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Resumen

Un sistema SAR es un radar aerotransportado o satelital que sensa la superficie
terrestre y forma imagenes para su estudio. Funciona emitiendo ondas electromag-
néticas sobre la zona de interés y recolectando las reflexiones producidas. Las ondas
reflejadas contienen informacion acerca del comportamiento del terreno ante la in-
teraccion con dichas ondas, a partir de la cual es posible inferir caracteristicas fisicas

del terreno subyacente.

El proceso de interpretacion de las imagenes SAR estda basado principalmente
en la combinacion de dos disciplinas que se complementan: el electromagnetismo y
procesamiento estadistico de senales. La extraccion de la informacion de una imagen
SAR esta fuertemente ligada al modelo utilizado para describir los datos, que a su
vez encuentra su fundamento en el comportamiento electromagnético de las ondas

reflejadas.

Actualmente, una de las aplicaciones mas importantes del procesamiento de datos
SAR polarimétricos es la clasificacion y segmentacion de datos. Muchos algoritmos,
tanto supervisados como no supervisados, han sido desarrollados para llevar a cabo
esta tarea. En los primeros, se seleccionan datos de entrenamiento basados en mapas
del terreno, que contienen las caracteristicas que se desean identificar. Por otro lado,
en los algoritmos no supervisados, no se utilizan datos previos. El algoritmo clasifica
la imagen de forma automatica organizando los pixeles en diferentes clases bajo
cierto criterio. En ambos casos, las caracteristicas a identificar estan embebidas en
una matriz compleja de nueve elementos que describe a los datos polarimétricos. Los

criterios de formaciéon de clases estdn basados en el modelo estadistico asignado a
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estas matrices (o a combinaciones de sus elementos) y en distancias estadisticas que
de ellos se derivan.

Este trabajo realiza su principal aporte en el campo de la clasificacion de datos
polarimétricos. Para ello, se estudia en primer lugar la geometria del problema SAR
y el proceso de formacion de iméagenes partiendo de los datos crudos. Esto permite
entender cabalmente qué magnitudes son las utilizadas para componer las imagenes
e interpretarlas correctamente. Luego se aborda el estudio de los modelos estadisticos
utilizados en SAR, la distribucion Wishart que describe datos polarimétricos y el
modelo multiplicativo que da cuenta del alejamiento del modelo gaussiano. En base a
esto, se propone la utilizacién de un modelo de mezclas de densidades para los datos
y se desarrollan algoritmos de clasificacién propios basados en ellos. Para el caso
de datos homogéneos donde el modelo gaussiano es valido, se utiliza un modelo de
mezcla de densidades gaussianas multivariante. Para el caso de datos heterogéneos,
se utiliza la mezcla de densidades Qg que tiene en cuenta la textura. En ambos
casos, los algoritmos de clasificacion desarrollados se basan el método Expectation-
Maximization y clasificacion MAP. Son algoritmos no supervisados con una instancia
de seleccion de modelo que permite detectar automaticamente la cantidad de clases
relevantes en la escena. Esto asegura el modelo de menor complejidad para la escena
dada en funciéon de la distribucion utilizada, y por otro lado, evita la necesidad de

especificar a priori el nimero de clases.
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Capitulo 1

Introduccion

Los inicios del Radar de Apertura Sintética se remontan a principios de la dé-
cada de 1950, en los Estados Unidos. Surgi¢ ante la necesidad de una herramienta
militar para reconocimiento aéreo que fuera funcional bajo cualquier condicién cli-
matica. Dada la reconocida propiedad de penetrar las nubes y niebla, y no depender
de la luz solar para su funcionamiento, el radar parecia ser la eleccion adecuada.
Sin embargo, las dimensiones de la antena requerida para obtener una imagen de
resolucion adecuada hacian inviable su montaje en cualquier aeronave. En 1951, el
mateméatico Carl Wiley, que trabajaba para Goodyear Aircraft Company, propuso
la idea que cada objeto iluminado por el radar, tendria una velocidad relativa di-
ferente respecto de la antena a medida que ésta se desplaza, definiendo su propio
corrimiento Doppler. Sugiri6 que procesando la frecuencia de la senal recibida a lo
largo de la adquisicion, seria posible formar imégenes detalladas, que requeririan

antenas mucho més grandes con un radar convencional.

De manera contemporanea e independiente de Wiley, un grupo de investigadores
de la Universidad de Illinois desarrollaron la misma idea y presentaron en 1952 el
algoritmo “Doppler Beam Sharpening” que explotaba el concepto del procesamien-
to Doppler. En base a estas ideas, en 1957 un SAR aerotransportado produjo los
primeros resultados de relevancia, basado en procesamiento 6ptico de los datos, en
manos de Emmert Leith, de la Universidad de Michigan. En 1974, la NOAA junto

con ingenieros el JPL comenzaron a explorar la posibilidad del la observacion del
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océano con un SAR montado en un satélite. Esto condujo a que en 1978 se produjera
el lanzamiento del Seasat, el primer SAR satelital de uso civil. A partir de entonces,
la utilizacion del SAR no ha cesado de crecer proveyendo una invaluable herramien-
ta para la observacion de la Tierra. En la actualidad, se consiguen resoluciones de
decenas de centimetros a decenas de kilometros de distancia. Tiene aplicacion en las
mas diversas disciplinas, como observacion de hielos, medicion de glaciares, lluvias,

erosion, estructura vegetal, geologia y desastres naturales, entre otras.

El Radar de Apertura Sintética es un sistema radar que es utilizado para formar
imégenes. Es un sistema moévil, montado en un aeroplano o satélite que funciona
emitiendo ondas electromagnéticas y recibiendo las reflexiones que se producen en
la superficie bajo estudio. Estas reflexiones proveen la informacion del terreno que es
recuperada mediante una conjunciéon de técnicas de procesamiento analogico-digital
y procesamiento estadistico de senales. La caracteristica que diferencia al SAR del
radar convencional es su resoluciéon en acimut. Mientras que en los sistemas con-
vencionales este parametro viene determinado por el ancho de haz de la antena y
la distancia al objetivo, para los sistemas SAR la resolucion en acimut esta deter-
minada por el procesamiento Doppler de la senal recibida. A medida que la antena
se desplaza recibe las reflexiones del objetivo durante todo el tiempo que el mismo
permanece iluminado por el haz. La combinacion de esta informacion logra el efecto
de una apertura de antena “sintética” mucho mayor que la apertura fisica, logrando
una resolucion en acimut del orden de las dimensiones fisicas de la antena y virtual-
mente independiente del rango. Esta propiedad es la que le da el nombre al sistema
SAR.

Una caracteristica distintiva del SAR es que trata con objetivos distribuidos, es
decir, objetivos cuya extension es mayor a su celda de resoluciéon. Debido a esto,
el concepto de seccion transversal de radar es redefinido a una seccién transversal
por unidad de area, que representa la energia reflejada por el objetivo para cada
polarizacién. Por otro lado, el hecho de que la informacion se obtiene a partir de
la interaccion coherente de las ondas electromagnéticas con la superficie, determina
que las imagenes obtenidas sean afectadas por el efecto speckle. Estas caracteristicas

hacen que los modelos basados en ruido aditivo y estadistica puramente gaussiana
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sean inadecuados en la generalidad de los casos. Los modelos que describen més
fielmente la senal de retorno son de estructura multiplicativa.

Las caracteristicas mencionadas en el parrafo anterior seran tratadas en la tesis
con el objetivo de desarrollar algoritmos de clasificacion de datos, que es la rama del
procesamiento SAR donde el presente trabajo realiza el principal aporte. En primer
lugar, se considerara el caso de datos denominados homogéneos, donde el modelo
multiplicativo general se simplifica a un modelo gaussiano complejo multivariante
para los datos SLC. Se propone un algoritmo iterativo basado de mezcla de densida-
des gaussianas y el método EM, con capacidad para determinar la cantidad de clases
presentes en la imagen. Luego, se considera el caso més general de objetivos no ho-
mogéneos, donde el comportamiento estadistico difiere del gaussiano y es necesario
utilizar el modelo multiplicativo. En ese caso, se utiliza una mezcla de densidades

g, capaz de describir adecuadamente datos con textura, provenientes de objetivos
heterogéneos y muy heterogéneos.

Hasta donde se tiene conocimiento, la determinacion de la cantidad de clases
presentes en una imagen (que establece la cantidad de parametros a estimar), no
ha sido un aspecto suficientemente considerado por los algoritmos de clasificacion
clasicos, basados en caracteristicas polarimétricas. En los algoritmos desarrollados
se propone una instancia de seleccion de modelo que asegura la minima complejidad
y determina el niimero de clases presentes en la imagen.

Cabe mencionar que si bien este proyecto se enfoca en el problema SAR, los
algoritmos desarrollados pueden adaptarse a otras areas, como imagenes biomédicas

y radar meteorologico.

1.1. Resultados preexistentes

La clasificacion de datos SAR se divide principalmente en dos enfoques diferentes.
Uno basado en técnicas de procesamiento de senal, y otra donde se explotan carac-
teristicas especificas de los datos SAR polarimétricos. Entre estos tltimos, en van
Zyl (1989) se propone una clasificacion basada en la dispersién con rebotes pares,

rebotes impares y dispersion difusa, estableciendo una clasificacion en tres clases
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diferentes. En Cloude y Pottier (1997) se propone un método de clasificacion no
supervisado basado en la descomposicion del vector objetivo. Esta descomposicion
permite agrupar los pixeles de acuerdo al proceso principal de reflexion (superficial,
dipolo o miltiple) y el grado de aleatoriedad (entropia). Con este enfoque se extendio
el nimero de clases a nueve.

Para los algoritmos basados en la distribuciones de probabilidad de los datos
polarimétricos, el procedimiento usual es definir una distancia estadistica y asignar
los pixeles a cada clase de manera de minimizar dicha distancia. En Kong et al. (1988)
se deriva una distancia basada en el modelo gaussiano complejo de la matriz de
dispersion y en Yueh et al. (1993) se extiende este modelo para datos polarimétricos
normalizados. Para datos con procesamiento multilook, el modelo gaussiano ya no
es valido y debe recurrirse a la distribucion Wishart de la matriz de covarianza de
los datos. En Lee et al. (1999) se desarrolla un método no supervisado basado en
dicha distribucion que usa el esquema propuesto en Cloude y Pottier (1997) como
inicializacion y una clasificacion iterativa.

Mas recientemente, métodos iterativos basados en el algoritmo EM (Dempster
et al., 1977) han sido propuestos para el problema de clasificaciéon. En Kayabol y
Zerubia (2013) se propone un método no supervisado basado en CEM, donde se
utiliza un modelo de mezclas para describir la amplitud y textura de los datos. Por
otro lado, en Yuan et al. (2006) y Dutta y Sarma (2014) se usa EM con un criterio de
clasificacion MAP con un modelo de mezcla de gaussianas para datos de amplitud.
En Horta et al. (2008b) el método SEM es usado junto con la distribucion G (Freitas
et al., 2005), para describir terrenos homogéneos, heterogéneos y muy heterogéneos

respecto del grado de textura.

1.2. Contribuciones originales

Las contribuciones originales de esta tesis se relacionan con la clasificacion de da-
tos SAR polarimétricos. En primer lugar, se desarrolla un algoritmo de clasificacion
para imégenes SLC. Este tipo de datos posee un bajo nivel de pre-procesamiento.

Pueden presentarse calibrados radiométricamente o geométricamente para ser re-
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presentados en Ground Range, pero no poseen un procesamiento multilook para
disminuir el efecto speckle. Esto produce una imagen ruidosa, pero con la maxima
resolucion espacial posible. Por este motivo, la segmentacion de datos producida en
base a la clasificacion de datos SLC conserva tedricamente la méxima resolucion al-
canzable. En base a esta idea, y considerando que el modelo gaussiano multivariante
es valido para el vector de objetivo (es decir, cuando se trata de datos homogéneos),
se asigno al conjunto de datos SLC un modelo de mezcla (suma ponderada) de den-
sidades gaussianas complejas multivariantes, donde cada componente de la mezcla
constituye una clase a identificar. Cada clase estd determinada por la media y ma-
triz de covarianza de la densidad gaussiana, y por el peso de su contribucion en la
mezcla. Este tipo de modelo mantiene estructuralmente la simpleza de la densidad
gaussiana, a la vez que, por efecto de la mezcla, consigue representar realizaciones

que una unica densidad gaussiana no puede describir adecuadamente.

Para realizar la clasificacion se propone un criterio MAP, para lo cual es nece-
sario estimar los parametros de cada clase (peso, media y matriz de covarianza), y
asignar cada observacion (pixel) a la clase que presente mayor verosimilitud. Debido
al modelo de mezcla, la estimacion de los parametros por el método de maxima
verosimilitud no es sencilla y no posee expresion analitica cerrada. Por ello se adop-
t0 el algoritmo Expectation-Maximization, que resuelve la estimacion de maxima
verosimilitud de forma iterativa trabajando con funciones mas simples que poseen
expresion cerrada para el caso gaussiano. En base a este enfoque se desarrolld un
algoritmo que fue aplicado a datos simulados y reales. Los resultados fueron presen-
tados en el congreso ArgenCon 2014 y luego publicados en la revista IEEE Latin

America Transactions (Fernandez Michelli et al., 2014).

Conjuntamente con lo anterior, las ideas del modelo de mezcla y el algoritmo EM
se aplicaron a datos SAR de amplitud descriptos por el modelo GARCH (Noiboar
y Cohen, 2007). Este tipo de proceso no estacionario se caracteriza por la variacion
temporal (espacial, para el caso de imagen SAR) de su varianza, de forma autorre-
gresiva. Esto permite modelar datos provenientes de densidades con colas pesadas y
describir procesos con estadistica méas compleja que la gaussiana. Como contraparte,

los procesos GARCH no poseen expresion analitica para su densidad, lo que obliga
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a trabajar con densidades y varianzas condicionales. Si bien en esta tesis no se desa-
rrolla esta linea de trabajo, la aplicacion de modelos GARCH a datos SAR produjo
buenos resultados que fueron presentados en ArgenCon 2014, y luego publicados en

la revista IEEE Latin America Transactions (Pascual et al., 2014).

El clasificador desarrollado para imagenes SL.C mostro ser robusto ante su inicia-
lizacion, siempre que los datos se mantengan poco texturados y el modelo gaussiano
aplique. Esto permitio implementar una inicializacion sencilla y no exigente que no
requiere datos previos del terreno. Sin embargo, la cantidad de clases que el algorit-
mo debia identificar tenia que ser especificada. En vista de esto, se continu6 con la
linea de trabajo para producir un clasificador completamente no supervisado, que no
requiera de informacion previa del terreno ni la especificacion del ntumero de clases

presentes.

En base al Criterio de Informacion Bayesiano (BIC), se introdujo una instancia
de seleccion del numero de clases, evaluando la complejidad del modelo. Conjun-
tamente se implement6 un instancia de fusién de clases, basada en la distancia de
Kullback-Leibler, que permite reducir iterativamente el nimero de clases, sin alte-
rar significativamente la estructura de datos inicial. El funcionamiento conjunto de
estas dos etapas permite la identificacion automaética del nimero 6ptimo de clases
desde el punto de vista de complejidad del modelo. Este nuevo algoritmo se aplico
a datos simulados y reales con muy buenos resultados. Este trabajo estd aceptado
para su publicaciéon en la revista Journal of Photogrammetry and Remote Sensing

de Elsevier.

Finalmente, la estructura del algoritmo, la versatilidad del modelo de mezclas y el
esquema de método EM se extendieron al caso més general de datos no-homogéneos.
La presencia de textura en los datos implica un alejamiento de la estadistica gaus-
siana y obliga a utilizar un modelo méas complejo. En este contexto, el modelo més
utilizado para la senal de retorno es el multiplicativo, donde el dato SAR polarimé-
trico se expresa como el producto entre una variable aleatoria se relaciona con la
textura y la matriz de covarianza que da cuenta de la caracteristica polarimétrica del
objetivo (Lee y Pottier, 2009, Ch.4). El algoritmo desarrollado se adapté a este nue-

vo modelo, utilizando mezclas de densidades Qg. Se obtuvieron excelentes resultados
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para datos simulados y reales. El trabajo correspondiente para una version supervi-
sada del algoritmo fue presentado en RPIC en octubre de 2015 (Fernandez Michelli
et al., 2015).

La version no supervisada requirié una estrategia diferente para la seleccion del
numero de clases debido a la complejidad de las densidades involucradas, basada en
test de hipoOtesis y una estrategia top-down. Se planea enviar el articulo correspon-
diente a una revista internacional del area para su publicacion en febrero de 2016

(probablemente a IEEE Signal Processing Letters).

1.3. Organizaciéon de la tesis

En el Cap.2 se presentan las generalidades de un sistema SAR. Se estudia la
geometria del problema, se definen los parametros de relevancia y se establece la
expresion de la senal recibida en funcion de ellos. Se aborda el concepto de apertura
sintética que caracteriza la resolucion del sistema y lo diferencia del radar conven-
cional. Luego se estudia el proceso de enfoque a partir de los datos demodulados
(datos crudos). Finalmente se explica este proceso a través del algoritmo de enfoque

RDA y se presentan los resultados de su implementacién en datos reales.

En el Cap. 3 se describen los datos polarimétricos caracteristicos del sistema SAR
en los que se basa todo el proceso de formacion de iméagenes y extraccion de la infor-
macion. Se presenta la descripcion polarimétrica de los datos a través de la matriz
de dispersion S y su representacion a través de los vectores objetivo. Se definen
las matrices de coherencia y covarianza, que representan adecuadamente los datos
provenientes de objetivos extendidos y constituyen la representacion basica para el
procesamiento estadistico. Luego se estudian los modelos estadisticos que describen
a los datos polarimétricos. Se introduce el concepto de speckle y su efecto en las
imagenes SAR. Se trata el modelo multiplicativo como estructura general de la se-
nal de retorno SAR. Se presenta el modelo Wishart para la matriz de covarianza
de los datos, que contiene al informacion polarimétrica del objetivo subyacente y

los diferentes modelos para la retrodispersion, que contiene la informacion de tex-



8 Introduccién

tura del terreno. Finalmente se presenta el modelo Qg para la senal de retorno y su
versatilidad para describir a los datos SAR provenientes de diferentes terrenos.

El resto de los capitulos se dedica a la clasificacion de datos y constituye el
principal aporte de esta tesis. El Cap.4 aborda la clasificacion de imagenes SAR,
presentando la version del algoritmo para datos homogéneos donde el modelo gaus-
siano multivariante es valido para el vector objetivo. Luego, en el Cap. 5 se presen-
ta la version generalizada para terrenos no-homogéneos donde se utiliza el modelo
Qg como base para incluir la naturaleza multiplicativa y texturada de los datos. Am-
bos algoritmos se basan fuertemente en el método EM y sus derivados, por lo que se
presentara el sustento teérico del mismo y su aplicacién para cada caso. Ademas, se
estudiara el Criterio de Informacion Bayesiana (BIC) como herramienta para eva-
luar la complejidad del modelo y su utilizaciéon para determinar el nimero 6ptimo
de clases presentes en la imagen. Ambos algoritmos seran aplicados a datos simu-
lados (generados con los modelos propuestos) y a datos SAR reales. Los resultados
obtenidos y el desempeno de la clasificacion seran presentados hacia el final de los
capitulos correspondientes.

Finalmente se concluye la tesis con el Cap.6 donde se discuten los resultados

obtenidos y las posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Radar de Apertura Sintética

Un sistema SAR se basa en un radar moévil que ilumina la superficie terrestre
formando imégenes para su estudio. A lo largo de su trayectoria, la antena colocada
sobre la plataforma movil emite continuamente pulsos de microondas y recibe las
reflexiones producidas en la superficie. Estas reflexiones son grabadas y luego proce-
sadas para formar la imagenes de la escena. En la geometria SAR se distinguen dos
direcciones principales: la direccion perpendicular al movimiento del sensor -rango-
y la direcciéon paralela al movimiento de éste denominada acimut. Cada una de es-
tas dimensiones se vincula con la correspondiente imagen SAR bidimensional, de
manera que cada punto de la superficie es mapeado a un punto de la imagen. En
este capitulo se explicaré el proceso de la formacion de la imagen SAR a partir del
procesamiento de las reflexiones recibidas, partiendo de la geometria del problema y
del modelo de senal de microondas emitida. Se abordaré solo el caso de la modalidad
stripmap aerotransportado donde la antena apunta en direccion perpendicular a la

trayectoria.

Se estudiard la senal recibida y los parametros que la describen, asi como la
conformacion de los datos crudos, que son los datos de mas bajo nivel de procesa-
miento. Posteriormente, se estudiara el proceso de formacion de la imagen a partir
de dichos datos denominado enfoque, y hacia el final del capitulo se presentara una

implementacion del algoritmo RDA para esa tarea, aplicado a datos de la mision
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SARAT!. Un estudio méas completo que el presentado aqui se encuentra en los tra-
bajos de Cumming y Wong (2005) y Wang (2008) tanto sobre los algoritmos de

enfoque como el tratamiento de otras modalidades SAR.

