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Resumen

Titulo: Nuevas Familias de Distribuciones Polarimétricas para Image-
nes SAR.

En esta tesis se deriva una nueva distribuciéon polarimétrica para
datos de radar de apertura sintética (Synthetic Aperture Radar — SAR).
Esta distribucion se basa en el uso del modelo multiplicativo, supo-
niendo una ley Wishart compleja multivariada para el speckle y la ley
gaussiana inversa para el backscatter. Con esta propuesta se obtiene la
distribucién harmoénica polarimétrica y, como caso particular, las dis-
tribuciones harmoénicas para datos de intensidad y de amplitud. Se cal-
culan los estimadores para los parametros que indexan estas distribu-
ciones por el método de los momentos. Se muestra que la extraccion
de estos parametros como caracteristicas es una forma de aumentar la
informacion y el poder de discriminacién en el problema de clasificacion
de imagenes SAR.

Palabras clave: Polarimetria, Radar de Apertura Sintética, Distri-
buciones.



Abstract

Title: New Families of Polarimetric Distributions for SAR Images.
This thesis presents the derivation of a new distribution for polari-
metric Synthetic Aperture Radar (SAR) imagery. This distribution is
based on the multiplicative model, assuming a multivariate complex Wi-
shart law for the speckle and an inverse gaussian law for the backsca-
tter. With this proposal, the harmonic polarimetric distribution and the
harmonic distributions for intensity and amplitude data are obtained.
Moments-based estimators for the parameters that index these distri-
butions are derived and assessed. It is shown that the extraction of
these parameters as features is a way of augmenting the information
content and the discriminating power in SAR image classification.
Keywords: Polarimetry, Synthetic Aperture Radar, Distributions.
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Capitulo 1

Introduccion

El radar de imagenes es un instrumento que mide la respuesta del terre-
no a la radiacién electromagnética en el rango de las microondas. El va-
lor de esta respuesta, para cada punto de una zona determinada de la
tierra puede ser utilizado de varias formas, en particular para construir
una imagen de la misma.

El proceso de adquisiciéon de una imagen comienza con la emisién
de radiacién electromagnética polarizada en direccion a la superficie
terrestre. Esta radiacion es emitida por la antena del radar. Cuando la
radiacion incide sobre la superficie terrestre sufre un proceso de disper-
sion el cual resulta en radiacién emitida en todas las direcciones. Una
porcién de esta energia dispersada es captada por la antena del radar y
se la llama energia retrodispersada.

En este tipo de radares, la radiacion emitida por el radar esta po-
larizada linealmente, de forma horizontal o vertical. La radiacién retro-
dispersada por cada elemento del terreno posee componentes en ambas
direcciones, horizontal y vertical. Dichas componentes poseen una am-
plitud y una fase que dependen de la forma, distancia y orientacién del
mismo, asi como de su constante dieléctrica a la frecuencia de operacion
del radar.

En los radares llamados monopolares, se utiliza una sola polariza-
cion de emisién y se detecta una sola de las componentes de la radia-
ciéon retrodispersada. Es asi que podemos tener radares monopolares

1
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HH, HV, VH o VV, donde la primera letra indica la polarizacién de la
radiacion emitida y la segunda indica la componente de polarizacion
detectada. Los radares monopolares existentes a la fecha son HH o VV
solamente.

Los radares llamados polarimétricos completos, en cambio, operan
en las cuatro combinaciones citadas, al mismo tiempo, generando asi,
en principio, imagenes de cuatro bandas.

Existen también los radares polarimétricos de polarizacién dual, los
cuales poseen s6lo dos de las cuatro combinaciones de polarizacién ci-
tadas mas arriba.

Entre los radares de imagenes, el Radar de Apertura Sintética (Synt-
hetic Aperture Radar o SAR, en inglés) utiliza el efecto Doppler electro-
megnético, el cual se produce al existir desplazamiento relativo entre el
radar y el suelo, para lograr que la resolucién espacial en la direccion
del movimiento de la plataforma que lo transporta (llamada direcciéon
azimutal) no dependa de la distancia a la zona sensada, sino que sélo
dependa de la longitud de la antena. Esta dependencia es lineal, por lo
tanto una antena mas corta provee mejor resolucién espacial.

La no dependencia de la resoluciéon azimutal respecto de la distancia
al objeto sensado, permite la utilizacién de Radares de Apertura Sintéti-
ca a bordo de satélites, sin pérdida en la resolucién espacial.

Banda | Frecuencia (GHz) | Longitud de onda (cm)
P 0.3-1 30-100
L 1-2 15-30
S 2-4 8-15
C 4-8 4-8
X 8-12 2.5-4
K 1.7-2.5y 0.75-1.2

Cuadro 1.1: Bandas de frecuencia para radar.

Las misiones satelitales equipadas con Radares de Apertura Sintética
comenzaron en 1978 con el satélite Seasat y continuaron en los siguien-
tes afios con las misiones que se detallan en el Cuadro 1.2. Estas han
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sido agrupadas de acuerdo a la frecuencia de operacién de los radares
utilizados en cada una.

Banda L Banda C Banda X
Seasat+ ERS-1/2 X-SAR+
SIR-A/B+ Radarsat-1 Terrasar-X*
SIR-C+ SIR-C+ Cosmo Skymed*
JERS-1 ENVISAT/ASAR
TERRASAR-L* Radarsat-2*
SAOCOM-A* Radarsat-3*

Cuadro 1.2: Sistemas SAR satelitales: “+” pasados y “*” proyectados.

El Seasat fue el primero de un programa conjunto NASA/JPL. Trans-
portaba un SAR en banda L polarizacion HH de resolucién 25m, con
angulo de incidencia fijo en 23°+/-3°. El propésito central de este satéli-
te fue comprobar la posibilidad de monitorear fenémenos oceanicos y
determinar los requerimientos para un satélite aplicado a oceanografia.

Luego fueron enviados los SIR-A (Shuttle Imaging Radar) y SIR-B. La
mision SIR-A (1981/1982) transporté un SAR en banda L y polarizaciéon
HH con una resoluciéon de 40m y angulo de incidencia fijo entre de
50°+/-3°. El SIR-B (1985) era similar a SIR-A pero poseia un angulo de
incidencia variable entre 15° y 55° y una resoluciéon entre 16m y 58m
en rango y y entre 20m y 30m en azimut (para imagenes de 4 looks).

La misiéon SIR-C/X-SAR (Spaceborne Imaging Radar) (1994) fue un
proyecto conjunto de la NASA y las agencias espaciales alemana e italia-
na (DARA y AS], respectivamente) y ontaba con un radar polarimétrico
completo (HH, HV, VH y VV) en banda L y en Banda C: el SIR-C . Sobre
la misma plataforma se incluyé también el X-SAR, radar en banda X y
polarizacion VV. El angulo de incidencia era variable entre 20° y 65° y
la resolucién estaba entre los 10m y los 25m.

Las misiones ERS-1/2 de la ESA (Agencia Espacial Europea) fueron
lanzadas en los aflos 1992 y 1995, respectivamente. Utilizan un SAR
banda C, polarizacién VV con angulo de incidencia fijo en 23°+/-3° y
23m de resolucion (3 looks).
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El SAR del satélite JERS-1, enviado por la agencia espacial japonesa
(NASDA), opera en banda L, polarizacién HH, con angulo de incidencia
fijo de 35°+/-3° y resolucién de 18m.

La misién Radarsat-1, lanzada por la agencia espacial canadiense
(CSA), lleva a bordo un SAR banda C con polarizacion HH que se di-
ferencia de los anteriores por el hecho de tener varios tipos de haz con
diferentes resoluciones (8m-27m en azimut y 7m-31m en rango), angulo
de incidencia entre 16° y 59°, y ancho de swath entre 75km y 170km.
También se pueden combinar varios haces para obtener modos de ma-
yor swath (entre 300km y 500km) y angulo de incidencia entre 20° y
46°. A estos modos se los denomina genéricamente “modos ScanSAR”.

El satélite ENVISAT, de la Agencia Espacial Europea, posee entre
otros instrumentos un radar de apertura sintética: el ASAR. Este ins-
trumento posee capacidades comparables a las del Radarsat-1, pero con
el agregado de la polarizacion dual, esto es, produce imagenes HH/HV
o HH/VV o HV/VV.

Las misiones proyectadas mencionadas en el Cuadro 1.2 poseen la
multiplicidad de haces y la capacidad de generar imagenes polarimétri-
cas como caracteristicas principales. Entre estas misiones esta el pro-
yecto SAOCOM, de la comisién Nacional de Actividades Espaciales. Es-
te estara constituido por dos satélites (SAOCOM-A y SAOCOM-B) que
trabajaran en banda L y formaran un sistema en conjunto con cua-
tro satélites de la serie Cosmo Skymed, de la Agencia Espacial Italiana
(AS]), los que trabajaran en banda X.

El estudio de Ias bases tedricas para el analisis de datos polarimétri-
cos cobra asi importancia tanto desde el punto de vista del desarrollo
cientifico-tecnolégico general, como desde el punto de vista del desarro-
llo de este campo en nuestro pais.

En el estudio de los datos generados por Radares de Apertura Sintéti-
ca, el modelado estadistico de los mismos ocupa un lugar importante
debido a su utilidad para la clasificacion en imagenes y para la dis-
minucién del ruido inherente al proceso de formacién de las mismas.
Dentro de los modelos propuestos en la literatura, la familia de modelos
multiplicativos presenta varias alternativas que difieren en su compleji-
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dad matematica y computacional asi como también en su capacidad de
ajustarse a los datos provenientes de diversos tipos de terreno. Especifi-
camente, para el caso de datos univariados, o sea monopolarizados ya
sea en amplitud o en intensidad, los modelos mas importantes son los
siguientes: El modelo Rayleigh, para datos de amplitud, y su contra-
partida Exponencial para datos de intensidad presentan la ventaja de
su simplicidad pero la desventaja de suponer que la variabilidad de los
valores dentro de una misma area depende solamente de la existencia
de ruido. Son apropiados para zonas como pasturas, suelo desnudo y
algunos tipos de cultivos. El modelo K incorpora la variabilidad espacial
de la retrodispersiéon pero a costa de incrementar la complejidad ma-
tematica y computacional. Permite ajustar datos provenientes de zonas
tales como algunos tipos de bosques y otros cultivos ademas de datos
provenientes de los tipos de zonas mencionados para el modelo Ray-
leigh. La subfamilia de modelos G, perteneciente a la familia de modelos
multiplicativos, permite el ajuste de datos provenientes de las zonas ya
mencionadas e incorpora también datos provenientes de otros tipos de
bosques y de ciudades. En particular los modelos G, y G, agregan a
esta capacidad de ajuste a los datos, la ventaja de una mayor simpli-
cidad matematica y computacional. Para datos polarimétricos podemos
citar el modelo Wishart, que se corresponde al modelo Rayleygh en sus
suposiciones acerca de la variabilidad de la retrodispersiéon y el modelo
K polarimeétrico que se corresponde al modelo K para datos monopola-
rizados. Recientemente Freitas, Frery & Correia (in press) proponen la
extension del modelo Gy al caso polarimétrico. En esta tesis se propone
la extensién del modelo Gy al caso polarimétrico.

El objetivo central de esta tesis es la propuesta, evaluacién y uso de
nuevas distribuciones para describir y analizar, en el contexto estadisti-
co, imagenes de radar de apertura sintética (Synthetic Aperture Radar
— SAR) de modalidad polarimétrica.

Con este fin, se utiliza el Modelo Multiplicativo, cuyo éxito para mo-
delar datos degradados por ruido speckle es notorio (ver, por ejem-
plo, las referencias (Frery, Mdller, Yanasse & Sant’Anna 1997, Jake-
man & Pusey 1976, Jakeman & Tough 1987, Ulaby, Kouyate, Brisco &
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Williams 1986, Ulaby & Elachi 1990)). Utilizando una versioén bastante
general de este modelo, se deriva una nueva distribucién multivariada
capaz de describir con éxito diversos tipos de blancos en imagenes SAR.

