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PREFACIO

A Morfologia Matemética comegou a serestudada, aqui no INPE, no ano de 1984 com a
vinda de Christian Guichou, a partir de uma cooperagio técnica INPE e Franca. Em 1986, desenvolveu-se
na Divis#io de Processamento de Imagens do INPE, o software denominado ANIMA (AN4lise de IMAgens)
baseado na Morfologia Matemitica.

A partir daf, com o empenho de Junior Barrera e Gerald J. F. Banon, a érea de Morfologia
cresceu, aqui no Brasil, em termos de estudos teéricos, desenvolvimento de ferramentas e aplicagdes.

O projeto AnIMoMat do ProTem-CC/CNPq veio nos anos 90 motivar a disseminago
desta abordagem niio linear para o processamento de imagens. Esta tese faz parte deste projeto e contribui
com algumas aplicagdes na 4rea de anilise de imagens de Sensoriamento Remoto.

Eu entrei em contato com a Morfologia Matem4tica no segundo semestre de 1992, em
uma disciplina ministrada pelo Prof. Banon, oferecida pela Computagio Aplicada do INPE. Fiquei encan-
tada com a potencialidade das ferramentas desta teoria e em 1993 comegei a minha dissertag%o nesta frea.

Atualmente vérios esforgos vém sendo direcionados para a construgfio de operadores
morfolégicos autométicos usando redes neurais, algoritmos genéticos e estatistica. Porém eles nfio fazem
parte deste trabalho.

Espero que o leitor perceba a riqueza e a beleza que € a Morfologia Matemitica.

Ana Liicia.






RESUMO

Este trabalho mostra por meio de exemplos, como as ferramentas da
Morfologia Matemética podem ajudar na anélise de imagens de Sensoriamento Remoto.
Os exemplos séo gerados a partir de problemas reais e mostra-se que mesmo aparente-
mente distintos eles t&ém algo em comum. Estes exemplos s&o armazenados em uma biblio-
teca digital (URLib) e podem ser acessados através de quatro tabelas via WWW. A pri-
meira tabela fornece o acesso aos exemplos através dos seus titulos, a segunda através dos
objetos extraidos das imagens tais como drenagem, nuvens, etc., e a terceira através dos
atributos extrafdos, tais como: alongado, quase arredondado, etc. A iltima tabela refere—se
as agOes sobre as imagens tais como: fusfio, homogenizag#o, extrapolagdo etc. Este con-
junto de exemplos podem auxiliar na solug#o de outros problemas similares em anélise de

imagens de Sensoriamento Remoto.






MATHEMATICAL MORPHOLOGY APPLICATION TO
REMOTE SENSING IMAGE ANALYSIS

ABSTRACT

This work shows, through examples, how the Mathematical Morphol-
ogy tools can help Remote Sensing image analysis. Some examples are chosen from real
problems and show that their solutions have something in common. These examples are
stored in a digital library (URLib) and can be accessed through four tables. The first table
gives access to the examples by mentioning their titles. The second one by mentioning the
extracted objects like drainage, clouds, etc. The third table gives access to the examples by
mentioning the object attributes like, elongated, almost circular, etc. Finally, the last one by
referring to some actions over the images like, fﬁsion, homogenization, extrapolation, etc..
This set of examples should help to find out the solution for similar image analysis prob-

lems.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 — CONSIDERACOES GERAIS

Apesar dos grandes avancgos cientificos e tecnologicos que o homem jé alcancou, o pla-
neta Terra continua sendo um poc¢o de mistérios a desvendar. Observar a Terra do alto € uma maneira de
encontrar respostas para entender o nosso planeta. E nisto que se baseia o Sensoriamento Remoto (SR) que

surge hoje em dia como uma ferramenta poderosa para o0 monitoramento de mudancas globais.

O SR estuda o ambiente terrestre através da analise dos dados fornecidos pelas imagens
gue representam as interacdes entre a radiacado eletromagnética e os alvos presentes em uma parte da super-
ficie terrestre (cena) (Lillesand e Kiefer, 1994; Novo, 1992; Crosta, 1992).

A partir do lancamento do Landsat—-1 em 1972, as imagens digitais tornaram-se larga-
mente utilizadas em diversas aplicacdes tais como: monitoramento ambiental, estudos urbanos, ocenografi-

cos, geoldgicos, florestais, agricolas, cartogréficos etc.

Atualmente, varias instituicdes trabalham com o SR no mundo. E, gracas & INTERNET,
elas podem ser acessadas através da URL:http://www.vtt.fi/aut/ava/rs/virtual/organizations.html. Basica-
mente, 0s usudarios de imagens de SR desejam extrair informacgdes espaciais destas imagens que déem uma

indicacdo de solucdo para problemas da superficie terrestre em média e larga escala.

Para extrair visualmente informacdes espaciais de uma imagem, o usuério detecta, identi-
fica e mede o(s) objeto(s) ou o(s) padréo(des) de interesse na imagem. Portanto, ele aplica uma transforma-
¢ao na imagem original e extrai apenas as informacdes de interesse. O resultado pode vir na forma de uma
imagem mais simplificada que a imagem original (classificacdo de tipos de desmatamento, extracdo de
estradas, etc.) ou na forma de uma medida sobre a imagem original (contagem de &rea desmatada, percenta-
gem de crescimento urbano, etc.). A utilizagdo do processamento de imagens automatiza a extracdo destas

informacdes.

A Morfologia Matematica (MM) é uma abordagem néo linear em processamento de ima-
gens. Ela surgiu da década de sessenta com George Matheron e Jean Serra na Escola de Minas de Paris, em
Fontainebleau. O objetivo era a extracdo de informacfes a partir da analise de estruturas geométricas de
amostras de rochas ou metais obtidas por imagens de microscépio. Como consequéncia deste estudo surgiu
uma teoria de analise espacial de estruturas que foi denominada de MM: Morfologia, por ajudar na analise
de formas e objetos, e Matematica, por esta andlise se basear na teoria de conjuntos, topologia, reticulados,

funcdes randdmicas, etc.



A MM foi inicialmente desenvolvida para andlise de imagens binarias, onde a abordagem
linear ndo se mostrava eficiente, e depois foi estendida para niveis de cinza. Alguns estudos estdo sendo

desenvolvidos para imagens coloridas, dentre os quais, um resultado interessante € mostrado no Capitulo 3.

Banon e Barrera (1991 e 1993) sup8em como idéia central da MM, a decomposicéo de
mapeamentos entre reticulados completos em termos de quatro classes de transformacgdes elementares:

dilatagBes, erosoes, anti—dilatacdes e anti—erosdes.

Uma analogia entre a MM e o jogo de armar LEGO pode ser vista em Banon e Barrera
(1994). As pecas a serem encaixadas séo: dilatacdes, erosdes, anti—dilatacdes e anti—erosdes e os operadores
s&0 0s objetos criados a partir destas pecas. Com a MM, é possivel supor uma teoria unificada para proble-
mas de processamento de imagens, ou seja, € possivel gerar metodologias para diversos estudos da extragao

de informacéo sobre imagens de SR usando as mesmas ferramentas da MM.

Barrera (1992) e Banon e Barrera (1994) descrevem um 6timo histérico do crescimento
desta teoria que hoje é intensivamente estudada em varios centros de pesquisas e universidades em todo
mundo. Aqui no Brasil, alguns institutos e universidades estdo atualmente trabalhando com MM, tais como
INPE, USP, UNICAMP, UFPE, UFAL, UFSCAR e CEFET e participam do projeto PROTEM-CC AnIMo-

Mat (Banon, 1995b). Estas instituices estdo difundindo a MM e suas aplicagGes em varias areas do conhe-
cimento. Estas aplicagcdes tém em comum a extragdo de informagdes de imagens, ou seja, a andlise espacial

de estruturas.

Destival (1986) associa em seu trabalho o uso da MM ao Sensoriamento Remoto (SR).
Ela mostra que é possivel extrair estradas, rios etc. usando as ferramentas da MM desenvolvidas no software
MORPHOLOG. Naquele trabalho, existe uma comparacao entre a abordagem classica vista na literatura e a
abordagem usando as ferramentas da MM. Ainda na década de oitenta, trabalhos desenvolvidos por Flouzat
e Moueddene (1986), Flouzat e Durand (1988), Benhamou (1987), Madier et al. (1989), Flouzat (1989),
Safa e Flouzat (1989), Banon e Barrera (1989) e Silva (1989) contribuiram para mostrar o pontencial da

MM na analise de imagens na area de SR.

Na década de noventa, continuou—se o estudo da MM para extracdo de informagfes de
imagens e alguns trabalhos na area de SR e Sistemas Geogréficos de de Informag¢bes (SGI) mostraram resul-
tados bastante significativos dentre os quais podemos citar: Ansoult e Soille (1990), Simpson (1992), Can-
deias e Fernandez (1993), Banon e Candeias (1993), Frery e Candeias (1995), Candeias et al. (1995), Can-
deias e Sousa (1996), Candeias (1996a) e Candeias(1996¢).

Atualmente, acessando a URL: http://www.cwi.nl/projects/morphology/ € possivel obter
vérias informacdes atualizadas sobre eventos anuais e literatura da area de MM. Além disto, existe |4 uma

uma lista eletronica editada por Henk Heijmans que traz as Ultimas novidades nesta area.



Um passo importante no desenvolvimento das metodologias para extracao de informacao
foi a utilizacdo da plataforma KHOROS (Rasure et al., 1990; Konstantinides e Rasure, 1994 e Khoral,
1995) e de uma caixa de ferramentas denominada MMWaatpfiologicaMachine) mostrada em Barrera
et al. (1995). No apéndice | sdo mostrados alguns detalhes da plataforma KHOROS e da MMach onde as

metodologias deste trabalho foram desenvolvidas.

1.2 - OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é mostrar como a MM pode resolver eficientemente problemas

de extracdo de informacgdes de imagens em SR e que problemas distintos tais como a extragdo de uma drena-
gem e uma restaurac@o de imagem podem se utilizar das mesmas ferramentas béasicas. Este fato é uma
caracteristica Unica da MM, pois na literatura, cada tipo de problema de analise de imagens é resolvido por
uma técnica distinta e ndo sédo em geral (teis para outros problemas. Os exemplos mostrados no Capitulo 3
estdo armazenados em um banco de exemplos que é descrito no Capitulo 4. Este banco foi incorporado a
WWW, e pode ser acessado pelo browser Netscape. Foi utilizado para isto o paradigma de uma biblioteca
digital (Banon, 1995c). A vantagem é o acesso rapido e estavel de todos os dados da metodologia desenvol-

vida, tais como: “workspaces”, artigos, mapas digitalizados, imagens, programas, etc.

1.3 - CONTEUDO DO TRABALHO

Este trabalho é composto por 5 capitulos e um apéndice. No proximo capitulo, tem-se
algumas definigbes de transformacdes sobre imagens binarias, sobre imagens em niveis de cinza e algumas
consideracdes sobre imagens coloridas. O Capitulo 3 trata de alguns exemplos de extragcdo de informagédo
em andlise de imagens de SR usando MM. No Capitulo 4 mostra—se o banco de exemplos desenvolvido
através de tabelas e no Capitulo 5 tém—se as conclusfes e as consideracdes finais. O Apéndice 1 mostra a

plataforma KHOROS onde foi desenvolvida a metodologia.






CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS DE MORFOLOGIA MATEMATICA

2.1 — INTRODUCAO

Banon e Barrera (1994) fazem uma analogia muito interessante entre a MM e o jogo de
armar LEGO. Antes de iniciarmos nos conceitos basicos da Morfologia Matematica, mostra—se aqui um

pequeno trecho do livro “O mundo de Sofia — Romance da histdria da filosofia” por Josteir Gaarder, 1995.

