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RESUMO

A deteccao de alvos ocultos sob a vegetacao continua sendo um dos principais desafios
enfrentados por sistemas de radar de abertura sintética (SAR) operando em bandas de
frequéncia com resolucao compativel ao comprimento de onda. A presenca de vegetacao
densa dificulta a distingao entre o retorno do alvo e o ruido de fundo, exigindo modelagens
estatisticas mais precisas para o clutter. Neste contexto, este artigo propoe a utilizacao
da distribuicdo Gamma bivariada como modelo estatistico do clutter, demonstrando que
ela se apresenta como um modelo mais adequado para imagens de intensidade diferenca
obtidas por sistemas SAR VHF UWB. A abordagem foi implementada em algoritmos
de detecgao de mudanga (CD), tanto na forma iterativa quanto na nao iterativa, ambos
fundamentados no Teorema de Bayes. A eficacia do modelo foi avaliada por meio de curvas
ROC, obtendo-se probabilidades de deteccao de 98.94% para o método nao iterativo e
98.99% para o método iterativo, ambos com uma taxa de falso alarme fixada em um
falso alarme por quilometro quadrado. Os resultados mostram que o modelo proposto
oferece desempenho superior as distribui¢oes tradicionalmente adotadas na literatura,

com destaque para a aplicagao no algoritmo nao iterativo.

Palavras-chave: CARABAS-II; método de detecgdo de mudangas; SAR; resolucao de

comprimento de onda; teorema de Bayes’



ABSTRACT

The detection of concealed targets under foliage remains one of the main challenges faced
by synthetic aperture radar (SAR) systems operating at frequency bands with wavelength-
resolution. Dense vegetation makes it difficult to distinguish target returns from back-
ground clutter, demanding more accurate statistical modeling. In this context, this pa-
per proposes the use of the bivariate Gamma distribution as a statistical clutter model,
demonstrating that it provides a better fit for intensity difference images obtained from
VHF UWB SAR systems. The approach was implemented in both iterative and non-
iterative change detection (CD) algorithms based on Bayes’ Theorem. The effectiveness
of the model was evaluated using ROC curves, yielding detection probabilities of 98.94%
for the non-iterative method and 98.99% for the iterative method, both at a fixed false
alarm rate of one false alarm per square kilometer. The results show that the proposed
model outperforms traditional statistical distributions used in the literature, with notable

advantages in the non-iterative implementation.

Keywords: CARABAS-II; change detection method; SAR; wavelength-resolution; Bayes’

theorem
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1 INTRODUCAO

Radares sao dispositivos que detectam, identificam e rastreiam alvos em regides
de interesse mediante a recepcao de ecos de ondas eletromagnéticas por eles emitidas
(Richards et al., 2010). Sua aplicagdo abrange diversas areas civis e militares, incluindo
monitoramento de trafego, previsao climatica, vigilancia de areas florestais e sistemas de
defesa militar (Alves, 2020).

Os sistemas de Synthetic Aperture Radar (SAR) sdo dispositivos de imageamento
que utilizam o movimento relativo entre a antena do radar e a regiao de interesse para
gerar imagens de alta resolucado espacial. Os sistemas SAR aproveitam a trajetéria da
plataforma (aérea ou satelital) para sintetizar uma antena virtual de grande extensdo,
permitindo alcangar resolugdes azimutais significativamente superiores (Alves, 2020). De-
vido a estas caracteristicas os sistemas SAR sdo amplamente utilizados em fotogrametria,

imageamento de areas rurais e florestais e detecgao de alvos.

Uma das aplicagoes dos radares SAR é a deteccao de alvos em areas florestais
por meio da penetragdo de folhagem (Foliage Penetration (FOPEN)). Essa capacidade é
viabilizada pelo uso de frequéncias como Very High Frequency (VHF) ou Ultra High Fre-
quency (UHF), cujos comprimentos de onda sao suficientemente grandes para atravessar

a vegetagao e atingir o solo (Alves, 2020).

Diante da necessidade de estudos nessas areas, a Agéncia Sueca de Pesquisa de
Defesa (FOI) desenvolveu o sistema Coherent All Radio Band System II (CARABAS-
IT) (Hellsten et al., 1996). Essa iniciativa resultou na criagdo de um banco de dados
de imagens SAR, no qual é possivel implementar algoritmos de detec¢ao para identificar

alvos camuflados em ambientes florestais (Ulander et al., 2005).

Diferentes metodologias de deteccao de alvos foram propostas, estando em evidén-
cia os algoritmos baseados no teorema de Bayes desenvolvidos por Alves, Palm, Hellsten,
Machado et al. (2023). Estes algoritmos utilizam os valores empiricos registrados pelo
sistema comparados a uma descricao estatistica do eco de fundo proveniente do terreno—
conhecido como clutter—, comparando-os e computando a probabilidade de uma posicao

da imagem ser um alvo.

Trabalhos recentes realizaram estudos com o objetivo de encontrar um modelo que
melhor descrevesse a natureza estatistica do clutter. Os estudos desenvolvidos por Mitt-
mann Voigt et al. (2023) identificaram que para imagens do tipo intensidade diferenga de
sistemas SAR VHF Ultrawide Band (UWB) um candidato mais adequado para descrever

as caracteristicas estatisticas é a distribuicaio Gamma bivariada.

Este trabalho tem como objetivo unificar as propostas de Alves, Palm, Hellsten,
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Machado et al. (2023) e Mittmann Voigt et al. (2023), utilizando a distribuicio Gamma
bivariada como base estatistica para o algoritmo desenvolvido por Alves. Para isso, serd
conduzido um estudo aprofundado sobre os algoritmos propostos por Alves, Palm, Hells-
ten, Machado et al. (2023) e os modelos de clutter utilizados no trabalho, possibilitando
a reproducao os algoritmos, validando os resultados por meio de comparagao com os de-
monstrados no estudo, seguidos da implementacao do modelo baseado na distribuicao

Gamma bivariada.

1.1 OBJETIVOS GERAIS

Aplicar o modelo de clutter Gamma bivariada para imagens de intensidade dife-
renga de sistemas SAR VHF UWB a algoritmos de deteccao de mudancas baseados no

teorema de Bayes.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Conversao de algoritmos MATLAB para Python;

o Reproducao dos algoritmos propostos por Alves, Palm, Hellsten, Machado et al.
(2023)

» Aplicagao dos algoritmos as imagens do dataset CARABAS-II;
o Aplicacao da Gamma bivariada aos algoritmos de deteccao de mudanga;

o Comparacao dos resultados presentes na literatura e obtidos;

1.3 DISPOSICAO DO TRABALHO

O restante deste trabalho se organiza da seguinte maneira. Capitulo 2 realiza
um estudo de base para construcao do conhecimento necessario para o desenvolvimento
deste projeto. Capitulo 3 explica as etapas de desenvolvimento e o ferramental criado e
utilizado. Capitulo 4 demonstra os resultados obtidos pela utilizacdo do modelo proposto
aos algoritmos de interesse. Capitulo 5 traz uma visao geral sobre os resultados obtidos

analisando-os e identificando pontos de atencao e lacunas do estudo.



14

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 RADARES

Os radares sao dispositivos eletronicos capazes de iluminar uma area de interesse
por meio de ondas Eletromagnéticas (EMs), recebendo a reflexado dessas ondas provocada
por um alvo. Geralmente, eles sdo empregados para medir grandezas fisicas, como a

distancia entre o radar e o alvo e a velocidade relativa entre ambos.

O desenvolvimento do radar remonta as primeiras décadas do século XX, impulsio-
nado pela necessidade de detecgao remota de objetos. Durante a Segunda Guerra Mundial,
os sistemas radar tornaram-se estratégicos para aplicagdes militares, como identificacao de
aeronaves e navios (Richards et al., 2010). Inicialmente baseados em tecnologias analégi-
cas, os radares evoluiram com avangos em eletronica e processamento digital, permitindo
maior precisao na medicao de distancias e velocidades. Ao longo dos anos, a miniaturiza-
¢ao de componentes e a integracao com técnicas computacionais, como o SAR, ampliaram
suas capacidades, transformando-o em uma ferramenta versatil para além de aplicagoes

militares.

Atualmente, os radares sao empregados em diversas areas, desde o controle de
trafego aéreo e maritimo até o monitoramento meteorolégico (Alves; Palm; Hellsten;
Vu et al., 2020), onde detectam precipitagoes e formam imagens de tempestades. Na
defesa, sao essenciais para vigilancia e reconhecimento, enquanto na astronomia permitem
mapear corpos celestes. Isso é possivel pois sistemas SAR geram imagens de alta resolucao
ideal para estudos ambientais e observagao planetaria, independentemente de condi¢oes

climaticas (Moreira et al., 2013).

Para emitir e detectar as ondas refletidas pelo ambiente, o radar é composto por
diversos componentes eletronicos. A Figura 1 ilustra os principais elementos envolvidos
no processo de transmissao e recepgao. Os circuitos de transmissao e recepgao sao de-
sacoplados para que a alta poténcia emitida pelo primeiro nao sobrecarregue o segundo,
contando com circuitos protetores que garantem que as ondas recebidas sejam apenas de

baixa poténcia, correspondentes as reflexoes.

O circuito de recepcao filtra ruidos, modula o sinal recebido para uma frequéncia
intermediaria e o discretiza, permitindo seu processamento digital. No passado, devido a
limitada capacidade computacional e a necessidade de grandes espacos fisicos para o pro-

cessamento dos sinais, os radares realizavam essa func¢ao por meio de circuitos analégicos.