2.1. Geometria del SAR aerotransportado

La Fig. 2.1 muestra la geometria basica de un sistema SAR aerotransportado. El
radar se desplaza a una velocidad Vr a una altura H sobre al superficie en linea
recta. La antena estd orientada de manera que su haz apunta hacia la superficie en
direccion perpendicular a la trayectoria del aeroplano. La porcion del terreno desde
la cual se refleja el pulso de radar se denomina huella, y estd determinada por el
patron de haz de la antena y la geometria del terreno. La concatenacion de huellas
de la antena a lo largo de la trayectoria del radar determina una franja de terreno
denominada franja de haz. El angulo 6; que separa la direccion del centro de haz de
la direccion del nadir se denomina angulo de incidencia.

Se definen dos direcciones principales en la geometria presentada. La direccion
de acimut, que coincide con la direccion de desplazamiento del radar, y la direccion
de rango, para la cual deben distinguirse dos casos: rango inclinado (Slant Range)
y el rango sobre el suelo (Ground Range). El primero es la distancia que separa a
la antena del objetivo, mientras que el segundo es la distancia desde el nadir de la
antena hasta el objetivo, medida sobre la superficie terrestre. Denominaremos Ry a
la distancia entre la antena y el centro de la huella del haz medida sobre el rango
inclinado.

Asociado a cada una de estas direcciones se definen dos escalas temporales: el
tiempo rapido 7, que es el tiempo de propagacion del pulso a lo largo del rango
inclinado y se relaciona con él mediante la velocidad de la luz ¢, y el tiempo lento n
(o tiempo de acimut) que es el tiempo que toma un desplazamiento en la direccion
de acimut (las denominaciones rdpido y lento surgen de la comparacion entre las
velocidades asociadas a cada dimension). La relacion entre el tiempo lento y el

desplazamiento en acimut esta dada por la velocidad V.. Dada la relacion lineal que

thttp://www.conae.gov.ar/index.php /espanol /misiones-satelitales /saocom /sarat
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Figura 2.1: Geometria SAR aerotrasnportado.

existe entre las dimensiones de distancia y tiempo, la senal SAR puede representarse
indistintamente con cualquiera de las dos como variables independientes.

El radar emite pulsos de microondas sucesivos de duracion 7). a una tasa de-
nominada PRF, y cuyo periodo se denomina PRI. Luego de la transmisién de un
pulso, el radar cambia a la modalidad de recepcion para recibir las reflexiones hasta
la transmision de un nuevo pulso como se muestra en la Fig.2.2. Cada tiempo de
recepcion corresponde a una posicion distinta del radar en direcciéon de acimut, y
por lo tanto, a una posicion diferente de la huella de la antena. De esta manera, se

colecta toda la informacion a lo largo de la franja de haz.

2.2. Arreglo de datos

La senal recibida por el radar puede interpretarse como una senal unidimensional

mediante la concatenacion de la respuestas a los sucesivos pulsos. Sin embargo,
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Figura 2.2: Ventanas de transmision y recepcion.

resulta mucho més apropiado entenderla como una senal bidimensional, dada la
correspondencia entre la geometria bidimensional del problema (rango y acimut) y

la imagen 2D de la superficie.

Se tomara como referencia la Fig. 2.3. Conforme el radar se desplaza en acimut,
recibe los ecos provenientes de cada posicion de la huella de antena sobre el terreno.
La senal proveniente de cada uno de estos pulsos es demodulada, muestreada y
guardada en una fila de memoria, de manera que cada fila de la matriz de datos
formada corresponde al eco de una posicion de acimut. De la misma forma, cada
columna corresponde a una posicion de rango determinada. El intervalo de tiempo
entre muestras adyacentes de una fila corresponde al periodo de muestreo de la
senal. El intervalo de tiempo entre muestras adyacentes de una columna es igual
al PRI. La primera columna del arreglo contiene la informacion correspondiente al
rango cercano y la iltima contiene la informacion del rango lejano. De esta manera
queda conformado un arreglo de datos bidimensional, donde la dimensiéon vertical
corresponde a acimut (o al tiempo lento) y la horizontal al rango (tiempo rapido o

retardo).
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Figura 2.3: Construccion de la matriz de datos

2.3. Senales SAR

Para comprender la naturaleza de las seniales que caracterizan al sistema SAR,
debemos en primer lugar entender la relacion entre la distancia en rango inclinado
y el tiempo en acimut. En la Fig. 2.4 se muestra una representacion simplificada de
la geometria donde el eje vertical corresponde al rango inclinado y el horizontal al

acimut. La distancia desde la antena al objetivo resulta
R(n)* = (Vim)* + Ry, (2.1)

donde tiempo de acimut 7 esta referido al instante en que la plataforma pasa por el
punto més cercano al objetivo. Se observa que (2.1) describe una relacion hiperbolica
entre Ry 7, denominada Ecuacion de Rango, que tendra profundas consecuencias

en la senal recibida y en el algoritmo de enfoque.
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Figura 2.4: Esquema de la ecuacion de rango

2.3.1. Senal en rango

La forma usual del pulso radar utilizado en SAR corresponde a una senal chirp

de duraciéon T'r:

Spulso(T) = W, (T)cos (27 foT + K, %), (2.2)

donde fj es la frecuencia de portadora, K, es la tasa de modulacion de frecuencia y w,
es la forma del pulso. Para este desarrollo, supondremos un pulso rectangular, por lo
que w,(7) = rect(7/T}). La frecuencia instantanea del pulso s, varia linealmente
con el tiempo durante el intervalo 7, a una tasa dada por K,, de manera que la
méxima frecuencia instantanea viene dada por fi.. = fo + |K,|T/2. Cuando la
tasa K, es positiva, al pulso se lo denomina “up-chirp”, indicando una frecuencia

creciente. En caso contrario, se lo denomina “down-chirp”.

El ancho de banda ocupado por el pulso es de suma importancia en la determi-
nacion de la resolucion SAR en rango. Dado que la senal chirp puede considerarse
como un senal sinusoidal que incrementa su frecuencia con el tiempo, el ancho de
banda ocupado por la misma puede determinarse a partir de su duracion y de su
tasa de modulacion: BW,,is, = K, 1.
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La Fig. 2.5 esquematiza como se genera la senal en rango. El pulso de duracion
T, se propaga desde la antena hacia el terreno. Luego de un tiempo t,... €l frente
del pulso incide en la superficie en el rango cercano. En el instante ¢¢,, el flanco final
del pulso incide en el punto de rango lejano. De esta manera todo los puntos de la
superficie entre el rango cercano y rango lejano son iluminados por el pulso.

La senal reflejada esta determinada por la convolucion entre el pulso incidente y
la reflectividad del area del suelo iluminada, que en el caso general es funciéon de la
superficie. Para el presente desarrollo, supondremos en todo momento que tratamos
con objetivos puntuales, de manera que el pulso solo es modificado en amplitud por
el objetivo. Esto es equivalente a pensar que la funciéon de reflectividad del mismo

es un delta de Dirac de area igual a su valor de reflectividad.

[
»

Nadir rango cercano rango lejano

Figura 2.5: Generacion de senal en rango

La senal reflejada retorna a la antena en el intervalo de tiempo entre 2¢,... ¥
2t qr, para ser demodulada, luego muestreada y almacenada. La tasa de muestreo
queda determinada por el ancho banda de la senal demodulada, segin el criterio
de Nyquist. La minima tasa de muestreo resulta f,, .. = BWpuso = K,T,. Cabe
mencionar que la distancia entre el rango cercano y el lejano esta determinada por el
ancho de haz de la antena en direccion de rango, para un altura determinada. Debe

tenerse en cuenta que si el haz es demasiado ancho en esta direccion en relacion al
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PRI, la respuesta del rango lejano a un pulso determinado podria arribar a la antena

luego de la emision del pulso siguiente, originando problemas de ambigiiedad. Esto

impone una restriccion para la eleccion del PRI en el diseno del sistema.
Considerando un objetivo puntual a distancia R,,; del objetivo con reflectividad

Aupj, la senal recibida por el radar es:

¢ (T) =Aobj Spuiso(T — 2Rop;/€) (2.3)

2R op; 2R i R, \ 2
:Aobjwr <7— — Tb]) CcoS {27Tf0 <T — Tb]) +7TKT <7_ _ cb]) } ’

donde 2R,;/c es el retardo de ida y vuelta de la sefial hasta el objetivo. Se observa
que la senal posee una componente de frecuencia fy que es la frecuencia de portadora,
que sera removida en el proceso de demodulacion. Posee también un retardo dado
por el tiempo de viaje de la senal y conserva la caracteristica de fase cuadratica del
pulso incidente. En la expresion (2.3) no se ha tenido en cuenta el cambio de fase

que podria introducir el objetivo, ya que es irrelevante para el presente anélisis.

2.3.2. Senal en acimut

En este apartado se pondra en evidencia la dependencia de la senal recibida
con la posicion en acimut. Para ello debe analizarse el efecto Doppler en la senal y
definirse los pardmetros relacionados con él.

En el caso general, el efecto Doppler es la variacion de frecuencia de una onda
debido a la velocidad relativa entre la fuente y el receptor. Una onda electromagné-
tica de frecuencia fy que incide sobre un objeto que se esta acercando a la fuente,
produce una onda reflejada de frecuencia mayor a fy. Si el objeto se esta alejando,
la frecuencia de la onda reflejada es menor a fy,. A estas variaciones de frecuencia
respecto de la portadora se las denomina desplazamiento Doppler. Para el caso SAR,
la distancia entre un objeto iluminado y la antena varia segtin la ecuacion de rango
(2.1) a medida que el radar se desplaza en acimut. Como puede verse en la Fig. 2.6,
el objeto comenzara a ser registrado por el radar en la posicion P; y dejara de ser

registrado cuando el radar esté en la posicion Ps, siendo F, el punto de mayor acer-
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camiento y por lo tanto donde la senal tendrd mayor intensidad. Entre los puntos
P y P3 existe una variacion de la distancia entre la fuente (objeto reflector) y el
receptor (antena) a medida que transcurre el tiempo lento 7, lo que determina una
variacion de velocidad relativa entre ambos y el consecuente efecto Doppler. Entre
los puntos P, y Fy el radar se acerca al objetivo, reduciendo la distancia desde R;
hasta Ry. Por lo tanto en este tramo la senal experimentara un Doppler positivo y
tendra una frecuencia mayor a la de portadora. Por el contrario, entre los puntos
Py y Ps, el radar se aleja del objetivo y la senal experimentard un Doppler negati-
vo. En el punto F, la velocidad relativa serd nula y por lo tanto también lo sera
el desplazamiento Doppler. Debe notarse que la distancia P; — P, a lo largo de la
cual la antena ilumina el objeto reflector, esta determinada por el ancho de haz en
acimut 6,.. Si definimos el origen del tiempo lento en el instante de Doppler nulo y
llamamos fpe, al desplazamiento Doppler, resulta

GfoORm) _ 2V 2

Y 3 Vrsen(6(n)), (2.4)

donde A es la longitud de onda correspondiente a fj.

fDop = -

Ls

Pi Po P3 n

[Vr |

Figura 2.6: Generacion de senal en acimut
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El ancho de banda Doppler A fp,, es el ancho de banda que ocupa la senial debido
al desplazamiento Doppler maximo. En base a la Fig. 2.6 es sencillo determinar que

A fpop resulta de las posiciones Py y Ps:

AfDop = fDop(Pl) - fDop(PB) = 2(%‘/7“ SGH(QGC/Q)) ~ %Mﬂeaca (25)

donde la ultima aproximacion se justifica porque P; — Py < Ry. Teniendo en cuenta
que 6,. = A\/L,, siendo L, la longitud fisica de la antena en la direccion de acimut,

podemos expresar (2.5) como

2V,
AfDop — L— (26)

En la seccion 2.2 se ha establecido que entre dos filas adyacentes del arreglo
de datos transcurre un tiempo igual a PRI. De manera que a medida que el radar
se desplaza en acimut, la sefial es muestreada (observada) en tiempo lento a una
tasa PRF. Dado que en esta dimension la senal tiene un ancho de banda dado por
A fpop, PRF no puede ser menor a Afp,,, lo que establece un limite inferior para

este pardmetro.

Adicionalmente, se define el Tiempo de exposicion T, como el intervalo de tiempo
durante el cual el objetivo permanece dentro del ancho de haz, y esta dado por
_ | P, — P Ry Ry RoA

=20 tan(0,./2) ~ ~20,, = —— (2.7)

T, .
Vi Ve Ve ViLq

Otro parametro de interés es la tasa de modulacion de frecuencia en acimut K,,
que representa la velocidad maxima con que cambia la frecuencia de la senal en

acimut, y estd dada por

5‘23(77)} 2V 2.8)

p
K, =~ =
)\{ a2 |, AR

Se puede obtener Afp,, de manera alternativa, multiplicando las expresiones
(2.7) y (2.8).
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Recordando la expresion (2.3), y en base al analisis anterior, la variable R,;; es
dependiente del tiempo de acimut, estableciendo la senal recibida como una funcion

bidimensional

sp(T, 1) =App; Wy (7’ —

cos {27r f <T _ QR(:(”)) 47K, (T - QR(f"))z} , (2.9)

donde el factor w,(n) indica la ganancia de la antena en la direccion de acimut. Este

factor tiene en cuenta el viaje de ida y vuelta de la onda desde que se emite de la

antena.

2.3.3. Senal en banda base

La senal s, presentada en el apartado anterior describe la senal recibida en la
antena como respuesta a un objetivo puntual. Esta senal es demodulada y luego
muestreada para formar el arreglo de datos al cual se le aplicaré el procesamiento.

El proceso de demodulacion en fase y cuadratura de s, recupera su envolvente

compleja pasabajos sg:

s0(rs 1) — A 0, ( - QR“”) wal) %

C

exp {—j47rf0 (%W) } exp {ijr <T - QRC("))Q} . (2.10)

La senal sq es la que finalmente es almacenada y sus muestras son las que con-

forman los datos SAR de méas bajo nivel, denominados “datos crudos”.

2.4. Resolucion SAR

Una de las caracteristicas més importantes del SAR, asi como la del radar con-

vencional, es su resolucion. Informalmente puede decirse que la resolucion SAR es la
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capacidad del radar para distinguir dos puntos cercanos en la superficie. Dado que
es un sistema bidimensional, se distinguen dos resoluciones: resoluciéon en rango, y
resolucion en acimut. Para determinar correctamente la resolucion debe considerarse
la respuesta del SAR luego de recibir la senal de un blanco puntual. Es decir, debe

evaluarse la senal luego de ser procesada con el filtro adaptado.

2.4.1. Resoluciéon en rango

Para determinar la resolucion en rango, se supondré un blanco puntual sobre la
superficie a una distancia en rango Ry de tal forma que que el retardo de ida y vuelta
que produce es 7, = 2Ry/c. Debido a que se analiza la resolucion en rango, puede
considerarse fijo el tiempo en acimut 7 = 7y. De esta manera, puede expresarse
so en forma simplificada s, reuniendo en una constante K’ todos los factores que

dependen so6lo del tiempo en acimut:
/ o / . )
so(1) = K'w.(1 — 1) exp {jn K, (T — 10)°} , (2.11)

con w,(7) = rect(7/T,).

La respuesta impulsional del filtro adaptado a sy(7), h,.(7), es la version reflejada

y conjugada del pulso emitido:
h(T) = rect <Tl) exp {—jnK, 7} . (2.12)

La senal filtrada s;(7) resultara de la convolucion entre s{(7) y h,(7). El el
apéndice 2.A se muestran los detalles del céalculo. El resultado es una senal sinc

centrada en 7 = 73:

sp(1) = {sy * hy } (1) = K'T,.sinc| K, T, (T — 10)]. (2.13)
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La resoluciéon en rango A, estd determinada por la mitad del ancho del 16bulo

principal p, = 1/2K,T, , expresada en unidades de distancia®:

c
A, = .
2K, T,

(2.14)

Si dos objetivos puntuales estuvieran separados a una distancia menor a A, en
rango inclinado, sus respuestas se superpondrian y no seria posible distinguirlos
como dos objetivos separados. Debe notarse que el producto K, T, es igual al ancho
de banda ocupado por la senal segtin se analiz6 en la seccion 2.3.1. Por lo tanto, la
resolucion de una senal chirp es el reciproco de su ancho de banda. Esta caracteristica

permitird estimar la resoluciéon en acimut en el apartado siguiente.

2.4.2. Resolucién en acimut

El la seccion 2.3.2 se determiné la dependencia de la frecuencia de la senal sq
con el tiempo de acimut. El desplazamiento del radar origina una modulaciéon en
frecuencia dada por el efecto Doppler, cuyo ancho de banda estd dado por A fp,.
Siguiendo con el razonamiento del apartado anterior, la resoluciéon en acimut sera
inversamente proporcional al ancho de banda, luego de que la senal haya sido pro-
cesada con el filtro adaptado. Es decir, la resolucion temporal en acimut resulta

pa = Lo/2V, y expresandola en distancia,
Ay = pa. Ve = Ly/2. (2.15)

La derivacion anterior se basa en la suposicion de que la senal considerada es una
chirp en acimut. Aunque no se ha demostrado efectivamente que dicha senal resulta
del procesamiento con el filtro adaptado en acimut, esto serd evidente cuando se
trate el algoritmo RDA en apartados siguientes. Por otro lado, una deduccién formal
basada en el modelo electromagnético puede hallarse en Cheney (2001).

La expresion 2.15 indica la caracteristica méas sobresaliente de un sistema SAR.

La resolucion en acimut resulta independiente de la distancia al objetivo y del ancho

2 Alternativamente puede tomarse el ancho de 3dB del l6bulo principal, resultando 0,886p,
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ancho de haz de la antena como ocurre en un radar convencional. S6lo depende del

largo fisico de la antena en la direccion de acimut.

Debe tenerse en cuenta que A, es la maxima resolucion alcanzable, que surge de
considerar que no se recibe energia mas alla del ancho de haz en acimut y que su
ganancia es constante. En un sistema la antena no presentara tales caracteristicas y

la resolucion se vera degradada.

2.4.3. Apertura sintética

El concepto de apertura sintética L, es el que da el nombre al sistema SAR y se

explica sencillamente en base a los conceptos desarrollados en la seccion 2.3.2.

La resolucién en acimut de un radar convencional esta dada por el producto
entre la distancia al objetivo y el ancho de haz en acimut, A, = 2Rysen(6,./2) ~
R0y = RoA/L,, donde se observa que la resolucion es inversamente proporcional a
la apertura real de la antena (o largo de la misma en acimut) L,. En el caso SAR,
la antena ilumina el objetivo durante todo el tiempo que éste permanezca dentro
del ancho de haz. El procesamiento coherente de todos los pulsos que se reciben
durante ese tiempo tiene el efecto de aumentar la apertura efectiva de la antena, o
equivalentemente, de reducir su ancho de haz, logrando una mayor resolucion. En la
Fig. 2.6 se observa que la distancia sobre la trayectoria del radar durante la cual el
objetivo puntual es iluminado es igual a |P1 — P3|. A esta distancia se la denomina

apertura sintética L, y viene dada por

L,= (2.16)

de manera que ancho de haz sintético resulta 6, = \/2L; = L,/2Ry. Si se multiplica
Ry por 0, para determinar la nueva resolucion sintética se obtiene la resolucion en
acimut dada por expresion (2.15). Intuitivamente se puede explicar su independencia
con el rango ya que cuanto mas alejado esta el objetivo, mas tiempo serd iluminado

por la antena, compensando los efectos.
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2.5. Datos SAR simulados

En esta seccion se presenta la simulacion de la sennial SAR generada por un blanco
puntual. Los pardmetros utilizados figuran en la Tabla 2.1 son los correspondientes a
la mision SARAT. El codigo utilizado esta basado en la implementacion de Schlutz
(2009).

En la Fig.2.7 se observa la escena de un blanco puntual caracterizado por su

reflectividad unitaria. La Fig. 2.8 muestra la senal generada. Esta senal bidimensional

se denomina espacio de senal SAR.

Acimut (celdas)

2 4 6 8 10 12 14 16
Rango inclinado (celdas)

Figura 2.7: Objetivo Puntual.

2.6. Enfoque de datos

El propésito de los algoritmos de enfoque de datos SAR es recuperar la funcién
de reflectividad del terreno a partir de la senal recibida. El objetivo es concentrar la

energia dispersada por la adquisicion SAR en la posicion correcta de rango y acimut.
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Figura 2.8: Datos SAR Simulados. Espacio de Senal.

En este trabajo se utilizara el algoritmo de Rango-Doppler (RDA) para enfocar los
datos simulados y reales. Para ello conviene definir algunos conceptos relacionados

con RDA y el espacio de senales sobre el que se aplica.

Para el caso de ancho de haz en acimut pequeno, la expresion hiperbolica (2.1)
para el rango puede aproximarse por una parabola. Es decir, si Ry > nV,. se puede
escribir -
Vi
R(n) ~ Ry + ——.