Para datos SAR monopolarizados la distribucién propuesta por Ulaby
et al. (1986) exhibe un buen ajuste a los datos cuando estos provienen
de blancos homogéneos, tal como es el caso de pasturas, mientras que
la propuesta por Jakeman & Tough (1987) ajusta también datos mo-
deradamente heterogéneos tales como bosque. Esta ultima, a pesar de
ser mas flexible que la primera exhibe dificultades en el tratamiento
matematico y numérico (Yanasse, Frery & Sant’Anna 1995) debido a
la presencia de la funcién modificada de Bessel del tercer tipo en la
formula de su densidad. Ambas propuestas fallan cuando se trata de
describir datos provenientes de zonas heterogéneas o extremadamente
heterogéneas, tales como ciertos tipos de bosque y ciudad.

Trabajos como los de Frery et al. (1997) y de Muller, Frery, Jacobo-
Berlles, Mejail & Moreira (2000) subsanaron este inconveniente propo-
niendo distribuciones que son aptas para datos SAR con todo tipo de
grados de heterogeneidad y que la vez son matematicamente tratables y
numéricamente estables.

En el caso de datos SAR multipolarizados, se destaca la distribucién
Wishart Compleja Multivariada (Srivastava 1965), usada por Lee, Gru-
nes & Kwok (1994) para modelar datos polarimétricos provenientes de
zonas homogéneas, la distribucién K polarimétrica (Lee, Du, Schuler &
Grunes 1995) para datos moderadamente heterogéneos y la reciente GO
polarimétrica (Frery, Correia, Renno, Freitas, Jacobo-Berlles, Mejail &
Vasconcellos 1999).

En esta tesis se propone una versién polarimétrica de la distribucion
harmoénica, derivada en Miiller et al. (2000) para datos de una tnica po-
larizacion. Las principales propiedades de esta nueva distribucion son
examinadas desde los puntos de vista analitico y numérico, y se derivan
estimadores para sus parametros. Disponiendo de mas de un estima-
dor, se hace necesario evaluar su desemperio relativo y, con tal fin, se
utilizan técnicas Monte Carlo. Para ello, se presentan algoritmos para la
generacion de muestras de esta nueva distribucion. Esta tesis concluye
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aplicando la nueva distribucion a datos reales.
Las principales contribuciones de esta tesis son las siguientes:

1. La derivaciéon de un nuevo modelo para datos SAR univariados,
verbigracia, la distribuciéon GH, en las versiones de amplitud e in-
tensidad. Para esto, se calcularon las funciones de densidad de
probabilidad, las principales propriedades de la distribucién (mo-
mentos y otras caracteristicas), estimadores, y se analizaron las
propiedades numéricas (la independencia de funciones de Bessel).
Se verificé también que estas distribuciones son adecuadas para
el modelado de datos reales.

2. La derivacién de un nuevo modelo para datos SAR polarimétricos,
verbigracia, la distribucién GHP. Para esto, se verificé que la dis-
tribucién GH es un caso particular de la ley GHP, con lo que se
preserva la naturaleza unificada del modelado. Se derivaron tam-
bién las principales propiedades del modelo (funcién de densidad
de probabilidad y estimadores) y se propuso una técnica eficaz pa-
ra la estimacion de los parametros que la caracterizan. También se
discutieron aspectos numeéricos del uso de esta nueva distribucion,
y se la aplica con éxito a datos reales.

3. Comparacién de la nueva distribucion multivariada con las princi-

pales disponibles en la literatura que devengan del modelo multi-
plicativo.

El resto de esta tesis esta organizado de la siguiente manera:

Capitulo 2: Principales conceptos, notacion, convenciones y aspectos

tecnologicos de la generacién de imagenes por radar de apertura
sintética.

Capitulo 3: Principales distribuciones para datos de intensidad en image-
nes monopolarizadas.

Capitulo 4: Modelos polarimétricos clasicos y modelos G, que incluyen
la propuesta de esta tesis.
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Capitulo 5: Principales estimadores para las distribuciones presenta-
das para datos en formatos de intensidad y polarimétricos.

Capitulo 6: Estudio del aporte del parametro estadistico relacionado
con la variabiliad de la retrodispersion a la separabilidad de clases
en datos polarimétricos.

Capitulo 7: Evaluacion de los redultados obtenidos.



Capitulo 2

Preliminares

En este capitulo presentaremos los principales aspectos fisicos y tec-
nolégicos de la generacion de imagenes por radar de apertura sintética.
También seran presentados los principales conceptos y convenciones de
notacion que se utilizaran a lo largo de este documento.

2.1 Aspectos fisicos y tecnologicos de los Ra-
dares de Apertura Sintética (SAR)

En esta seccion se presentan conceptos fundamentales para la com-
prension del significado fisico de los datos SAR. Se presentan también,
en forma esquematica, la geometria del sistema y el tipo de datos que
puede generar.

2.1.1 Geometria de los sistemas generadores de image-
nes SAR

Los radares de apertura sintética son instrumentos llamados de “vision
lateral”, debido a que dirigen la radiacion por ellos emitida en una di-
reccion perpendicular a la direccion de avance de la plataforma (avion o
satélite) sobre la cual estan montados
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Figura 2.1: Geometria del Radar de Apertura Sintética.
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En la figura 2.1 puede verse esquematicamente el radar desplazando-
se con una velocidad ¥ a una altura h sobre la tierra, la cual con fines
ilistrativos y por simplicidad es aproximada por un plano en dicha figu-
ra.

La radiacion electromagnética emitida esta concentrada principal-
mente en el cono correspondiente al 16bulo central del diagrama de ra-
diacién de la antena del radar, la cual, en un instante dado, “ilumina”
una zona del terreno, representada en esta figura por una elipse. Al des-
plazarse el radar en la direcciéon indicada, la zona iluminada se desplaza
con €l, “barriendo” una franja de terreno paralela a su trayectoria.

La direccién de avance se denomina “azimuth”, la direccién perpen-
dicular a esta se denomina “rango” y la direcién perpendicular al plano
de tierra se denomina “nadir”. El ancho de la franja iluminada se deno-
mina swath.

A medida que se desplaza, el radar emite pulsos de radiacién electro-
magneética y recibe la sefal correspondiente a la energia retrodispersada
por la superficie sensada. Esta sefal es luego procesada para generar
la imagen ().

2.1.2 Polarimetria

La radiaciéon electromagnética posee el vector campo eléctrico E y el
vector campo magnético H perpendiculares entre si y perpendiculares a
su vez, a la direccién de propagacién. En un medio sin cargas eléctri-
cas ni pérdidas, el cociente ‘E‘ / ‘ﬁl entre los mismos esta dada por la
impedancia n = \/m (donde ¢’ es la permitividad eléctrica y u es la
permeabilidad magnética) del medio en el que la radiacién se propaga.
En el caso de polarizacién mas general, la orientacion y mangitud
del vector campo eléctrico, y consecuentemente las del vector de campo
magnético, varian a medida que la onda electromagnética se desplaza de
manera tal que, para un punto fijo en el espacio, la posicion del extremo
del vector campo eléctrico sobre un plano perpendicular a la direccion
de propagacion describe una elipse. A este tipo de polarizacion se lo
denomina polarizacién eliptica. En la figura 2.2 puede apreciarse un
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Figura 2.2: Lugar geométrico del extremo del vector campo €léctrico en
un plano perpendicular a la direccién de propagacion (elipse de polari-
zacion).

ejemplo de la elipse de polarizacién. La misma esta caracterizada por
el angulo de rotacién 1\ del eje mayor de la elipse respecto del gje x, el
angulo de elipticidad x dado por

G
(l;_‘

tany ==+

donde a, y a; son los semiejes menor y mayor de la elipse, y el angulo
auxiliar «, dado por

tano = ﬁ.

Ax

La rotacion del vector campo eléctrico puede ser en cualquiera de los dos
sentidos. La polarizacion lineal es un caso particular de la polarizacion
eliptica en el cual la elipse degenera en un segmento de recta. En este
caso, el angulo de elipticidad x es nulo y los angulos de rotacion ¢ y
auxiliar « son iguales.

En los sistemas de radar de apertura sintética existentes, se utiliza
este tipo de polarizacion. Ademas, si el vector campo eléctrico esta orien-
tado horizontalmente respecto del plano de tierra, diremos que la pola-
rizacion es horizontal. En cambio, si la orientacién del vector campo

eléctrico es perpendicular a esta direccion, diremos que la polarizacion
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Figura 2.3: Lugar geométrico del extremo del vector campo eléctrico pa-
ra polarizacion lineal.

es vertical. El caso en el cual el vector campo eléctrico posee ambas
componentes se muestra en la figura 2.4

A titulo ilustrativo, en la figura ?? se muestran los valores de los
campos eléctrico y magnético para puntos sobre una recta en la direc-
cion de propagacion de una onda plana.

Cuando la radiacion electromagnética incide sobre un objeto, ésta
induce en €l corrientes que a su vez produciran una radiacién que lla-
maremos dispersada. Las corrientes inducidas, y por lo tanto la radia-
cion dispersada, dependeran de la forma del objeto, de su orientacién
relativa a la onda incidente y del valor de la constante dieléctrica ¢ dado
por

e=¢ + ig,
w
donde o es la conductividad del material y w = 2nfy, con fj la frecuencia
de la radiacion incidente. La variacion de ¢’ y 0 con w es caracteristica

de cada material.

Si el campo eléctrico incidente sobre un objeto en el punto P de la
figura 2.4 esta dado por E! = [Eﬁ,\? - E}Iﬁ] “con ¥ y h versores en la direc-
cion horizontal y vertical, respectivamente, y E! y E} los valores comple-
jos que corresponden al campo eléctrico en esas direcciones, entonces
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Figura 2.4: Componentes horizontal y vertical del campo eléctrico.
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el valor del campo dispersado por el objeto en P medido por el radar, el
.t
que notaremos E* = [Efﬁ + E;h] esta dado por (Zyl & Ulaby 1990)

ES | e™ | S, S El @.1)
ES| T | Sw Smn EL |’ |

donde r es la distancia entre el punto P y el radar, ko = 2m/Ao es el
numero de onda, con A la longitud de onda de la radiacién emitida (y
de la dispersada también), y S.., Syh, Shv. Shn SOnN los valores de la matriz
de dispersiéon S dada por

E* =

Sh.v Sh.h.

Para los elementos de esta matriz, el segundo subindice indica la
polarizacién de la onda emitida (o incidente) y el primer subindice indica
la componente del campo eléctrico dispersado detectada por el radar.
Ademas estos valores son complejos, y dependen de la frecuencia f,
(debido a la variacién de la constante dieléctrica ¢ con la misma), de la
posicién del radar relativa al objeto en P y de la orientacién del mismo
respecto del radar. Entonces, la matriz § caracteriza la respuesta del
objeto en P en direccién al radar para una frecuencia, posicion relativa
y orientacion dadas.

Las componentes S,v y Syh son llamadas co-polares, mientras que
las componentes S,h y Spv son llamadas componentes de polarizacion
cruzada.

A titulo ilustrativo, la matriz de dispersién para un cilindro de longi-
tud |, radio a (1, a << A) y orientacién « respecto de la horizontal esta da-
da por (Zyl & Ulaby 1990)

B k313 sina  —sincos
" 3(In(4l/a)—1) | —sincos cos?«

(2.3)

En la figura 2.5 se muestran los graficos correspondientes a las com-
ponentes co-polarizada de polarizacién cruzada para un cilindro alinea-
do horizontalmente, en funcién de los angulos de elipticidad y de orien-
tacion.
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Figura 2.5: a) componente co-polarizada, b) componente de polarizacion
cruzada

En el caso de radar mono-estatico, la antena emisora y la antena
receptora son la misma. Este tipo de radar es el mas comun, y en €l las
componentes de polarizacion cruzada Sy, y Syn son iguales, por lo que
la respuesta del objeto sensado queda determinada por Syh, Shy ¥ Swvs O,
lo que es lo mismo, por tres médulos y dos diferencias de fase.

En el caso del radar bi-estatico, en el cual, las antenas emisora y
receptora no son la misma, no puede hacerse esta simplificacién. Aqui,
la distancia r en la formula (2.1) es la distancia a la antena receptora y
los elementos de la matriz de dispersién § tienen en cuenta la diferencia
entre los angulos de incidencia y de dispersion considerados.