Para a transmissao do sinal, os radares podem adotar duas politicas principais:

transmissao continua ou pulsada, classificando-se, respectivamente, como radares Conti-
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Figura 1 — Principais elementos para o processo de transmissao e recepcao
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Fonte: Richards et al. (2010)

nuous Waveform (CW) ou pulsed. Os radares CW transmitem uma onda EM continua
com alguma modulacao aplicada; devido a essas caracteristicas, esse tipo de sistema apre-
senta baixa poténcia e é, consequentemente, utilizado em aplicagdes de curto alcance. J&
os radares pulsed emitem pulsos de sinal em intervalos, permitindo que cada pulso seja
refletido individualmente, de modo que o tempo de percurso e o desvio na frequéncia

possam ser empregados para determinar a distancia e a velocidade do alvo.

Os radares pulsed oferecem graus de liberdade que permitem definir tanto o periodo
de transmissdo (7) quanto o intervalo de repeticdo de pulso (Pulse Repetition Interval
(PRI)). Conforme ilustrado na Figura 2, esse tipo de radar emite um sinal durante um
tempo 7, aguarda um periodo denominado tempo de recebimento ou escuta, durante o

qual se espera captar um eco do ambiente e, em seguida, repete o processo.

Figura 2 — Forma de onda de um radar pulsed
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Figura 3 — Ambiguidade da distancia de um radar pulsed
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Devido a natureza periddica do processo e a incerteza na posicao dos alvos de
interesse, pode ocorrer ambiguidade na determinagdo da posi¢do do alvo. Se o PRI nao
for definido de forma a considerar a distdncia maxima de detecgdo, o eco podera ser
recebido apds a transmissao de um pulso subsequente, sendo erroneamente atribuido a
esse pulso. Para evitar essa ambiguidade na distancia, o PRI deve ser maior ou igual ao

tempo maximo de retorno de um eco.

Para determinar a distancia de um alvo em relagdo ao radar, emprega-se uma
equagao que relaciona o tempo de percurso (AT') com a distdncia ao alvo (ou range, R),
considerando a velocidade de propagacao da onda EM no meio, que é aproximadamente

a velocidade da luz (c)'.

Ja para determinar a velocidade relativa ao dispositivo, utiliza-se outra propri-
edade da onda: o efeito Doppler. Quando uma onda é refletida por um alvo que se
aproxima do transmissor, ocorre um desvio que aumenta a frequéncia original do sinal; da
mesma forma, se o alvo se afasta, a frequéncia é reduzida. Utilizando a equagdo a seguir,
podemos aproximar a frequéncia Doppler (f;) e identificar a velocidade relativa do alvo

(v,) com base no comprimento de onda emitido (\):

20,

fam = (2.1)

Um dos parametros dos radares é a frequéncia de operacao. O espectro eletromag-
nético é dividido em faixas, para as quais sao atribuidas nomenclaturas que facilitam a
identificacdo dos intervalos de operacao dos dispositivos. A Figura 4 ilustra as faixas de

frequéncia utilizadas pelos radares.

A escolha da frequéncia de operacao do radar é determinada com base em sua

aplicagdo. Por exemplo, radares meteoroldgicos devem operar em frequéncias sensiveis

1 A velocidade da luz é de 299.792.458 m/s, normalmente aproximada para 3 - 10% m/s
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Figura 4 — Tipos de ondas eletromagnéticas
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a variacoes climaticas. Como caracteristica das ondas EMs, sua interacdo com o meio
material depende da relagao entre o comprimento de onda e o tamanho do objeto. Dessa

forma, objetos pequenos podem se tornar indetectaveis para ondas de baixa frequéncia.

Além desse fendmeno interferente, a natureza térmica dos componentes eletronicos
gera o chamado ruido térmico. A combinacao desses efeitos introduz variagoes nas leituras,

podendo resultar em erros de detecgao, conhecidos como falsos alarmes.

2.1.1 Radar de Abertura Sintética

O imageamento por SAR se baseia no movimento continuo da plataforma (aérea
ou orbital) em relagao a area de interesse. Diferentemente de radares imageadores con-
vencionais, que direcionam o feixe diretamente abaixo da plataforma, o SAR opera em
modo side-looking, ou seja, o radar emite pulsos lateralmente em relacao a trajetoria de

voo (Alves, 2020). A Figura 5 ilustra a trajetéria de um sistema SAR na sua coleta de
dados.

A geragao da imagem ocorre por meio da emissao sequencial de pulsos eletromagné-
ticos, cujos ecos retornam ao radar apés interagir com a superficie. Cada pulso capturado
corresponde & dimensao range (distdncia entre o radar e o alvo), determinada pelo tempo
de retorno do sinal. A segunda dimensao, azimute (diregao paralela ao movimento da pla-

taforma), é construida pela sintese de multiplos pulsos emitidos em posigoes distintas ao
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Figura 5 — Coleta de dados de um sistema SAR
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longo da trajetéria. Esse processo de integracao temporal permite simular uma antena de
grande comprimento fisico (antena sintética), melhorando significativamente a resolugao
azimutal (Richards et al., 2010).

A resolugao azimutal (ou along-track) pode ser definida como a distdncia minima
entre dois pontos na superficie que podem ser distinguidos pelo sistema (Alves, 2020).
Em radares de abertura real, essa resolucao é limitada pelo comprimento fisico da antena.
No entanto, no SAR, o movimento da plataforma gera varia¢oes nas frequéncias dos ecos
recebidos devido ao efeito Doppler. Essas variagoes fornecem informacgoes adicionais sobre
a posicao relativa dos alvos, permitindo que a resolugao azimutal atinja valores tedricos

equivalentes a metade do tamanho da antena real.

Durante a coleta, os dados brutos do SAR sao armazenados em uma matriz com-
plexa, na qual cada elemento contém informagoes de amplitude e fase dos ecos recebidos.
Esses dados representam apenas sinais brutos que devem ser processados para resultar

em uma imagem interpretavel.

Essa capacidade de aquisicao de alta resolucao, aliada a independéncia de con-
digdes climaticas e de iluminacao solar, torna o SAR uma ferramenta essencial para
aplicagoes que demandam monitoramento detalhado, como vigilancia militar, estudos

ambientais e observacao planetaria.

2.1.2 Wavelength-resolution

Os sistemas SAR que operam com resolugao na ordem do comprimento de onda

da radiacao emitida apresentam caracteristicas distintas em comparacao aos radares de
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micro-ondas tradicionais. Nesses sistemas, a reflexdo ocorre predominantemente por res-
sonancia, fenémeno no qual a energia da onda interage com objetos cujas dimensoes fisicas
sao comparaveis ao comprimento de onda. Isso os torna pouco sensiveis a alvos significa-
tivamente menores, como folhagens ou particulas atmosféricas, que nao geram reflexoes

relevantes.

Essa propriedade é explorada em aplicagoes como FOPEN, em que o objetivo é
detectar alvos sob densa cobertura vegetal. Como as folhas e galhos sao menores que o
comprimento de onda do radar, sua reflexdao € minima, permitindo que os sinais penetrem a
vegetacao e sejam refletidos por estruturas maiores no solo, como veiculos ou construgoes.
Além disso, objetos de grande porte, como pontes ou relevos topograficos, tendem a ser
estaveis temporalmente, facilitando a comparacao de imagens de multiplas passagens do

radar para deteccao de mudancgas sutis.

Apesar da baixa reflexdo por objetos pequenos, esses sistemas enfrentam desafios
como a atenuacgao do sinal ao atravessar a folhagem. Em frequéncias abaixo de 100 MHz,
por exemplo, a vegetacao pode causar perdas de aproximadamente 3 dB, reduzindo a
intensidade do eco recebido. Para compensar esse efeito, é necessario ajustar parametros

como a poténcia de transmissao ou o tempo de integracao dos pulsos.

Exemplos praticos de sistemas que utilizam essa abordagem incluem o CARABAS
(Coherent All RAdio Band Sensing), o LORA (Low-frequency Radar) e o TRACER (Tac-
tical Reconnaissance and Counter-Concealment Enabled Radar). Esses radares operam
em faixas de frequéncia muito baixas (VHF/UHF) e empregam técnicas de UWB para
alcangar resolugoes compativeis com o comprimento de onda, consolidando-se como fer-
ramentas estratégicas em cenarios que demandam imageamento em ambientes complexos

ou sob condi¢oes climaticas adversas (Alves, 2020).

2.1.2.1 CARABAS-II

O sistema CARABAS-II é a segunda geracao de um sistema SAR UWB, desenvol-
vido pela Agéncia de Pesquisa de Defesa Sueca (FOI). Ele opera na faixa de frequéncia
de 20 a 90 MHz, correspondendo a comprimentos de onda entre 3.3 e 15 metros. Com o
uso de toda a largura de banda do sinal e um angulo de integracao azimutal de aproxima-
damente 70°, o sistema atinge uma resolugao espacial, ou seja tamanho minimo do alvo a

ser detectado, na ordem de 2.5 x 2.5 metros no plano de imagem (Hellsten et al., 1996).

O radar ¢ instalado em um avidao do tipo Sabreliner (Figura 6), onde os dados
brutos sao obtidos e armazenados em discos rigidos durante o voo. O processamento
dos sinais, incluindo a formacgao de imagens, calibracao radiométrica, geocodificacao e

detec¢ao de mudangas, é realizado posteriormente em laboratério (Ulander et al., 2005).
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Figura 6 — Aviao Sabreliner com o sistema CARABAS-II

Fonte: Ulander et al. (2005)

O CARABAS-II gerou um conjunto de dados ptiblico?, composto por 24 imagens
(Figura 7), divididas em quatro distribui¢oes de alvos. Cada distribuicao contém duas
repeticoes de trés dire¢oes de voo, cobrindo uma area de 2 x 3 km. As imagens sao
georreferenciadas no sistema de referéncia sueco RR92 e cada pixel representa 1 x 1

metro, resultando em uma matriz de 3000 linhas por 2000 colunas.