(n) U Ro

(2.17)

Por lo tanto, podemos expresar la senal sg como:

s0(, 1) =Au; w0, (T - 23@)) wa () X

C

o {1 (52 oo Lamiy s e - 210} o

C
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Tabla 2.1: Parametros de la misién SARAT.

Parametro Simbolo Valor

Altura de la plataforma H 5375 m
Velocidad de la plataforma V. 108 m/s
Frecuencia de portadora fo 1300 MHz

Largo del pulso T, 10us

Frecuencia de muestreo fm 50 MHz

Frecuencia de Repeticion de Pulso PRF 250 Hz

Velocidad de la luz c 299.792.458 m/s

donde K, es la tasa de modulacion de frecuencia en acimut calculada previamente.
La expresion anterior pone en evidencia la variaciéon cuadratica de la fase en la
direccion del tiempo lento, lo que determina una senal chirp en acimut. En el proceso
de enfoque las variaciones cuadraticas de la fase con los tiempos de rango y acimut
seran removidas mediante la aplicacion de filtros adaptados.

Debe observarse que el término 2R(n)/c dentro del argumento de w, establece la
interdependencia que existe entre tiempo rapido y tiempo lento en la senial. A lo largo
del trayecto en acimut, la posicion de un objetivo puntual ubicado en (7,7) = (Rg, 10)
describird una trayectoria parabolica en el espacio de senal, de manera que para la
posicion de acimut genérica 7, la energia del eco estara centrada en R(n) y no en
Ry. A este desplazamiento en celdas de rango en funcion del tiempo de acimut se
lo denomina migracion de celdas de rango (RCM) y es una caracteristica distintiva
de la senal SAR. Para lograr un enfoque exitoso, esta migracién debe ser corregida

evitando dispersar la energia en celdas de rango adyacentes.

2.6.1. Algoritmo de Rango-Doppler

El Algoritmo de Rango-Doppler es un algoritmo de enfoque que procesa el es-
pacio de senal para generar la imagen final. E1 RDA esta basado en la aplicacion
del filtro adaptado en cada dimension. En primer lugar, se aplica el filtro adaptado
a la senal en la direccion de rango, concentrando la energia de la senal en la celda
de rango correspondiente a su posicion real en el rango inclinado. A este proceso

se lo denomina compresion en rango. Posteriormente, tiene lugar el procedimiento
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Datos erudos SAR FFT en IFFT en
Espacio de sefial Rango rango
Sefial de Sehal
referencia FET

comprimida
en rango

RCMC Sefial en FFT en
7 rango-Doppler  / acimut
IFFT en Sefial
acimut enfocada

Sefial de
FFT referencia
en acimut

€n rango

Figura 2.9: Esquema RDA

de correccion de migracion de celda de rango (RCMC), y finalmente se realiza la
compresion en actmut con la aplicacion del filtro adaptado en esa direccion. Una
caracteristica distintiva del RDA es que la aplicacion de cada filtro adaptado se
implementa en el dominio de la frecuencia, mediante la multiplicacion de las trans-
formadas de Fourier de las senales involucradas. Adicionalmente, la RCMC se realiza
en el dominio rango-Doppler, lo que le da el nombre al algoritmo. La Fig. 2.9 mues-
tra esquemdaticamente el procedimiento, donde las siglas FFT e IFFT indican la

transformada rapida de Fourier directa e inversa respectivamente.

En primer lugar debe definirse el filtro adaptado en rango h,.(7) y su transformada
de Fourier H,.(f;) = §{h,}(f-). Recordando la expresion (2.12), h, es una chirp de

duracion 7)., de manera que H, resulta:

2
H.(f;) = rect (KJ:TTT) exp (—ijJ:TTT) : (2.19)

A cada fila del espacio de senial de senal SAR sq(7,7), se le aplica la transforma-

da de Fourier para obtener su espectro en dicha direccion, Sy(f,,n) . Cada fila se
multiplica por H, para realizar la compresion en rango, y luego se antitransforma
para obtener la senal nuevamente en el dominio (7,7). Obviando los detalles del

célculo y utilizando la aproximacion parabolica de R(n) dentro de la exponencial,
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la senal en este punto resulta

Src(7—> 77) :S_l{SO(fTa n)Hr(fT)}

=Aopj Dr (7’ — ﬂc(n)) wa(n) exp {—j47rfo%} exp {—j’]TKan2} . (2.20)

donde p, es la funcién sinc que resulta de la compresion del pulso en tiempo rapido.
La expresion de s, evidencia claramente la modulacion de frecuencia mediante la

dependencia cuadratica de la fase con el tiempo de acimut en la tltima exponencial

(senal chirp en acimut). Ademas, el retardo 2R(n)/c dentro de p, indica la RCM.
La senal s,. es transformada al dominio de Fourier en la direcciéon de acimut

para obtener su expresion en rango-Doppler, S,4. Debido a la caracteristica chirp

en acimut, la relacion entre frecuencia y tiempo es lineal en acimut f, = —K,n de
manera 5,4 puede obtenerse facilmente reemplazando n = —f, /K, *:
2er f . R . f2
Srd(Tu fn) = Aobj Pr (T - #) wa(fn) exp {_.]471-.]0070} exXp {jﬂ-?ﬁ )
(2.21)

donde R,q(f;) = R(n = fy/Ka) = Ro + N Ro f7/8V;.

Correcciéon de la migracién en celda de rango

La cantidad AR(f,) = XN Ro f;/8V; representa el desplazamiento del objetivo en
funcion de la frecuencia de acimut, para cada Ry. Es la migracion en rango que
debe corregirse. Para ello debe computarse AR(f,) para cada f, y descontarlo de
la trayectoria del objetivo en el dominio rango-Doppler, de manera que la parabola
descripta por R,q se transforme en una recta R,; = Ry. Teniendo en cuenta que
cada celda de rango (columna de datos en el espacio rango-Doppler), representa una
distancia A,qng0 = ¢/2fn, la correccién gruesa se realiza desplazando a izquierda

los datos una cantidad igual a la parte entre del cociente R,/ qng0, Para cada f,

3Formalmente este reemplazo estd justificado al emplearse el Principio de Fase Estacionaria
para obtener la transformada de Fourier (Cumming y Wong, 2005, p.74)
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(cada linea de datos). La correccion fina, correspondiente a la parte fraccional del

cociente, no puede realizarse por desplazamiento y debe realizarse por interpolacion.

Luego de haber realizado la RCMC, la dependencia del tiempo en rango con el

de acimut es removida del argumento de p,.:

2
Sra(T, fr) = Aopj Dr (7’ — 2—150) wq(f) exp {—j47rfo%} exp {jw%} . (2.22)

a

Senal Enfocada

Finalmente, la aplicacion de un filtro adaptado a la senal chirp en acimut remueve
la dependencia cuadratica de la fase. Su expresion en el dominio transformado es

Hoe(fy) = exp{—j7f}/K.}. La sefial en el dominio original resulta:

Sac(T,M) :S_l{srd(7—> fn)HaC(fn)}

2R _ R
=Aopj Pr (T - TO) Pa(n) exp {—]47#070} , (2.23)

donde p, es una funcién sinc en acimut que resulta de la remocion de la fase cua-

dréatica en esa direccion.

La expresion (2.23) es el resultado del algoritmo RDA para el enfoque correspon-
diente a un objetivo puntual. Se observa que el sinc p, esta centrado en 7 = 2Ry/c
que es el tiempo de ida y vuelta hasta la celda de rango donde se ubica el objetivo.
Por otro lado, el sinc en acimut p, esta centrado en 1 = 0. Recordando que 1 mide
el tiempo lento para el cual el Doppler en acimut se anula, se observa que el objetivo
fue registrado en su posicion de Doppler nulo en acimut. Por tltimo, el factor expo-
nencial indica el desfasaje introducido por el viaje de ida y vuelta del pulso hasta el

objetivo.
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2.6.2. Resultados para datos simulados

El procedimiento del apartado anterior se aplico a los datos simulados previa-
mente para un target puntual, con la implementacion basada en Schlutz (2009). La
Fig.2.10 muestra los datos comprimidos en rango, describiendo una parébola que da
cuenta del efecto RCM. La Fig. 2.11 muestra el resultado de la RCMC. Se observa
que la mayoria de la energia de la senal se concentra ahora en una sola celda de

rango (columna de datos).

El resultado de la compresion en acimut se observa en la Fig.2.12, donde se
puede apreciar la que la energia se enfoca en la posicion original del objetivo. Se
observa también las crestas y los valles a cada lado de dicho punto, tanto en rango

como en acimut, debido a la forma sinc de la senal enfocada, dada por la ec. (2.23).

100
200
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Acimut (celdas)

700

800

900

1000
600 620 640 660 680 700

Rango inclinado (celdas)

Figura 2.10: Compresién en rango
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Figura 2.11: Correccién de migraciéon en rango

2.6.3. Resultados para datos reales

El algoritmo RDA se aplico a datos reales de la mision SARAT* con una imple-

mentaciéon propia detallada en el apéndice 2.B.

La Fig.2.13 muestra una imagen de los datos crudos para la polarizaciéon hh. La
Fig. 2.14 muestra el espacio de senal luego de la compresion en rango y finalmente la
Fig. 2.15 muestra la imagen enfocada. El resultado se presenta en rango inclinado sin
calibracion geométrica. Debe tenerse en cuenta que en el SAR polarimétrico, cada
polarizacién da lugar a una imagen diferente de la misma escena, con sus propias

caracteristicas de amplitud y fase. El estudio del dato enfocado como un vector

“Imagen SARAT provista por la Comision Nacional de Actividades Espaciales de Argentina
(CONAE) para el proyecto “ Métodos y Modelos Estadisticos para Segmentacion y Clasificacion
de Datos SAR (Proyecto n° 19)”, llevado a cabo en el marco del “Anuncio de Oportunidad para el
Desarrollo de Aplicaciones y Puesta a Punto de Metodologias Utilizando Imégenes SAR banda L
Polarimétricas,” (C) CONAE(2011).
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Figura 2.12: Compresion en Acimut

complejo donde cada una de sus componentes proviene de una polarizacion es lo que

permite la extraccion de la informacion ttil del terreno para su estudio.

2.7. Conclusiones

En este capitulo se analizo el sistema SAR en su modalidad stripmap. A partir
de una geometria sencilla y del pulso radar emitido, se derivd la senal recibida y
sus caracteristicas tanto en tiempo lento como en tiempo rapido. Posteriormente se
definio6 el proceso de enfoque como el encargado de transformar el espacio de datos
SAR en una imagen ttil del terreno. Como ejemplo de algoritmo de enfoque, se
estudio el algoritmo en Rango-Doppler y se aplicoé tanto a datos sintéticos como a
datos SAR reales. En el caso de estos ultimos, una implementacion propia del RDA
permiti6 el enfoque exitoso de datos de la mision SARAT provistos por CONAE. Los
resultados correspondientes fueron presentados en el marco del proyecto "Métodos y

Modelos Estadisticos para Segmentacion y Clasificacion de Datos SAR” en ocasion
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Figura 2.13: Datos SARAT. Espacio de senial (datos crudos).

del “Anuncio de Oportunidad para el Desarrollo de Aplicaciones y Puesta a Punto
de Metodologias Utilizando Imégenes SAR banda L Polarimétricas”.

Una vez estudiado el proceso de formacion de la imagen polarimétrica (datos
complejos), se abordara en los siguientes capitulos el estudio de los modelos es-
tadisticos que los describen y en base a ellos, el desarrollo de los algoritmos de

clasificacion.



33

2.7 Conclusiones

2

ion en rango.

Datos SARAT. Compresi

14

Figura 2.

t

Compresion en Acimu

Datos SARAT

15:

2

Figura



34

Radar de Apertura Sintética




2.A Calculo de la compresion en rango 35

2.A. Calculo de la compresiéon en rango

En este apartado se muestran los detalles del calculo de la compresion de la senal

SAR en rango.

Denotando a la senal comprimida en rango s¢(7), a la sefial recibida s, y al filtro

adaptado h,.(7) resulta:

s7(7) (s b7 = [ st = s (wda
_ /_Z K rect <T_;L“) exp {jmK, (7 — 70 — u)2} rect (%) (2.24)

T

exp {—jﬂKTUQ} du

=K'exp{jrK,(T — 70)*} (2.25)
/ rect <T_;Lu) rect (Ti) exp{—72n K, u(T — 79) }du, (2.26)

Si g —1T, <7 <719, puede escribirse:

T—710+Tr/2
s¢(1) =K' exp{jn K, (1 — 7'0)2}/ exp{—j2r K,u(t — 19) }du
~T,/2
. T—T10+1r/2
‘ exp{—j2r K,u(r — 710)} LR
=K' exp{jrK.(T — 71))? [ ,
{ ! —j2r K,.(T — 10) 1/
=K'IT, + 1 — 7| sinc[K,.(T — 70)(T + 7 — 10)]- (2.27)
Por el contrario, si 7o <7 <719+ 1) :
T./2
si(1) =K' exp{jn K,(T — 70)*} exp{—j2r K,u(t — 10) }du
T—10—T7/2

exp{—j2r K,u(t — 710)} /2

— 271K, (T — 19) 0Ty /2

=K' exp{jn K, (T — 10)*} {

=K'[T, — (7 — 79)] sinc|[K,.(T — 70)(T, — (T — 10))]. (2.28)
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Las ecs. (2.27) y (2.28) pueden reducirse a una tnica expresion:
sp(t) = K'[T, — |7 — 70| sinc[K,. (1 — 70)(T;, — |7 — 70)])] (2.29)

El resultado es una funciéon sinc modulada por una funcion triangular, ambas
centradas en 7 = 7. Teniendo en cuenta que la variacién de esta ultima es mucho
més lenta que la del sinc alrededor de dicho punto y que el sinc se extingue mucho

mas rapidamente, obtiene finalmente

s¢(1) ~ K'T, sinc[K, T, (T — 1)), (2.30)

que es la expresion de la ec.(2.13).
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2.B. RDA: Implementaciéon en MATLAB

oo ToTo ool ToTo o o oo ToTo 1o o o JoToTo o o To ToTo o o Jo ToTo o o ToTo o o o To T o o o To T o o To To o o o ToTo o o o To T o o o To o o o To T o o o To o o o

h
h
h
h
b
b
h
h
b
b
h
h
h
b
h
h

Algoritmo Range Doppler (RDA). yA

to

Lectura de Datos y Compresidn en rango yA

Nota: b
Este Script utiliza datos SAR de la misién SARAT provistos por la yA
Comisi6én Nacional de Actividades Espaciales de Argentina (CONAE) para el
proyecto "Métodos y Modelos Estadisticos para Segmentacidn y yA
Clasificacidn de Datos SAR (Proyecto n2 19)", llevado a cabo en el %

marco del "Anuncio de Oportunidad para el Desarrollo de Aplicaciones y %
Puesta a Punto de Metodologias Utilizando Imagenes SAR banda L yA
Polarimétricas",g CONAE(2011). %

T
Tololo oo oo oo oo o o o o o o o o T o o o T T o o To T To oo oo o oo oo oo o o o o oo T o o o To T T T o oo o oo oo oo o o o

Juan Ignacio Fernandez Michelli to
Universidad nacional de La Plata -CONICET- yA
Ao 2012 yA

Toloto oo oo oo oo o o oo o o o T o oo o o T o T T T T T T T oo oo oo oo o oo oo o o oo T o T o T T o T o oo o oo oo oo oo o

clear all;

close all;

tic;

ArchivoDatos="W616T49245327 .hh.raw’;
ArchivoChirp="W616T49245327 .hh.chirp’;

sParametros de la plataforma
vel=107.84; % velocidad de la Plataforma [m/s]
A1tP1at=6075.63; % altura de la plataforma [m]
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AltTerr=661.415; % altura del terreno [m]
RangoCercano=4460.9118; %[m] (Es rango, no Slant-Range)

RangoCentral=10599.1624;%[m] ( " )
RangoLejano=16737.4129; %[m] ( " )
AnchoHazAc=3; %Ancho de haz de 3dB en acimut [grados]

%Parametros de los datos
muestras=4096;
lineas=15556;

bandas=2;
N=lineas*muestras*bandas;
OffsetPrimerEco=300;
OffsetRango=392;
MuestrasRango=2818;
c=3e8;

PRF=250;

PRI=1/PRF;

£0=1300e6;

lambda=c/f0;

fs=50e6;

Ts=1/fs;

DeltaR=c*Ts/2;
TimeEchoDelay=2.976000e-05;

%Lectura de Archivos

%X = multibandread(filename, size, precision, offset, interleave,byteorder)

DatosRaw=multibandread (ArchivoDatos, [lineas,muestras,2],’float32’,0,...
’BIP’,’ieee-le’);
I=DatosRaw(:,:,1);
I=I-mean(mean(I));
Q=DatosRaw(:,:,2);
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Q=Q-mean(mean(Q)) ;
clear DatosRaw;
ChirpData=multibandread(ArchivoChirp,[1,501,2],°float32’,0,’BIP’,...

’ieee-le’);

WCarga de datos utiles

DatosComplTotales=I+1i*Q;

clear I Q;

DCompl=DatosComplTotales; % (0ffsetPrimerEco+1:end,0ffsetPrimerEco+1:end);
[n_acim,n_rango]=size(DCompl) ;

ChirpI=ChirpData(l,:,1);

ChirpQ=ChirpData(1l,:,2);

ChirpComp=ChirpI+1i*ChirpQ;

1=1length(ChirpComp) ;

clear Chirpl ChirpQ DatosComplTotales;

ChirpComp=[ChirpComp,zeros(1l,n_rango-1)]; % completo con ceros
DCompl=[DCompl,zeros(n_acim,1-1)];

FFT_Chirp=fft (ChirpComp) ;

EspectroRango=fft (DCompl, [],2);

imshow(imadjust (abs (DCompl (870:1740,1817:3000)) /abs (max (DCompl(:))), ...
(o .11),01);

set(gcf,’units’,’centimeters’) ;

set(gcf,’position’,[ 5 5 15 12]);

savefig(’crudos’,gcf,’tiff’);

%Compresién en Rango

#Convolucidén del pulso chirp con los datos en rango, mediante transformadas

FFT_Chirp_matriz=repmat (FFT_Chirp,n_acim,1); %Formo una matriz para
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% multiplicar mas fécil

FFT_Compr_Rango=conj (FFT_Chirp_matriz) .*EspectroRango;%multiplico

%sfila por fila

Compr_Rango=ifft (FFT_Compr_Rango, [],2); %Recupero la seflal en tiempo

Compr_Rango=circshift (Compr_Rango, [0 1-11);

Compr_Rango=Compr_Rango (:,1+1:n_rango+l-1);

toc

save (’Datos_enfocados_en_rango.mat’,’Compr_Rango’);

Toloto oo oo o oo oo oo o o o o o o T o o o o T T T T o o oo oo oo o o o o oo T o o o To T T T T o o oo o oo oo o oo o T o o o
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Algoritmo Range Doppler (RDA). h

b

Compresi6én en Acimut pA

Nota: h
Este Script utiliza datos SAR de la misidén SARAT provistos por la h
Comisi6én Nacional de Actividades Espaciales de Argentina (CONAE) para el
proyecto "Métodos y Modelos Estadisticos para Segmentacidn y pA
Clasificacion de Datos SAR (Proyecto n2? 19)", llevado a cabo en el pA

marco del "Anuncio de Oportunidad para el Desarrollo de Aplicaciones y %
Puesta a Punto de Metodologias Utilizando Imagenes SAR banda L h
Polarimétricas",@ CONAE(2011). pA

h
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C:

299792458;

fc=1.3e9;
fs=50e6;
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Rp=250; J%PRF

Ns=4096;

t1=29.75e-6;

xa=0; za=6075.63; ya=0;

zt=661.42;

Np=2001;

v=107.84;

Be=30%*pi/180; %Ancho de Haz en elevacidn
Ba=3*pi/180; %Ancho de Haz en acimut
thc=-45%pi/180; %Angulo de incidencia central
h=abs(zt-za) ; %Altura de antena sobre el suelo
t=ti+(0:Ns-1)/fs; %Variable tiempo rapido
r=c*xt/2; % Slant range

rx=sqrt(r.~2-h.~2); % Ground range
=-(Np-1)/2: (Np-1)/2;
ry=n*v/Rp; Jvariable distancia en acimut

[xt,yt]=meshgrid(real(rx),ry); %grilla para calculo

ph=atan2(yt-ya,xt-xa); %Angulo en acimut
th=atan((zt-za) ./sqrt ((xt-xa) . 2+(yt-ya)."2)); % Angulo en elevacién
r2=(xt-xa) . 2+(yt-ya) .~ 2+(zt-za)."2; ’Distancia al centro de la antena
G=exp(-2*((ph/Ba) .~2+((th-thc)/Be).~2))/1.212; YGanancia de la antena
G=G.*-sin(th) ./r2;

gt=sum(G) ;

G=G./repmat(gt."2,size(G,1),1);

k=-2xpixfcxv~2./(c*Rp~2%*r) ;
G=G.*exp(1j*(n’.~2)*k);

load ’C:\Users\Juan_Ignacio_F\Documents\MATLAB\datos_enfocados_en_rango’ Compr_Rang:
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y=Compr_Rango;

clear Compr_Rango;

[a,bl=size(y);

G=G(:,1:D);

I=abs (ifft(conj (£ft ([0*y;G])) .*fft([y;0%G1)));

figure;

imshow(imadjust (abs(y(870:1740,1817:3000)) /abs (max(y(:))),[0 0.005]),[1);
set(gcf,’units’,’centimeters’);

set(gcf,’position’,[ 5 5 15 12]);

savefig(’compr_rango’,gcf,’tiff’);

clear y G

I8=I(1:8:17552,:)+I1(2:8:17552,:)+I1(3:8:17552,:)+I1(4:8:17552,:)+...
I1(5:8:17552,:)+I1(6:8:17552,:)+I(7:8:17552,:)+I1(8:8:17552,:);

clear I

rx=rx(:,1:b);

figure;

pcolor(real (rx(580:1736)),-(870:1740)*v/Rp*8,18(870:1740,580:1736)) ;

shading interp;axis image;

is=sort(I8(:));

colormap gray,;

caxis ([0 is(round(.9*numel(I8)))1);

axis off;

set(gcf,’units’,’centimeters’);

set(gcf,’position’,[ 5 5 15 12]);

savefig(’enfocada’,gcf,’tiff’);



Capitulo 3

Datos Polarimétricos y Modelos Esta-

disticos

3.1. Datos SAR Polarimétricos

Un esquema sencillo para entender la interaccion del pulso radar con el objetivo
es el descripto en la Fig. 3.1. La onda electromagnética incidente emitida por el pulso
radar viaja a través del espacio, incide sobre un objetivo interactuando con él y parte
de la energia es re-irradiada como una nueva onda electromagnética. Debido a dicha
interaccion, la onda irradiada posee caracteristicas diferentes a la onda incidente.
El objetivo de interés es poder caracterizar esta nueva onda, de manera de poder

extraer informacion del objetivo con el cual interactuo.

