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RESUMO 

 

 

 

 

 

 

O objetivo deste curso é apresentar conceitos básicos do processamento de imagens de 

radar de abertura sintética. O curso constará de parte teórica apresentada por meio de 

slides e contará com demonstrações práticas usando SPRING e/ou software livre. Os 

seguintes tópicos serão abordados: Sistemas de radares imageadores; Sistemas 

aerotransportados, incluindo SIVAM (RB99); Missões internacionais; Filtragem de 

imagens SAR; Extração de atributos específicos para imagens de radar; Classificação e 

segmentação de imagens SAR; Polarimetria de imagens SAR; Exemplos de aplicações 

das técnicas citadas; Interferometria de imagens SAR e construção de Modelos de 

Elevação. 
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Sensoriamento Remoto
por Microondas

SensoriamentoSensoriamento RemotoRemoto
porpor MicroondasMicroondas

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SumárioSumário

Sensor Óptico x Sensor Radar
Geometria de Imageamento
Radar de Abertura Sintética (Vantagens x
Desvantagens)
Equação do Radar
Interação com o Terreno: Parâmetros do 
Sistema e do Alvo
Exemplo de Sistemas Sensores
Aplicações
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Longa experiência

Capta a radiância emitida

Fonte externa de iluminação

Operação diurna

Dependência das condições 
climáticas

Ruído Aditivo

Sensor ÓpticoSensor Óptico

Sensor de Radar

Opera na faixa óptica

Inexperiência

Emite e recebe pulso

Sensor Ativo

Operação diurna ou noturna

Independência das condições 
climáticas

Ruído Multiplicativo

Opera na faixa de microondas

YXZ += YXZ .=

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Sensor ÓpticoSensor Óptico

Sensor de Radar

Bandas

Freqüência (GHz)
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Imagem Óptica (TM/Landsat)

Composição Colorida 5R-4G-3B

Imagem de Radar (JERS-1)

Banda L – 1,275 GHz

66Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

h

Largura
da faixa

imageada

l

θ

β
a

ρ
aFar range 

Near range

Azimute

Range

Direção de vôo

ρ
r

R

α

cτ/2

Geometria de ImageamentoGeometria de Imageamento

Radares de visada lateral:
RAR

SAR

Célula de Resolução
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Ângulo de IncidênciaÂngulo de Incidência
O ângulo de incidência é definido como o ângulo entre a linha de visada do radar e a normal local

θ = Ângulo de Incidência
β = Ângulo de Depressão

θf

θn

βfβn

Near Range Far Range

Slant Range

Ground Range

Faixa Imageada
(Swath Width)

α = Inclinação do Terreno

α

θi

h

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Ângulo de IncidênciaÂngulo de Incidência
O ângulo de incidência aumenta com o aumento da distância

Em geral, a reflectividade dos 
alvos extensos diminuem com o 
aumento de θ

θ influência  fortemente na aparência dos objetos nas imagens, causando a inversão, o 
encurtamento e o sombreamento

A influência de θ é mais fortemente notada nas imagens formadas por sensores aerotransportados 
do que naquelas formadas por sensores orbitais

O aumento de θ implica num aumento do  sombreamento

θf

θn

βfβn

h

θ é um dos parâmetros de maior influência no backscatter (σ0)
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Geometria de ImageamentoGeometria de Imageamento
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ResoluçãoResolução
Resolução é definida como a menor distância que se pode distinguir dois objetos, ou a distância entre 
os centros de dois ecos pontuais, de tal forma que que estes ecos não se sobreponham

Near Range Far RangeCélula de Resolução 
centrada em A

R
Tp

A

Frente de Onda, localmente plana

Resolução no plano horizontal

θ

C Tp

2 senθ

C Tp

2

A

R

θ

h

Resolução Radial
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ResoluçãoResolução

Célula de 
Resolução 
Azimutal

A

C Tp

2 senθ

βh R βh.R

Vista Superior

Resolução Azimutal

Tudo que estiver dentro da célula de resolução 
azimutal contribuirá para a formação do ponto A

SARRAR

Azimutal

Radial C Tp

2 senθ
C Tp

2 senθ

L
2

βh h
cosθβh.R = 

λ h
L cosθ=

Radar
Resolução

Azimutal SAR

Azimutal RAR

Radial RAR e SAR Radar na seguinte 
configuração:

Tp= 0,066µs
λ=3cm

h = 4 Km

L = 15m
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VantagensVantagens
Propriedades dielétricas

Desvantagens

Radar de Abertura Sintética - SAR

Distorção geométrica

Processamento sofisticado

Interpretação visual

Distorção radiométrica

Dados e parâmetros biofísicos

Ruído granular - Speckle

Microtexturas

Resolução espacial

MNT

Penetração

Periodicidade
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Distorções GeométricasDistorções Geométricas

Variação de atitude da plataforma;

Visada lateral x Visada no terreno;
Slant to ground range conversion

Efeitos da visada lateral:
Sombra
Encurtamento

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

A B C D E F G I J

A’ B’C’D’ E’ F’ G’ H’ I’ J’

Radar

ne
ar 

ran
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far
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e

Imagem em
ground range

Imagem em
slant range

H

rota da plataforma

mapeamento
ideal do solo

desvio
horizontal
ou vertical

arfagem ou
variação de
velocidade

guinada

ν1

D E

C F

ν2

A B

ν1>ν2

AB < DE

Área de Sombra

Frente de
onda

Distorções GeométricasDistorções Geométricas
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Frentede
ondaα

Distorção

Cena

Imagem
Foreshortening

α

Distorção

Cena

ImagemLayover

Frente de onda

Distorções GeométricasDistorções Geométricas

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Distorções Geométricas Distorções Geométricas 

Encurtamento
Qualquer alvo que possua uma rampa voltada para o 
radar apresentará o encurtamento (Foreshortening)

A

A’ B’ C’ D’

B
C D

E

E’

Área de Sombra, onde não há
incidência de energia 

Plano da imagem
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θ (o)
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50,0

82,6

100,0

%

Percentagem de encurtamento em 
função do ângulo de incidência 

h
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Distorções GeométricasDistorções Geométricas
Inversão

A Inversão (Layover) é o caso extremo do encurtamento

A

A’B’C’

B

C

Ocorrerá a inversão quando:
θ < αh

1818Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Distorções GeométricasDistorções Geométricas

Direção 
de Visada

Sombra

Encurtamento

In
ve

rs
ão

Exemplos: Imagem do RadarsatExemplos: Imagem do Radarsat
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Near Range Far Range
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Correção da RadiometriaCorreção da Radiometria

Imagem do 
SAR do 

SIVAM de 
Manaus 
Banda L
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Correção da RadiometriaCorreção da Radiometria

Realizado no 
ENVI
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Equação do RadarEquação do Radar

R

PT.G.σ.A
(4π)2.R4

PR =

PT.G.
4πRt2

PR = .σ.1
4πRr2

1 .A

Transmissão RecepçãoAlvo

Seção 
Transversal 

do Alvo
Espalhamento Isotrópico

Área de Recepção
da Antena

Potência 
Transmitida

TX=RX

Mono-estático

Alvo

R

No caso de radares mono-estáticos:
GR= GT = G

Rr= Rt = R

TX RX
Bi-estático

Rt Rr

Alvo

A equação radar expressa a 
potência de retorno como 
função dos parâmetros do 
sistema, da geometria de 

propagação e das 
propriedades do alvo
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SumárioSumário

Sensor Óptico x Sensor Radar

Geometria de Imageamento

Radar de Abertura Sintética (Vantagens x Desvantagens)

Equação do Radar

Interação com o Terreno: Parâmetros do Alvo e do 
Sistema.

Como as ondas se espalham ao atingir o terreno?
Qual é a influência dos parâmetros do sistema?

Exemplo de Sistemas Sensores

Aplicações
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Tipos de Interação com o TerrenoTipos de Interação com o Terreno

Espalhamento = Componente Incoerente + Componente Coerente 

Incoerente: a fase do sinal de retorno é a soma das fase aleatórias dos difusores 
elementares que estão dispostos aleatoriamente na célula de resolução

Retroespalhamento de superfícies eletricamente rugosas ou difusa 

Espalhamentos Superficial e Volumétrico

Tanto pode reforçar o sinal quanto enfraquecê-lo

Potência de Sinais = |amp1|2 + |amp2|2 + ... + |ampn|2

Coerente: a fase relativa de cada difusor elementar é altamente correlacionada

Difusores regularmente espaçados em range         Espalhamento Bragg

Difusores dispostos no mesmo range (alinhados em azimute)       Efeitos Cardinal 

Reforça o sinal de retorno

Potência de Sinais = |amp1 + amp2 + ... + ampn|2
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Interação com o TerrenoInteração com o Terreno
Tipos de Espalhamento Superficial

A interação energia matéria acontece na superfície do alvoOnda
Incidente

Onda
Refletida

Superfície
Lisa

Reflexão Especular Reflexão Mista 
(Especular + Difusa)

Onda
Incidente

Onda
Refletida

Superfície
Moderadamente 

Rugosa

Componentes
Retroespalhadas

Reflexão Difusa

Superfície
Rugosa

Onda
Incidente

Onda
Incidente

Onda
Incidente

Onda
Incidente

Reflexão de Canto
(Corner Reflector)
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Interação com o TerrenoInteração com o Terreno

Espalhamento Incoerente: Espalhamento Superficial
Corner Reflectors Artificiais (Metais)

Onda
Incidente

Diedro

Onda
Refletida

Onda
Refletida

Diedro = superfície formada por 2 planos ortogonais

Triedro

Onda
Incidente

Onda
Refletida

Triedro = superfície formada por 3 planos mutuamente 
ortogonais
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Interação com o TerrenoInteração com o Terreno
Espalhamento Volumétrico

A interação energia matéria acontece na superfície e no interior do alvo

Espalhamento
Retorno ao radar
(backscattering)

Reflexão Especular Muito Baixo

Reflexão Mista Baixo

Reflexão Difusa Alto

Corner Reflection Muito Alto

Volumétrico Médio

Su
pe

rf
ic
ia
l

Componente
Refletida

Componente
Retroespalhada

Rugosidade/λ

In
te

ns
id

ad
e

Espalhamento
Volumétrico

Intermediário: culturas e vegetação de pequeno porte

Complexo: vegetação de grande porte

Interação
com a estrutura

Onda
Incidente

Espalhamento Volumétrico
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Interação com o TerrenoInteração com o Terreno
Espalhamento Coerente: Efeito Cardinal

λ

R

Frente 
de Onda

Range

Azimute

Difusores elementares dispostos à mesma 
distância do radar (alinhados em azimute)
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Interação com o TerrenoInteração com o Terreno
Espalhamento Coerente: Espalhamento Bragg

Se os difusores elementares estiverem periodicamente espaçados (δR) na direção de range  e 
alinhados com as frentes de onda, então a reflexão de cada difusor irá contribuir coerentemente 
com a reflexão dos outros espalhadores

Slant Range

θλ/2
λ/2 λ/2

δR δR δR

δR =
n λ

2 senθ

O Espalhamento Bragg é predominante 
no oceano

3030Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Interação com o TerrenoInteração com o Terreno

Para uma imagem adquirida na banda C, polarização HH e com ângulo de 
incidência de 45o

Alvo

Pasto Limpo

Cerrado

Pasto Sujo

Paliteiros Emergentes

Floresta Primária

EspalhamentoSuperfície

Intermediário

Retroespalhamento

Rugosa

Rugosa

Rugosa

Rugosa

Rugosa

Intermediário

Diedro

Complexo

Interm. 
Complexo

Baixo

Médio

Médio

Alto

Baixo      Médio
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Os Alvos e Configuração do SistemaOs Alvos e Configuração do Sistema

Freqüência
Polarização 
Ângulo de Incidência
Resolução

Rugosidade
Constante Dielétrica
Geometria

Parâmetros que influenciam o retroespalhamento (backscattering)

Parâmetros do sistema

Parâmetros do alvo

3232Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Parâmetros do SistemaParâmetros do Sistema

Freqüência

Polarização 

Ângulo de Incidência

Resolução

Parâmetros referentes ao sistema radar que influenciam o 
retroespalhamento (backscattering)
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FreqüênciaFreqüência

(Velocidade)

λy

x

P P’

v

Onda Harmônica = Perfil Senoidal Freqüência é o número de períodos ou ciclos completos por 
segundo (1 ciclo por segundo = 1 Hz)

Comprimento de Onda é a distância percorrida durante 1 ciclo 
da onda 

x

y

4 ciclos/segundo 1 ciclo/segundo

s
tv = 1

T
f =

λ
Tv = = λf

v
fλ =

3434Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

FreqüênciaFreqüência

λ f X
f1 = 8,0 GHz λ1 = 3,75 cm

f2 = 12,5 GHz λ2 = 2,4 cm
λ = 3,0 cm

λ f C
f1 = 4,0 GHz λ1 = 7,5 cm

f2 = 8,0 GHz λ2 = 3,75 cm
λ = 5,6 cm

λ f L
f1 = 1,0 GHz λ1 = 30 cm

f2 = 2,0 GHz λ2 = 15 cm
λ = 23 cm

λ f P
f1 = 0,3 GHz λ1 = 100 cm

f2 = 1,0 GHz λ2 = 30 cm
λ = 75 cm

Quanto maior a freqüência maior é o nível de potência requerida
Velocidade da luz: 300.ooo KM/s



18

3535Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Freqüência e Capacidade de PenetraçãoFreqüência e Capacidade de Penetração

O comprimento de onda (λ) deve ser comparável com tamanho das feições do alvo que se         
deseja discriminar 

Banda C Banda L Banda P

Quanto maior o comprimento de onda (λ) maior será a penetração no material (alvo)

3636Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Freqüência, Incidência e RetornoFreqüência, Incidência e Retorno
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FreqüênciaFreqüência

C-HH

Campo Agrícola na Holanda
AirSAR – NASA/JPL

P-HH

L-HH

3838Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Exemplo de Dados Óptico e de 
Radar (em diferentes freqüências)

Exemplo de Dados Óptico e de 
Radar (em diferentes freqüências)

JERS-1
Banda L

TM-543 
1996

RADARSAT
Banda C
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PolarizaçãoPolarização
A radiação eletromagnética que se propaga possui 3 campos vetoriais 
a ela associados 

Campo Elétrico (E)
Campo Magnético (H)
Vetor de Propagação (k)

z
y

x

E

H

k

Direção de 
propagação

A polarização de uma onda eletromagnética, em geral, é definida pela figura geométrica que o vetor 
campo elétrico descreve no espaço

Para ondas planas e uniformes estes 3 vetores são mutuamente ortogonais 
Plana: superfícies equifásicas constituem uma família de plano paralelos

Uniforme: amplitude do campo elétrico é constante

Figura Geométrica = 
Elipse Polarização Elíptica
Círculo Polarização Circular
Linha Polarização Linear

4040Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

PolarizaçãoPolarização
As polarizações elíptica e circular podem ser para a direita ou para a esquerda

z

y

x
E k

Direção de 
propagação

A polarização linear pode ser horizontal ou vertical

z

y

xEx

Ey

E

z

y

x
Ex

Ey

E

Elipticamente 
Polarizada à

Esquerda

Circularmente 
Polarizada à

Direita

Observador olhando
a onda se afastando

Onda se propagando 
na direção do eixo z 

(para fora)

Ey

y

x

z
Ex

y

x

z

zy

x
k

Direção de 
propagação

Polarização Vertical Polarização Horizontal
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PolarizaçãoPolarização
Em geral, os radares imageadores, em operação, operam em polarização linear

Normalmente, o sinal de retorno de alvos que possuam estruturas predominantemente verticais 
será mais forte (maior σo) na polarização VV que na polarização HH e vice versa (ângulo de 
Brewster)

Os sistemas que utilizam polarização linear podem ser:
Co-Polarizados (Like-Polarized): HH e VV
Polarização Cruzada (Cross-Polarized): HV e VH

transmitem e recebem na mesma polarização
transmitem e recebem em diferente polarização

A quantidade de informação existente na diferente de fase entre as polarizações HH e VV é
considerável

As polarizações cruzadas (HV e VH) são mais ruidosas que as co-polarizações (HH e VV)

As polarizações HH e VV estão mais relacionadas com a rugosidade da superfície (espalhamento 
superficial)

As polarizações cruzadas (HV e VH) estão mais relacionadas com o espalhamento volumétrico 

4242Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

PolarizaçãoPolarização

Geralmente, as co-polarizações (HH e VV) 
possuem maior retorno que as polarizações 
cruzadas (HV e VH)

Áreas sem vegetação aparecerão mais escura 
(menor σo) nas polarizações cruzadas (HV e VH), 
indicando um domínio do espalhamento 
superficial 
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RetroespalhamentoRetroespalhamento

Freqüência de 10 GHz

-40

0

-10

-20

-30

30 60 90

Área com Vegetação

Ângulo de Incidência [Graus]

Re
tr

oe
sp

al
ha

m
en

to
 [

dB
]

Asfalto

Polarização 
Vertical

Polarização 
Horizontal

50402010

Polarização 
Cruzada

Co-Polarização

4444Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Imagens SIR-C de Bebedouro em diferentes 
Polarizações e Freqüências

CC--HHHH CC--HVHV CC--VVVV

LL--HHHH LL--HVHV LL--VVVV
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XVV CHH

LHH XVV CHH LHH

4646Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Parâmetros do AlvoParâmetros do Alvo

Rugosidade

Constante Dielétrica*

Geometria*

Parâmetros referentes ao alvo imageado que influenciam o 
retroespalhamento (backscattering)

* Também é conjuntamente dependente dos parâmetros do sistema
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RugosidadeRugosidade
Critério de Rayleigh

x

α

θ

h

h = x senα = x cosθ

y = x cos2α

2α

y

θ
y

α

θ x

αα

h

T1

T2

∆P = Diferença entre 2 trajetos de raios refletidos

∆P = x - y

α

∆P = x - x cos2α = x (1 - cos2α) = 2x sen2α

∆P = 2. .sen2α
senα

h ∆P = 2 h senα

Para uma superfície ser considerada Rugosa
pelo Critério de Rayleigh a diferença entre 2 
trajetos de raios refletidos deve ser maior 
ou igual a λ/4, portanto

2 h senα ≥ λ/4 h ≥
8 senα

λ

4848Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

RugosidadeRugosidade

Uma superfície pode ser considerada lisa (Reflexão Especular) para grandes λ e 
rugosa (Reflexão Difusa) para pequenos λ

Para grandes ângulos de incidência uma superfície que normalmente é considerada 
rugosa pode se tornar lisa

+10

0

-10

-20

-30

0 30 60 90

Superfície Muito Rugosa

Rugosa
Moderadamente

Superfície

Superfície Lisa

Ângulo de Incidência [Graus]
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RugosidadeRugosidade

5050Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Constante DielétricaConstante Dielétrica
Constante Dielétrica: é o parâmetro que descreve as propriedades elétricas de um meio e 

juntamente com o ângulo de incidência determinará a quantidade de 
energia refletida, transmitida e/ou absorvida por um meio material 

ε’, na prática, governa a relação entre as energia transmitida e refletida

= ε’ - jε’’εr =
εc
ε0

Constante Dielétrica Relativa (Complexa)

Normalizada com 
relação a ε0

εc = constante dielétrica do meio 

ε0 = constante dielétrica do espaço livre

ε’ = parte real

ε’’ = parte imaginária

ε’ e ε’’ governam a energia absorvida

ε’ e ε’’ dependerão das características do meio
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Constante DielétricaConstante Dielétrica

Folha de Milho
Banda C
22oC

Conteúdo Gravimétrico de Água [g g-1]

Co
ns

ta
nt

e 
D
ie
lé
tr

ic
a 

[F
ar

ad
/m

]

ε’

ε’’

O espaço livre é considerado um meio sem perdas, ou seja, um meio com 100% de transmissão e 
nenhuma reflexão ou absorção

Para meios diferentes do espaço livre ε’ > 1 e ε’ > 0

O εr de meios naturais (solo, vegetação) é
fortemente influenciado pelo conteúdo hídrico

= ε’ - jε’’εr =
εc
ε0

O conteúdo hídrico de um meio é inversamente 
proporcional a penetração da onda eletromagnética

Quanto maior for conteúdo hídrico maior será a 
constante dielétrica do meio e maior será a sua 
refletividade (potencialmente alto retorno)