Figura 7 — Imagens do banco de imagens CARABAS-II e mapa da floresta onde os dados
foram obtidos
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Esse conjunto de dados foi coletado durante uma campanha de voo realizada na
Suécia em 2002, com o objetivo de avaliar a deteccao de alvos sob folhagem utilizando
técnicas de deteccao de mudangas em imagens SAR de banda VHF (Ulander et al., 2005).

2.2 DETECCAO DE MUDANCAS

A geracao de multiplas imagens com alvos estaveis no tempo permite a aplicagao
de algoritmos de detecgdo de mudangas, também chamados de Change Detection (CD).
Esses algoritmos comparam duas ou mais imagens de uma mesma regiao, capturadas em

momentos distintos, para identificar alteragoes significativas no cenario observado.

Os primeiros algoritmos de CD basearam-se em ferramentas estatisticas, como o
teste de razao de verossimilhanga (Likelihood-ratio Test (LRT)), para distinguir mudangas
relevantes de variagoes naturais no ambiente (Ulander et al., 2005). No entanto, um dos
principais desafios nesse processo ¢ encontrar um equilibrio entre a Probabilidade de
deteccao (P,) e a Probabilidade de Falso Alarme (Pry4). Enquanto P; mede a capacidade
do algoritmo de identificar corretamente mudancas reais, Pr4 quantifica a ocorréncia de
deteccoes incorretas, causadas por ruido ou variagoes insignificantes. Com isso em mente,
técnicas buscam otimizar esse equilibrio, maximizando a deteccao de mudancas genuinas

enquanto minimizam os falsos alarmes.

Um aspecto critico para o desempenho dos algoritmos de CD é a modelagem es-
tatistica do clutter (interferéncia causada por reflexdes de objetos nao alvo) e do ruido
presentes nas imagens SAR wavelength-resolution (Mittmann Voigt et al., 2023). Dife-
rentes modelos estatisticos foram propostos para descrever o comportamento do clutter
combinado com o ruido para sistemas SAR VHF wavelength-resolution, incluindo as dis-
tribui¢oes Gaussiana, Rayleigh, Exponencial e Gamma bivariadas. Estudos comparativos,
como os realizados por Mittmann Voigt et al. (2023), indicam que a distribuicao Gamma

bivariada é a mais adequada para modelar o cenario de aplicagbes FOPEN.

A escolha do modelo estatistico correto é essencial para o sucesso dos algoritmos de
CD, pois influencia diretamente a precisao das detecgoes. Objetos que nao sao de interesse,
mas refletem parte do sinal emitido, podem mascarar mudancas reais ou gerar falsos
alarmes. Portanto, a combinacao de modelos estatisticos com técnicas de processamento

de sinais ¢ fundamental para melhorar a eficacia dos algoritmos de deteccao de mudancas.

2.2.1 Bayes nao iterativo

O método proposto por Alves, Palm, Hellsten, Vu et al. (2020) utiliza o Teorema de
Bayes para estimar a probabilidade de mudanca entre pares de imagens SAR de resolucao
de comprimento de onda (wavelength-resolution), combinando modelos estatisticos do

clutter. A equagao fundamental é adaptada ao contexto de CD como
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P(ZU ’ ST,ZR) P(ST ‘ ZR)
P (zv | 2r) ’

P(ST | ZU,ZR) = (22)

onde sy sao valores reais e indica a presenca de mudancga, enquanto zy e zgr também sao
valores reais e representam as intensidades dos pixels nas imagens de vigilancia e referén-
cia, respectivamente. A partir desta formulagao, assume-se a hipdtese nula de auséncia
de mudanga (s¢), associada a pixels de clutter. A Equagdo 2.2 pode ser manipulada,
seguindo os passos apresentados por Alves, Palm, Hellsten, Vu et al. (2020), para chegar

em

P (zu,zr | sc)
P(ZU,ZR)

P(sr|zv,2r) = 1— (2.3)
onde P(zy, zr | s¢) é derivada do modelo estatistico escolhido. Quando nao hd mudanga,
P(zy,zr) = P(zu,zr | sc), o resultado tende a zero, sendo assim possivel escolher um

limiar maximo para definir a deteccao.

O fluxo do algoritmo nao iterativo (Figura 8) inicia com a formagao do histograma
conjunto das imagens de referéncia e vigilancia, onde os valores de intensidade dos pixels
sdo agrupados em bins para estimar a distribui¢do conjunta P(zy,zgr). Em seguida,
calculam-se as probabilidades condicionais P(zy, zg | s¢) por meio do modelo estatistico
adotado, como a distribuicao Rayleigh bivariada, que caracteriza o cenério de clutter. Por
fim, aplica-se uma limiarizagdo com A € (0, 1) para discriminar mudangas significativas:
pixels com P(sr | zy, zgr) > A sdo classificados como alterados, enquanto os demais sdo

descartados como ruido.

2.2.2 Bayes iterativo

Também desenvolvido por Alves, Palm, Hellsten, Vu et al. (2020), o método ite-
rativo utiliza a independéncia da mudanca na probabilidade condicional P(sr | zg) para
definir a probabilidade de ocorréncia de uma mudanca em fungao do niimero de alvos ja
detectados (K'), do ntimero de pixels ocupados por uma mudanca (M) e do total de pixels

na imagem (N):

Psy | 2r) = P (s1) = ]‘fVK (2.4)

Nesta abordagem (Figura 8), a cada iteragdo, o algoritmo atualiza K (quantidade
de mudancas detectadas) e remove M pixels ao redor do alvo identificado, reestimando
P(sr) e o histograma das imagens. O processo inicia com K = 1 e calcula a probabilidade

P(st | zu, zr) para todos os pixels usando:
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Figura 8 — Diagrama de blocos dos algoritmos iterativo e nao iterativo
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1

P(zylsc,zr) ’
1+ P(zy|sT)P(sT)

(2.5)

P(st | zu,zr) =

Se a probabilidade maxima exceder um limiar A\, o pixel é marcado como mu-
danca, e os M pixels adjacentes sao excluidos para evitar redundancias. Nas iteragoes
subsequentes, K é incrementado, e os parametros do modelo estatistico sao recalculados

com os dados restantes, refinando a precisao.

A principal vantagem da implementagao iterativa é a capacidade de adaptar-se
dinamicamente ao cenario, mitigando interferéncias de alvos previamente detectados.
Contudo, essa flexibilidade implica maior complexidade computacional em comparacao a
versao nao iterativa. Experimentos com dados CARABAS-II mostraram que o método
iterativo é ideal para cendrios com alvos de tamanho conhecido (M fixo), enquanto a

abordagem nao iterativa é preferivel para detecgao em tempo real.

Resultados experimentais com dados do sistema CARABAS-II demonstram P, de
98, 7% para FAR = 1/km? (Alves; Palm; Hellsten; Vu et al., 2020), havendo um ganho
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consideravel quando comparado com outros algoritmos baseados em LRT da literatura,
como por exemplo os resultados obtidos por Ulander et al. (2005) que atingiu cerca de

90% com a mesma taxa de falsos alarmes por km?.

2.3 ANALISE DE DESEMPENHO DE ALGORITMOS

A andlise de desempenho de algoritmos de detecgdo de mudangas (CD) requer
metodologias que quantifiquem a qualidade da classificacao entre detecgoes validas e fal-
sos alarmes. Em cenarios ideais, utiliza-se uma base de dados com ground truth, em que
as mudancas reais sao previamente conhecidas e georreferenciadas. Isso permite calcular
métricas como a Py, definida pela razao entre o nimero de alvos corretamente identifica-
dos e o total de alvos presentes, e a False Alarm Rate (FAR), expressa pelo nimero de

detecgdes incorretas por unidade de drea (FAR = 1 km™?).

2.3.1 Curva ROC

A curva ROC é uma ferramenta grafica para anélise comparativa de classificadores,
permitindo visualizar e selecionar modelos com base no equilibrio entre sensibilidade e
especificidade (Fawcett, 2006). No contexto de detecgdo de mudangas (CD), a curva
ROC relaciona a taxa de verdadeiros positivos, que representa a P,;, e a taxa de falsos
positivos, correspondente a taxa de falsos alarmes (FAR), para uma dada Signal to Noise
Ratio (SNR) (Richards et al., 2010), como demonstrado na Figura 9. Os quatro resultados

possiveis da classificacao sao:

« Verdadeiro Positivo (VP): Mudanca detectada e presente no ground truth,
 Falso Positivo (FP): Mudanga detectada mas ausente no ground truth,

« Verdadeiro Negativo (VN): Auséncia de mudanga corretamente identificada,

Falso Negativo (FN): Mudanga existente nao detectada.

Para a analise de desempenho de algoritmos de CD, ¢é utilizado da curva ROC
com o eixo Y representando Py, e o eixo X representando FAR, como exemplificado na
Figura 10. Cada ponto da curva corresponde a um limiar (\) de decisdo, variando de
0 a 1. Por exemplo, um limiar baixo (A — 0) maximiza P, as custas de um alto FAR,

enquanto um limiar alto (A — 1) reduz falsos alarmes, porém penaliza P;.

Quanto melhor o classificador mais proximo do canto superior esquerdo ele esta.
Dessa forma um classificador perfeito—capaz de detectar todos os alvos (P; = 1) sem gerar
falsos alarmes (FFAR = 0)—corresponderia ao ponto (0,1) nessa curva. Por exemplo, na
Figura 10, a curva correspondente ao algoritmo iterativo com modelo Gaussiano pode ser

indicada como a de melhor desempenho.
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Figura 9 — Exemplo de curva ROC Py x SNR
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Figura 10 — Exemplo de curva ROC comparando métodos de detecgao na literatura
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo descrever as etapas de desenvolvimento deste
projeto, demonstrando a reproducao e validagao dos algoritmos utilizados, assim como o

desenvolvimento do ferramental necessario para essa realizacao.