En el caso general, la expresion fundamental que relaciona la potencia de la onda

incidente con la onda refleja es la denominada Ecuacion de Radar (Richards, 2005,
p.11):
PG, A,
r = g )
AT R?" AT R?

(3.1)

donde P, es la potencia recibida. El primer factor estd completamente determinado
por sistema emisor: P; es la potencia transmitida, G; es la ganancia de la antena
transmisora y R; es la distancia entre dicha antena y el objetivo. El ultimo factor

depende exclusivamente del sistema receptor: A, es la apertura efectiva de la antena
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Cam Wﬁ .

incidente .
dispersado

7

objetivo

Figura 3.1: Proceso de dispersion.

receptora y R, es la distancia entre ésta y el objetivo. En un radar monoestatico,
solo existe una antena, de manera que R, = R,;. El factor o se denomina seccion
transversal de Radar y cuantifica cudnta potencia de la que incide en el objetivo
es re-irradiada . La seccion transversal de radar tiene unidades de superficie. Para
independizar la cantidad de potencia que refleja el objetivo del angulo de la onda in-
cidente, o se define como la seccion transversal de un radiador isotropico equivalente
que refleja la misma potencia que el objetivo original en la direccion observada:
|E[?

o =4rR—="— = 47 R*|S|%. (3.2)
| Eil?

7

S € C se denomina coeficiente de dispersion y EZ-, ES son los campos eléctricos
vectoriales incidente y dispersado respectivamente. La seccion transversal de radar
depende en general de varios factores, como la frecuencia, angulo de incidencia,
polarizacién de la onda incidente, y caracteristicas geométricas y dieléctricas del
objetivo.

La Ec. (3.1) aplica para objetivos cuyas dimensiones son mas pequenas que la
huella de la antena (objetivos puntuales), de manera que son completamente ilu-
minados por ésta. En el caso SAR, interesan los denominados objetivos extendidos
o distribuidos, es decir, aquellos de extension mayor a la huella de antena. En es-
ta situacion, es ttil representarlo como un conjunto de objetivos puntuales, cada
uno de los cuales contribuye con una porcion de la potencia re-irradiada, como se

esquematiza en la Fig. 3.2.
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Campo Es Fi-fz EHS'W Campo dispersado
incidente {é\@{?\@ total

S R

Objetivo distribuido

Figura 3.2: Proceso de dispersion en blancos distribuidos.

El campo dispersado E, esté formado por la suma coherente de los campos dis-
persados por cada objetivo puntual. La seccion transversal se redefine en su version
diferencial do = 0%ds, donde ds es el diferencial de superficie y 0% es la seccion
transversal de radar por unidad de superficie. Por lo tanto, la Ec.(3.1) toma la

siguiente forma diferencial:

o Pth 0 Ar

P, =
4R’ 4nR?

ds, (3.3)

la cual debe integrarse sobre toda el area de la huella de la antena para obtener la

potencia total.

Debe notarse que mientras que la Ec. (3.1) describe un problema deterministico
para un objetivo puntual, Ec. (3.3) describe un problema estadistico, en el que o°
relaciona el promedio de la densidad de potencia dispersada con el promedio de la

densidad de potencia incidente:

o_ TR ER)
Area |E;|?

(3.4)

Y es adimensional y se utiliza para caracterizar el drea iluminada

El parametro o
por el radar. Analogamente a la seccion transversal de radar, conserva su dependen-
cia con la frecuencia, angulo de incidencia y polarizacion. Esta tltima dependencia
se aprovecha para la caracterizacion polarimétrica del objetivo, considerando que si

la onda incidente posee polarizacion p y se recibe con una antena de polarizacion g,
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entonces o
o A4AmR*(|E,*)

= = =4 2 3.5
o Area |E, 2 sl (3:5)

g

es una medida de la respuesta del objetivo en la polarizaciéon g cuando se lo incide
con polarizacion p, es decir, una secciéon de radar normalizada dependiente de la

polarizacioén.

3.1.1. Matriz de dispersiéon S

El parametro agp proporciona informacion de la potencia reflejada para cada
polarizaciéon. Sin embargo, para extraer informacion de fase de la misma, es necesario
aprovechar la naturaleza vectorial de las ondas polarizadas. Para ello los vectores
de Jones del campo eléctrico dispersado se relacionan con el campo incidente con la
siguiente expresion (Lee y Pottier, 2009, pp.37,56):

B exp{—jk‘r}Sﬁi _ exp{—jkr} [811 812] o (3.6)
r r

521 S22

donde £ es el modulo del vector de propagacion y r es la distancia al objetivo.
S es la denominada matriz de dispersion y sus elementos son los coeficientes de
dispersion complejos. Cada s;; indica la relacion vectorial entre el campo incidente de
polarizacion j y el dispersado con polarizacion i, mientras que el factor exp{—jkr}/r
tiene en cuenta la atenuacion y el desfasaje por propagacion.

En el caso del radar monoestatico, s;; = s;;, de manera que la matriz S es

simétrica.

3.1.2. Vector objetivo

Una forma alternativa de representar la matriz S es organizar sus elementos en
un vector k denominado vector de objetivo. Formalmente, la vectorizacion se hace a

través del producto interno Hermitico de S con una base ortogonal W:

k= %tr(S\D), (3.7)
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donde tr(-) indica la traza. Por lo tanto, la expresion del vector objetivo depende
de la base elegida. Las mas comunmente utilizadas son las bases de Pauli Vp y la

Lexicografica Wy, cuyas expresiones para el caso monoestatico son (Lee y Pottier,

el
1T

Cada base da lugar a su correspondiente vector de objetivo k; y kp. En este
trabajo se utilizard la base Wy de manera que se prescindird del subindice: k =
[811 \/5812 822]-

El vector objetivo, o equivalentemente la matriz de dispersion, representan los

datos SAR de mas bajo nivel con los que puede construirse una imagen del terreno.

3.1.3. Matrices de Coherencia y Covarianza

La matriz de dispersion caracteriza completamente a los objetivos estaciona-
rios, es decir, a aquellos cuyas caracteristicas permanecen fijas y estables durante
el tiempo de observacion. Sin embargo, dentro de la escena captada por el SAR los
objetivos extendidos presentan un comportamiento dindmico en tiempo y espacio
que impide su completa caracterizacion con la matriz S inicamente. Suponiendo que
dicho comportamiento corresponde a un proceso estocastico subyacente, una forma
més adecuada de describir los datos es mediante su momento de segundo orden con
la denominadas matrices de coherencia T = £{kpk® } vy covarianza C' = E{kpk},
donde £{-} indica esperanza matemética y H transposicion conjugada. Ambas ma-
trices proporcionan la misma informacion y puede pasarse de una a otra con un
simple cambio de base. En la préctica, al trabajar con datos medidos, se calculan
las matrices a partir de su estimador muestral remplazando el promedio estadistico

por el promedio muestral T = (kpk%2), C' = (kp k). A propositos de este trabajo,
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serd de interés la matriz de C', cuya expresion es:

(Isul®  V2(susiy)  (s1155)
C= |V2(s1as1))  2(|s12*)  V2(s128%) | - (3.9)
(s22811)  V2(smas%y)  (Is22]?)

Debido a que SAR trata con objetivos extendidos, las matrices C' y T' constituyen
los datos de menor complejidad capaces de capturar las caracteristicas polarimétricas
del terreno y debido a ello son la base del procesamiento para la gran mayoria de

los algoritmos de clasificacion y segmentacion de imagenes SAR.

3.1.4. Speckle

El speckle es un fenémeno que caracteriza a las imagenes obtenidas por ilumina-
cion coherente, y que produce en ellas el efecto de moteado con diferentes intensida-
des. Dentro de la celda de resolucion del radar, existen muchos elementos dispersores
de dimensiones comparables a la longitud de onda, que interactiian con la senal inci-
dente produciendo reflexiones, como se esquematiza en la Fig. 3.3. Dado que la onda
incidente es coherente, cada una de estas reflexiones interactia entre si interfiriendo
constructiva o destructivamente. Por lo tanto, el nivel de intensidad que se observa
para cada pixel, es el resultado de dicha interaccion. Dado que el resultado de la
interferencia entre ondas depende de su fase, y ésta, a su vez, de la diferencia de
camino recorrido por ellas, el fenémeno es dependiente del angulo incidente. Por lo
tanto, ademas de la longitud de onda, el fenémeno de speckle dependera del dngulo
de incidencia y de la distancia al objetivo.

Denotando con x; e y; a la parte real e imaginaria del fasor de campo eléctrico
producido por el i-ésimo dispersor, el campo eléctrico resultante sera la suma de la

contribuciones de los Ny dispersores dentro de la celda de resolucion':

Ng
Er=x+jy= Z(% + JYi)- (3.10)

i=1

'En la notacién fasorial del campo eléctrico se supone una variaciéon armoénica temporal que se
omite en la expresién.
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Figura 3.3: Sumatoria de reflexiones.

Este efecto del speckle sobre el campo recibido, junto con las caracteristicas del

terreno determinan la caracterizacion estadistica de los datos.

3.2. Modelo para datos homogéneos

Bajo la suposicion que en la celda de resolucion SAR existe un gran niimero de
elementos dispersores de dimensiones mucho méas pequenas que la longitud de onda,
puede suponerse que la fase de las reflexiones (z; + jy;) estd uniformemente distri-
buida en el intervalo [—7, 7], es decir, el dngulo entre parte real e imaginaria puede
tomar cualquier valor con igual probabilidad. Esto se denomina speckle completa-
mente desarrollado. Ademés, si el efecto de ninguno de los dispersores predomina
sobre el resto (terreno homogéneo), por el Teorema del Limite Central, la suma de
las componentes reales e imaginarias independientes puede modelarse como una va-
riable aleatoria de fdp gaussiana compleja de media nula y varianza igual a la suma

de las varianzas de cada componente.

Esta caracteristica se extiende al vector objetivo k, de forma que puede modelarse

como una variable aleatoria gaussiana multivariada N%(0,Y) cuya fdp es

exp(—k"E71k)
||

fk;g(k;Z) = 3 (311)
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donde ¥ = E£{kk"} es la matriz de covarianza con simetria hermitica y d = 3
es la dimension de k. Este modelo describe correctamente los datos provenientes
de terrenos homogéneos. En el Cap.4, se utilizara el modelo gaussiano? para el

desarrollo de un clasificador no supervisado.

Ademés de modelar el vector objetivo, interesa describir estadisticamente a la
matriz de covarianza C'. Si el vector k sigue el modelo (3.11), entonces la matriz C

es un estimador de Y. Si se promedian n vectores k para calcular C,

1 n
C==) kk” 3.12
E ki 3.12)
entonces la variable Z = nC' tiene fdp Wishart compleja:

ndn|z|n—d

R, s P E ) (313)

fZ;n,E(Z; n, 2) =

con h = 21 H?;(l) ['(n—j). La fdp Wishart es extensamente utilizada en el pro-
cesamiento de datos SAR y constituye la base para modelos de datos polarimétricos

més complejos.

3.2.1. Numero equivalente de observaciones

El fenémeno de speckle degrada la visualizacion de las imagenes, produciendo
un efecto de moteado cuando se observa la imagen de intensidad o amplitud del
valor complejo de cada dato. Una medida de esta degradacion es la relaciéon senal
a ruido SNR de la imagen, definida como el cociente entre la media al cuadrado y
la varianza de la intensidad. En base a la expresion (3.10), la intensidad de cada
dato complejo para una dada polarizacion es I = 2% + y2. Si los datos siguen el
modelo gaussiano complejo N.(0,0?) y z e y son independientes, entonces I tiene
fdp exponencial Exp(c). Entonces, £(I) = o2 y Var(I) = o, por lo que SNR=1.

Este valor es caracteristico del speckle completamente desarrollado.

2Se utiliza en realidad un modelo gaussiano menos restrictivo en el que se permite a los datos
poseer media.
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Para mejorar la SNR, suponiendo que los datos son independientes, se promedian
en intensidad de manera de reducir su varianza. Este procedimiento se denomina
procesamiento de miltiples observaciones (multilook). Al promediar n datos se ob-
tiene I, = > ", (7 + yj)/n, de manera que nl, tiene fdp Chi-cuadrado con 2n
grados de libertad, x*(2n). Recalculando la SNR resulta

SNR(L,) = \f;i"}n) - E; /)n —n. (3.14)

Se observa que al promediar n muestras independientes, se ha mejorado la SNR
en un factor n, a costa de perder resoluciéon. Debido a este comportamiento, la
relacion entre el cuadrado de la media y la varianza de los datos de intensidad es un
factor de mérito que indica el grado en que una imagen estd afectada por speckle.
En la préactica, dado que puede existir correlaciéon entre los datos promediados la
mejora en SNR resulta menor a n, sin embargo, la relaciéon mencionada sigue siendo
valida y determina en denominado nimero equivalente de observaciones (ENL, por
sus siglas en inglés).

EL ENL se extiende a datos polarimétricos, y pasa a ser uno de los parametros
de las fdp’s que los describen (Anfinsen et al., 2009). Por ejemplo, el caso Wishart
de la Ec. (3.13), el parametro n es el ENL de los datos.

3.3. Modelo para datos no-homogéneos: la distribu-
cion Qg

Cuando el terreno iluminado por el SAR no presenta las caracteristicas de homo-
geneidad descriptas en la Sec. 3.2, los datos observados dejan de seguir la estadistica
gaussiana y debe considerarse un modelo méas complejo. El enfoque mas utilizado
para describir este tipo de datos es el modelo multiplicativo, donde cada observacion
es el producto de dos variables aleatorias independientes: una tiene en cuenta el fe-
nomeno speckle y la otra modela la informacion del terreno. En este marco, en Frery
et al. (1997) los autores desarrollaron la familia de distribuciones G para datos de

amplitud, intensidad y complejos de una sola polarizacion, capaz de describir datos
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con diferentes grados de heterogeneidad. Posteriormente, en Freitas et al. (2005) se
extiende el modelo al caso polarimétrico con la distribucion G,,.

Un caso especial de la familia, la distribucion Qg, es capaz de describir datos
homogéneos, heterogéneos y muy heterogéneos. Esta distribucion serd utilizada en
el Cap.5 en el desarrollo de un algoritmo de clasificacion no supervisado. A conti-
nuacion se explicaran sus caracteristicas.

Partiendo del modelo multiplicativo, cada dato SAR polarimétrico Z € C*¢
puede expresarse como el producto Z = zY, donde x es independiente de Y. La
matriz Y € C%? contiene el efecto del fenémeno speckle e informacién sobre las
caracteristicas polarimétricas del terreno, mientras que la variable z € Rt da cuenta
de las fluctuaciones alrededor del comportamiento medio. EI modelo Qg surge de

asignar una fdp Gamma Inversa a x, ['"!(—a, ), y una fdp Wishart a Y, WC(C, n):

—a,.a—1
T K
f%aﬁ(x’aa/}/) - F(—Oé) eXp( Z’) ) (315)
fros(Vin 5) =T ntr(51YY) (3.16)
Yin,2 y Ty _h(n,d)\Z\” P . .

El pardmetro de forma a < —1 esta directamente relacionado con la textura
del terreno, siendo mas rugoso cuanto mas cercano es a —1. El parametro v es el
parametro de escala, de tal forma que si x ~ I'"*(«a, v) entonces ax ~ I'!(a, ay).

La fdp Qg de la variable Z = 2} tiene entonces la siguiente expresion:

n™~y=T(nd — «)
h(n,d)I'(—a)|X|"

[rans(Z30,7,%) = 21t (5712) 4 )0 (3.47)
Los detalles de la derivacion de la Ec. (3.17) figuran en el Apéndice 3.A.

Se puede observar que la capacidad de describir terrenos heterogéneos trae como
consecuencia una mayor cantidad de parametros respecto del caso homogéneo. Sin
embargo, a diferencia de otras distribuciones basadas en el modelo multiplicativo
como la K (Lee et al., 1994) o la U (Doulgeris et al., 2012), no depende de funciones
complicadas (Bessel y Kummer-U, respectivamente), lo que facilita la estimacion de

sus parametros.
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Calculando la media de Z se obtiene E{Z} = E{z}E{Y} = £{x}>. Dado que
el modelo multiplicativo establece que £{Z} = ¥, la media de = debe ser unitaria.
Teniendo en cuenta la fdp de la Ec. (3.15), E{z} = v/(—a —1), por lo que es posible

expresar v en funciéon de o y obtener una expresion de Qg independiente de :

n"(—a —1)7°T(nd — )
h(n, d)T(=a)[%]"

fzax(Z;0,%) = | Z|" " (ntr(87'2) + (—a — 1))> ",

(3.18)

Sin embargo, en este trabajo se conservaran ambos parametros o y 7y en la expresion

de G°

p
descripto en el Cap. 5.

sin pérdida de generalidad, para facilitar la implementacion del algoritmo
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3.A. Derivacién de la fdp QS

Partiendo de la expresion de Z = zY, puede expresarse la fdp de Z de la siguiente

manera.:

122 = [ v (2) sorea (3.19)

oo

donde se omiti6 indicar explicitamente la dependencia con los parametros por sim-

plicidad. La funcién fy,,(-) indica la fdp condicional de Y condicionada a z y x>

es el Jacobiano de la transformacion. Dado que Y y x son independientes, resulta

fysz(-) = fy(+). Reemplazando por las expresiones (3.15) y (3.15), resulta:

*° n" 7 [ x|n—d —aga-1
got2) = [ g et ) e () e

n"y Z|" /Oo d—1 1
= 27 expl—(ntr(X712) + v)zYdx
W, ST (—a) Jo [~ ntr(572) + 7))

nnd,y—a|Z|n—d

T T, et (3.20)

En la tltima expresion se reemplazé a = o —nd — 1y b= ntr(X712Z) + 7.

Haciendo el cambio de variables x = u~! se obtiene

nnd,y—a‘Z‘n—d ba+1 00
Z) = —a—2 — : 21
) = T, e &2

La integral en la ultima expresion es igual a la funcion Gamma I'(—a — 1). Por

ultimo, reemplazando las expresiones de a y b resulta

"y~ Z|" 1T (nd — «)
h(n, d)[%]"T'(—a)

f2(Z) = (ntr(37'Z) + )77, (3.22)

que es exactamente la Ec. (3.17).
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Capitulo 4

Clasificacion para datos homogéneos

4.1. Introducciéon

En el contexto de procesamiento de datos SAR la clasificacion de imagenes es un
topico de gran actividad e importancia (por ej., Uhlmann y Kiranyaz, 2014; Dabboor
y Shokr, 2013; Sanchez-Lladé et al., 2011). Consiste basicamente en transformar la
imagen de una escena a una nueva imagen, donde los pixeles estan organizados en
grupos. Cada grupo estd definido por una caracteristica especifica que comparten
los datos que pertenecen a dicho grupo. Esta caracteristica revela informacion es-
tructural de la escena subyacente que es la que desea recuperarse. En este contexto,
definimos un clasificador como un algoritmo que clasifica cada pixel en una imagen,
indicando a cual de los grupos pertenece.