“... Por que 0 LEGO é o brinquedo mais genial do mundo?” perguntava o filésofo em uma
carta para Sofia. Entdo ela pensou: “E facil construir coisas com as pecas de LEGO. Embora elas sejam de
diferentes tamanhos e formas, todos podem ser combinados entre si”. “... Com as pecas de LEGO, ela podia
construir qualquer coisa e depois podia desmontar tudo e construir outra coisa, completamente diferente”.
Entéo o filésofo respondeu: “ ... Justamente por possibilitarem seu reaproveitamento € que as pegas de
LEGO se tornaram t&o populares. A mesma peca de LEGO pode servir hoje para a construcdo de um carro,

amanha para um castelo.”

Da mesma forma que em um jogo de armar onde as pec¢as sao usadas para construir médu-
los e os modulos sado integrados para formar os objetos, na MM, as dilatacdes e erosbes sdo de maneira

metaférica “as pecas a serem encaixadas” para criar operadores mais complexos.

Como ja foi mencionada na introducdo, a MM tem como idéia central a decomposicéo de
mapeamentos entre reticulados completos em termos de quatro transformacdes elementares: dilatacdes,
erosoes, anti—dilatacdes e anti—erosdes (Banon e Barrera 1991, 1993). Heijmans e Ronse (1990) e Ronse e

Heijmans (1991) mostram as bases algébricas desta teoria.

Um capitulo dos livros: Haralick e Shapiro (1991) e Gonzalez e Woods (1992) é dedicado

as ferramentas da MM e a alguns exemplos de extracdo de informacéo.

A MM pode ser vista como uma teoria unificada (Barrera, 1992) para problemas de pro-
cessamento de imagens. Existem transformacdes basicas que adequadamente arranjadas geram novas

transformacdes Uteis para a extracdo de informacdo de imagem.

Neste capitulo sdo vistas as definicbes de conjunto parcialmente ordenado, reticulado,
imagem digital e pixel, transformag¢des morfolégicas e exemplos de andlise em imagens binéarias e em
niveis de cinza. A lista das transformacdes morfolégicas € mostrada na Tabela 2.1, onde séo identificados o
nome da transformacéo, seu simbolo e o nUmero da equacéo. As transformacgdes apresentadas séo as imple-

mentadas na MMach e foram extraidas de Barrera et al. (1995) , Banon (1995b) e Banon (1996a).



Toda a teoria da MM é construida a partir da no¢éo de ordem parcial, isto € , a partir de trés
axiomas (reflexividade, anti—simetria, transitividade). Em MM consideram—se os conjuntos providos por
uma relacéo de ordem parcial que sdo também reticulados. Neste caso, pode-se definir duas operagoes:

unido e intersecao que, por sua vez, tem as propriedades de comutatividade, associatividade e absorcao.

Definicdo 2.1- Seja L um conjunto ndo vazid. provido de uma rela¢do de ordem parcial denotada

é chamado de ojunto parcialmente ordenagdsto €, para toda, b,c € L

a<a Reflexividade
as<b e b=a = a=b Anti—simetria
a<b e b=sc = a=sc Transitividade
O
Definicdo 2.2— L é umacadeiase e somente s¥ a, b € Ltem-sequa < bou b < a. |
Um exemplo de cadeia &,(<) ondeK = [0, ..., k= 1] C Z e < é a ordem habitual d& induzida
emK.

Definicdo 2.3-Seja E uma cole¢éo de quadradinhos adjacentes e dispostos ao longo de linhas e colunas
formando uma superficie retangular. Uma vez escolhida a escala de niveis He@mZa o modelo mate-

mético para umanagem digital £ uma func@o que mapeia cada posicdo (quadradintiogisieum nivel

de cinza enK. O conjuntoK pode ser modelado como um intervalaZénimeros inteiros). Denota—se

por KE o conjunto das imagens @eemK. As imagens binarias possudén= {0,1} e s&o vistas como um

caso particular do caso em niveis de cinza. Portanto, uma imagem binaria é um elementd-de {0, 1}
Definicdo 2.4— Denota—se uma imagem com todos niveis de cinza igkaisrake . a

Por exemplo:

Oz é uma imagem com todos os niveis de cinza iguais a zero.
Definicdo 2.5— Sejaf uma imagem digital. Define—se gaixel def , na posicax, o par &, f(x)). i

A seguir sdo apresentadas as definicées do infimo e supremo. Estas definicbes sdo a base

para a construcdo das quatro transformacdes elementares: dilatacdo, eroséo, anti—dilatacdo e anti—eroséo.

Definicdo 2.6— SejaX C L. a & umlimitante superiorde X se e somente se< a para todox € X a

€ umlimitante inferiorde X se e somente se< x paratodox € X i

Definicdo 2.7— Sea é um limitante superior d¥ e a € X entédoa é Unico e chamado deaior elemento

de X. Seaé um limitante inferior deX e a € X entdoa é Unico e chamado deenor elementde X.O



Definicdo 2.8— SejaX C L. Se existir um menor elemento para o conjunto dos limitantes superiores de
X, entdo este elemento é chamadsdpremade X e denotadsup X De uma outra forma, tem—-se que

para todoa € L.

a limitante superiord&X <  sup X< a i

Definicdo 2.9—- SejaX C L. Se existir um maior elemento para o conjunto dos limitantes inferiores de

X, entdo este o elemento é chamadmfimode X e denotadanf X. Tem—se que para todoeE L

a limitante inferior dex S a<inf X a

Definicdo 2.10- (L, <) é um reticulado se e somente se qualquer subconjubtpatsuir um infimo

€ um supremo. O
Tem-—se a seguir outra definicdo de reticulado:

Definicdo 2.11- (L, Vv, A) é um de reticulado se e somente se as duas operagdeemL verificam

que,V a, b, c €L,

l)avb=bva ; aAnb=bAa comutatividade
2Y@vbyvec=avpbve ; @aAbAarc=an(bnrc associatividade
Yav(@anby=a; an(avb =a absor¢éo

Proposicao— Seja(L, <) um reticulado e sej& , A as operacdes elndefinidas por:

avVb=sup{x €L:x=aoux=hb}
aAnb=inf{x EL:x=aoux=b}

Entdo(L, Vv, A) é um reticulado, e

a<b < avb=b; asb <« aAb=a 6 bel) |

Existe uma relacéo estreita enfte v, A)e L <) que ndo serd demonstrada aqui.
Em Birkoff (1967), Heijmans e Ronse (1990), Barrera (1992) e Banon (1996a) existe um estudo detalhado

sobre a teoria dos reticulados.
O exemplo a seguir mostra o infimo e o supremo de duas funcdes.

Exemplo: Sejamf eg os dois perfis de imagens em niveis de cinzii'emostradas na Figura 2.1 (a). As
Figura 2.1 (b) e Figura 2.1 (c) representam unido e interse¢@g@en relacéo a ordem parcigl definida

por f <= g f(X) < g(X) parax € E.
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Fig. 2.1 — a) Perfil dée g. b) Uni&o entrd e g. c) Intersecéo entffee g.

No caso de um reticulado finith (<), L possui um maior e um menor elemento, deno-
tados pofi) e (o) respectivamente. Entéo:

o<a<si ; (ael)
Em processamento de imagens de Sensoriamento Remoto, existem casos onde néo é pos-
sivel usar uma relacao de ordem parcial. Dois exemplos onde isto ocorre sdo: imagens de fase em interfero-

metria e 0 matiz de uma imagem colorida no espago HSV. Em ambos os casos, os valores assumidos pelos

pixels estdo arranjados de maneira circular. Este casos seréo vistos no Capitulo 3.

2.2 - MAPEAMENTO ENTRE RETICULADOS

Um dos problemas de analise de imagens em SR é transformar uma ifmamgdth em
uma nova imagerg emKE, que em geral é mais simples due

Um mapeament@ entre reticuladog, e L, € chamado de operador.

O operadory delL, emL, que transforma uma imagdrem uma imagerg € mostrado
na Figura 2.2.

f g =y
O 1/) P
eL, eL,

Fig. 2.2 — Operadotp.



Definicdo 2.12— Sejam I(; <)e (L, <) dois conjuntos parcialmente ordenados. A transformgcée
L,emL,

€ crescente sea < b = y(a) = y(b),

€ decrescente sa < b= y(b) < y(a) O

Propriedade — Definicdo equivalente pagacrescente e decrescente. Bg €)e L, <)sao dois reticu-
lados entéo:

w écrescente <« y(a@) v yb) = y@Vv b)

< y@nb) =@ Ay(b)

1 é decrescentes y(a) A y(b)

= (@ v y(b) = @A b) D
Definicdo 2.13- SejamL, e L, dois reticulados finitosy de L, emL, € uma dilatacdoL{ <) em

(L, =)sesomente sp(a Vv b) = y(a) v y(b) ey() =o. (&b €L, O

Definicdo 2.14- SejamL, e L, dois reticulados finitogy de L, emL,é umaerosad( <)em (, <)

se somente sg(a A b) = y(@) A yb) eyw() =i. @b €L, |

Definicdo 2.15- SejamL, e L, dois reticulados finitogy de L, emL, é uma anti-dilatacdd.{ <) em

(L, <)sesomente sp(a Vv b) =y(@ A yb)ey() =i. (b €L, |

Definicdo 2.16— SejamL, e L, dois reticulados finitogy de L, emL, & uma anti—erosdd{ <) em

(L, =)sesomente sg(a A b) = y(@) v y(b) ey =o. (@b €L, O

A abordagem néo linear apresentada pela MM exibe as quatro classes de mapeamento
vistos anteriormente (DefinigBes 2.13 a 2.16). J& para o caso da abordagem linear, existe apenas uma classe

definida pelos seguintes axiomas:

Y@+ b) = (@ + y(b),
y(Ba) = By(a),

0 que torna a MM mais rica do ponto de vista da diversidade de classes de mapeamento.

A transformacdao de realce em uma imadendada por uma LUT (Look Up Table). Uma
LUT é um mapeamento entre duas escalas de cinza, ou seja, é definida sobre uma cadeia limitada. A LUT
de K, emK, é uma dilatacao se satisfizer a Definicdo 2.13. A LUTKdemK, é uma eroséo se satisfizer a
Definicdo 2.14. ALUT deK, emK, € uma anti—dilatacéo se satisfizer a Definicdo 2.15 e a LUK, @
K, € uma anti—erosao se satisfizer a Defini¢do 2.16. A Figura 2.3 mostra alguns exemplos de LUT’s. Maio-

res detalhes sobre cadeia limitada e LUT’s ver Banon (1995a).
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Fig. 2.3 — Exemplo de LUT’s. a) LUT para aumento de contraste (dilatacéo). b) LUT para
aumento de contraste e média (erosao). ¢) LUT para binarizacédo (anti—erosao).

dilatacao.

Exemplo: Seja y. ¢ : KE — KE tal que ¢(f) = h o f. Ondeh: K; — K, . Se a LUTh é uma dilatacgéo
entdoy é uma dilatacdo. A Figura 2.4 mostra uma representacao esquematica do apeyaelér uma

onde h: K, — K, é dada por:

f g=y(f)=hof K, ¥ gpsoss
E— ’(/) —— 3 '
E Ll E L2 ! ._'

i /
h: K, =K, A
— .
Ky
dilatagdo dilatag&o

Fig. 2.4 — Exemplo de um operador caracterizado por uma LUT.

Qualquer operador entre reticulados completos pode ser decomposto em termos de quatro
classes elementares de operadores: dilatacéo, erosdo, anti—dilatacdo e anti—erosdo (Banon e Barrera, 1991,

Banon e Barrera, 1993). Maiores detalhes sobre operadores, reticulados completos, unido e intersecéo
podem ser vistos em Banon e Barerra (1994) e Serra (1982).