3.1 DATASET

Com o objetivo de testar a distribuicao Gamma bivariada como modelagem esta-
tistica de clutter para imagens de intensidade diferenca em sistemas SAR VHF UWB foi
necessario a aquisi¢ao das imagens. Disponibilizado pelo site da Sensor Data Management
System (SDMS)! foi possivel adquirir essas imagens juntamente das posigoes dos alvos
para as missoes, scripts MATLAB de leitura e manipulacao das imagens e documentacao

dos scripts.

A linguagem definida para o desenvolvimento deste projeto foi Python, portanto
para trabalhar com o dataset foi necessario a adaptagao destes scripts para a linguagem
utilizada. Para fins de praticidade de desenvolvimento foi criada uma biblioteca contendo

todas as fungbes originais disponibilizadas juntamente com o dataset.

A Figura 11 ilustra trés imagens do dataset lidas utilizando o script adaptado em
Python. As imagens do dataset sdo armazenadas como pontos flutuantes com ordena-
mento de bytes big-endian e para sua leitura é necessario usar um script que lé e armazena

em memoria cada byte para poder ser manipulado dentro do algoritmo.

Para além da leitura da imagem é necessario também identificar as posicoes reais
dos alvos dispostos em cada uma das missoes, para isso também é utilizado um script.
Com ele a partir das posicoes reais georreferenciadas utilizando o sistema RR92 dispostas
num arquivo texto sao convertidas em posicoes relativas ao indice da matriz da imagem,
que contem 3000 x 2000 pixels. Com essa informagao é possivel posteriormente compa-
rar as posicoes reais com as posi¢oes detectadas pelos algoritmos. A Figura 12 ilustra

exemplos de imagens-geradas usando o script das posigoes reais.

Ao comparar as imagens 11 e 12 identificamos que as imagens geradas possuem
pontos nas regioes onde existem pontos de intensidade nas imagens do dataset, indicando
que aqueles pontos de intensidade representam alvos. Ao utilizar as imagens num algo-
ritmo de deteccao de alvos, é utilizado desse posicionamento para comparar os resultados

e extrair uma métrica de assertividade para o algoritmo.

1 https://www.sdms.afrl.af.mil /
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Figura 11 — Exemplos de imagens do dataset

) Missao 2 Passagem 1 (b) Missao 3 Passagem 6 ) Missao 4 Passagem 5

Figura 12 — Exemplos de imagens geradas a partir das posigoes reais

) Missao 2 Passagem 1 (b) Missao 3 Passagem 6 ) Missao 4 Passagem 5

3.2 ALGORITMO NAO ITERATIVO

Com base nos estudos de Alves, Palm, Hellsten, Vu et al. (2020), foi implemen-
tado o algoritmo nao iterativo. Inicialmente foi realizado uma leitura exploratoria a fim
de identificar as etapas principais do algoritmo, dessa forma—baseado também no di-
agrama de blocos apresentado na Figura 8—foi desenvolvido o pseudocddigo para ser

implementado na linguagem de programagao Python.

O Pseudocddigo 1 descreve as etapas de execucao do algoritmo nao iterativo. Pri-

meiramente, para aplicar o algoritmo de deteccao de mudancgas é necessario duas imagens,
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Pseudocdédigo 1: Algoritmo nao iterativo

Entrada: Imagem de interesse z,; Imagem de referéncia z,

Criar do histograma 2D com os valores de z; e z,;

Estimar os parametros da distribuicao;

Criar mascara para os pixels onde z3 > z, + T;

Criar P(zs, zr|s # sr) com o célculo da PDF para os pixels na méscara;
Criar P(zs,z,) com a contagem de ocorréncias dos valores de zg e z,;
Criar matriz de probabilidade P;

P <+ max(0,1 — P(zq, 2|5 # s1)/P(zs, 2r));

Aplicar filtro passa-baixas 3 x 3;

Criar matriz de deteccao D;

C+ P> )

Aplicar erosao C' com kernel 3 x 3;

Aplicar dilatagao C' com kernel 3 x 3;

Aplicar dilatagao C' com kernel 7 x 7;

Saida: Matriz de mudancas C

© 00 N o Uk W N

[t
W N = O

uma imagem de interesse, z,, onde se deseja detectar os alvos, e uma imagem de referéncia,

z., que serve de base de comparagao para deteccao de alvos.

A partir das duas imagens cria-se o histograma das coocorréncias dos valores de
intensidade, ou seja uma contagem de ocorréncias simultaneas dos valores empiricos para
cada posicao de z; e 2z, com isso sendo possivel criar uma matriz com a probabilidade

observada em cada posigao da imagem P(z, z,.).

Sabendo que grandes estruturas, que também podem refletir o sinal transmitido,
sao estaveis no tempo—isto é, estarao presentes em ambas as imagens na mesma posicao—
¢é dado enfoque nos alvos que estao aparecendo em zg, isto ocorre quando z, > z,, e, para
que pequenas variagoes de leitura nao sejam consideradas posicoes validas para teste, é
adicionado um termo de guarda, 7, garantido que a posicao testada possui uma mudanga

significativa. Com isso criamos uma mascara que limita os testes de mudanca nas imagens.

Com esta matriz de probabilidade observada P(zs, z,), utilizamos o modelo de
clutter para estimar a probabilidade esperada, P(zs, 2. | s # sr), nas posigoes onde é
possivel ter havido uma mudanca, isso é feito por meio do calculo da Func¢ao Densidade
de Probabilidade (PDF) do modelo estatistico escolhido.

Uma vez possuindo estes componentes podemos entao criar uma matriz de pro-
babilidade P(s = sp | zs, 2z.) com base na Equacao 2.2, obtendo assim a probabilidade
de ter ocorrido uma mudanca em cada uma das posi¢oes da imagem de interesse. Para
remover mudangas abruptas na imagem, que nao representam uma mudancga, utilizamos

um filtro passa-baixas minimizando pequenas mudancas repentinas.

Para definir uma detec¢ao utilizamos uma limiarizagdo comparando P(s = sp |

Zs, zr) com um valor A, com valores de 0 a 1, obtendo por fim uma matriz booleana com
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as posicoes onde foram detectadas mudangas pelo algoritmo.

Por fim, para minimizacao de falsos alarmes, sao aplicadas operacoes morfold-
gicas. Utilizando a operacao de erosao podemos eliminar pequenas detecgoes que nao
representam alvos reais, uma vez que as dimensoes do alvo detectado tem que ser maior
que a resolucao do sistema. O processo de erosao é seguido por duas etapas de dilata-
¢ao: a primeira usando um kernel de 3 X 3—o mesmo kernel utilizado para o processo
de erosao—para recuperar as detecgoes maiores que 3 metros, seguido de uma segunda
dilatacao com um kernel de 7 x 7, resultando em cada deteccao representando 10 x 10

metros.

3.2.1 Validacao das deteccoes

Para validagao de deteccoes corretas e falsos alarmes a partir dos resultados ob-
tidos com o processamento do algoritmo nao iterativo, é aplicado uma metodologia de
comparacao de posicoes baseadas em centroide. E comparado o centroide de cada objeto
detectado pelo algoritmo com as posigoes reais estabelecidas pelo dataset. O Pseudo-
codigo 2 descreve o procedimento de validagao das deteccoes e a Figura 13 demonstra

visualmente do raio de validacao das detecgoes definidas pelo algoritmo.

Pseudocdédigo 2: Processo de validagao das detecgoes

Entrada: Mapa binario de mudanca C'
Entrada: Lista de posi¢oes reais [
Identificar objetos a partir dos pixeis conectados em C;
Encontrar os centroide de cada objeto;
Inicializar os contadores de falsos alarmes e detec¢oes com 0;
para cada centroide detectado faga
se a posi¢ao do centroide estd em um raio de 10 pizels de qualquer posicao
verdadeira entao
Incrementar o contador de deteccoes;
Remover a posicao verdadeira correspondente;
fim
senao
10 ‘ Incrementar o contador de falsos alarmes;
11 fim

A W N =

© w0 N o

12 fim

13 Py < contador de detecgoes dividido por 25;

14 FAR < contador de falsos alarmes dividido por 6;
Saida: Probabilidade de deteccao Py
Saida: Taxa de falsos alarmes FAR

Com este procedimento podemos criar entao uma tabela de resultados e comparar
com os valores demonstrados na literatura. A fim de validar os algoritmos desenvolvidos
foi executado o algoritmo nao iterativo e o procedimento de validacao de detecgoes para

as distribui¢oes demonstradas na literatura e comparado os resultados.
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Figura 13 — Representacao visual do raio de validacao das detecgoes
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3.2.2 Reproducao dos resultados para o algoritmo nao iterativo

Primeiramente foram reproduzidos os resultados para a distribuicao Rayleigh bi-
variada, os pares de imagens utilizados foram os estabelecidos na literatura, apresentados
na Tabela 1.

Podemos identificar nas imagens de detec¢ao obtidas pelo algoritmo que ocorre
o comportamento esperado, conforme o valor de A aumenta, ocorre uma diminui¢do de
falsos alarmes conjuntamente com a diminuicao da probabilidade de deteccao. A Figura 14

mostra esse comportamento para a missao 2 passagem 1 com 7 = 0.4.

Figura 14 — Imagem de deteccao com a distribuicao Rayleigh bivariada 7 = 0.4 para a
missao 2 passagem 1
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Tabela 1 — Experimentos utilizados para execuc¢ao de algoritmos, cada célula referenci-
ando uma imagem do dataset representados pela notacao MxPy em que x
indica o nimero da missao e y o nimero da passagem.