Como se ha visto en el Cap.3, debido a la naturaleza coherente de la senal
de radar, las iméagenes SAR son afectadas por speckle. Este fenomeno se produce
por la superposicion de las ondas reflejadas en los elementos irregulares situados
a diferentes angulos de incidencia respecto al de la onda incidente. El tamano de
estos elementos es comparable con la longitud de onda de la onda incidente (Lee y
Pottier, 2009, ch.4), lo que causa superposicion constructiva y destructiva que afecta
a los datos enfocados. Debido a este efecto, las senales de amplitud e intensidad de
la sefial compleja tienden a tener muy baja relacion senal a ruido (entendida como

la relacion entre la media y la desviacion estandar) y la clasificacion se vuelve una

57
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tarea dificultosa. Por lo tanto, la mayoria de los algoritmos de clasificacion utiliza
datos de intensidad o amplitud, ya que pueden ser promediados para incrementar
el nimero equivalente de observaciones (looks) y por lo tanto mejorar la relacion
senal a ruido. Como contraparte, el proceso de promediado degrada la resolucion y

pueden perderse detalles de la imagen.

Por ejemplo, en Cloude y Pottier (1997) se propone un método de clasificacion no
supervisado basado en la descomposicion polarimétrica del objetivo. Esta descom-
posicion permite agrupar los pixeles de acuerdo al mecanismo de reflexion principal
(superficial, dipolo o multiples reflexiones) y al grado de aleatoriedad (entropia). En
Lee et al. (1999) se desarrolla otro método no supervisado basado en la matriz de
covarianza del vector de objetivo y su funciéon de densidad de probabilidad Wishart.
Este altimo algoritmo utiliza el esquema propuesto en Lee et al. (1999) como iniciali-
zacion y luego una clasificacion iterativa hasta alcanzar la convergencia. En Fjortoft
et al. (1999) la segmentacion se produce mediante un proceso de deteccion de bor-
des utilizando datos complejos, pero no se utiliza informacion de polarizacion. Todos

estos métodos requieren promediado de datos para tener resultados confiables.

Métodos basados en el algoritmo Esperanza - Maximizacion (Dempster et al.,
1977) también han sido propuestos para resolver el problema de clasificacion. En
Horta et al. (2008b) el algoritmo EM Estocastico (SEM, Stochastic EM) se utiliza en
conjunto con el modelo G% (Freitas et al., 2005) para describir terrenos homogéneos,
heterogéneos y extremadamente heterogéneos. Més recientemente, en Kayabol y
Zerubia (2013) se propone un método no supervisado de clasificaciéon basado en
el algoritmo Esperanza - Clasificacion - Maximizacion (CEM, Classification EM),
donde se utiliza un modelo de mezcla de distribuciones para describir datos de
amplitud multilook. En Yuan et al. (2006) y Dutta y Sarma (2014) se emplea el
método EM con clasificacion MAP junto con un modelo de mezcla de gaussianas
para datos de amplitud. Esta clasificacion asigna un pixel a una determinada clase
cuando la probabilidad a posteriori de que dicho pixel pertenezca a esa clase es

mayor que la respectiva al resto de las clases.

En la mayoria de los trabajos que tratan con modelos de mezcla de densida-

des gaussianas para clasificacion, los mismos son utilizados para describir variables
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reales (amplitud o intensidad), debido a que estos datos brindan la posibilidad de
mejorar la relacion senal a ruido por medio del promediado. Por otro lado, prome-
diar en el dominio complejo no tiene efecto en el speckle por que no se incrementa el
numero equivalente de observaciones. Ademas, en aquellos enfoques no se optimiza
la complejidad del modelo: el nimero de componentes de la mezcla es predefinido o
estimado mediante zonas de entrenamiento en la imagen. Esto requiere informacion
adicional del terreno o la interpretacion de informaciéon que puede no estar realmente

presente en los datos bajo estudio.

En este apartado se propone un algoritmo de clasificacion no supervisado uti-
lizando un modelo de mezcla de densidades gaussianas complejas para los datos
SAR polarimétricos. Este algoritmo no requiere informacion previa o la definicion
de zonas de entrenamiento, y la complejidad del modelo se estima con un proceso
iterativo. Esto permite representar a los datos con mezclas de densidades con el
minimo nimero de componentes. El algoritmo estima los pardmetros de cada com-
ponente de la mezcla y luego clasifica cada pixel de acuerdo a un criterio MAP. Se
divide el procedimiento en cuatro etapas: las primeras dos realizan la inicializacion
y la estimacion de la complejidad del modelo utilizando el algoritmo EM y el Crite-
rio de Informacion Bayesiano (BIC). La tercera etapa realiza la clasificacién basada
en el algoritmo CEM utilizando como inicializacion la informaciéon provista por la
etapa anterior. Finalmente, el iltimo paso aplica un filtro no lineal para suavizar la

imagen resultante.

Vale la pena mencionar que aunque se utiliza el vector de objetivo como dato
complejo, no se utiliza la matriz de dispersion relacionada para realizar la clasifi-
cacion ya que no es ttil para describir objetivos extendidos. El método propuesto
se basa en los parametros de la mezcla de densidades gaussianas como descripto-
res de cada clase, incluyendo la matriz de covarianza. Esta matriz es un adecuado
y extensamente utilizado descriptor de clases ya que condensa las caracteristicas

polarimétricas de blancos extendidos.

El algoritmo propuesto es evaluado utilizando datos simulados y reales mostran-
do un alto desempeno, atin cuando no se aplica ninguna técnica de reducciéon de

speckle, con el objeto de preservar la resolucién y simplicidad del modelo. Adicio-
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nalmente, la etapa de seleccion de modelo permite expresar el conjunto de datos con
minima complejidad preservando la estructura original, que es una caracteristica no

compartida con algoritmos convencionales.

4.2. Modelo de Datos

En un sistema SAR polarimétrico, cada punto en el terreno es representado por
la matriz de dispersiéon compleja S € C?*2, cuyos elementos indican la relaciéon
entre los campos incidentes y reflejados para cada polarizacion (Lee y Pottier, 2009,
cap.3). Los elementos en S son acomodados en el llamado vector de objetivo k =
[Shi Sho Soh Sww)? (el superindice T indica transposicién), que es la expresion de
un dato SAR SLC complejo. Suponiendo que la superficie del terreno alcanzada
por la huella de la antena SAR estda formada por areas homogéneas, el modelo
gaussiano puede ser utilizado (Frery et al., 2012). Debido a que los datos contienen
informacion de una porcion grande de terreno, debe modelarse mas de un area con
diferentes caracteristicas polarimétricas. Por lo tanto, se asigna un modelo de mezcla
de densidades gaussianas (CGMM) a los datos, donde cada componente de la mezcla
representa una caracteristica particular de la escena subyacente.

Denotando con k € C¢ la variable aleatoria que representa un dato SAR pola-

ritmétrico, la forma general del modelo de mezcla con K clases es la siguiente:

f(k:0) = ijka; 0;). (4.1)

donde fi,..., fx son las K densidades de probabilidad del modelo representando
cada una a una clase. Cada f; tiene un conjunto de parametros descripto por el vector
0;. Los coeficientes w; indican la proporcion de la j-ésima componente en la mezcla,
sujetas a la restricciones Z]K:l wj=1lyw; >0,7=1...K.El vector de pardAmetros
de la mezcla es 0 = (wy,...,wk, 01,...,0k). Bajo las condiciones gaussianas cada
término de (4.1) tiene la forma f;(k; 0;) = 7|3,  exp(—(k — p,) 7S (k — p;)),
donde la media p; € C? y covarianza ¥; € C¥? son los pardmetros 8, de la j-ésima

clase.
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El objetivo del algoritmo de clasificacion propuesto es identificar todas las clases
presentes en el conjunto de datos, por medio de la estimacion del orden de modelo
K y los parametros de la mezcla @ que mejor se ajustan a los datos en el sentido de
maxima verosimilitud. Cada par (w;, ;) describe una clase y a su vez identifica una
caracteristica polarimétrica de la superficie. Debido a la complejidad de modelo, no
existe solucion analitica para este problema de optimizacion. Por lo tanto, se utiliza
un enfoque iterativo basado en el algoritmo EM para determinar el orden del modelo

y estimar los parametros.

4.3. Estructura del algoritmo

En esta seccion se describe en detalle la estructura y funcionamiento del algorit-

mo, el cual esta organizado en las siguientes cuatro etapas:
1. Inicializacion
2. Seleccion del modelo
3. Refinamiento
4. Suavizado

Como se senald previamente, el algoritmo procede iterativamente. Luego de una
etapa de inicializacion, la seleccion de orden de modelo se realiza en base al Criterio
de Informacion Bayesiano -BIC- (Schwarz, 1978) y el algoritmo EM. Esta etapa pro-
vee no sOlo el orden del modelo, sino también una inicializaciéon apropiada para la
etapa de refinamiento. Con la clasificacion inicial como punto de partida y el algorit-
mo CEM (Celeux y Govaert, 1992), se obtiene la clasificacion final y la estimacion de
los parametros. Finalmente, un filtro de moda se aplica en la imagen clasificada para
suavizar la imagen final. En las siguientes secciones se detallaré el funcionamiento

de cada etapa. En Algoritmo 1 se presenta el pseudocodigo del algoritmo.
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Algoritmo 1 Pseudocodigo del algoritmo propuesto
1: Inicializacién:

= Elegir Kpax vV Kuin-

» BEtiquetar aleatoriamente para K., clases.
2: Seleccién de modelo:

s para K + K., Ko

e Calcular 0 para el CGMM de K clases mediante EM.
e Realizar la clasificacion MAP para el etiquetado.

e Evaluar BICk.

e Realizar el proceso de fusion.

= fin para

» Kpu < argmin{BICk}.

» Etiquetado Optimo <« etiquetas para Kpy.
3: Refinamiento:

» Aplicar CEM a los datos, para CGMM de Kgy clases y etiquetado Optimo
como inicializacion.

m Reducir el nimero de clases a Kcpy < Kgy Sl es necesario.
» Estimado del modelo « 6.
= [magen etiquetada resultante <— imagen etiquetada.

4: Suavizado:

= Aplicar filtro de moda.
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4.3.1. Inicializacion

Inicialmente, se eligen un maximo y un minimo nimero de clases, Ky .x V Kmin-
A pesar de que es recomendable que esta eleccion se haga en base a informacion
previa del terreno, esto no es un requerimiento ya que puede elegirse Ky, = 1y
Kiax 1gual a la cantidad de datos. Sin embargo, esto resulta muy costoso en términos
de memoria y tiempo de computo.

Siendo un algoritmo no supervisado, no se requiere etapas de entrenamiento.
Inicialmente hay K. clases diferentes. Cada dato es aleatoriamente asignado a
una clase estableciendo su etiqueta a cualquiera de las K., clases.

Aunque arbitrario, este simple esquema de inicializacion es suficiente para que
el algoritmo alcance la convergencia, haciendo innecesario un procedimiento de ini-

cializacion mas complicado.

4.3.2. Seleccion del modelo

Dado un conjunto de datos SAR, interesa describirlo con un CGMM de minima
complejidad que mantenga toda la informacion relevante. Es decir, se debe determi-
nar el minimo namero de clases (lo que supone el minimo nimero de parametros)
que se ajusta al conjunto de datos. Este proceso, llamado seleccion de modelo, se
realiza iterativamente: se estiman los parametros para las K clases y se evalda el
ajuste del modelo a los datos. Luego, se reduce el niimero de clases a K — 1 y se re-
calcula el ajuste. Esto se repite desde K . a Ky, utilizando el algoritmo EM para
la estimacion de parametros y BIC para evaluar el ajuste. El modelo que minimiza
el BIC es seleccionado. La reduccion del nimero de clases se realiza fusionando dos
clases clandidatas en una sola, en cada paso. En esta seccién se describe los funda-
mentos del algoritmo EM, el calculo de BIC, la seleccién de las clases candidatas y

el proceso de fusion.

El algoritmo EM

El algoritmo EM soluciona el problema de estimacién de méxima verosimilitud

utilizando un enfoque iterativo de dos etapas: la primera donde el nimero de va-
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riables se reduce mediante promediado estadistico, de modo que en la segunda el
problema de maximizacion original se convierte en uno maés sencillo de resolver.
Debido a la complejidad del modelo de mezclas gaussiano, no existe soluciéon con
expresion cerrada para la estimacion de méaxima verosmilitud de los parametros 6.
En lugar de ello, EM maximiza la funcion Q(6/6') =
Zi]\il By, ko' [IOg(fki,yi;e’(ki’ yi;0))] en cada iteracion, con el minimo error cuadra-
tico medio. En la ultima expresion 0’ es el estimado del vector de parametros calcu-
lado en la iteracion previa, fk, y..0(-) es la funcion de densidad conjunta de los datos
completos (Dempster et al., 1977) y Ey, x.e'[/] es el operador esperanza condicio-
nal. Puede demostrarse que la secuencia 0" hace crecer la funcion de verosimilitud
tal que cuando se alcanza la convergencia (entendida como cambios suficientemente
pequenios en la funcion de verosimilitud) en la iteracion L-ésima, resulta o) = 0

(McLachlan y Krishnan, 2008, p. 81).

El algoritmo EM consiste en dos pasos principales:
1) Paso E: Calcular Q(6/6"~") usando el estimado previo 8/~

2) Paso M: Calcular
0" = arg mezixQ(O/O(l_l)).

La estructura del proceso iterativo es el siguiente:

a) Inicializar el algoritmo apropiadamente, de manera que el primer estimado 0
pueda ser calculado. En el algoritmo presentado, 0 se calcula en base a la

asignacion de pixeles en la etapa de inicializacion.

b) Repetir los pasos M y E hasta que

In(L(OY; ky,... kx)) —In(LO VY ky,... ky)) <e

Suponiendo el modelo descripto en (4.1), la iteracion [-ésima resulta:
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s Paso E:
Q(0/6"1) ZZ%J log(w; f;(ks, 8;)), (4.2)
=1 j=1
- -
O ) 1)fj(’<’i>9§ ) (4.3)
1) Zi{ 1 fT( 270(1 1 )
= Paso M:
N D
W = 7227\1[ i (4.4)
N
N :
’ vafyz(])
a e kz’_ (l) ki_ (DH

n (@)
Zz 1’}/2]

La Ec. (4.3) calcula la probabilidad a posteriori de que el dato i pertenezca a j-
ésima clase, en la iteracion . Las Ecs. (4.4) a (4.6) son el resultado de la maximizacion

para cada parametro en la iteracion [-ésima.

Clasificacion MAP

Después de que EM alcanza la convergencia se realiza la clasificacion MAP.
Siendo L la iteracion en que converge EM, entonces para cada dato i, se analiza

%(JL ) para todas las K clases. La clasificacion se realiza asignando (etiquetando) el

i-ésimo dato a la k-ésima clase si 72.(,5) > %(jL), parak #j,7=1,..., K.

Luego del paso de inicializacion donde cada pixel fue asignado a una de las K ax
clases, el primer estimado 0 para K. clases puede calcularse utilizando (4.4) a
(4.6) (en este punto, 7;; se comporta como una funcion indicadora: v;; = 1 si el pixel
i pertenece a la clase j, y 7;; = 0 en caso contrario), permitiendo a EM comenzar su
proceso iterativo. Una vez alcanzada la convergencia luego de la iteracion Ly, , se

obtiene el estimado @ xmax)  eg decir, el CGMM estd caracterizado completamente
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para K., clases. Ademés, cada dato queda etiquetado indicando a qué clase fue
asignado.

Después de la evaluacion del modelo mediante BIC, se aplica un proceso de fusiéon
(explicado luego) para reducir el nimero de clases en uno. Se calcula un nuevo vector
0 para K., —1 clases, basado en O Fimax) Luego se aplica EM nuevamente con este
nuevo vector @ como inicializacion para calcular el CGMM para las K., — 1 clases.
Este proceso se repite hasta que se alcanza K, clases. De esta manera resulta una
secuencia {BICk}, K = Kyax, - - -, Kmin y una clasificacion (datos etiquetados) para
cada valor de K. El orden del modelo es entonces seleccionado como el K para el
cual {BICk} es minimo, y se lo denota Kgy. Los datos etiquetados y Kgy son

utilizados como inicializacion en el paso de refinamiento.

Criterio de Informacién Bayesiano

Dado el conjunto de datos SAR y el CGMM propuesto, resulta de interés cuantas
componentes gaussianas son necesarias para describirlo. Desde el punto de vista de
la funcion de verosimilitud, cuantas mas componentes contenga el modelo, mejor
se ajustara éste a los datos, ya que su valor maximo aumenta. Sin embargo, de-
masiadas componentes pueden sobreestimar el nimero de caracteristicas diferentes
del terreno. BIC evalia la probabilidad a posteriori de que los datos hayan sido
generados por un modelo especifico, dados los datos observados. Esto resulta en una
expresion donde la funcion de verosimilitud logaritmica se penaliza por un término
que tiene en cuenta el nimero de pardmetros a estimar (Konishi y Kitawa, 2008).
En consecuencia, el modelo 6ptimo seleccionado para los datos observados es el que
maximiza dicha probabilidad a posteriori. BIC se define como el logaritmo natu-
ral de dicha probabilidad multiplicado por —2, de manera que se transforma en un
problema de minimizacion.

La etapa de seleccion de modelo proporciona K., — Knin + 1 diferentes modelos,
cada uno descripto por su propio vector de pardmetros. Para evaluar el ajuste del

modelo a los datos, BIC se calcula como

BIC = —2L(0; k1, ..., kn) + pIn(N), (4.7)
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donde L(6;ky,...,ky) es la funcién de verosimilitud logaritmica, @ es el vector
de parametros y p es la dimension. En este caso, £(0;kq,...,ky) es el logaritmo
natural del producto J[Y, f(k;;0). En un CGMM con K clases y datos k € C,
hay K matrices de covarianza Hermiticas de dimension d x d, K vectores de media
de d elementos y K factores de peso wj. Esto resulta en p = (2d* —d + 1)K — 1

parametros reales. En este caso, d = 3, entonces p = 16 K — 1.

Fusion de clases

Durante la etapa de seleccion de modelo, el niimero de clases debe ser reducido
progresivamente. Después de completar cada ciclo de estimacion EM, se seleccionan y
fusionan dos clases combinando sus parametros (factores de peso, medias y matrices
de covarianza) para formar una nueva clase. Esta nueva clase y las restantes que
no participaron del proceso de fusiéon, conforman el modelo reducido utilizado como
inicializacion por el siguiente ciclo de estimacion EM. Con el objeto de no afectar
drasticamente el ajuste logrado en la etapa previa, las clases a fusionar deben ser
elegidas de manera que el nuevo CGMM mantenga la mayor la similitud estadistica
posible con el previo CGMM. Para esta tarea se utiliza el método propuesto en
Runnalls (2007), donde el autor trata el problema de fusionar dos componentes
gaussianas de una mezcla utilizando la divergencia de Kullback-Leibler (KL). Por

completitud, seguidamente se explica los fundamentos del método.

Para enfatizar su dependencia con cada parametro, se denotara con (w;, p;, 3;) y
(wj, 1, %5) a las componentes f;(k; ;) y f;(k; 6;) de (4.1), respectivamente. La fu-
sion de las componentes 7 y j resultan en una nueva componente gaussiana f;;(k; 6;;),
cuyos pardmetros (wij, i;;, 2i;) deben determinarse. Una manera adecuada de con-
seguirlo es manteniendo los momentos de orden cero, uno y dos con los que ambas

componentes contribuyen a la mezcla, de la siguiente manera:
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wij = w; + Wwj, (4'8)

fij = Wikt + Wik, (4.9)
1 WiW;

Yij = — [w; % + w;jdj + ’ (1; — M’j)(""i - Nj)H]' (4.10)
i ij

Por otro lado, una forma natural de calcular la similitud estadistica (o la falta de
ella) entre dos distribuciones, es la divergencia KL. Si fi(k) y f2(k) son dos funciones
de densidad de probabilidad en R?, la divergencia KL de fy(k) desde f(k) se define

COINoO.

fi(k)
AT

Claramente dgr(f1, f2) > 0,y dKL(fl,fl) = 0. Cuanto mayor es dir(f1, f2),
menos similares son fi(k) y fo(k). Cuando fi(k) ~ CN(p1,%:) and fo(k) ~

CN(p2,%2) son densidades gaussianas complejas, la divergencia KL tiene la ex-

dxr(f1, f2) = fl( )lo (4.11)

presion cerrada:

dxa(fi, f2) =5x(S5" (51 4+ Da + (oa — o) — )"
b ytog 2 (1.12)

En el caso de CGMM, no existe forma cerrada para la expresion de la divergencia
KL. Sin embargo, en Runnalls (2007) se calcula una cota superior para la divergencia
del modelo CGMM. Esta cota provee una medida de similitud entre modelos CGMM
antes y después de la fusion. En el citado trabajo, el autor muestra que al fusionar
las componentes f;(k;8;) y f;(k;0,) de la muestra para formar un CGMM reducido,
la divergencia KL del nueva CGMM con respecto al original esta acotada, y la cota
puede calcularse. En otras palabras, la cota superior de la divergencia KL de la
mezcla luego de la fusion respecto de la mezcla antes de la fusion de fi(k;0;) y
fi(k;0;), denotada By, ((wi, py, Xi), (wj, py, X5)), resulta:
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Bdiv((whu’iazi)a (wj>u’j72j)> (413)

1
= 5[(%‘ + w;) log || — w; log || — w; log [3;]].