As sete préximas secdes mostram mapeamentos entre reticuldfosnd&E que fazem

parte da MMach. Estas transformac¢des sdo usadas no Capitulo 3. As definicdes vistas nestas sec¢des foram

ondeK = [0, k—1] C Z.

extraidas de Barrera et al. (1995). Este tipo de apresentagdo em sete niveis foi sugerida por Banon.
As proximas definicdes supdem dijg, f; e f, sejam imagens digitais genéricaskn
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2.3 — NIVEL 1 (FERRAMENTAS)

Aigualdade entref, e f,, denotaddf, = f,, é a funcdo e dada por, para todoemE,

k se i(x) = f5(x)
f,=f = 2.1
h=fRM=1, .. 1)
A moldura (frame)mde uma imagem nufeé a funcéo enk® dada por:
() = es,() V ea,(0) V e, V e5,(). (2.2)
000 000 010 000
OndeB;=|1001}|,B,=]1100}|,B;=]000]{, B, = ooo.sBlédadapeIaEquagéo
00O 000 000 010

2.13 e a unido pela Equagdo 2.4. Supbe—saemio@) = k. A representagdo em negrito dos elementos

estruturante8,, B,, B; e B, indica os respectivos centros.

A comparacaentre f, e f,, denotada pof, = f,, é a fungdo erK* dada por, para qual-

querxem E,

kK se f(x) = f,(x)
(f.= )X = 0 (2.3)

C.C.

A operacédo binarie= de KE x KE em KE é chamada deperacédo de comparacads
operacdes unariass fe f = - deKE emKE sdo chamados dieiares adaptativos com relacdo dstas

operacgdes unarias sao respectivamente uma anti—dilatacdo e uma eroséo.

2.4 — NIVEL 2 (OPERACOES)

A unido def, e f,, denotadaf, Vv f,, é a funcéo erkE dada por, para todoemE,
(fr v £)() = max{fi(x), f,(x)}. (2.4)

e aintersecdo def, e f,, denotadaf, A f,, € a funcéo eriKt dada por, para todoemE,

(f. A f)(¥) = min {fi(x), T3}, (2.5)
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Estas duas operacdes binariag A deKE x KE em KE aplicadas af, e f, produzem respectivamente o
infimo e o supremo dé, e f, com relagédo a ordem parcigl dada por:
f, = f, o (f(X) = (X)) (x € E)). (2.6)
Por esta razdo as duas operacdes bin&riasn sdo também chamadas de supremo e infimo.

O complementafou negativg def, denotado~ f, é a funcéo erk® dada por, para todo

emeE,

(~ HX) = k — F(X). 2.7)

A operagdo unaria~ de KE emKE é chamada de operacdo complementar (ou negaco).

Esta operacgédo unaria é tanto uma anti—dilatagdo como uma anti—eroséo.

A soma entref, e f,, denotada padf, + f,, é a funcéo eriKt dada por, para todoemE,

£, + f.(0  se KX + (%) = k

k c.c. (2.8)

(f, + F)(X) = {

A operacdo binariar deKE x KE em KE é chamada de adicéo.

A diferenca entref, e f,, denotada pai, ~ f,, € a funcéo et dada por, para todoeem

f.00 = fox)  se H(x) = fi(X)

0 c.c. (2.9)

(f, — ) = {

A operacdo binaria- de KE x KE em KE é chamada de subtrag&o.

2.5 - NIVEL 3 (OPERADORES ELEMENTARES)

As definicbes seguintes baseiam-se na estrutura de grupo Abeliat ¢ (

Seja B um subconjunto d&2. Denota—se pdB,, o translado deB por um vetoh emZ?,

isto &,
B, = {x+ h: x € B}. (2.10)
Denota—se poB' o transposto de Bisto é,

B'={ - x:x€ B} (2.11)
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A dilatacéo de tom relacédo 8 é a funcaa z(f) em KE dada por, para todoemE,

0s())(x) = max{f(y): y € BXnE}; (2.12)
aerosdo de Eom relacédo 8 é a funcie,(f) emKE dada por, para todoemE,
(esM() = min{f(y): y € B.nE}. (2.13)
A transformacédo de KE em KE, dada para qualquédre KE,
of) =1. (2.14)
€ chamada deperador identidadeEste operador € tanto uma erosdo como uma dilatagdo pelo conjunto

{0}, ondeo é a origem d& 2, que éo = (0, O).

A soma dévlinkowski para dois subconjuntdse B de Z 2 é o subconjuntdA @ B deZ?, dado por:

A®B = U{A,: b e B}. (2.15)

Sejan um inteiro maior que zero, denota—semB®D subconjunto d& 2 dado pelas seguintas- 1 sucessi-

vas composi¢oes.

nB =(..(B®B).. &B)DB. (2.16)
Seja X uma imagem binaria B um subconjunto d&. As propriedades da dilatacdo sao

dadas a sequir.

1) 05(X) = 0x(B); comutatividade

2) 551@ B, = 532 0551 = 531 0552 composicao

3) d5(X) =bgB X =XL€Jx B, decomposicao por translagéo

4) 6g({0}) =B borréo

5) o € B, ond® é a origem, entédo X C d5(X)

6) X, C X,, entao 0g(X;) C 0g(X,) dilatacdo é crescente
B, C B,, entao 0p(X) C 6BZ(X)

7) 05(N X) C Ng(X) a ordem das operac¢des é importante!

8) 05(UX) = Udg(X) dilatacdo com relacéo B é uma dilatacédo

A partir das propriedades 2 e 8 é possivel realizar a dilatacdo com relagdo a qualquer ele-

mento estruturante a partir dos elementos estruturantes 3x3.
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Seja X uma imagem binaria B um subconjunto d&. As propriedades da eroséo sédo

dadas a sequir.

1) -1 BZ(X) = &g, (<‘3Bl X))
2) eg(X) =bre1 . Xp = XQ . B, identidade

3) £gg(X) = X it.

4)eg(X) = N{Xs : b € B}

5) o € B, entdo ¢eg(X) C X anti—extensiva
6) X, C X,, entdo &5(X,) C &5(Xy,) erosao é crescente
B, C B,, entao sBZ(X) C eBl(X)

7) eg(NX) = Neg(X) erosdo poB é uma eroséo

8) Ueg(X) C eg(UX) existe a incluséo

€suB, = €8 1B, conjunto inf-fechado

9eg(X) ={yEE:B,CX} definicdo equivalente

0 se B=0
10) e (0) = { E se B0 (2.17)

Observagéosg(E) = E e ¢g(B) = {0}

SejaB um subconjunto d& 2. As duas transformac6és, e ¢%; deKE em KEsé&o dadas

pelas seguintes composi¢oes:

0% =~ 0 and &% = ~ ¢, (2.18)

sdo chamadas, respectivameateij—dilatacdoe anti—erosdoccom relagcéo 8.
Sejag um elemento deKF, as transformagdek; , e ¢ , de KF emKE, dadas por:
Oy =0g AN Qg € e = &g V0, (2.19)

sdo chamados, respectivamenilgtacao e erosao condicional (ou geodésica) com relacédo a B dado g

Seja B um subconjunto d& 2. As duas transformacdé§ e ¢} de KE emKE s&o dadas,

paran > 0, porn — 1 composicdes successivas:

0 =0g ... Og € €f = &g ... &g (2.20)
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e, paran =0,

og=1t e ef=u, (2.21)

sdo chamadas, respectivamentailatacaoe n—erosdccom relacéo 8.

Sejag um elemento d&F, as transformacoey , e e} , de K® em KF, dadas pon — 1

composicdes sucessivas.

Oy = Ogg - Opg €E3y = €pg - g (2.22)

séo chamadas, respectivamentalilatac6es n—erosdes condicionatm rela¢éo éB dadog.

A distanciad é uma fungéo definida deé* emR tal que, para qualquerv,w € E, satis-

faca as propriedades a seguir (Barrera et al. 1995):

duv) =20 d(uv)=0<=u=V) (2.23)
d(u,v) = d(v,u) (2.24)
d(u,v) < d(u,w) + d(w, u). (2.25)

O valord(u, v) € chamado ddistancia entre u e.v

Sejamu ev dois elementos de representados, respectivamente,(pQru,) € (vy, V,). A

distancia euclidiana dada por:

du,v) = V(U = V)2 + (U = V)2, (2.26)
Sejaxum elemento dE e, r um inteiro positivo. Umdisco digital, com relagéo a distan-

cia d, de centro x e raio& um subconjunto de dados por:

Dy(x,r) = {y € E: d(x,y) = r}. (2.27)
Sejax um elemento d&, X um subconjunto dE ed uma distancia. Alistancia entre o
ponto x e 0 subconjunto X, com relacéo a distancéadhda por:
dx,X) = min{d(x,y) :y € X}. (2.28)
Sejak um inteiro positivo tal que:
k > max{d(x,y) : x,y € E}. (2.29)
A funcgdo distancia, sob a distanciadla funcéo de{Xk} £ em KE dada por, para qualquere E,
YdH(X) = dix.{y € E:f(y) = 0}). (2.30)
SejaN um conjunto de inteiros positivos e sijaum conjunto de inteiros ndo negativos.

Seja 0,,n,) € N*’eE = [0,1,...,n; — 1] X [0,1,...,n, — 1]Jumretangulo d&2. Sejas = (s,,S,) € N?

eo = (0,,0,) € N?talqueo, < s, €0, < S,.
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SejaskE = [0, 1,...,(s;n,) — 1] X [0, 1,...,(S;n,) — 1] e B C SE® (sB".

Sejaf € KF, define-sef e f emKsE por, para qualquey € SE

() = {g((y - 0)/9 Cs.,s AxEE:y=sx+0 (2.31)
e
T () = {L((y - 0)/9 ii.flx EE:y=sx+o0 (2.32)

A expanséo por dilatagdo de f ent €om relagdo B, fator de escala s e offseaima

funcéo expansy,(f) in K5, dada por, para qualquerem sE(Barrera et al., 1995):
expandgg ()(x) = max{ f(y): y € (B' + x)nsH; (2.33)

aexpansdo pela eroséo de f efipg€lo elemento estruturank o fator de escalae o offset é a fungédo

expang,,(f) in K5, dada por, para qualqueemsE,

expan-egg(f)(X) = min { 7(y) :y€ (B+ X)nskE. (2.34)

Os dois operadores expanRs, € expanegs, de KE emK*t sdo chamados, respectivamereepansao por

dilatag&o e eroséo pelo elemento estruturaBite fator de escala s e offset o

2.6 — NIVEL 4 (OPERADORES SUP-GERADORES E INF-GERADORES)

SejamA eB dois subconjuntos dé * tal queA C B. As duas transformacogg g € ua s

de KE emKE dados por:

Ang = €a N 0% € Hap = 0nV % (2.35)
sdo chamados, respectivamenfeerador sup—geradorainf-geradora dos parametros A e® operador

da sup—geradora de paramethasB® é também chamado deansformacéo Hit—Miss dos parametros A e
B.

O limiar adaptativo décom relacao &, e f, , denotado poff, < f < f,, € uma funcdo

em {0,k} E dado por qualqueremE,

k sef(x) = f(X) = (X

2.36
0 c.c. ( )

(f=<f <)) = {
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2.7 — NIiVEL 5 (OPERADORES BASEADOS EM SUP-GERADORES E INF-GERADORES)

As duas transformacdes, , ew 5, deK® em KF dadas pom — 1 operagoes:

Yus= Vs :i=1.newy= Nugg:i=1..n, (2.37)

sdo chamadas, respectivametr@nsformagéo n—canénicadual n—candnica de parametros e B. Os

subconjuntos:
000 000 010 000
001|],]100],]00O0]e|0OO00O
000 000 000 010

séo os elementos estruturantes direcionais, com a origem no centro e denotada por um caracter em negrito.
As duas transformagoes ; e 7, s deKF em KE, dadas pelas composicées:

Opg =t ~Ang € Tag =1V s (2.38)

sdo chamadas, respectivamerainamentoe espessamentite parametrosA e B
Sejag um elemento d&F. As transformagées, sz , € 745, de KF em KF, dadas por:

Opgg = 0ap VU €Tagg=7Tas NG (2.39)

sdo chamadas, respectivameaf#amentce espessamento condicionpbr (A, B) dado g

SejamA e B duas sequéncias finitas desubconjuntos er ?, respectivamente, com
elementosA; e B, tal queA; C B, As duas transformacte§ , e 7" , deK® emK?F, dadas pon—1

composicdes sucessivas.

oy = Onp8, - OagBy et 4 = Ta,By - TAg B (2.40)
sdo chamadas, respectivamentagfinament@ndn—espessamentte parametrosd e P.