Pares Trios
A B | A B C
1 M2P1 M3P1 M2P1 M4P1 M3P1
2 M3P1 M4P1 M3P1 M5P1 M4P1
3 M4P1 M5P1 M4P1 M2P1 M5P1
4 M5P1 M2P1 M5P1 M3P1 M2P1
5 M2P2 M4P2 M2P2 M4P2 M3P2
6 M3P2 M5P2 M3P2 M5P2 M4P2
7 M4P2 M2P2 M4P2 M2P2 M5P2
8 M5P2 M3P2 M5P2 M3P2 M2P2
9 M2P3 M5P3 M2P3 M4P3 M3P3
10 M3P3 M2P3 M3P3 M5P3 M4P3
11 M4P3 M3P3 M4P3 M2P3 M5P3
12 M3P3 MA4P3 M5P3 M3P3 M2P3
13 M2P4 M3P4 M2P4 M4P4 M3P4
14 M3P4 M4P4 M3P4 Mb5P4 M4P4
15 M4P4 Mb5P4 M4P4 M2P4 Mb5P4
16 Mb5P4 M2P4 Mb5P4 M3P4 M2P4
17 M2P5 M4P5 M2P5 M4P5 M3P5
18 M3P5 M5P5 M3P5 M5P5 M4P5
19 M4P5 M2P5 M4P5 M2P5 M5P5
20 M5P5 M3P5 M5P5 M3P5 M2P5
21 M2P6 M5P6 M2P6 M4P6 M3P6
22 M3P6 M2P6 M3P6 M5P6 M4P6
23 M4P6 M3P6 M4P6 M2P6 M5P6
24 M5P6 M4P6 Mb5P6 M3P6 M2P6

Para analisar a performance como um todo do algoritmo entre todas os experi-
mentos realizados utilizamos a curva ROC. A Figura 15 compara as curvas ROC originais
e desenvolvidas para cada valor de 7 utilizado. Pode-se observar que os resultados obtidos
foram proximos dos esperados, embora tenham apresentado maior dificuldade em atingir

P; =1, o que possivelmente se deve a metodologia de validagao de deteccoes utilizada.

Foi também reproduzido os resultados para a distribuicdo Gaussiana. Diferente-
mente da distribuicao Rayleigh, a distribuicdo Gaussiana precisa passar por um processo
de formacao da imagem, uma vez que o modelo é adequado para imagens de diferenca
(Machado et al., 2016), ou seja é necessario subtrair duas imagens para que a caracteris-
tica estatistica dela seja Gaussiana. Por esse motivo os experimentos realizados utilizam
os trios apresentados na Tabela 1. A Figura 16 apresenta os resultados por meio de uma
curva ROC. Como pode ser visto, existe em um dos pontos divergéncia de resultado de Py

para o mesmo F'AR, isso pode ser explicado pela aplicacao da metodologia de validacao
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Figura 15 — Curvas ROC de validacao para distribuicao Rayleigh com diferentes 7
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Figura 16 — Curva ROC de validagao para distribuigdo Gaussiana
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de detecgoes.

3.3 ALGORITMO ITERATIVO

Os estudos desenvolvidos por Alves, Palm, Hellsten, Machado et al. (2023) ex-
ploram a versao iterativa do algoritmo de detecgao de mudancas baseado no teorema de

Bayes. A partir deste arcabougo foi desenvolvido o Pseudocodigo 3.

Diferentemente do algoritmo nao iterativo, o algoritmo iterativo realiza o processa-
mento de criagdo de histograma e célculo da PDF para cada detecgao. Isso ocorre porque
ao invés de realizar todas as detecgoes de uma tnica vez, o algoritmo escolhe o ponto
de maior probabilidade como deteccao da iteracao e repete o processo até que o valor de

probabilidade visto seja menor que o limiar A definido.

Para que sejam reduzidas as chances de um grupo de posi¢oes pertencentes a
mesma detecgao sejam classificados como multiplas detecgoes, cada iteracao define o ponto
de maior probabilidade como deteccao e exclui as posi¢coes adjacentes numa janela de
31 x 31 com a deteccdo no centro. As posi¢oes de maior probabilidade sdo armazenadas

em uma lista, esta sendo o resultado do algoritmo.
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Pseudocdédigo 3: Algoritmo iterativo

Entrada: Imagem de interesse z,, Imagem de referéncia z,

1 Inicializar matriz booleana de posi¢oes excluidas F;

2 Inicializar contador de iteragao: K <« 1;
3 Inicializa lista de posicoes detectadas d;
4 while max(P) > A do
5 X <— posicoes nao excluidas zg;
6 X, < posigoes nao excluidas z,;
7
8
9

Criar histograma 2D com os valores de z, e x,;
Estimar parametros da distribuicao com os valores de = e x,;
Criar méascara para as posi¢oes onde z; > z, + 7 € nao seja uma posi¢ao

excluida;
10 Criar P(zs, 2:|$ # st) com o célculo da PDF para os pixeis na méscara,
11 Criar P(zs, z,) com a contagem de ocorréncias dos valores de de x; e x,;

12 Criar matriz de probabilidade P;
13 | P < max(0,1 — P(zs,2:|s # s7)/P(2s,2,) Xx MK/N);

14 Aplicar filtro passa-baixas 3 x 3;

15 se max(P) > \ entao

16 Adicionar posicao a lista d;

17 Marcar posi¢oes ao redor do alvo detectado na matriz F;
18 K+4+;

19 fim

20 end

Saida: Lista de posi¢oes detectadas d

Para melhor aproveitamento do tempo de computacao, foi optado por executar os
algoritmos apenas uma vez para o menor valor de A uma vez que este parametro apenas
define o momento de parada do algoritmo. Dessa forma, para avaliacao do comportamento
do algoritmo para diferentes valores de A\ é necessario um tratamento das posig¢oes detec-
tadas, para que isso fosse possivel foi armazenado a informagcao do valor da probabilidade

maxima da iteragao junto com a posicao de linha e coluna da detecgao.

Uma vez que a deteccao ¢ pontual, e nao um conjunto de posi¢oes como no al-
goritmo nao iterativo, ndo é necessario a extracao da posicdo do centroide, dessa forma
excluindo esta etapa, o mesmo procedimento apresentado no Pseudocddigo 2 pode ser

aplicado para validagao das detec¢oes do algoritmo nao iterativo.

3.3.1 Reproducdo dos resultados para o algoritmo iterativo

Assim como realizado para o algoritmo nao iterativo, foi aplicado o algoritmo
iterativo para as distribuicoes Rayleigh e Gaussiana bivariadas a fim de comparar os

resultados obtidos com os disponibilizados na literatura.

Inicialmente foi reproduzido os resultados para a distribuicao Rayleigh bivariada,

a Figura 17 mostra as deteccOes para diferentes valores de A. Como podemos inspecionar
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visualmente, um aumento de A implica numa diminuicao de falsos alarmes, assim como

uma diminui¢do de probabilidade de deteccao.

(a) A= 0.2 (b) A=0.9 (c) A = 0.99999

Figura 17 — Resultados do algoritmo iterativo para distribuicao Rayleigh bivariada 7 =
0.4 para a missao 2 passagem 1

Com os resultados de todos os experimentos foi possivel construir as curvas ROC.
Como demonstrado nas Figuras 18 para Rayleigh, e 19 para Gaussiana. O resultado

obtido foi satisfatoriamente préximo do resultado desejado.
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Figura 18 — Curvas ROC de validacao para distribuicao Rayleigh com diferentes 7

3.4 DISTRIBUICAO GAMMA BIVARIADA

Com os algoritmos reproduzidos e validados, foi dado inicio a implementagao da
distribuicdo Gamma bivariada como modelo de clutter para os algoritmos iterativos e nao

iterativos.

Para a aplicacado do modelo, foi necessario inicialmente processar as imagens de

forma que as caracteristicas estatisticas do clutter se aproximassem de uma distribuicao
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Figura 19 — Curva ROC de validagao para distribuigao Gaussiana
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Gamma bivariada. Esse processamento consistiu na criacdo de uma imagem de inten-
sidade diferenca, obtida a partir da subtracao entre duas imagens seguida da elevacao
ao quadrado dos valores pixel a pixel. Considerando que os algoritmos requerem duas
imagens —uma de vigilancia (z;) e uma de referéncia (z,)—utilizamos os experimentos
organizados em trios, conforme apresentados na Tabela 1. Nesse contexto, a imagem de
referéncia z, foi construida como (a — ¢)?, enquanto a imagem de vigilancia z, foi formada,

como (b — c¢)?.

A Figura 20 ilustra uma imagem de intensidade diferenca criada utilizando o ex-
perimento 2 dos conjuntos de trios apresentados na Tabela 1. Foi limiarizada a imagem
para facilitar visualizagdo. Pode ser verificado a disposicao de dois grupos de alvos na
imagem, uma representando os alvos da imagem interesse a ou b, marcado em vermelho,

e outra representando os alvos da imagem usada para subtragao c.

Ao aplicar um algoritmo de detecgdo de mudangas todos estes alvos seriam mu-
dancas validas e detectadas pelo algoritmo. Como o objetivo é a deteccao apenas dos
alvos na imagem de interesse, foi necessaria a computacao em duas etapas do valor de
z, primeiramente extraindo o valor da diferenca das imagens e posteriormente a criacao
da intensidade diferenca. Dessa forma ¢é possivel manter a informacao de qual mudanca
possui valor positivo—ou seja, representa um alvo presente na imagem de interesse e nao
presente na imagem de subtracao—dessa forma pode-se remover os alvos da imagem de
subtragao. A Figura 21 ilustra a imagem de intensidade diferenca com a méscara de

valores de diferenca positivos.

Este passo de exclusao de pontos é essencial para a exclusao de alvos que seriam
detectados corretamente pelo algoritmo, mas representariam falsos alarmes no contexto

da anélise.