Esta expresion, que resulta independiente de las medias, provee un método para
elegir las componentes a ser fusionadas. Evaluando (4.13) para cada par de compo-
nentes en la mezcla, se eligen los componentes i y j tales que B, ((wi, i, i), (W), i, 35))

es minimo. Los pardmetros del nuevo componente estaran dados por las Ecs. (4.8) a
(4.10).

4.3.3. Refinamiento

Luego de la etapa de seleccion de modelo, se aplica un proceso de refinamiento
para mejorar la clasificacion. Un método basado en el algoritmo EM, denominado
CEM, se aplica a los datos tomando como inicializacion los datos etiquetados para

las Kgv clases calculadas en la etapa anterior.

El algoritmo CEM se basa en los mismos principios que EM, pero incorpora
un paso de clasificacion (paso C) entre los pasos E y M. Después de calcular (4.3)
en el paso E, el paso C consiste en asignar el i-ésimo dato a la k-ésima clase si
Yik > Vij, para k # j, j = 1,..., K. Es decir, consiste en realizar la clasificacion
MAP inmediatamente después del paso E en cada iteracion. La diferencia respecto
de EM convencional consiste en que los parametros de cada clase calculados en el
paso M son estimados utilizando los datos pertenecientes a esa clase en particular,

como sigue:
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N
wi = = (4.14)
-k
@ Zke clase j
j
! !
) Zkeda.sej(k_ug'))(k_u§)>H
Zj = D) s (416)
N
J
donde N;l) = #{k € clase j} es el numero de datos pertenecientes a la clase j

en la iteracion [. Puede demostrarse (Celeux y Govaert (1992), Prop. 2) que CEM
converge a un punto critico de la funciéon de verosimilitud si los pardmetros estan
bien definidos. Y més atn, puede alcanzar el méximo siendo inicializado con los

parametros estimados por EM de la etapa previa.

En la mayoria de los casos luego de aplicar CEM, se observé que algunas de
las Kgy clases contenian un ntimero bajo de pixeles, indicando la necesidad de una
reduccion adicional en el nimero de clases. La razon es que, al contrario que en
el proceso de fusion, la clasificacion CEM no contempla la estructura global de los
datos. Para evitar las clases no relevantes, se permite que CEM reduzca el niimero de
clases como sigue. Si el nimero de miembros de una clase se vuelve no significante en
cualquier paso de la clasificacion, sus pixeles son reasignados aleatoriamente al resto
de las clases, se reduce acordemente el nimero de clases y la estimacion continda
con el nuevo niamero de clases. Se declara que el nimero de miembros de una clase
es no significante cuando es menor a veinte veces el niimero de parametros a estimar
para esa clase. Esto evita tener que estimar los parametros de una clase sobre la que

no se tiene suficiente informacion.

Luego de alcanzar la convergencia, CEM proporciona los factores de peso, medias
y matrices de covarianza estimados de las Kcpy < Kgy clases del CGMM, junto con
la clasificacion (datos etiquetados) utilizada para mostrar graficamente el resultado

en una imagen.

Dado que CEM es un algoritmo basado en EM, su uso inmediatamente después

del paso de seleccion de modelo donde ya se habia aplicado EM puede parecer
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de utilidad cuestionable. Sin embargo, los resultados obtenidos muestran que una
vez establecido el orden del modelo, CEM logra mejores clasificaciones que EM
convencional. Esto se debe a que CEM realiza una clasificacion de los pixeles dura,
mientras que EM realiza una clasificacion blanda por medio del parametro ;;. Por
otro lado, CEM no podria utilizarse directamente en la etapa de seleccion de modelo
debido a dos razones principales: es muy sensible al punto de inicializacién y los

estimados que provee no son los de maxima verosimilitud requeridos para el calculo

de BIC.

4.3.4. Suavizado

Luego de la clasificacion CEM, la imagen clasificada puede aparecer ruidosa,
con grupos de pixeles con etiquetas diferentes a las de los pixeles vecinos. Este
efecto es una caracteristica conocida de los algoritmos basados en MLE cuando no
se utiliza la informacion de pixeles vecinos en el proceso de estimacion. Se propone
entonces aplicar un filtro no lineal de moda a los datos etiquetados, para mejorar la

visualizacion de los resultados.

Teniendo la imagen clasificada, se define una ventana de filtrado de h x w pixeles,
con h y w impares por conveniencia. El suavizado se realiza asignando a cada pixel
en la posicion [i, j] el valor de la moda de las etiquetas dentro de la ventana del
filtro, cuando ésta esta centrada en [i,j]. El nuevo valor del pixel ain pertenece
a{l,...,Kcgm} debido a la operacién moda, y un pequeno grupo de pixeles son
re-etiquetados, creando una imagen mas suave. Como contraparte, la resoluciéon de
la clasificacion puede verse reducida en la frontera entre clases. El compromiso entre
resolucion y nivel de suavizado se resuelve heuristicamente estableciendo el tamano
de ventana, ya que ambos requerimientos son dependientes de la aplicacion. En caso
que dentro de la ventana existan diferentes clases con la misma cantidad de pixeles,
el pixel analizado se asigna aleatoriamente a una de las clases involucradas. En este

trabajo se ha utilizado h = w = 5.
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4.4. Desempeno con datos simulados

En esta seccion se presenta el desempeno del algoritmo propuesto cuando se lo
aplica a datos simulados, y la comparacion de los resultados con los obtenidos por el
conocido clasificador Wishart (Lee et al., 1999). Vale la pena notar que la eleccion de
un algoritmo para comparar resultados no es una tarea sencilla, a pesar de la gran
variedad de algoritmos disponibles. Se ha elegido el algoritmo de Wishart en base
a los siguientes argumentos: es ampliamente utilizado en la bibliografia, el modelo
gaussiano complejo estd ligado a la densidad Wishart para matrices de covarianza
muestrales como las que se usan en el algoritmo propuesto y, finalmente, se trata de
un algoritmo no supervisado e iterativo como el que se propone.

Debido a que los datos utilizados en esta seccidén son simulados, conocemos el
terreno verdadero (ground truth), por lo que podemos utilizar la matriz de confusion

y el estadistico kappa para comparar resultados.

4.4.1. Datos Simulados

Para evaluar el algoritmo, se simul6 un terreno (terreno verdadero simulado) cu-
yos datos SLC recibidos se describen mediante la Ec. (4.1). La escena es una imagen
de 200 x 200 pixeles formada por seis zonas con diferente caracteristicas de dis-
persion, cada una respresentada por una componente gaussiana compleja f;(k; 0;),
j =1,...,6. La Fig.4.1(a) muestra la escena simulada y la Tabla4.1 muestra los
parametros que describen cada zona. Cada matriz de covarianza pertenece a una
region diferente del plano H/a (Cloude y Pottier, 1997) para simular realizaciones
provenientes de mecanismos de dispersion diferentes. Los factores de peso w resultan
de la proporcion de pixeles pertenecientes a cada zona sobre la cantidad de pixeles
total. Todas las zonas se simularon con media nula.

Debe notarse que las zonas superior e inferior de la Fig.4.1(a) tienen el mis-
mo color, representando el mismo tipo de terreno. Lo mismo aplica para las zonas
del extremo derecho e izquierdo. La 4.1(b) es una imagen color RGB de los datos
simulados SLC de la escena, donde cada color representa la contribuciéon de cada

componente polarimétrica.
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zone 1

zone 2
zone 3
zone 4
zone 5

zone 6

(a)

Figura 4.1: Datos Simulados. (a) Terreno verdadero. (b) Datos SLC. Rojo:|HH-VV].
Verde:|HV+VH|. Azul:|HH+VV].

4.4.2. Resultados

Se aplico el algoritmo propuesto a los datos SLC simulados, con K., = 10y
Kuin = 2. La Fig. 4.2 muestra los resultados de la etapa de seleccion de modelo y
la Fig.4.2(a) muestra el valor BIC de acuerdo a la reduccion del niimero de clases.
Puede observarse que BIC toma el minimo valor para K = 6, que es el nimero
de clases verdadero. El algoritmo establece Kgy = 6 como 6ptimo y almacena los

correspondientes datos etiquetados. La Fig. 4.2(b) muestra la imagen etiquetada.

La etapa de refinamiento aplica CEM con Kgy = 6 a los datos etiquetados ob-
tenidos en la etapa previa. La 4.3(a) muestra la imagen etiquetada resultante, muy
similar a 4.2(b). El nimero de clases no fue reducido (es decir, Kcgpy = Kgy = 6)
porque la etapa anterior proveyd una inicializacion muy cercana a la 6ptima para el
algoritmo CEM, lo que produjo una poca cantidad de pixeles re-etiquetados. Final-
mente, la Fig. 4.3(b) muestra el resultado final luego de la aplicacion del suavizado.
Como se mencion6 anteriormente, se aplico el algoritmo Wishart a los datos SLC

simulados para K = 6 e inicializacion aleatoria !. En la simulaciones se utiliz6 una

1Se observo que el resultado final es independiente de la inicializacion, debido al procesamiento
de multiples observaciones.
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Tabla 4.1: Pardmetros del terreno simulado

Zona P w Plano H/«
0,907 —0,040 + 50,027 0,001 + 50,169
Zona 1| |—0,040 — 50,027 0,043 0,006 — j0,010| | 0,2442 | region 8
0,001 — 50,169 0,006 + 50,010 0,050
T 0,339 0,005 + 0,253  —0,141 + j0,037]
Zona 2 | | 0,005 — 0,253 0,408 ~0,031 + j0,119| | 0,2512 | region 4
| 0,141 — j0,037 —0,031 — ;0,119 0253 |
i 0,374 —0,048 — 50,044 0,461 — 50,060 ]|
Zona 3 | | —0,048 + 50,044 0,018 0,050 + j0,062| | 0,1203 | region 9
| 0,461 + 50,060 —0,050 — 50,044 0,609 i
0,105 0,045 + 0,208 0,053 + 0,029
Zona 4 —0,045 — 50,208 0,775 0,113 — 50,156 0,1257 region 7
0,053 — 40,029 0,113 + 50,156 0,120
0,434 0,218 — j0,012 0,071 — 50,2257
Zona 5 0,218 + j0,012 0,322 0,030 — j0,112 0,1221 | region 5
0,071 4 j0,225 0,030 + j0,112 0244 |
i 0,396 0,146 — 50,046 0,311 + 50,002
Zona 6 0,146 + j0,046 0,187 0,126 + §0,105 0,1365 | region 6
10,311 — 50,002 0,126 — 50,105 0,417

BIC

3 4 5 6

7 8 9 10

number of classes

(a) (b)

Figura 4.2: Resultado de la seleccion de modelo. (a) Valor BIC, (b)Imagen etiquetada
para K = 6 clases.

matriz de covarianza de 25 observaciones, obtenidas mediante el promediado de kk®
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(b)

Figura 4.3: Resultados para datos simulados. (a) Refinamiento, (b) Suavizado.

con una ventana de 5 x 5. La Fig. 4.4 muestra la imagen etiquetada con las seis
clases identificadas.

Los colores en las clasificaciones resultantes de las Figs.4.3(b) y 4.4 no indican
caracteristicas particulares, sélo indican la estructura de la clasificacion y el nimero

de clases.

Figura 4.4: Clasificacion Wishart.
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4.4.3. Desempeno

Un analisis cualitativo de las Figs.4.3(b) y 4.4 muestra que los dos métodos
identifican exitosamente la estructura de la imagen original. En los resultados del
algoritmo Wishart, los pixeles mal clasificados se localizan cerca de los bordes de las
clases donde la resolucion fue degradada por el procesamiento de multiples obser-
vaciones. Por otro lado, los bordes son bien preservados por el algoritmo propuesto,
pero presenta un etiquetado més ruidoso en las zonas cinco y seis.

Se calcul6 la matriz de confusion y el estadistico kappa para ambas clasificaciones
en base al terreno original simulado de la Fig.4.1(a) como terreno verdadero. Las
Tablas 4.2 y 4.3 muestran las matrices resultantes y la Tabla 4.4 muestra los indices

de desempeno correspondientes.

Tabla 4.2: Matriz de confusion para el algoritmo propuesto.

Algoritmo Propuesto
zl z2 z3 z4 A 76
z1 | 10040 0 1 9 0 0
z2 0 9754 1 0 0 12
z3 82 438 4759 113 14 o6
74 20 130 0 4799 1 7
A5) 57 18 0 10 4783 16
76 0 0 0 0 0 4810

Terreno verd.

Tabla 4.3: Matriz de confusion para el clasificador Wishart

Clasificador Wishart
z1 72 73 z4 zd 76
z1 | 9956 0 94 0 0 0
z2 6 9022 738 0 1 0
z3 61 138 5217 2 44 0
0
0

z4 | 158 1 230 4600 38
zdo | 24 0 65 0 4795
z6 0 0 532 0 7 4271

Terreno verd.

Las filas en las matrices de confusion indican las clases verdaderas presentes en

los datos, mientras las columnas indican las clases identificadas por los algoritmos.
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Tabla 4.4: Indices de desempeno

Algoritmo
Propuesto  Wishart
Exactitud general 0.9736 0.9465

Estadistico kappa 0.9675 0.9343

Indice

El elemento (4, 7) indica el numero de pixeles de la clase i que el algoritmo asigno a
la clase j. Una clasificacion perfecta produce una matriz de confusion diagonal. Por
lo tanto, la exactitud general se mide con la razoén entre la traza y el nimero total
de pixeles.

El indice kappa € [0, 1] mide el nivel de concordancia entre la clasificacion logra-
da con un determinado procedimiento y el terreno verdadero. Este indice no esta
afectado por el sesgo producido por el tamano de las clases. Cuanto mayor es el
indice, mayor es el nivel de concordancia.

El alto valor de kappa alcanzado por el algoritmo propuesto indica que presenta
un nivel de concordancia con el terreno verdadero levemente superior al resultado
Wishart.

Estos resultados sugieren que el esquema de clasificacion propuesto supera en
desempeno al método de Wishart porque obtiene una mejor matriz de confusion y

un mejor indice kappa.

4.5. Desempeno con datos reales

En esta seccion se aplica el algoritmo propuesto a datos SAR SLC reales. Se
utiliza un area de 200 x 200 pixeles (Fig. 4.5) extraida de un conjunto de datos de
1750 x 1000 pixeles de la mision EMISAR, (Fig. 4.6), disponible en la pagina web de
la Agencia Espacial Europea (ESA) (European Space Agency, 2014).

4.5.1. Resultados

La Fig. 4.7 muestra los valores BIC de la etapa de seleccion de modelo. El minimo

se alcanza en Kgy; = 6 indicando que se necesitan seis clases para describir los datos.
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Figura 4.6: Imagen EMISAR completa apaisada. El recuadro rojo indica el area
extraida.

La Fig.4.8(a) muestra los datos etiquetados después de la etapa de refinamiento. El
algoritmo CEM reduce atin mas el nimero de clases de Kgy = 6 a Kcgv = 4. En
la Fig.4.8(b) se observa el etiquetado final luego del suavizado. EL algoritmo Wis-

hart también fue aplicado al mismo conjunto de datos con cuatro clases inicializado
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aleatoriamente, con un promediado de 5 x 5 pixeles. Los resultados se muestran en
la Fig.4.9.

-3.78 f f f f f f f

-3.8}

-3.82 -\

BIC

-3.841 - \_

~3.86f

38— ——
2 3 4 5 6 7 8 9 10

number of classes

Figura 4.7: Valor BIC para datos reales.

Figura 4.8: Resultados para datos reales. (a) Refinamiento, (b) Suavizado.
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Figura 4.9: Clasificacion Wishart para datos reales.

4.5.2. Desempeno

En el caso de datos reales, no es posible evaluar el desempeno de los algoritmos
con la matriz de confusion debido a que no se dispone del terreno verdadero. Por lo
tanto, debe utilizarse una medida de similitud basada en los datos originales y en la
imagen etiquetada tnicamente. Respecto de este punto, en Davies y Bouldin (1979)
los autores definen una medida de similitud promedio 7 de una imagen segmentada

que puede utilizarse para dicho proposito.

Denotando con s; la dispersion de la clase i y con m;; la distancia entre centros
de las clases i y j, la razon r;; = (s;+s;)/m;; es una medida de similitud estadistica

entre las clases ¢ y j. La similitud promedio se define como:

_ 1 .
r= ?Zmaxrl-j. (417)

K
, JFi
1=

1

Cuanto menor es la similitud promedio 7, mayor es la separacion entre las clases.
Dadas dos clasificaciones A y B con indices T4 y T respectivamente, se establece

que A es mejor que B de acuerdo a este indice si 74 < 7p.
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Las definiciones de s; y m;; dependen de cada aplicacion en particular. En el

presente trabajo se utilizan las siguientes definiciones:

1

m=— > ki (4.18)
ik € class ¢
1
i k ¢ class i
1
Covi=— Y (ki—my)(k; —m;)", (4.20)
ik € clase 4
Cov; — Cov;
iy = Ao = Covlle (4.21)
|CovillF |Covsl[
donde n; es el namero de elementos en la clase i, || - || representa la norma de

Frobenius y m;; es la distancia normalizada entre matrices de covarianza de los

datos en las clases 7 y j.

El indice 7 se calculd para el método propuesto y el Wishart, para K = Kepy

clases. La Tabla 4.5 muestra los resultados de 7, el valor maximo de dispersion .y

y la minima distancia entre clases m;, para cada clasificacion.

Tabla 4.5: Medida de similitud

Algoritmo
Propuesto Wishart
Smax 0.3302 0.3655
Mumin 0.5728 0.5898
T 0.2430 0.3801

Indice

4.6. Discusion

El algoritmo propuesto resuelve exitosamente la clasificacion de imagenes SAR

polarimétricas donde el modelo complejo gaussiano aplica, es decir, para objetivos

homogéneos.



82 Clasificacién para datos homogéneos

Los resultados obtenidos para datos simulados y reales muestran que su desem-
peno es mejor que el correspondiente al algoritmo Wishart en términos de calidad de
clasificacion. Sin embargo, la comparacion se realizé principalmente para corroborar

la validez del algoritmo propuesto.

Vale la pena notar que se ha probado el desempeno de la clasificacion por com-

paracion con el algoritmo de Wishart para un nimero fijo de clases Kcg.

Respecto de la habilidad de identificar el niimero apropiado de clases con datos
reales, se ha implementado el proceso de fusion sugerido Cloude y Pottier (1997)
para el algoritmo Wishart, y la optimizacion BIC como en el algoritmo propuesto.
Sin embargo, se notd que el nimero 6ptimo de clases estimado por cada algoritmo no
concordaba en todas los conjuntos de datos probados, por lo que no fue posible rea-
lizar una comparaciéon justa y confiable. Debido a que no se dispone de informacion
de terreno verdadero para datos reales, no es posible probar el algoritmo presentado
rigurosamente en ese sentido. Alternativamente, se procedio de la siguiente forma.
El algoritmo se aplico sobre tres conjuntos de datos SLC RADARSAT-22, donde las
clases presentes son visualmente distinguibles. Se definié en cada una, una zona de
control para cada clase presente, bajo la suposiciéon de que en cada zona sbélo hay
datos de la clase representada. Esto permite definir un terreno verdadero compuesto
por dichas zonas de control y evaluar el desempeno con la matriz de confusion y los

indices asociados.

La Fig.4.10 muestra los resultados. Las imagenes de la izquierda muestran la
escena de cada conjunto, con la definicién de las zonas de control en cada caso. A
la izquierda, se muestra el resultado de cada clasificacion. Se observa que en todos
los casos, el algoritmo fue capaz de identificar el nimero correcto de clases y la

estructura de la escena.

En las Tablas 4.6 a 4.8 figuran los resultados de la evaluacion de desempeno, mos-
trando una alta concordancia entre el terreno verdadero y la clasificacion conseguida,
en los tres casos. Estas pruebas manifiestan la habilidad del algoritmo propuesto de

identificar la cantidad correcta de clases en una escena.

Disponibles en http://gs.mdacorporation.com/SatelliteData/Radarsat2/SampleDataset.aspx
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Tabla 4.6: Desempeno para imagen de San Francisco

Clasificacién Indices
edificado vegetacion mar | exactitud | kappa
.| edificado 1653 1319 15
& | vegetacion 0 2857 143 0.8565 | 0.7803
= mar 0 2 4398

Tabla 4.7: Desempeno para imagen del Estrecho de Gibraltar

Clasificaciéon Indices
vegetacion mar | exactitud | kappa
vegetacion 39005 102

mar 1 39269 0.9966 0.9932

Ter.