Al ser § una matriz compleja, aun cuando la radiacion incidente
esté polarizada linealmente (lo que corresponde a que E} y E! posean
igual fase), en general la onda dispersada poseera una polarizaciéon
eliptica. El radar polarimétrico mide E; y E{ para radiacion emitida con
polarizacion horizontal (E} nulo) y con polarizacion vertical (E} nulo), lo
que permite determinar los valores de la matriz de dispersion 8.
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2.1.3 Datos SAR

En los sistemas de radar de apertura sintética, la onda electromagnética
es emitida en forma de pulsos y el retorno de los mismos es detectado
y almacenado para su posterior procesamiento. En el proceso de de-
teccion, el retorno es demodulado mediante la multiplicacién por dos
funciones: una funcién coseno de la frecuencia de operacién del radar,
obteniéndose asi la componente I (in phase), y una funcién seno de la
frecuencia de operacion del radar, obteniéndose asi la componente Q (in
quadrature). Estas magnitudes constituyen las partes real e imagina-
ria, respectivamente, de los asi llamados “pulsos crudos”. A partir de los
pulsos crudos el procesador SAR produce la imagen de la zona sensa-
da. Este proceso mejora notablemente la resolucién en la direccion del
rango y en la direccién azimutal.

Las imagenes SAR poseen un ruido inherente a su proceso de for-
macién llamado speckle (ver capitulo 3), el cual es propio de todos los
sistemas generadores de imagenes con iluminacién coherente. Para re-
ducir este ruido, una de las técnicas utilizadas es generar varias “vistas”
o looks a partir del mismo conjunto de pulsos crudos, durante el pro-
ceso de generacion de la imagen. Estos looks son generados de manera
que sean estadisticamente independientes. El promediado, pixel a pi-
xel, de cada uno de los looks genera una imagen multilook que posee un
menor ruido speckle.

Las imagenes producidas pueden ser de un solo look y datos comple-
jos (Single Look Complex, o SLC) o de uno o varios looks y datos reales.
En este segundo caso caso, los datos consistiran en la amplitud de los
complejos correspondientes on en el cuadrado de esta magnitud. En el
primer caso se los llamara datos de amplitud, y en el segundo se los
llamara datos de intensidad.

En el caso de las imagenes de 1 look, la relacién senal-ruido es baja,
lo que puede dificultar tanto el analisis visual como el automatico. Pa-
ra mejorar la relacién sefnal-ruido, se recurre a una gama de técnicas,
siendo la mas importante el llamado procesamiento multilook.

Para ilustrar este tipo de procesamiento, consideremos la coordena-
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da s € S. En ella se observan los ¢ valores complejos z(1),z(2),...,z(£), ca-

da uno de ellos proveniente de una “vista” de la imagen. Sean z%(1),2%(2),...

las intensidades observadas. La imagen final sera formada por la media
de las intensidades, si se desea tener formato final en intensidad, o por
su raiz, si es en formato de amplitud, ésto es,

o Z2() 4+ 22(0)
¢

yzy = zi”. La imagen resultante se denomina “imagen de ¢ looks”
0, genéricamente, “imagen multilook”, sea en formato de amplitud o en
formato de intensidad.

Aunque tedéricamente ¢ es un entero, no es asi en la mayoria de las
situaciones practicas dado que no se verifica independencia entre las
muestras. En el trabajo de Freitas, Correia, Frery & Sant’Anna (1998) se
discuten técnicas para estimar el namero equivalente de looks a partir
de datos.

2.2 Conceptos y convenciones de notacion

Toda imagen sera definida sobre una grilla regular euclideana de la
siguiente forma

s=[0,... m=1]x[0,...,n—=1],

donde m > 1 denota el numero de filas y n > 1 el namero de columnas.
Cada coordenada de s podra ser denotada s € s, si no hubiera necesidad
de identificar a primera vista la fila y la columna, o (i,j), con 0 < i < m—1
y 0<j<n-—1en caso contrario.

Existen diversas formas de describir y de almacenar imagenes. En
esta tesis sera fuertemente utilizado el contexto estadistico, segun el
cual cada posicion s € S indexa una variable aleatoria conveniente. Es-
tas variables aleatorias pueden tener por contradominio los reales, los
complejos, vectores reales o vectores complejos, dependiendo del tipo
de imagen que esta siendo modelado. Para identificar estas variables
aleatorias o sus eventos, seran utilizados subindices.
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El hecho de trabajar con datos almacenados en un cierto tipo de
palabra computacional no sera tomado en cuenta en esta tesis, ésto
es, el uso de palabras de tipo byte, entera con o sin signo, de punto
flotante, de precisién doble, compleja o compleja de precision doble no
sera descripto por el modelo. Para detalles sobre la influencia del tipo
de almacenamiento en el analisis de imagenes SAR puede consultarse
el trabajo de Mascarenhas, Dutra & Frery (2000).

Solamente consideraremos variables aleatorias reales y complejas
univariadas y multivariadas.

En el contexto estadistico de esta tesis, pixel sera la coordenada que
indexa cada una de las variables aleatorias que describen las imagenes.
En otros contextos, se entiende por pixel al par posicién-valor.

Las variables aleatorias seran denotadas en mayuscula, y sus valores
particulares en minuscula. Las matrices y vectores seran denotados en
negrita. El modelo estadistico para una imagen real sera, entonces, de la
forma F: Q — RS, mientras que una imagen compleja sera de la forma
F: Q — C5 donde Q denota el espacio muestral genérico. La imagen
observada, sera un objeto de la forma f € RS o f € CS, si es real o si es
compleja respectivamente.

Los conjuntos de variables aleatorias definidos sobre conjuntos del
tipo s seran llamados campos aleatorios. En este trabajo no sera consi-
derada la posibilidad de las variables aleatorias definidas sobre s tener
dependencia entre si, por ser la distribuciéon marginal y sus consecuen-
cias el centro de interés.

Sera utilizada la notacién 1, para la funcién indicadora del conjunto

A, ésto es
1 si xeA
1a(x) = )
0 si x¢A.
Siempre que esté bien definida, la esperanza matemética de una fun-
cién g de la variable aleatoria X esta dada por E(g = [ g(u)dFx(u). Si

la variable aleatoria es continua, substituimos dFX( ) por la dens1dad
de la variable aleatoria X, si es discreta por la funcién de probabilidad.
Atraveés de esta definicién seran calculados los momentos y otras canti-
dades caracteristicas de variables, vectores y matrices aleatorios.
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Se dira que la variable aleatoria X tiene distribucion degenerada en
el punto k € R si la funcién de distribuciéon acumulada de X es dada
por 1 .)(x), ésto es, si vale que Pr(X = k) = 1. Esta distribucién apare-
cera como caso particular o limite de varias distribuciones de interés en
este trabajo.

Conociendo fx(x), la densidad de la variable aleatoria X, es inmedia-
to calcular la distribucién de la variable aleatoria Y = kX, con k € R,,
utilizando la propiedad de escala dada por fy(y) = k™ 'fx(yk™'). Esta pro-
piedad sera muy utilizada para derivar las distribuciones de interés para
este trabajo, que son las relacionadas con el Modelo Multiplicativo.

Dos distribuciones que seran de particular utilidad en esta tesis son
la Gaussiana Estandard y la Uniforme sobre el intervalo I = (a, b), con
a < b nameros reales, caracterizadas por las densidades

1 2
fx(x) = —=exp (-%) ¥x € R,

fx(x) = ﬁl(a.b)(x),
respectivamente. Estas situaciones seran denotadas, respectivamente,
X~N(0,1) y X~ Uq,b)-
Dada la muestra (x,,...,x,) de la variable aleatoria X, el momento

muestral de orden r se denotara como m,x y se define como
1 r
mx=—Y xI (2.4)
Asimismo, para las variables aleatorias X e Y, dada la muestra bivariada

((x1,Y1)s.-.,(xn,yn)) €l momento muestral cruzado de primer orden se
notara como myy y se define como

1 n
ey = — Z} XiYi.
1=

Esta notacién también sera valida para vectores y matrices aleatorias,
siempre que las grandezas estén bien definidas.
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En el Capitulo 4 sera utilizado el concepto de matriz Hermitica. Una
matriz A es Hermitica si y sé6lo si A% = A.

En ese mismo capitulo se utilizara el operador tr, llamado “traza de
una matriz” y definido de la siguiente manera: dada una matriz cuadra-
da A de tamario p x p, la traza de la misma es la suma de los elementos
pertenecientes a la diagonal principal, o sea, si A = (a;),;;, €ntonces

14
tr (A) = Z. Qii.
i=1



Capitulo 3

Modelo multiplicativo en
imagenes SAR

En el capitulo anterior se recordaron los principales aspectos fisicos
y tecnolégicos de la generacion de imagenes con radares de apertura
sintética. Este capitulo se encargara de discutir uno de los modelos mas
exitosos para describir este tipo de dados: el Modelo Multiplicativo. Se
tratara en particular la situacién univariada, haciendo una contribucién
al proponer la familia de distribuciones Harmoénicas.
El modelo multiplicativo considera a la imagen retornada por el SAR,
la cual denominaremos z, como una realizacién del campo aleatorio Z
resultante del producto punto a punto de un campo de aleatorio corres-
pondiente al backscatter X por un campo aleatorio correspondiente al
speckle Y, o sea
Z =XY. 8.1)

Se supondra la independencia de las variables aleatorias correspondien-
tes a cada uno de los pixels de la imagen y también la independencia
de los campos aleatorios X e Y. La formula (3.1) puede escribirse, para
cada pixel (i,j) en imagenes de tamafio m x n, como

Zi_j:Xi‘jYi_j,paraOSiSM—],OS)’SN—]. (3.2)

El formato de la imagen SAR considerada (compleja, amplitud o inten-
sidad) determina la distribucién de las variables aleatorias Y;; mientras

22
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que el namero de looks determina el valor de su parametro estadistico.
Por otro lado, la heterogeneidad de la zona correspondiente a cada pixel
(1i,j) determina la distribuciéon mas apropiada para cada X;;.

En este capitulo, sélo se considerara el caso de datos SAR en forma-
to intensida, si hubiera necesidad de utilizar datos de amplitud, bas-
tara utilizar la transformacién Z, = +/Z; donde Z, es el retorno en am-
plitud y Z; es el retorno en intensidad.

3.1 Distribucion para el Speckle

El ruido speckle proviene de la adicién coherente de los retornos in-
dividuales producidos por los elementos presentes en cada celda de
resolucién. Asi por ejemplo, en un pixel sobre €l terreno que esté cu-
bierto por vegetacion, los retornos correspondientes a cada uno de los
elementos de las plantas y del suelo presentes en el mismo se sumaran
con su correspondiente fase (adicién incoherente) y el valor de gris del
pixel sera el médulo del namero complejo resultante, para el caso de
las imagenes de amplitud, y el cuadrado de dicha magnitud, en el ca-
so de las imagenes de intensidad. En la figura 3.1 se observa el plano
complejo con los fasores correspondientes a los retornos individuales y
el fasor resultante de la adicién de los mismos. La distribucién resul-
tante para datos complejos de un solo look es una Gaussiana compleja
de valor medio nulo y varianza proporcional a la retrodispersién. En lo
que sigue, consideraremos que una variable aleatoria X esta distribuida
I (a,A) cuando su densidad de probabildad esta dada por

AO(.

_ a—1_—3ax )
= _Z“F(n)x e 2%1z+ (x). (3.3)

fx(x)
La distribucién para la componente de speckle asociada a cada pixel es
la T'(n,2n), donde n es la cantidad de looks, o numero equivalente de
looks (ver Jakeman & Pusey 1976). Por lo tanto su densidad sera

n

fy(y) = %y“-‘e-“n? (v), (3.4)
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Figura 3.1: Adicion coherente de los retornos correspondientes a los
elementos presentes en una celda de resolucion.

donde se han omitido los indices de la variable aleatoria porque esta dis-
tribucion es valida para todas las coordenadas, ya que la cantidad de
looks es la misma para toda la imagen. Para el modelado de imagenes
SAR el minimo valor para n es 1. Este valor corresponde a las image-
nes generadas sin realizar el promedio de varios looks. Las imagenes
asi generadas son mas ruidosas pero poseen mejor resolucion azimutal
y con ello, potencialmente, mas informacion. Este parametro n puede
suponerse conocido, o bien puede ser estimado en una etapa inicial del
analisis de la imagen. Por esta razon, aunque en teoria deberia ser un
entero, en la practica es necesario considerarlo real para el caso en el
que sea estimado a partir de los datos. En esta tesis, al numero de looks
n se lo supondra entero y conocido.