Para comparacao com os valores empiricos analisados nas posi¢oes das imagens,

criado utilizando o histograma, ¢ necessaria a computacao dos valores tedricos a serem



36

Figura 20 — Imagem de intensidade diferenca criada usando experimento 2 evidenciando
pontos de maior intensidade

Posicao real da deteccao

Figura 21 — Imagem de intensidade diferenca, com mascara de valores de diferenca positi-
vos, criada usando experimento 2 evidenciando pontos de maior intensidade

Posicao real da deteccao
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comparados do modelo de clutter, isto é feito utilizando a PDF. Os parametros da distri-

buigao sao k e 0 e sdo estimados utilizando Mazimum Likelihood Estimator (MLE).

Com o estabelecimento destas etapas foi possivel obter os resultados para os ex-
perimentos propostos e realizar a comparagao com os demais modelos de clutter. Os

resultados serdo apresentados e discutidos no Capitulo 4.
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4 RESULTADOS

A partir dos algoritmos implementados e do modelo de clutter adaptado, foram
realizados todos os experimentos e obtidos resultados para os algoritmos nao iterativo e

iterativo. As seguintes secOes apresentam os resultados e os discute.

4.1 ALGORITMO NAO ITERATIVO

A Figura 22 ilustra imagens de deteccao para o algoritmo nao iterativo com a
distribuigdo Gamma bivariada como modelo de clutter, utilizando A € {0,0.3,0.7}. Veri-
ficamos um melhor desempenho no experimento realizado pela auséncia de falsos alarmes

evidenciados pelo limiar mais permissivo, i.e, A = 0.

Figura 22 — Resultados do algoritmo nao iterativo para diferentes A para a distribuicao
Gamma bivariada 7 = 0.4 no experimento 1

(a) A=0 (by A=0.3 (c) A\=0.7

A Figura 24 demonstra as curvas ROC obtidas para a distribui¢ao. Como é possivel
observar na figura, a utilizacdo do valor de guarda 7 implica numa diminui¢ao de taxa de

falsos alarmes maxima, representada pelo ponto mais a esquerda no eixo de FAR.

A ocorréncia desse comportamento pode ser explicada pela remocgao de posigoes
a serem testadas como possivel posicao de deteccao. Como apresentado no Algoritmo 1,
a utilizacdo da mascara z, > z. + 7 inibe que pequenas flutuacoes de valores de leitura
tornem a posicao uma célula valida de teste, e, ao aumentar o valor de 7 mais posi¢oes
sao excluidas—como ilustrado na Figura 23— implicando na remocao de células que

continham alvos nas imagens de intensidade diferenca montadas.
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Figura 23 — Resultados do algoritmo nao iterativo para diferentes 7 para a distribuicao
Gamma bivariada no experimento 10

(a) 7=0.2 (b) 7=0.3 (c)T=0.4

Figura 24 — Curvas ROC para os valores de 7 utilizados para a distribuicaio Gamma bi-
variada no algoritmo nao iterativo
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A Figura 25 apresenta as curvas ROC separadas por valor de 7. Analisando
individualmente as figuras, é possivel verificar que a Gamma bivariada obteve melhores
resultados, com maiores valores de P; para os mesmos F'AR quando comparada com os

demais modelos.

Uma andlise essencial para a avaliacao de algoritmos de deteccao de mudangas é o
valor de P; para um dado FAR. Na literatura é comumente utilizado o valor de FAR =
1 /km?, porém, devido F'AR maximo obtido—decorrente de 7 nas curvas ROC da Gamam
bivariada 7 € {0.3,0.4}—mnao é possivel utilizar este valor para comparagao, visto que ele
ultrapassa a FFAR méaxima obtida. Com essa limitacdo em mente foram escolhidos outros

dois valores de FFAR para comparacao numérica entre os modelos, FAR € {0.1,0.25}.
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Figura 25 — Comparacao das curvas ROC para os modelos de clutter aplicados ao algo-
ritmo nao iterativo

A Tabela 2 detalha os valores de P; obtidos para cada distribuicao e 7 utilizados
para cada F'AR testado. Utilizando como base de comparagao FAR =1/ km? observamos
que a Gamma bivariada com 7 = 0.2 teve um resultados superior quando comparada com
as demais distribuigoes, tendo um de 0.22 pontos percentuais quando comparada com
a Gaussiana e 0.36 quando comparada com o melhor resultado utilizando a distribuicao

Rayleigh.

Analisando os resultados obtidos para F'AR menores, como 0.25, identifica-se um
maior ganho em pontos percentuais quando comparada com as demais distribui¢oes, sendo
possivel identificar um ganho de 1.56 quando comparada a Gaussiana e 3.68 quando
comparada com o melhor resultado da Rayleigh. Comparando os valores obtidos para
FAR =0.1/ km? o modelo toma ainda mais uma posicao de destaque atingindo ganhos

de até 15.28 pontos percentuais.

Tabela 2 — P; obitdo para valores F AR de interesse para os modelos de clutter utilizados
no algoritmo nao iterativo

Distribui¢cao 7 P, %]
FAR=0.1/km”> FAR=0.25/km’ FAR = 1/km’

Gamma 0.2 83.02 97.67 98.94

0.3 90.97 97.42 -

0.4 88.43 97.40 -
Gaussiana 0 81.46 96.11 98.72
Rayleigh 0.2 - 86.32 95.15
0.3 68.51 92.29 97.86
0.4 75.69 93.99 98.58

4.1.1 Publicacao relacionada

Os resultados obtidos nesta secao deram origem ao artigo Change Detection based
on Bayes’ Theorem for Intensity Wavelength-Resolution SAR Difference Images, aprovado

e publicado no Simpésio Brasileiro de Telecomunicagoes (SBrT) 2025. O trabalho serd
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apresentado em sessao oral durante o evento, que ocorrera em Natal, Rio Grande do
Norte.

O desenvolvimento do artigo contou com a participacdo dos professores Dimas
Irion Alves e Diego da Silva de Medeiros, e pesquisadores Paulo Ricardo Branco da Silva,
Joao Vitor Rosa Negri and Arthur Cadore Matuella Barcella.

A versao final do artigo publicado esta incluida nos apéndices, conforme apresen-

tado no Apéndice A.

4.2 ALGORITMO ITERATIVO

Realizando as mesmas andlises para os resultados do algoritmo iterativo, ¢ pos-
sivel verificar um melhor desempenho com a diminuicao de falsos alarmes e uma alta

probabilidade de deteccao.

Ao analisar a Figura 26 podemos verificar o comportamento para os valores de A
utilizados. E possivel verificar que mesmo utilizando 0 como limiar, a deteccdo é livre
de falsos alarmes (para o experimento 1). A Figura 27 ilustra as detecgoes para os T
utilizados, utilizando A = 0. E possivel verificar a diminuicdo falsos alarmes com o

aumento de 7.

Figura 26 — Resultados do algoritmo iterativo para diferentes A para a distribuicao
Gamma bivariada 7 = 0.4 no experimento 1

. Deteccao . Deteccao . Deteccao

(a) A =0 (b) A=0.8 (c) A = 0.9999

Analisando globalmente o desempenho do modelo aplicado ao algoritmo no da-
taset, por meio de curvas ROC, a Figura 28 evidencia um desempenho maior e muito

similar para 7 0.3 e 0.4, enquanto 7 = 0.2 possui um pior desempenho comparativo.
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Figura 27 — Resultados do algoritmo iterativo para diferentes 7 para a distribuicao
Gamma bivariada no experimento 1
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(a) 7=0.2 (b) 7=0.3 (c)T=0.4

Figura 28 — Curvas ROC para os valores de 7 utilizados para a distribuicaio Gamma bi-
variada no algoritmo iterativo
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Com a Figura 29, ao comparar os resultados entre as distribui¢oes para cada
valor de 7 utilizado percebemos que o desempenho do modelo proposto é equivalente ao
da Gaussiana no algoritmo iterativo. A Tabela 3 evidencia os resultados para os FAR

estabelecidos.

Como podemos analisar na Tabela 3, em a Gamma bivariada se sobressaiu para
FAR = 0.25/ km?, obtendo ganhos de 0.58%, porém, analisando para outros valores de

F AR, a distribui¢ao apresentou desempenho similar ao da Gaussiana.
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Figura 29 — Comparacao das curvas ROC para os modelos de clutter aplicados ao algo-
ritmo iterativo
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Tabela 3 — P; obitdo para valores FAR de interesse para os modelos de clutter utilizados
no algoritmo iterativo

Distribuicdo T P, [%]
FAR=0.1/km* FAR=0.25/km”° FAR=1/km’

Gamma 0.2 - 97.14 98.99

0.3 91.86 98.06 -

0.4 89.00 97.57 -
Gaussiana 0 88.77 97.48 99.12
Rayleigh 0.2 - - 93.37
0.3 - 92.67 97.61

0.4 - 94.57 98.58
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a andlise da Gamma bivariada como modelo
de clutter para imagens de intensidade diferenca para sistemas SAR VHF UWB em
algoritmos de deteccao de mudancas baseados no teorema de Bayes. Para isso foram

implementadas técnicas de processamento de sinais, analise estatistica e programacao.

A primeira etapa do trabalho foi a criacdo de ferramentas para manuseio do da-
taset CARABAS-II, onde foram desenvolvidas fungoes para orquestracao das imagens e
validagdo das posigoes reais dos alvos. Em seguida, foi realizada reproducao dos algorit-
mos da literatura seguidos da validagao dos resultados obtidos para garantia de corretude

na implementacao.

Foi analisado o comportamento das detec¢oes com o modelo aplicado aos algorit-
mos com foco no limiar de decisao de detecgao A e no valor de guarda 7, onde verificou-se
a troca entre quantidade de falsos alarmes detectados e probabilidade de deteccao, onde a
criteriosidade com a minimizacao de falsos alarmes prejudica a probabilidade de deteccao,

assim como o contrario.

Percebeu-se também que a utilizagdo de um valor 7 é imprescindivel para o melhor
aproveitamento do desempenho do algoritmo, onde a diminui¢ao possibilita o aumento de
células a serem testadas—aumentando a probabilidade de falsos alarmes—e o aumento

limitando a probabilidade deteccgao.