Definicdo 2.17- (Poda de uma imagem binafla Em uma dada transformagéo é possivel gerar uma ima-

gem binaria com algumas ramificac6es nao desejadas. Usando os n-afinafhefffassupondm tama-

c

000 000

nho maximo das ramificagGes a serem eliminadas; | 0 10| e® = | 1 01 | tem-se a poda destas
000 111

ramificacdes. O

Sejam.4 e® duas sequéncias infinitas Wlesubconjuntos en? ?, respectivamente, com
elementosA; eB; tal queA; C B.. As duas transformagdes, ,, eT , , de KE em KF dadas por compo-

sicBes sucessivas infinitas.
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e = Op,B, = Onp - © T,q4= Ta,e, - TAB = (2.412)

sdo chamadas, respectivameasgjueleto por afinamentexoesqueleto por espessamento de pardmetros
AedB.

Sejamg um elemento d&®. As transformacdesy, 5, , € T, 4, de KF emKF, dadas

pelas seguintes composi¢cfes sucessivas infinitas

ZA,?B,Q = OAl’Bl’g e aAi'Bi'g .. € TA,?B,Q = TAl,B]_,g ... Ta B g (2.42)

i Ci
sdo chamadas, respectivamemsgueleto condicional por afinamentoexoesqueleto condicional por

espessamento de parametrde B dadog.

Definicdo 2.18- SejamA, B, C eD elementos estruturantes primitivos. Sejdn®, C e D sequéncias infi-
nitas de elementos estruturantes primitivos, respectivamente, com elegrigasC; e D;, tais que
A=A B =B,C,=C,D,=D,ACBeC C D, ecomindicé = 0,90, 180, 270,. O operador

oapcp SObreP(E), dado pela seguinte sucesséo infinita de composi¢des (Banon e Barrera, 1994).

OagcD = (OAO,BO A 0'aq0Bq0 A GCO,DO) (GAi,Bi A OA 4908490 A GCi,Di) (2.43)

é chamadesqueleto por afinamento filtrado de parametrgsh, C e D, onde

000 110 000 010
A=]l011|,B=|100|.C=|111|,D=]000O0
010 000 010 000

Este esqueleto é baseado em afinamentos com multiplos elementos estruturantes (Jang e

Chin, 1990) . Ele sempre gera curvas simples e € menos ruidoso que os outros esqueletos homotépicos.

A Tabela 2.1 mostra alguns pares de elementos estruturantes para o afinamento e para os

operadores candnicos.
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TABELA 2.1 — ELEMENTOS ESTRUTURANTES PARA OPERADORES BASEADOS
SUP-GERADORES E INF-GERADORES.

Elementos estruturantes para o afinamento e operadores canénicos
Elemento Elemento Afinamento Operador candnico
estruturante A estruturante B°
000 000
010 010 Esqueleto Homotopico -
111 111
000 100
011 100 Marcador Homotopico -
000 100
000 000 Esqueleto pontos de
010 101 por poda extremidade
000 111
000 111 pontos
010 101 - isolados
000 111
100 011 pontos
011 100 - triplos
100 011
101 010 pontos
010 101 - triplos
100 011
100 011 pontos
010 101 - triplos
101 010

FONTE:Adaptada de Barrera et al. (1995), p. 15.

Baseados nos operadores sup e inf-geradores temos também o algonateysied ou
divisor d’aguaimplementado na MMach. Ele é o mesmo que o apresentado por Soille e Vincent (1990). A

sua definicdo encontra—se também em (Barrera et al., 1995).

2.8 —NIVEL 6 (FILTROS MORFOLOGICOS)

As transformacGegg e ¢ de KE emKE, dadas por:

Vs = Ogtp € Pg = £g0p, (2.44)

sdo chamadas, respectivameatertura e fechamento (morfolégicedm relacao &.
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Definicdo 2.19- Uma transformacép de L emL é idempotente se e somente/se y = .

Esta propriedade é desejavel para um filtro pois isto significa que o filtro converge em um Gnico passo.

O
Definicdo 2.20 — Uma transformac&yp € um filtro morfolégico se e somente se:
i) ¥ é idempotente
i) v é crescente. O
Definicdo 2.21 — Sejay um filtro morfoldgico, del emL:
i) ¥ é umaaberturase e somente geé anti—estensiva, isto ¢(X) C X paraX € L
i) 1 é umfechament®e e somente g é estensiva, isto & C y(X) paraX € L O

A sintese de filtros morfologicos é feita pela composicéo destes filtros. Nestas composi-
¢cOes é necessario observar se o0 novo filtro obedece a idempoténcia e se € crescente. SupGeabergue

tura ef fechamentoyfe 6y sdo composicbes ge < Oy < 6. Entdo:

1) oy, o, Oy, Oyo sdo filtros morfoldgicos
2) YOy é o maior filtro inferior parayd A 6y e 6y € o menor filtro superior@d v Oy
3) Oy <= Yo = yby = Yyoe Oy < O0yYd = Oy

Se a abertura# e o fechamento &, entdo estas quatro proposi¢cdes acima se verificam,
mesmo com elementos estruturantes diferentes. A composi¢cao com mais de trés filtros sera igual a uma das

composicdes de filtros de menor composic¢do. Portanto, as possibilidades de novos filtros fica bem restrita.

Exemployyo = 30 .

Para resolver o caso anterior utilizam—se os filtros alternados sequenciais (Equacgéo 2.49).
Estes filtros sdo muito importantes na homogenizagéo de temas. Uma aplicagao pratica em um pos—proces-

samento de classificacdo por maxima verosimilhanca é vista no Capitulo 3.

SejaB um subconjunto d& ? e sejaf um elemento d&F. As transformacées; ; e ¢

de KE emKE, dada por, para qualqugre KE,

ved® = V{0 f): n=1..}1 e ¢g(d) = N{egyf): n=1,...}, (2.45)

sdo chamadas respectivamenteerturae fechamentgor reconstrucéo a partir de unarcador f Estas
transformacgdes sdo bastante utilizadas em diversas aplicacdes pois reconstroi as componentes conexas que

possuem marcadores.
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As duas transformacdes e ¢f de KEem KEF, dadas por:

Ye = Otz € ¢ = €0, (2.46)
séo chamadas, respectivamentgberturase n—fechamentogor B. y§ e ¢§ séo, respectivamente, equi-

valentes a abertura e fechamento com relagd a

As duas transformacdésy de KE emKE, dadas por:

0 = ¢gyg € ¥ = vidy (2.47)

sdo chamadas, respectivamefilizo n—py en—¢ (por B).
As duas transformacdé@sy de KE emKE, dadas por:
0 = yepers € ¥ = Puyegs (2.48)
séo chamadas, respectivamente, filtragpy en—py¢ (com relagdo &B).

Denota—se os filtras—¢y, n—¢, n-py¢p en—y¢y porB genericamente pary. Seja® uma

sequéncia finita d¥ subconjuntos e >, com elementoB; tal queB; C B, . ;. A transformacég} de

KE emKE, dada por:
Yy = Ye, Ve, Vb, (2.49)
é chamada de um filtralternadon sequencialde parametre.

A transformacéd@is, de KE emKE, dada por:

Bs = A Peyede) V Veders (2.50)

€ chamada derimitiva do filtro de centro

Composig¢des sucessivas sdo dadas por:

as = BB o B (2.51)

onde g é a Ultima transformacéo definida na sec¢édo 2.3, é chaméitteodde centra
O operado®; de {0,k}E em {0,k} B, dado por, para qualquegre {0, k} &,

@e(9) =~ ve1(~ Q) (2.52)

é chamado d&echamento de buracos em g

Além dos operadores citados anteriormente, a MMach possui outros operadores tais como

mudanca de homotopia, skiz, etc. que se encontram em (Barrera et al., 1995).
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2.9 —NIVEL 7 (OPERADORES BASEADOS EM SUBTRACAO)

A transformagday; de KE emKE, dada pela seguinte composigdo

wB = 6B~ €p,

é chamada dgradiente morfologico

SejaB um subconjunto d& ? , a transformacéo, de KE em KE, dada por:

o = V{es ~ygeh: i =0,1,..},

€ chamada desqueleto morfol6gico de pardmetro B
A transformacéeg de KE emKE, dada por:
0g = V{e~ Vs,giB+1€iB: i =0,1,.},
é chamadearoséo Ultima de parametro. B
A transformacéay; de KE em KE de parametr®, dada por:

g =1~ Ve

é chamada déransformacéo cartolaou transformacéamp—hat
A transformacédqi de KE em KE de parametr®, dada por:

U = P ~ ¢,

é chamada déransformacéao cartola duabu transformacamp—hat dual

(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

(2.57)
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TABELA 2.2— CONTEUDO DA CAIXA DE FERRAMENTAS MMACH

MMach
Nome Expresséo Simbolo
Nivel 1 (Ferramentak
Igualdade (Equal) 2.1 =
Moldura (Frame) 2.2 M
Menor que (Less Than) 2.3 <
Nivel 2 (operacdgs
supremo (supremum) 2.4 O
infimo (infimum) 25 O
complementar ou negacéo (negation) 2.7 ~
adicao (addition) 2.8 +
subtracéo (subtraction) 2.9 -
Nivel 3 (operadores elementares)
dilatagéo (dilation) 2.12 [
eroséo (erosion) 2.13 €
anti—dilatacéo (anti—dilation) 2.18 fohe
anti—eroséo (anti—erosion) 2.18 e
dilatagao condicional (cond. dilation) 2.19 OB,g
erosdo condicional (cond.erosion) 2.19 &g
n—dilatac6esr-dilation) 2.20 og"
n—erosodesrerosion) 2.20 eg "
n-dilatagcdes condicionais-{cond. dilation) 2.22 og,gn
n-eros@es condicionais{cond. erosion) 2.22 eggh
transformacéo de disténcia (distance transform) 2.30 W
expanséo por dilatagcdo (expansion by dilation ) 2.33 expangdg s,o
expanséo por eroséo (expansion by erosion ) 2.34 expanes s o
Nivel 4 (operadores sup—gerador e inf—gerador)
sup—gerador (sup—generating) 2.35 Bg
inf-gerador (inf-generating) 2.35 uB.g
limiar (threshold) 2.36
n—candnico it—canonical) 2.37 YAB
n—canonico dualr-can. dual) 2.37 oA,B
Nivel 5 (operadores baseados em sup—geradores e inf-geradores
afinamento (thinning) 2.38 OBg
espessamento (thickning) 2.38 4B
afinamento condicional (cond. thinning) 2.39 OABg
espessamento condicional (cond. thickning) 2.39 T4Bg
n—afinamentosr{-thinning) 2.40 opB"
n—espessamentothickening) 2.40 7A,B"
esqueleto por afinamento (skel. by thin.) 2.41 AB

(continua)
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Tabela 2.3- Concluséo.

MMach
Nome | Expressao Simbolo
Nivel 5 (operadores baseados em sup—geradores e inf-geradoresntinuacéo
exoesqueleto por espessamento (exoskel. by thick.) 2.41 TAB
esqueleto condicional por afinamento (cond. skel. by thin.) 2.42 ZAB.g
exoesqueleto condicional por espessamento (cond. exoskel. by thick.) 2.42 TaBg
poda (prunning) Definigao 2.17
divisor d’agua (watershed) Yw
esqueleto por afinamento filtrado de parametro A, B, Ce D 2.43 OAB,C,D
Nivel 6 (Filtros Morfoldgicos)
abertura (opening) 2.44 y
fechamento (closing) 2.44 ¢
abertura por reconstrugdo (open. by rec.) 2.45 YB.f(g)
fechamento por reconstrucéo (clos. by rec.) 2.45 ?B.(g)
n-aberturasr-opening) 2.46 e "
n-fechamentosn-closing) 2.46 ¢ "
n-aberturas/fechamentos-open/close) 2.47 yog "
n-fechamentos/aberturas—close/open) 2.47 oy "
n-aberturas/fechamentos/aberturag(p./cl./op.) 2.48 yoys "
n-fechamentos/aberturas/fechamentes(./op./cl.) 2.48 dyps "
centro primitivo (center primitive) 2.50 Jo2)
filtro de centro (center filter) 251 ag
Nivel 7 (Operadores baseados em subtragéo)
gradiente (gradient) 2.53 )
esqueleto morfolégico (morph. skel.) 2.54 oB
erosdo ultima (last erosion) 2.55 oB
cartola (top—hat) 2.56 7B
cartola dual (top—hat dual.) 2.57 us

FONTE: Adaptada Barrera et al. (1995), p. 13 - 14
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2.10 —- EXEMPLOS DE ANALISE EM IMAGENS BINARIAS

A abordagem linear néo € bem adaptada para o caso com imagens binarias. Por exemplo:
a soma de duas imagens binéarias pode nao gerar como resultado uma imagem binaria. A MM possui trans-

formacdes que tratam de forma mais eficiente a andlifeede{0, 1}-.