El algoritmo presentado resulta adecuado para aplicaciones donde es necesario
acceder a informacién embebida en el momento de segundo orden de los datos. Por
ejemplo, podria utilizarse para identificacion de objetivos con estructura conocida.
Respecto de este punto, en Hochwald y Nehorai (1995) se presenta una relacion
entre polarizacion y la matriz de covarianza, relacionando la matriz con un tipo
de objetivo. El costo computacional para determinar el orden de modelo lleva a
expresar los datos polarimétricos con un CGMM de minima complejidad, sin utilizar
informacion previa. Esto sugiere que el método propuesto podria utilizarse como

inicializacion de otros algoritmos de clasificacion.

4.7. Conclusiones

Se ha presentado el desarrollo de un algoritmo de clasificaciéon no supervisado
para datos SAR SLC, basado en un modelo CGMM. El algoritmo fue aplicado
exitosamente para datos SAR simulados y reales. Los resultados fueron comparados
con aquellos obtenidos por el algoritmo Wishart por medio la matriz de confusion y
el estadistico kappa para datos simulados, y por medio de una medida de dispersion
para datos reales. El algoritmo propuesto se desempen6 mejor en términos de esos
indices. A pesar de que no se utilizo filtrado de speckle ni informacion de pixeles

vecinos, produjo clasificaciones correctas sin utilizar informacion previa como el
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Tabla 4.8: Desempeno para imagen de Flevoland

Clasificaciéon Indices
bosque sembrado pasto | exactitud | kappa
.| bosque 1999 1 0
8| sembrado | 0 750 0 0.9936 | 0.9887
= pasto 20 1 654

namero de clases o zonas de entrenamiento. Ademas, se ha probado el algoritmo
propuesto en varias imagenes, no mostradas en este trabajo. Los indices calculados
resultaron similares o mejores que los correspondientes al algoritmo Wishart en siete
de diez casos, lo que parece favorecer a al método propuesto.

En el siguiente capitulo se abordara la clasificacion de datos no homogéneos,
donde el modelo gaussiano debe abandonarse para considerar la textura. Sin embar-
go, se mantendra el enfoque del modelo de mezclas de densidades y el método EM

para el desarrollo de un clasificador no supervisado.
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(b) Estrecho de Gibraltar. Zonas de interés: vegetacion, mar.

sembrado

Figura 4.10: Imagenes RADARSAT-2. Izquierda: zonas de interés. Derecha: clasifi-
cacion.
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Capitulo 5

Clasificacion para datos no-homogéneos

5.1. Introducciéon

La clasica densidad de Wishart basada en el modelo complejo gausssiano de los
coeficientes de dispersion describe correctamente areas homogéneas sin textura con
speckle completamente desarrollado. El conocido método de clasificacion no super-
visado presentando en Lee et al. (1999) estda basado en la mencionada distribucion
y usa la descomposicion H/«a Cloude y Pottier (1997) como inicializacion. Sin em-
bargo, la creciente resolucion alcanzada por los actuales SAR debido a la continua
mejora de la tecnologia provoca que los modelos clasicos no siempre se ajusten a los
datos medidos. Por lo tanto, surge la necesidad de utilizar modelos més complejos
para interpretar las observaciones.

A este respecto, en Frery et al. (1997) los autores han desarrollado la familia
de distribuciones G, capaz de describir datos altamente heterogéneos. Sin embargo,
la versatilidad del modelo G tiene como contraparte la dificultad en la estimaciéon
de sus parametros. En Horta et al. (2008b) los autores proponen una mezcla de
densidades Qg y el método SEM para clasificar datos SAR polarimétricos, utilizando
el método de los momentos para estimar sus parametros. En Horta et al. (2008a) su
trabajo es extendido con el estudio de diferentes inicializaciones.

En este capitulo se propone la utilizacion del método EM para la clasificacion

de datos SAR polarimétricos modelados con mezcla de densidades Qg . Se trata de

87
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un método iterativo no supervisado donde so6lo se informa al algoritmo el ENL de
la imagen. No requiere ninguna informacion adicional para su inicializacion. Debido
a que se utiliza el mismo modelo de datos y un enfoque basado en EM como en
Horta et al. (2008b), el presente algoritmo puede considerarse como su extension no
supervisada que provee los estimados de maxima verosimilitud de las matrices de

covarianza y de los parametros de forma y escala.

5.2. Modelo de Datos

Como se vio en apartados anteriores, los datos SAR se construyen a partir de la
senal de retorno que esta relacionada con las propiedades dieléctricas de la super-
ficie. Los datos polarimétricos del SAR monoestatico se forman mediante el vector
de objetivo k = [su V251, Sw). En areas homogéneas el vector de objetivo k se
describe por la densidad compleja gaussiana. Los datos asociados de multiples obser-
vaciones MLC, definidos como Z = > "7 | k! /n siguen una distribucion Wishart
compleja WC(C,n), donde C' = £{kk™} es la matriz de covarianza, n es el nimero
de observaciones (looks), (-)? denota transposicion y conjugacion, y £{-} indica la
operacion esperanza.

En areas no homogéneas el vector de objetivo se desvia de la estadistica gaussia-
na. Cada dato polarimétrico Z puede ser descripto como el producto de dos variables
aleatorias Z = XY, donde X € R* describe la dispersion del terreno e Y € C3*3
contiene la informacion polarimétrica y el speckle. Para describir los datos MLC, se

utilizara la densidad Qg resultante (ver cap.3), que tiene la siguiente expresion:
n™| Z|"=9T(dn — «)
h(n, d)|C|"T'(—a)y®
donde 8 = (a,7,C,n), h(n,d) = 7¥@Y20(n)...T(n —d+ 1) and d = 3 es el

numero de polarizaciones. El parametro o < 0 esta directamente relacionado con la

f(Z;0) = (ntr(C~12Z) 4 y)o—d, (5.1)

rugosidad del terreno y C' describe sus caracteristicas polarimétricas. Los simbolos

tr(-) y |.| indican la traza y el determinante respectivamente.
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5.2.1. Modelo de mezclas

Los datos se describen por un modelo de mezcla de K clases dado por:

f(Z,0) = Z%’fj(zs 0;), (5.2)

donde fi,..., fx son las K densidades de probabilidad dadas en (5.1). Cada clase
se describe con un conjunto de parametros 6; = (o, v, Cj,n;). Los coeficientes w;
indican la proporcion de la j-ésima componente en la mezcla, sujetas a las restric-

ciones Zjil wj=1yw; >0, =1...K. El vector de parametros de la mezcla es
O = (wl,...,wK,Ol,...,OK).

5.3. Estructura del algoritmo

El algoritmo propuesto sigue una estrategia descendente (top-down). Comienza
con una unica clase y divide el conjunto de datos iterativamente en mas clases
conforme encuentra evidencia de estructuras mas complejas dentro de ellas. Esta
etapa provee una inicializacion adecuada al algoritmo EM, que estima el vector de
parametros de la mezcla y la imagen etiquetada. Finalmente, un filtro no lineal de
moda se aplica para suavizar el resultado, como en el algoritmo de clasificacion para

datos homogéneos.

Luego de una inicializaciéon trivial, prosigue la etapa de division-fusion que de-
termina la cantidad de clases en el conjunto de datos. Se basa en el test de hipo-
tesis para las matrices de covarianza de distribucion Wishart propuesto en Conrad-
sen et al. (2003) y en el clasificador basado en la misma distribucion (Lee et al.,
1999). Esta etapa provee el nimero de clases de la mezcla y la inicializacion (ima-
gen etiquetada) a la siguiente etapa. El paso de estimacion aplica el algoritmo
EM al modelo de mezclas de densidades Qg para estimar su vector de parametros
O = (wi,...,wk,01,...,0k). En la siguiente etapa se realiza la clasificacion MAP

de cada pixel en el conjunto de datos en base a los parametros estimados. Final-
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mente, se aplica el filtrado no lineal para suvizar el resultado. El pseudocodigo del

procedimiento se presenta en Algoritmo 2.

5.3.1. Inicializacion

La inicializacion del algoritmo es muy sencilla, y consiste en asignar todos los
pixeles (datos) a una tnica clase. Este es el primer paso de la estrategia descendente

para capturar la estructura de clases.

5.3.2. Division-fusion

En esta etapa se obtienen el niimero de clases K presentes en los datos, una parti-
cion de los datos Py y un conjunto de matrices de covarianza {M} = {M,..., Mk},
que describen cada centro de clase. La particion Pk y el conjunto de {M} =
{My, ..., Mk} seran utilizados como inicializacion por la siguiente etapa. Debe no-
tarse que si bien las M; son matrices de covarianza, no son denotadas con C; pues
no son las matrices estimadas del modelo 5.2. Las matrices M; sblo actian como
descriptores de clase en esta instancia.

Esta etapa procede iterativamente. Suponiendo que hay K clases y una par-
ticion Py, en la iteracion L-ésima, el clasificador Wishart se aplica a los datos de
a cada clase por separado para identificar dos subclases. Luego de alcanzar la con-
vergencia, se tienen dos matrices M;; and M;, como los centros estimados de las
subclases, para cada clase C;. Luego debe determinarse si estas dos subclases estan
lo suficientemente separadas estadisticamente como para considerarlas dos clases
completamente diferentes. Para eso, se utiliza el test estadistico para matrices Wis-
hart desarrollado en Conradsen et al. (2003) como una medida de separacion entre
clases.

Se considera como hipoétesis nula Hy : M;; = M;s contra la alternativa H; :

M;; # M;s. Bajo Hy el cociente de verosimilitud resulta

log Q = n(2dlog 2 + log |M;1| + log | M;2| — 21og | My + M;s|), (5.3)
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donde n es el nimero equivalente de observaciones. La probabilidad de encontrar un

valor z menor a —2plog @ is

P{—2plogQ < z} =P{x*(d*) < 2} + wP{x*(d* + 4) < z}—
wP{XQ(dQ) <z}, (5.4)

donde p=1—17/12ny w= —d*(1 — 1/p)?/4 + 7d*(d*> — 1)/ (96n2p?).
Dada una probabilidad de falsa alarma (PFA), se calcula el umbral A tal que

P{—2plog@Q < A} =1—PFA (5.5)

utilizando (5.4) y se compara con ' = —2plog@. Si Q' < A, se acepta Hy y la
clase no es dividida. Si @ > A, Hy se rechaza, ya que existe suficiente evidencia
para suponer que las matrices involucradas describen diferentes clases. Por lo tanto,
la clase se divide de acuerdo a la clasificacion Wishart y las matrices M;; y M;s son
los nuevos centros de clase.

Luego de aplicar este proceso de division a las K clases, es necesario aplicar
una etapa de fusiéon porque las subclases pertenecientes a diferentes clases no fue-
ron evaluadas, y es posible que pertenezcan a la misma clase. Se aplica entonces
(5.3) para todas las matrices que resultaron del proceso de division: My, M;, ;
i,j =1...Kp,i # j; k,r = {1,2}. Utilizando la misma PFA, aquellos test cuyos
valores resulten mas pequenos que A, indican aceptacion de Hy, es decir, pertenecen
a la misma clase y son candidatos a ser fusionados. Se toma el mas pequeno de
esos valores, correspondientes a las matrices méas similares, y se fusionan las clases
involucradas: se re-etiquetan los pixeles con un tnico valor y se calcula un nuevo
centro de clase igual la media entre los centros de las clases fusionadas.

Luego de este proceso de division-fusion, resultan Ky, clases, con K. €
[K1,2K]. En la siguiente iteracion L + 1, el proceso se repite para K. clases.
La etapa concluye cuando K,; = K1 = K y no hubo clases fusionadas en la
iteracion M-ésima.

Este simple procedimiento permite identificar la estructura de clases del conjunto

de datos utilizando el niimero de observaciones como la tinica informacion requerida.
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El PFA actiia como variable de ajuste, estableciendo la sensibilidad del proceso para

diferenciar clases.

5.3.3. Estimacion

Para estimar el vector de parametros © del modelo de mezclas (5.2), se aplica el
algoritmo EM con K clases, particion Pk y centro de clases { M} como inicializacion.
Los detalles del calculo se encuentran en el Apéndice 5.A. Las expresiones resultantes

para el [-ésimo paso son:

Paso E: - (1)
oo K46 ) (5.6)
(] 27]“(:1 CU?(nl_l)fr(Zi, 97(]—1))
Paso M:
N O )
o 2= Yy A (5.7)
J N N’ ‘
N
Z;
V= Y , (5.8)

=)
i=1 ntr(CJ(»l) Z;) 4+,

L(aj,7;,C;) =N 1og<r<nd —a;)) — NP log(T(~a;)) — NPajlog(y;)  (5.9)

+ Z%J — nd) log(ntr(C; ' Z;) + ;)

donde v; = (nd — ozj)/N](l)n, N;l) = > .7; v N es namero total de pixeles.

La Ec. (5.6) calcula la probabilidad a posteriori de que el dato ¢ pertenezca a la
clase j, en la iteracion [, mientras que la Ec. (5.8) calcula la matriz de covarianza
de cada clase. L(c;,7;,C}) es la expresion a maximizar con respecto a a; y ;.

Debido a que las Ecs. (5.8) y (5.9) no son independientes, se utiliza el método EM
Condicional (ECM) (McLachlan y Krishnan, 2008) que consiste en maximizar cada
variable condicionada a las restantes, es decir, restringiendo el espacio de parametros
en cada maximizacion de forma que el conjunto de restricciones reproduzca el espacio

de parametros completo. Por lo tanto, primero se resulve (5.8) con a; y 7; fijas,
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y luego se maximiza L(c;,v;,C;) con la C; obtenida. Ambos procedimientos son

realizados numéricamente, para cada iteracion del algoritmo EM.

La solucion para la expresion (5.8) requiere una explicacion mas profunda. Se
trata de una ecuacion trascendental sin soluciéon analitica. Para resolverla, se utiliza
el principio derivado en Conte et al. (2002), con el que se halla C’;l) recursivamente

COo1mo

N
o == 3ol —— (5.10)
! = (2 4y

inicializando con la matriz de covarianza calculada en la iteracion previa de EM:
;=9 = ;=Y En Conte et al. (2002) se demuestra que paran = 1y v; = 0 esta
recursion mejora la estimacion de la covarianza a medida que ¢ crece en el sentido
que la secuencia de estimados de dicha matriz aumenta el valor de la funcién de
verosimilitud, que es precisamente el objetivo de la recursion EM. Adicionalmente,
en Pascal et al. (2008) se demuestra su convergencia para cualquier inicializacion.

Si bien no se demuestra aqui la convergencia de la recursion propuesta cuando
n # 1y vy # 0, se probd extensamente en gran variedad de casos y en todos ellos
convergio al valor correcto.

La recursion termina cuando

t+1 t
e =Pl

! (5.11)
163711
se vuelve més pequeno que un valor predefinido. || - || representa la norma de

Frobenius. Cuando se alcanza la convergencia, CJ(»t) ~ C](»tﬂ) = C’](l).

Luego de que el algoritmo EM converge, se dispone de los estimados C) que descri-
ben completamente el modelo de mezcla (5.2). Debido a que el proceso de estimacion
completo comprende dos algoritmos iterativos anidados (EM y la estimacion de la
matriz de covarianza), puede insumir mucho tiempo si se utiliza el conjunto de datos
completo. Por lo tanto puede tomarse un subconjunto representativo del mismo para
acelerar el proceso. En las pruebas realizadas, se utilizé un subconjunto formado por
el muestreo aleatorio con un factor de 0.4 (40 % del conjunto original) sin degradar

apreciablemente los resultados de la estimacion.
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5.3.4. Clasificacion

En esta etapa se realiza la clasificacion MAP. Cada dato del conjunto original Z;

se asigna a la clase con la verosimilitud mas alta:

Cj —Zi, j= argméxfj(zi70j>7 (512)
J

Viel[l...N,Vje[l...K].

5.3.5. Suavizado

Anéalogamente a lo que sucedia en algoritmo presentado en Cap.4, la imagen
clasificada puede resultar ruidosa debido a que no se utiliza informacion de los pixeles
vecinos en la clasificacion. EI mismo filtro no lineal basado en la operaciéon moda

propuesto en 4.3.4 se aplica para suavizar la imagen resultante, esta vez utilizando
h=w=3.

5.4. Desempeno con datos simulados

Para evaluar el desempeno del algoritmo propuesto, se utilizo un anélisis Monte-
carlo. Se simularon imagenes SAR compuestas de cuatro clases de acuerdo al modelo
(5.2). Cada clase se describe con una densidad G) y cada una de ellas contribuye a
la mezcla con igual peso (w; = 1/4,j = 1...4). Los datos de cada clase fueron
generados de acuerdo al procedimiento sugerido en Horta et al. (2008b) utilizando

el modelo multiplicativo descripto en la Sec.5.2 y n = 4, con los pardmetros de la
Tabla 5.1,

Tabla 5.1: Pardmetros de los datos simulados

| Color | o; | C; |
cyan | —1,2 | Toepl([1 p; pi]
rojo | —1,8 | Toepl([1 py p3

amarillo | —3 | Toepl([1 ps p3]
azul | —10 | Toepl([1 pa p7]

— | — | — [ ~—
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Algoritmo 2 Pseudocodigo del algoritmo propuesto
1: Inicializacién:

= Etiquetar la imagen completa con una tnica clase.

2: Division-fusion: Repetir mientras nuevo niimero de clases # nimero de clases
previo:

» K < numero de clases previos

» para k=1:K (cada clase):

Aplicar el clasificador Wishart para dos clases e inicializacion aleatoria.

Calcular el test de hipotesis sobre ambas matrices de covarianza esti-
madas.

Si se acepta Hy: no realizar la division.

Si se rechaza Hy: confirmar la division, re-etiquetar de acuerdo a la
clasificacion Wishart, K <+ K + 1.

= fin para
= Calcular el test de hipotesis sobre M; and M,,, para [,m € [1 : K],l # m.
= Fusionar clases cuyo test no rechazdé Hy y tomo6 el minimo valor. K < K —1.
= Nuevo nimero de clases <— K.

3: Estimacion:
= Elegir aleatoriamente un subconjunto de datos Zg.

s Aplicar EM a Z,;, para el nimero de clases y el etiquetado inicial resultante
de la etapa division-fusion.

= Estimacion resultante « ©.
4: Clasificacion:

» Asignar cada dato original Z; a la clase j = argmax; f;(Z;, 8;).
5: Suavizado:

» Aplicar filtro de moda.




96 Clasificacién para datos no-homogéneos

donde p; = 0,8003 + 50,1419, po = 0,4715 — 50,1927, p3 = 0,1576 — 50,9706 y
pd = —0,4404 — j0,1645. Estos valores se utilizaron en Formont et al. (2013) para
generar matrices SAR polarimétricas. La expresion Toepl([a b ¢|) indica la matriz
Hermitica Toeplitz con primera columna |a b c|.

En cada configuracion Montecarlo se simul6 una imagen SAR compuesta de cua-
tro clases con covarianzas C; y a y n tomados de las listas n = {5,7,9,15,25},
a={-15-2-25 -3,-3,5,—4,—4,5, -5, —5,5, —6, —10}. Se generaron 50 con-
juntos de datos para cada configuracion, dando un total de 2750 realizaciones.

La Fig. 5.1(a) muestra el terreno simulado con cuatro zonas de 100 x 100 pixeles
cada una. La Fig. 5.1(b) la imagen MLC en intensidad (span) de una realizacion
a modo de ejemplo. Cada zona se identifica con una clase del modelo de mezcla

simulado.

(a) (b)

Figura 5.1: (a): Terreno simulado. (b): Imagen de intensidad (span).

5.4.1. Resultados

El algoritmo propuesto se aplico a cada realizacion Montecarlo. Se evaluaron dos
aspectos diferentes del algoritmo: su habilidad para identificar el niimero correcto de
clases y la exactitud de la clasificacion. El primero se evalu6é contando la cantidad

de clasificaciones resultantes que identificaron las cuatro clases presentes, sobre el
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Figura 5.2: (a): Histograma de la cantidad de clases detectada sobre las 2750 reali-
zaciones. (b): Resultado de clasificacion (ejemplo) para datos simulados.

total de clasificaciones. Para evaluar la exactitud se utiliz6 la matriz de confusion
y el indice asociado kappa. El promedio de los valores obtenidos de kappa de todas
las clasificaciones es una medida de la exactitud del algoritmo. También se aplico
el algoritmo descripto en Horta et al. (2008b) al mismo conjunto de datos para
comparar los desempenios. Dado que se trata de un algoritmo supervisado, se informé
el nimero de clases (cuatro) a identificar.

La Fig. 5.2(a) presenta los resultados del analisis Montecarlo para el nimero
de clases identificado, mostrando baja dispersion alrededor del valor correcto. La
Fig. 5.2(b) muestra una clasificacion representativa (resultado de una realizacion
Montecarlo) y la Tabla 5.2 muestra su correspondiente evaluacion de desempenio.
La Tabla 5.3 muestra los indices de desempeno promedio del analisis Montecarlo
completo para ambos algoritmos. Se observa que ambos logran el grado “casi per-
fecto” de concordancia con el terreno simulado, de acuerdo a la escala de nivel de

concordancia propuesta en Landis y Koch (1977) para los valores de kappa.