A constante dielétrica da água está em torno de 80 
e uma das mais elevadas

Quanto menor for conteúdo hídrico menor será a 
constante dielétrica do meio e menor será a sua 
refletividade (potencialmente baixo retorno)

5252Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Constante DielétricaConstante Dielétrica

Imagem do ERS-1  
SIVAM

Rio St. Lawrence
(Canadá)

Banda C

Efeito da Umidade na 
Reflectividade da Floresta

Efeito da 
Chuva

Rio

Floresta
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Constante DielétricaConstante Dielétrica

5454Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Geometria do AlvoGeometria do Alvo

h
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Sistemas SensoresSistemas Sensores
Orbitais Antigos

JERS-1ERS

Freqüência 
(GHz)

Polarização

Ângulo de 
Incidência (o) 

Altura de 
Vôo (Km)

Largura de 
Faixa (Km)

Antena    
(m)

Resolução RG 
(m)    AZ

Pais CanadáJapãoEuropa

5,25 (C) 1,275 (L) 5,3 (C)

VV HH HH

Radarsat

23 39 10-60

785 568 798

100 75 Variável

10 12 15

26 18 9-100
28 18 10-100

Aerotransportados Venerandos

C/X SARAirSAR

Freqüência 
(GHz)

Polarização

Ângulo de 
Incidência (o) 

Altura de 
Vôo (Km)

Largura de 
Faixa (Km)

Antena    
(m)

Resolução RG 
(m)    AZ

Pais AlemanhaCanadáEUA

5,3 1,25 0,44

Full Full HH e VV

E-SAR

20-60 0-85 15-60

8 6 3,5

7-13 18-63 3

7,5 6-20 2
2 1-10 2

C      L      P  X      C X      C      L  
9,3    5,3 9,6   5,3   1,3  

1,3  1,6  1,8 0,15 0,24 0,85~1,2
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Sistemas Sensores RecentesSistemas Sensores Recentes

ASAR – Advanced Synthetic Aperture Radar

ENVISAT (lançado em 2002) - ESA
Continuação do ERS-1/2
Banda C (5,331 GHz)
Dual Polarization
Ângulo de Incidência: 15o-45o

Cinco Modos de Operação:
Alternating Polarization – 30m,  HH/VV ou HH/HV 
ou VV/VH , 100km
Wave - 30m, HH ou VV, 100-200km
Global Monitoring – 1000m, HH ou VV, 405km
Image Wide Swath –150m, HH ou VV, 405km
Image Narrow Swath – 30m, HH ou VV, 100km

RADARSAT-2

www.radarsat2.info

Continuação do RADARSAT-1 
Banda C
Modos de Operação:

Radarsat-1
Multi-look Fine - 10m, HH ou VV ou HV ou VH, 50km, 
30o-50o

Ultra Fine - 3m, HH ou VV ou HV ou VH, 20km, 30o-40o

Standard Quad Pol. - 25m, Full Pol., 25km, 20o-41o

Fine Quad Pol. - 10m, Full Pol., 25km, 30o-41o
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Sistemas Sensores Novos e PrevistosSistemas Sensores Novos e Previstos

MAPSAR – Multi-Application Purpose SAR

SAR Orbital
Aplicações Geoambientais
Cooperação INPE-DLR
Requesitos Preliminares:

Bandas – L
Polarimétrico
Resolução – 3m, 10m ou 30m
Faixa Imageada -30Km e 300Km
Ângulo de Incidência – 8o a 60o

PALSAR – Phased Array L-Band Synthetic 
Aperture Radar

SAR Orbital (ALOS – lançamento 2006)
Sol-Síncrono a 700km
Cooperação JAXA (NASDA)-JAROS (Japan 
Resources Observation System Organization)
Requesitos Preliminares:

Banda – L
Modos – Fine Resolution(FR) ou ScanSAR(SS)

Ou POLarimétrico
Polarização - HH ou VV (FR e SS), HH/HV ou 
VV/VH (FR)
Resolução – 10m ou 20m e 100m (SS)

24 a 89m (POL)
Faixa Imageada –70km (FR) e 250-360km (SS)
Ângulo de Incidência – 18o a 48o

5858Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Aplicações com Imagens de RadarAplicações com Imagens de Radar

Geologia
Exploração mineral

Floresta
Estimação de biomassa área
Mapeamento dos diferentes tipos de 
floresta

Hidrologia
Estudo/Mapeamento de áreas 
alagadas

Oceanografia
Monitoramento de embarcações
Identificação de culturas aquáticas

Mapeamento Urbano
Agricultura

Identificação e delineamento de 
culturas
Estimação da umidade do solo

Cartografia
Mapeamento topográfico

Interferometria

Desastres
Identificação de manchas de óleo
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Modelagem Estatística Modelagem Estatística 
de Imagens SARde Imagens SAR

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

SpeckleSpeckle emem imagensimagens de radarde radar

A área imageada possui muitos espalhadores
O retorno é uma soma vetorial dos espalhadores

I

Rφ

A
Ai φi

Função da distância
radar-alvo

A jeA
φ=ije∑=

i=1

N
φ

Ai
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PropriedadesPropriedades do do SpeckleSpeckle

Decompondo-se o speckle complexo em: 

r = A cos φ
s = A sen φ

Supondo-se que:
♦ Ai e φi são independentes entre si e das amplitude e fases de outros

espalhadores;
♦ φi é uniformente distribuída em [0, 2π];
♦ o número de espalhadores é grande;
♦ nenhum espalhador domina os demais.

Pelo Teorema Central do Limite, r e s são normalmente distribuídos, com médias
zero e mesma variância.
♦ A Amplitude  A = (r2 + s2)1/2 ⇒ distribuição Rayleigh
♦ A Intensidade I = A2= r2 + s2 ⇒ distribuição Exponencial

I

Rφ
A

r

s

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

PropriedadesPropriedades do do SpeckleSpeckle

Amplitude (A)Intensidade (I)

Parte  real (r) Parte
imaginária (s)
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PropriedadesPropriedades do do SpeckleSpeckle

ObservaçõesObservações::
♦♦ Se Se r r e e s s sãosão normalmentenormalmente distribuídosdistribuídos com com médiamédia zero e zero e variânciavariância σσ22

-- N(0, N(0, σσ22) ) -- entãoentão, a , a intensidadeintensidade II possuirpossuiráá umauma distribuidistribuiççãoão
ExponencialExponencial com com mméédiadia e e variânciavariância::

E(I) = Var1/2(I) = 2 σ2

♦ Em geral, supõe-se que o speckle em intensidade possui média igual a 1.
♦ Dentro de uma área, o ruído speckle de pontos vizinhos possuirão uma

autocorrelação, causada unicamente pelo sistema e pelo
processamento do sinal.

66Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

PropriedadesPropriedades do do SpeckleSpeckle
Distribuição Exponencial:
♦ A V.A. X possui uma distribuição exponencial com média µ (µ >0) se possuir uma

distribuição contínua para a qual a fdp é dada por: 

Distribuição Rayleigh:
♦ Se X possui uma distribuição exponencial, então a V.A.  Y=X1/2 possui uma

distribuidistribuiççãoão de de RayleighRayleigh, , cujacuja fdpfdp éé dada dada porpor::

{ }xxfX
X

xxxf

−==
⇓=

=⇒≥
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧
−=

exp)()( Var
)( E

1:Speckle0,exp1)(

2β
β

β
ββ

{ }2

2

244
2

102

yyyfY
Y

yyyyf

−=−=
⇓=

=⇒≥
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧
−=

exp)(/)()(
/)(

,exp)(

βπ
βπ

β
ββ

Var
E

:Speckle
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PropriedadesPropriedades do do SpeckleSpeckle

DISTRIBUIÇÃO RAYLEIGHDISTRIBUIÇÃO EXPONENCIAL

β = 0,2
β = 0,5
β = 1,0

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Speckle Speckle MultiMulti--looklook
Sejam I1, I2, ..., Im, variáveis aleatórias independentes, com distribuição
Exponencial com média 1. Então,

possuirá uma distribuição Gama com parâmetro m (I ~ Γ(m,m)), denominado
número de looks.
I1, I2, ..., Im não são independentes, mas sim correlacionados, e portanto
contém informação redundante.
Define-se o número equivalente de looks (n) que corresponde ao número de 
v.a. independentes (pixels) que “contém a mesma quantidade de informação”
que as variáveis correlacionadas (pixels da imagem original). 
O speckle multi-look é sempre obtido de dados em Intensidade. Na 
amplitude, o speckle multi-look possui uma distribuição Raiz Quadrada da
Gama (A ~ Γ1/2(n,n)).

m

I
I

m

i
i∑

== 1
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Speckle Speckle MultiMulti--looklook

n=1

n=2

n=8

Gaussiana

Γ(n,n)INTENSIDADE

0,)exp(
)(

)( 1
)( >−= − ynnyy

n
n

yf n
n

Y n
I Γ

n=1

n=2

n=8 Gaussiana

Γ½(n,n)AMPLITUDE

0,)exp()(
2)( 212

)( >−= − ynnyyn
nyf n

n

Y n
A Γ

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ModelagemModelagem estatísticaestatística dos dadosdos dados

O Modelo Multiplicativo:
♦ O sinal observado é o produto das variáveis aleatórias (independentes) 

que modelam o backscatter (X) e o speckle (Y)

Z = X . YZ = X . Y
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ModelagemModelagem estatísticaestatística dos dadosdos dados
IN

TE
N
SI

D
A
D
E

BACKSCATTER SPECKLE RETORNO
REGIÕES

IX IY

EXTREMAMENTE HETEROGÊNEAS

),,(1 λγα−N ),,,( nG I λγα

III YIXZ =
HOMOGÊNEAS C( )β

),( nnΓ

),( βnnΓ

HETEROGÊNEAS ),( λαΓ ),,( nK I λα
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Dados Dados emem AmplitudeAmplitude

GA
0

KA

Γ1/2

KA(4, 1000, 3)
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ModelagemModelagem estatísticaestatística dos dadosdos dados
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Valores de Valores de αα

0 105−10− α̂
0=α

Heter.Heter.Homog. Homog.Extr.Heter.

( )nG A ,,, λγα

( ) 0 ,,, =γλα nK A( ) 0 ,,,0 =λγα nG A
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1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

TM-543
1996

Original

α

JERS JERS -- 19961996

α

Original

RADARSAT RADARSAT -- 19961996



9

1717Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

MedidaMedida de de SpeckleSpeckle emem ImagensImagens SARSAR
((áreasáreas homogêneashomogêneas))

Relação Sinal-Ruído (S/N)

( )
Variância

Médio)(Valor S/N
2

≅

Uma Visada (n = 1)
Intensidade

( ) 11 ==
)Var(
)(ES/N

2

Z
Z

Múltiplas Visadas  Independentes (n > 1)
Intensidade

( ) ( ) nnn == 1S/NS/N .

Amplitude

( ) 663
41 ,=
−

=
π

πS/N

Amplitude

( ) ( ) nnn .,. 6631 ≈≈ S/NS/N
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RelaçãoRelação Sinal/RuídoSinal/Ruído -- IntensidadeIntensidade
Distribuição Exponencial (n=1):
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Filtros Redutores de SpeckleSpeckle

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

SumárioSumário

Extração de Informação das Imagens
Ruído Speckle
Filtragem Digital Espacial
Filtros Redutores de Speckle
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Formatos da Imagem de RadarFormatos da Imagem de Radar

Diferentes formatos

Ruído Speckle
Multilook
Filtragem

Zi = I2+Q2

Za = Zi
1/2

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Ruído SpeckleRuído Speckle
O ruído speckle é decorrente da natureza coerente do imageamento SAR

Cada célula de resolução é composta por inúmeros difusores elementares aleatoriamente 
dispostos e cada qual contribuirá com um sinal retroespalhado com uma fase aleatória, 
gerando assim um processo de interferêinterferênciancia

O speckle é modelado como um ruído multiplicativo, isto é, ele é mais intenso onde o sinal 
é mais forte e menos intenso onde o sinal é mais fraco

O speckle dificulta a interpretação visual das imagens SAR (espacial e radiométrica)

O speckle confere um aspecto granuloso das imagens SAR

Os pixels adjacentes em uma imagem SAR são correlacionados devido ao speckle
A relação sinal-ruído nas imagens é maior para aquelas com menor número de looks

A textura das imagens 
em sistemas: 

Incoerentes está diretamente relacionada com a textura da cena 
imageada e é modelada como estatística de 2a ordem

Coerentes está relacionada com as texturas da cena imageada e 
do speckle (modelada como estatística de 1a ordem)



3

55Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Ruído SpeckleRuído Speckle
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Ruído SpeckleRuído Speckle

Imagem do SAR 
do  SIVAM

Aparecida do 
Norte (São Paulo)

Banda X
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Filtragem Digital EspacialFiltragem Digital Espacial

Filtragem Digital Espacial = transformação de uma imagem em outraFiltragem Digital Espacial = transformação de uma imagem em outra

•Objetivo: realçar a imagem e/ou reduzir o nível de ruído na imagem•Objetivo: realçar a imagem e/ou reduzir o nível de ruído na imagem

•Operação pixel a pixel•Operação pixel a pixel

•Utiliza uma vizinhança (janela de filtragem)•Utiliza uma vizinhança (janela de filtragem)

40
28
30

30
3731 40

29
32

•Tipos de Filtros•Tipos de Filtros

Lineares: utilizam operadores lineares, satisfazendo os princípios 
da superposição e da proporcionalidade

Lineares: utilizam operadores lineares, satisfazendo os princípios 
da superposição e da proporcionalidade

Não-Lineares: utilizam operadores que não satisfazem a pelo 
menos um destes princípios

Não-Lineares: utilizam operadores que não satisfazem a pelo 
menos um destes princípios

MédiaMédia

(30+40+32+28+30+29+31+37+40)/9 = 33(30+40+32+28+30+29+31+37+40)/9 = 33

O(x+y) = O(x)+O(y)
O(αx) = αO(x)
O(x+y) = O(x)+O(y)
O(αx) = αO(x)

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtragem Digital EspacialFiltragem Digital Espacial

•Filtros Lineares•Filtros Lineares
Passa BaixaPassa Baixa

Passa Faixa ou Passa BandaPassa Faixa ou Passa Banda

Passa AltaPassa Alta

•Família de Filtros Não-Lineares•Família de Filtros Não-Lineares

Filtros Não-LinearesFiltros Não-Lineares

PolinomiaisPolinomiais

QuadráticosQuadráticos

HomomórficosHomomórficos

MorfológicosMorfológicos

Média Não 
Linear

Média Não 
Linear

Estatística 
de Ordem
Estatística 
de Ordem

MedianaMediana
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle

Dado o processo de degradação do sinal, os filtros Dado o processo de degradação do sinal, os filtros 
Adotar modeloAdotar modelo

Não adotar modeloNão adotar modelo
Filtros sem Modelo Filtros sem Modelo 

MédiaMédia

Filtros de OrdemFiltros de Ordem

•Mais simples•Mais simples
•Filtro linear•Filtro linear
•Fácil implementação•Fácil implementação

•Passa Baixa•Passa Baixa
•Perda de resolução•Perda de resolução

•Simples•Simples
•Filtro não-linear•Filtro não-linear

•Princípio da ordenação•Princípio da ordenação
•Fácil implementação•Fácil implementação

78 80 89 72 31

50 77 68 79 13

84 66 81 68 20

34 75 86 68 38

29 14 21 76 98

(77+68+79+66+81+68+75+86+68)/9 = 74,2222(77+68+79+66+81+68+75+86+68)/9 = 74,2222

66, 68, 68, 68, 75, 77, 79, 81, 8666, 68, 68, 68, 75, 77, 79, 81, 86

medianamediana

erosãoerosão dilataçãodilatação

modamoda
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle

TM-543 
1996

Original

Coef.Var. α

Frost

JERS-1 1996JERS-1 1996
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle

α

Frost

TM-543
1996

Coef.Var.

Original

RADARSAT 1996RADARSAT 1996
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
O modelo de degradação do sinal é o multiplicativo O modelo de degradação do sinal é o multiplicativo 

X e Y v.a. independentes X e Y v.a. independentes 

Z = sinal observadoZ = sinal observado

Y = ruído speckleY = ruído speckle
X = sinal da cena (backscatter)X = sinal da cena (backscatter)Z = X . YZ = X . Y

Ruído com média unitária ( E(Y) = 1 ) Ruído com média unitária ( E(Y) = 1 ) 

E(Z) = E(X.Y) = E(X).E(Y) = E(X)E(Z) = E(X.Y) = E(X).E(Y) = E(X) E(X) = E(Z)E(X) = E(Z)

Var(Z) = E([Z – E(Z)]2) = E(Z2) – E2(Z) = E(X2) E(Y2) - E2(X) E2(Y) Var(Z) = E([Z – E(Z)]2) = E(Z2) – E2(Z) = E(X2) E(Y2) - E2(X) E2(Y) 

Como E(W2) = Var(W) + E2(W)Como E(W2) = Var(W) + E2(W)

Var(Z) = [Var(X) + E2(X) ] [Var(Y) + E2(Y) ] - E2(X) E2(Y) = Var(X) {Var(Y) + 1} + Var(Y) E2(X) Var(Z) = [Var(X) + E2(X) ] [Var(Y) + E2(Y) ] - E2(X) E2(Y) = Var(X) {Var(Y) + 1} + Var(Y) E2(X) 

11 11

Var(X) =Var(X) = Var(Z) - Var(Y) E2(X) Var(Z) - Var(Y) E2(X) 

Var(Y) + 1 Var(Y) + 1 
A Var(Y) é conhecida dado o modelo 
clutter
A Var(Y) é conhecida dado o modelo 
clutter
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtro de WienerFiltro de Wiener

• Seja W um processo corrompido por um ruído aditivo: V = W + N• Seja W um processo corrompido por um ruído aditivo: V = W + N

• N ~ N(0,σ2)• N ~ N(0,σ2)

• W e N não correlacionados             E(W.N) = E(W). E(N) = 0• W e N não correlacionados             E(W.N) = E(W). E(N) = 0

• Estimador de Wiener• Estimador de Wiener

Linear Ótimo de W dado VLinear Ótimo de W dado V

Minimiza o Erro Quadrático Médio: E( [W – W]2 )Minimiza o Erro Quadrático Médio: E( [W – W]2 )^̂

W = E(W) + H (V – E(V))W = E(W) + H (V – E(V))^̂

H =H =
Var(W)Var(W)

Var(W) + Var(N) Var(W) + Var(N) 
==

11

1 + [Var(N)/Var(W)]1 + [Var(N)/Var(W)]

Var(W) >> Var(N)         H → 1 W = VVar(W) >> Var(N)         H → 1 W = V^̂

Var(W) << Var(N)         H → 0 W = E(V)Var(W) << Var(N)         H → 0 W = E(V)^̂

E(V) = E(W)E(V) = E(W)

H é o ganho do filtroH é o ganho do filtro

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtro de Kuan-NathanFiltro de Kuan-Nathan

• Minimiza o Erro Quadrático Médio Localmente e é Linear (LLMMSE)• Minimiza o Erro Quadrático Médio Localmente e é Linear (LLMMSE)

• Transforma o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) em aditivo• Transforma o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) em aditivo

Z = X + (Y – 1) X = X + K ,  com  E(X . K) = 0Z = X + (Y – 1) X = X + K ,  com  E(X . K) = 0

• Calculando-se o ganho do estimador de Wiener• Calculando-se o ganho do estimador de Wiener

Var(K) = E(K2) = Var(Y) {Var(X) + E2(X)}Var(K) = E(K2) = Var(Y) {Var(X) + E2(X)}

H =H =
Var(X)Var(X)

Var(X) + Var(K) Var(X) + Var(K) 
• Desenvolvendo-se a Var(K)• Desenvolvendo-se a Var(K)

• A estimativa do sinal a priori será:• A estimativa do sinal a priori será:

Var(Z) [Var(Y) + 1]Var(Z) [Var(Y) + 1]
^̂X = E(Z) + X = E(Z) + Var(Z) - Var(Y) E2(Z)Var(Z) - Var(Y) E2(Z)

. [ Z - E(Z) ]. [ Z - E(Z) ]
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtro de LeeFiltro de Lee

• LLMMSE• LLMMSE

• Expande o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) em série de Taylor em torno de E(X) E(Y)• Expande o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) em série de Taylor em torno de E(X) E(Y)