Seja f aimagem binaria em {0, £)mostrada na Figura 2.5. Nesta figura sdo indicados

alguns termos que na sequéncia do capitulo serdo utilizados tais como: baia, lagoa, istmo, etc.

oceano

_— istmc)/be‘i\a continente

L

ilha lagoa

canal

Fig. 2.5 — Representacao dos termos usados na imagem Winaria
FONTE: Adaptada de Banon e Barrera (1994), p. 124.

O Principio basico da MM em imagens binarias é a comparacgéao do objeto a ser analisado
com um objeto de forma conhecida chamado elemento estrutBravitdores detalhes no Capitulo 4 do

livro de Banon e Barrera (1994).

Um objeto dilatado é o conjunto de todos os poxttas queB toguem neste objeto. Na
imagem dilatada, as lagoas com tamanho inferis@o preenchidas, e pequenas ilhas com distancia ao

continente inferior & largura dieséo aglutinadas, formando assim um Unico objeto (Figura 2.6 (b)).

Um objeto erodido € o conjunto de todos os poxttais queB, estejam contidos neste
objeto.

Na imagem erodida, pequenos objetos (ilhas) de tamanho inf&&i@eliminados; as

lagoas sdo aumentadas de tamanho, criam—se canais e geram—se ilhas (Figura 2.6 (c)).

Na Figura 2.6 o conjunt® usado tanto para a dilatagdo como a erosédo € dado por: .

o8}

Il
S
e
e
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T-

=i {1 ]

@ (b) ()

Fig. 2.6 — Imagem origind . b) Dilatagdo d& com relacdo 8. c) Erosédo dd; com relacdo B

A Figura 2.7 (a) mostra um exemplo de uma imagem binaria resultante de uma classifica-
¢do por maxima verossimilhanca de uma imagem de radar. Esta imagem denofadaostra problemas
na classificagcao devido a presenca de textura e despédale A Figura 2.7 (b) mostra uma dilatagao da
imagem f, com relacdo 8, e a Figura 2.7 (c) mostra uma dilatagdo da imageoom relacéo &8, . A
Figura 2.7 (d) mostra uma erosdo da imagéncom relacdo &, e a Figura 2.7 (e) mostra uma eroséo da

imagem f, com relacdo &,, onde

111 000
B=|111|eB,=|111
111 000

sao elementos estruturantes.

(b)

Fig. 2.7 — a) Imagem origingl. b) Dilatacdo dé com relacéo 8. c) Dilatag&o def; com relacdo &Bp.
d) Eroséo df com relacédo &B; . e) Erosédo dd, com relagdo 8B,

E interessante notar que o resultado da dilatacdo e da erosdo de uma imagem binaria
(exemplo: Figura 2.7) esté intimamente relacionado com a escoBiaD#sendendo da aplicacdo, um

conjuntoB pode ser mais adequado que outro.

No caso da Figura 2.7, observa—se, por exemplo, que aplicar apenas uma dilatacdo ou uma

erosao nao é suficiente para homogenizar as regies. A Figura 2.10 mostra um resultado usando uma aber-
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tura e um fechamento. No Capitulo 3 mostra—se um melhor resultado para homogenizacdo de temas por

meio de um filtro alternado sequencial.

A partir da dilatacdo e da erosdo de imagens binéarias é possivel extrair contornos de obje-
tos. A seguir sdo mostrados trés diferentes tipos de contornos que podem ser extraidos de uma imagem bina-

ria.

O gradiente morfolégicocomo foi visto na Equacao 2.53 é dado pela subtragdo da dilata-
¢do de f, comrelacdo 8 e a erosédo dé, com relacdo &B. A borda externa dada pela subtragdo da
dilatagdo def, comrelacdo 8 e f, e aborda internaé dada pela subtracéo enffee a erosdo dé com
relacdo 8. A Figura 2.8 mostra um resultado da aplicagédo destas transformagfes sobre uma imagem binéa-

ria.

ey =

(b) (©)

Fig. 2.8 — a) Gradiente morfolégico. b) Borda externa. c) Borda interna

A abertura e o fechamento ocupam um papel importante na area de filtros morfol4gicos,

alguns exemplos e definicdes podem ser vistos em Banon e Barrera (1994) e Serra (1988).

A transformacao de abertura é composta por uma eroséo seguida de uma dilatacéo (Equa-
¢a0 2.44). Na Figura 2.9 (b) mostra—se um exemplo em que uma pequena ilha e um cabo desaparecem, e
onde uma lagoa proxima ao oceano torna—se uma baia devido a aplicacdo desta transformacao sobre a ima-

gem f,.

A transformagédo de fechamento é composta por uma dilatagdo seguida de uma erosao
com relacédo 8. Na Figura 2.9 (¢) tem—se um exemplo em que regifes separadas por uma area menor que o
elemento estruturante sdo unidas devido a aplicacdo da transformacédo de fechamento sobrefa imagem
Portanto uma pequena lagoa pode desaparecer, uma baia pode se tornar uma lagoa e uma ilha préxima ao

continente pode unir—se ao continente.
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W la = 1A =N s

(@) (b) (c)

Fig. 2.9 — Imagem origind. b) Abertura dé; com relagéo 8. c) Fechamento d& com relagdo &B.

A Figura 2.10 (a) mostra um exemplo de uma parte de uma imagem de radar denotada por
f, em {0, 1} e gerada a partir de uma classificacdo por maxima verossimilhanca. A iniagesstra
problemas na classificacédo devidos a texturaspaokle A Figura 2.10 (b) mostra uma abertura da ima-
gem f, com relacdo &8, e a Figura 2.10 (c) mostra uma abertura da imafjezam relacéo 8,. A Figura
(d) mostra um fechamento da imagdmcom relacdo aB,; e a Figura 2.10 (e) mostra um fechamento da
imagem f, com relagdo @,. Dependendo da imagem e da aplicacdo, um elemento estruturante pode ser

mais adequado que outro. Os elementos estruturantes sdo dados por:

111 000
B,=|111|eB,=|111
111 000

Fig. 2.10 — a) Imagem origind]. b) Abertura dé; com relacao &,. ¢) Abertura def; com relagéo
aBy. d) Fechamento d&§ com relagéo & . €) Fechamento dg com relacéo &Bp.
A Figura 2.11 mostra um exemplo de separagéo de linhas horizontais e de linhas verticais
em uma imagem originaf. Aplica—se neste caso uma aberturd dem relacdo 8, e extrai—se as linhas
verticais como € mostrado na Figura 2.11 (b). No caso da Figura 2.11 (c) aplica—se uma abéctara de

relacdo aB,, para extrair apenas as linhas horizontais.

B, =

cooo
N
cooo
@
o
N
I
or o
or o
or o
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(@)

(b)

(©

Fig. 2.11 — Imagem origin&l. b) Abertura dé; com relagédo &8;. c) Abertura def; com relagéo &y,

Uma aplicacéo pratica do exemplo anterior (Figura 2.11) em analise de imagens de SR é a

separacao de lineamentos segundo uma dada dire¢do em estudos de geologia.

Duas transformacg@es bastante utilizadas em MM s@msformacéao cartola (top—hag)

atransformacéo cartola dual (top—hat dual).

Para o caso binarioteansformacéo cartolagera como resultado pequenos objetos que

foram eliminados pela transformagédo de abertura (Figura 2.12 (d)). Pamstormacéo cartola duad

mostrado como resultado os pequenos buracos e/ou canais que foram fechados pela transformacéo do fecha-

mento (Figura 2.12(e)).

=i

= s

(@)

(b) (c)
; | (|
(d) (e)

Fig. 2.12 — Imagem origin&l b) Abertura dé com relagdo 8. c) Fechamento decom relagédo 8.

d) Cartola. e) Cartola dual

A transformacéo de abertura seguida de uma transformacgdo de fechamento ira eliminar

pequenos ruidos brancos (ilhas) e pretos (lagoas) de uma imagem binaria. A abertura ird eliminar os pontos

brancos e o fechamento ira eliminar os pontos pretos. Se houver uma sequéncia de aberturas seguidas de

fechamentos, filtro sequencial (Equacéo 2.49), tem—se uma homogenizacgdo de temas. Este tipo de filtro é

importante na reducéo da textura da imagem. E mostrado no Capitulo 3 um exemplo da aplicacéo de um

pés—processamento na classificdo por maxima verossimilhanca de duas classes em uma imagem de radar.
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A granulometriaem MM pode ser vista como um processo de peneiramento de solos. O
diametro da malha da primeira peneira € 0 maior entre todas as outras, e sucessivamente as peneiras pos-
suem malhas cada vez mais finas. Com isto, € possivel separar graos de diferentes tamanhos, selecionando
0s grdos de tamanho maior até os graos de tamanho menor. As malhas das peneiras sao vistas aqui como
elementos estruturantes. Este procedimento é importante quando se deseja , em uma imagem binéria, sepa-

rar objetos pelo seu tamanho.

A metodologia para a sele¢édo dos objetos (componentes conexas) € vista aqui como a
subtracdo entre o “peneiramento” fdem uma malha mais finB; e o “peneiramento” dé em uma malha
B,_, mais grossa, ond8;_, > B;. Com isto, tem—se um intervalo de tamanhos de graos que seréo selecio-
nados maiores quB;, e menores quB;_;. Pela MM, tem—se entdo uma subtracdo entre a abertura por
reconstrucéo da aberturafdeom relacéo &, e a imagemf;_, obtida no passo anterior. Supbe—se que

B,>B,..>B,,i=1 2, ..,nef, = 0z (imagem com todos os niveis de cinza iguais a zero).

fi = yeiya(®) — fi_s (2.58)

Banon e Barrera (1994) mostram outros exemplos aplicacdo de transformacdes sobre
imagens binarias tais como: esqueleto, erosao Ultima etc, que sdo interessantes para o desenvolvimento de

metodologias de extragdo de informag&o em imagens binarias.

2.11 — EXEMPLO DE ANALISE DE IMAGENS EM NIVEIS DE CINZA

Na secdo anterior foi visto o comportamento de algumas transformacdes morfolégicas
sobre imagens binarias. Estas definicdes podem ser estendidas para o caso de imagens em niveis de cinza
(Sternberg, 1986; Heijmans, 1991). Nesta secao sera abordado inicialmente o comportamento de algumas
transformacgdes Morfoldgicas sobre uma linha da imagdperfil ou andlise em uma dimenséo), depois
serdo mostradas algumas transformacdes usando a irhggeitise em duas dimensdes). Seréo vistos ape-
nas exemplos com elementos estruturantes planares.O termo planar vem do fato de que o elemento estrutu-

rante ndo possui pesos diferentes de O's e 1's.

Na analise do perfil, tem—se gdieé dada poKE ondeE é representado apenas por uma
linha. Supbe—s8=[111] e f umaimagem reduzida a apenas uma linha. Neste caso tem—se uma transfor-
macéao sobre imagens em niveis de cinza do ponto de vista uni—-dimensional. Este tipo de analise é impor-
tante quando se deseja gerar uma metodologia usando transforma¢fes em uma dire¢é@o preferencial. Por

exemplo, deseja—se aplicar a transformagéoa dire¢édo horizontal e/ou dire¢éo vertical, etc.