3. Modelo multiplicativo en imagenes SAR 25

Los momentos de la distribucién estan del speckle estan dados por

ll’(n+ T)

]E[Yr]=nr rmn) ’

(3.5)

donde T es el orden del momento y n > 1 es el nimero de looks. Utili-
zando la ecuacion (3.5), es posible derivar la asimetria vy, y la curtosis
v2 de una variable aleatoria con esta distribucion:

E|(Y-E)’

Y1 = '[ 31 =2n ]/2)
E[(Y—EV)*]
E[(Y-EM)’] L

Y2 = = 2 —-3=6n"".
E[(Y-EMY

De esta manera, ambas cantidades decrecen con el numero de looks,
hecho que puede constatarse en la figura (3.2), esto es, a medida que
aumenta el namero de looks esta distribucién tiende a adoptar una
forma mas cercana a la distribucién normal. En el limite se tiene una
distribucién degenerada en el valor 1.

3.2 Distribuciones para la retrodispersion

Tal como ya fue dicho, el modelo multiplicativo consiste en suponer que
el retorno en cada coordenada z, ; esta descripto por la variable aleatoria
Z;;, que resulta de multiplicar las variables aleatorias independientes
Xi; e Yi;. Esta ultima, que describe al ruido speckle, fue presentada en
la seccion anterior. En esta seccién veremos diversas alternativas para
modelar la retrodispersion, esto es, presentaremos algunas distribucio-
nes para la variable aleatoria X; ;. Conociendo la distribucién del speckle
(seccién 3.1) y la del backscatter, la distribucién de la variable aleatoria
que describe los datos observados queda perfectamente caracterizada.
En esta seccién veremos las principales propiedades de algunas de
las distribuciones mas comunmente empleadas para modelar el backs-
catter de datos SAR, y de las que seran centrales para esta tesis. El
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Figura 3.2: Curvas de la distribucién I', correspondiente al speckle, para
numero de looks igual a: 1 (sé6lida), 2 (trazos), 3 (puntos), 4 (punto-trazo)
y 10 (punto-punto-trazo).

enfoque adoptado consistira en partir del modelo mas general dispo-
nible (la distribucién Gaussiana Inversa Generalizada, secciéon 3.2.1)
para derivar casos particulares relevantes: las distribuciones Gamma
(seccion 3.2.2), Reciproca de Gamma (secciéon 3.2.3) y Gaussiana Inver-
sa (seccion 3.2.4). En la seccién 3.2.5 se hace un resumen grafico de
las relaciones entre estas distribuciones.

3.2.1 Distribucion Gaussiana Inversa Generalizada (GIG)

A partir de los resultados presentados en (Frery et al. 1997, Mejail 1999,
Mejail, Jacobo-Berlles, Frery & Bustos 2000), es posible considerar co-
mo modelo general para el backscatter una variable aleatoria con dis-
tribucion Gaussiana Inversa Generalizada. Esta distribucion es carac-
terizada por la densidad

e e o—1 1 Y ‘
T KV exp(‘z (M;)) la: (), (3.6
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determinada por los parametros y, A y «. Los rangos de variacién de
estos parametros estan dados por

Yy>0y A>0 si a<0
Yy>0y A>0 si a=0 . (3.7)
Yy>0y A>0 si a>0
La funcion K, es la funcién de Bessel modificada de tercera especie y
orden « y esta dada por

Ka(\/a_b) = (%) a/Z%Ll x* exp <—% (ax + bx‘1)> .

Los momentos de esta distribucién estan dados por

Ex] = (Y1) SetrVrY) V),
N KV

Esta distribucién es lo suficientemente general como para describir
una gran cantidad de blancos, pero tiene como desventaja el llevar a
distribuciones para el retorno para las cuales la estimacién de parame-
tros es analiticamente compleja y numéricamente inestable. Varios ca-
sos particulares de esta distribucion tienen interés particular para este
trabajo: la distribuciones Constante,Gammma, Reciproca de Gamma y
Gaussiana Inversa, comentadas a seguir.

El uso de una constante como modelo para el backscatter fue pro-
puesto inicialmente, pero es una hipétesis muy restrictiva que, mas
modernamente (Frery et al. 1997), puede ser entendida como un caso
particular de las tres distribuciones estudiadas a seguir. La distribuciéon
Gamma se utiliza para describir el backscatter de datos heterogéneos,
y lleva a la distribucién K para el retorno (Goodman 1985, Jakeman
& Pusey 1976, Oliver & Quegan 1998). La distribucién Reciproca de
Gama fue propuesta en (Mejail 1999, Mejail et al. 2000) como un mo-
delo universal para datos SAR, y redunda en la distribucién GIO para
el retorno. La principal contribucién de esta tesis es la propuesta de
la distribucién Gaussiana Inversa como modelo para el backscatter de
datos polarimétricos que, para el caso de datos de intensidad, lleva a la
distribucién GIH (Miller et al. 2000).

(3.8)
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Estos casos particulares se obtienen instanciando los parametros de
la distribucién Gaussiana Inversa Generalizada. Para ello, es necesario
utilizar las siguientes propiedades de la funcién K de Bessel (Gradshteyn
& Ryzhik 1980):

e para todo x y para todo v vale que K, (x) = K_ (x);
e para valores muy pequenos del argumento es posible aproximar a
la funcién K, (x) por 2M=1T (|v]) x M.
3.2.2 Distribucion Gamma I

Haciendo vy — 0, con o, A > 0 en la formula (3.6), esta densidad se trans-
forma en

A 1 |
fx(x) = Z“F(oc)x exp ( ka> 1z- (x). (3.9)
y la férmula de los momentos (3.8) deviene en
2\ T{x+T)
EXT = <7—\> Mo (3.10)

3.2.3 Distribucién Reciproca de Gamma "'

Haciendo A — 0, con —«,y > 0 en la formula (3.6), esta densidad se
reduce a

_ 2% x—1 l_ )
fx(x) = o exp (-5 ) 1=~ (x), (3.11)
y la férmula de los momentos (3.8) deviene en
m_ (Y\T MNM—o—r)
eoc1 - (3) T

donde « < 0y |a > 7. Si —7 < & < 0 el momento vale oo.

3.2.4 Distribucion Gaussiana Inversa (GI)

Es un caso particular de la distribucién Gaussiana Inversa Generaliza-
da al hacer « = —1/2 en la formula (3.6). Esta distribucién fue exten-
samente estudiada en Jorgensen (1982) para diversas aplicaciones, y
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Figura 3.3: Curvas de la distribucion I'"! para media unitaria y y igual a:
1 (s6lida), 2 (trazos), 3 (puntos), 5 (punto-trazo), 10 (punto-punto-trazo),

20 (solida) y 100 (trazos).

se la utiliz6 para derivar otras distribuciones importantes en Barndorff-
Nielsen & Bleesild (1981). La distribucion Gaussiana Inversa debe su
nombre a la relacion que su funciéon generadora de momentos tiene con
respecto a la funcién generadora de momentos de variables aleatorias
con distribucion Gaussiana. Tal como es mostrado en Jgorgensen (1982),
se la puede utilizar con éxito para modelar datos positivos para los cua-
les la distribuciéon Gamma no ofrece un buen ajuste. Es también notable

que puede darsele una interpretacion fisica en varios problemas.

Una variable aleatoria X posee una distribucion Gaussiana Inversa

con parametros vy, A cuando su densidad esta dada por

2
VA — ¥
fx(x) = z;(?exp —< 2xf> 1+ (%),

con A,y > 0. Esta situacién sera denotada X ~ GI*(A,vy).
Los momentos de esta distribucién estan dados por

2 1/2 v T
E[X’]=<;\/v—7\) exP(\/v_A)< X) Koy (\/ﬁ)

(3.13)

(3.14)
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Figura 3.4: Curvas de la distribucion ' para media unitaria y « igual
a: —1,5 (solida), —2 (trazos), —4 (puntos), —5 (punto-trazo), —10 (punto-
punto-trazo), —20 (sé6lida) y —100 (trazos).

por lo que, los momentos de primer orden, de segundo orden y la va-

rianza son
E[X] = \/g (3.15)
EX=S+4/35v (3.16)
E[(X*—-EXI])] = \/)\z (3.17)
respectivamente.

Los parametros y y A pueden ser utilizados para definir un nuevo par
de parametros w y n, mediante las siguientes formulas

w = /YA, (3.18)
n=+v/A

de manera que tenemos que la formula (3.6) queda expresada como

[on 1 (x—mn)*
fx(X) = W €Xp (—2(40 xn ) 1z (X) . (319)
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Figura 3.5: Curvas de la distribucion I'! paray = 1y « igual a: —1,5
(solida), —2 (trazos), —4 (puntos) y —5 (punto-trazo).

Esta situacién sera denotada X ~ GI (w,n), y es posible ver que los mo-
mentos correspondientes estan dados por

E[X7] =1/ Z?we“’nTKT*% (w). (3.20)

Entonces, los momentos de primer orden, de segundo orden y la
varianza son

E[X] =n, (3.21)
E [x3] = nZwTH.y (3.22)
E [(X*—E[X])] :nszH (3.23)

respectivamente. Puede observarse que con esta reparametrizaciéon uno

de los parametros corresponde al valor medio y el otro se relaciona con
la forma de la densidad.

De la férmula (3.20) surge que la asimetria y la curtosis de una va-
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riable aleatoria con esta distribuciéon estan dadas, respectivamente, por

Se puede comprobar que si X ~ GI (w,n) entonces X/n ~ GI(w, 1), con lo
que, al ser n el valor medio de la distribucién, la densidad de la variable
aleatoria X/n es

132
(%) = \/%exp (—%w(x x” ) 1z+ (x).

En la figura 3.6 pueden verse las curvas correspondientes a la den-
sidad para n = 1 y varios valores de w. Tal como puede observarse en
esta figura, el parametro w tiene influencia en la forma de la densidad.
En la figura 3.7 pueden verse las curvas correspondientes a la densidad
para w = 1 y varios valores de n. Este tltimo comportamiento es el tipico
exhibido por los parametros de escala.

Figura 3.6: Densidad de la distribuciéon GI (x,w,n), paran=1y w =1
(sélida), v/2 (trazos), 2 (puntos), 3 (punto-trazo), 4 (punto-punto-trazo), 5
(solida) y 6 (trazos).

( XXX Poner la formula de la moda, para confirmar lo que se ve en la
figura 3.6.)
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Figura 3.7: Densidad de la distribucién GI (x,w,n), para w =1yn =05
(solida), 1 (trazos), 2 (puntos) y 3 (punto-trazo).

3.2.5 Relaciones entre Distribuciones

Las distribuciones para el backscatter se relacionan como casos parti-
culares de la distribuciéon Gaussiana Inversa Generalizada. Estos casos
particulares se obtienen asignando ciertos valores a los parametros de
esta distribucion. Las relaciones estre 1so mismos se ilustran en el es-
quema (3.24).

N7 (e, v, A)

(A=0) (x=-1/2) (y=0)

< | Ny
M(—ea,vy) GI*(A,y) Mo, A)

—ot — 00, Y — o — 00, (3.24)
Y — o0 A— o0 A —
—a/y = P Y/A > B2 /Y — B3
L l l
By’ B3 B3

Tal como puede verse, los tres casos particulares de interés para
modelar el backscatter tienen, a su vez, a constantes como casos espe-
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ciales. El backscatter constante es el primer modelo tratado para datos
SAR, y aparece siempre que la escala de la rugosidad sea menor que
la longitud de onda empleada para formar la imagen. Esto ocurre en,
por ejemplo, areas cultivadas con papa, remolacha etc., y esta situacion
se conoce como datos homogéneos. Por esta razén es importante que
los modelos empleados para describir el backscatter puedan reducirse
a una constante, ya que datos homogéneos son muy frecuentes en las
aplicaciones.