Z’ = X E(Y) + E(X) [Y – E(Y)] = X + K ,  com    K = (Y - 1) E(X) Z’ = X E(Y) + E(X) [Y – E(Y)] = X + K ,  com    K = (Y - 1) E(X) 

• Utiliza somente os termos de 1a ordem • Utiliza somente os termos de 1a ordem 

Var(K) = Var(Y) E2(X)Var(K) = Var(Y) E2(X)

• Desenvolvendo-se a Var(K)• Desenvolvendo-se a Var(K)

• A estimativa do sinal a priori será:• A estimativa do sinal a priori será:

Var(Z) + [Var(Y) E(Z)]2Var(Z) + [Var(Y) E(Z)]2
^̂X = E(Z) + X = E(Z) + Var(Z) - Var(Y) E2(Z)Var(Z) - Var(Y) E2(Z)

. [ Z - E(Z) ]. [ Z - E(Z) ]

• Adaptatividade:• Adaptatividade:

o Li (1988)o Li (1988)

o R = Var(X)/ Var(Z)o R = Var(X)/ Var(Z)

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtro de FrostFiltro de Frost

• Minimiza o Erro Quadrático Médio (MMSE)• Minimiza o Erro Quadrático Médio (MMSE)

• Incorpora a dependência dos pixels vizinhos (correlação exponencial)• Incorpora a dependência dos pixels vizinhos (correlação exponencial)

• Adaptativo• Adaptativo

X = K α exp{- α |t| },    com k = constante de normalizaçãoX = K α exp{- α |t| },    com k = constante de normalização^̂

• Convolucional e linear• Convolucional e linear

Função de 
Espalhamento Pontual 

do SAR

Função de 
Espalhamento Pontual 

do SAR

Z(t)* h(t)Z(t)* h(t)z(t)z(t)
M(f)M(f)

x(t)x(t)^̂x(t)x(t)

y(t)y(t)

SincSinc

H(f)H(f) Filtro 
MMSE
Filtro 
MMSE

α = α = 
1 + [E2(X)/Var(X)]1 + [E2(X)/Var(X)]

11
+ ρ+ ρ2 ρ2 ρ

Var(Y)Var(Y)
E2(Y)E2(Y) ρ = coeficiente de correlação 

entre os pixels
ρ = coeficiente de correlação 
entre os pixels
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros RobustosFiltros Robustos

• Baseados em estatística de ordem• Baseados em estatística de ordem

• Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) • Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) 

• Dado um vetor de n observações  z = (z1, ..., zn), tem-se os seguintes estimadores:• Dado um vetor de n observações  z = (z1, ..., zn), tem-se os seguintes estimadores:

• Imagens amplitude e 1-look a distribuição marginal de Z é Rayleigh• Imagens amplitude e 1-look a distribuição marginal de Z é Rayleigh

fZ(z) =
θ2
z exp

2θ2

z2
- , z ≥ 0 FZ(z) = 1 - exp

2θ2

z2
- , z ≥ 0

θ = backscatterθ = backscatter

Máxima Verossimilhança (ML)

θML = θML = ^ ^ zi
2Σ

n

i=12n
1

Momentos (MO)

θMO = θMO = ^ ^ ziΣ
n

i=1π
2

n
1

Estes dois estimadores 
possuem bom desempenho 

para amostras puras

Estes dois estimadores 
possuem bom desempenho 

para amostras puras

• Idéia = filtrar é estimar o backscatter• Idéia = filtrar é estimar o backscatter

1818Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros RobustosFiltros Robustos

• Seja a = {a1, ..., aM} um vetor M-dimensional e
• a( ) = {aM:1, ..., aM:M} o vetor a ordenado em ordem crescente
• Seja a = {a1, ..., aM} um vetor M-dimensional e
• a( ) = {aM:1, ..., aM:M} o vetor a ordenado em ordem crescente

o Mediana Amostralo Mediana Amostral

Q2(a) =
aM:|M/2|+1 , se M é ímparaM:|M/2|+1 , se M é ímpar

½(aM:M/2 + aM:M/2+1)     , se M é par½(aM:M/2 + aM:M/2+1)     , se M é par

Q1(a) =
aM:(l+1)/2 , se l é ímparaM:(l+1)/2 , se l é ímpar

½(aM:l/2 + aM:l/2+1)     , se l é par½(aM:l/2 + aM:l/2+1)     , se l é par

o Quartil Amostral Inferioro Quartil Amostral Inferior

Q3(a) =
aM:(M+1-(l+1)/2) , se l é ímparaM:(M+1-(l+1)/2) , se l é ímpar

½(aM:M+1-l/2 + aM:M-l/2)     , se l é par½(aM:M+1-l/2 + aM:M-l/2)     , se l é par

o Quartil Amostral Superioro Quartil Amostral Superior
l =

(M-1)/2  , se M é ímpar(M-1)/2  , se M é ímpar

M/2       , se M é parM/2       , se M é par
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros RobustosFiltros Robustos

Mediana

θMED = θMED = ^ ^ 
K1

Q2(z)

Os Ki são calculados para tornar os 
estimadores  assintoticamente consistentes

Os Ki são calculados para tornar os 
estimadores  assintoticamente consistentes

Distância Inter-Quartil (IQR)

θIQR = θIQR = ^ ^ 
K2

Q3(z) – Q1(z)

Desvio Médio Absoluto (MAD)

θMAD = θMAD = ^ ^ 
K3

Q2(u)

u = (u1, ..., un)  com ui = | zi – Q2(z) |u = (u1, ..., un)  com ui = | zi – Q2(z) |
K1 =    2 ln2K1 =    2 ln2

K3 = 0,4485K3 = 0,4485

Máxima Verossimilhança Aparado (TML)

θTML = θTML = ^ ^ zn:1
2Σ

n-a

i=a2(n-2a)
1

K2 =    2 ln4  - 2 ln(4/3)K2 =    2 ln4  - 2 ln(4/3)

Momentos Aparados (TMO)

θTMO = θTMO = ^ ^ 
π
2

n-2a
1 zn:1Σ

n-a

i=a

2020Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros de Textura WeibullFiltros de Textura Weibull

γy é estimado em 
áreas homogêneas
γy é estimado em 
áreas homogêneas

• http://www.ele.ita.cta.br/~david• http://www.ele.ita.cta.br/~david

• Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) • Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) 
Z ~ W(γ, β) Z ~ W(γ, β) 

Y ~ W(γy, βy) Y ~ W(γy, βy) 
X ~ W(γx, βx) X ~ W(γx, βx) 

fZ(z) = exp
βγ
zγ

- , z ≥ 0  e  γ, β > 0
β
γ (γ - 1)

β

z

β = parâmetro de escalaβ = parâmetro de escala

γ = parâmetro de formaγ = parâmetro de forma γ = 1       Exponencialγ = 1       Exponencial

γ = 2       Rayleighγ = 2       Rayleigh

E(Z) = E(Z) = 
Γ[(1/γ) + 1]Γ[(1/γ) + 1]

ββ
Var(Z) =Var(Z) = Γ[(2/γ) + 1] - Γ2[(1/γ) + 1]Γ[(2/γ) + 1] - Γ2[(1/γ) + 1]

β2β2
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Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros de Máximo a Posteriori (MAP)Filtros de Máximo a Posteriori (MAP)

• Regra de Bayes: • Regra de Bayes: 

• Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) • Usa o modelo multiplicativo ( Z = X . Y ) 

f(x/z) = f(x/z) = f(z/x) f(x)f(z/x) f(x)

f(z)f(z)

• A estimativa MAP é o valor que maximiza a função f(x/z)       xMAP = maxx{ f(x/z) }• A estimativa MAP é o valor que maximiza a função f(x/z)       xMAP = maxx{ f(x/z) }^̂

• Considerando f(z) constante com relação a x  • Considerando f(z) constante com relação a x  

xMAP = maxx{ f(z/x) f(x) }xMAP = maxx{ f(z/x) f(x) }^̂

• Tomando-se o logaritmo e derivando-se para encontrar o máximo  • Tomando-se o logaritmo e derivando-se para encontrar o máximo  

∂lnf(x/z) ∂lnf(x/z) 
∂x ∂x = = ∂lnf(z/x) ∂lnf(z/x) 

∂x ∂x + + ∂lnf(x) ∂lnf(x) 
∂x ∂x 

x = xMAPx = xMAP^̂
= 0= 0

∂lnf(x/z) ∂lnf(x/z) 
∂x ∂x 

: Termo de Máxima Verossimilhança: Termo de Máxima Verossimilhança ∂lnf(x) ∂lnf(x) 
∂x ∂x 

: Termo a Priori: Termo a Priori

2222Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Filtros Redutores de SpeckleFiltros Redutores de Speckle
Filtros de Máximo a Posteriori (MAP)Filtros de Máximo a Posteriori (MAP)

• No contexto da filtragem da imagem • No contexto da filtragem da imagem 
f(x) = fdp a priori, ou seja, a fdp que caracteriza o sinal da cena f(x) = fdp a priori, ou seja, a fdp que caracteriza o sinal da cena 

f(z/x) = descreve o modelo de degradação do sinal (modelo multiplicativo) f(z/x) = descreve o modelo de degradação do sinal (modelo multiplicativo) 

z = o vetor de observações (pixels da imagem)z = o vetor de observações (pixels da imagem)

f(x/z) = fdp a posteriori cuja maximização leva ao estimador MAPf(x/z) = fdp a posteriori cuja maximização leva ao estimador MAP

• Exemplo 

f(x)

0ˆˆ
2

224 =⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−+

ξ
θθ zxx MAPMAP 0ˆ 23 =+ zxMAP θξ

0ˆ1ˆ2 =−+
θ
ξ

θ
zxx MAPMAP0ˆ12ˆ

2

2
23 =−⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −+

θξθ
zx

z
x MAPMAP

( ) 0ˆ1/2ˆ
2

23 =−⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡ +−
+

βξβ
α zxzx MAPMAP 0ˆ2ˆ2 =−⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ −
+

β
ξ

β
α zxx MAPMAP

Rayleigh R(θ)

Exponencial E(θ)

Gama Γ(α,β)

Detecção Linear
f(Y) ~ R(ξ2)

Detecção Quadrática
f(Y) ~ E(ξ)
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Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Média

Zurich
AeS1 - Banda X

2424Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Lee Fixo

Zurich
AeS1 - Banda X
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Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Lee Adaptativo

Zurich
AeS1 - Banda X

2626Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Frost

Zurich
AeS1 - Banda X
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2727Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Mediana

Zurich
AeS1 - Banda X

2828Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

IQR

Zurich
AeS1 - Banda X



15

2929Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

MAD

Zurich
AeS1 - Banda X

3030Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

TMO

Zurich
AeS1 - Banda X
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Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

TML

Zurich
AeS1 - Banda X

3232Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)

Blue

Zurich
AeS1 - Banda X
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Exemplos de Filtragens (5x5 pixels)
Blue

Zurich

AeS1 - Banda X

IQR Média

MAD

Lee Adap.

Lee Fixo

FrostTMO TMLMediana

3434Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Avaliação dos Filtros

Filtros Perda de 
Resolução

Desempenho 
de 

Classificação

Relação 
Sinal/Ruído

NMSE 
ENL

Figura de 
Mérito

Função de 
Espalhamento 

Pontual

Medidas de 
Qualidade

Detecção 
de Bordas

Análise 
Visual

Resolução 
em 3dB
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Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

ClassificaClassificaçção e Segmentaão e Segmentaçção de ão de 
imagens SARimagens SAR

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

ClassificaClassificaçção de padrõesão de padrões
Para os nossos fins Para os nossos fins éé o processo de separao processo de separaçção e identificaão e identificaçção de ão de 
objetos em uma cena de Sensoriamento Remoto. objetos em uma cena de Sensoriamento Remoto. ÉÉ uma tuma téécnica cnica 
que usa os conceitos de uma disciplina de Ciência da Computaque usa os conceitos de uma disciplina de Ciência da Computaçção ão 
chamada de Reconhecimento de Padrões ou chamada de Reconhecimento de Padrões ou PatternPattern RecognitionRecognition

Como resultado cada ponto (ou região) da cena Como resultado cada ponto (ou região) da cena éé mapeado para um mapeado para um 
tema, classe ou rtema, classe ou róótulo  tulo  ⇒⇒ ssíímbolos ou cores mbolos ou cores 
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EspaEspaçço de Atributoso de Atributos

........................

........................
........................

água

vegetação

urbana

Banda 1

B
a
n
d
a
 
2

Os elementos de imagem pertencentes a um mesmo objeto 
(classe) aparecem plotados como uma nuvem de pontos 
(aglomerado)

Os três aglomerados  de pontos definem três diferentes 
alvos

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Tipos de classificadoresTipos de classificadores

Classificadores por Classificadores por PIXELPIXEL:: classificam cada pixel isoladamente classificam cada pixel isoladamente 
mapeandomapeando--os para uma classe baseandoos para uma classe baseando--se somente no seu valorse somente no seu valor

Classificadores por REGIÕESClassificadores por REGIÕES:: classificam regiões (um conjunto classificam regiões (um conjunto 
de pixels) mapeando todos os pixels que formam a região para umade pixels) mapeando todos os pixels que formam a região para uma
mesma classe baseandomesma classe baseando--se no valor de todos os pixels que formam a se no valor de todos os pixels que formam a 
regiãoregião
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Tipos de Classificadores Tipos de Classificadores 
(outro crit(outro critéério)rio)

Classificadores supervisionadosClassificadores supervisionados:: o usuo usuáário informa ario informa a--
priori o conjunto de classes para as quais os pontos da imagem spriori o conjunto de classes para as quais os pontos da imagem serão erão 
mapeados (Treinamento)mapeados (Treinamento)

Classificadores não supervisionadosClassificadores não supervisionados:: o usuo usuáário não rio não 
fornece nenhuma informafornece nenhuma informaçção a priori relativa ao conjunto de classes ão a priori relativa ao conjunto de classes 
para as quais devepara as quais deve--se mapear a imagem. se mapear a imagem. 

•• utiliza um algoritmo de agrupamento para determinar o nutiliza um algoritmo de agrupamento para determinar o núúmero de mero de 
classes diferentes presentes na imagemclasses diferentes presentes na imagem

66Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Projeto de um classificadorProjeto de um classificador
O espaO espaçço de atributos o de atributos éé dividido em regiões de decisão dividido em regiões de decisão 
correspondentes a classes distintascorrespondentes a classes distintas

IdentificaIdentifica--se o ponto na imagem como pertencente a classe se o ponto na imagem como pertencente a classe 
correspondente correspondente àà região de decisão em que ele cai dentroregião de decisão em que ele cai dentro

........................

........................
........................

água

vegetação

urbana

Banda 1

B
a
n
d
a
2
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Processo de treinamentoProcesso de treinamento
Identificar amostras para cada uma das classesIdentificar amostras para cada uma das classes

As amostras de uma classe devem ser homogêneasAs amostras de uma classe devem ser homogêneas

As amostras devem conter toda a variabilidade espectral As amostras devem conter toda a variabilidade espectral 
esperada para a classeesperada para a classe

Analisar as amostras antes da classificaAnalisar as amostras antes da classificaçção ão ⇒⇒ grau de confusão grau de confusão 
entre as classesentre as classes

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

TreinamentoTreinamento

Cidade Vegetação Sem vegetação Água
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99Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Análise de Amostras e Classificação

Cidade

Vegetação

Sem vegetação

Água

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificadores por pixel Classificadores por pixel 
(SPRING)(SPRING)

todos supervisionados:todos supervisionados:

•• MaxverMaxver: utiliza parâmetros estat: utiliza parâmetros estatíísticos inferidos das amostras de sticos inferidos das amostras de 
treinamento como crittreinamento como critéério de decisão sobre a que classe um pixel rio de decisão sobre a que classe um pixel 
pertencepertence

•• MaxverMaxver--ICMICM: varia: variaçção do ão do MaxVerMaxVer onde numa segunda etapa a onde numa segunda etapa a 
informainformaçção contextual ão contextual éé levada em conta. levada em conta. PixelsPixels são são reclassificadosreclassificados
de acordo com as classes atribude acordo com as classes atribuíídas aos vizinhosdas aos vizinhos

•• Distância EuclidianaDistância Euclidiana: associa cada pixel : associa cada pixel àà classe cuja distância classe cuja distância 
euclidiana de seu valor ao valor meuclidiana de seu valor ao valor méédio da classe (obtido das dio da classe (obtido das 
amostras) seja mamostras) seja míínimonimo



6

1111Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificadores por pixel Classificadores por pixel 
(SPRING)(SPRING)

MaxverMaxver::
•• ÉÉ o mo méétodo de classificatodo de classificaçção "pixel a pixel" mais comum. Considera a ão "pixel a pixel" mais comum. Considera a 

ponderaponderaçção das distâncias entre mão das distâncias entre méédias dos ndias dos nííveis digitais das veis digitais das 
classes, utilizando parâmetros estatclasses, utilizando parâmetros estatíísticos. sticos. 

•• ÉÉ necessnecessáário um nrio um núúmero razoavelmente elevado de mero razoavelmente elevado de pixelspixels, para cada , para cada 
conjunto de treinamento. conjunto de treinamento. 

•• Os conjuntos de treinamento definem o diagrama de dispersão das Os conjuntos de treinamento definem o diagrama de dispersão das 
classes e suas distribuiclasses e suas distribuiçções de probabilidade (Normal). ões de probabilidade (Normal). 

•• Representam a probabilidade de um pixel pertencer a uma ou outraRepresentam a probabilidade de um pixel pertencer a uma ou outra
classe, dependendo da posiclasse, dependendo da posiçção do pixel em relaão do pixel em relaçção a esta ão a esta 
distribuidistribuiçção.ão.

1212Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificador de MClassificador de MÁÁXima VERossimilhanXima VERossimilhançça a 
MAXVERMAXVER

Cada classe Cada classe éé modelada por uma distribuimodelada por uma distribuiçção ão 
de probabilidade normalde probabilidade normal

* Função discriminante, no jargão de RP, é a função que maximizada escolhe a classe para o ponto considerado.
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1313Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificadores por pixel  Classificadores por pixel  
(SPRING)(SPRING)

MaxverMaxver::
•• Uma região onde as duas curvas sobrepõemUma região onde as duas curvas sobrepõem--se, indicando que um se, indicando que um 

determinado pixel tem igual probabilidade de pertencer a duas determinado pixel tem igual probabilidade de pertencer a duas 
classes;classes;

•• Nesta situaNesta situaçção estabeleceão estabelece--se um critse um critéério de decisão a partir da rio de decisão a partir da 
definidefiniçção de limiares. ão de limiares. 

Classe 1Classe 2

Limite de decisão

Percentagem de pixels

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificadores por pixel  Classificadores por pixel  
(SPRING)(SPRING)

MaxverMaxver--ICMICM
•• O classificador MAXVERO classificador MAXVER--ICM (ICM (InteratedInterated ConditionalConditional ModesModes) ) 

considera tambconsidera tambéém a dependência espacial na classificam a dependência espacial na classificaçção. ão. 

•• ApApóós o s o MaxverMaxver aplicaaplica--se o ICM que leva em conta a informase o ICM que leva em conta a informaçção ão 
contextual da imagem, ou seja, a classe atribucontextual da imagem, ou seja, a classe atribuíída depende tanto do da depende tanto do 
valor observado nesse pixel, quanto das classes atribuvalor observado nesse pixel, quanto das classes atribuíídas aos seus das aos seus 
vizinhos. vizinhos. 

•• Este processo Este processo éé finalizado quando a porcentagem de mudanfinalizado quando a porcentagem de mudançça a 
(porcentagem de (porcentagem de pixelspixels reclassificadosreclassificados) definida pelo usu) definida pelo usuáário, rio, éé
satisfeita. satisfeita. 
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1515Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

A Classificação ICM
(Modelo de Potts-Strauss)
A Classificação ICM
(Modelo de PottsModelo de Potts--StraussStrauss)

Em cada iteraEm cada iteraçção cada coordenada ão cada coordenada éé designada designada 
com a classe  com a classe  ξξ ∈∈ {0,..., K{0,..., K--1} que maximiza1} que maximiza::

fξ(zs)  * exp(β #{t ∈ ∂s:xt = ξ})

Maxver Contexto

ββ pode ser estimado, ou usado fixo, para toda a imagem pode ser estimado, ou usado fixo, para toda a imagem 
Se Se β → 0 β → 0 temtem--se se MaxverMaxver
Se Se β → ∞β → ∞ temtem--se a moda das classesse a moda das classes
Este mEste méétodo difere do anterior na medida em que o modelo todo difere do anterior na medida em que o modelo 

provê uma distribuiprovê uma distribuiçção a posteriori para a classe ão a posteriori para a classe ξ..

