figura 4.21. Deve-se comparar com os filtros diretos representados na
Figura 4.9. O mesmo padrdo de representacdo pode ser aplicado a inversdo dos modelos
até aqui definidos, ao serem utilizados como modelos MA2D inversos. Tendo em vista a
simplicidade da idéia, apenas os modelos o, *foram representados, evitando a

enfadonha repeticdo ocasionada pela apresentacao de todos os modelos inversos.

1 -0.407242 0. 107920
-0.464144 0. 162268 0. 000000
0. 0987466 0. 000000 0. 000000
Model o a; * para as anpstras da Regi 40 A
1 -0.401439 0. 134663 -0. 0686138
-0. 0523201 -0. 415517 0.143876 0. 000000 0. 000000
0. 0497221 0. 0819567 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model o a, ! para as anopstras da Regi 40 A

Fig. 4.21 - Modelos MA2D inversos obtidos a partir de modelos AR2D, para a
textura fonte contida na imagem da FTA (Figura 4.1.a). Foi
considerada a definicdo automatica de regides de suporte NSHP.

Para todos os modelos obtidos a partir das texturas fonte das imagens da FTA e da
FTDP com e sem transformacédo pela raiz cubica, representadas nas Figuras 4.1(a e b),
4.2 e 4.4, foram calculados os residuos verificando se os valores da funcdo de
autocorrelacdo observaram o intervalo de confianca +2n™, podendo ser considerados
nulos (Secdo 3.2.1.1), e o ruido, branco. A Figura 4.22 representa resultados do calculo
das funcdes de autocorrelagéo para os residuos de alguns dos modelos utilizando valores

maximos de atraso (lag) iguais a 300.

O observado foi que, para todos os modelos, a autocorrelagdo tem o comportamento

esperado, mantendo-se a os valores dentro do intervalo de confianca, ou extremamente
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préximos, apresentando correlagdes significativas apenas no lag 0, demonstrando que 0s

dois métodos produziram modelos adequados para imagens SAR.

:1“"41.'""."'"::'1 e H'm‘* g '__w\“;-f»,v"'; =1 Al iyl '-JfJ-;v:-'--l-'-:-‘-,Ji-H-'#f-_-n"'r,ﬂr.;*'lr.jnL s

(@) (b)

- 'F' e

(c) (d)

Fig. 4.22 - Autocorrelacdes dos residuos gerados a partir das texturas das imagens:
(a) modelo a; para FTA; (b) modelo a, para FTA; (c) modelo &
(utilizando ACF2D concatenada) para FTA; (d) modelo 3; para FTA
com reescalonamento pela raiz cubica; (Lagmax = 300) (continua).
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R B e e

(€) (f)

Fig. 4.22 - Continuagédo - (¢) modelo ¢ (utilizando ACF2D concatenada) para
FTDP; (f) modelo y; para FTDP; (Lagmax = 300).

4.1.2 Imagens Oticas (JERS e Landsat)

Os métodos também foram testados em fragmentos de imagens Oticas obtidas a partir
dos satélites JERS-1 (um sumario das caracteristicas do sensor ético deste satélite €
apresentado no Apéndice B) e Landsat-5, respectivamente, das regides das cidades de
Tokyo (Japdo) e Rio de janeiro, conforme o apresentado na Figura 4.23. Para cada

fragmento, é apresentada a imagem fonte, com a respectiva demarcagé&o.

Tendo em vista que o histograma das imagens obtidas de sensores 0ticos sao proximos
da gaussiana, ndo houve necessidade, para o processo de modelagem, da utilizacdo de
reescalonamento pela curva raiz clbica, tais quais as imagens SAR. A Figura 4.24
apresenta os histogramas das novas imagens obtidas a partir dos fragmentos, as quais

foram utilizadas no processo de modelagem.
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Fig. 4.23 - Imagens oticas. (a) Tokyo (JERS-1); (b) Rio de Janeiro (Landsat-5).
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Histagram
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Fig. 4.24 - Histogramas de imagens Gticas. (a) Tokyo; (b) Rio de Janeiro.

4.1.2.1 Estimativa de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva
a Partir da Concatenacédo dos Dados da Imagem e a Funcéo de

Autocorrelagdo Unidimensional

O método definido na Secdo 3.2.1 foi novamente utilizado para a estimagdo dos

parametros autorregressivos para as imagens oticas.

A ordem do modelo foi definida a partir da estimativa provida pelos coeficientes
significativos da PACF e os indices obtidos pelas funcGes de minimizacdo (Secéo
3.2.1.2). Os mesmos comportamentos apresentados nas imagens de radar foram

observados, no que tange a definicdo automatica das regides de suporte NSHP.

As regides de estudo A e M utilizadas para as imagens estudadas sdo representadas na
Figura 4.25. Para os dois casos, as regides de estudo utilizadas foram de 25 colunas e 70
linhas. A escolha de regides de estudo menores justificou-se pela menor uniformidade

das texturas observadas na imagem.
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(a) Regido A (b) Regido M

Fig. 4.25 - Imagens 6ticas com representacdo das &reas de treinamento (regides de
estudo) para Tokyo (A) e Rio de Janeiro (M).

Para a imagem JERS de Tokyo, a escolha para a ordem do modelo apds a concatenagdo
das linhas e colunas recaiu no valor de p = 36, obtido a partir do indice de Akaike
(AIC). Os valores de coeficientes significativos da PACF apresentaram-se dentro dos
limites do intervalo de confianga para valores maiores que p sugerido pela funcéo de
minimizacdo (de fato, o maior coeficiente significativo da PACF foi p = 36). A Figura
4.26 apresenta 0 modelo A, AR2D, gerado a partir do modelo AR(36) utilizando a area

de treinamento A.

O - 0. 158536 0. 000000
- 0. 142252 0. 000000 0. 0636185

Model o A para as anpbstras da Regi do A

Fig. 4.26 - Modelo AR2D obtido a partir de modelo AR(36), para a textura fonte
obtida a partir da imagem de Tokyo (Figura 4.23.a). Foi considerada a
definicdo automatica de regido de suporte NSHP.

Considerando a imagem Landsat do Rio de Janeiro (Figura 4.23.b), o método foi
aplicado escolhendo-se a area de treonamento M, e a escolha da melhor ordem para o
modelo recaiu em p = 78. O modelo para Landsat foi gerado a partir do mapeamento do
modelo AR(78) sobre o plano, obtendo-se uma regido NSHP, pela aplica¢do dos valores
nulos para os coeficientes de valores dentro dos limites do intervalo de confianca

+2n™". O modelo p obtido foi apresentado na Figura 4.27.
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O 0. 850444 -0.504821 0. 235197

0. 0804761 0.671111 - 0. 585024 0. 337344 -0.146385
-0.0712584 -0. 387525 0. 344644 -0.196176 0. 0858991
0. 000000 0. 198203 -0.157920 0. 120712 -0. 0851060

Model 0 ppara as anpstras da Regi do M

Fig. 4.27 - Modelo AR2D obtido a partir de modelo AR(78), para a textura fonte
obtida a partir da imagem do Rio de Janeiro (Figura 4.23.b).

4.1.2.2 Estimativa de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva
de Dados Concatenados e a Funcdao de Autocorrelacao

Bidimensional Concatenada

As mesmas imagens de Tokyo e do Rio de Janeiro (Figura 4.23) e areas de treinamento
N\ e M definidas na Figura 4.25 foram utilizadas para a obtengéo estimada de parametros
autorregressivos para 0 segundo método estudado, definido na Se¢do 3.2.2. Como
anteriormente citado, a diferenca entre os dois métodos consiste na utiliza¢do da funcéo
de autocorrelagdo bidimensional concatenada visando evitar a acumulacdo de valores

errdneos devido a concatenacéo.

Para a imagem de Tokyo (JERS), o modelo AR(36) foi concatenado levando & obtengédo
do modelo TTAR2D definido na Figura 4.28.

Quanto a imagem Landsat do Rio de Janeiro, 0 modelo AR(78) concatenado obteve o

modelo T AR2D apresentado na Figura 4.28.

A ordem para cada um dos modelos foi a mesma que a estimada para 0 método anterior,
levando-se em conta consideracfes ja efetuadas na Secdo 4.1.1.3. Um fator a ser
considerado é a semelhanga evidente entre 0 modelo A da Figura 4.26 e 0 modelo 1tda
Figura 4.28, os quais representam modelos obtidos a partir da imagem de Tokyo
utilizando a ACF linear e a ACF2D concatenada, respectivamente, bem como entre o
modelo pu da Figura 4.27 e 0 modelo 1 da Figura 4.28 (situacdo semelhante a imagem de
Tokyo, no que tange ao uso da ACF linear e da ACF2D concatenada, porém para a

imagem do Rio de Janeiro).
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O -0.158754 0. 000000 0. 000000
-0. 130310 0. 000000 0.0707853 0.0636954

Model o mtpara as anostras da Regido A

O 0.878112 -0.514134 0. 252958 0. 000000
0. 0558601 0.687146 -0.594328 0.321578 -0.121534  -0.0592291
- 0. 0566008 -0.409299 0.377210 -0.218403 0.118238 0. 000000
0. 000000 0. 255245 -0. 206401 0.156717 -0.104189 0. 000000

Model o T para as anostras da Regido M

Fig. 4.28 - Modelos AR2D obtidos a partir das texturas fonte obtidas das imagens
da Figura 4.23. O modelo mtreferencia a imagem 6tica JERS de Tokyo e
0 modelo T referencia a imagem Landsat do Rio de Janeiro, utilizando a
autocorrelacdo bidimensional concatenada para a estimagdo de
parametros.

4.1.2.3 Diagndstico Sobre os Residuos

Os residuos obtidos a partir da filtragem inversa também se comportaram
estatisticamente como campos brancos (ruidos brancos bidimensionais), tendo em vista
que os valores das autocorrelacbes mantiveram a tendéncia de estarem dentro dos
limites do intervalo de confianga, tal qual o j& observado anteriormente para imagens

SAR, demonstrando a coeréncia da abordagem escolhida.