A partir dos algoritmos implementados, foi aplicado o modelo de clutter alvo de es-
tudo. Conclui-se que para o algoritmo nao iterativo o modelo desempenha melhor quando
comparado os ja estudados pela literatura, obtendo ganhos de 1.56 pontos percentuais
quando comparado com os melhores resultados. J& para o algoritmo iterativo avaliou-se
uma equiparagao de desempenho com a distribuicdo Gaussiana bivariada, obtendo P

similares para mesmos valores de F'AR avaliados.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento deste trabalho, alguns pontos a serem explorados com

mais profundidade foram encontrados, como:

o Analise de valor 6timo de 7 para imagens diferenca de intensidade;
o Comparacao de metodologias de validagao de detecgoes;

« Validagao do desempenho do algoritmo iterativo com realocacao de estimagao de

parametros da distribuicao e criacao do histograma fora do lago de repeticao.
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Change Detection based on Bayes’ Theorem for
Intensity Wavelength-Resolution SAR Difference
Images

Gabriel Luiz Espindola Pedro, Dimas Irion Alves, Diego da Silva de Medeiros,
Paulo Ricardo Branco da Silva, Jodo Vitor Rosa Negri and Arthur Cadore Matuella Barcella

Abstract— Detecting concealed targets under foliage remains a
significant challenge for wavelength-resolution synthetic aperture
radar (SAR) systems. This paper proposes the usage of the
bivariate Gamma distribution as a clutter model, shown to be a
well-fitted distribution for intensity SAR difference images, on an
noniterative Change Detection (CD) algorithm based on Bayes’
Theorem. The results were compared by using ROC curves and
a probability of detection of 98.94% at false alarm ratio of 1 per
kilometer squared was achieved, outperforming previously used
distributions in the literature.

Keywords— CARABAS 11, change detection, bivariate Gamma
distribution, background statistics

I. INTRODUCTION

Detecting concealed targets beneath vegetation is a per-
sistent challenge for conventional imaging systems. Optical
sensors, in particular, are highly susceptible to weather con-
ditions. Synthetic Aperture Radar (SAR) systems mitigate the
impact of weather on image formation. However, in traditional
microwave SAR systems, foliage still interacts with the radar
signal, making concealed-target detection difficult [1].

To address this issue, wavelength-resolution SAR systems
operate at low frequencies, ensuring that the dominant scat-
terers correspond to the transmitted signal’s wavelength, i.e.,
small scatterers will not add predominant interference on the
reflected signal, thus penetrating vegetation and being able
to detect targets under foliage [2]. Additionally, these systems
are not significantly affected by the speckle noise phenomenon
[3].

Due to the electromagnetic nature associated with SAR
image formation, interpreting information in SAR images
tends to be challenging for human analysts [4]. Because of
this, target detection is usually done using automatic detection
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algorithms [4]. One category of algorithms often used for this
task is change detection algorithms, which check for variations
between two or more images [5], [6].

Considering the statistical behavior of SAR images, Change
Detection (CD) methods are typically developed using statis-
tical approaches. Some studies employ the Likelihood Ratio
Test (LRT) [7], which evaluates the likelihood of the null
hypothesis H, stating that the region under test consists of
clutter, against the alternative hypothesis H;, indicating the
presence of a target. Other studies adopt an approach based on
Bayes’ Theorem, in an iterative and noniterative manner [6],
[8], to perform detection by comparing the expected value of a
pixel under the clutter model with the empirical value observed
in the image.

Since clutter statistics can be modeled as following a
known distribution, the performance of the CD method can
be improved by identifying a distribution that more accurately
represents the clutter behavior in these type of images. Addi-
tionally, by processing the images, their statistical properties
change, making it possible to describe clutter behavior using
different distributions [9].

In [6], it was shown that the Bivariate Rayleigh distribution
can be used to model the clutter in incoherent wavelength-
resolution SAR images, particularly in regions of interest for
detection. Additionally, studies have demonstrated that the
Bivariate Gamma distribution provides a good fit for intensity
wavelength-resolution SAR difference images [9].

Considering that the Bayesian CD method developed by
Alves et al. demonstrated superior performance compared to
other approaches in the literature [8], and that it relies on an
underlying clutter model, this paper focuses on applying the
statistical model proposed in [9] within the CD framework of
[8]. We adopt the non-iterative version of the CD method due
to its lower computational complexity.

The remainder of this paper is organized as follows. Section
IT describes the characteristics of wavelength-resolution SAR
images and the dataset used in the performance tests. Section
IIT presents the change detection method used in this paper.
Section IV demonstrates the results obtained for the change
detection method with the currently studied models for the
clutter-plus-noise in the literature and the tested model. Section
V discusses the results obtained and the metric algorithm for
validating detection and false alarms. Finally, section VI brings
concluding remarks of the study.
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II. WAVELENGTH-RESOLUTION SAR IMAGES

Traditionally SAR systems uses microwave wavelengths to
image the scenario [1]. This choice of frequency impacts
directly the penetrability of the signal. In this sense, traditional
SAR systems are not well suited for Foliage Penetration
(FOPEN) applications, since smaller wavelengths suffers from
back-scattering from small objects, thus leaves impacting
substantially the reflected signal [1].

In the wavelength-resolution regime the spatial resolution
of the SAR system is comparable to the wavelength of the
transmitted signal, i.e., the distance between two distinguish-
able objects is in the order of the wavelength of the transmitted
signal [1]. To emphasize the detection of larger targets, signals
with longer wavelengths are used, i.e., signals with frequencies
in the order of MHz.

This characteristic leads also to a minimization of speckle
noise, since one resolution cell has at most one scatterer [3].
Also, due to the temporal characteristics of large targets, the
images exhibit temporal stability, being a good candidate for
CD [3].

Mlustrating the concept of a wavelength-resolution system,
the CARABAS-II is a Very High Frequency (VHF) Ultra-
wideband (UWB) SAR system developed by the Swedish
Defense Research Agency (FOI). Mounted on a Sabreliner
aircraft, the system uses radio waves emitted from two phased
wide-band dipoles with frequencies ranging from 20 to 90
MHz to create scene imagery [10]. The system features a cell
resolution of 1 x 1 (one pixel per square meter) and a system
resolution of approximately 2.5 x 2.5 (minimum detectable
object size).

One of the core applications of the VHF SAR systems is
FOPEN, in 2002 it was developed a flight campaign in Visdel,
Sweden, which provided a dataset containing 24 images, each
of them covering an area of 3 km x 2 km, containing 25
vehicles deployed on the forest that was imaged [5]. The
images are divided in four deployments, each deployment
containing six passes with three groups of two repeated flight
headings. Figure 1 shows an example of image from the
dataset, which can be found in [11].

III. CHANGE DETECTION METHOD

The CD method presented in this work employs Bayes’
Theorem to compute the probability of pixel-level changes [6].
For each pixel, we evaluate the posterior probability P(s =
st | zs,2-) of containing a target change (s = sp) given
surveillance (z;) and reference (z,) image values as

P (z5ls = s, 2z) P (s = sr|z)
P (zs]2r)

Applying the Bayes Theorem and the considerations made
in [6], we achieve the equation that relates the probability of
a pixel containing a target with the empirical values and the
theoretical expected clutter values, defined as

P (s =sp|zs,2r) =

6]

P(s=sr | zs,2) = max (O, 1-— W) @

Fig. 1: An example image acquired during Mission 2, Pass
3 of the CARABAS-II campaign, with targets highlighted in
red.

where P(zg,2, | s £ sr) represents the clutter-conditional
probability and P(zs, z,.) denotes the total empirical prob-
ability. The P(zs,2, | s # sr) derives from a bivariate
distribution Probability Density Function (PDF), while the
P(zs,2-) term is estimated through histogram analysis of
empirical pixel value co-occurrences.

It is expected that the histogram constructed from two
images containing only clutter will closely match the shape
of the theoretical distribution PDF. The addition of targets
to the images results in higher observed values, which are
not predicted by the PDF, leading to a mismatch between
the histogram and the theoretical model. This discrepancy
indicates a high probability of change obtained by (2).

Based on (2), we can describe the change detection method
considered in this work, which consists, respectively, of obtain-
ing the empirical histogram, calculating (2), detection based
on a threshold, and a stage of morphological operations to
exclude detections of objects with dimensions that do not fit
the application. This method is represented in the simplified
block diagram presented in Figure 2.

Surveillance  Reference

|

Histogram
formation
Parameter
estimation

Conditional
F» probability
calculation

Morphological
Operations

|

Results

Thresholding

Fig. 2: Block diagram for noniterative algorithm, adapted from

[6].

There are established models for the clutter-plus noise for
wavelength-resolution SAR imagery, for example bivariate
complex Normal distribution for complex images [7], bivariate
Rayleigh distribution for magnitude images [12], bivariate
Normal distribution for difference images [8] and bivariate
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Gamma distribution for intensity difference images [9]. Based
on the observed results, this work will evaluate the bivariate
Normal, Rayleigh and Gamma distribution models.

A. Implementation Aspects

As the bivariate Gamma distribution is established as a
model for clutter-plus-noise in intensity difference images, it
is required to create this type of image from the combination
of pairs, by subtracting two base images and squaring it [9].
For comparison, we used the same combinations provided in
[9].

Knowing that large structures that also can reflect the
transmitted signal are stable in time, we focus the analysis
on appearing targets in the 24, occurring only when 2z > z,.,
and, to avoid small value fluctuations to be considered as valid
cells to test, we add a guard value 7 to test the cell only
when 2z, >= z, + 7, the same constraints are made in [8],
[6], [12], [13]. This reduces computational effort and focuses
the analysis on the distribution tail, where the targets are most
likely localized, and the histogram matches the theoretical PDF
more. For a fair comparison, we used the same values provided
by literature 7 € {0.2,0.3,0.4}.