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificadores por pixel  Classificadores por pixel  
(SPRING)(SPRING)

Distância EuclidianaDistância Euclidiana::
•• classificaclassificaçção supervisionada, que utiliza esta distância para ão supervisionada, que utiliza esta distância para 

associar um "pixel" associar um "pixel" áá uma determinada classe. atravuma determinada classe. atravéés da ans da anáálise da lise da 
medida de similaridade de distância Euclidiana, que medida de similaridade de distância Euclidiana, que éé dada por:dada por:

d (x,m) = (xd (x,m) = (x22 -- m2) 1/2 m2) 1/2 

•• onde:onde:

x = "pixel" que estx = "pixel" que estáá sendo testadosendo testado
m = mm = méédia de um agrupamentodia de um agrupamento
N = nN = núúmero de bandas espectraismero de bandas espectrais

•• O classificador compara a distância Euclidiana do "pixel" O classificador compara a distância Euclidiana do "pixel" àà mméédia de dia de 
cada agrupamento.cada agrupamento.
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1717Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

PPóóss--ClassificaClassificaçção: refinamentoão: refinamento
Elimina pixels isoladosElimina pixels isolados
DefineDefine--se um peso e um limiarse um peso e um limiar
Cada pixel Cada pixel éé comparado com os seus vizinhos (3x3)comparado com os seus vizinhos (3x3)
Substitui o pixel pela classe de maior freqSubstitui o pixel pela classe de maior freqüüência nessa vizinhanência nessa vizinhanççaa

Exemplo: Peso 3 e Limiar 3Exemplo: Peso 3 e Limiar 3

Imagem
classificada
original

1
3
3 = 1 x 3 (peso)
4

Imagem
classificada
modificada

1818Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Pós-Classificação: refinamento
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1919Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SegmentaSegmentaççãoão
SegmentaSegmentaçção: Identifica as regiões homogêneas dentro da imagemão: Identifica as regiões homogêneas dentro da imagem

Região: um conjunto de pixels contRegião: um conjunto de pixels contííguos guos bibi--direcionalmentedirecionalmente que  que  
possuem uma semelhanpossuem uma semelhançça espectrala espectral

São utilizados atributos estatSão utilizados atributos estatíísticossticos

2020Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

ClassificaClassificaççãoão da segmentada segmentaççãoão
1.1. A cena A cena éé particionadaparticionada em em regiõesregiões que devem que devem 

corresponder corresponder ààs s ááreas (objetos) de interesse da reas (objetos) de interesse da 
aplicaaplicaçção. ão. 

2.2. Cada região recebe um rCada região recebe um róótulo segundo suas tulo segundo suas 
caractercaracteríísticas.sticas.
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2121Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SegmentaSegmentaçção no SPRINGão no SPRING
Crescimento de regiõesCrescimento de regiões
•• Cada pixel Cada pixel éé inicialmente rotulado como uma regiãoinicialmente rotulado como uma região
•• Segundo um critSegundo um critéério de similaridade regiões adjacentes vão rio de similaridade regiões adjacentes vão 

sendo agrupadassendo agrupadas
•• O processo O processo éé repetido atrepetido atéé que nenhum outro agrupamento que nenhum outro agrupamento 

possa ser feitopossa ser feito

DetecDetecçção de Baciasão de Bacias
•• A classificaA classificaçção por detecão por detecçção de bacias ão de bacias éé feita sobre uma feita sobre uma 

imagem resultante da extraimagem resultante da extraçção de bordas. ão de bordas. 
•• A extraA extraçção de bordas ão de bordas éé realizada por um algoritmo de realizada por um algoritmo de 

detecdetecçção de bordas. O algoritmo calcula um limiar para a ão de bordas. O algoritmo calcula um limiar para a 
perseguiperseguiçção de bordas.ão de bordas.

•• Quanto maior a forQuanto maior a forçça da borda, maior a da borda, maior éé a dificuldade de uma a dificuldade de uma 
região região ´́vazarvazar´́ para a outra.para a outra.

2222Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Crescimento de RegiõesCrescimento de Regiões

TM-Landsat

JERS-1



12

2323Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Imagem representada como Imagem representada como 
relevorelevo

NÍVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

m1 m2

m3

m4

m5

m6 m7

m8

m9

b1
b2

b3

b4

b5

b6 b7

b8
b9

Relevo
Água

Nível de imersão constante

m   mínimo

b   bacia

2424Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificador de Regiões Classificador de Regiões 
Supervisionado Supervisionado 

Segmenta-se a imagem.
Para cada região calcula-se: vetor 
média e matriz de covariância.
Calcula-se a distância B entre as 
classes de treinamento e cada região da 
cena.
Associa-se cada segmento ou região à
classe que for mais próxima em termos 
da distância B.
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2525Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Distância de Distância de BhattacharyyaBhattacharyya

( ) { } ( )
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧+−−=

ΣΣ

Σ+Σ−Σ+Σ

2
1

2
1

21

2 ln2
1

8
1

jji
t

ji
i

jiji mmmmB

Mede a distância média entre as distribuições de 
probabilidade  i e j (classes espectrais i e j)

Distância normalizada entre as 
médias das classes Avalia a diferença entre 

as distribuições

2626Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Classificador nãoClassificador não--supervisionado de supervisionado de 
Regiões (ISOSEG)Regiões (ISOSEG)

SegmentaSegmenta--se a imagemse a imagem
Para cada região calculaPara cada região calcula--se: vetor mse: vetor méédia, matriz de dia, matriz de 
covariância e covariância e áárearea
SelecionaSeleciona--se uma região (R) como semente da classe se uma região (R) como semente da classe 
(usa(usa--se se áárea para selerea para seleçção) (ão) (µµR, R, ΣΣ R, A R)R, A R)
ClassificamClassificam--se as demais regiões usandose as demais regiões usando--se ase a
distância de distância de MahalanobisMahalanobis (DM) entre o vetor de (DM) entre o vetor de 
mméédias da região e a distribuidias da região e a distribuiçção da classe.ão da classe.
Quando uma região apresentar uma DM > certo limiar Quando uma região apresentar uma DM > certo limiar 
abreabre--se nova semente de agregado.se nova semente de agregado.
ContinuaContinua--se o procedimento para as regiões não se o procedimento para as regiões não 
classificadas e repeteclassificadas e repete--se para o todo o conjunto atse para o todo o conjunto atéé
não mais haver mudannão mais haver mudançças de agregados.as de agregados.
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2727Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

ClassificaClassificaçção: ão: pixelpixel x regiãox região

pixel região

2828Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Conversion

Deforestation

Regeneration

95

Original Images

96

Segmentation after

speckle reduction
Land use/cover maps

Change Map

Secondary Forest

Forest/ Old 
RegenerationDirty Pasture

Pasture/soil

(Corregistered)

17

Automatic Deforestation Detection
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2929Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

Fim introduFim introduçção teão teóóricarica

Na seqNa seqüüência:ência:
Um Um SegmentadorSegmentador flexflexíível para radar e vel para radar e 
óóticas ticas -- MultiSARMultiSAR..
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11Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Baseado em SOUSA Jr. (2005)

SEGMENTADOR HÍBRIDO:

o Crescimento de regiões

o Agrupamento de regiões

o Refinamento de bordas

o Teste de homogeneidade de regiões

o Teste de homogeneidade entre regiões

o Teste de área mínima

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg
MULTI-NÍVEIS (PIRÂMIDE 
HIERÁRQUICA)

o Compressão da imagem em N níveis
Exemplo para N=4.
Cada pixel é formado pela 
média de  4 pixels da imagem 
um nível abaixo
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33Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

MULTI-MODELOS
o Modelo de manchas (cartoon)

As regiões são homogêneas
imagem de radar        backscatter constante, X constante
imagem óptica         reflectância constante (ruído é
responsável pela variância da região)

o Modelo de textura (texture)
As regiões são heterogêneas         variância em cada região 
depende do ruído e do alvo

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

MULTI-BANDAS 

o Segmentar vários canais ou bandas

LHH LHV
LVV
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55Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Entrada dos dados (imagens)

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Formar regiões, agrupando pixels

as essas regiões.

Primeira etapa

Teste de área mínima para regiões

Saída dos dados:    Imagem 
segmentada

Quarta etapa

Descompressão da imagem 
segmentada em um nível

Nível de descompressão       igual 
a 0?

Segunda etapa

sim

não

2a Fase de Segmentação: 
Refinar as bordas

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogêneas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogêneas

Terceira etapa

não
sim

Fluxograma do processo de segmentação

66Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Entrada dos dados (imagens)

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Formar regiões, agrupando pixels

as essas regiões

Primeira etapa
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77Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

o Interface 
principal 

do SegSAR: 
entrada dos 
parâmetros 
iniciais do 
nível 0

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Primeira etapa

Imagens de Radar

SIR-C/X-SAR polarização HH

Imagens ópticas 

TM Landsat – Banda 5

Entrada dos dados (imagens)

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Uso do limiar para agrupar pixel a 

pixel e para agrupar pixel à
região
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99Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Primeira etapa

Entrada dos dados (imagens)

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Uso do limiar para agrupar  

regiões não visitadas (pixel)  
às regiões

Nível 1
240 x 240 pixels

Nível 2
120 x 120 pixels

Nível 3
60 x 60 pixels

Imagem original
480 x 480 pixels

Nível 3
60 x 60 pixels

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg
Primeira etapa (Imagens de Radar) 

o Recálculo dos parâmetros do segmentador e da imagem para 
compatibilizar com o nível de compressão máximo C

Diminui o limiar de similaridade (I)

Diminui o limiar do coeficiente de textura        
(para modelo T)

Aumenta o número equivalente de looks

onde fC vem da relação de variâncias:

CC f⋅=σσ ˆˆ 2

0

2

CC fSimilSimil ⋅= 0

CC fvcvc ⋅= 2
0

2 ˆˆ

C
C f

enlenl 1
0=

( ) ( ) ( )
⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−++⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−+= 1,1ˆ110,1ˆ1,0ˆ11211

2222 ρρρ CCCCf

Entrada dos dados (imagens): 
Similaridade: simil0
Coef. de variação : 
No eq. Looks:enl0

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Uso do limiar para agrupar 

regiões não visitadas (pixel)  
às regiões

0ˆvc
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SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Diminui a similaridade 

Diminui o coeficiente de textura           (para 
modelo T)

onde fC vem da relação de variâncias 

Primeira etapa (Imagens Ópticas) 
o Recalculo dos parâmetros do segmentador e da imagem para 

compatibilizar com o nível de compressão máximo C

CC f⋅=σσ ˆˆ 2

0

2

CC fSimilSimil ⋅= 0

CC ftctc ⋅= 2
0

2 ˆˆ

( ) ( ) ( )
⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−++⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−+= 1,1ˆ110,1ˆ1,0ˆ11211

2222 ρρρ CCCCf

Entrada dos dados (imagens): 
Similaridade: simil0
Coef. de variação : 

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Uso do limiar para agrupar 

regiões não visitadas (pixel)  
às regiões

0ˆtc

1212Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

14 35 8 2 21 15 0 11 2 20 ... 13Vetor de posições =

Matriz de posições (lexicográficas) para uma imagem 36 
x 36 pixels

0 1 2 3 4 5

6 7 8 9 10 11

12 13 14 15 16 17

18 19 22 21 22 23

24 25 26 27 28 29

30 31 32 33 34 35

Entrada dos dados (imagens)

Compressão da imagem em níveis

1a Fase de Segmentação:
Uso do limiar  para agrupar 

regiões não visitadas (pixel)  
às regiões

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

2 2
1 2 8

8 8
8

9 4
4 8 9

5 6
9

4
4
9
6

2 3 3 77 8

4
4
9
8

Similc =1
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1313Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

Descompressão da imagem 
segmentada em um nível

Nível de descompressão       igual 
a 0?

sim

não

Segunda etapa

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg
Terceira etapa

o Refinamento das bordas
2a Fase de Segmentação: 

Teste de borda
(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogenêas

não

sim
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1515Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

2a Fase de Segmentação: 
Refinamento das bordas

(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das regiões 
heterogenêas

não

sim

rA

rArA
Aa s

Xp
V

−
=

{ }( )
{ }( )rABBa

rBAAb

prcvV
prcvV

∪=
∪=( )

( )BBb

AAa

rcvV
rcvV

=
=

rB

rBrA
Ba s

Xp
V

−
=

rB

rBrB
Bb s

Xp
V

−
=

rA

rArB
Ab s

Xp
V

−
=

Onde: - Modelo cartoon

- Modelo textura

C

r
r nel

xs
2

2 =

ss r

22 =

Terceira etapa(radar)

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

2a Fase de Segmentação: 
Refinamento das bordas

(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogenêas

não

sim

{ }( )rABBa prcvV ∪=

rA

rArA
Aa s

Xp
V

−
=

{ }( )rBAAb prcvV ∪=

( )BB rcvV =

( )AA rcvV =

rB

rBrA
Ba s

Xp
V

−
=

rB

rBrB
Bb s

Xp
V

−
=

rA

rArB
Ab s

Xp
V

−
=

- Modelo textura

C

r
r nel

xs
2

2 =

sss CrBrA

222 ==

Terceira etapa(óptica)

Onde: - Modelo cartoon
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1717Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSegSEGMENTADOR MultiSeg

2a Fase de Segmentação: 
Teste de borda

(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogenêas

não

sim

Terceira etapa
o Teste de homogeneidade

Imagens de radar

Modelo de manchas – cv crítico da 
gama
Modelo de textura – cv crítico 
fornecido

Imagens ópticas

Modelo de manchas – ct crítico 
fornecido
Modelo de textura – ct crítico 
fornecido

críticoregião cvcv ≤

críticoregião ctct ≤

1818Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSEGSEGMENTADOR MultiSEG

2a Fase de Segmentação: 
Teste de borda

(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogenêas

não

sim

Terceira etapa

críticott ≤

( ) críticoBA
cvcv rr ≤∪

o Testa homogeneidade entre 
regiões: 

Condições para agrupar duas 
regiões:

Se                     e  
Essas condições são usadas para 
imagens ópticas e para imagens 
de radar no modelo de mancha

Modelos de textura imagens de 
radar

críticoBA
Similxx ≤−

( ) críticoBA
cvcv rr ≤∪
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1919Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSEGSEGMENTADOR MultiSEG
Terceira etapa

Teste t 
heterocedástico

Teste t 
homocedástico

Imagens ópticas

Teste de CVTeste t 
homocedástico

Imagens de radar

Modelo de texturaModelo de 
manchas

Testa homogeneidade entre 
regiões 

C

r
r nel

xs
2

2 =

ssr

22 = sr

2

( ) críticoBA cvcv rr ≤∪

E o processo segue para a segunda etapa. 

2a Fase de Segmentação: 
Teste de borda

(média de regiões)

Teste de homogeneidade  para 
regiões

Há regiões heterogenêas?

Teste de agrupamento

Resegmentação das 
regiões 

heterogenêas

não

sim

2020Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

SEGMENTADOR MultiSEGSEGMENTADOR MultiSEG

Quarta etapa

Teste de área mínima para regiões

Compressão da imagem nem 
níveis

Teste de área mínima para regiões

Compressão da imagem nem 
níveis
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2121Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

APLICAÇÕESAPLICAÇÕES
Imagens de radar simulada

Imagens Gama
100 imagens com 3 looks
100 imagens com 8 looks

Imagens com Textura
100 imagens com 3 looks
100 imagens com 8 looks

Imagens de radar
Banda X
Jers

Imagens ópticas
Imagem TM/Landsat
Imagem ETM+/Landsat

2222Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

APLICAÇÕESAPLICAÇÕES
Processo de segmentação em 5 níveis de compressão

Nível C = 1  (240 x 240 pixels)  750 regiões

Nível C = 0  (480 x 480 pixels)  144 regiões

Imagem 8 looks

Nível C = 2  (120 x 120 pixels)  687 regiões
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2323Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 

250,00250,00106,8931,1511,088,00Nel

20,3878,74293,071005,622825,813916,11Similaridade

C = 5C = 4C = 3C = 2C = 1C = 0

Níveis

Parâmetros

APLICAÇÕESAPLICAÇÕES

Nível C = 5     (15 x 15 pixels)     82 regiõesNível C = 3    (60 x 60 pixels)   643 regiões Nível C = 4    (30 x 30 pixels)    406 regiões
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11Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Sensoriamento Remoto
por Microondas

SensoriamentoSensoriamento RemotoRemoto
porpor MicroondasMicroondas

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

DEMONSTRAÇÃODEMONSTRAÇÃO
Imagem de radar  x  SPRING
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33Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A IMAGEMA IMAGEM

Tamanho: número de linhas e colunas

Resolução espacial: também utilizada a medida 
ou o tamanho do pixel

Tipo de imagem: amplitude ou intensidade

Número de looks da imagem

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

SPRINGSPRING

Módulo Impima: transforma imagens de 
diferentes formatos para o formato GRB

Módulo SPRING: possui as funções de um 
aplicativo para geoprocessamento e para 
processamento de imagens digitais

Módulo SCarta: permite a geração de mapa 
de acordo com as necessidades do usuário

Módulo IPlot: gera arquivos específicos para 
plotagem dos mapas gerados no SCarta
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55Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A imagem está georreferenciada?A imagem está georreferenciada?

•Criar um Banco de 
dados

•Importar imagens 
(Tiff, GeoTiff, Idrisi, 
Surfer, RAW, JPG)

•Transformar a imagem 
em formato GRIB 
(Impima) e;

• Georreferenciar a 
imagem

SIM NÃO

66Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A imagem está georreferenciada?A imagem está georreferenciada?

•Criar um Banco de 
dados

SIM
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77Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A imagem está georreferenciada?A imagem está georreferenciada?

SIM
•Importar 
imagens:

Tiff, 
GeoTiff, 
Idrisi, 
Surfer, 
SITIM,  
RAW, JPEG

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

•Transformar a 
imagem em 
formato GRIB 
(Impima) e;

NÃO
TIFF
RAW
DAT

O Módulo Impima abre 
estes tipos de 

extensões e as 
transforma em arquivos 

GRB

A imagem está georreferenciada?A imagem está georreferenciada?



5

99Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A imagem está
georreferenciada?
A imagem está

georreferenciada?
Georreferenciar a imagem

NÃO

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Banco de Dados  - SPRINGBanco de Dados  - SPRING
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1111Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Imagem JERS 
de parte da 

Floresta 
Nacional do 

Tapajós 
(FLONA), 

administrada 
pelo  IBAMA

.

1212Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Imagem TM de 
parte da 
Floresta 

Nacional do 
Tapajós 

(FLONA), 
administrada 
pelo  IBAMA

.
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1313Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Processamentos digitaisProcessamentos digitais

Contraste

Filtragem

Classificação

Segmentação

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ContrasteContraste
Janela de contraste de imagens

Operações que podem ser 
realizadas a partir do 
histograma da imagem:

-- mínimo máximo
-- Linear
-- Raiz quadrada
-- Quadrado
-- Logaritmo
-- Negativo
-- Equalização do 
histograma
-- Fatiamento
-- Edição

Parâmetros da 
imagem obtidos

a partir do 
histograma
apresentado
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1515Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste mínimo / máximo

Contraste de imagem
Aplicação de contraste mínimo / máximo

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste linear

Contraste de imagem
Aplicação de contraste linear
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1717Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

O contraste por raiz quadrada visa aumentar o contraste das regiões escuras da 
imagem original e se mostrou satisfatório para a imagem de radar por tender a 

uma curva Gaussiana, que mais se assemelha à distribuição desse tipo de imagem

Contraste de imagem
Aplicação de contraste raiz quadrada
Contraste de imagem

Aplicação de contraste raiz quadrada

1818Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste quadrado
Contraste de imagem
Aplicação de contraste quadrado
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1919Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste logaritmo
Contraste de imagem
Aplicação de contraste logaritmo

2020Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste negativo
Contraste de imagem
Aplicação de contraste negativo
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2121Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de imagem
Aplicação de contraste equaliza histograma

Contraste de imagem
Aplicação de contraste equaliza histograma

2222Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Contraste de ImagensContraste de Imagens

Mínimo / Máximo Linear

Raiz quadrada Quadrado 

Logaritmo

Negativo 
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2323Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

FiltragemFiltragem
Janela de filtros lineares

Filtros lineares
O filtros servem para 

suavizar ou realçar
detalhes da imagem, ou 
ainda, minimizar efeitos 

de ruído. 