Os filtros MA2D inversos para 0os modelos gerados utilizando os dois métodos de
modelagem para as duas imagens Oticas em estudo sdo apresentados na Figura 4.29. Da
mesma forma, a Figura 4.30 apresenta as autocorrelacfes dos residuos obtidos para os
modelos definidos, também segundo os dois métodos apresentados, para atrasos (lags)

inferiores a 300.
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1 0. 158536 0. 000000
0. 142252 0. 000000 -0. 0636185

Model o At para as anostras da Regi do A

1 0. 158754 0. 000000 0. 000000
0. 130310 0. 000000 -0.0707853 -0.0636954
Model o Tt! para as anpstras da Regi o A
1 -0. 850444 0.504821 -0.235197
-0. 0804761 -0.671111 0. 585024 -0.337344 0. 146385
0. 0712584 0. 387525 -0. 344644 0. 196176 - 0. 0858991
0. 000000 -0.198203 0. 157920 -0.120712 0. 0851060
Model o p! para as anbstras da Regi do M
1 -0.878112 0.514134  -0.252958 0. 000000
-0. 0558601 -0.687146 0.594328 -0.321578 0.121534 0. 0592291
0. 0566008 0. 409299 -0.377210 0.218403 -0.118238 0. 000000
0. 000000 -0.255245 0.206401 -0.156717 0.104189 0. 000000

Model o T! para as anostras da Regi d0 M

Fig. 4.29 - Modelos MA2D inversos obtidos a partir das texturas fonte obtidas das
imagens oticas de Tokyo (Regido A) e do Rio de Janeiro (Regido M),
utilizando os dois métodos de modelagem.

0.8 1 Q&

.8 T 0.5

-0.2 1 1 —-0.2 1 1

o 100 200 3co o] 100 200 3co

() (b)

Fig. 4.30 - Autocorrelacbes dos residuos das imagens Gticas da Figura 4.23 com o
uso da ACF linear para estimacéo. (a) Modelo A (Tokyo); (b) Modelo p
(Rio de Janeiro).
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Fig. 4.31 - Autocorrelacbes dos residuos das imagens Gticas da Figura 4.23 com o
uso da ACF2D concatenada para estimacéo. (a) Modelo 1t (Tokyo); (b)
Modelo T (Rio de Janeiro).

4.1.3 Texturas de Brodatz

Imagens contendo padrBes de texturas naturais, tais quais as integrantes do album de
Brodatz (1966), formaram o Gltimo grupo de texturas em estudo. Modelos AR2D
também foram determinados para cada classe de textura. A Figura 4.32 ilustra as classes
escolhidas para marmore e granito, tendo em vista a sua natureza ndo estruturada

(deterministica).

Classes de texturas altamente estruturadas, tais quais paredes de tijolos, foram
previamente abandonadas devido a natureza estatistica dos métodos de modelagem
autorregressiva A Secdo 4.2.3.3 ilustra, entretanto, alguns exemplos para texturas
contendo componentes deterministicos mais suaves. Para as texturas naturais, 0 método
de transformacdo pela curva raiz cubica também ndo se fez necesséario, tendo em vista
que os histogramas das imagens utilizadas possuiam distribuicdo gaussiana, como

condicdo inicial.
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(b)

Fig. 4.32 - Texturas de Brodatz. (a) Granito; (b) Marmore.

4.1.3.1 Estimativa de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva
a Partir da Concatenacédo dos Dados da Imagem e a Funcéo de

Autocorrelagdo Unidimensional

O método utilizando a concatenacdo simples de linhas e colunas foi novamente aplicado
a regides de estudo obtidas a partir das texturas naturais marmore e granito apresentadas
na Figura 4.32. Para a classe granito, a area de treinamento Q era composta por 25
colunas e 60 linhas, e a regido W, para a classe marmore, era de 25 colunas e 100 linhas.
A diferencga entre os tamanhos das regifes de estudo justifica-se pela necessidade de
definicdo de regiGes uniformes de textura para a aplicacdo do método. A Figura 4.33

ilustra as areas de treinamento escolhidas.

(a) Regido Q (b) Regido W

Fig. 4.33 — Areas de treinamento Q e W para as classes granito (a) e marmore (b),
respectivamente.
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Para a classe granito, a escolha para a melhor ordem do modelo recaiu sobre a ordem
p = 51, gerando um modelo AR(51). A definicdo automatica da regido de suporte
produziu o modelo w apresentado na Figura 4.34, ao ser utilizado o mesmo critério

anterior de escolha de maior indice de coeficiente significativo para o modelo e

consequente obtencdo do modelo AR2D.
A classe marmore teve como ordem escolhida para o0 modelo o valor de p = 75, ap6s a

aplicacdo da funcdo de minimizacao (AIC) e a observacao de coeficientes significativos.

O modelo ¢ AR2D foi obtido a partir do mapeamento do modelo AR(75) no plano e

também é apresentado na Figura 4.34.

O 0. 325851 -0. 149785 0. 137996
0. 000000 0.476288 0. 000000 0. 0544099 0. 000000
0.0634118 -0.168854 0. 0775527 0. 000000 0. 000000
Mbdel o wpara as anpstras da Regi ao Q
O 0. 388198 - 0. 185954 0.103862 - 0. 0440430
0.128075 0.418281 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
-0.070753 -0.186252 0.0481544 0. 000000 0. 000000 0. 000000
0. 061073 0.0702400 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
Model o Y para as anostras da Regi do W

Fig. 4.34 - Modelos AR2D obtidos a partir das texturas de Brodatz (Figura 4.32). O
modelo w referencia a classe granito e o modelo Y referencia a classe

marmore.

4.1.3.2 Estimativa de Parametros Utilizando Modelagem Autorregressiva

de Dados Concatenados e a Funcdo de Autocorrelacao

Bidimensional Concatenada

O segundo método (ACF2D concatenada) tambem foi utilizado para a estimatimacéo de

parametros autorregressivos e producdo de modelos AR2D, para as texturas de Brodatz

das classes granito e marmore (Figura 4.32).

As mesmas areas de treinamento Q e W utilizadas anteriormente foram consideradas,

bem como a selecdo da ordem para cada um dos modelos foi mantida. Assim, a classe
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granito foi gerada a partir do mapeamento de um modelo AR(51), gerando o modelo p
AR2D. De forma semelhante, para a classe marmore, um modelo AR(75) gerou o
modelo 8 AR2D, conforme ilustrado na Figura 4.35. Da mesma forma que
anteriormente, a semelhanca entre os modelos p e 6 apresentados na Figura 4.35 é
facilmente observavel em relacdo aos modelos correspondentes w e Y da Figura 4.34,

respectivamente para as classes granito e marmore.

O 0. 323598 -0.136121 0. 125332
0. 0531184 0. 480058 0. 000000 0. 000000 0. 000000
0. 0552336 -0.167917 0. 0861677 0. 000000 0. 000000
Model o p para as anpstras da Regi do Q
O 0. 388198 -0. 185954 0.103862  -0.0440430
0.128075 0.418281 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
-0.0707538 -0.186252 0.0481544 0. 000000 0. 000000 0. 000000
0. 0610737 0.070240 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model o @ para as anpstras da Regi do W

Fig. 4.35 - Modelos AR2D obtidos a partir das texturas de Brodatz mostradas na
Figura 4.32, utilizando a ACF2D concatenada . O modelo p referencia a
classe granito e 0 modelo O referencia a classe marmore.

4.1.3.3 Diagnoéstico Sobre os Residuos

Tal qual as imagens SAR e Oticas, os residuos gerados a partir das texturas de Brodatz
também se comportaram como ruidos brancos bidimensionais (campos brancos), fato
observado ao se verificar as autocorrelacbes geradas para os residuos obtidos para as

classes granito e marmore com atrasos (lags) inferiores a 300.

Os modelos MA2D inversos para a classe granito sdo apresentados na Figura 4.36,
enquanto a Figura 4.37 apresenta os modelos inversos para a classe marmore. Percebe-
se que os modelos inversos correspondem aos modelos apresentados anteriormente na

Figura 4.34 e na Figura 4.35, porém com 0s sinais trocados.

Os modelos inversos foram utilizados no processo de obtengéo dos residuos, conforme o

descrito na Secdo 3.2.1.4. As autocorrela¢des dos residuos séo apresentadas Figura 4.38.

129



1 - 0. 325851 0. 149785 -0.137996

0. 000000 -0.476288 0. 000000 - 0. 0544099 0. 000000

-0. 0634118 0. 168854 -0. 0775527 0. 000000 0. 000000
Model o w! para as anpbstras da Regi o Q

1 -0. 323598 0.136121 -0.125332

-0. 0531184 - 0. 480058 0. 000000 0. 000000 0. 000000

- 0. 0552336 0. 167917 -0. 0861677 0. 000000 0. 000000

Model o p! para as anpstras da Regi do Q

Fig. 4.36 - Modelos MA2D inversos para a classe granito, utilizando os dois
métodos em estudo.

1 -0.388198 0.185954  -0.103862 0. 0440430
-0.128075 -0.418281 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
0. 070753 0.186252 -0.0481544 0. 000000 0. 000000 0. 000000
-0. 061073 -0.0702400 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
Model o Y! para as anostras da Regi 40 W
1 -0.388198 0. 185954 -0.103862 0. 044043
0.128075 0.418281 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000
0. 0707538 0. 186252 -0.0481544 0. 000000 0. 000000 0. 000000
-0.0610737 -0.070240 0.000000 0. 000000 0. 000000 0. 000000

Model o 6! para as anostras da Regi do W

Fig. 4.37 - Modelos MA2D para a classe marmore, utilizando os dois métodos em
estudo.
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Fig. 4.38 - Autocorrelagfes para os residuos das classes granito - modelos w (a) e
p (b) - e marmore - modelos Y (c) e 6 (d).