A dilatacdo dd com relacdo aB (Equacéo 2.12) e a eroséo flecom relacdo aB
(Equacao 2.13) sao mostradas na Figura 2.13. Observa—se que na dilatacédo, o perfil possui valores de cinza

mais altos enquanto que para a erosdo o perfil possui valores de cinza mais baixos.
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A seguir sdo vistos alguns problemas de identificacdo de areas de maximo, minimo e

regides homogéneas.

Exemplo 1: Deseja—s@entificar pontos de maximo e areas homogéneas na imagem f (parfd)trans-

formacaoy, que compare a igualdade pixel a pixel :

k  sedsHX) = f(x)
W)X = { : (2.59)

0 c.c.

ird identificar estes pontos de maximo e as regides homogéneas. Aplicando esta transformacéo na Figura

2.13 obtém—se como resultado um perfil com apenas dois picos de maximo.

Exemplo 2: Deseja—se agora localizapntos de minimo e areas homogéneas na imagem (péddsfifia

transformacgéa, que compare pixel a pixel a igualdade :

k  se f(x) = eg()(x)
W)X = 0 , (2.60)

C.C.

ira identificar estes pontos de minimo e as regides homogéneas. Aplicando esta transformacéo na Figura

2.13 obtém—se como resultado um perfil com apenas um Unico ponto representando o vale.

5(f)

Nivel de Cinza
&=

i A 0

° T T 1

- - nm -

Posicéo do Pixel

Fig. 2.13 — Efeito da eroséo e da dilatat;éom relacao 8.

Exemplo 3: Deseja—se finalmente, encontéaeas homogéneas na imagem f (perfl))infimo entre as

transformacgdeg, ey, definidas anteriormente fornecem o resultado desejado.
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Exemplo 4: Asareas de maximséo encontradas pela subtracdo, dada pela Equacgéo 2.9, entre a transforma-

caoy, ey, A sareas de minimsdo encontradas pela subtracdo, dada pela Equacéo 2.9, entre a transforma-

caoy, ey,

A aberturadef € dada segundo a Equacao 2.44 e é mostrada na Figura &tha®ento
def € dado segundo a Equacéo 2.44 € mostrada na Figura 2.15. Para o primeiro caso tem—se que picos infe-
riores ao tamanho do elemento estrutur8$@o eliminados enquanto que para o caso do fechamento os

vales de dimens&do menor ggisdo eliminados.

A transformacéo cartola (top—hgf mencionada para o caso binério, possui uma aplica-
¢ao muito interessante em imagens em niveis de cinza, pois identifica os picos da imagem. Esta transforma-
¢do é dada pela subtracaofgeela abertura decom relagéo 8. A transformacéo cartola dual (top—hat
dual) também ja mencionada para o caso binario, identifica vales de dimensdes infdBictgsoado a

subtragdo do fechamento pela imadgem

As duas transformag@es anteriormente mencionadas, cartola e cartola dual, podem identi-

ficar pequenos ruidos presentes na imagem com valores de niveis de cinza altos ou baixos, respectivamente.

Nivel de Cinza
4

Posicéo do Pixel

Fig. 2.14 — Efeito da abertura tleom relacéo 8.
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¢ (f)

Nivel de Cinza

Posicéo do Pixel

Fig. 2.15 — Efeito do fechamento fleom relacao 8.

Supde-se agora gque seja uma imagem em niveis de cinza dad&k&mndeE é um
retAngulan x m. A dilatacao décom relacdo &8 gera umaimagem mais clara (maior valor de médid)que
e mais borrada quiePor sua vez, a eroséofgmrB gera umaimagem mais escura e borrada (menor valor

de média qud). Um exemplo é visto Figura 2.16.

A transformacéo de abertura suprime pequenos picos claros na ifagguanto que a
transformacéo de fechamento suprime pequenos vales na irha§dfigura 2.17 mostra visualmente o

efeito destas duas transformagfes sobre uma imagem

A Figura 2.18 mostra dois resultados. O primeiro € um filtro morfoldgico dado pela aber-
tura seguida de um fechamento e o segundo é um filtro morfolégico dado pelo fechamento seguido de aber-
tura. Observa—se que para estes dois casos o ruido horizontal presente na imagem original foi eliminado
porém existe uma grande perda da informacéo de bordas e a aparéncia geral da imagem é borrada. O rio que
esta bem definido na Figura 2.18 (a) fica bastante borrado na Figura 2.18(b) e Figura 2.18(c). Dependendo

da aplicagao, um filtro com estas caracteristicas, pode—se gerar uma boa homogenizacgéao de areas.

Uma sequéncia de abertura e fechamento suaviza uma imagem reduzindo a sua textura.

No Capitulo 3 utiliza-se este tipo de abordagem para redugeddede uma imagem pré—classificada.
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Fig. 2.16 — a) Imagem origin&lb) Dilatagdo dé com relacéo a B. c) Eroséo fdeom relagéo 8.

(@) (b)

Fig. 2.17 — a) Imagem origin&lb) Abertura dé com relacédo a B. c) Fechamentd dem relagdo 8.

@) (b) (©)

Fig. 2.18 — a) Imagem originklb) Abertura dé seguida de fechament@om relacdo 8.
¢) Fechamentofdsguido de uma aberturafdsom relacdo 8.

Uma boa forma de solucionar problemas de analise de imagens usando as ferramentas da
MM é supor estas imagens como um modelo em trés dimensdes (posicdo doypieeldlor de nivel de
cinzaz) visto na Figura 2.19 (a), ou seja, supor a imagem como um modelo numérico de terreno. Nesta con-

figuracé@o, um ruido na imagem pode ser visualizado por apresentar espacialmente niveis proximos a 255
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(picos) e com uma dada largura de um pixel. A solucdo para eliminacao do ruido é usar a transformacéo de

abertura com um elemento estruturante perpendicular ao sentido do ruido. A Figura 2.19 (b) mostra um

resultado aplicando uma abertura na imagem original f com reldg&e

cooo
R
[eNeoNe]

L asHlw
£ AmAD

Fig. 2.19 — a) Visualizacdo em 3D da imagdeh) Filtro de abertura col perpendicular ao ruido.

No algoritmo dewatershed ou divisor d’agyaima imagem é também vista como um
modelo de elevacao de terreno. A metodologia consiste em simular o enchimento progressivo deste modelo
(water leve) a partir de regibes de minimmifimg e demarcar as linhas de divisdo de 4gua, ou seja, as

linhas de maximo que dividem duas regides de minétan)((Figura 2.20).

waier [evel

dam

i

ARG

Fig. 2.20 — Representacdo de uma imagem para aplicacdo do watershed
FONTE: Soille e Vincent, 1990.
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A transformacg@avatershed bastante importante na segmentagdo de imagens. A seguir
sdo mostrados dois exemplos: uma segmentacéo de uma imagem obtida a partir de um mapa de solos e uma

segmentacdo das sombras das nuvens de uma imagem TM.

A Figura 2.21 mostra uma segmentacao por watershed de uma imagem do mapa de solos
de Campinas, Sao Paulo, digitalizado pelo scanner HP IICX com 3@btipef inch. Como parametro de
entrada desta transformacéo foi utilizada a negagcédo da imagem do mapa de solos para que as linhas que
dividam os solos sejam as linhas de maximo. Como resultado tem-se as divisdes dos solos e algumas partes

do mapa sobre—segmentadas. Isto é devido a textura presente na imagem scanneada do mapa de solos.

Sobre—sefymentacao

™

Fig. 2.21 — Segmentagdo de um mapa scaneado.

A sobre—segmentacao usando a transformacéo de watepsjgecé(bem mais acentuada
E

para as imagens de satélites pois cada alvo possui uma textura caracteristica. Um exemplo pode ser visto na

Figura 2.22 onde o parametro de entrada da transformacéo € o gradiente morf;ohoég(ﬁq@agéo 2.53)

da imagemf.

Na sua tese, Beucher (1990) estuda a segmentacdo de imagens usando a transformagéo
watershedEle desenvolve uma metodologia que usa marcadores internos e externos aos objetos que se
deseja segmentar e com isto, é possivel selecionar os objetos de interesse bem como reduzir a super—seg-
mentagdo de imagens que possuam textura. Beucher (1982) e Vincent e Soille (1991) também abordam a

transformacéo de divisor de agua.
A Figura 2.23 mostra os marcadores internos e o marcador externo para as sombras das
nuvens da imagef De posse destes marcadores € possivel aplicar uma mudanca homquggpi):aj(e
"1

forma a segmentar apenas os objetos de interesse (ver Figura 2.24). Detalhes sobre homotopia podem ser

vistos em Sternberg (1986).
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Fig. 2.23 — a) imagem origirfab) imagem dos marcadores internos. ¢) imagem do marcador externo.
d) imagefp representando a unido dos marcadores.
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Fig. 2.24 — Segmentac¢do das sombras da imagem TM.
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No Capitulo 3 mostra—se como encontrar os marcadores internos e o marcador externo de
sombras de nuvens apresentados na Figura 2.23. Eles fazem parte da metodologia para identificacdo de

nuvens e suas sombras em imagens TM de uma mesma regido e com duas datas de passagens distintas.

Um exemplo de aplicacdo da transformagatershecode ser vista também no trabalho
de Soille e Ansoult (1990) que trata do delineamento automatico de bacias a partir de um modelo de eleva-

cao.

2.12 — MORFOLOGIA MATEMATICA EM IMAGENS COLORIDAS

O olho humano consegue distinguir melhor a cor que o nivel de cinza, e este é um dos
motivos pela qual a cor € um recurso bastante utilizado na andlise visual de imagens multispectrais de SR.
Nesta Secéo séo vistas algumas consideracdes sobre cor e se as transformacdes da MM séo bem adaptadas
para este caso. O Capitulo 13 de Foley et al. (1990) € voltado para o estudo de imagens coloridas. La existem
definicdes de cromaticidade de cor e varios modelos de sua representacdo. Aqui sdo apresentados os mode-
los RGB e HSV.

O modelo RGB é utilizado em monitores e usa coordenadas cartesianas em sua represen-
tagcdo. A Figura 2.25 mostra o cubo unitario que define a p&hEtte modelo é orientado para o hardware
e ndo apresenta uma idéia intuitiva da percepg¢éo de cor com relagéo de seu matiz, saturacéo e brilho. Exis-
tem outros modelos que foram desenvolvidos usando esta segunda abordagem, um destes é o modelo HSV
que possui trés atributos: o matiz (H) que distingue as cores, a saturacao (S) que representa o quédo longe esta
uma cor do seu nivel de cinza (grau de pureza da cor) e o brilho (V) que mostra como a intensidade de lumi-

nosidade do objeto é percebida.

No espaco RGB, supde—se dtiseja uma colecdo de quadradinhos adjacentes dispostos
ao longo de linhas e colunas e formando uma superficie retang@lamae palheta (LUT) de cores, onde

C = K®eK = [0,k — 1], K em geral esta contido nos niimeros inteiros.

Supde—se um cubo unitario para representar a palheta unitaria (Figura 2.25). Cada extre-
midade deste cubo é dada por uma cor. A diagonal principal deste cubo, que é dada a partir do ponto (0, 0, 0)

ao ponto (1, 1, 1), representa os niveis de cinza.

Definicdo 2.22— Define—sdmagem colorida f no espaco R@Bmouma tripla de imagens digitais. Entéo
f é dada porf = (f,, f,, f;). Cada pixel déé caracterizado por uma posigiemE e por uma Unica cor
f(p) na palhetaC. A imagem, ou bandaf; € um mapeamento dé em K, ondei =1, 2, 3 e
f(p) = (fi(p), f2(p), fs(p)) € um pixel na posicgme com valor igual a uma cor na palh€t# representa-
¢éo do valor do pixel de uma imagem colorida, no espaco RGB,= (f.(p), f.(p), fs(p)) € dada pela
associacao de cadgp) a um canal , ondei = 1 € associado ao canal vermelhoRyu = 2 € associado

ao canal verde 08, i = 3 é associado ao canal azulBu a
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As imagens multispectrais sdo bastante utilizadas em SR e podem ser vistas como uma

extensdo das imagens coloridas.