O sistema provê 
algumas máscaras pré-
definidas (3x3, 5x5 ou 
7x7) para a aplicação de 
cada tipo de filtro. 
Qualquer outro tamanho
pode ser elaborado de 
acordo com a 
necessidade do usuário

Deve-se definir um 
nome para a imagem de 
saída

Pode-se definir o 
número de iterações 
para o filtro aplicado

2424Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

FiltragemFiltragem
Janela de filtros não lineares

Filtros não lineares
Alteram a imagem, sem diminuir sua 

resolução. Servem para 
minimizar/realçar ruídos e 
suavizar/realçar bordas

Filtros disponíveis:
-- Detecção de bordas
-- Morfológico – dilatação
-- Morfológico – mediana
-- Morfológico – erosão
-- Máscaras
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2525Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

FiltragemFiltragem
Janela de filtros radar

Filtros para radar
Utilizados para a redução do ruído Speckle e para aumento

da relação sinal-ruído, objetivando uma melhoria na
separabilidade entre os alvos da superfície, com a mínima

perda de informação
Filtros disponíveis:

- Filtro de Frost: filtro convolucional linear, específico para 
imagens de radar para diminuir o ruído speckle, onde a dependência 
estatística do sinal original é incorporada, uma vez que se supõe 
uma função de correlação espacial exponencial entre pixels. 

-- Filtro de Lee: filtro local, específico para imagens de radar, 
que utiliza estatísticas locais do pixel a ser filtrado, considerando a 
não estacionaridade da média e da variância do sinal. É um filtro 
linear que pode ser adaptativo.

-- Kuan: modelo multiplicativo, semelhante ao Lee, sem nenhuma
aproximação. Também um filtro adaptativo e geral.

2626Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Imagens filtradasImagens filtradas

IMAGEM ORIGINAL

Média

Kuan Frost

Lee
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2727Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação pixel a pixelClassificação pixel a pixel

IMAGEM + AMOSTRASIMAGEM + AMOSTRAS

O processo de classificação consiste em um conjunto de etapas:

- Criação do arquivo de contexto (define  a (s) imagem (s) utilizadas para o 
processo)

- Treinamento (auxilia na coleta de amostras ou recuperação de amostras 
previamente definidas)

- Classificação (seleciona o classificador e os limiares)

IMAGEM CLASSIFICADA

CLASSIFICACLASSIFICAÇÇÃOÃO

2828Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definir as amostrasDefinir as amostras

Para se 
trabalhar com 

dados vetoriais, 
deve-se:

-1.  Criar uma
Categoria
TEMATICO 
com as classes 
desejadas

-2. Criar um PI AMOSTRAS

-3. Clicar em Temático- Edição Vetorial
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2929Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definir as amostrasDefinir as amostras
Edição é utilizada para fazer as linhas, pontos, polígonos a 
Verificação é utilizada para conferir os vetores

Modos  Passo ou contínuo, determinam como será o 
processo de digitalização (pontos por clique ou linhas por 
clique). 

Existem muitas operações que podem ser realizadas e serão 
abordadas. Para a coleta de amostas, utilizou-se o “criar 
retângulo”

Exibe a área do PI que será editado, bem como os nós 
ajustados ou não ajustados

Topologia: Manual ou Automática de acordo com a 
interação do próprio SIG no processo de formação de 
vetores.

Varia de 0.0 a 2.0. Selecione 0.1 pois este valor significa que 
numa escala 1:50 000, por exemplo, 1 mm equivale a 50 m e 
0,1 mm equivalem a 5m

Ao finalizar a(s) linha(s), clicar em Ajustar: permite verificar se 
os nós dos polígonos estão corretamente digitalizados e 
Poligonalizar permite gerar, a partir da linha fechada, o 
POLÍGONO.

Sempre que finalizar uma linha ou a cada intervalo de tempo, 
salvar os dados. Caso tenha cometido algum erro e quiser 
apagar a última ação, clicar em desfazer (=undo)

3030Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definir as amostrasDefinir as amostras

Lista de classes presentes na 
categoria corrente, com as 
configurações visuais 
configuradas

Categoria corrente: indica 
de que categoria estão 
sendo recuperadas as 
classes

Operação: Associar ou 
Dissociar uma classe, de 
acordo com a entidade 
(ponto/linha/polígono) 
desejada
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3131Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definição das áreas amostradasDefinição das áreas amostradas

Imagem
JERS e 

amostras
definidas a 

partir de 
informações
de campo e 
de imagens

óticas

OO - floresta OO – regeneração OO – pastagem

3232Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definição das áreas amostradasDefinição das áreas amostradas

Imagem
JERS e 

amostras
definidas a 

partir de 
informações
de campo e 
de imagens

óticas

OO - floresta OO – regeneração OO – pastagem



17

3333Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Definição das áreas amostradasDefinição das áreas amostradas

Imagem
JERS e 

amostras
definidas a 

partir de 
informações
de campo e 
de imagens

óticas

OO - floresta OO – regeneração OO – pastagem

3434Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Criação do Arquivo de ContextoCriação do Arquivo de Contexto

Nome que será definido ao contexto

Se o objetivo for uma classificaçào por
pixel ou se a imagem classificada partir
de uma imagem segmentada por regiões

Lista de bandas e imagens segmentadas
que serão utilizadas durante a 
classificação
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3535Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

TreinamentoTreinamento

Parâmetros das classes (nome, cor)

Importa as amostras já desenhadas e com 
classe (Edição Vetorial)

Classificação das amostras em AQUISIÇÃO
ou TESTE, de acordo com o usuário

Alterações permitidas às amostras

Exportação das amostras geradas dentro 
do treinamento permite gerar arquivos 
vetoriais e diferenciá-las de acordo com a 
utilidade (aquisição/teste)

3636Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ClassificaçãoClassificação

Lista de imagens classificadas no mesmo arquivo 
de contexto

Nome da imagem a ser gerada

Ao criar a imagem, a opção de analisar as 
amostras se torna disponível
Classificadores disponíveis: Maxver –
MaxverICM – Distância Euclidiana - Kmédias

Analisa as amostras gerando uma matriz de 
confusão com valores de Kappa e variância de 
Kappa para cada classe de amostra

Representam a porcentagem de "pixels" da 
distribuição de probabilidade de uma classe que 
será classificada como pertencente à esta 
classe
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3737Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Maxver

Classificação de imagem
Maxver

Imagem original Imagem classificada
(MaxVer)

3838Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Maxver - ICM

Classificação de imagem
Maxver - ICM

Imagem original Imagem classificada
(MaxVer-ICM)
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3939Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A utilização de filtros
tornariam melhores os 

resultados das classificações?

4040Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Média

Classificação de imagem
Filtrada - Média

Imagem filtrada média Imagem classificada
(MaxVer)
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4141Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Média

Classificação de imagem
Filtrada - Média

Imagem filtrada média Imagem classificada
(MaxVer-ICM)

4242Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Lee

Classificação de imagem
Filtrada - Lee

Imagem filtrada Lee Imagem classificada
(MaxVer)
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4343Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Lee

Classificação de imagem
Filtrada - Lee

Imagem filtrada Lee Imagem classificada
(MaxVer-ICM)

4444Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Frost

Classificação de imagem
Filtrada - Frost

Imagem filtrada Frost Imagem classificada
(MaxVer)
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4545Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Filtrada - Frost

Classificação de imagem
Filtrada - Frost

Imagem filtrada Frost Imagem classificada
(MaxVer-ICM)

4646Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

A classificação por regiões
poderia melhorar os 

resultados obtidos até agora?
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4747Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação por regiõesClassificação por regiões

A partir da imagem original, alguns parâmetros estatísticos foram calculados para
auxiliar na definição dos limiares

(similaridade e área de pixel) para a segmentação

IMAGEM ORIGINALIMAGEM ORIGINAL

IMAGEM CLASSIFICADA

SEGMENTASEGMENTAÇÇÃOÃO

CLASSIFICACLASSIFICAÇÇÃOÃO

DefiniDefiniççãoão de de 
limiareslimiares parapara
segmentasegmentaççãoão

4848Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Segmentação por regiõesSegmentação por regiões

Lista de bandas de imagens para a segmentação

Métodos de segmentação: 
-Crescimento de regiões: técnica de agrupamento de dados, na 
qual somente as regiões adjacentes, espacialmente, podem ser 
agrupadas
-Detecção de bacias: feita sobre uma imagem resultante da 
extração de bordas

Similaridade: valor inteiro e maior que zero, que será usado como
limite para de similaridade entre os níveis de cinza da imagem

Suavização de arcos: caso o usuário pretenda suavisar as bordas
dos segmentos

Área de pixel: vlor inteiro e maior que zero quer representa o 
tamanho mínimo, em pixel, que representará uma região
segmentada

Banda de exclusão: banda que não será considerada durante o 
processo de segmentação. Serve para definir regiões onde não se 
deseja segmentar a imagem escolhida
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4949Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Segmentação por regiõesSegmentação por regiões
Imagem segmentada

JERS original JERS segmentada
Limiares:

Área de pixel = 25
Similaridade= 20

5050Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ImagemImagem segmentadasegmentada ((detalhedetalhe))
Segmentação por regiõesSegmentação por regiões
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5151Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Segmentação por regiõesSegmentação por regiões
ImagemImagem segmentadasegmentada ((detalhedetalhe))

5252Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Classificador Batthacharrya (por regiões) 
Classificação de imagem

Classificador Batthacharrya (por regiões) 

Imagem original 
segmentada

Imagem original classificada 
(Batthacharrya)
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5353Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Classificador Batthacharrya (por regiões) 
Classificação de imagem

Classificador Batthacharrya (por regiões) 

Imagem filtrada pela 
média e segmentada

Imagem Filtro média classificada 
(Batthacharrya)

5454Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Classificador Batthacharrya (por regiões) 
Classificação de imagem

Classificador Batthacharrya (por regiões) 

Imagem filtrada pelo filtro 
Lee e segmentada

Imagem Filtro Lee classificada 
(Batthacharrya)
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5555Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificação de imagem
Classificador Batthacharrya (por regiões) 
Classificação de imagem

Classificador Batthacharrya (por regiões) 

Imagem filtrada pelo filtro 
Frost e segmentada

Imagem Filtro Frost classificada 
(Batthacharrya)

5656Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Resultados das ClassificaçõesResultados das Classificações

Original MaxVER

Filtrada Média MaxVER

MaxVER-ICM

MaxVER-ICM
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5757Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Resultados das ClassificaçõesResultados das Classificações

Imagem original Batthacharrya - Original

Filtrada Média Batthacharrya - Média 

5858Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Resultados das ClassificaçõesResultados das Classificações

Filtrada Frost MaxVER

Filtrada Lee MaxVER

MaxVER-ICM

MaxVER-ICM
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5959Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Resultados das ClassificaçõesResultados das Classificações

Filtrada Frost Batthacharrya - Frost

Filtrada Lee Batthacharrya - Lee 



1

11Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

PolarizaPolarizaçção/Espalhamento de Ondas EMão/Espalhamento de Ondas EM

Matriz de EspalhamentoMatriz de Espalhamento

Resposta Resposta PolarimPolariméétricatrica ((PolarimetricPolarimetric ResponseResponse ou ou PolarizationPolarization
SignatureSignature))

Atributos Atributos PolarimPolariméétricostricos

Teoremas de DecomposiTeoremas de Decomposiçção de Alvosão de Alvos

ClassificaClassificaçção de ão de PolarimPolariméétricatrica (Exemplos)(Exemplos)

POLARIMETRIA SARPOLARIMETRIA SAR

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

EquaEquaçção de Ondas EMão de Ondas EM
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POLARIMETRIA SARPOLARIMETRIA SAR
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v

h

v

h

k

E
r

v

h
k

TOTALMENTE TOTALMENTE 
POLARIZADAPOLARIZADA

PARCIALMENTE PARCIALMENTE 
POLARIZADAPOLARIZADA

A natureza vetorial do 
vetor campo elétrico no 

plano (h,v) é denominada 
de polarização

POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM
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POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM

A forma da Elipse de PolarizaA forma da Elipse de Polarizaçção descreve o estado de polarizaão descreve o estado de polarizaçção de uma onda planaão de uma onda plana

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

h

v

a
aarctga

ψ : ângulo de inclinação do semi-eixo maior

χ

ψ h

v

k

E

Ângulos de Polarização
Parâmetros de Deschamps

α
h

v

k

E
av

ah

hv δδδ −=

χ : tg(χ) = 
semi-eixo menor
semi-eixo maior

+-

22
πψπ

≤≤−
44
πχπ

≤≤−
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POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM

Sentido de RotaSentido de Rotaççãoão
DIREITA

χ < 0

h

v

k

E

χ > 0

ESQUERDA

h

v

k

E

Duas ondas se propagando em direções opostas 
possuirão sentidos de rotação contrários
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χ
ψ

h

v

k

45°-45°0°0°0°Elipticidade (χ)

-90° a 90°-90° a 90°Θ°90°0°Inclinação (ψ)

Circular à
esquerda (L)

Circular à
direita (R)

Linear em
Θ°VerticalHorizontal

Estado de Polarização

Ângulo

Estado de PolarizaEstado de Polarizaççãoão

χ=45°
ψ

h

v

k

χ=0°

ψ=Θ°

h

v

k
χv=0°
ψv=90°

h

v

k ψh=0°
χh= 0°

Base de 
Polarização

POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM

Sistemas SAR 
Polarimétricos
Sistemas SAR 
Polarimétricos
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DESPOLARIZACAO DA ONDA EMDESPOLARIZACAO DA ONDA EM

Para sistemas de radar Para sistemas de radar polarimpolariméétricostricos utilizados em sensoriamento remoto,utilizados em sensoriamento remoto,
a onda transmitida a onda transmitida éé sempre suposta como totalmente polarizada, com sempre suposta como totalmente polarizada, com 
uma polarizauma polarizaçção do tipo linear (H ou V), mas a onda recebida pode ter sua ão do tipo linear (H ou V), mas a onda recebida pode ter sua 
polarizapolarizaçção alterada devido a interaão alterada devido a interaçção com os alvos.ão com os alvos.

Quatro principais mecanismos são responsQuatro principais mecanismos são responsááveis pela despolarizaveis pela despolarizaçção da ondaão da onda
EM, isto e, mudanEM, isto e, mudançça de estado de polarizaa de estado de polarizaçção (por ex. HH ão (por ex. HH --> HV):> HV):

a) Reflexão quase especular, causada por superfa) Reflexão quase especular, causada por superfíícies suavemente onduladascies suavemente onduladas
b) Mb) Múúltiplo espalhamento devido ltiplo espalhamento devido àà superfsuperfíície rugosa do alvocie rugosa do alvo
c) Mc) Múúltiplo espalhamento devido ao volume do alvoltiplo espalhamento devido ao volume do alvo
d) Propriedades anisotrd) Propriedades anisotróópicas do alvo (geometria do alvo)picas do alvo (geometria do alvo)

POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM
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Stokes introduziu um conjunto de para Stokes introduziu um conjunto de para caracterizarcaracterizar o estado de polarizao estado de polarizaçção de uma ão de uma 
onda eletromagnonda eletromagnééticatica, que , que éé estimado atravestimado atravéés de medidas de intensidades de medidas de intensidade
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⎥
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⎢
⎢
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⎥
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EEm
EEe
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0

2
2

r

go : é proporcional a intensidade total do campo 
elétrico

g1 : representa a diferença entre as intensidades
do campo elétrico nas polarizações v e h

g2 e g3: representam juntamente a diferença de 
fase do campo elétrico nas polarizações v e h

⎪
⎪
⎩

⎪⎪
⎨

⎧

++=

++>

++=

2
3

2
2

2
1

2
3

2
2

2
1

2
0

2
3

2
2

2
1

2
0

0 qqq

qqqq

qqqq Completamente Polarizada

Parcialmente Polarizada

Totalmente Despolarizada

REPRESENTAREPRESENTAÇÇÃO ÃO -- VETOR DE STOKESVETOR DE STOKES

Vetor deVetor de
StokesStokes

- Valor significativo em q2  indica  tendência para polarização linear
- Valor significativo em q3  indica  tendência para orientação a esquerda ou direita
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Utilizando os parâmetros de amplitude do campo elUtilizando os parâmetros de amplitude do campo eléétrico e a fase entre trico e a fase entre 
polarizapolarizaçções:ões:
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⎥
⎥
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⎢
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⎡
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)2sin()(
)2cos()2sin()(
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),,(
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0

χ
χψ
χψ

δψα

vh

vh

vh

vh

aa
aa
aa

aa

q
q
q
q

qr

Vetor deVetor de
StokesStokes

Utilizando os parâmetros de amplitude do campo elUtilizando os parâmetros de amplitude do campo eléétricotrico ee da elipse de da elipse de 
polarizapolarizaçção:ão:

Vetor deVetor de
StokesStokes
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REPRESENTAREPRESENTAÇÇÃO ÃO -- VETOR DE STOKESVETOR DE STOKES

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Quando os parâmetros  amplitude e fase variam com o tempo, a eliQuando os parâmetros  amplitude e fase variam com o tempo, a elipse de pse de 
polarizapolarizaçção tambão tambéém varia, neste caso a onda m varia, neste caso a onda éé dita dita parcialmente polarizadaparcialmente polarizada. . 
Neste caso a polarizaNeste caso a polarizaçção pode ser  definida apenas no sentido de mão pode ser  definida apenas no sentido de méédia dia 

estatestatíística. Para representar este tipo de onda, stica. Para representar este tipo de onda, éé utilizado o vetor de Stokes utilizado o vetor de Stokes 
modificado.modificado.

Vetor deVetor de
StokesStokes

modificadomodificado

A principal diferenA principal diferençça entre o vetor de Stokes normal e este modificado, a entre o vetor de Stokes normal e este modificado, éé
que os que os parâmentosparâmentos são representados por msão representados por méédia estatdia estatíística.stica.
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ONDA PARCIALMENTE POLARIZADA ONDA PARCIALMENTE POLARIZADA 

2
3

2
2

2
1

2
0 qqqq ++>Relação para onda parcialmente polarizada:

- Para sistemas de radar polarimétrico, a onda transmitida é sempre considerada
como totalmente polarizada.

onde onde < >< >
significa significa 
operador de operador de 
mméédiadia

REPRESENTAREPRESENTAÇÇÃO ÃO -- VETOR DE STOKESVETOR DE STOKES
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POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM

0

2
3

2
2

2
1

q
qqq

m
++

=

Completamente
Polarizada

0 < m < 1

Totalmente
Despolarizada

Grau de Polarização

Está relacionado com a pureza do 
mecanismo de espalhamento

- Os três parâmetros q1, q2 e q3 podem ser considerados como as coordenadas cartesianas de um ponto 
em uma esfera, onde o raio da esfera é igual a q0. Esta esfera é chamada de esfera de Poincaré, ela é
uma representação tridimensional do vetor de Stokes

Polarização à
Direita

Polarização à
Esquerda

ESFERA DE POINCARÉ

q1

q2

q3
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Estado de PolarizaEstado de Polarizaçção Ortogonal         formam uma base ão Ortogonal         formam uma base 

POLARIZAÇÃO DE ONDAS EMPOLARIZAPOLARIZAÇÇÃO DE ONDAS EMÃO DE ONDAS EM

h

v

h

ψχ = 0o

Linear em ψ

v

ψ = π/2

χ = 0o

Linear em ψ+π/2

v

h

ψ = π/2

χ = 0o

Linear Vertical

v

h

χ = 0o

ψ = 0o

Linear Horizontal

χd= -χe

ψd = ψe+π/2

v

h
ψd

χd

Circular à Direita
v

h

ψe

χe

χe= 45o

Circular à Esquerda

χd= -χe

ψd = ψe+π/2

h

v

χd
ψd

Elíptica à Direita

χe
ψe

h

v
Elíptica à Esquerda

Condição de Ortogonalidade χm= -χn ψm = ψn+π/2e
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Vetor de Stokes é representação 3D
Vetor de Jones é representação 2D (mais usada em S.R.)