4.2 SINTESE DE TEXTURAS

Apbs a fase inicial de modelagem para as diversas classes de texturas contidas nas
imagens dos tipos analisados, ou seja, SAR, Oticas e texturas de Brodatz, a fase
subseqliente é a sintese de texturas a partir da utilizacdo dos modelos obtidos. Um
algoritmo de sintese serd utilizado para a geracdo da matriz bidimensional de dados

pictéricos correspondentes a uma textura de mesma natureza, ou seja, as mesmas
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propriedades estatisticas, considerando que a textura original e a sintética sdo

realizagcdes de um mesmo ensemble.

A Secdo 3.4 justifica a escolha do método de geracdo de texturas sintéticas utilizando
ruidos brancos gaussianos de média zero e mesma variancia que os residuos &;; obtidos
a partir da modelagem estatistica, tendo em vista a propria natureza dos modelos
ARMA, que séo, por definicdo, excitados a partir de ruidos brancos (white noise driven)

de média zero e variancia ¢>.

O ciclo de testes utilizado também estd definido na Secdo 3.4, e, nas se¢des

subsequentes, ter-se-a a descri¢do da operacionalizacdo das seguintes tarefas:

* regeneracédo das texturas das imagens naturais utilizando filtragem direta;
e geracdo de um campo aleatdrio branco, a fim de gerar imagens sintéticas;
» verificacdo dos resultados, através de compararagdo visual, avaliacdo dos

momentos de segunda ordem e vetores de distancias.

4.2.1 Imagens SAR

O processo de sintese de texturas para as imagens SAR da FTA e da FTDP apresentadas
na Figura 4.1 levou em consideracdo as caracteristicas inerentes as imagens de radar, as
quais levaram a inclusdo do reescalonamento pela curva raiz cubica no escopo da

metodologia utilizada e na avalia¢do dos resultados.

4.2.1.1 Regeneragédo das Imagens Fonte

O objetivo da regeneracdo da imagem fonte através de filtragem inversa, obtencdo de
residuos e posterior filtragem direta para regeneracdo é a verificacdo do ajuste do
modelo com a natural verificagdo da corre¢do do algoritmo implementado para o
processo de filtragem inversa/direta, 0 que € uma condicdo prévia para a sintese de

texturas utilizando ruidos brancos.
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Tendo em vista que o residuo € considerado como um ruido branco do mesmo ensemble
que os ruidos brancos a serem utilizados na sintese (de fato, os momentos de segunda
ordem do residuo s@o os responsaveis pela identificacdo do ensemble), € importante que
a filtragem direta, ou seja, a sintese, a partir dos residuos, regenere as texturas presentes

na imagem original.

Os algoritmos de obtencdo dos residuos (filtragem inversa) e o de sintese (filtragem
direta) foram entdo testados no sentido em que, a partir dos residuos gerados, o filtro
direto deve ser capaz de regenerar a imagem original em seus detalhes de textura,

conforme o citado na Secéo 3.4.2.

A Figura 4.39 e a Figura 4.40 apresentam a regeneragdo das imagens da da FTA e da
FTDP, sem reescalonamento, (Figura 4.1), ao serem utilizados os modelos a;™ e y;™

para a obtencdo do residuo.

A Tabela 4.2 e a Tabela 4.3 apresentam os momentos de segunda ordem para a imagens
natural e regenerada, bem como para o residuo, ao ser verificado o ajuste dos modelos
01 € Y1, respectivamente. A Tabela 4.4 ilustra 0 mesmo processo para a imagem da FTA
reescalonada pela curva raiz cubica (Figura 4.2), ao ser utilizado o modelo B,

apresentando os dados relativos aos momentos de segunda ordem.

Todos os residuos obtidos para as imagens SAR, a partir dos modelos apresentados nas
SecOes 4.1.1.2 e 4.1.1.3, quando submetidos a filtragem direta, regeneraram a imagem
original, salvo imperfeicdes numéricas, demonstrando a exatiddo dos algoritmos de
filtragem inversa/direta e o nivel de ajuste dos modelos escolhidos. A média dos
mesmos sempre apresentou-se proxima a zero, tendo em vista que a média é extraida da
imagem no inicio do processo de estimativa de pardmetros, o que também é uma
caracteristica desejavel para os ruidos brancos motores de modelos ARMA completos

ou simplesmente AR (Secéo 2.6).
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() (b) (©)

Fig. 4.39 - Processo de verificacdo do ajuste dos algoritmos utilizados para o
processo de filtragem inversa (obtencdo do residuo) e direta
(regeneragdo) para a imagem da FTA (Figura 4.1.a) utilizando o
modelo a;. (a) Imagem SAR original; (b) residuo; (c) Imagem
regenerada.

() (b) (©)

Fig. 4.40 - Processo de verificacdo do ajuste dos algoritmos utilizados para o
processo de filtragem inversa (obtencdo do residuo) e direta
(regeneracdo) para a imagem da FTDP (Figura 4.1.b) utilizando o
modelo y;. (a) Imagem SAR original; (b) residuo; (c) Imagem
regenerada.

TABELA 4.2 - MOMENTOS DE SEGUNDA ORDEM RELATIVOS AO

MODELO a; (FTA)
TIPO MEDIA VARIANCIA
Imagem Original 1040,77 138446
Residuo 0,0155012 89555
Imagem Regenerada 1040,77 138446
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TABELA 4.3 - MOMENTOS DE SEGUNDA ORDEM RELATIVOS AO
MODELO y; (FTDP)

TIPO MEDIA VARIANCIA

Imagem Original 1050,85 126885
Residuo -0,106939 81951
Imagem Regenerada 1050,84 121784

TABELA 4.4 - MOMENTOS DE SEGUNDA ORDEM RELATIVOS AO
MODELO B; (FTA REESCALONADA)

TIPO MEDIA VARIANCIA

Imagem Original 9,98985 1,46378
Residuo 0,000245 0,99063
Imagem Regenerada 9,98999 1,40649

4.2.1.2 Geracédo de Texturas a Partir de Campo Aleatorio Branco

A partir da verificacdo do ajuste do modelo, um gerador de ruido branco de média zero e
variancia o® préxima & variancia do residuo foi construido a partir de uma rotina de
geracdo de numeros aleatorios de distribuicdo normal utilizando o método de Box-

Muiller (Park e Miller, 1988), conforme o descrito na Secéo 3.4.3.

Para cada modelo estimado a partir dos métodos em estudo, foi obtido o ruido branco
bidimensional (ou campo branco) pertencente ao mesmo ensemble que o residuo, e
considerou-se 0 mesmo como 0 ruido branco motor do processo AR2D. Em outras
palavras, os coeficientes estimados foram utilizados para a filtragem direta e obtengéo
de um campo texturado sintético de mesmas caracteristicas que as regides de estudo das
imagens SAR estudadas. A cada ponto processado pelo modelo, adicionou-se, ainda, a

média da regido de estudo da imagem que contém a textura fonte.

A Figura 4.41 ilustra os resultados obtidos para a imagem da FTA (Figura 4.1.a), e sua
transformacéo pela curva raiz cubica (Figura 4.2), enquanto a Tabela 4.5 contém um
sumario das caracteristicas de cada campo sintético gerado, incluindo os campos
gerados pela recuperacdo utilizando a terceira poténcia (cubo) para os modelos que
haviam sido produzidos pelo reescalonamento pela curva raiz cubica, conforme a Se¢do
4.1.1.1. Tendo em vista que, em termos de apresentacdo visual, estes Ultimos séo

idénticos aos campos texturados gerados a partir das imagens com as transformagoes
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cUbicas (tal qual a semelhanca de apresentacdo entre as imagens da FTA na Figura 4.1.a

e na Figura 4.2), sua apresentacdo visual foi omitida.

Para a imagem da FTDP (Figura 4.1.b) e sua transformada pela curva raiz clbica

(Figura 4.4), os resultados foram consolidados na Figura 4.42 e na Tabela 4.6.

(b) (©)

Fig. 4.41 - Sequéncia de imagens para a avaliagdo do processo de sintese de
texturas de imagens SAR da FTA: (a) Imagem original; (b) Campo
sintético - modelo ay; (c) Insersdo do campo sintético (continua);

136



() (9)

Fig. 4.41 - Continuacédo - (d) Campo sintético - modelo €;; (e) Insersdo do campo
sintético; (f) Campo sintético - modelo B;; (g) Insersdo do campo
sintético (continua);
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Fig. 4.41 - Conclusdo - (h) Campo sintético - modelo ¢4; (i) Insersdo do campo
sintético; (j) Insersdo do campo sintético - modelo a; - sem moldura; (k)
Insersao do campo sintético - modelo B; - sem moldura.

TABELA 4.5 - CARACTERISTICAS DOS CAMPOS TEXTURADOS EM

ESTUDO

TIPO DE TEXTURA DA REGIAO DE ESTUDO MEDIA VARIANCIA

Imagem FTA Original 1048,19 129554
Modelo a1 — ACF linear 1041,91 128782
Modelo €1 — ACF2D concatenada 1050,18 130050
Modelo [313 — inverso transformagao pela curva raiz cibica 1047,63 131867
Modelo ¢:° — ACF2D concatenada e inverso da transformac&o pela curva raiz ctibica 1037,41 120141
Imagem FTA com transformagéo pela curva raiz cubica 10,0256 1,34607
Modelo B; — ACF linear transformacao pela curva raiz cubica 10,0192 1,39662
Modelo ¢1 — ACF2D concatenada e transformacéo pela curva raiz clbica 10,0727 1,38051
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(b) (c)

Fig. 4.42 - Sequéncia de imagens para a avaliacdo do processo de sintese de
texturas de imagens SAR da FTDP: (a) Imagem original; (b) Campo
sintético - modelo yy; (c) Insersdo do campo sintético (continua);
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Fig. 4.42 -Continuacgdo - (d) Campo sintético - modelo @; (e) Insersdo do campo
sintético; (f) Campo sintético - modelo &; (g) Insersdo do campo
sintético (continua);
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Fig. 4.42 -Conclusdo - (h) Campo sintético - modelo ni; (i) Insersdo do campo
sintético; (j) Insersdo do campo sintético - modelo y; - sem moldura; (k)
Insersdo do campo sintético - modelo &; - sem moldura.