Definicdo 2.23-Define—semagem multispectraldomn bandas como a n—Upla de imagens digitais. Ent&o
f = (f,, ..., f,). Cada banda pertence a uma faixa especifica do espectro eletromagnético e cada pixel de
f é caracterizado por uma posicdem E e por uma Unica coff(p) na palhetaM, onde M = K",

K = [0,k — 1] e K em geral esta contido nos nimeros inteiros. |

Para o caso do sensor TM¢ igual a 7 bandas. Porém a visualizagdo no espa¢o RGB é

feita usando no maximo 3 bandas.

Magenta = {1, 0, 1

Blask (0. O, 0j

Fig. 2.25 — Representagéo do cubo RGB.
FONTE: Foley et al. (1990), p. 585.

A MM em imagens binéarias e em niveis de cinza sdo amplamente usadas em diversas apli-
cacOes e ja existem sélidas definic6es para elas na literatura. Assim como no caso binario e em niveis de

cinza, as transformacdes morfoldégicas em imagens coloridas devem ser definidas entre reticulados.

No espago RGB, visto como espago produto de espaco de imagens em niveis de cinza, sO
existe uma ordenacao por partes: ao longo de uma mesma aresta, mas ndo entre pontos de arestas diferentes.
Surge entdo o problema de ordenacdo do matiz: o matiz azul € menor que o matiz vermelho? N&o é possivel
responder a esta pergunta pois ndo ha uma ordenacao natural de matizes. A Definicdo 2.24 apresenta a dila-
tacdo da imagem coloridaom relacao & no espaco RGB. O que se questiona € a utilidade pratica desta

ordenacéo por ndo possuir coeréncia visual.

Definicdo 2.24- A dilatagdo dé com relacédo 8 no espaco RGB é definida como a dilatacéo de cada banda

fiporBondei = 1, 2, 3e oresultado é apresentado pa(f) = (0s(f), Og(fy), Is(fs)) . O

Sera que é possivel usar as ferramentas da MM e gerar resultados no espaco de cores natu-
rais para a visdo humana? Sim. Na sec¢é&o anterior foi mencionado que o modelo HSV é mais intuitivo que o

modelo RGB. A partir deste primeiro modelo, é possivel obter resultados com maior coeréncia visual.
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O modelo de cor HSV (Hue, Saturation, value) em Smith (1978) é baseado na aparéncia
intuitiva de um artista com relacéo a cor, sombra e tom. O sistema de coordenadas € cilindrica, e o sub—es-
paco é uma piramide com base hexagonal (Foley et al., 1990). A Figura 2.26 mostra a piramide. A projecao
de uma cor sobre o0 eixo da piramide corresponde ao brilho. Sua distancia a este eixo corresponde a saturacéo
e 0 angulo ao redor dele corresponde ao matiz. Existe uma transformagéo que leva um espac¢o RGB para o

HSV e vice—versa. Banon (1989) e Foley et al. (1990) mostram um estudo detalhado deste modelo.
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Fig. 2.26 — Modelo de cor HSV usando o hexagono.
FONTE: Foley et al. (1990), p. 590.

Definicdo 2.25— Define—seimagem colorida f no espaco H¥mo uma tripla de imagens digitais
f=(H,SV). As bandasH, S e V sdo mapeamentos d& no intervalo [0,1] em R,

f(p) = (H(p), Sp), V(p)) é acor de um pixel na posigiicom matizH(p), saturaca(p) e valor
V(p). 0

Observa—se pela Figura 2.27 queaturac® respeita a ordenacdo habitual do intervalo
[0,1]. Ovalortambém respeita a ordenacéo habitual do intervalo [0,1], e portanto é possivel aplicar as trans-
formag6es morfolégicas a estas bandas. Porém o matiz ndo possui uma ordenacao pois esta definida em um
hexagono. Neste caso ndo é possivel definir uma ordem parcial para toda a imagem (Candeias et al., 1995).
Portanto, para o caso do Matiz, a MM n&o é bem adaptada. E necessario definir uma ordem parcial para cada
posicao de pixel e com isto definir no lugar da dilatacdo, uma transformacéo chamada de expansao e definir
no lugar da eroséo, uma transformacgéo chamada de contracéo. No Capitulo 3, Se¢do 3.5.2 tem-se a defini-

¢cao destes novos operadores.

A utilizacdo destes novos operadores sobre 0 espagco HSV pode resultar em uma melhor

homogenizacao de temas, classificacdo pela cor e extracdo de bordas.
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Fig. 2.27 — Corte do Modelo de cor HSV usando o hexagono.
FONTE: Adaptada de Foley et al. (1990), p. 591.

A seguir comentam—se os resultados visuais da aplicagéo da dilatac&o e da eroséo sobre a
banda da saturagdo e a banda do valor. Também comenta—se a aplicacdo da transformacgéo de expansao e
contracdo sobre a banda do matiz no espaco HSV sugerida por Banon (1996b) e apresentadas na Secao

3.5.2.

Resultado 1- A saturacée bandaS, é um mapeamento &no intervalo [0,1] enR. Para respeitar as
sensacdes naturais que séo vistas em transformacdes Morfolégicas para niveis de cinza, considera—se que

menor valor do intervalo é ‘1’ e o maior é ;@u seja, o reticulado é reticulado dual dado(por=).

A dilatagdoplanar definida sobre este reticulado dual gera cores, no espago HSV, mais pastéis tendendo

para nivel de cinza por estar mais préxima do eixo da piramide.

A erosao planar de S com relacdoBigera cores mais puras tendendo ao valor maximo de saturacéo por

estarem mais longe do centro do hexagono.

Resultado 2— O valor, band&, € um mapeamento d@eno intervalo [0,1] enii.

A dilatacéo planar de V com relac¢éo ar8sulta em uma imagem com maior brilho, tendendo ao branco.
A erosao planar de V com relagdo a&sulta em uma imagem com menor brilho, tendendo ao preto.

Resultado 3— O matiz, band& € um mapeamento d&eno intervalo [0,1] enft. Porém neste intervalo o

menor e 0 maior valor representam a mesma cor.

A expansd@mH com relacdo 8 altera a cor em sentido anti—horério da representacdo do hexagono, ou

seja um conjunto de cores avermelhadas passa para uma cor amarelada.

A contracdodeH com relacéo B altera a cor no sentido horario, ou seja, um conjunto de cores amareladas

passa para uma cor mais avermelhada.
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Fig. 2.28 — Representacao grafica da expanséo e da contragao.
FONTE: Adaptada de Foley et al. (1990), p. 591.
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CAPITULO 3

ANALISE DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

3.1 - INTRODUCAO

O olho humano é um sensor muito sofisticado e detecta muito bem as informacdes prove-
nientes de uma imagem. Estas informagfes sdo passadas para o cérebro que as processa e as identifica na
imagem segundo propriedades ou atributos de forma, tamanho, volume, cor, textura e localizacdo com as

caracteristicas ambientais que se encontram (contexto). Maiores detalhes ver Novo (1992, p. 250-265).

A interpretacdo visual € dividida em procedimentos de andlise (teste de hipéteses, conver-
géncia de evidéncias, etc.), técnicas (modelos de percepcao, material adicional, visdo estereoscépica) e ele-
mentos (tonalidade/cor, tamanho, forma, etc.). Na interpretacdo visual sdo avaliados elementos foto—inter-
pretativos enquanto que, na analise automatica estes elementos em geral ndo sao incluidos. Porém a pri-
meira € bastante tediosa, sujeita a erros e vinculada a um certo grau de subjetividade do especialista que
necessita de um bom treinamento. Para maiores detalhes sobre a comparacéo entre a analise visual e a ana-

lise quantitativa consultar Richards (1986).

Quando um especialista analisa uma imagem de SR, ele se utiliza de atributos e de con-
texto para extrair os objetos de interesse da imagem e obter um produto que em geral € uma imagem mais
simplificada: através da segmentacéo, classificacdo da imagem, ou da extragdo de medidas sobre o0s objetos
da imagem tais como: perimetro, area de objetos. Comparando a analise visual com a analise por MM,
tem-se que na andlise visual de imagens ha uma avaliagdo qualitativa da imagem enquanto que a andlise de
imagens por MM existe em uma avaliacéo quantitativa. Nos dois tipos de analise, a extracéo de informacao
se baseia em um conjunto de atributos e contexto que sdo identificados na imagem. Coster e Chermant

(1989) mostram um étimo estudo de analise de imagens com abordagem matematica.

Haralick et al. (1987) utiliza as transforma¢6es da MM de maneira adequada para obter
uma simplificacdo da imagem e uma preservacéo das formas desejadas eliminando objetos que ndo séo de

interesse para a imagem resultante.

Destival (1986) propde o uso da MM em imagens de SR e mostra que € possivel extrair
estradas de imagens SPOT, auto—estradas em imagens TM como também rios. Naquele trabalho ela utiliza o
software MORPHOLOG desenvolvido na “Ecole des Mines de Paris” composto de vérias transformacdes

morfoldgicas.

Neste capitulo apresenta—se uma duzia de exemplos sobre a analise de imagens em SR.

No Capitulo 4, estes exemplos sé@o arranjados de formas diferentes para facilitar a consulta dos exemplos.
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A solucéo de um problema de andlise de imagens de SR por MM pode ser representado por
um operador, isto &, por um mapeameptntre reticulados (Figura 3.1) que transforma uma iméagem
L, em uma nova imagegemL, (segmentacao, classificacdo, etc.) ou no resultado de uma medida. Por sua
vez os operadores ou as medidas podem ser decompostos em termos de outros operadores mais simples que

podem ser reutilizados em outras decomposicoes.

f g
N w ——
e Ll E L2

Fig. 3.1 — Solucédo de um problema de analise de imagens.

Para resolver um problema de analise de imagens em SR usando as ferramentas da MM é
necessario que este problema esteja bem definido. Os passos para solugdo de um dado problema estéo
embutidos em sua definicdo. Quanto mais precisa for a definicdo de um problema, mais facil sera de encon-
trar ferramentas adequadas da MM para soluciona—lo. Um exemplo da definicdo de um problema e sua solu-

¢ao sdao vistos a seguir.
Exemplo: Supbe—se que uma imagem digital apresente um ruido e deseja—se restaurar esta imagem.

A descricéo deste problema néo é clara e/ou precisa. Reformula—se entéo o problema des-

crevendo as caracteristicas do ruido:

Supde—se que uma imagem digitapresente um ruido horizontal de largura de um pixel

com niveis de cinza proximos a 255. Deseja—se restaurar esta imagem.

A partir desta definicdo do problema ja é possivel gerar uma solugdo. A abefttomende
relacdo & (Equacao 2.46) elimina picos claros da imagem. Como o ruido € horizontal e de largura de um

pixel, o elemento estruturante deve ser vertical para eliminar o ruido (ver Figura 2.19). Boétalaito

por:
010
B=]|]010
010

Uma forma mais eficiente de tratar um problema da reducéo deste ruido é filtrd—lo de
forma local e ndo global como foi acima proposto. A abordagem local para resolver este problema é mos-

trada na Secéo 3.5.1 .

Os problemas de analise de imagens discutidos aqui sdo dados pelos seguintes exemplos:

extracdo de pivd central em Guaira por um atributo de forma, extracdo de corpos d’agua por atributo de



47

forma, reconhecimento de nuvens e sombras em imagens TM, homozenizag&o de temas em uma imagem de
radar segmentada por maxima verossimilhanca, homozenizacéo de temas por uma filtragem nos planos de
bits, eliminacao de listras horizontais em uma imagem NOAA, reducéo do ruido de fase em interferometria

em uma imagem do vulcéo Etna, casamento por selecao de feicGes em imagens SPOT multiespectral e pan-
croméatica do sensor SPOT, extracdo do reservatorio buritama, extracédo de ilhas em imagens dos sensores
TM, JERS e ERS-1, extragdo automética da drenagem em uma imagem de radar, extragao de isolinhas de

uma carta topogréfica.