O campo Elétrico é escrito como uma combinação linear de 2 
estados de polarização ortogonais ponderados por suas respectivas 
amplitudes complexas (Em e En)

Não possui informação do sentido de rotação do campo elétrico
2 ondas se propagando em direções opostas possuem o mesmo 
vetor de Jones
Utiliza os sinais + e – para indicar a direção de propagação

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

n

m

E
E

E
r

mi
mm eaE δ=nnmm eEeEE rrr

+= { }nm ee rr ,

Base Ortogonal

REPRESENTAREPRESENTAÇÇÃO ÃO -- VETOR DE JONESVETOR DE JONES
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MUDANMUDANÇÇA DE BASE DE POLARIZAA DE BASE DE POLARIZAÇÇÃOÃO

Uma onda EM monocromática plana pode ser expressa como uma combinação 
linear de dois estados ortogonais de polarização, formando uma base de 
polarização. 

A representação da onda EM depende da escolha de uma  base de polarização.

Efeito da mudança de base de polarização:
Seja              e              duas bases de polarização. O vetor campo elétrico
pode ser escrito como:

{ }ji ee rr ,

{ } jjiinnmmnm EeEeEeEeeeE rrrrrrr
+=+== ,

{ }nm ee rr ,

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡=

j

i
ij E

EE
r

-Os correspondentes vetores de Jones, para as duas bases, são respectivamente:

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡=

n

m
mn E

EE
r

e

- As razões complexas entre as polarizações são dada por: 

mnmn EE /=ρ ijij EE /=ρe
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⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡=

j

i
ij E

EE
r

Base de polarização I:                                    Base de polarização II: 

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡=

n

m
mn E

EE
r

{ }ji ee rr ,

[ ][ ] 222 IUU T =

[ ] mnij EUE
rr

2=

{ }nm ee rr ,

onde

-A transformação do vetor de Jones da base I para a correspondente base II, é uma
transformação linear no espaço bidimensional complexo, controlado pela matriz de 
transformação [U2]:

(garante a preservação da energia na nova base)

[ ]( ) 1det 2 =U

[ ] ⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −

+
= 1

1
1

1 *

*2
mn

mn

mnmn

U ρ
ρ

ρρ mnmn EE /=ρe

- Propriedades de [U2]:

(garante a definição correta da fase na nova base)

MUDANMUDANÇÇA DE BASE DE POLARIZAA DE BASE DE POLARIZAÇÇÃOÃO
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RETROESPALHAMENTORETROESPALHAMENTO

- Em sensoriamento remoto por radar a onda EM transmitida interage com o 
alvo no chão e retorna para o receptor em forma de eco. Ambas as ondas 
transmitidas e recebidas podem ser representadas na forma vetorial.

- A transformação que ocorre entre a onda EM transmitida e a recebida é
expressa através de uma transformação linear representada por uma matriz.

- Esta matriz contém toda a informação sobre o processo de espalhamento.

- Duas diferentes representação para o retroespalhamento são utilizadas na 
literatura, a matriz de Jones e a matriz de Muller .

- Ambas matrizes representam a relação entre os vetores incidentes e os 
vetores de retorno do alvo, e com isso a informação sobre o espalhamento.

- A matriz de Jones é utilizada quando a onda é representada através do 
vetor de Jones, e a matriz de Muller é utilizada quando se utiliza o vetor de 
Stokes para a representação da onda EM.
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Forward Scattering Alignment (FSA) Convention
(Sistema de coordenadas orientado pela onda)

SISTEMA DE COORDENADASSISTEMA DE COORDENADAS

 

svr  

ss pk rr
=  

ih
r

 

sh
r

ii pk rr
=  

ivr  

z

x

y

 

svr

sp
r

ih
r

sh
r

ii pk rr
=

ivr

z 

x

y 

sk
r

isis kkpp
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Back Scattering Alignment (BSA) Convention
(Sistema de coordenadas orientado pela antena)

( ) ( )sssiii vhkevhk rrrrrr
,,,,

isis kkpp
rrrr

=⇒−=

Os vetores de incidência
e de espalhamento 
estão rotacionados

( ) ( )sssiii vhkevhk rrrrrr
,,,,

Os vetores de incidência
e de espalhamento 

são  idênticos 
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Sistemas Monoestáticos e Meios Recíprocos
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Shv = Svh

[S] só depende das propriedades físicas
e geométricas do alvo imageado

MATRIZ DE ESPALHAMENTOMATRIZ DE ESPALHAMENTO
(VETOR DE JONES)(VETOR DE JONES)
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Medida 
Monoestática

R T S

Ah

Av

hh

h v

v v

Shh Svh Shv Svv

T

R

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

vvvh

hvhh

SS
SS

Sistema Monoestático

Matriz de 
Espalhamento

de Jones

vhhv SS =

MATRIZ DE ESPALHAMENTOMATRIZ DE ESPALHAMENTO
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RT S

ATh

ATv

hh

h v

v v
Shh Shv Svh Svv

T

R

Matriz de 
Espalhamento

de Sinclair

vhhv SS ≠

Sistema Biestático

S

ARh

ARv

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

vvvh

hvhh

SS
SS

MATRIZ DE ESPALHAMENTOMATRIZ DE ESPALHAMENTO
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Banda P – Tapajós (Orbisat)

VVHH HV VHTM-543

IMAGENS POLARIMIMAGENS POLARIMÉÉTRICASTRICAS
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Banda L – Machadinho do Oeste
(Sivam)

HH

HV

VH

VV

4-looks

IMAGENS POLARIMIMAGENS POLARIMÉÉTRICASTRICAS
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C-HH

L-HH

C-HV

L-HV

C-VV

L-VV

Bandas C e L – Bebedouro (SIR-C)

IMAGENS POLARIMIMAGENS POLARIMÉÉTRICASTRICAS
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TRANSFORMATRANSFORMAÇÇÃO DE BASE ÃO DE BASE 

χd= -χe
ψd = ψe+π/2

-As mudanças de base mundam as propriedades dos alvos moderadamente,
pode-se ajustar uma base de polarização para que se tenha a máxima potência
para um dado tipo de alvo de interesse.
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Linear Vertical
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χ = 0o

ψ = 0o

Linear Horizontal
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h
ψd

χd

Circular à Direita
v

h

ψe

χe

χe= 45o

Circular à Esquerda

- Uma aplicação comum e a transformação de uma base linear,               para
uma base circular            , cujos elementos da matriz de espalhamento são
representados por:

{ }vh ee rr ,
{ }LR ee rr ,

A transformação para base circular é representada por:
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R T S
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AL

Medida
Monoestática

RR

R L

L L

SRR SLR SRL SLL
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R

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

LLLR

RLRR

SS
SS

MATRIZ DE ESPALHAMENTOMATRIZ DE ESPALHAMENTO
(MUDAN(MUDANÇÇA DE BASE)A DE BASE)
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LL RL RR

Banda L – Machadinho do Oeste (Sivam)

MATRIZ DE ESPALHAMENTOMATRIZ DE ESPALHAMENTO
(MUDAN(MUDANÇÇA DE BASE)A DE BASE)
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TRANSFORMAÇÃO DE BASE: EXEMPLO

Horizontal-Vertical                        Horizontal-Vertical  Circular
(Base de Pauli) (Horizontal rotacionada de 45˚) (À direita)
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RESPOSTA POLARIMRESPOSTA POLARIMÉÉTRICATRICA
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Resposta Polarimétrica é uma forma gráfica  conveniente de se mostrar a 
potência recebida como função da polarização

HH

HH
VV

LL
RR

Co-Polarização (Co-Polarized)

ψ
χ

Polarização Cruzada (Cross-Polarized)

HV

LR

VH

RL

HV

χ
ψ

RESPOSTA POLARIMRESPOSTA POLARIMÉÉTRICATRICA

3030Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Co

Cross

A Altura do Pedestal pode 
ser proporcional a 

quantidade de múltiplo 
espalhamento e também 

estar associada à
rugosidade da superfície

RESPOSTA POLARIMRESPOSTA POLARIMÉÉTRICATRICA
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RESPOSTA POLARIMRESPOSTA POLARIMÉÉTRICATRICA

Floresta
Água

Área
Urbana

Altura do pedestal
devido ao 

retroespalhamento
despolarizado

(processo aleatório)

3232Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Potência Total ((Span))
Razão de Co-Polarização
Razão de Polarização Cruzada
Coeficiente de Correlação Complexo
Índice Biofísicos

De Biomassa (Biomass Index – BMI))
Espalhamento Volumétrico (Volume Scattering Index – VSI))
Do Tipo de Interação (Interaction Type Index – ITI)
De Estrutura do Dossel (Canopy Structure Index – CSI)

Vorticidade

São relacionados com os mecanismos de espalhamento 
(superficial, volumétrico e double bounce)

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS



17
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Potência Total 
(Span)

Span =|HH|2 + |HV|2 + |VH|2 + |VV|2

TM-543

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS

3434Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Potência Total (Span): Span =|HH|2 + |HV|2 + |VH|2 + |VV|2

HH VV HV HH                 VV                HV              SPAN

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS
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Razão de Co-Polarização (Intensidade)

HH 

VV 

HH/VV 

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS

3636Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Razão de Co-Polarização (Complexo)

Módulo Fase

VV/HH 

HH 
(Intensidade)

VV
(Intensidade)

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS
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Razão de Polarização Cruzada (Intensidade)

VV 

HH 

HV/VV 

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS

3838Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Razão de Polarização Cruzada (Complexo)

VV/HV 

Módulo Fase

VV
(Intensidade)

HV 
(Intensidade)

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS
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**

*

vvvvhhhh

vvhh
vvhh

SSSS

SS
=−ρ

Coeficiente de Correlação Complexo

Cross-Polarized
(VV e HV)

Módulo

Fase

Co-Polarized
(HH e VV)

Módulo

Fase

**

*

hvhvvvvv

hvvv
hvvv

SSSS

SS
=−ρ

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS

4040Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Diferença de Fase 
próxima a 180oBaixo> 1Double

Bounce

Baixa Amplitude (Alta 
despolarização) e 

Diferença de Fase é
pobremente definida

Relativamente Alto~1Espalhamento 
Volumétrico

Alta Amplitude (Baixa 
despolarização) e 

Pequena Diferença de 
Fase

Muito Baixo para 
superfícies quase Lisa e 

aumenta  quando a 
rugosidade cresce

Baixo para superfícies 
quase Lisa e tende a 1 
quando a rugosidade 

cresce

Espalhamento 
Superficial

Detecção de 
Despolarização e 
Double Bounce

Discriminação entre os 
espalhamentos 

volumétrico e superficial
Medida de RugosidadeUso

Coeficiente de  
Correlação

Razão de
Polarização Cruzada

Razão de 
Co-PolarizaçãoParâmetros

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS
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Índices Biofísicos

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS

BMI = 
VV+HH

2

BMI é um indicador da quantidade de biomassa

BMI

CSI = 
VV

VV+HH 

CSI medida da relação entre as  estruturas 
vertical e horizontal na vegetação. Só tem 
sentido em áreas com vegetação

CSI

VSI = 
(HV+VH)/2

(HV+VH)/2 + BMI

VSI está relacionado com o espalhamento 
volumétrico. É baixo para um solo 
(espalhamento superficial). 

VSI

4242Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Espalhadores tais como dipolo Espalhadores tais como dipolo 
filamentarfilamentar e he héélices apresentam lices apresentam 
alta alta vorticidadevorticidade, enquanto que, , enquanto que, 
tanto o espalhamento superficial tanto o espalhamento superficial 
quanto o provocado por refletores quanto o provocado por refletores 
didiéédricosdricos apresentam baixa apresentam baixa 
vorticidadevorticidade

Vorticidade

ATRIBUTOS POLARIMATRIBUTOS POLARIMÉÉTRICOSTRICOS
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4343Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

VETOR DE ESPALHAMENTO
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- A matriz [S] descreve o processo de espalhamento e contém toda informação
sobre o alvo imageado. Pode-se utilizar uma representação vetorial com as
informações sobre a  matriz de retroespalhamento, da seguinte forma:

onde Traço([S]) é a soma dos elementos da diagonal de [S] e Ψ é uma base
matricial 2x2.

Base de Borgeaud (Lexicográfica)
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4444Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ESPALHADORES (SCATTERING)ESPALHADORES (ESPALHADORES (SCATTERINGSCATTERING))

Espalhadores 
Determinísticos

Espalhadores 
Não-Determinísticos

R y

λ λ

R y

Matrizes de Matrizes de 
Covariância [C]Covariância [C]
Coerência [T]Coerência [T]

Matrizes de Espalhamento [S] Matrizes de Espalhamento [S] 
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ESPALHAMENTO DE ONDAS EMESPALHAMENTO DE ONDAS EM

3) Matriz de Coerência3) Matriz de Coerência

2) Matriz de Covariância2) Matriz de Covariância

1) Matriz de Espalhamento1) Matriz de Espalhamento
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4646Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS

-- O objetivo da decomposiO objetivo da decomposiçção ão éé o de expressar o o de expressar o mecanismo mmecanismo méédio de espalhamentodio de espalhamento
como uma como uma soma de elementos independentessoma de elementos independentes, e associar a cada um destes elementos , e associar a cada um destes elementos 
a um  mecanismo fa um  mecanismo fíísico.sico.

Duas classes principais de decomposiDuas classes principais de decomposiçção são utilizadas.ão são utilizadas.
a) Decomposia) Decomposiçção coerente:ão coerente:

Se o espalhamento for determinSe o espalhamento for determiníístico a onda stico a onda retroespalhadaretroespalhada éé completamente completamente 
polarizada, neste caso, a matriz [S] polarizada, neste caso, a matriz [S] éé comumente utilizada para caracterizarcomumente utilizada para caracterizar
os estados de polarizaos estados de polarizaçção.ão.
Ex.: Ex.: DecomposiDecomposiçção de ão de PauliPauli, de , de KrogagerKrogager (SDH) e de Cameron(SDH) e de Cameron..

b) Decomposib) Decomposiçção incoerente:ão incoerente:
Se o espalhamento não for determinSe o espalhamento não for determiníístico a onda stico a onda retroespalhadaretroespalhada éé
parcialmente polarizada, neste caso, as matrizes de covariância parcialmente polarizada, neste caso, as matrizes de covariância [C] e de[C] e de
coerência [T]  são comumente utilizada para caracterizar os estacoerência [T]  são comumente utilizada para caracterizar os estados de dos de 
polarizapolarizaçção.ão.
Ex.: Ex.: DecomposiDecomposiçção de ão de FreemanFreeman, decomposi, decomposiçção por autovalor e ão por autovalor e autovetorautovetor.            .            
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[ ] [ ] [ ] [ ]cba
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-A idéia básica deste enfoque é a de expressar a matriz [S]  como a soma
complexa de matrizes de espalhamento elementares, que representam 
certos mecanismos de espalhamento determinísticos.

-A base de Pauli pode ser interpretada como descritores dos espalhadores
em termos dos mecanismos de espalhamento determinísticos, representada
pelas seguintes matrizes elementares:
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- Considerando a reciprocidade, a matriz de espalhamento pode ser representada por:

onde

Reflexão isotrópica do tipo “even-bounce” (Shh = -Svv)
(refletor de canto do tipo diedro)
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⎡= 01

10
cS Reflexão isotrópica do tipo “even-bounce π/4 tilted”

(do tipo diedro rotacionado de π/4 em relação a horizontal)

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(COERENTE DE PAULI)(COERENTE DE PAULI)

4848Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

||Svv + Shh|      |      ||Shh – Svv|| ||SShvhv||

[ ] [ ]hvvvhhvvhhP SSSSSS 2
2

1
−+=HV

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(COERENTE DE PAULI)(COERENTE DE PAULI)

HH VV
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- Os ângulos ø representa a fase absoluta e representa a fase absoluta e θ ângulo de orientaângulo de orientaççãoão

-- KrogagerKrogager propôs uma alternativa para decompor a matriz propôs uma alternativa para decompor a matriz [[SS]] como uma soma como uma soma 
de espalhadores parciais,  representando espalhadores do tipode espalhadores parciais,  representando espalhadores do tipo esfera, diedros esfera, diedros 
e espalhadores do tipo he espalhadores do tipo héélice. lice. 

-- A matriz de espalhamento decomposta, segundo a alternativa de A matriz de espalhamento decomposta, segundo a alternativa de KrogagerKrogager
éé expressa na base circular, e dada por:expressa na base circular, e dada por:

onde
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Reflexão do tipo “odd-bounce” (Shh = Svv)
(superfícies planas, esferas e triedro)

Reflexão do tipo “helix”
(espalhamento do 

tipo hélice)

Reflexão do tipo “even-bounce” (Shh = -Svv)
(refletor de canto do tipo diedro inclinado)

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(COERENTE DE KROGAGER)(COERENTE DE KROGAGER)

5050Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

KKs

KKh

Ks(dB)   Kd(dB) Kh(dB)

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(COERENTE DE KROGAGER)(COERENTE DE KROGAGER)

KKd
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- Nas aplicações de sensoriamento remoto por radar a suposição de espalhadores
determinísticos puros não é valida, pois normalmente a célula de resolução é
maior que que o comprimento de onda e os alvos naturais apresentam muitos 
espalhadores  distribuídos espacialmente. 

- Para tratar com os efeitos estatísticos dos espalhadores e para a análise de
alvos extensos, o conceito de matriz de reflexão de potência é tradicionalmente
preferido.

- As matrizes de covariância e coerência são da classe das matrizes de potência,
elas carregam os mesmos tipos de informações com representação diferentes.
Dependendo da informação desejada,  uma ou outra representação pode
fornecer alguma vantagem.

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE)(INCOERENTE)

5252Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

SuperfícieDouble-bounceVolume

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOSDECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE FREEMAN)(INCOERENTE DE FREEMAN)
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-- A decomposiA decomposiçção de ão de FreemanFreeman modela a modela a matriz de covariânciamatriz de covariância como sendo acomo sendo a
contribuicontribuiçção de três mecanismos de espalhamento:ão de três mecanismos de espalhamento:

Espalhamento VolumEspalhamento Voluméétricotrico –– a copa das a copa das áárvores rvores éé modelada como um modelada como um 
conjunto de espalhadores do tipo dipolo orientados aleatoriamentconjunto de espalhadores do tipo dipolo orientados aleatoriamente.e.
““DoubleDouble--BounceBounce”” –– espalhadores modelados como refletores do tipo diedro.espalhadores modelados como refletores do tipo diedro.
Superficial Superficial –– modelado como sendo espalhadores do tipo Braggmodelado como sendo espalhadores do tipo Bragg

Segundo o modelo de Freeman: 
- A  potência correspondente ao espalhamento do  tipo volumétrico é dado por:

- A potência correspondente ao espalhamento do tipo “double-bounce” é dado por:

- A potência correspondente ao espalhamento do tipo superficial  é dado por:

Os fatores fv, fd e fs correspondem à contribuição da componente 
aos espalhadores do tipo volumétricos, “double-bounce” e superficial, respec.

2
vvS

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE FREEMAN)(INCOERENTE DE FREEMAN)

5454Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Pv

PPs

PPv(dB)   (dB)   PPd(dB)(dB) PPs(dB)(dB)

Pd

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE FREEMAN)(INCOERENTE DE FREEMAN)
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-- Teorema da decomposiTeorema da decomposiçção de  ão de  CloudeCloude: : 
Este teorema Este teorema éé capaz de cobrir todos os tipos de mecanismos de espalhamento,capaz de cobrir todos os tipos de mecanismos de espalhamento,
ele ele éé baseado na anbaseado na anáálise dos autolise dos auto--vetores da matriz de coerência [T].vetores da matriz de coerência [T].

Este enfoque traz importantes vantagens, ele não depende da bEste enfoque traz importantes vantagens, ele não depende da base utilizada,ase utilizada,
e devido ao fato da matriz de coerência [T] ser e devido ao fato da matriz de coerência [T] ser hermitianahermitiana, positiva e , positiva e 
semisemi--definida, ela pode ser sempre definida, ela pode ser sempre diagonalizdiagonalizáávelvel..

A matriz de coerência A matriz de coerência diagonalizadadiagonalizada pode ser expressa da seguinte forma:pode ser expressa da seguinte forma:

Onde [Λ] é a matriz diagonal dos auto-valores de [T], eles são reais e obedecem a 
seguinte relação:

A matriz [U3] é uma matriz unitária cujas colunas
correspondem aos auto-vetores de [T], ou seja: ⎥
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onde

(base ortonormal)

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)
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-- Teorema da decomposiTeorema da decomposiçção de  ão de  CloudeCloude: : 
A idA idééia do ia do enfoque em enfoque em autovetoresautovetores éé o de decompor a matriz de coerênciao de decompor a matriz de coerência
[T[T3] em  elementos que representem espalhamento parciais.] em  elementos que representem espalhamento parciais.