Las relaciones exhibidas en el esquema (3.24) deben interpretarse,
para la distribucién I', de la siguiente manera: sean «,, y A, secuen-
cias de valores positivos tales que a, — 00 ¥ A, — oo obedeciendo la
relacién am/vYm — P1 € R, entonces la secuencia de variables aleato-
rias X, ~ Mom, Ym) converge en distribucion a una variable aleatoria
degenerada en el punto 3. Analogamente deben interpretarse las con-
vergencias enunciadas para las distribuciones I'! y GI*. En Silva (1999)
pueden verse las pruebas detalladas asi como resultados mas fuertes
de estas convergencias.

Para el caso particular de la distribucion GI*(A,vy) se tiene que de
(3.35), (3.18) y (3.36) se deduce facilmente que si X ~ GI*(A,v) entonces

E[X] = %

y que

E[X-EX)] = /%

las cuales justifican las convergencias indicadas en la columna corres-
pondiente del esquema (3.24).

3.3 Distribuciones para el retorno

La distribucién correpondiente al retorno Z, queda fijada por la distri-
bucién del backscatter X y por la distribucién del speckle Y. Dado que
Z = XY, y que estas variables aleatorias son independientes, f; (z) puede
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calcularse como
fz (z) =J fay=y (2) fy (y) dy, (3.25)
R

donde fzy-, es la densidad del retorno Z considerando Y = y constante
y fy es la densidad del speckle Y.

En las siguientes secciones derivaremos las distribuciones para el
retorno suponiendo que la distribucién del speckle es I'(n,n), cuya den-
sidad esta dada en la ecuacién (3.4), para los casos de backscatter tra-
tados en la secciéon 3.2.

3.3.1 Distribucion G («,v,A,n)

Es el caso mas general, puesto que es el resultado de considerar que
el backscatter posee una distribucién Gaussiana Inversa Generalizada.
En este caso, utilizando la propiedad de escala en la densidad dada
en (3.6), surge que la densidad fzy-, esta dada por

A /2

utilizando la densidad del speckle, dada en la ecuacién (3.4), y el resul-
tado presentado en la ecuacién (3.25), se obtiene la densidad del retorno
Z, dada por

nnAn/Z
fz(z) = - 2zn) ™2k (VA 2 .
200 = SRy () (VA +22m))
(3.27)
Esta situacién sera denotada Z ~ G;(«, v, A, n). Los momentos de z estan
dados por

5121 = (1) el ot
«(V¥A) T(n)
El espacio paramétrico de «, v y A esta dado por la relacién dada
en (3.7), y n > 1. Esta distribucién fue propuesta en Frery et al. (1997)
como un modelo general para datos SAR.

(3.28)
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3.3.2 Distribucion X; (x,A,n)

Esta distribucién fue propuesta en (poner aqui la referencia)

fzivmy (2) = %Zaq exp (—%%) 1z- (z), (3.29)
an Anz S
f2(2) = e T ( > ) Ko (\/Zn_M) (3.30)

3.3.3 Distribucién & («,v,n)

Surge de considerar que la variable aleatoria X correpondiente al backs-
catter posee distribucién Reciproca de Gamma "' («,v). Entonces, uti-
lizando la densidad dada en la ecuacion (3.11) y la propiedad de escala,
puede demostrarse que la densidad de Z | Y =y esta dada por

fZIY=y (Z) = WZF(TOC)Z“_] exXp (—%) 1z- (Z) , (3.31)
luego, de (3.25), (3.31) y (3.4) puede deducirse que la densidad del re-
torno Z, esta dada por

fz(z) = (%;:::((T_L;) ?)(n)z“‘] (% + nz) - 1z: (x), (3.32)

cona<0,y>0yn>1.

Esta situacion sera denotada Z ~ 9 («,v,n). Dada la independencia
entre el backscatter X y el speckle Y, los momentos del retorno Z se
calculan como el producto de los momentos de X e Y, dados por (3.12) y
(3.5) respectivamente, resultando

; Y\ T(—x=1)(n+r1)
EZ1=(3%) T T
recordando que estos momentos sélo seran finitos para —« > r.

Esta distribucién fue propuesta en Frery et al. (1997) como un mo-
delo para datos extremamente heterogéneos, pero se constaté su utili-
dad para la descripcién de una gran variedad de blancos naturales y
artificiales. En Mejail (1999) se constato que esta distribucién permite
aproximar otros modelos para cualquier tipo de retorno y, con ésto, se
la propuso como modelo universal para datos SAR.

(3.33)
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3.3.4 Distribucién " (w,n,n)

Esta distribucion fue propuesta en Miiller et al. (2000) como un modelo
universal alternativo para datos SAR en el contexto del Modelo Multi-
plicativo. A pesar de requerir el empleo de funciones K de Bessel, se
vera que este inconveniente, en este caso, puede ser subsanado utili-
zando la equivalencia entre estas fuciones y ciertas series finitas. Dado
que esta distribucién es poco conocida, puesto que es una propuesta
reciente, en esta seccién seran presentados algunos resultados no dis-
ponibles en la literatura. En el Capitulo ?? de esta tesis se mostraran
aplicaciones de esta distribucién a imagenes SAR en formato de inten-
sidad.

Para este caso, se considera que la variable aleatoria X posee distri-
bucién GI(w,n) por lo que su densidad esta dada por (3.19), de alliy de
considerar Z = XY se puede deducir que

_ [ony 1 (z—ny)?
R

y utilizando (3.25) se concluye que la densidad para el backscatter z es

_onv [2wn w A . w
)= g o) () e () en e 2m).

Debido a la independencia entre el backscatter X y el speckle Y, los mo-
mentos del retorno Z se calculan simplemente como el producto entre
los momentos de ambos, dados por las ecuaciones (3.20) y (3.5) respec-
tivamente, lo que da como resultado

Bz = (1) e /Z?wKr_% (w) i(rll(:Tr) (3.34)

De esta ultima, los momentos de primer y segundo orden resultan ser

E(Z] =1 (3.35)
g Tn+1
B[22 =2t (3.36)

respectivamente.



Capitulo 4

El Modelo Multiplicativo para
datos polarimeétricos

En este capitulo se presentaran los modelos polarimétricos clasicos y los
modelos G, que son la propuesta de esta tesis. Para ello se modelaran
tanto el speckle como el backscatter, ambos para datos polarimétricos,
en el contexto del Modelo Multiplicativo. Las distribuciones que se utli-
lizaran para el backscatter son las estudiadas en el capitulo 3.

A diferencia de lo visto en ese capitulo, el cual trata de imagenes
con una sola polarizacién, en éste se considerara que la componente de
backscatter en el modelo multiplicativo polarimétrico tendra en cuenta
s6lo la variabilidad del mismo, ya que se la supondra de media unitaria.
El valor medio del backscatter sera tenido en cuenta en la componente
que modela el speckle.

En la seccién 4.1 de éste capitulo se estudiara la distribucién Wis-
hart, que es la adoptada para modelar el speckle de datos en modalidad
polarimétrica.

Estas distribuciones, a través del modelo multiplicativo polarimétrico
a ser descripto en la seccién 4.2, daran lugar a las distribuciones para
datos polarimétricos explicadas en las secciones 4.3 y 4.4.

38
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4.1 Distribucion para el speckle polarimétri-
co

En esta seccion se veran la distribuciéon Gaussiana Compleja Multiva-
riada y la distribucién Wishart Centrada Compleja. La primera define
vectores aleatorios complejos y la segunda define una matriz aleatoria
basada en éstos. La distribucion Wishart Centrada Compleja (Goodman
1963b, Goodman 1963a, Srivastava 1965) es el modelo consagrado en
la literatura (Oliver & Quegan 1998) para el retorno oriundo de zonas
homogéneas, y sirve de base para construir las distribuciones que des-
cribiran el retorno que proviene de otro tipo de blancos.

4.1.1 Distribucion Gaussiana Compleja Multivariada

Esta distribucién fue derivada en (Goodman 1963b, Goodman 1963a)
para trabajar con ciertas funciones y trasformadas de Fourier. Sri-
vastava (1965) da otra forma de derivar la misma distribucién. Good-
man (1985) utiliza esta distribuciéon para derivar modelos para el ruido
speckle, comun a todas las imagenes formadas con iluminacién cohe-
rente. Esta distribucién es un caso particular de una cierta distribucién
Gaussiana multivariada, donde algunas componentes se suponen ima-
ginarias y donde se impone una estructura de correlacién particular.

Para especificar la distribucién Gaussiana Compleja Multivariada so-
bre un vector complejo T, construiremos un vector aleatorio real H con
una cierta distribucién Gaussiana multivariada.

Sea T = [t,,. ..,t,,]t un vector de p variables aleatorias complejas,
donde cada una puede escribirse dejando explicitas las componentes
real e imaginaria de la siguiente forma: t, = r + jix, con 7y € i, variables
aleatorias reales y j = v/—1. Se define entonces un vector aleatorio H
de longitud 2p dado por H =[r,1,.. .,rp,ip]t, con distribucién Normal
Multivariada y matriz de covarianza YIy. Esta matriz se define de forma
tal que puede ser descompuesta en bloques (Zy), , de tamaro 2 x 2 con
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k,£=1,...,p dados por

(Z ) —E (rk—p*rk)(rf_ure) (rk—Ler)(ig—p,le)
)i (i — ) (e — pee) (R — ) (He— wa,)

%10 si k=1¢
0 1

, 4.1)
%ﬂ[au _b"“] si k£l

bre axe

donde oy/v2 son las desviaciones estandard de cada una de las com-
ponentes del vector aleatorio H y los ay y by son los coeficientes de
correlacion.

De la matriz de covariancia especificada en la ecuacién (4.1) se des-
prende que las partes real e imaginaria de cada una de las componen-
tes ti del vector aleatorio T no estan correlacionadas y poseen la misma
desviacién estandard o, /2. Se observa también que, para las correla-
ciones cruzadas entre dos componentes distintas tx y t¢, tenemos que
la correlacién entre partes reales, dada por ay, es igual a la correlacién
entre partes imaginarias. La correlacién entre la parte real y la parte
imaginaria esta dada por —b,,, mientras que la correlacién entre la par-
te imaginaria y la parte real esta dada por by, 0 sea que poseen igual
valor absoluto pero distinto signo.

Si el vector aleatorio H sigue la distribucién detallada mas arri-
ba, entonces el vector aleatorio T correspondiente poseera una distri-
bucién Gaussiana Compleja Multivariada, hecho que se denota como
T ~ Nc¢(pr, Z1), y su funcién de densidad estara dada por

1
TP [ L]

fr(T) = exp (— (T— pr)" I3 (T — pr)),

donde ur es el valor medio y la matriz de covarianza ¥y es Hermitica (ver
Capitulo 1) y esta dada por

o2 para k=1{

ar)kl:{ (axe + jbxe) oko¢ para k#¢ ' 42

conk,{=1,...,p, ydonde los (Z1), ¢ son los elementos que la componen.
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La distribucién Gaussiana Compleja Multivariada sirve de base pa-
ra construir la distribucién de Wishart Centrada Compleja, que es el
modelo mas aceptado para el retorno de areas homogéneas.

4.1.2 Distribucion Wishart Centrada Compleja

La distribucion Wishart Centrada Compleja se utiliza para modelar el
speckle en datos polarimétricos. En la misma se tienen en cuenta los n
looks modelados como n vectores aleatorios T (1),...,T(n) i.i.d. Gaus-
sianos Complejos Multivariados tales que T (k) ~ N¢ (0, £Zr) y su tamario
P < n. En ellos, cada una de las p componentes corresponde a una
combinacién particular de polarizacién de emisioén y polarizacion de re-
cepcién. En Polarimetria SAR tendremos p = 3 para €l caso mas comun
en el que la antena de emisién es la misma que la antena de recepcion,
y p = 4 si ambas antenas son distintas.
Definimos la matriz aleatoria W de tamaro p x p mediante

W= iT(k)T(k)*". (4.3)
k=1

La distribucién conjunta de los p x p elementos de la matriz W se llamma
distribucién de Wishart Compleja Centrada (Goodman 1985) y se nota
W ~ W (Zr,n) donde el parametro n indica los grados de libertad.
La funcion de densidad de la matriz aleatoria W esta dada por
W™

_ -1
fw (W) = mPP=-D/2F (n) ... T(n—p+ 1) |Z¢|" €xp (—tr (ZT W)) ’ (4.4)

paran > p y para todo W € CP*?, en ella tr es el operador.traza de una
matriz (ver Capitulo 1).