TABELA 4.6 - CARACTERISTICAS DOS CAMPOS TEXTURADOS EM

ESTUDO

TIPO DE TEXTURA DA REGIAO DE ESTUDO MEDIA VARIANCIA

Imagem FTDP Original 1050,85 126855
Modelo y1 — ACF linear 1055,84 123769
Modelo & — ACF2D concatenada 1046,47 126417
Modelo q:vl3 — inverso transformacdo pela curva raiz cibica 1048,29 113301
Modelo n:> — ACF2D concatenada e inverso da transformac&o pela curva raiz ctibica 1050,43 124173
Imagem FTDP com transformacéo pela curva raiz cubica 10,1728 1,31052
Modelo @ — ACF linear transformagéo pela curva raiz cibica 10,0424 1,17862
Modelo n1 — ACF2D concatenada e transformacéo pela curva raiz clbica 10,0385 1,28886

4.2.1.3 Avaliacdo dos Resultados

A sintese de texturas para as imagens SAR apresentou resultados visualmente aceitaveis

para todas as possibilidades em estudo, o que é um fator desejavel e condicdo sine qua

141



non para a validade da metodologia. Foi observado, porém, um ligeiro melhor
desempenho para os resultados obtidos utilizando o reescalonamento pela curva raiz

cubica e a ACF2D concatenada.

A prdpria natureza da definicdo de textura, em sua subjetividade, permite que o maior
peso dado a avaliacdo de um resultado de sintese de textura seja a similaridade da
textura sintética com a original, em termos visuais. Uma avaliacdo quantitativa, no
entanto, é necessaria e desejavel, e poderia, a principio, ser realizada ao se efetuar a
comparacdo entre 0s momentos de segunda ordem dos campos texturados sintéticos
com os das regides de estudo, o que € visualizado na Tabela 4.5 e na Tabela 4.6. A
comparagdo, outrossim, é limitada pela natureza do gerador de ruido branco, ja que a
rotina que emprega o algoritmo de Box-Muller (Park e Miller, 1988) ndo gera um ruido
branco de média exatamente zero, nem de variancia idéntica a variancia do residuo,
induzindo, de certa forma, incorrecdes no processo de avaliacdo e permitindo tdo
somente uma estimativa inicial para a visualizacdo da acuracidade dos resultados em um
sentido amplo. Sua utilizacdo, entretanto, atinge ao objetivo proposto, que € utilizar um
algoritmo computacionalmente eficiente e de custo computacional viavel que permitisse
a implementacéo e teste do método proposto com um minimo de incorrecao, deixando a

avaliacdo quantitativa a cargo de outro procedimento.

A fim de realizar uma avaliacdo quantitativa mais objetiva, utilizou-se o procedimento
proposto na Secdo 3.4.4, retransformando modelos AR2D em vetores de parametros AR
de uma dimensdo e calculando as distancias euclidianas entre os vetores da modelagem

resultante da textura original e da textura sintetizada.

A Tabela 4.7 ilustra os resultados alcancados para alguns dos modelos gerados a partir
da textura da imagem da FTA (Figura 4.1.a), comparando-se as distancias euclidianas
entre os vetores obtidos a partir das texturas sintéticas e os diversos modelos existentes,

incluindo imagens Oticas (JERS e Landsat) e texturas de Brodatz.
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Os modelos escolhidos para a comparacdo foram pincados dentre cada uma das

possibilidades de escolha de modelagem, ou seja:

* autorregressiva concatenada;

» autorregressiva com ACF2D concatenada;

» transformacéo pela curva raiz cubica;

» recuperacdo de transformacéo pela raiz ctbica utilizando a inversa, ou seja, a
terceira poténcia (cubo);

 transformacdo pela curva raiz cubica com o uso da ACF2D concatenada;

* recuperacdo de transformacdo pela raiz cubica utilizando a transformacéo

pela sua inversa e a ACF2D concatenada.

A Tabela 4.8, por sua vez, ilustra os resultados para texturas sintéticas geradas a partir
da imagem da FTDP (Figura 4.1.b), seguindo o mesmo critério de escolha dos modelos

para comparagao.
Nas tabelas apresentadas, as menores distancias sao apresentadas em itélico.

Em geral, percebe-se claramente que as distancias sdo maiores para as texturas das
outras imagens, mesmo para imagens do mesmo tipo (no caso, textura da outra imagem
SAR em estudo), e nitidamente grandes para as imagens oticas, conforme o esperado, ou
seja, as menores distancias, as quais representam 0s modelos mais ajustados,
permanecem sempre entre a imagem original e sua transformada cubica e seus modelos
correspondentes, ou seja, 0s campos sintéticos tendem a se aproximar da textura fonte,

mesmo para o caso da recuperacao da transformacao pela raiz cubica.

Os dados apresentados demonstram a provavel validade do método em termos
quantitativos, para as imagens SAR, ja que as texturas sintéticas apresentaram-se
sempre mais proximas da textura fonte que das demais texturas. Outro fator interessante
é que, confirmando o que for a anteriormente verificado por Dutra (1990), as imagens
de radar apresentaram pequenas diferengas entre os modelos das imagens das texturas

teste, levando-se a crer que o ruido multiplicativo speckle mascara as texturas naturais
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existentes, dificultando a diferenciacao entre os modelos se 0 método for utilizado para
classificacdo. Em termos de resultados para a sintese, no entando, este fator adquire
importancia secundaria, tendo em vista que as distancias euclidianas foram capazes,

ainda assim, de discriminar os modelos, e que os resultados visuais foram consistentes.

TABELA 4.7 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS

TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO

DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO A TEXTURA EXISTENTE NA
IMAGEM SAR DA FTA (Figura 4.1.3)

ORIGINAIS / FTA FTA - RAIZ FTDP JERS LANDSAT BRODATZ BRODATZ
SINTETICAS ORIGINAL | CUBICA TOKYO RIO GRANITO MARMORE
Modelo a1 0,011 0,100 0,031 0,571 0,447 0,085 0,023
Modelo &1 0,049 0,138 0,068 0,609 0,410 0,122 0,061
Modelo B1 0,164 0,075 0,145 0,394 0,624 0,091 0,152
Modelo B° 0,129 0,040 0,110 0,430 0,589 0,056 0,117
Modelo ¢1 0,012 0,007 0,018 0,547 0,471 0,062 0,013
Modelo ¢13 0,026 0,006 0,058 0,533 0,485 0,046 0,014

Nota: Descricdo dos Modelos Apresentados na Tabela 4.7:

Modelo a1 — ACF linear

Modelo &1 — ACF2D concatenada

Modelo B1 — ACF linear transformacé&o pela curva raiz ctbica

Modelo [313 — inverso transformagao pela curva raiz cubica (cubo)

Modelo ¢1 — ACF2D concatenada e transformagao pela curva raiz clibica

Modelo ¢13 — ACF2D concatenada e inverso da transformacéo pela curva raiz ctbica (cubo)

TABELA 4.8 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS

TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO

DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO A TEXTURA EXISTENTE NA
IMAGEM SAR DA FTDP (Figura 4.1.b)

ORIGINAIS / FTDP FTDP-RAIZ | FTA JERS LANDSAT BRODATZ BRODATZ
SINTETICAS ORIGINAL | CUBICA TOKYO RIO GRANITO MARMORE
Modelo yi 0,012 0,084 0,031 0,528 0,491 0,041 0,019
Modelo @ 0,009 0,087 0,028 0,515 0,504 0,028 0,032
Modelo & 0,189 0,093 0,209 0,350 0,668 0,135 0,197
Modelo &° 0,136 0,040 0,156 0,403 0,615 0,083 0,144
Modelo n1 0,009 0,020 0,028 0,531 0,487 0,044 0,016
Modelo n;> 0,018 0,011 0,037 0,522 0,496 0,035 0,025

Nota: Descrigdo dos Modelos Apresentados na Tabela 4.8:

Modelo y1 — ACF linear

Modelo & — ACF2D concatenada

Modelo ¢ — ACF linear transformacao pela curva raiz cubica

Modelo ¢® — inverso transformag&o pela curva raiz cubica (cubo)

Modelo n1 — ACF2D concatenada e transformacao pela curva raiz cubica

Modelo n 1> — ACF2D concatenada e inverso da transformacgé&o pela curva raiz ctbica (cubo)
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4.2.1.3.1 Comparacdo entre os Resultados Obtidos por Texturas
Gaussianizadas e Nao Gaussianizadas

Devido as peculiaridades inerentes as imagens SAR, decidiu-se aplicar a transformacao
pela curva raiz clbica com o intuito de tornar o histograma das imagens de radar mais
parecido com a gaussiana, antes do processo de modelagem, e efetuar-se a restauracao,

posteriormente, realizando-se a operacao inversa sobre os dados sintetizados.

Este conjunto de operacdes permite que os residuos obtidos sejam mais préximos de
ruidos brancos gaussianos, conforme os histogramas apresentados na Figura 4.43, o que
é altamente desejavel, ja que os ruidos brancos motores de processos ARMA tem esta
caracteristica como parte de sua formulagdo, conforme a Secdo 2.6. A gaussianizagao
dos residuos ocorre porque seu histograma mantém o comportamento observado em sua
imagem geradora, ou seja, 0 comportamento do histograma néo é afetado no processo de

filtragem.
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Fig. 4.43 - Histograma dos residuos obtidos a partir do modelos: (a) al - imagem
FTA original (Figura 4.1.a); (b) B1 - imagem FTA com reescalonamento
pela raiz cubica (Figura 4.2).