A matriz de coerência [T] pode ser decomposta na soma de 3 mA matriz de coerência [T] pode ser decomposta na soma de 3 matrizes deatrizes de
coerência [coerência [TTn], cada uma ponderada pelo seu respectivo auto], cada uma ponderada pelo seu respectivo auto--valor, ou seja:valor, ou seja:

- Cada matriz [Tn] é uma matriz unitária de espalhamento, representando 
uma contribuição de um espalhamento determinístico. 

- O valor da contribuição é dado pelo autovalor enquanto que o mecanismo de 
espalhamento é dado pelo autovetor.

T1 T2 T3

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)
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∑ =
=

3

1j jiiP λλ

333232131 logloglog PPPPPPH −−−=

--Teorema da decomposiTeorema da decomposiçção de  ão de  CloudeCloude:  Entropia:  Entropia

Os valores de Pi podem ser interpretados como a intensidade relativa do 
processo de espalhamento “i”, definido como:

Dois indicadores  importantes podem ser extraídos desta decomposição.
O primeiro é chamado de “entropia polarimétrica”, que indica o grau de 
aleatoriedadealeatoriedade da distribuição dos mecanismos de espalhamento, dada por:

ENTROPIA:

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)

- Por definição H está restrito ao intervalo de 0 a 1. 
H=0 indica que [T] tem apenas um autovalor diferente de zero, 

representando apenas um processo determinístico de espalhamento.
H=1 significa que os autovalores de [T] são todos iguais, indicando um 

processo de espalhamento do tipo “ruído aleatório” que despolariza 
completamente a onda incidente.

5858Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

32

32

λλ
λλ

+
−

=A

--Teorema da decomposiTeorema da decomposiçção de  ão de  CloudeCloude:  Anisotropia:  Anisotropia

- Uma alta anisotropia indica que apenas o segundo mecanismo de
espalhamento é importante.

- Uma baixa anisotropia indica que o existe também a contribuição do
terceiro mecanismo de espalhamento 

Um segundo  indicador importante, introduzida por Pottier, foi o conceito de 
“anisotropia polarimétrica”, que é um indicador da importância relativa dos indicador da importância relativa dos 
mecanismos de espalhamento secundmecanismos de espalhamento secundáários, sendo mais representativo quandorios, sendo mais representativo quando
ocorre ocorre mméédia entropiadia entropia , dada por:, dada por:

ANISOTROPIA:

- Para alta entropia a anisotropia não traz nenhuma informação adicional uma 
vez que  os autovalores são aproximadamente iguais.

- Para baixa entropia os auto-valores λ2 e λ3 são próximos a  zero.
- A média entropia significa que mais de um mecanismo de espalhamento 

contribui para o retroespalhamento, mas não esclarece quantos mecanismos.
Neste caso, a anisotropia pode fornecer informações adicionais, tais como:

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)
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InterpretaInterpretaçção dos mecanismos de espalhamento:ão dos mecanismos de espalhamento:
Nos processos de classificação não é apenas necessário extrair e separar diferentes 
mecanismos de espalhamento, mas também identificar estes mecanismos de espalhamento. 
Como já visto anteriormente, a matriz de coerência diagonalizada pode ser representada por:

-Cada autovetor pode ser parametrizado em termos de 5 ângulos, ou seja:

onde                                é a matriz dos autovetores[ ] [ ][ ][ ] 1
333

−Λ= UUT [ ] [ ]TeeeU 3213
rrr

=

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−
°≤≤°−−

°≤≤−

alvodofasedeÂngulos
alvodoOrientação

toespalhamendemecanismodeTipo

γδφ
ββ

αα

,,
180180:

900:

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

γ

δ

φ

βα

βα

α

i

i

i

esensen

ecoscos

ecos

er onde

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)

[ ]
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

333231

232221

131211

332211

332211

321

3

θθθ

θθθ

θθθ

βαβαβα

βαβαβα

ααα

iii

iii

iii

esensenesensenesensen

ecoscosecoscosecoscos

ecosecosecos

U

(1º Autovetor )
1º mecanismo de

espalhamento 

(2º Autovetor )
2º mecanismo de

espalhamento 

(3º Autovetor )
3º mecanismo de

espalhamento 
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321 ,, βββ

332211 αααα PPP ++=

321 ,, ααα

InterpretaInterpretaçção dos mecanismos de espalhamento:ão dos mecanismos de espalhamento:
Os parâmetros                    e                  são estimados através dos autovetores: 

Os ângulos  “α” e  “β” e as fases são estimadas através da soma ponderada da 
intensidade  de relativa de cada autovalor, dado por:

( ) ( ) ( )313212111 arccos,arccos,arccos eee === ααα

Fases:

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

32

33
3

32

23
2

12

13
1 arctan,arctan,arctan

e
e

e
e

e
e βββ

332211 ββββ PPP ++= ∑ =
=

3

1j jiiP λλ

O ângulo “β” representa a orientação física do espalhamento em relação a linha
de visada do radar. Através dele, pode-se obter o ângulo de orientação do alvo,
de maneira muito mais simples que utilizar a assinatura polarimétrica para
determinar esta orientação.

1331221111 Θ+Θ+Θ=Θ PPP
onde:

2332222112 Θ+Θ+Θ=Θ PPP

3333223113 Θ+Θ+Θ=Θ PPP

Ângulos:

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)
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InterpretaInterpretaçção dos mecanismos de espalhamento: ângulo ão dos mecanismos de espalhamento: ângulo α

O ângulo  “α” não esta relacionado com a orientação do alvo, ele representa
o grau de liberdade do alvo, e pode ser utilizado para descrever o tipo de 
mecanismo de espalhamento, como representado na figura:

ÂNGULO α:

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)
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-- Exemplo:Exemplo:

Entropia Anisotropia Ângulo α

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)



32

6363Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

-- SegmentaSegmentaçção no espaão no espaçço H/o H/α

7- Superfície Bragg

1- Diedro 

8-Superfície rugosa

2- Double-bounce

5- Volumétrico

4-Dipolo

ENTROPIA(H) 

Â
N

GU
LO

   
а

3-Alta entropia e 
múltiplo espalhamento

6-Alta entropia e 
efeito dipolo

DECOMPOSIDECOMPOSIÇÇÃO DE ALVOSÃO DE ALVOS
(INCOERENTE DE CLOUDE)(INCOERENTE DE CLOUDE)

6464Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICACLASSIFICAÇÇÃO POLARIMÃO POLARIMÉÉTRICATRICA
Os mOs méétodos de classificatodos de classificaçção de dados SAR ão de dados SAR polarimpolariméétricostricos podem ser podem ser 

divididos, basicamente, em quatro classes:divididos, basicamente, em quatro classes:

1)1) Algoritmos baseados em tAlgoritmos baseados em téécnicas de classificacnicas de classificaçção ão 
supervisionada (redes neurais) ou nãosupervisionada (redes neurais) ou não--supervisionada (supervisionada (KK--
mméédiasdias), sem nenhum modelo estat), sem nenhum modelo estatíístico para os dados, onde, stico para os dados, onde, 
normalmente, não são utilizados os dados complexosnormalmente, não são utilizados os dados complexos

2)2) Algoritmos de classificaAlgoritmos de classificaçção supervisionada baseados em um ão supervisionada baseados em um 
modelo estatmodelo estatíísticostico para os dadospara os dados

3)3) Algoritmos de classificaAlgoritmos de classificaçção supervisionada ou nãoão supervisionada ou não--
supervisionada baseados nos supervisionada baseados nos Teoremas de DecomposiTeoremas de Decomposiçção de ão de 
AlvosAlvos

4)4) Algoritmos Algoritmos hhííbridosbridos que utilizam as tque utilizam as téécnicas 2) e 3) cnicas 2) e 3) 

As tAs téécnicas mais importantes pertencem as classes 2), 3) e 4), pois cnicas mais importantes pertencem as classes 2), 3) e 4), pois 
empregam os dados empregam os dados polarimpolariméétricostricos completos (representados pela completos (representados pela 
matriz de covariância ou coerência)matriz de covariância ou coerência)
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CLASSIFICACLASSIFICAÇÇÃO POLARIMÃO POLARIMÉÉTRICATRICA

ClassificaClassificaçção por Modelagem Estatão por Modelagem Estatíística:stica:
ClassificaClassificaçção Pontual/Contextual, com dados da banda L (missão ão Pontual/Contextual, com dados da banda L (missão 
SIRSIR--C) (Correia, 1998), sobre  uma C) (Correia, 1998), sobre  uma áárea de pivôs irrigadosrea de pivôs irrigados

RESTOLHO

CAATINGA

RIO

SOJA2

MILHO2

MILHO1

SOJA3

SOLO

SOJA1

Exatidão Global de 87,61%Exatidão Global de 87,61%ComposiComposiçção Coloridaão Colorida
RR--HH HH GG--HV HV BB--VVVV

6666Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

SuperfSuperfííciecie EspecularEspecular VolumeVolume
DoubleDouble--
bouncebounce

16 classes (16 classes (HHss//αα/A)/A)

CLASSIFICACLASSIFICAÇÇÃO POLARIMÃO POLARIMÉÉTRICATRICA

L / L / RR--HV HV GG--HH HH BB--VVVV

FreemanFreeman
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Classificador Polarimétrico
Polarimetric Classifier 7

http://www.dpi.inpe.br/cursos/ser410/laboratorio.php

22Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

Classificador pontual Maxver e contextual 
ICM desenvolvidos com a linguagem IDL

Estimação do número equivalente de looks

Seleção de amostras de treinamento paras 
as classes

O sistema dispõe de 7 classificadores:
1) Par de imagens em intensidade
2) Razão de imagens em intensidade
3) Intensidade e Fase
4) Diferença de fase
5) Amplitude
6) Multivariado em Amplitude
7) Multivariado Complexo

Diferentes formatos de dados podem ser 
importados

Matriz de confusão e teste de hipóteses 
para as classificações
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33Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

1a FASE 2a FASE 4a FASE3a FASE
Definição
das ROI’s Análise 

das classes Classificação
ICM

Classificação
MaxVer

Estimação
do NEL

FASES DA CLASSIFICAÇÃOFASES DA CLASSIFICAÇÃO

44Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

ESTIMAÇÃO DO NÚMERO EQUIVALENTE DE LOOKSESTIMAÇÃO DO NÚMERO EQUIVALENTE DE LOOKS
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ESTIMAÇÃO DO NÚMERO EQUIVALENTE DE LOOKSESTIMAÇÃO DO NÚMERO EQUIVALENTE DE LOOKS
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CLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDECLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDE
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CLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDECLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDE

88Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDECLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDE
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CLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDECLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDE

1010Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDECLASSIFICADOR MONOESPECTRAL EM AMPLITUDE
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CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

Ratio of Intensity Images
Phase Difference Image
Pair of Intensity Images

Pair Intensity-Phase Difference Images

1212Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

MAXVER
+

ICM

MAXVER
+

ICM
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CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO 
UNIVARIADO E BIVARIADO

1414Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADOCLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADO
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CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADOCLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADO

1616Introdução ao Processamento de Imagens de Radar

CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADOCLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADO

MAXVER
+

ICM

MAXVER
+

ICM
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CLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADOCLASSIFICADOR POLARIMÉTRICO MULTIVARIADO
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Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 1

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Tópicos:

A) Conceitos Básicos
1 - Introdução
2 - Interferometria SAR (InSAR)
3 - Cartografia InSAR
4 - Interferometria diferencial 
5 - Interferometria Polarimétrica

B) Exemplos de aplicações
1 - Projeto São Francisco

2 - Experimento Banda P (Flona)
3 - Missão SRTM 
4 – Missão Tandem (ERS1/2)

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 2

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

A) CONCEITOS BÁSICOS 
1 - Introdução:

- A interferometria SAR esta baseada na combinação de 
duas imagens SAR, adquiridas sobre a mesma área, com 
uma geometria de aquisição ligeiramente diferente uma 
da outra, para garantir o efeito de interferometria, ou 
diferença de fase. 
- A diferença de fase entre pixels de mesma coordenada 
nas imagens,  esta relacionada à distância entre as duas 
trajetórias durante as aquisições, linha-base,  e a  
altitude correspondente no solo.
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

2 - Conceitos básicos da Interferometria SAR 
(InSAR)

z

r

P

A1

x

B A2

rr ∆+

T

r
λ
πφ ∆

=∆
2

comprimento de onda

Diferença de fase
• Modos de Aquisição: uma passagem

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 4

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Modos de Aquisição: duas passagens

z

r

P

A1

x

B
A2

rr ∆+

T

r
λ
πφ ∆

=∆
4
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Equacionamento  InSAR básico

T

r
λ
πφ ∆

=∆
2

• Diferença de fase

• Relações trigonométrica

( )( )θα −+∆
∆−

=
sen2

22

B
B

r
r

r

• Cálculo da elevação

( )z r H r, cosθ θ= −

( )θα −−+=∆+ sen2)( 222 rBBrrr

z

β

H r

P

A1

x

B
A2

rr ∆+

α

θ
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Diferença de fase

Ref.

A1

A2

πφ 2=

12 φφφ −=∆

0t t
Tt = tTt ∆=  +

2φ

1φ

φ
p

φjAep =

Representação polar
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Registro das imagensRegistro das imagens

Imagem 1 Imagem 2

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 8

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

MMéétodos de registro das imagens todos de registro das imagens 

-- Como em Como em geralgeral existe existe umauma altaalta correlacorrelaççãoão entreentre as as duasduas
imagensimagens,  ,  mméétodostodos automautomááticosticos podempodem ser ser empregadosempregados..

a)a) RegistroRegistro grosseirogrosseiro
-- UtilizaUtiliza--se os dados de efemse os dados de efeméérides da plataforma (velocidade e rides da plataforma (velocidade e 

posiposiçção) para um primeiro registro das imagens.ão) para um primeiro registro das imagens.

b)b) Registro finoRegistro fino
-- Consiste em aplicar um registro da ordem de Consiste em aplicar um registro da ordem de subsub--ppííxelxel para para 

que todas as distorque todas as distorçções das imagens sejam corrigidas, paraões das imagens sejam corrigidas, para
se obter um se obter um interferogramainterferograma com um baixo ncom um baixo níível de ruvel de ruíído.do.
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Registro fino das imagens Registro fino das imagens –– MMéétodo do espectro mtodo do espectro mááximo ximo 

Imagem 1

Imagem 2

Janelas sobre-amostradas
8x por interpolação FFT |IFFT|

Pico máximo de
cada janela (x,y)

zero

pico
Array de

Picos(nc,nl)

rg (x)

az (y)

- Cria polinômios de deformação nas direções x e y,  a partir dos picos máximos de cada janela
- Reamostra a imagem 2 na direção de range, utilizando o polinômio em x
- Reamostra a imagem 2 na direção de azimute, utilizando o polinômio em y

( Precisão: 1/8 de pixel) 

conjugado

nc

nl
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

GeraGeraçção do ão do interferogramainterferograma
( )21

21
*
21int .. φφ −== jeAAppp

21int.arg φφφ −==∆ pP

Imagem 1

Imagem 2 Interferograma (fase módulo        )π2
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

InterferogramaInterferograma e a banda utilizadae a banda utilizada

T

r
λ
πφ ∆

=∆
4

Banda X

Banda C

Banda L

A frequência
espacial das 
franjas do 
interferograma
depende do 
comprimento de 

onda utilizado.       

)5( cm≅λ

)3( cm≅λ

)23( cm≅λ
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

• Coerência interferométrica
• Fornece a medida da qualidade do interferograma através do

coeficiente de correlação complexo:

φγγ je
pEpE

ppE ~
}|{|}.|{|

}{~
2

2
2

1

*
21 ==

}~arg{γφ =
… Fase interferométrica

γγ ~= … Coeficiente de correlação normalizado: 10 ≤≤γ

Contribuições na decorrelação: espacialSRNTemporal γγγγ ..=

Temporalγ
SRNγ

espacialγ

… Decorrelação temporal   ( interferometria de duas passagens)

… Decorrelação por ruídos ( baixo sinal de retorno) 

… Decorrelação geométrica ( causada pela linha-base )
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Coerência interferométrica: estimador

>><<>><<

>><<
=

2
2

2
1

*
21

||.||
||~
pp

ppγ

Imagem de coerência 
(módulo do coeficiente
de correlação complexo)

onde: 

• Assumindo estacionaridade e cena homogênea:

∑
=

=>><<
lN

i
ipp

0
11 (Média espacial)

Um número grande de amostras
permite uma estimativa não 
tendenciosa, mas acarreta perda
de resolução espacial
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR
Variação da Coerência com a banda utilizada

Banda X

Banda C

Banda L

O grau de 
coerência
varia de 
acordo com
a relação
sinal/ruído
do sinal
recebido, que 
é função do 
comprimento
de onda

utilizado.

)3( cm≅λ

)5( cm≅λ

)23( cm≅λ
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

RuRuíídos na fase interferomdos na fase interferoméétricatrica

O interferograma é composto pela fase induzida pela
topografia e o ruído de fase.

Fontes de ruído de fase:
-Descorrelação temporal
-Descorrelação devido a baseline (diferente ângulo de aquisição)
-Erro no registro das imagens
-Ruído térmico 
-Ruído Speckle
-Erros na geração das imagens (processamento SAR)

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 16

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Filtros de fase Filtros de fase 
-O estimador ótimo para o interferograma, no sentido da máxima

verossimelhança, é obtido através da média espacial das 
componentes complexas do sinal. 

-Esta média, para reduzir a variação estatística do ruído,  é também
conhecida como “multi-look”

-O ruído de fase pode ser estimado a partir da coerência e do 
número de “looks”

∂ φ
γ

γ
=

−1
2

1
N lo o k s
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Filtros de fase: exemplo de Filtros de fase: exemplo de ““multimulti--looklook””

Interferograma de 1 “look” 10 “looks”

Desvio padrão da fase em função da 
coerência e do  número de “looks”

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 18
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EstatEstatíística do rustica do ruíído de fase:  1 do de fase:  1 looklook
-O ruído de fase, para interferograma de 1 “look”, pode ser 
modelado pela seguinte função densidade de probabilidade:  (Bamler)

( )
( )

( ) ( )[ ]
( )[ ] ⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−−

−−−
+

−−

−
=

2
1

2222

2

cos1

cosarccoscos
1

cos1
1

2
1

o

oo

o

fdp
φφγ

φφγφφγ

φφγπ
γ

φ

Ref. [Just e Bamler-1994]

A variância do ruído de fase esta 
diretamente ligada ao coeficiente
de correlação  (coerência)  entre 
as imagens . 

{ } oE φφ =

( ){ } ( ) φφφφφφσ
π

π
φ dfdpE oo ∫

−

+=−= 222

Valor médio:

Variância:
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EstatEstatíística do rustica do ruíído de fase:  do de fase:  MultiMulti--looklook
-O ruído de fase, para interferograma de N “looks”, pode ser 
modelado pela seguinte função densidade de probabilidade: 

Nota-se que  a                depende apenas de 

(...)F

( ){ } ( ) φφφφφφσ
π

π
φ dfdpE oo ∫

−

+=−= 222

Onde:    N  é o numero de amostras independentes (número de “looks”)

Valor médio da fase (informação da topografia)

( ) ( )( ) ( )
( ) ( )[ ]

( ) ( )[ ]( )2
0

2

5.0
0

22
0

2

cos|5.0|1,
2

1
coscos12

cos15.0 φφγ
π
γ

φφγπ
φφγγφ −

−

−−Γ

−−+Γ
= + NF

N
Nfdp

N

N

N

{ }φφ Eo =

Função hipergeométrica de Gauss

(.)Γ Função Gamma

Variância

( )φfdp Neγ
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RuRuíído de fase e ndo de fase e núúmeros de meros de lookslooks

Coerência = 0.3, N=1        Coerência = 0.3, N=8          Coerência = 0.3, N=16

Coerência = 0.7, N=1          Coerência = 0.7, N=8         Coerência = 0.7, N=16
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétrica  trica  
((phasephase unwrappingunwrapping))

Fase 
desdobrada

fase módulo

π2

π2
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétrica  (trica  (phasephase unwrappingunwrapping))

- Métodos locais:  resíduos, crescimento de regiões 
- Métodos globais: busca minimizar o erro global

(mínimos quadrados, técnicas de multi-resolução

Interferograma Fase desdobrada
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétrica : Gradiente de fasetrica : Gradiente de fase

Considerando um interferograma como uma grade de pontos de tamanho NxM, 
define-se um operador W{}, que coloca seu argumento na faixa de –π a π pela 
adição ou subtração de um número inteiro de 2π em seu argumento.
Por exemplo:  ø =  5.3π => W{ø} = 5.3π – 3*2π =  -0.7 π

ø = -3.2π => W{ø} = -3.2π + 2*2π =  0.8 π

A diferença de fase entre pontos adjacentes deve ser menor ou igual a π
(critério de Niquist), quando os dados estão corretamentes amostrados, ou 
seja, sem ruído local ou problema de sombra ou inversão nas imagens. 