En aplicaciones polarimétricas clasicas, y cuando se observan areas
homogéneas, esta es la distribucién que se utiliza para describir los
datos. Las peculiaridades de cada regién, esto es, los parametros que
deberian discriminar diferentes blancos, son los valores de la matriz
dada en la ecuacién (4.2), que son los que caracterizan a la distribucién
Wishart Centrada Compleja que, la cual a su vez, posee la densidad
dada en la ecuacion (4.4).
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Cuando se trata de areas con diversos grados de heterogeneidad, en
un rango entre lo homogéneo y lo heterogéneo, es necesario genera-
lizar este modelo introduciendo la posibilidad de tener caracteristicas
de terreno variables, en vez de constantes. Para este fin se propuso la
distribucién X polarimétrica (Lee, Schuler, Lang & Ranson 1994). En
la practica, se observan también datos extremadamente heterogéneos,
para los cuales una propuesta mas flexible es la distribucién $° pola-
rimétrica, la cual se notara G2 y sera explicada en la secciéon 4.4.1. En
esta tesis se propone también una nueva distribucién, a la que llama-
remos Harménica polarimétrica. Esta se notara G}! y sera explicada en
la seccion 4.4.2.

4.2 Modelo multiplicativo polarimeétrico

Se adoptara para los datos SAR polarimétricos el siguiente modelo

yARY Yhn
Z | =VX| Y, |, (4.5)
Z, Yoo

donde el vector aleatorio Z = [Zyy, Zny, Z\»]t modela el retorno, el vector
aleatorio Y = [Ynn, Yny, Yinl' modela el ruido speckle y la variable aleatoria
x modela la variabilidad del backscatter debida a la heterogeneidad de
la zona sensada.

Dado que el ruido speckle suele ser intenso y puede perjudicar la
interpretabilidad de las imagenes, es muy frecuente que sea realizado
el procesamiento multilook para disminuir su efecto nocivo. Tal como
se vio en el Capitulo 1, este procesamiento consiste en promediar looks
idealmente independientes de la misma regién y bajo las mismas con-
diciones (angulo de observacién, frecuencia, instante etc.). La variable
aleatoria compleja que describe cada una de estos looks sera denotada
Z(k), donde k es el indice de cada look.

Definamos ahora la matriz aleatoria Z™ de 3 x 3 elementos como

.I n
ZMW=—Y Z(k)Z(k)**, (4.6)
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donde n es la cantidad de looks y k el indice utilizado para recorrerlos.
Definamos también Y™ en forma analoga, o sea

Y“”:% > Y(R)Y(K)™, (4.7)
k=1

Entonces, de (4.5), (4.6) y (4.7) es facil comprobar que
Zmn) — XY(“')’ (4.8)

0 s¢€a
1 n
(n)= _ *t
Z™ = X 2_] Y(k)Y(K)

. Yen()FP Yan(K)Ye (k) Yan(k)Y2,(K)
== | YwlVin®k) V(P Y(k)Y5(K) (4.9)
=1\ Y (K)Yin(k) Yau(k)Yi (k) [Yau(K)P2

Si se considera que las componentes Y(k) poseen una distribucién Gaus-
siana Compleja Multivariada, como la que se describe en la seccién
4.1.1 con p = 3, entonces nY™ poseera una distribucién Wishart Com-
pleja Centrada, de acuerdo a lo expuesto en la seccién 4.1.2 y, por lo
tanto, la densidad de Y™ sera

_ n™w |Y|n_p -1
fyn () = AT () T (n—p £ 1) g &P (—ntr (Z57'y)), (4.10)

paran > p y para todo y € CP*P,

En las secciones 4.3 y 4.4 veremos los diferentes modelos que surgen
de asignarles diversas distribuciones a la componente de backscatter x.
En todos ellos, el valor medio de dicha variable sera considerado unita-
rio, de manera que esta dara cuenta sé6lo de la variabilidad del backs-
catter, quedando a cargo de las componentes del vector aleatorio Y el
representar tanto la variabilidad del retorno Z debido al ruido speckle
como el valor medio del mismo.

Para la deduccién de la densidad correspondiente al retorno para

cada uno de los casos que se expondran en éste capitulo, se utilizara la
férmula

fyom (2) = J fymn Z)Ex(x) dx, (4.11)

R+
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en la que, debido a (4.8), debe tenerse en cuenta que
fzmxax(Z) = X7 fgim (x'2), 4.12)

y que |Z| = xP Y|, por lo tanto (4.11) queda finalmente

—Pnnp |g|P
fzi(2Z) = J X 12|

—nx7'tr (£3'2)) fx(x)dx.
R. np(p—‘)/zl"(n)...l"(n—p+1)|zY|“exP( nx”'tr (Ig'2)) fx(x)dx

(4.13)

4.3 Modelos polarimétricos clasicos

Esta seccién trata modelos de datos polarimétricos en los que el backs-
catter es modelado como una constante: modelo Wishart, o como una
variable aleatoria con distribucién I': modelo Xp. El primer modelo se
adapta a datos homogéneos tales como los provenientes de pasturas y
algunos tipos de cultivos. El segundo sirve también para datos hete-
rogéneos, tales como los correspondientes a algunos tipos de bosques.
El primero es una version polarimétrica del modelo Gamma para datos
monopolarizados. Analogamente, el segundo es una versién polarimeétri-
ca del modelo X para datos monopolarizados.

4.3.1 Modelo Wishart

En este modelo el backscatter x es constante, por esto se lo modela
como una variable aleatoria constante, o sea X ~ C(f3) para el caso de

un backscatter x = # constante. Entonces la funcion de densidad para
X sera

fx (x) = 8(x— B). (4.14)
El retorno estara dado por Z™ = Y™ y su funcién de densidad sera

np
n n—p
(B) 12|

n _
fzm (2) = mee-D/2M(n) .. - T(n—p+ 1) |Zg" €xXp <—Etr (Zvlz)> , (4.15)
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4.3.2 Modelo Xp

En este caso, el backscatter posee una distribucién I' con media unita-
ria, o sea X ~ I'(«, 2a), por lo tanto

x
o [ 4

x* Texp (—ax), (4.16)

por lo tanto, reemplazando 4.16 en 4.13 obtenemos

_ 2n"P o
TN (). T(n—p+ 1) [ Zel" T ()

np (201 (25'2) (a_np)/zk 24 /natr (25" 4.18
|2| — a_np< no (Yz)>. (4.18)

4.4 Modelos polarimétricos Gp

fzn (2)

(4.17)

Los modelos polarimétricos Gp surgen de considerar el backscatter como
una variable aleatoria con distribucion G° o con distribucién G4. En el
pirmer caso obtenemos la distribucién G2, en el segundo, la distribucién
obtenida sera la GH. En esta seccion se detallan ambas distribuciones.

4.4.1 Modelo 3 (Zy,n)

En este caso, el backscatter posee una distribucién I' con media unita-
ria, o sea X ~ I ' («, 2 (—a — 1)), por lo tanto

x—1
fx(x) = x exp <(xT+1> , (4.19)

(o —=1)*T (~&)
por lo tanto, reemplazando 4.19 en 4.13 obtenemos

_ n"l (np — «)
- mPe-D/2M (n) . T(n—p+ 1) IZgl" (—a— 1)*T (—a)’
12|"7P (ntr (£3'2) + (~a—1)). (4.21)

fzin (2) (4.20)



4. El Modelo Multiplicativo para datos polarimétricos 46

4.4.2 Modelo G} (w, Zy,n)

Para esta distribucién se considera que el backscatter X posee una dis-
tribuciéon Gaussiana Inversa con media unitaria, o sea X ~ GI(w,1).
Utilizando la ecuacion (4.13) con

fzni(2) = ‘L fz(n)|x(z)fx(x)dx

_ nop |z|~P o w
T2 (m) .. T(n—p+ 1)~ V2r

Ra

Como ademas K.(vab) = (a/b)*/2] [, x*~'exp (-3 (ax +bx™')) dx, con
K, funcién modificada de Bessel de tercera especie de orden v, entonces

] \/_n“pe WP |z|vP Knp+1/2 (\/w (2nTr (Z7'2) + w))
Z(n) (Z) T[p(p -1) /Zr ) r (Tl. P + -l) |Zy| (w (ZnTr (Z;]z) N w)) EZE"'% .
(4.22)

En particular se trabajara con p = 3, por lo tanto la fé6rmula anterior
queda

\/%n“e“’w”*‘ 12" Ksnti/2 (\/w (2nTr (Z3'2) + w))
isd (Tl.) ...r (Tl. - 2) IZY|n ((.U (ZTlTI' (Z;]Z) + w)) %n+;:—

Es interesante notar que, haciendo p =1y Xy = 1, la densidad 4.22
corresponde a la densidad de distribucién G/ (w, 1,n). Las funciones de
Bessel modificadas del tercer tipo, que aparecen en las férmulas 4.22
y 4.23 pueden ser calculadas mediante una féormula cerrada dada por

o m, b (np +k)!
Knpar2 (v) = \/Z:ve é k! (np — k) (2v)*’ (4.24)

v=1/w (2nTr (57'2) + w). (4.25)

fz(cn)(Z) =

. (4.23)

con
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4.5 Ajustes

Con el objetivo apreciar la capacidad de los modelos explicados en la
seccion 4.4 para describir datos polarimétricos, se utilizdé una imagen
E-SAR banda L de la zona de Wegling, en Bavaria, Alemania (fig 4.1).
A partir de la imagen polarimétrica compleja de 1 look se generaron
tres imagenes de intensidad, tomando una de cada tres columnas en la
direccion azimutal. Estas imagenes fueron promediadas obteniéndose
asi una imagen de intensidad de 3 looks.

Figura 4.1: Imagen E-SAR banda L de la zona cercana a la ciudad
de Wegling, Bavaria, Alemania. Regiones de interés: ciudad(rojo), bos-
que(verde oscuro), pasto(verde claro).

Para que la hipotesis de ausencia de corelacion espacial, comun a
todos los modelos presentados en esta tesis, pueda ser considerada co-
mo razonable, la imagen de intensidad de 3 looks fue posteriormente
submuestreada cada 4 posiciones en rango y en azimut para bajar la
correlacion espacial a menos del 10% en la zona de ciudad, que es la
que presenta la mas alta correlacion espacial. En la figura 4.2 pueden
apreciarse los graficos correspondientes a la correlacion espacial en las
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tres bandas para las direcciones de rango y de azimut. En ella se vé que
para los seis casos, la correlaciéon desciende por debajo del 10% para
una distancia de 4 posiciones.

Se consideraron tres tipos de zona: ciudad, bosque y pastura, indi-
cadas en la figura 4.1. Se calcularon los valores de los parametros es-
tadisticos por el método de los momentos utilizandose las férmulas 5.7
y 5.9. En general, se observé un buen ajuste de las densidades estudia-
das a los datos polarimétricos utilizados, lo que constituye un argumen-
to a favor de la utilizacién de una variable X, que modela la variabilidad
del backscatter comun a las tres polarizaciones y, consecuentemente,
la utilizacién de un solo parametro de rugosidad.

En el caso de ciudad, en HH el ajuste de la distribucion G2 fue bueno
mientras que el de la G} fue deficiente. En HV y en VV los ajustes de am-
bas distribuciones fueron regulares. En bosque, ambas distribuciones
ajustaron bien para todas las polarizaciones. En pasto, la G3 ajusté sig-
nificativamente mejor que la G$.

Respecto de la validez de la adopcién de un valor promedio para el
parametro w en el caso de la G y « promedio en el caso de la G$, la
variaciéon relativa para cada una de las polarizaciones parece indicar
que: para la distribucién G5 la suposicion es aceptable para bosque y
para pasto, mientras que para la distribucion G8 lo es para bosque y
ciudad (ver cuadros ??, 4.2y 4.3).

Las matrices de covarianza para las clases ciudad, bosque y pasto
estan dadas por las férmulas 4.26, 4.27 y 4.28, respectivamente.