To calculate the probability P(zs, z.|s # s1), we first need
to estimate the shape k and scale 6 parameters for the z; and
z, images from the CD pair. For the parameter estimation, the
Maximum Likelihood Estimator (MLE) was employed.

Subsequently, the association parameter 7 between the im-
age pair can be calculated by

ke .
P if k1 > ky
n= kr ) 3)
P qu if k1 < ko

where p is the Pearson’s product-moment correlation coeffi-
cient.

Based on this setup, the bivariate Gamma PDF can be
computed to retrieve the likelihood of a pixel being clutter,
given by

(2 22) = 1
ZsyRr) = F(kr)r(ks _ kr)ese’l“(l _ n)n(k7,71)/2

" ﬁ ks—ky ﬁﬁ (k’r—l)/Q
Os 05 0
woxp |- (2242
p_ 1_7] 05 97«
1
x/ (1 — ¢)Uer=1)/24(ke—kr—1)
O -
n Zs
— ()t
X exp T <9s> }
2 Zs Zr
Iy —1 | T— 22 ) 1-t)|dt
e 1[1—77\/7](9597-)( )] ’

where I)[-] stands for the modified Bessel function of the
first kind.

“4)

It is important to emphasize that the calculation of the
bivariate Gamma PDF has an elevated processing cost due to
the integral calculation with a Bessel function in the integrand.
Therefore, T plays an important role in reducing the amount
of pixels that will be calculated, making the process quicker.
As a result of the change detection method we are left with
a bi-dimensional probability matrix, with each value in the
matrix representing the likelihood of the corresponding pixel
contains a target.

In order to define a detection, we must compare the value
with a threshold A. A detection is declared at a pixel if P(s =
sT|2s,2r) > A. To ensure consistency, we adopted values for
A €{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8}, same as in [6].

For false alarm minimization, morphological operations are
performed. By using erosion, we are able to eliminate small
detections that did not represent actual targets, since the
target dimensions are greater than the system resolution. The
erosion process was followed by two dilation steps: first, a
dilation using a 3 x 3 kernel—the same size as the one used
for erosion—was applied to restore detections larger than 3
meters. Subsequently, a second dilation was performed with a
7 x 7 kernel, resulting in detected targets that represent areas
of 10 x 10 meters.

To validate correct detections and false alarms, we compared
the centroids of the detected objects with the ground truth
positions from the deployment. A detection is considered
correct if its centroid lies within 10 meters of any ground truth
position, otherwise, it is classified as a false alarm. To ensure
consistency, the literature models were also subjected to the
same validation criteria. Algorithms 1 and 2 illustrates as a
pseudo-code the step by step process for the change detection
process and the detection and false alarm evaluation.

Algorithm 1: Detection process pseudo-code

Data: Interest image a; Reference image b;
Subtraction base image c
Create the z, and z, images;
25 + la—c|%;
2 |b—c|%
Create a 2D histogram with the values of z; and z,;
Estimate kg k. 05 6, and 7;
Create a mask for the pixels where z5 > 2, + T;
Create P(zs, z-|s # sr) with the PDF for the pixels
within the mask;
8 Create P(zs, 2-) with the recurrence count for zs and
z, values;
9 Create the target likelihood matrix P;
10 P < max(0,1 — P(zs, zr|s # s7)/P(zs, 2r))s
11 Apply low-pass filter with kernel 3 x 3;
12 P « 0 in the pixels where (a — ¢) < 0;
13 Create detections matrix D,
14 C+ P>\
15 Erode C with kernel 3 x 3;
16 Dilate C' with kernel 3 x 3;
17 Dilate C' with kernel 7 x 7;
Result: Binary change map C'

NN T R W N -
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Algorithm 2: Detection validation process pseudo-
code
Data: Binary change map C'
Data: Ground truth positions pixel list [
Identify objects from the connected pixels in C;
Find the centroids of each object;
Initialize false alarms and detection counters with 0;
for each detected centroid do
if the centroid position is in a 10 pixel radius of
any ground truth then
Increment the detection counter;
Delete ground truth position;
else
‘ Increment false alarm counter;
10 end
11 end
12 Py < detection counter divided by 25;
13 FAR + false alarms counter divided by 6;
Result: Probability of detection Py
Result: False alarm rate FAR

n oA W N -

D=T- I BN

1.000 T T T

0.975

0.950 |

0.925

—-® Gamma =02 ]
-l Rayleigh 7=0.4 ]
-A- Gaussian 7=0

0.900

0.875

0.850 |

Probability of Detection (P;)

0.825 |
i FAR = 0.25 i
107! 10°

False Alarm Rate (FAR)

0.800

Fig. 3: ROC Curves comparing Gamma with literature models

IV. RESULTS

This paper evaluates the performance of the proposed CD al-
gorithm by analyzing Receiver Operating Characteristic (ROC)
curves under different clutter models. As a comprehensive
benchmark against other algorithms lies beyond the scope of
this work, the analysis is restricted to variations in clutter
modeling.

Figure 3 presents an ROC curve comparing the best results
obtained for each model. The value 7 = 0.2 was selected for
the bivariate Gamma due to its superior performance in the
false alarm rate range of interest. For the bivariate Rayleigh,
7 = 0.4 was used as it provided the best overall result
for that distribution. In the case of the bivariate Normal,
7 = 0 was chosen due to the lower complexity of its PDF
and the good match with the histogram in the center region.
Among all tested 7 values, the bivariate Gamma distribution
consistently achieves a higher Probability of Detection (FPy)
than the other distributions under the same False Alarm Rate
(F AR) scenario.

As is shown in Figure 3 an increase in the threshold A
reduces false alarms, concurrently limiting the detection. The
CD image visual inspection confirms that behavior, Figure 4
shows the detection image for experiments 1 and 18 [9], for
7=02,A=0.1and A =0.3.

TABLE I: P; performance comparison for different clutter-
plus-noise models at FAR = 0.25/km? and FAR = 1.00/km?.

Model T Py %]
FAR = (].25/kmz [ FAR = 1/kmz
0.2 97.67 98.94
Gamma 0.3 97.42 -
0.4 97.40 -
Gaussian 0.0 96.11 98.72
Rayleigh 0.4 93.99 98.58

As 7 increases, the maximum F AR decreases, which leads
to a smaller maximum point in the FFAR axis for the curves
with greater 7 values. Considering this, we selected two
operation points, one for the minimum F AR value between
the maximum of each 7 curve, FAR = 0.25/ kmz, and one for
the standard operation point in the literature, FAR =1/ km?.
Enabling the comparison among all 7 values tested in this
study and the standard used in the literature. Table I shows a
comparison of P, at the two chosen operation points for FAR.
Obtaining the best result for the bivariate Gamma model with
7 = 0.2, with 97.67% and 98.94%, for F AR values of 0.25
and 1 per kilometer squared respectively.

V. DISCUSSION

The bivariate Gamma model outperforms the other clutter
models applied to the CD algorithm discussed in this paper.
However, the model does not entirely capture all clutter
behavior, as indicated by the use of 7, which limits the analysis
to the tail of the distribution, where detection takes place.

The use of 7 also reduced the number of tested pixels, di-
rectly impacting computational time. Given that the calculation
of the PDF is computationally expensive, it is crucial to assess
the operational applicability of this approach for time-sensitive
applications. In the case of the Gamma distribution, 7 tends to
be highly selective, which helps reduce false alarms but can
also lead to the removal of actual targets. Without applying
7, however, the system becomes computationally costly and
prone to a large number of false positives due to distribution
mismatch. Therefore, a compromise value of 7 = 0.2 was
adopted. For the Rayleigh model, 7 = 0.4 was selected, as it
yielded the best detection performance. Finally, for the Normal
distribution, 7 = 0 was used both because of its simplicity and
because it resulted in the best performance among the tested
configurations.

As observed in Table I, as the values of 7 decrease, Py
increases for a fixed value of FAR. This suggests that there
is an optimal value of 7 at which the maximum P, can be
achieved. In high FAR scenarios, potentially false alarms link
one or more correctly detected targets. This event shifts the
centroid of the detected object, which may result in a reduction
in the number of detected targets. Also, if a false alarm links
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(a) Experiment 1, A = 0.1 (b) Experiment 18, A = 0.1

(c) Experiment 1, A = 0.3

(d) Experiment 18, A = 0.3

Fig. 4: Comparison of detection results for experiments 1 and
18 at thresholds A = 0.1 and A = 0.3 on clutter model
bivariate Gamma distribution with 7 = 0.2.

two objects, that would count as correct detection, and the
centroid remains within a radius of 10 pixels from the ground
truth, the detection would count as one. Figure 5 illustrates
this scenario. With that, a better detection validation method
should be considered.

VI. FINAL REMARKS

Overall, the bivariate Gamma distribution was shown to be
more well-fitted to describe the tail behavior of the clutter,
resulting in a reduction of false alarms when compared to
the previously used in the literature. Reaching highers P; =
97.67% for FAR = 0.25/km? and Py = 98.94% for FAR =
1/km?.

Although it achieved a superior Py, it should be noticed
that the bivariate Gamma distribution has an elevated compu-
tational cost due to the complexity of his PDF formula, and,
differently from the bivariate Rayleigh distribution, it needs
intensity difference images to serve as input for the method.

For future work, we will implement the iterative version of
the change detection method to analyze the performance of

350

460 Ground Truth
Detected

480

500

520

600 Ground Truth
Detected 540

Fig. 5: Grouped detection example from experiment 18 using
the Rayleigh model with 7 = 0.4.

P, using the bivariate Gamma distribution as a clutter model.
Additionally, a study on the effects of 7 on the ROC curve
is planned to evaluate the optimal point for maximizing the
probability of detection.
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