A Figura 4.41 e a Figura 4.42 mostram que o comportamento visual dos campos
sintéticos é semelhante para os campos obtidos a partir das imagens transformadas e néo

transformadas, mesmo levando em conta a recuperacdo pela cubica, ja que o
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comportamento visual desta ultima € idéntico a sua versao geradora, obtida pela

transformada cubica.

A Tabela 4.7 e Tabela 4.8 também mostram que, embora sejam os valores mais
ajustados para a sua classe (linhas das tabelas, para os modelos (3 e &), em comparacéo
com as outras texturas, os modelos que se utilizaram tdo somente da curva raiz cubica
ndo foram capazes de rivalizar, se for analizado o ajuste dos modelos como um todo,
com os modelos que se utilizaram dos dados ndo transformados ou, se transformados,
utilizaram-se, de forma adicional, da ACF2D concatenada, ndo importando se se
utilizaram da recuperacgéo cubica ou ndo. Em outras palavras, os modelos mais ajustados
tendem a ficar entre os néo transformados (utilizando ou ndo ACF2D concatenada) e

transformados que se utilizaram adicionalmente da ACF2D concatenada (2°. método).

O bom desempenho dos modelos que se utilizassem da ACF2D concatenada ja era
esperado e é discutido na proxima Secdo (4.2.1.3.2), porém a transformacéo pela curva
raiz cubica parece contribuir em maior grau se o residuo se apresentar mais branco,
proporcionando a aproximacao adicional com a gaussiana que melhora o desempenho
do ruido branco motor. Resumindo, pode-se dizer que 0 método parece ser muito mais
afetado pela caracteristica de branqueamento do residuo, influenciado pelas correlacdes,
que pelo comportamento gaussiano do histograma. Pode-se imaginar, entdo, o pré-
processamento pela curva raiz cubica como uma técnica adicional de modelagem a ser
aplicada em conjunto com o método utilizando a ACF2D concatenada, a fim de
proporcionar um ruido branco e gaussiano a partir do residuo, e ndo como um

procedimento isolado.

4.2.1.3.2 Comparacéo entre os Métodos de Modelagem Autorregressiva

Conforme o descrito na Se¢do 3.2.2, 0 objetivo da utilizacdo de dois métodos de
modelagem autorregressiva é a tentativa de viabilizar a utilizacdo de um método que
evite a acumulacao de valores errdneos quando do calculo da funcéo de autocorrelacéo

sobre a série concatenada, permitindo-se uma modelagem mais correta e se evitando
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correlacdes indesejadas. Em outras palavras, busca-se um melhor ajuste do modelo aos

dados, permitindo-se que os residuos fiquem mais brancos.

Em relacdo aos modelos estimados, verificou-se, de fato, que os residuos dos modelos
AR2D que se utilizaram da ACF2D concatenada para a estimacdo dos parametros
autorregressivos tenderam a gerar residuos mais proximos de ruidos brancos, conforme
0 mostrado na Figura 4.22. Observe-se que os modelos €; para FTA (c) e @ para
FTDP (e) apresentam-se quase que integralmente dentro dos limites do intervalo de
confianga, enquanto os modelos gerados a partir do uso convencional da ACF ainda
apresentam algumas correlacdes indesejadas, embora sejam suficientemente brancos a
ponto de viabilizar o processo de modelagem. Este comportamento da modelagem

utilizando a ACF2D concatenada tendeu a ser constante e suficientemente estavel.

Uma das maiores expectativas de geracdo dos melhores modelos era a combinagéo de
modelos que se utilizassem da curva raiz cubica em conjunto com a ACF2D
concatenada, tendo em vista que a gaussianizagdo da imagem proporcionada pela
tranformac@o pela curva raiz cubica proporciona um residuo mais préximo a gaussiana,
enquanto a ACF2D concatenada evita as correlagfes indesejadas, gerando um residuo
mais branco, caracteristicas altamente desejaveis pertinentes a defini¢do do ruido branco

motor para processos ARMA.

De fato, embora os modelos mais ajustados oscilassem entre os modelos nao
tranformados pela raiz cubica que se utilizavam dos dois métodos de estimacdo de
parametros e os modelos utilizando a combinacdo ACF2D-raiz cubica, com e sem
recuperacdo pela inversa, conforme a Tabela 4.7 (modelos oy, €, ¢1e ¢:°) e a Tabela
48 (yi, @, N1 e n.°), observou-se uma alternancia entre os dois métodos ndo
transformados, se observados isoladamente, que ndo permite apontar uma tendéncia
definitiva de predominancia de um método de modelagem sobre o outro, quanto a
aplicacdo isolada da ACF2D concatenada. A combinagdo ACF2D-raiz cubica, no
entanto, rivalizou costumeiramente com os modelos ndo tranformados de melhor

performance para cada caso estudado, ou seja, apresentou uma certa constancia de
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resultados quantitativos que € justificada pela sua formulacdo matematica mais
elaborada. Outro fato interessante que merece ser investigado em profundidade é que, ao
ser feita a modelagem utilizando o reescalonamento pela raiz cubica, tende-se a obter
um namero menor de parametros, podendo vir a ser considerado um método que facilita

a parcimonia.

Em termos de resultados visuais, no entanto, ndo houve comportamento diferenciado
aparente em termos visuais entre 0s campos sintéticos gerados a partir de cada um dos
métodos, conforme observado na Figura 4.41 e na Figura 4.42. Aparentemente, 0 ajuste
dos modelos, observado a partir das distancias euclidianas, comportou-se dentro de um
intervalo de confianca suficientemente aproximado a ponto de permitir a sintese dos

campos texturados dentro do envelope de satisfacdo da percepcao visual.

A modelagem utilizando a ACF linear justifica-se, entretanto, para a utilizagdo em
imagens que necessitem de grandes areas de treinamento, em virtude da natureza e
organizacdo da textura fonte, j& que o algoritmo que realiza a estimacdo utilizando a
ACF linear é de ordem menos elevada que o método da ACF2D. Tal fato leva a
imaginar que, para uma &rea de treinamento de n colunas e m linhas de valores elevados,
a utilizacdo da ACF linear é bastante atrativa, se o resultado esperado for de natureza
prioritariamente  visual, ja que este apresenta um custo computacional
consideravelmente menor se comparado ao célculo da ACF2D. A titulo de exemplo,
utilizando-se um microcomputador Packard-Bell Intel Pentium 133 MHz, 32 MB RAM,
necessitou-se de 6,97 e 29,12 segundos para a estimacao de modelos AR(75), utilizando,
respectivamente, a ACF linear e a ACF2D concatenada, em uma area de treinamento de
25 colunas e 100 linhas. Ao se aumentar a area de treinamento para 101 colunas,
mantendo as 100 linhas, os resultados foram de 7,36 segundos para o método que se
utiliza da ACF linear e 973,17 segundos para o método que se utiliza da ACF2D
concatenada, mostrando o progressivo aumento do custo computacional deste Gltimo

método em relagé@o ao crescimento da area de treinamento.
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4.2.2 Imagens Oticas Landsat-5 e JERS-1

O processo de sintese de campos texturados a partir dos modelos estimados para as
imagens Oticas obtidas de satélites Landsat-5 (Rio de Janeiro) e JERS-1(Tokyo)
mostradas na Figura 4.23 foi mais simples que a sintese de texturas de imagens SAR,
uma vez que a distribuicdo do histograma das imagens ja é, originalmente, proxima a
gaussiana, tornando desnecessarios qualquer processamento ou transformacao prévios
neste sentido. A resolucdo das imagens, no entanto, € nitidamente mais pobre,
principalmente para imagens Landsat, o que dificultou a obtencdo de modelos mais
ajustados. Os métodos, no entanto, aparentaram ser capazes de obtengdo de resultados
eficientes ainda que as texturas fonte tivessem uma resolucdo reduzida se comparada a

imagens SAR.

4.2.2.1 Regeneracédo das Imagens Fonte

O mesmo processo de regeneragdo das imagens fonte foi aplicado as imagens oticas,
com objetivos idénticos aos descritos na Secdo 4.2.1.1, no que tange a verificacdo da
precisdo do algoritmo e ajuste dos modelos, aplicando a seqiiéncia de filtragem

inversa/direta.

Os modelos demonstraram seu nivel de ajuste, ao serem capazes de regenerar as

imagens fonte, da mesma forma que o anteriormente visto para as imagens SAR.

4.2.2.2 Geragao de Texturas a Partir de Campo Aleatdrio Branco

O passo seguinte, apos a regeneracao das imagens fonte, foi a geragéo de ruidos brancos
bidimensionais (campos brancos) de momentos de segunda ordem semelhantes aos
momentos dos residuos, procedendo a aplicacdo do filtro MA2D em ordem direta e

tendo o campo texturado sintético como resultado.

Tal qual o visto na Se¢éo 4.2.1.2, o campo branco de mesmo ensemble foi gerado como

0 ruido branco motor do processos AR2D, utilizando os coeficientes estimados para
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obtencdo de campos texturados sintéticos similares as regides de estudo, adicionando-se
a média da regido. A Figura 4.44 mostra os resultados obtidos para a imagem de Tokyo
(Figura 4.23.a). No caso da imagem do Rio de Janeiro (Figura 4.23.b), os resultados

foram apresentados na Figura 4.45.