962892 19171 —33579 —154638 4 j191388
(%) ciudaa = 19171 433579 56707 —5798 +316812
—154638 — 191388 —5798 —j16812 472251
(4.26)

360932 11050 +73759 63896 + 1581
(Z%)posque = | 11050—33759 98960 6593 + j6868 4.27)
63896 —j1581 6593 —j6868 208843
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HH HV VV | promedio
& |-2.25|-3.48 | -2.44 -2.72
@ | 0.17 | 0.94 | 0.19 0.43

Cuadro 4.1: Valores estimados de los parametros « y w para ciudad.

HH HV VV | promedio
& |-19.56 | -18.59 | -17.80 | -18.65
@ | 10.22 | 853 | 10.55 9.77

Cuadro 4.2: Valores estimados de los parametros o« y w para bosque.

(ZY)pasto =

32556 556 +j787 24046 — j27287
556 —j787 1647 —146 — j482
24046 + j27287 —146 +j482 61028
HH HV VV | promedio
& | -29.64 | -64.88 | -36.24 | -43.59
@ | 19.88 | 22.54 | 18.32 20.24

Cuadro 4.3: Valores estimados de los parametros « y w para pasto.
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(a) Imagen E-SAR, con las posiciones pa- (b) Imagen del parametro w
ra las cuales no fue posible estimar el
parametro omega en blanco.

(c) Imagen de los pixels donde no se pudo  (d) Imagen de los moédulos de los co-
estimar w en alguna de las bandas eficientes a + jb: hhhv—hhvv—hvvv -
JR—G—B

hv vV vV

Figura 4.6: Imagenes de los parametros estimados para la distribuciéon
S5



Capitulo 5

Inferencia para Datos
Polarimétricos

En el capitulo anterior se presentaron las principales distribuciones pa-
ra el retorno en datos SAR polarimétricos: Wishart, Xp, 58 y S5'. En este
capitulo seran presentados los principales estimadores para estas dis-
tribuciones en sus versiones para datos en formatos de intensidad y
polarimétricos.

5.1 Teécnicas de Estimacion: Analogia y Maxi-
ma Verosimilitud

Un problema central en inferencia estadistica es la estimacion de parame-
tros desconocidos de una poblacion dada. El investigador tipicamente
posee un muestra de tamano n proveniente de una poblacién desco-
nocida, supone que esta poblacién esta descripta por una determinada
distribucién (modelo) F(8), donde 6 es un vector p x 1 de parametros
desconocidos, y utiliza las informaciones contenidas en la muestra pa-
ra obtener una estimacion de 6 (Bickel & Doksum 2001, Manski 1988).
Una estadistica T,, = T, (Y1, ..., Yn) es cualquier funcién de las varia-
bles aleatorias Y;,...,Y, que describen los datos. Una estadistica uti-
lizada para la estimacién de un parametro desconocido 8 es llamada

55
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estimador. Note que un estimador es siempre una variable aleatoria,

dado que es una funcién de las variables aleatorias Yi,...,Y,, que ge-
neralmente representan n realizaciones de una variable aleatoria Y que
posee una funcién de distribuciéon F = F(8). Cuando Y;,...,Y, son in-

dependentes y provenientes de la misma distribucién decimos que las
observaciones son independientes e identicamente distribuidas (i.i.d.).
Una estimacién (o estimativa), por otro lado, no es una variable alea-
toria pues representa la evaluaciéon de un estimador en una muestra
observada y;,...,yn.

Los estimadores poseen varias caracteristicas y éstas usualmente de-
terminan cuales estimadores son mas apropriados para determinadas
situaciones. Una propiedad importante es el sesgo, que es la diferencia
entre la espeanza del estimador y el verdadero valor del parametro. Un
estimador 6“ = én (Y1,..-,Yn) €s no sesgado para 0 si E(@) = 0 para to-
dos los valores de 0 en el espacio paramétrico © y para todo n; o sea,
el estimador se iguala en media al parametro desconocido que desea-
mos estimar. Podemos también definir esta propiedad asintéticamente
diciendo que un estimador es asintéticamente no sesgado si

lim E(8,) =0, V0€0,

n—oo

donde n es el tamano de la muestra.

Una segunda propiedad importante de los estimadores puntuales es
la propiedad de consistencia. Un estimador 6., del parametro 0 se dice
que es consistente si 0, converge en probabilidad para 6, denotado 8,, &
0, i.e., si para todo € >0
lim Pr (|8, 6/ > ¢) =0,

n—oo
0, equivalentemente, si

1imPr<|§“—6| < e) =1,

n—oo

donde el subindice n es usado para explicitar a dependencia del estima-
dor del tamario de la muestra.



5. Inferencia para Datos Polarimétricos 57

El estimador §n se dice fuertemente consistente si converge casi cier-
tamente para 6, denotado 8, %5 6, i.e.,

Pr(lixn@n:e):l.

n—oo

Consistencia fuerte implica consistencia.

Un criterio comunente utilizado para la evaluacién de estimadores
puntuales, que lleva en cuenta tanto el sesgo como la variancia del es-
timador, es el error cuadratico medio (EQM), dado por eqm(@n) = EZ('G\,.L —
0) +E(§n— 0)2. Para estimadores nao sesgados, el error cuadratico medio
es la variancia del estimador.

Para definir el estimador de maxima verosimilitud es necesario traba-
jar con la distribucién conjunta de la poblacién. Si consideramos varia-
bles aleatorias continuas, independientes e idénticamente distribuidas,
tenemos que su distribucién conjunta esta dada por la densidad

fr(y;0) = [] fv(us9). (5.1)
1<i<n

El estimador de maxima verosimilitud del parametro 6 se define como
el vector 8 que hace maxima la ecuacién (5.1) suponiendo la muestra
{ur,...,yn} fija; en este caso la ecuacion (5.1) se llama verosimilitud, y de-
ja de ser una densidad conjunta para ser una mera funcion del vector de
parametros 6, y se la suele denotar L (6;{y;,...,yn}) 0 simplemente L (8).
Ya que L (6) es positiva, por razones practicas, es frecuente trabajar con
el logaritmo de la verosimilitud, esto es, con

¢(8) =InL(0) (5.2)

y, muchas veces, en vez de buscar el maximo de la ecuacion (5.2), se
buscan los ceros de V¢ (9).

El estimador de maxima verosimilitud, cuando existe, exhibe propie-
dades interesantes para una gran clase de distribuciones. Entre estas
propiedades son destacables que, asintéticamente, tiene sesgo nulo y
distribucion Gaussiana (Bickel & Doksum 1977, Sen & Singer 1993). Su
principal desventaja, en la practica, es que puede ser de dificil computo
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o los algoritmos que lo implementan pueden ser numeéricamente inesta-
bles.

Una alternativa interesante para el estimador de maxima verosi-
militud es el uso de estimadores basados en el principio de la ana-
logia (Manski 1988). Este método consiste en formar ecuaciones igua-
lando cantidades muestrales con sus analogos poblacionales. Estos ulti-
mos estan en funciéon de los parametros desconocidos, y al resolver las
ecuaciones asi formadas se tienen las estimaciones deseadas. Un caso
particular de estimadores por el método de analogia son los estimadores
de momentos (0 método de substitucion). Otros estimadores basados en
analogia fueron estudiados en Mejail et al. (2000) para inferencia sobre
imagenes SAR de amplitud.

Cuando se trabaja con datos polarimétricos el parametro de interés
0 tiene dimensiéon nueve o diez, si se trata de modelos para datos ho-
mogéneos (distribucién de Wishart) o para datos no homogéneos (dis-
tribuciones K y GH), respectivamente. Tal como visto anteriormente, el
estimador de maxima verosimilitud 8§ puede obtenerse maximizando la
verosimilitud o encontrando las raices del sistema de ecuaciones for-
mado por el gradiente de la verosimilitud. Para todas las distribuciones
aqui tratadas no es posible encontrar § de forma analitica, por lo que
hay que emplear técnicas numéricas.

Las plataformas computacionales usuales para procesamiento de
imagenes (tal como 1IDL, Matlab etc.) ofrecen una gama de funciones
de optimizacion, aptas para minimizar funciones de varias variables.
Minimizando —{(6) encontrariamos el estimador de maxima verosimili-
tud pero, en la practica, se observan severas inestabilidades numéricas
con los datos y las funciones de interés.

5.2 Estimadores para datos en formato de in-
tensidad

Aunque el foco de esta tesis es trabajar con datos en formato pola-
rimétrico, los estimadores para datos en formato de intensidad son ati-
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les para trabajar con aquéllos. Dado que la propuesta de la distribucion
Harménica para datos de intensidad es reciente (a la fecha de redaccién
de esta tesis, s6lo conociamos el trabajo de Miller et al. 2000) sera re-
cordada la forma de los estimadores para esta distribucién. Siguiendo
el trabajo ya citado, s6lo se mostraran los estimadores basados en el
método de substitucién.

Para X ~ GI(w,n) la funcién de densidad para el retorno Z esta dada
por

ot 2uwn w 7 n-1l w
fZ (Z) = r(n) Texp(w) <m> Z Kn+% <\/T‘] ((DT] +ZZTI.)> ,

para todo z > 0, donde w > 0 es un parametro de formayn > 0 es la
media. Esta distribucién fue presentada y analizada en la seccién 3.3.4.
Los momentos de primer y segundo orden son dados, através de la ecua-
cion (3.34), respectivamente, por

{Ez] g

B[] = megta

Con esto, podemos formular los estimadores por el método de substi-
tucion basados en los momentos de primer y segundo orden para los
parametros ny w como

n=mz,

@=<JLE£_04

n+1m3, '

donde miz, i =1, 2, son los momentos muestrales definidos en (2.4) en
la pagina 20.

Este modelo, y sus estimadores, fue aplicado en Miller et al. (2000)
para el analisis de imagenes SAR de alta resolucién obtenidas por el
sensor aerotransportado E-SAR. Estas imagenes, obtenidas sobre la re-
gion de Gilching (Bavaria, Alemania), poseen una gran variedad de tipos
de cobertura, tales como pasturas, cultivos, bosques y areas urbanas.
Para todos los casos analizados, la distribucion GIH produjo buenos
ajustes, mejores o comparables a los ofrecidos por las distribuciones T,

Xy $.
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5.3 Estimadores para datos polarimeétricos

En la literatura que utiliza inferencia estadistica para datos polarimétri-
cos no siempre estan disponibles de forma explicita los estimadores uti-
lizados. Por esta razén en esta seccion son derivados estimadores para
las principales distribuciones polarimeétricas, prestando especial cuida-
do al calcular los asociados al modelo Harménico. Para este modelo
seran calculados estimadores de maxima verosimilitud y por el método
de substitucién.

5.3.1 Estimadores para la distribucion Wishart Centra-
da Compleja

Sea W una matriz aleatoria de tamarno p x p con distribucion Wishart
Centrada Compleja (ver Seccién 4.1.2) resultante de la formula

W=>) T(KT(K", (5.3)

donde los T (k) = [Ty (k),..., T, (k)]* son n vectores aleatorios i.i.d. de
tamarno p y estan distribuidos N¢ (0, Zr). De esta situacioén resulta que
W ~ W(Zr,n). Se desea entonces estudiar los métodos para la estima-
cion de la matriz Zy.
De (5.3), las componentes de la diagonal principal de W estan dadas

por la férmula

Wii=) IT(k)* coniel,...,p}. (5.4)

k=1
Las variables aleatorias W;; ~ no?l'(n,2n), donde ¢? = E [ITi(k)IZ] para
todo k =1,...,n. De la ecuacién (3.5) puede verse que el valor medio de
una variable aleatoria con distribucién ' (n,2n) es unitario, por lo que

E [W;J] = no?. De aqui, el método de los momentos para la estimacion
de o; resulta en

Op =4/ —. (5.5)
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Las componentes fuera de la diagonal principal de W estan dadas por
Wie=) Ti(k)Tg(k),coni,¢e{l,.,p}. (5.6)
k=1

Como de (4.2) tenemos que E[T; (k) Ty (k)] = (aie + jbie) oi0¢ para todo k =
1,..,n, entonces E [W; ¢ = n (ai + jby) 0i0¢, y por lo tanto

~ o m i
Qip + jbie = —t (5.7)
noio¢

5.3.2 Estimadores para la distribucion X,

En la literatura consultada que utiliza la distribuciéon Xp los parametros
de esta distribuciéon son estimados exclusivamente por el método de
momentos.