Denota-se a diferença de fase ou gradiente de fase entre as amostras por:

 ( ) ( ){ }jiji
x
ij W ,,1 φφ −=∆ +  

 ( ) ( ){ }jiji
y
ij W ,1, φφ −=∆ +

       

i            i+1
j

j+1
Interferograma
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétricatrica:  :  MMéétodo Localtodo Local
- Método dos resíduos:

O método dos resíduos baseia-se na localízação de pontos de inconsistência de 
fase (resíduos). A localização destes pontos é feita através da integração ao 
redor de um caminho fechado, em 4 pixels vizinhos, computando os gradientes 
de fase no sentido horário, ou seja:

)()( ,1,1,,
y

ji
y

ji
x

ji
x

ji ++ ∆−∆+∆−∆=τ
 

πτ <  

i            i+1

j

j+1 Cálculo do resíduo no interferograma

Se :

0=τ  

πτ >  ⇒ resíduo positivo
⇒ resíduo negativo
⇒ fase consistente
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétricatrica
- Método Local : Método dos resíduos

Após a determinação dos pontos de resíduos, conecta-se os resíduos de cargas 
opostas, formando uma barreira chamada de “linha de corte”, para evitar que 
durante o processo de desdobramento de fase, estes pontos sejam levados em 
conta.

Identifica e isola os 
pontos onde há
inconsistência da fase
(resíduos), para evitar
a propagação de erro
durante o processo de 
desdobramento da 
fase. 

Fase desdobrada Linha de corte feita através dos resíduos
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétricatrica

- Método Global: Método dos mínimos quadrados

Um interferograma é uma grade de pontos de tamanho NxM, com valores 
de fase ø(i,j), módulo 2π. Deseja-se determinar para cada ponto o valor 
da fase desdobrada,  Ψ(i,j), de tal maneira que o gradiente de fase em ø
concorda com a diferença da fase desdobrada em Ψ, no sentido dos 
mínimos quadrados.

A solução da condição acima é a solução que minimiza a equação abaixo, no 
sentido dos mínimos quadrados:

( )[ ] ( )[ ]∑∑∑∑
−

=

−

=
+

−

=

−

=
+ ∆−−+∆−−

1

0

2

0

2
,,1,

2

0

1

0

2
,,,1

M

i

N

j

y
jijiji

M

i

N

j

x
jijiji ψψψψ    
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétricatrica

- Método Global: Método dos mínimos quadrados

Derivando a equação anterior em relação a Ψ(i,j), e igualando o resultado a 
zero, chega-se na seguinte equação:

 ( ) ( ), , , , , , ,ψ ψ ψ ψ ψ ψ ρi j i j i j i j i j i j i j+ − + −− + + − + =1 1 1 12 2   

 onde ρi j,  é o Laplaciano da fase, definido por: 

 ρi j i j
x

i j
x

i j
y

i j
y

, , , , ,( ) ( )= − + −− −∆ ∆ ∆ ∆1 1       

-Solução da equação acima pode ser obtida por métodos iterativos , como
por exemplo, o método de relaxação de Gauss-Seidel
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Desdobramento da fase  interferomDesdobramento da fase  interferoméétricatrica
- Método Global: Método dos mínimos quadrados

Exemplo: Monte Etna (imagens do SIR-C, banda L)

Interferograma Fase desdobrada
OBS. Este método mascara os erros locais
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Ângulo de inclinaÂngulo de inclinaçção limiteão limite

Uma das limitações do sistema interferométrico SAR, é a máxima 
inclinação da superfície que o sistema consegue medir sem ambigüidade.

A maior variação de fase que o sistema pode medir,  sem ambigüidade, 
entre duas amostras é .

Quando se tem uma rampa muito inclinada na superfície, essa  diferença  
é maior que    , caracterizando uma sub-amostragem na fase.

A máxima inclinação de superfície que o sistema suporta e dada por:

π

π

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

na BS
senr

4
arctanlim

θλβ

Linha-base normalEspaçamento entre pixels
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LinhaLinha--base  Normalbase  Normal

B
vB

hB

θ

A1

A2

r
Bn

θθ sencos vhn BBB +=
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Exemplo de um Sistema InterferomExemplo de um Sistema Interferoméétrico SAR com mtrico SAR com múúltiplas ltiplas 
linhalinha--basebase

Sistema InSAR OrbiSAR-1
(Empresa Orbisat da Amazônia)
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3 - Cartografia InSAR

GPS

INS

( )PV
rr

,

GPS

Aquisição dos dados: Dados de 
Navegação

(DGPS+INS)

Vetor de 
estado da 

plataforma
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• Aplicação em Cartografia
Fluxo de processamento :

Processamento  SAR 
interferométrico

• Geração de imagem 
SAR

• Registro de 
imagens 

• Geração do 
interferograma

• Desdobramento 
de fase

Dados de
navegação

Geocodificação
InSAR

• Calibração de fase
• Geração da fase

absoluta
• Geração de 

orto-imagem
• Geração de MNT
• Mosaicagem
• Geração de curvas
de nível

Dados de
imagem
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• Cartografia InSAR: “Offset” de fase

• O “offset” de fase é a principal fonte de erro na geração do Modelo de 
Elevação do Terreno:

• Fontes do  “offset” de fase:

-Comprimento de onda do sinal emitido normalmente é bem  
menor que a célula de resolução 

- Processo de desdobramento de fase

- Incerteza na medida do “range delay”: (desvio na  
freqüência do relógio do radar, desvio na amostragem dos 
dados, mudança na ionosfera
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-- Componentes da fase interferometrica:

r∆

r

absφ rr ∆+

r∆

unwφ
wφ

)()(: wrappedphasearamaInterferogw ππφ −
unwunw KunwrappedphasedesdobradaFase πφφ 2)(: +∆=

)(: topografiaasomentedevidoabsolutaFaseoffunwabs φφφ +=

π2 wφ

unwφ

offφ

fasedeOffsetoff :φ
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• Calibração de fase e geração da fase absoluta

“corner reflector” imagem SAR sinalizada

Localização do ponto medido por GPS: 

( ) ),( pp clunwpabsoff φφφ −=
),,( zyx ppp

),( pp cl

Cálculo do valor de “offsett”de fase:

Ponto 
conhecido

na
imagem

Fase absoluta: ( ) offclunwclabs φφφ += ),(, Calculada por 
geocodificação inversa
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• Calibração de fase: Método da minimização de erro entre METs

Faixa de sobreposição

Aquisição   1 Aquisição  2

Faixa 1 Faixa 2

Algorítmo: Minimização
da função de erro:

( ) ( )[ ]

janela

ji
MNT N

jiMETjiMET∑ −
= ,

2
21 ,,

ε

- Objetivo:  achar os valores de “offset” de fase das duas aquisições de tal
maneira que o erro entre os METs na área de sobreposição seja mínimo.

Característica: custo computacional grande
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• Calibração de fase: Método das funções de “offset” de fase 
- Objetivo:  achar os valores de “offset” de fase das duas aquisições, de tal

maneira que o erro entre os METs, na área de sobreposição, seja mínimo.

1θ

Área de sobreposição
minh

Aquisição   1 Aquisição 2

2θ

1H
1pr

1qr

1α

P

2pr

2qr

maxh

2H

1A

2A

1A

2A

Característica: baixo
custo computacional
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• Calibração de fase: Método das funções de “offset” de fase 

h

ig1

)(1 hoffΦ

1offφ

ih jh maxhminh

jg1

- Dado dois pontos em “range” distintos, i e j, na região de sobreposição

h

ig2

)(2 hoffΦ

2offφ

ih jh maxhminh

jg2

i
INTERPg

1offΦ

1offφ j
INTERPg

2offΦ
2offφ

Composição das funções 
de offset de fase das 
duas aquisições

Offset de fase em função 
da altura nos pontos i e j

(Aquisíção 1)

Offset de fase em função 
da altura nos pontos i e j

(Aquisíção 2)

Característica: baixo
custo computacional
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• Geocodificação InSAR
Representação gráfica :

1s

x

z

y
pr

1sr 1r
r

Elipsóide

Trajetória

Centro da
  Terra

1s
vr

pvrP

2svr
2s

2r
r

2sr
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• Geocodificação InSAR: Formulação “range-Doppler”
- Determinação das  coordenadas do ponto P (Px, Py, Pz) no Sistema Cartesiano :

Antena 2
Equação de  “range”

Equação Doppler

Equação de  “range”

Equação Doppler

111 SPrr
rrr

−==

( )
λ
2

1

1 1

1 r
VSP

f s
D

rrr
−

=

π
φλ
4112

abs
r rrr +=∆+=

( )
λ
2

2

2 2

2 r
VSP

f s
D

rrr
−

=

Antena 1

VeS
rr

21 DD fef
Os vetores de estado,             , das plataformas são conhecidos, bem 
como as frequências de Doppler                central de cada imagem.

- As quatro equações formam um sistema de equações não lineares, cuja
solução pode ser obtida por método numérico iterativo, tal como o método
de Newton, por exemplo.
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• Geocodificação InSAR: Transformação de coordenadas

01
)()(

222

=−
+

+
+

+

e

zyx

hb
p

ha
pp

- Projeção do ponto  P(x,y,z) para um elipsóide de referência :
 

λ 
ϕ 

( )ehP ,,ϕλ  

x 

z 

y 

( )zyxP ,,  
Equador 

Meridiano 
Greenwich 

Paralelo 

Coordenadas Cartesianas (x,y,z) Coordenadas Geográficas( lat, long,altura) 

N 

S 

a e b representam os valores dos semi-eixos maior e menor 
do elipsóide e h a altura do ponto em relação ao elipsóide

),,(),,( 84−⇒ WGShPzyxP αλ
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• Geocodificação InSAR: Transformação de  coordenadas

Transformação: 
( elipsóide global para local )

),,(),,( 84 elWGS hPhP αλαλ ′′⇒−

Transformação:
(ortogonalização) 

),,(),,( mapel hPhP αλαλ ′′⇒′′

gO

  maph
  Geóide

Topografia

 elh

  P

  Elipsóide local

Geóide

  N

  Elipsóide local

Elipsóide global

  S

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 44

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

• Geocodificação InSAR: Exemplo de orto-imagem e MET

N

Orto-imagem Modelo de Elevação de Terreno
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• Cartografia InSAR: Exemplo de uma Carta-imagem SAR
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4  - Interferometria Diferencial 
• Devido ao baixo comprimento de onda  utilizado por  satélites que operam na

banda C (~ 5 cm ), é possível detectar pequenos movimentos  da crosta 
terrestre,  provocados por terremoto, através da diferença de fase interferométrica

• Técnicas:  
a) Através da diferença de interferogramas adquiridos antes e após algum evento

sísmico. A diferença de fase residual é devido as pequenas variações na 
topografia, ocasionadas pelo movimento da crosta terrestre.

b) Através do Modelo de Elevação conhecido e de um interferograma adquirido
após um evento sísmico. Simula-se um interferograma através do Modelo de
Elevação, e calcula a diferença entre os interferogramas.

c) Através do Modelo de Elevação conhecido e de um interferograma construído
com imagens adquiridas antes e após algum evento sísmico, gera-se um
interferograma através do Modelo de Elevação conhecido, retira-se do 
interferograma SAR a componente de fase relacionada a topografia do terreno 
e obtém-se a diferença de fase residual, devido as variações na topografia.

.
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• Exemplo utilizando imagens do satélite ERS 2

(California- 1999)

π2

Intervalo entre as
aquisições = 35 dias

Baseline = 25 m

Fase módulo
( um ciclo de cor)
representando a
medida do movimento
da crosta terrestre

Região de baixa
coerência devido
ao terremoto

Exempo da técnica c)
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Interferometria Diferencial: Exemplo

Exemplo de subsidência
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5- Interferometria SAR Polarimétrica
• Historicamente Polarimetria e Interferometria SAR tem 
sido tratadas como tópicos separados.

• O mecanismo de “scatterer”, devido a  forma, orientação, 
propriedades dos materiais e volume, é influenciado pela 
polarização das ondas eletromagnéticas.

• A polarização influencia na localização do  “scatterer”, 
interferindo com isto na fase interferométrica do sinal.

• O tratamento conjunto de ambos os tópicos permite uma 
investigação tridimensional do “volume scattering”.
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B) Exemplos de aplicações
1 - Projeto São Francisco

Objetivo: Geração de cartas topográficas nas
escalas de 1:5000 e 1:25000, com o objetivo de 
servir de apoio na definição dos traçados dos 
canais, para o  projeto de  Transposição de águas
do Rio São Francisco.

A escolha da técnica da técnica de interferometria
SAR para fazer o mapeamento, deveu-se  
principalmente a rapidez na aquisição dos dados, 
tempo de processamento e custo.



26

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 51
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• Área de abrangência do projeto
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• Sistema InSAR aerotransportado (uma 
passagem)

SistemaSistema AeSAeS--1 (1 (AerosensingAerosensing)   )   

Freqüência de operação: 9,35-9,75 GHz 
(Banda X)
Largura de faixa imageada:  2 Km
Resolução espacial das imagens:  0,5 x 0,5 m
Resolução radiométrica: 1.8 dB
Precisão altimétrica: ~0.5 m
Número de “looks”das imagens: 4
Altitude de vôo:  4.200 m

Volume de dados brutos gerados:  2.400 
Gbytes
Número de fitas DLT (digital linear tape): 110 
Tempo de mapeamento  de 10.000 Km2 = 14 14 
diasdias

- Dados da missão
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR
• Exemplo: Pontos de transmissão DGPS e de “corner reflectors”

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 54
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• Exemplo de mapeamento sistemático: linhas de vôo

Linhas de vôo e definição das cartas (em vermelho)
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Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

• Exemplo de mapeamento sistemático: orto-imagens

Mosaico de orto-imagens
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• Exemplo de mapeamento sistemático: Modelos de 
Elevação

Mosaico de Modelos de elevação
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2 - Experimento Banda P (Flona)

- Motivação:

• A Banda P caracteriza-se  pelo  alto valor do comprimento de onda,  da   
ordem de 73 cm,  o que permite um alto grau de penetração do sinal na  
cobertura vegetal

• Analizar os dados Interferométricos e Polarimétricos de baixa frequência
(350 – 450 MHz) e de alta frequência ( 9 GHz) combinados, em áreas de   
Floresta Tropical,  vizando aplicações  em  Cartografia, em  Inventario 

Florestal, na estimativa de Biomassa, etc...

• A Banda X devido ao baixo valor  do comprimento de onda, da ordem 
de   3 cm, possui  um grau de penetração  do  sinal muito baixo em 
áreas de   de cobertura vegetal

• A combinação destas duas frequências mostrou-se bastante útil, 
quando   se combina os Modelos de Elevação X e P, em áreas de 
Floresta.

- Características:

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 58

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Área do Experimento 

  L ago G rande
de  Monte Alegre

R io Amazo nas

Rio Amazona s

Rio Am azo nas

   Lago
Pacov al

Lago
Itarim

Rio A
rap

iun
s

8  BECo

Santarém

R
io 

Ta
pa

jó
s

R
io

 Ta
pa

jó
s

55  28’14”o

-02 00o -02 00o

55  28’14”o 54 01’45”o

-0 3 31’37”o -0 3 31’37”o

54 01’45”o

  

 

E
X

É
RC I TO

 
B R A S I L E

I R
O

S
E

R V I Ç O  G E O G R Á F I
C

O



30

Introdução ao Processamento de Imagens de Radar 59

Interferometria de imagens SARInterferometria de imagens SAR

Dados da Missão

Área imageada :  ~1300 Km2

Tempo de vôo da missão:  15 dias
Freqüências utilizadas:  Banda P e Banda X
Polarização na Banda X, HH;
Polarizações na Banda P:  HH, HV, VH, VV
Volume de dados:
1 Terabyte
100 fitas DLT
Mapeamento na escala 1:25.000
Ortoimagens nas  bandas  X e P:

resolução espacial:  2.5 x 2.5 metros
Modelos de Elevação, bandas  X e P:

resolução espacial: 2.5 x 2.5 metros
resolução altimétrica: 0.5 metro
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Sinalização para o mapeamento

Sinalizador (refletor de canto)

GPS Diferencial e link
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Aplicação em Cartografia: Mosaico de imagens da banda X 

Mosaico de orto-images X  : escala 1:25000
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Aplicação em Cartografia: Mosaico de imagens da banda P 

Mosaico de orto-images P  : escala 1:25000
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Aplicação em Cartografia: Mosaico de METs da banda X 

Mosaico de METs X  : escala 1:25000
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Aplicação em Cartografia: Mosaico de METs da banda P 

Mosaico de METs P  : escala 1:25000
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Aplicação em Cartografia: 

Orto-imagem X  com
curvas de nível de 5m

Orto-imagem P  com
curvas de nível de 5m

OBS:
As curvas
de nível
não são
interrompidas
nas bordas
de floresta

- Grande potencial em cartografia devido a não influência da 
cobertura  vegetal, na medida de elevação do terreno.
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• Aplicação em Floresta: Estimativa da cobertura 
vegetal

Representação IHS

Intensidade = Imagem
da banda X

Matiz = Diferença entre
os Modelos de Elevação
X e P

Saturação = constante

Diferença entre os Modelos de Elevação X e P (em cores), composto com a imagem X
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• Aplicação em Floresta: Classificação da cobertura vegetal 

Classificação utilizando segmentação baseado no crescimento de regiões

Floresta 
Primaria

Floresta 
secundária

Agricultura
Pasto sujo

Past
o 

Diferença entre os
Modelos de elevação 
e imagem X
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• Sistema Orbital e Interferometria de uma passagem

3 - Missão SRTM (Shuttle Radar Topographic Mapping)

• Objetivo:
- Mapeamento global utilizando Interferometria SAR

nas bandas X e C

• Características dos Modelos de Elevação
Banda C:  resolução espacial  = 30 m  

resolução altimétrica = 15 m
precisão horizontal absoluta = 20 m
precisão vertical absoluta = 16 m

Banda X:  resolução espacial  = 1 m 
resolução altimétrica = 1 m
precisão horizontal absoluta = 20 m
precisão vertical absoluta = 16 m
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• Missão SRTM (Shuttle Radar Topographic Mapping)

• Sistema Orbital

Antena principal
Banda X

Antena secundária
Banda X

Antena secundária
Banda C

Antena principal
Banda C

Mastro de 60 m
(baseline)
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• Missão SRTM: Modos de operação

Faixa de imageamento
na banda C
(225 Km)

Faixa de imageamento
de alta resolução na

banda X
(50 Km)
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Cobertura de
–60 a 60 graus 
de latitude.

Aproximadamente
de 80% da superfície
da Terra, utilizando a
a banda C

• Missão SRTM: Cobertura

Distribuição dos produtos: United States Geological Survey's
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• Missão SRTM:  mapeamento sobre o Brasil
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• Missão SRTM: Resultados ( Região de El Salvador )

Modelo de Elevação obtido através da banda   C
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• 4 – Missão Tandem (ERS1/2)

Interferometria de duas passagens orbital, utilizando os satélites ERS-1 
e ERS-2, banda C, com um intervalo entre as aquisições de 1 dia.

Imagem do ERS1                Imagem do ERS2               Interferograma

Modelo de elevação               representação 3D     (área de Curaça – Bahia)
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• Missão Tandem (ERS1/2)

Segmentação da imagem de coerência na floresta de Tapajós

Imagem TM                          Imagem de coerência segmentada
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