(b)

Fig. 4.44 - Sequéncia de imagens para a avaliacdo do processo de sintese de
texturas da imagem Otica JERS de Tokyo: (a) Imagem original; (b)
Campo sintético — modelo A; (c) Insersdo do campo sintético
(continua);
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(d)

(f) (9)

Fig. 4.44 - Continuacao - (d) Campo sintético - modelo p; (e) Inclusdo do campo
sintético; (f) Inclusdo do campo sintético - modelo A - sem moldura; (g)
Inclusdo do campo sintético - modelo - sem moldura.
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Fig. 4.45 - Sequéncia de imagens para a avaliacdo do processo de sintese de
texturas de imagens 6ticas Landsat: (a) Imagem original; (b) Campo
sintético - modelo 1t (C) Insersdo do campo sintético; (d) Campo
sintético - modelo T; (€) Insersdo do campo sintético (continua).
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(f) (@)

Fig. 4.45 -Continuacao - (f) Insersdo do campo sintético - modelo 1t- sem moldura;
(9) Insersdo do campo texturado sintético - modelo T - sem moldura.

As texturas sintetizadas a partir de imagens 6ticas também foram capazes de produzir
bons resultados visuais, tais quais as texturas sintetizadas a partir de imagens SAR. O
resultado visual para a imagem JERS-1 de Tokyo foi claramente melhor, como era de se
esperar, tendo em vista a maior resolucdo e uniformidade da regido de estudo, se

comparada a imagem Landsat-5 do Rio de Janeiro.

A avaliagdo quantitativa foi realizada de maneira semelhante que para as imagens de
radar, seguindo os mesmos procedimentos para calculo das distancias euclidianas entre
0S vetores autorregressivos que mensuraram o ajuste relativo dos modelos, de acordo

com a Secdo 3.4.4.

A Tabela 4.9 ilustra os resultados alcangados para alguns dos modelos gerados a partir
da textura da imagem JERS-1 de Tokyo (Figura 4.23.a), comparando-se as distancias
euclidianas entre diversos vetores de pardmetros AR, retransformados a partir de

modelos AR2D sintéticos.

A Tabela 4.10 consolida os resultados para a imagem Landsat-5 da cidade de Rio de
Janeiro (Figura 4.23.b), obtidos segundo a aplicacdo dos dois métodos em estudo,
seguindo o mesmo padréo de comparagdo que fora aplicado para a imagem JERS-1 de

Tokyo.
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A tendéncia generica de aproximacdo da textura sintética a textura fonte, com a
obtencdo de menores distancias euclidianas e, consequentemente, de modelos mais

ajustados, manteve-se, demonstrando quantitativamente a validade do método.

A resolugdo mais pobre e menor uniformidade da textura da imagem Landsat-5
aparentemente contribuiu para que os modelos associados aos campos sintéticos desta
fossem relativamente menos ajustados (Tabela 4.10), se comparados aos resultados do

ajuste dos modelos obtidos para as imagens JERS-1 (Tabela 4.9).

TABELA 4.9 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS

TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO

DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO TEXTURA EXISTENTE NA
IMAGEM OTICA JERS-1 DE TOKYO (Figura 4.23.a)

ORIGINAIS/ | JERS TOKYO | LANDSATRIO | SAR SAR BRODATZ BRODATZ
SINTETICAS FTA FTDP | GRANITO MARMORE
Modelo A 0,020 1,023 0,561 | 0,580 | 0,507 0,568
Modelo p 0,006 0,996 0,534 | 0,553 | 0,480 0,541

Nota: Descrigdo dos Modelos Apresentados na Tabela 4.9:

Modelo A — ACF linear

Modelo p — ACF2D concatenada

TABELA 4.10 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS
TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO
DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO TEXTURA EXISTENTE NA

IMAGEM LANDSAT-5 DO RIO DE JANEIRO (Figura 4.23.b)

ORIGINAIS / LANDSAT RIO | JERS TOKYO | SAR SAR BRODATZ BRODATZ
SINTETICAS FTA FTDP | GRANITO MARMORE
Modelo Tt 0,066 0,936 0,376 | 0,396 | 0,449 0,388
Modelo T 0,051 0,951 0,391 | 0,410 | 0,464 0,403

Nota: Descri¢do dos Modelos Apresentados na Tabela 4.10:

Modelo rt— ACF linear
Modelo T — ACF2D concatenada

A aplicacdo dos dois métodos de estimacdo ante as imagens Oticas produziu resultados
quantitativos melhores para as texturas sintetizadas a partir do segundo método,
confirmando de certa forma a expectativa tedria de obtencdo de melhores produtos para

esta abordagem.
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A Tabela 4.9 e a Tabela 4.10 mostram os melhores ajustes de modelos que se utilizaram
do segundo método, tendo em vista que, nos casos estudados, apresentaram as menores

distancias euclidianas para a textura fonte (modelos p € 1).

O comportamento visual para os resultados dos dois métodos, tanto na imagem JERS
quanto na imagem Landsat, no entanto, foram semelhantes entre si, tal qual para as
imagens SAR, o que reforca a idéia de que os resultados para o primeiro método,
embora mais pobres quantitativamente, encontram-se dentro de um intervalo de

confianga que permite a obtencdo de resultados visuais convincentes.

4.2.3 Texturas de Brodatz

Os métodos de sintese também foram empregados para a geracéo de campos sintéticos a
partir de texturas naturais semelhantes as encontradas no album de Brodatz (1966).
Conforme o anteriormente citado na Sec¢éo 4.1.3, 0 uso da transformacéo pela curva raiz
cubica também néo foi 0 caso para este método, o que simplificou o processo de sintese,

de maneira similar ao que ocorreu com as imagens oticas.

4.2.3.1 Regeneragédo das Imagens Fonte

Assim como havia sido aplicado a imagens SAR e 6ticas, processo de regeneracao das
texturas fonte foi aplicado as imagens contendo as texturas naturais granito e marmore,
para verificacdo da acuracidade do algoritmo e ajuste dos modelos. Tal processo de
regeneracdo da textura original novamente envolveu a sequéncia composta pela

filtragem inversa e posterior filtragem direta a partir dos residuos.

Os modelos obtidos para as texturas de Brodatz também demonstraram ser capazes de
regenerar as texturas originais, da mesma forma que o anteriormente visto para as
imagens SAR e Oticas, coroando o ajuste do processo de modelagem e a exatiddao do

algoritmo.
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4.2.3.2 Geracao de Texturas a Partir de Campo Aleatério Branco

A geracdo dos ruidos brancos bidimensionais procedeu a aplicacdo do filtro em ordem
direta, com o intuito de obter posteriormente campos texturados sintéticos. O processo
de geracgéo de texturas foi realizado utilizando os mesmos procedimentos anteriormente

aplicados para as imagens SAR e Gticas.

Os ruidos brancos bidimensionais foram utilizados como ruidos brancos motores dos
processos AR2D, utilizando os modelos estimados, obtendo-se os campos texturados
sintéticos, tendo-se o cuidado de se adicionar a média da regido de estudo utilizada

como fonte para a estimacao.

Em termos de resultados visuais, a Figura 4.46 contém os resultados visuais obtidos
para a textura granito da Figura 4.32.a. No caso da textura marmore da Figura 4.32.b, os

resultados foram sumarizados na Figura 4.47.

(@)

Fig. 4.46 - Sequéncia de imagens para a avaliacdo do processo de sintese de
texturas naturais da classe granito: (a) Imagem original (continua).
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() (@)

Fig. 4.46 - Continuacao -(b) Campo sintético - modelo w; (c) Insersdo do campo
sintético; (d) Campo sintético - modelo p; (e) Insersdo do campo
sintético; (f) Insersdo do campo sintético - modelo w- sem moldura; (g)
Inserséo do campo sintético - modelo p- sem moldura.
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(b) (c)

Fig. 4.47 - Sequéncia de imagens para a avaliacdo do processo de sintese de
texturas naturais da classe marmore: (a) Imagem original; (b) Campo
sintético - modelo ; (c) Inclusédo do campo sintético (continua).
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(f) (9)

Fig. 4.47 - Continuagdo - (d) Campo sintético - modelo 0; (e) Inclusdo do campo
sintético; (f) Inclusdo do campo sintético - modelo Y - sem moldura; (g)
Inclusdo do campo sintético - modelo 8 - sem moldura.

A textura natural marmore obteve um melhor resultado visual, por ser mais uniforme. A

modelagem da textura granito, entretanto, também produziu bons resultados.

Para a materializacdo dos resultados, procedeu-se a avaliagdo quantitativa, calculando-se
as distancias euclidianas entre os vetores autorregressivos e mensurando o ajuste dos
modelos. A Tabela 4.11 ilustra os resultados alcancados para a mensuracdo das
distancias euclidianas entre os vetores de parametros AR obtidos a partir de campos
sintéticos cuja fonte € a textura natural granito (Figura 4.32.a) e modelos obtidos a partir
das texturas fonte granito, marmore, imagens oticas JERS e Landsat, e imagens SAR.
Por sua vez, a Tabela 4.12 consolida resultados obtidos para a textura natural marmore
(Figura 4.32.b).
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As texturas naturais produziram resultados quantitativos que evidenciaram o ajuste dos
campos sintéticos obtidos de texturas naturais as respectivas texturas fonte, em
detrimento a aproximac@o dos modelos obtidos a partir de outras imagens. Em outras
palavras, as distancias euclidianas apresentaram valores menores para 0S pares

compostos pela textura fonte e sintética de uma mesma classe.