Las dos maneras que permiten calcular el maximo de la funcién de
verosimilitud o, equivalentemente, de la funcién de log-verosimilitud re-
ducida, sélo pueden ser resueltas por métodos iterativos. Estos métodos
requieren una gran cantidad de evaluaciones de las funciones K de Bes-
sel, operaciones de gran costo computacional y sujetas a inestabilidades
numeéricas.

Siendo asi, s6lo mencionaremos y utilizaremos los estimadores obte-
nidos por el método de momentos para la distribucién Xp.

5.3.3 Estimadores para la distribucién G}

Las componentes de la diagonal principal de Z(™, estan dadas por la
formula

-l n

z = X~ Y Yiil?,con i € {hh, hv,w},
k=1

donde la variable aleatoria X ~ G1(w, 1) y la variable aleatoria 1 > |_, Yieal?
o2l (n,n). Esto equivale a considerar a ZE}) como el resultado del produc-
to de una variable aleatoria con distribuciéon GI (w, ¢?) por una varia-
ble aleatoria con distribucién I' (n,2n), ya que una variable distribuida
0?GI(w, 1) esta distribuida GI (w, 6?). A su vez, esto implica que Zg}) es
una variable aleatoria con distribucion G{! (w, o, n).
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Método de Momentos

Utilizando los resultados de la seccién 3.3.4 del Capitulo 3, referentes a
los momentos de la distribucién G}! se tiene para los momentos de orden
ly2,

———

o2 = my, (5.8)

~ 1

Wi= w5 7
AT mh

con i € {hh, hv,w}, donde E [ng})r] = mMmy.
Como el modelo utilizado supone que la componente X, que tiene en

cuenta la variabilidad del backscatter, es la misma para cada compo-

nente de Z, entonces tendremos tres valores estimados de w: ®Wnn, Ghy,

®.n. Adoptaremos entonces, como valor estimado del parametro w al

promedio de esos tres valores, o sea,

Dhh + Ohy + Dy

3

L =

(5.9)

Los elementos fuera de la diagonal principal de la matriz Z™,estan
dados por la siguiente formula:

.l n
zM =~ Z ZysZiy =X ) YiiVi; parai#j, ei,j € (hh,hv,w},
k=1

debido a la independencia entre X e Y;, con i € {hh, hv,w}, y teniendo en
cuenta que E [X] = 1, tenemos que

IE[Z(“)] E[2:Z;] =EXIE VY]] =E [V;Y}] .

Como E [YIY;] = (O.ij + ]bl)) 0i0j, entonces

.~ Elzz
L}

donde E [ZiZ}] se estima a partir de los datos observados Z = (Zyn, Zny, Zwl*
y los G; seguin la ecuacion (5.8).
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5.4 Algoritmos para simulacion

(Para evaluar el comportamiento de los estimadores presentados en este
capitulo seran utilizadas técnicas Monte Carlo, dada la dificultad de
hacerlo por métodos analiticos.)

Las técnicas Monte Carlo se basan en la generaciéon y utilizacién
de muestras de variables aleatorias con distribuciones preestablecidas.
Para las situaciones que nos interesan, seran necesarias muestras de
variables aleatorias capaces de caracterizar el retorno de sistemas SAR
polarimétricos. Tal como se vid en el Capitulo 4, las principales distri-
buciones para estos valores son, clasicamente, las distribuciones Wis-
hart y K Polarimétrica (para datos provenientes de areas homogéneas y
heterogéneas), y mas modernamente las distribuciones GO y GH pola-
rimétricas.

Las muestras de la distribucion de Wishart seran generadas trans-
formando muestras de variables aleatorias con distribucién normal mul-
tivariada compleja (seccién 5.4.1). Las muestras de las distribuciones K,
GO y GH Polarimétricas no seran generadas directamente, sino utilizan-
do sus respectivas definiciones constructivas, esto es, através del mo-
delo multiplicativo utilizando la distribucion de Wishart centrada com-
pleja para el speckle y las distribuciones Gamma, Reciproca de Gamma
y Gaussiana Inversa para el backscatter. Los algoritmos son descriptos
a seguir.

5.4.1 Generacion de muestras de variables aleatorias
con distribucion Gaussiana Multivariada

Un vector aleatorio X = [X;, .., X,,]t posee una distribucién Normal Multi-
variada cuando su funcién de densidad esta dada por

fx (X) = ! 172 €XP (‘% (X —ux)" Ix' (X - ux)> ,
X

donde ux es el vector de medias de X, y IZx es la matriz de covarianza,
la cual es simétrica y definida positiva.
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Los elementos s;; de la matriz de covarianza Lx pueden expresarse
como

sij = pyoio;, con 1 <i,j < p,

donde o; es la desviacién estandard de x;, y pi; es el coeficiente de corre-
lacion entre x; y x;. Se puede verificar que |p;| < 1, que p; = pji Y que
pii=1paratodo 1 <i<p.

Llamando ®x a la matriz de tamarno p x p cuyas columnas son los
vectores propios normalizados de Xx, y llamando Ax a la matriz diagonal
formada por los p valores propios de Xx, tenemos que

qu)x = q)x/\x.

Para la generaciéon de valores normales multivariados X con valor
medio px y matriz de covarianza Ix, se generan valores normales Y
decorrelacionados y con valor medio nulo (o sea, con Ly =y uy =0y
se los transforma segun la siguiente formula

X = OxAL%Y + px,

donde ®x y Ax son la matriz de vectores propios y la matriz de valores
propios de X, respectivamente.

5.4.2 Generacion de muestras de variables aleatorias
con distribucion Gaussiana Inversa

Dado que no es posible utilizar el método de inversion para generar
muestas de variables aleatorias con distribucién GI(w,n), puesto que
no se dispone de la inversa de la misma en forma explicita, es necesario
utilizar otro método. El que implementa el Algoritmo 5.1, mostrado a

seguir, se basa en una transformacién de variables aleatorias (Devroye
1986).

Algoritmo 5.1 Generacién de muestras con distribucién GI (w,n)

1. Generary, muestra de tamario 1 de la variable aleatoriay ~ N (0, 1)



5. Inferencia para Datos Polarimétricos 65

2. Calcularv =n+ £ — 51/y (4w +y)
3. Generar u, muestra de tamano 1 de la variable aleatoria u ~ U 1)
4. Siu> 1/(1+vn) entonces retornar (n*u) -

5. Caso contrario retornar~v



Capitulo 6
Separabilidad de Clases

Uno de los objetivos fundamentales del analisis estadistico de datos en
general, y de imagenes en particular, es el de ser capaz de extraer ca-
racteristicas significativas que auxilien etapas posteriores de analisis e
interpretaciéon. Este conjunto de operaciones, conocido como feature ex-
traction, utiliza diversos modelos y procedimientos para, a partir de los
datos brutos u originales, derivar nuevas bandas formadas por valores
que tengan la informacién de manera mas manifiesta. La estimacion de
parametros vista en el Capitulo 5 tiene como aplicaciéon directa la de
transformar los parametros estimados en caracteristicas. Como aplica-
cion primaria de esta caracteristica veremos en este capitulo el aumento
de la capacidad de discriminar clases.

La figura 6.1 muestra una composicién de falso color de una imagen
obtenida sobre una region urbana de Munich por el sensor E-SAR. La
composicion en colores fue hecha asociando el canal rojo a la intensi-
dad del retorno en la polarizacién HH, el verde a la del HV y el azul a
la del VV. Los datos fueron procesados en tres looks, y son evidentes
dos grandes tipos de cobertura: manchas urbanas con retorno claro,
y regiones de pasto con retorno oscuro. Fueron tomadas muestras de
estas dos clases, visibles en la imagen como una area blanca y una area
con un patron lineal, respectivamente, en la figura 6.1. Es deseable que
una técnica de extraccion de caracteristicas nos permita discriminar
automaticamente estas dos areas mejor de que lo hariamos solamente
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con los datos brutos.

Figura 6.1: Composicion en falso color de datos de Munich obtenidos
por el E-SAR.

En un primer analisis cualitativo grafico, veremos los histogramas
de los datos. En cada grafico de la Figura 6.2 tenemos en colores dife-
rentes datos provinientes de las areas urbana (rojo) y de pasto (verde).
Es evidente que las intensidades separan, con un cierto nivel de super-
posicion, estos dos blancos. Se nota, también, que cuando se grafican
los histogramas de los parametros w estimados, esta separabilidad es
mas definida.

En el grafico que muestra los histogramas de ciudad y pasto se puede
notar que los datos provenientes de ciudad tienen mas variacién que
aquellos provenientes de los datos de pasto.

Para ver el comportamiento de la banda del parametro w estimado
con respecto a las otras bandas se generaron los seis diagramas de dis-
persion considerando cada una de las intensidades de cada polarizacion
entre siy con los valores estimados. Los seis diagramas se muestran en
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la Figura 6.3.

En la Figura 6.3 podemos notar que en los graficos correspondientes
a w versus zhh (Figura 6.3(d)) y w versus zhv (Figura 6.3(e)), la clase
ciudad queda dentro de un rango aproximado [0, 2], mientras que en el
grafico zhh versus zhv (Figura 6.3(a)) los datos tienen una mayor disper-
sion. A partir de este hecho podemos ver que cuando los datos provienen
de la clase ciudad van a tener un valor de omega mas cercano a Cero.
De la Figura 6.3 podemos concluir que la informacién presente en el
parametro w estimado provee informacién importante para discriminar
las dos clases consideradas.

A seguir haremos una evaluacién cuantitativa de la capacidad de
discriminacién entre las clases urbana y de pasto, con €l objetivo de
constatar que el uso del parametro w estimado aumenta la separabili-
dad entre estas clases o clusters. Para hacerlo introducimos la nocion
de distancia entre clusters.

Calcularemos la matria de dispersion interna de cada cluster S;i,; (no
confundir con la scattering matrix de datos polarimétricos) dada por

2
Sine=) P [(X— M) (X—My)*'IC, 6.1)
i=1

donde p; es la probabilidad a priori de observar C;, la clase considerada,
y la matriz de dispersion externa entre los clusters S.,:, dada por

2
Sext = )_ i (Mi—Mo) (Mi— Mo)". (6.2)
i=1
La suma es sobre dos términos puesto que consideramos solamente dos
clases. Calculamos ahora la separabilidad entre las dos clases como
D = tr (5;},Sext). donde tr es la traza de la matriz.

Se consideran, entonces, dos casos: por un lado tomando las bandas
zhh y zhv y por el otro agregandole la banda de omega a las anteriores.
Para cada uno de estos casos calculamos la separabilidad D y vemos
para cual de los dos casos D toma el valor mas grande.

El mencionado indice da, para el caso de zpn, zn,, z» un valor de
1,25, y para el caso de znn, zn,, Z,, w un valor de 1,53, o sea que hay
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un aumento en la separabilidad al agregar la informacién del w esti-
mado (los valores de D fueron multiplicados por 10* para mejorar su
visualizacién).
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Capitulo 7
Conclusiones

En esta tesis se ha presentado un a nueva distribucién para datos
SAR polarimétricos: la distribucién harménica polarimétrica Gi. Esta
distribucién, basada en el modelo multiplicativo, modela la matriz de
correlaci’'on de datos polarimétricos teniendo en cuenta ademas la va-
riablidad de la retrodispersion. Se dedujo su funcién de densidad y la
férmula correpondiente a sus momentos. Se utilizaron estos momen-
tos para evaluar los parametros estadisticos de la misma. Se utilizaron
imagenes polarimétricas E-SAR y se verificd que estas distribuciones
son adecuadas para el modelado de datos reales. Se comprob6 también
que el modelo G" para datos monopolarizados es un caso especial del
modelo GH. Se evalué el aporte del parametro estadistico w, que depen-
de de variabilidad de la retrodispersion para un tipo de target dado, la
para la separabilidad de clases. Se compard la distribucién G} con la
G2 para datos E-SAR comrobandose que es una alternativa valida para
esta distribucidn.
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