5.5. Desempeno con datos reales

En esta seccion se aplica el algoritmo a datos reales MLC. Adicionalmente, tam-

bién se aplica el algoritmo descripto en Horta et al. (2008b) con el nimero de clases
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Tabla 5.2: Desempeno de la clasificacion para una realizacion

Clasificaciéon exactitud | kappa
azul  cyan amarillo rojo
S azul 9591 0 14 395
©l  cyan 0 10000 0 0 0.9897 0.9862
o | amarillo 0 0 10000 0
Bl rojo 5 0 0 9995

Tabla 5.3: Desempeno promedio para datos simulados

Indices promedio
exactitud kappa
oo| Propuesto 0.9967  0.9958
<| Horta 0.9873 0.9830

identificado por el algoritmo propuesto para comparar resultados de manera justa.
Se utiliz6 una imagen ATIRSAR 450 x 500 del area de San Francisco!. La Fig. 5.3
muestra la escena en falso color RGB. Se han definido cuatro zonas de control iden-
tificando las diferentes clases en la imagen: mar, vegetacion, edificacion y costa. Las
primeras tres son visualmente distinguibles, mientras que la clase “costa” esta oculta,
pero ha sido identificada en trabajos previos (Lee y Pottier, 2009). Estas zonas son
utilizadas como terreno verdadero para evaluar el desempeno usando la matriz de

confusion.

Con el proposito de evaluar la consistencia y la exactitud, se aplico el algoritmo
propuesto 40 veces al conjunto de datos reales, con PFA=0,05 y n—3,4%. Se cal-
cularon las matrices de confusion y los indices relacionados para cada clasificacion
resultante y el valor de kappa promedio se utiliz6 para evaluar el desempeno. El

mismo procedimiento se aplico con el algoritmo de Horta para comparar resultados.

! Disponible en https://earth.esa.int/web/polsarpro/airborne-data-sources
2Este valor fue previamente estimado en Horta et al. (2008a) utilizando del mismo conjunto de
datos
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Figura 5.3: Imagen San Francisco. Rojo:|HH-VV]|. Verde:]HV-+VH|. Azul:]HH+VV].

Zonas de control: mar, edificado, vegetacion,

5.5.1.

Resultados

costa B

El algoritmo propuesto identifico exitosamente las 4 clases presentes en todas

las 40 ejecuciones, mientras que el algoritmo competidor logro hacerlo en 2 casos,

siendo la clase “costa” pobremente identificada en la mayoria de ellos. La Fig. 5.4(a)

muestra una clasificacion representativa del algoritmo propuesto y la Tabla 5.4 in-

dica la correspondiente matriz de confusion e indices relacionados. La Fig. 5.4(b)

muestra la mejor clasificacion obtenida con el algoritmo de Horta. Los indices pro-

medio calculados sobre los casos exitosos figuran en la Tabla 5.5, mostrando que

ambos algoritmos alcanzan el grado de acuerdo “sustancial” con las zonas de prueba

definidas, de acuerdo a Landis y Koch (1977). Sin embargo, el algoritmo propuesto

probo ser més confiable que el de Horta debido a su mayor tasa de clasificaciones

correctas en la prueba.

Tabla 5.4: Desempeno del algoritmo propuesto para datos reales.

Clasificaciéon exactitud | kappa
mar  vegetacion. edificacion costa
g mar 63376 0 0 35
O vegetacion 0 20733 362 780 0.8850 0.8234
3| edificacion 10 11291 23102 1657
B costa 480 9 9 5378
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Figura 5.4: Ejemplos de resultados para datos reales. (a):Algoritmo propuesto. (b):
Algoritmo de Horta.

Tabla 5.5: Desempeno promedio para datos reales.

Indices promedio
exactitud kappa
o0 Propuesto 0.8639 0.7933
<| Horta 0.8292 0.7382

5.6. Conclusiones

Se desarrollo un algoritmo no supervisado para la clasificacion de datos SAR
polarimeétricos basados en el modelo gg . El enfoque descendente de la etapa division-
fusion provee el niimero de clases y una inicializacion adecuada para el algoritmo EM.
Debido a que el proceso inicia con una clase nica para toda la imagen, la clasificacion
no depende de la inicializacion. Adicionalmente, el algoritmo propuesto provee los
estimados de maxima verosimilitud de la mezcla, a diferencia de los estimados en
base a los momentos de los enfoques en Horta et al. (2008b) y Horta et al. (2008a),
con el costo de un mayor costo computacional en el paso M.

El algoritmo fue aplicado a datos simulados y reales. En el primer caso el analisis
Montecarlo mostré baja dispersion en el nimero de clases identificado, lo que valida
la etapa de division-fusion, y muy buenos resultados en términos de los indices

exactitud y kappa promedio, lo que valida las etapas de estimacion y clasificacion.
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En el caso de datos reales, el algoritmo mostr6 consistencia al identificar las zonas
de referencia en todos los casos con gran exactitud en la clasificacion resultante.

También se han comparado los resultados obtenidos con los de Horta et al.
(2008a) con inicializacion con percentiles, el cual se basa en el mismo modelo Qg y
el algoritmo EM. A pesar de que los resultados parecen favorecer al algoritmo pro-
puesto, deben hacerse mas pruebas en diferentes conjuntos de datos para establecer
conclusiones al respecto. La comparacion presentada fue hecha so6lo para comprobar
la significancia de los resultados.

El trabajo futuro en esta linea se centrard en mejorar el proceso de division-
fusion. El clasificador Wishart utilizado para estimar las matrices de covarianza po-
dria ser reemplazado por otros métodos menos costosos computacionalmente. Ade-
mas, a pesar de que no representa un inconveniente en este trabajo, la convergencia
de la Ec. (5.8) debe ser estudiada. Una alternativa viable es adaptar el problema a
las hipotesis del trabajo presentado en Formont et al. (2013) donde la convergencia

ya ha sido probada.
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5.A. Calculo de EM para mezcla de densidades QS

En este apartado se calculan las expresiones de los pasos E y M de la etapa de
estimacion del algoritmo de clasificacion.

Dentro del contexto del algoritmo EM, cada dato MLC observado Z € C3*3 tiene
asociado una variable aleatoria v € R no observada que indica a cudl de las clases
pertenece Z. La variable compuesta U = [Z,v] caracteriza completamente al dato,
de manera que si se conociera no seria necesario el proceso iterativo de EM, ya que
estaria determinada la estructura de clases del conjunto. A U se los denomina datos
completos, a Z datos observados y a v datos ocultos. El algortimo EM trabaja sobre

los datos observados para inferir la informacion de v.

5.A.1. Calculo de Q(0/6)

De forma andaloga a lo presentado en la Sec. 4.3.2, para estimar los parametros de
interés se define se define la funcion Q(O/O,) = ZZN:1 Evizserlog(fy .o (Ziyvi;0))]
y se maximiza en cada iteracion respecto de las variables de interés.

Desarrollando la expresion de la esperanza condicional se tiene

N oo
Q(0/6) = Z/ 108(f2,,0:0(Zi i3 0)) foy 20 (vi] Zi5 € ). (5.13)
i=1 Y >

Teniendo en cuenta que v; es una variable aleatoria discreta, la integral corres-
pondiente a la esperanza condicional se expresa como una sumatoria sobre todos los

valores posibles que puede tomar v;, es decir, una sumatoria sobre las K clases:

Q0/6') => > 108(f2,v:0(Zi, vi; 0)) Plv; = v;|Z;; 0} (5.14)

i=1 j=1
Por otro lado, el Teorema de la Probabilidad Total permite reescribir la densidad

condicional de la siguiente forma

.U_./ZZ' 270/P ;= 70/
Plo = ;|2 8} = — 2o (Zi10i 0) Pvi = v 07}

- . (5.15)
S fzipoe (Zilvi; @) Pv; = v; 0'}
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El factor P{v; = v;;0'} en la tltima expresion corresponde a la probabilidad a
priori de la j-ésima clase, es decir, es el peso de dicha clase w; en la mezcla. Ademas,
la densidad condicional fz,,..e'(-) es la densidad asignada a los datos de cada clase,
en este caso, la densidad Qg . Por lo tanto, puede reescribirse la expresion anterior

en términos de los pesos:

fZi\Uj;B' (Zi|vj§ el)wj
Z{io fZi|UL;9,(Zi‘,Ul; Ol)wz

La expresion (5.16) se denota 7i; y representa la probabilidad de que el i-ésimo
dato pertenezca a la j-ésima clase. El calculo de este parametro se realiza en el paso
E para cada iteracion de EM, donde @' es el conjunto de parametros estimado en la

iteracion previa.

La Ec. (5.14) puede escribirse en funcion de v;;:

Q(0/6) Zvalog F2050(Zi,05:0)). (5.17)

=1 j5=1
Operando sobre densidad la conjunta fz, ...0(-) = fz,v;:6(-)w;, se obtiene

Q(0/6) ZZ%J 10g(f2:10;0(Zilv;: ) + log w). (5.18)

=1 j=1

Finalmente, reemplazando fz,|,,:0(Zi|v;; )) por la expresion de la densidad Qg (5.1),

se obtiene la expresion Q(6/0') en funcion de los parametros de interés:

N K
Q(0/6") Z 27] ndlogn + (n — d)log|Z;| + log(T'(dn — «;))+

=1 j5=1
(oj — dn) log(ntr(Cj_lZi) + ;) —log(h(n,d)) — nlog|C;|—
log(I'(—a;)) — ajlog ;] + log w;. (5.19)
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5.A.2. Maximizacion

Para obtener los estimadores, debe maximizarse Q(G/Gl) respecto de cada para-
metro (a;,7;, Cj).
Operando respecto de Cj:

argmix(Q(8/6)) =
N
argngix Z[%fj(ozj — dn)log(ntr(C; ' Z;) + ;)] — Njnlog|Cjl| (5.20)
7 L=t
donde N; = Zf\il 'ygj.
Derivando el argumento entre corchetes de (5.20) respecto de C; e igualando a
cero se obtiene:

N -1 -1

—C 7 Z,C
E f(a;—d C— — NnC;t=0. 9.21
- ’yzj( J n>ntr(cj_lZ7,) ’7] ]n j ( )

Despejando el segundo término, y luego multiplicando por C; primero a derecha y

luego a izquierda resulta:

N

_ (Oéj — dn) Zz

C. =2 ) " :
! N;n Zvjntr(Cj_lZi)—i—vj

=1

(5.22)

que es la expresion recursiva (5.8) indicada en el paso M del algoritmo.
Finalmente, para obtener la expresion L(ay,7v;,C;) de la Ec. (5.9), basta con

identificar en la expresion de Q(0/6") los términos dependientes de a; o de ;:

L(aj,7j,Cj) =Njlog(T'(dn — a;)) — Njlog(I'(—a;)) — Nja log ]+

N
> ijlay — dn)log(ntr(C; ' Z;) + ;). (5.23)
=1
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta tesis se realizaron distintos aportes en la rama del procesamiento de
datos SAR relacionados con la clasificacion de datos polarimétricos.

En primer lugar se estudi6 la geometria del problema SAR para entender el
proceso de formacion de iméagenes. Se centro la atencion en el SAR aerotransportado
en modo stripmap con estrabismo nulo, aunque los principios son aplicables al SAR
satelital, con las correspondientes correcciones por curvatura de la Tierra.

Partiendo de una geometria sencilla de desplazamiento rectilineo y tierra plana,
y del tipo de senales emitidas por el radar pulsado, se dedujo la senal recibida
por la antena en respuesta a un objetivo puntual. Utilizando la respuesta del filtro
adaptado al pulso emitido se determind la resolucion del sistema en la direccion
de rango. Por otro lado, el concepto de procesamiento Doppler y apertura sintética
permitieron identificar en la direccion de acimut la naturaleza chirp de la senal en
tiempo lento. El procesamiento de la misma con el filtro adaptado permitio6 establecer
la resolucion SAR en acimut como una funciéon dependiente tnicamente del largo
fisico de la antena, que es la caracteristica més sobresaliente del sistema SAR.

La identificacion de la respuesta SAR como una senal bidimensional que se desa-
rrolla en las direcciones de rango y acimut, junto con la simplificacion parabélica de
la fase, permitieron la implementacion de filtros adaptados independientes en cada
direccion, que es la base del algoritmo de enfoque RDA. Una implementacion del

mismo fue utilizada para enfocar datos sintéticos y visualizar cada etapa del pro-
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cesamiento. Posteriormente, una implementacion mas completa fue utilizada para

enfocar datos reales de la mision SARAT, con buenos resultados.

Esta primera parte del trabajo, centrada fundamentalmente en el procesamiento
digital, permiti6 la comprension de la formacion de la imagen SAR compleja (datos
SLC) a partir de los datos crudos.

Posteriormente se trato la representacion de los datos polarimétricos y el mode-
lado estadistico utilizados en los algoritmos de clasificacion propuestos. Partiendo
de la ecuacion de radar y del concepto de seccidon transversal para el radar conven-
cional, se extendi6 el concepto al caso de objetivos extendidos y se definié la matriz
de dispersion para representar los datos SLC polarimétricos basicos. En base al fe-
nomeno de speckle, caracteristico de los sistemas donde existe interaccion coherente
de las ondas, se establecio la diferencia entre los tipos de datos homogéneos y no
homogéneos. En los primeros, donde la longitud de onda de la senal es mucho me-
nor a la rugosidad del terreno, el mismo puede verse como no texturado. En estos
casos, los datos SLC siguen la estadistica gaussiana y la correspondiente matriz de

covarianza muestral tiene distribucion Wishart.

Por otro lado, cuando la textura del terreno no puede despreciarse, es necesario
recurrir al modelo multiplicativo donde los datos son descriptos por el producto de

dos variables aleatorias, una que describe al efecto speckle y otra al terreno.

En este contexto se presentd a la distribucion gg para modelar los datos MLC
polarimétricos. Esta distribucion resulta del producto de una distribucion Gamma
Inversa y una Wishart compleja, y combina las caracteristicas de versatilidad para

ajustarse a datos de diverso grado de heterogeneidad y tratabilidad matematica.

Tanto el modelo gaussiano como el modelo Qg fueron utilizados como base de los
algoritmos de clasificacion presentados en los Caps.4 y 5 respectivamente, que es

donde esta tesis realiza su principal aporte.

En el Cap. 4 se desarroll6 un algoritmo de clasificacion no supervisado para da-
tos polarimétricos homogéneos. En base al modelo gaussiano, se propuso un modelo
de mezcla de densidades gaussianas complejas para describir a los datos SLC po-
larimétricos, donde cada componente de la mezcla modela una clase presente en el

conjunto de datos. El algoritmo no necesita de informacion previa para realizar la
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clasificacion, y todos los pardmetros son estimados mediante el método EM. Previo
a la estimacion, el algoritmo tiene una etapa de seleccion del modelo basada en la
distancia KL que permite determinar el nimero de clases presentes en el conjunto de
datos. El algoritmo fue probado en miltiples conjuntos de datos simulados y reales,

obteniendo resultados satisfactorios en ambos casos.

En el Cap.5 se propuso un algoritmo de clasificacion no supervisado para datos
polarimétricos no-homogéneos. Se utilizo un modelo de mezcla de densidades Qg para
los datos ML.C y el algoritmo EM para la estimacion de sus parametros. En este caso,
la etapa de seleccion de modelo se realiz6 en base a un test de hipdtesis que compara
matrices de covarianza, lo que permitié diferenciar clases con suficiente distancia
estadistica entre ellas como para considerarlas clusters diferentes. Al igual que en
caso anterior, el algoritmo se prob¢ satisfactoriamente en datos simulados y reales,
y mostré buen desempeno en comparacion con algoritmos precedentes basados en el

mismo modelo.

En ambos algoritmos se dedico especial esfuerzo en determinar el orden del mo-
delo, con el objeto de expresar los datos con la minima complejidad y reducir el
nimero de variables a estimar. Respecto al caso de datos homogéneos, partiendo de
un numero arbitrario de clases el mismo se reduce progresivamente hasta encontrar
el nimero 6ptimo en el sentido BIC, evitando fusionar datos de clases bien diferen-
ciadas en el sentido KL. Para el caso de datos no homogéneos, el intento de extender
la misma estrategia para datos texturados resultaria inviable, debido a la falta de
una expresion cerrada para la distancia KL del modelo Qg . Se opt6 entonces por un
enfoque descendente (top-down), partiendo de una clase tinica e incrementando su
numero a medida que el algoritmo halla evidencia estadistica suficiente mediante el

test de hipotesis.

Ambas estrategias representan un incremento en el tiempo de computo, sin em-
bargo, permiten la clasificacion sin contar con informacion previa del terreno, como

datos de entrenamiento o segmentaciones iniciales.

Respecto del desempeno, en ambos algoritmos se utilizo la matriz de confusion
y los pardmetros asociados para compararlos con los algoritmos competidores. En

el caso de datos simulados, esta forma de medir desempeno en la clasificaciéon es
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natural, ya que el terreno verdadero es conocido y se define previamente. Sin embar-
go, para datos reales donde el terreno es desconocido, es necesario definirlo en base
zonas de control donde se presume que existe una sola clase por zona. Si bien este
procedimiento es el mas comunmente utilizado en la bibliografia, puede introducir
errores si las clases no son facilmente distinguibles.

Debido a esto, se propuso al indice de Davies-Bouldin como medida de desem-
peno. Este indice se calcula en base a los datos etiquetados, independientemente del
modelo utilizado y de los datos originales. Sin embargo, mostr6 ser dependiente del
numero de clases, por lo que s6lo es valido utilizarlo para comparar clasificaciones
con igual numero de clases resultante. Su utilizacion como medida de desempeno
entre dos clasificaciones cualquiera requiere una redefinicion de los parametros de
dispersion y del centro de clases en los que se basa.

En conclusion, el aporte novedoso de este trabajo radica en el desarrollo de dos
algoritmos de clasificacion no supervisados para datos polarimétricos, con etapas de
seleccion de orden de modelo que no requieren informacion previa del terreno. Para
el caso de datos homogéneos, si bien el modelo de mezclas de fdp’s gaussianas y
el algoritmo EM son extensamente utilizados, se aplican generalmente sobre datos
de intensidad o amplitud, y el nimero de clases es un parametro requerido. En el
algoritmo propuesto se conserva la informacion de los tres canales simultaneamente,
a la vez que se mantiene la simplicidad de la estadistica gaussiana. Respecto del
algoritmo para datos con textura, la fdp Qg es una distribucion del estado del arte,
y su utilizacién en modelo de mezclas es limitada. En el algoritmo presentado, se
utilizan con éxito junto al algoritmo EM y se calculan sus estimadores de maxima

verosimilitud, lo que evita las restricciones propias del método de los momentos.

6.1. Trabajo Futuro

En el desarrollo del trabajo de tesis, se ha observado que los algoritmos de clasi-
ficacion son computacionalmente costosos. Esto se debe a que los estimacion de los
parametros del modelo debe ser resuelta utilizando métodos numéricos iterativos,

como EM, aun cuando los modelos sean tan simples como la mezcla de distribuciones
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gaussianas. Por lo cual, al aumentar las dimensiones de la imagen, el tiempo de pro-
cesamiento crece de forma exponencial. Una posible forma de atacar este problema
seria fraccionar la imagen en bloques y asignar cada uno a un procesador indepen-
diente funcionando en paralelo. Debido a que se trata de algoritmos de clasificacion
no supervisados, el desafio consiste en fusionar los resultados locales para generar
una clasificacion global.

Este problema es similar al que se presenta en redes de sensores con procesamien-
to distribuido, donde cada sensor no tiene acceso a los datos de sus vecinos. Para
generar una estimacion global, se requiere un centro de fusion que centraliza la infor-
macion de todos los sensores de la red. También existen técnicas de procesamiento
descentralizado que varian segtn el tipo de informaciéon que se intercambia entre los
sensores. Recientemente se han desarrollado algoritmos que permiten alcanzar una
estimacion global consensuando las estimaciones locales, sin necesidad de un centro
de fusion (Dimakis et al., 2010; Olfati-Saber et al., 2007; Aysal et al., 2009). Como
trabajo a futuro, se buscara extender estas técnicas de estimacioén consensuada al
problema de clasificacion de imagenes SAR de grandes dimensiones.

Adicionalmente, y fuera del contexto SAR, se estudiard la posibilidad de aplicar
las técnicas desarrolladas al problema de clasificacion de datos de radar meteorolo-
gico, donde resulta de interés identificar el tipo de meteoro (lluvia, nieve, granizo,
etc.) y su tamano, a partir de los datos de dispersion en la atmosfera. Si bien los
fenomenos observados son de naturaleza diferente a los del problema SAR, la res-
puesta de cada meteoro difiere para distintas polarizaciones, por lo que los datos son
descriptos en base a la matriz de dispersion (Bringi y Chandrasekar, 2001, Cap. 5).
Se espera poder utilizar un modelo de mezclas de densidades y método EM para su

clasificacion.
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