TABELA 4.11 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS
TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO
DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO TEXTURA NATURAL
GRANITO (Figura 4.32.a)

ORIGINAIS / BRODATZ BRODATZ SAR- | SAR- JERS TOKYO | LANDSAT

SINTETICAS | GRANITO MARMORE FTA FTDP RIO
ORIGINAL

Modelo w 0,020 0,041 0,053 0,033 0,506 0,512

Modelo p 0,001 0,059 0,071 0,052 0,488 0,531

Nota: Descrigdo dos Modelos Apresentados na Tabela 4.11:

Modelo w— ACF linear
Modelo p — ACF2D concatenada

TABELA 4.12 - DISTANCIAS ENTRE MODELOS OBTIDOS A PARTIR DAS
TEXTURAS SINTETICAS E TEXTURAS ORIGINAIS, PARA O PROCESSO
DE MODELAGEM E SINTESE UTILIZANDO TEXTURA NATURAL
MARMORE (Figura 4.32.b)

ORIGINAIS / BRODATZ BRODATZ SAR- | SAR- JERS TOKYO | LANDSAT

SINTETICAS MARMORE GRANITO FTA FTDP RIO
ORIGINAL

Modelo W 0,020 0,084 0,028 0,021 0,571 0,448

Modelo 8 0,012 0,048 0,064 0,056 0,535 0,483

Nota: Descri¢do dos Modelos Apresentados na Tabela 4.12:

Modelo Y — ACF linear
Modelo 6 — ACF2D concatenada

Assim como as imagens Oticas Landsat e JERS, as texturas de Brodatz também
apresentaram a tendéncia de menores distancias euclidianas em relagdo a textura fonte
para 0 método utilizando a ACF2D, novamente mostrando a tendéncia a bom
desempenho deste método para texturas uniformes e com histogramas aproximados da
gaussiana. A Tabela 4.11 e a Tabela 4.12 reforcam estas afirmacdes, quando da
comparacdo dos ajustes entre os modelos obtidos a partir dos campos sintéticos e a

textura original (1°. coluna).
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Assim como em todos os resultados anteriores, 0 comportamento visual aceitavel e
semelhante para os resultados de ambos 0s métodos reafirma a idéia da existéncia de de
um intervalo de confianca que permite a obtencdo de resultados visuais convincentes
para as duas formas de modelagem autorregressiva, 0 que permite a implementacéo de
quaisquer um destes se o requisito de uma determinada aplicacédo for apenas visual e ndo
quantitativo, para texturas sintéticas em computacdo gréafica. De fato, foi observada a
constatacdo pratica de que é sempre possivel ajustar-se mais de um modelo para um
certo conjunto de dados, tendo em vista que, sendo finito o conjunto de dados, também
0 sdo a ACF e a PACF (Dutra, 1990).

4.2.3.3 Exemplos Suplementares de Sintese de Texturas Utilizando
Texturas com Componentes Levemente Deterministicos

Alguns exemplos suplementares contendo texturas naturais com componentes
levemente estruturados séo apresentadas na Figura 4.48. O método procura visivelmente

adaptar-se a estas estruturas, embora sejam deterministicas.

(@) (b)

Fig. 4.48 - Texturas levemete deterministicas e campos sintéticos: tecido natural (a)
e sintético (b) (continua).
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Fig. 4.48 - Conclusao - pedras (natural) (c) e sintética (d); trancado natural (e) e
sintético ().

Conforme o esperado, entretanto, texturas naturais que apresentavam componentes
deterministicos muito fortes ndo se mostraram convenientes para a aplicagdo do método

e ndo sdo apresentadas.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E SUGESTOES

O presente trabalho teve por escopo métodos para a geracdo sintética de texturas de
aparéncia natural capazes de utilizacdo em cenas de aparéncia realistica, semelhantes a
texturas fonte previamente selecionadas. A conceituacdo adotada para textura foi a de
um campo aleatério homogéneo localmente estruturado, ou seja, sua intensidade em um
dado pixel € uma funcdo probabilistica das intensidades dos pixels localizados na
vizinhanga. A base dos metodos utilizados concentrou-se, entdo, em modelos
estatisticos de sintese de texturas, especificamente no uso de modelos ARMA para a

estimativa de parametros e geracdo dos padrdes de texturas a partir de regeneracgéo.

Dois métodos de estimativa de parametros foram utilizados, ambos baseados em
modelos puramente autorregressivos. O primeiro método utiliza a concatenacdo de
linhas e colunas da imagem da textura analisada. E um modelo AR unidimensional, de
natureza causal, que estima os parametros iniciais e a ordem do modelo a partir das
funcBes de autocorrelacéo e autocorrelacéo parcial da série concatenada, posteriormente
utilizando um algoritmo para mapeamento em coordenadas bidimensionais. O outro
método implementado utiliza uma funcdo de autocorrelagcdo bidimensional concatenada,
evitando a acumulacdo de erros resultante de correlagbes indesejadas geradas pela
concatenacdo simples das linhas e colunas da imagem, obtendo uma sequéncia linear.
Os residuos de cada modelo foram calculados, a fim de verificar sua adequacao,

permitindo a obtencao do ruido branco motor da sintese.

Para a sintese, 0 processo consistiu na geragdo de um de ruido aleatorio de media zero e
mesma variancia dos residuos obtidos a partir da modelagem estatistica, aplicado como
entrada do processo AR2D obtido pela modelagem. Imaginou-se as texturas original e
sintética como realizacdes do ensemble de texturas que caracteriza o modelo estatistico,

0 que provou ser uma assuncao apropriada.
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Para as imagens SAR, 0s métodos utilizaram-se de pré-processamento pela aplicacao da
curva raiz cubica com o intuito de apresentar uma distribuicdo mais parecida com a
gaussiana. O uso da curva raiz cubica parece ser uma técnica adicional de modelagem

conveniente, se em conjunto com o método utilizando a ACF2D concatenada.

Ainda com relacdo aos resultados das imagens de radar, estas apresentaram pequena
diferenca entre os modelos obtidos a partir das diferentes texturas fonte, especulando-se
que o ruido speckle mascara as texturas naturais existentes. Em termos quantitativos, os
modelos SAR mais ajustados tendem a ficar entre os ndo transformados pela curva raiz

cubica e transformados que se utilizaram adicionalmente da ACF2D concatenada.

A combinacdo ACF2D com transformacdo raiz clbica, outrossim, apresentou uma
constancia de bons resultados quantitativos, devido a formulacdo matematica mais
elaborada. Para os outros tipos de imagens, 0 metodo de estimacao de pardmetros que se
utilizava da autocorrelagdo bidimensional concatenada tendeu a apresentar os melhores

resultados e modelos quantativamente mais ajustados.

Com relacdo a verificacdo do ajuste dos modelos, o observado foi que a autocorrelagédo
dos residuos obtidos para as imagens fonte se manteve dentro dos valores limites do
intervalo de confianca, ou proximos, apresentando correlacbes significativas tao
somente no lag 0, mostrando que os métodos tendem a gerar modelos ajustados as
texturas de origem. Os residuos obtidos, submetidos a filtragem direta, também foram
capazes de regenerar as imagens originais, salvo imperfei¢cbes numericas, demonstrando

a exatiddo dos algoritmos de filtragem inversa/direta e o nivel de ajuste dos modelos.

A sintese de texturas apresentou resultados visualmente aceitaveis para todas as
possibilidades em estudo. Os resultados quantitativos também mostraram que ambos 0s
métodos de modelagem produziram resultados ajustados a textura fonte, a partir do
calculo das distancias euclidianas, embora o segundo método (ACF2D concatenada)
pareca ser ligeiramente mais ajustado. O uso do método que se utiliza da ACF linear,
entretanto, é Gtil para a modelagem de regiBes grandes, j& que seu custo computacional é

menor e a execucdo do algoritmo mais veloz. Recomenda-se, entretanto, a utilizacdo da
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concatenagdo da ACF2D, a menos que se esteja modelando texturas muito organizadas,
ja que, para este caso, ha necessidade de se escolher regides de estudo de grande nimero

de linhas e colunas, onde 0 método de ACF linear tem melhor performance.

Os métodos demonstraram que podem gerar texturas de forma compacta, utilizando
filtros estimados cuja ordem € pequena, ou seja, de reduzida complexidade de calculo e
custo computacional normalmente aceitavel. Outro fator interessante ¢ a melhoria
progressiva do modelo, que pdde iniciar implementando formas mais simples, com
regibes de estudo menores, testad-las e, a partir dai, estabelecer abordagens mais

complexas que permitam melhor estimativa de parametros do filtro para sintese.

Finalmente, foi desenvolvido um programa com interface grafica para o usuario (GUI)
capaz de operar em ambiente Motif (sistema operacional Unix) e Windows 95/NT,
desenvolvido em linguagem IDL, implementando todas as funcionalidades necessarias
para que o objetivo do trabalho fosse alcancado. O programa € composto por 44
modulos e é facilmente extensivel, além de possuir uma descricdo de funcionalidades

em tempo de execucao.
Para trabalhos futuros, podem ser consideradas as seguintes sugestdes:

* Implementacdo de um método de estimacdo autorregressiva verdadeiramente
bidimensional utilizando suporte de quarto de plano (QP).

» Extensdo do metodo de estimacdo autorregressiva para um modelo ARMA
completo.

* Influéncia da orientacdo da regido de suporte na sintese de texturas.

» Elaboragdo de uma forma combinada de sintese de texturas utilizando
componentes autorregressivos e deterministicos.

» Mapeamento de texturas sintéticas autorregressivas em modelos numéricos
de terreno, gerando ambientes tridimensionais.

* Remocdo de nuvens em imagens Oticas utilizando texturas sintéticas

autorregressivas.
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Finalizando, pode-se facilmente imaginar a utilizagdo do meétodo ora proposto para as
diversas aplicagdes de computacdo grafica que necessitem de padrdes de texturas, tendo
em vista que, a partir de modelos fonte, uma diversidade de padrdes sintéticos pode ser
armazenada em um banco de dados, sob a forma de processos autorregressivos, de

forma econémica e simples, com custo computacional viavel.
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APENDICE A

CARACTERISTICAS DO SOFTWARE SINTETIZADOR DE TEXTURAS
AUTORREGRESSIVAS

Diagrama Hierarquico de Func¢des (FHD)

O Diagrama Hierarquico de FuncBes para o software Sintetizador de Texturas

Autorregressivas, desenvolvido em IDL, é apresentado na Figura A. 1.

DHF - Sintetizador de Texturas Autorregressivas

1.0
Gerenciamento
de Eventos
|
[ I I I 1
11 1.2 13 1.4 15
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Fig. A.1- DHF do Sintetizador de Texturas Autorregressivas
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TABELA A.1- DESCRICAO DASFUNCOESIMPLEMENTADASNO
SOFTWARE SINTETIZADOR DE TEXTURAS AUTORREGRESSIVAS

FUNCAO | DESCRIGAO

1.0 Gerenciamento e controle de execucao dos diversos eventos

1.1 Gerenciamento das atividades relativas ao tratamento das imagens

111 Atividades relacionadas ao sistema operacional: abrir imagens, mostra-las e
sair do programa

1.1.2 Atividades de importacdo e exportacdo para/de formato ENVI (nativo)

1.1.21 Importacdo de imagens GIF, JPEG ou TIFF para formato ENVI

1.1.2.2 Exportacdo de formato ENVI para imagens GIF, JPEG ou TIFF

1.1.3 Definicdo e manipulacéo das regides de estudo

1.1.3.1 Obtencéo gréfica das regides de estudo a serem utilizadas

1.1.3.2 Display das regides de estudo existentes, bem como dos momentos de
segunda ordem das mesmas

1.1.4 Display de dados estatisticos das imagens: histograma, média e variancia

1.15 Manipulacdo das funcfes de gaussianiza¢do para uso nas imagens SAR

1.1.5.1 Transformacao das imagens pela curva raiz cubica

1.1.5.2 Recuperacao de imagens transformadas pela curva raiz cubica

1.2 Atividades diversas relacionadas a modelagem autorregressiva

1.2.1 Tarefas ligadas a modelagem autorregressiva unidimensional

1211 Display das func¢des de autocorrelacéo e autocorrelagéo parcial para um
determinado atraso (lag)

1.2.1.2 Definicdo customizada da ordem do modelo

1.2.1.2.1 | Definicdo da ordem pelo usudrio

1.2.1.2.2 | Uso da funcdo de minimizacdo AIC para a definicdo da ordem do modelo

1.2.1.2.3 | Uso da funcdo de minimizacdo FPE para a definicdo da ordem do modelo

1.2.1.2.4 | Uso da funcdo de minimizacdo CAT para a definicdo da ordem do modelo

1.2.1.2.5 | Uso da funcdo de minimizacdo MDL para a definicdo da ordem do modelo

1.2.1.3 Estimacdo de pardmetros autorregressivos

1.2.1.3.1 | Utilizac&o do algoritmo de Levinson-Durbin para a estimacdo de parametros

1.2.1.3.2 | Utilizacdo do método de Chatfield para a estimacao de parametros (funcéo
nativa de estimacéo de pardmetros do IDL)

1.2.2 Tarefas ligadas a modelagem autorregressiva bidimensional

1221 Display das func¢des de autocorrelagéo bidimensional e autocorrelagéo
bidimensional concatenada

1.2.2.2 Estimacéo de parametros utilizando a funcéo de autocorrelacdo bidimensional
concatenada

1.3 Funcdes ligadas ao processo de manipulagéo dos filtros bidimensionais e de
filtragem

131 Mapeamento do filtro unidimensional em bidimensional

1.3.2 Atividades de filtragem direta/inversa

1.3.2.1 Filtragem inversa para obtencéo do residuo

1.3.2.2 Filtragem direta para regeneracéo da imagem original

1.4 Funcdes ligadas ao processo de sintese de texturas

14.1 Geragdo do ruido branco gaussiano de mesma variancia que o residuo

1.4.2 Sintese de textura utilizando o ruido branco gerado e a filiragem direta

1.4.3 Célculo das distancias para a verificacdo do ajuste dos modelos

15 Funcdes de apoio ao usuério, meramente informativas

151 Descricdo do processo de modelagem e sintese autorregressiva

1.5.2 Informacdes a respeito dos responséveis pelo programa desenvolvido
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Diagrama de Interacao entre Processos

O Diagrama de Interacdo entre Processos para 0 Sintetizador de Texturas
Autorregressivas € apresentado na Figura A.2. Os processos e interagfes mostrados em

cor diferente representam funcionalidades néo implementadas.

Fig. A.2 - Diagrama de I nter acéo entr e Processos
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Layout da Implementacao das Funcdes Mais Significativas

A seguir, algumas das interfaces gréficas (GUI) implementadas sdo apresentadas, bem
como os elementos que levaram a definicdo de seu layout. Embora o software
desenvolvido em IDL tem por caracteristica ser multiplataforma, operando em qual quer
ambiente que possua interpretador IDL disponivel, as interfaces apresentardo pequenas
diferencas, dependendo do padréo grafico do sistema operacional, Windows ou MOTIF.
As interfaces agui apresentadas foram obtidas em padrédo Windows, e possuem as

caracteristicas da API e bibliotecas gréficas deste sistema.

A interface controladora de eventos apresenta-se conforme um menu do tipo flutuante
comum em interfaces UNIX, similar ao utilizado por softwares como ENVI e
FrameMaker.

&l Al Synthesis B =] E3 :

Fil= ] Imiagcs j | Tt I Fitar ' Sunbncsiz i Help i ,

Fig. A.3- Controlador de Eventos.

As interfaces que implementam janelas para a visualizacdo de resultados gréaficos, bem
como dados relativos aos produtos sdo similares as interfaces do software ENVI, o qual

também é implementado em IDL.

AR e e e

Ao by, 108975 | | e [FTTEEDZ :

Ra vanarce 194221 Vv arianzs [F9555.7 '
. {

|
Lo ; : geﬁhiﬂle_' _E_Hl_i
RO o wi]

Fig. A.4 - Interfaces com imagens e dados (continua).
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Fig. A.5 - Interfaces com dados gr aficos e textuais.

Algumas interfaces incorporaram 0 padrdo de janelas de comandos, comuns em
sistemas UNIX.
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Fig. A.7 - Interfaces com texto em janela de comandos.

Interfaces do tipo “termdmetro” foram utilizadas para permitir a visualizagdo de
progresso de operagdes que demandavam mais tempo de CPU, evitando os
desagradaveis periodos sem resposta do sistema e sem estimativa de finalizagdo da

tarefa.
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Fig. A.8 —Interfacetipo termOmetro.

Janelas que se utilizam dos padrbes de caixas de didlogo ligadas a APl do sistema
operacional de forma a apresentar mensagens de alerta ou de informacfes aos usuarios

também foram utilizadas.

About. ..
i Luzinrs Visies Dutrs &
' E duardo Quooado Filguosag
MFEDF 1887

Fig. A.9 —Interface tipo caixa de didlogo.

Finalmente, interfaces do tipo grid tabular foram implementadas, semelhantes a
interfaces proporcionadas por VBX ou OCX, bem como interfaces customizadas para a

resolucédo de tarefas especificas, como o calculo das distancias euclidianas.
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Fig. A.10 —Interfacetipo datagrid.
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Fig. A.11 - Interface especifica para calculo de distancias euclidianas.

A idéia principal foi proporcionar um ambiente agradavel e intuitivo que utilizasse dos
recursos gréficos dos sistemas operacionais em que o software multiplataforma foi
implementado, proporcionando conforto e suave aprendizado tanto aos usu&rios de
UNIX quanto de Windows 95/NT habituados a utilizar ENVI e outros softwares de
processamento de imagens.

180



APENDICE B

CARACTERISTICAS DO SENSOR OTICO DO SATELITE JERS-1

O satdlite JERS-1 (Japanese Earth Resources Satellite) € um satélite de observacédo da
Terra voltado para a cobertura global de protecdo ambiental, monitoramento costeiro,
protecdo contra desastres, cobertura agricola, desflorestamento e outras atividades

focadas na observagdo ao redor do planeta e exploracdo de recursos.

Foi langcado em uma Orbita solar-sincrona sub-recorrente a uma altitude de 568 Km,
com um periodo de recorréncia de 44 dias, pelo veiculo lancador H-1 em 11 de
fevereiro de 1992 pela NASDA (from National Space Development Agency of Japan)
do Centro Espacial Tanegashima.

JERS-1 é capaz de coletar dados com radar de abertura sintética (Synthetic Aperture
Radar - SAR) e sensor 6tico (Optical Sensor - OPS) de alta performance.

O radar de abertura sintética (SAR) € um sensor ativo que transmite microondas e
observa caracteristicas da superficie da Terra sem ser influenciaado pelas condicbes
metereol dgicas ou periodos do dia/noite.

O sensor 6tico (OPS) € um sensor passivo capaz de observar em sete bandas espectrais,
do espectro visivel a banda infravermelha de ondas curtas, podendo realizar observactes
estereoscopicas em banda proxima ao infravermelho, o que é atamente (til para a
identificacdo de minerais. O sensor 6tico (OPS) do satélite JERS-1 prové melhor
resolucdo no solo do gque o sensor do satélite MOS-1 (Japan's Marine Observation
Satellite—1). Utiliza-se de cameras digitais CCD* (Charged Coupled Device) para a
aquisicdo de imagens de sensoriamento remoto de alta resolucdo em bandas espectrais
visiveis e proximas ao infravermelho. A Figura B.1 apresenta imagems 6éticas JERS-1
de Tokyo e Chiba (Jap&o).

! Os sensores CCD das cameras do satélite transformam a luz obtida pela objetiva em sinais digitais.
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Especificacdes Principais do Sensor Otico (Figura B.2):

Largura da visada no solo (swath width) 75Km

Resolucéo 18m x 24m

NUmero de Bandas de Observagéo: - Visiveis préximas ao infravermelho: 3
- Infravermelho de ondas curtas: 4
- Estereoscopica: 1

(a (b)
Fig. B.1 —Imagens do sensor 6tico do satélite JERS-1:

(a) Tokyo (Japéo); (b) Chiba (Japao).
FONTE: NASDA.

Fig. B.2 — Especificacdes do satélite JERS-1.
FONTE: NASDA.
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