3.2 — EXTRAGAO DE OBJETOS ATRAVES DE ATRIBUTOS E CONTEXTO

O especialista utiliza atributos de forma, cor, textura etc. quando esta desenvolvendo uma
analise visual sobre a imagem. Portanto, conceitos de forma dodiadg aredondadg poligonal ou
sem—forma, coe contexto tais comgerto de oulongede sao importantes quando se deseja gerar uma

classificacdo automética ou semi—automatica que se aproximem de uma interpretacao visual.

Esta secdo apresenta transformages invariantes por translacéo e rotagdo que reconhegam
automaticamente em uma imagem segmentada, formas édatifgadae arredondadaCom isto, pode—se
extrair objetos alongados tais como uma estrada, um rio. Uma regido agricola usando pivd central pode ser
extraida por sua forma arredondada. Além disto, € visto o coperttale oulongedeque podem auxiliar
na classificacéo de alguns tipos de alvos como, por exemplo, classificacdo de mata ciliar. Neste caso, o espe-
cialista sabe a priori que este tipo de alvo s epest® derios. Um outro exemplo, seria eliminar da classi-

ficacdo pequenas areas desmatadas longe de estrada.

Na Secédo 3.2.1 é vista a extracdo do pivd central pelo atobjgtn arredondadona
Secdo 3.2.2 tem—se a extracdo de um rio através do atiljeto alongade@ na Sec¢do 3.2.3 tem—se a extra-

¢ao de nuvens e sombras de nuvens usando o copéstdale

3.2.1 - EXTRACAO DE PIVO CENTRAL EM GUAIRA POR ATRIBUTO DE FORMA

A partir da identificagdo de pivds centrais é possivel fazer um levantamento, monitora-
mento e controle de areas irrigadas (Silva, 1994). Este controle é feito em funcéo da 4gua drenada e da quan-

tidade de 4gua do rio utilizada por cada pivé . Com isto evita—se o0 comprometimento do desabastecimento.

A cultura que usa a técnica de irrigagao de pivd central pode ser identificada na imagem
por sua forma arredondada (Figura 3.6 ). Taud e Parrot (1992) apresentam uma detec¢éo de estruturas circu-
lares em imagens de satélites e fazem uma breve revisao de literatura sobre a extracéo deste tipo de estru-

tura. Nesta secao, o problema é a identificacdo de objetos com forma arredondada usando a MM.

Em seguida, € dada uma definicdo de uma componente conexa e sem buracos quase arre-

dondada, posteriormente aplica—se esta definicdo para algumas imagens sintéticas e para uma imagem de
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Guaira no estado de Sdo Paulo, obtida pelo sensor ERS_1/SAR, banda C, com 8-Looks, 5.3 GHz, polariza-

¢do VV e com data de passagem de 13/12/1992.
Definicdo 3.1 — Seja em {0, 1} uma imagem com uma s6 componente conexa tal que:

Yre(f) # Oe €Y(ni1)s(f) = Og,
ondeOg é a imagem nula em {0, £}nB é o octégono de apétemacomn inteiro e positivo. Sa é par, o
octoégono é dado pela soma de Minkowsknd2 cruzes de tamanho 3x31¢2 quadrados de tamanho 3x3.

Sen é impar, o octdgono é dado pela soma de Minkows{ai de 1)/2 cruzes de tamanho 3x3re — 1)/2

quadrados de tamanho 3x3 (Banon e Vilela, 1996).

Esta componente sea chamadamledondada e sem buracee apds uma transformacéao cartola de para-

metrosnB seguida de uma eroséo com relagdo ao octdégono de apdtema 2, a imagem resultanté for nula.

O octdgono foi usado na Definicdo 3.1 como aproximacéao digital do disco. Existem
outras aproximacdes melhores para o disco, porém a primeira foi utilizada por ja estar implementada no
KHOROS. A eroséo aplicada apds a transformacéo cartola quantifica o residuo aceitavel para que o objeto

seja classificado como arredondado.

Se a componente conexa drpossui a forma de um disco entéo o resighy) seré for-
mado por pequenas regides menores que o octdgono de apdtema 2. A erosdo desta imagem com relacdo ao
octégono de ap6tema 2 resultard em uma imagem nula. Caso a componente ndo seja aceita como arredon-
dada isto indica que,g(f) serd formada por regides maiores que o octégono de apétema 2. Portanto, a quan-
tificacao do residuo é dada pela sua eroséo com relagdo ao octdgono de apétema 2 como mostrado nas Figu-
ras 3.2, 3.3,3.4e 35.

A Figura 3.2 mostra o operadgrsobre uma imagem binarfizonde f € composta por um
disco. A imagemf satisfaz a Definicdo 3.1 comr 18. Usando este valor, o operagiodetecta a presenca
do disco ja que aimagem de saida é nula. A Figura 3.3 mostra o mesmo apei@aéaura 3.2 quandbé
composta por uma componente conexa retangular. Observa—se, neste Ultimo caso que, a imagem de saida
ndo é nula. As Figuras 3.3 e 3.5 possuem quadradinhos pretos para facilitar a identificacédo da regido onde se

encontra o residuo.
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Fig. 3.2 — Transformacédo de um objeto quase arredondado.
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Fig. 3.3 —Transformacao de um objeto que néo é quase arredondado.

Em Sensoriamento Remoto, ndo é muito comum que as formas das componentes conexas

sejam exatamente as de um disco, de um retangulo, etc.. E necessario entdo desenvolver uma metodologia
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mais robusta para o reconhecimento destes objetos. Apresenta—se a seguir como reconhecer uma compo-

nente conexa gque se assemelha a um disco (Figura 3.4).

Para o caso do reconhecimento de componentes que se assemelham a um disco (disco com
ruido de borda), aplica—se um filtygp com relacéo ao octégono para suavizar um pouco suas bordas (ver
Figura 3.4 e Figura 3.5). Em seguida, utilizawseara o caso da Figura 3.4 e 3.5. O elemento estruturante
usado no filtroy¢, para estes dois casos, possui apotema 2. Para o caso da Figura 3.4, opegitemé

entdo a forma é aceita como quase arredondada. Isto ja ndo ocorre para o caso da Figura 3.5.

| K
y¢ ‘ —_ & -‘_
| I_ \
Oct2) 14 | O‘ct(Z)
O‘ct(18) 1 \ (4

Fig. 3.4 — Reconhecimento de um objeto quase arredondado em presenca de ruido de borda.

No exemplo a seguir mostra—se o reconhecimento de feigBes circulares na imagem
ERS1/SAR, da cidade de Guaira no estado de S&do Paulo (Figura 3.6) , onde 0s piv0s centrais possuem um
tamanho maior quaB onden = 18. A solugéo é decomposta em termos de quatro transformacdes. A pri-
meira transformacé&p, binariza a imagem de entrada. A segunda transformagdomogeniza as regifes
binarizadas. Em seguida, transformaggoeduz o espac¢o de busca das componentes conexas candidatas a
objetos arredondados. Finalmente aplica—se a transformacfoe reconhece objetos que sédo aceitos

como quase arredondados.
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Fig. 3.6 — Reconhecimento de fei¢bes circulares em uma imagem ERS1/SAR, Guaira.
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A seguir sdo mostradas as transformagpgsy,, v, e v, de forma mais detalhada
(Figura 3.6).

Transformacao v,

A transformacéay, consiste em aplicar uma LUR, com propriedades de dilatacéo,

sobre a imagem de entradaO limiar selecionado ¢é igual a 12f).é dada por:

f, =hof. (3.1)

Transformacdo v,

A imagem binariaf, possui regides ndo homogéneas. Isto ocorre devido a presenca do
specklee da textura na imagem de entrada. A transformag&onsiste em unir regiées de que estejam
préximas e remover da imagem pequenas regiées por meio de unfilfPara evitar que ocorra algum
buraco apds esta filtragem é utilizada a transformdcéfiechamento de buracos). E finalmente, obtém-se

a imagemf, que possue regiées mais homogéneasfque

f, = Pg(peys(fy)), (3.2)
111
ondeB=|111
111
Transformacéo i,

A imagem f, possui muitas componentes conexas e com diversos tamanhos. Sabe-se a

priori que os pivés centrais sdo maiores gie onden = 18 eB = . A partir dai é possivel

N
e
N

excluir do espaco de busca objetos pequenos da imagem. A imagem redykatdela por:

f3 = VBeg (i) (f2). (3.3)

Transformacdo vy,

A transformacéap, consiste em avaliar cada componente conexé @everificar se a
mesma é quase arredondada. A imagem resultante € a unido de todas as componentes que foram aceitas

como arredondadas.

Observando a imagerfy, apresentada na Figura 3.6 tem—se o reconhecimento de dois

pivés. Caso a binarizacdo da imagem de entrada fosse menos ruidosa, a imagem final seria composta com
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mais pivos. A seguir mostra—se em linguagem algoritmica o reconhecimento de cada componente conexa,

111
ondeB=|111
111
1. BEGIN
2. f;, = Rotulagéo(f,) /* Rotulac@o das componentes conexas da imagem bin&tria
3.9 =0 ¢*é a imagem dos marcadores ndo arredondados */
4. k=1 K*€ o rétulo da componente conexafde */
111
5B=]111
111

6. B, = oct (2))

7. 13, = (f31 = Ko /* Inicializacdo da imagem com apenas uma componente
conexa a partir do kétulo *

8. WHILE f;, = O /* Calculo para cada componente conexa *

9. fs = yBl¢Bl(f3_2) /* Filtragem da borda da componente conexa com tamanho

2.%

10. 3, = Dg(fs3) /* Fechamento de buracos */

11. n=0 /* Inicializagdo do contador do tamanho do octégono */

12. WHILEy .18 (f34) = Oz /* Verificagé@o do octogono a ser usado a partir da def. 3.1 */
13. n=n+1

14. ENDWHILE

15, fas5 =134 — yue(fs2) /* Residuo por transformacao cartola */

16.  f36 = emelfss) /* Erosdo do Residuo, onde m =2 */

17. g=gV f3, /* Unido dos marcadores de obj. ndo arredondados */

18. k=k+1

19. f3,=(f;;, = Kp [* Geragdo nova imagem bindria com apenas uma
componente conexa */

20. ENDWHILE

21. f, = f3 — yg 4fs) /* Extracé@o de objetos que s&o arredondados */

22. END
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Esta metodologia mostrou—se Util na extracdo de um objeto a partir de sua forma arredon-
dada. Observa—se que a partir da imagem birfaf@igura 3.6) é possivel avaliar a area plantada com um

certo tipo de cultura, monitorar e controlar areas irrigadas com pivd central.

3.2.2 - EXTRACAO DE CORPOS D’AGUA POR ATRIBUTO DE FORMA

A extracdo de corpos d’'agua é de grande importancia para varios tipos de estudo em SR,

tais como: qualidade da agua, extracao de plano de informagéo em um SIG, estudo de areas inundadas, etc..

Um exemplo visto na Figura 3.7 mostra a extracao de um rio a partir do atributo de forma
chamado delongadoem uma imagem previamente binarizada. Este rio esta localizado proximo a regido
de Manaus, e é afluente do rio Negro. A imagem utilizada corresponde a banda 5 do sensor TM, 6rbita

ponto 231x62 e data de passagem 27/07/91.

Na analise visual, um especialista detecta um rio a partir de caracteristicas espectrais e
espaciais. Na imagem vista na Figura 3.7, o rio aparece com niveis de cinza baixos (caracteristica espectral)
e possui uma forma alongada (caracteristica espacial). Utilizando—se uma LUT para a classificacdo da
agua, obtém—se como resultado o rio e outros objetos. Aplicando-se a definicdo de componente conexa

alongada sobre a imagem obtém—se apenas o rio como resultado.

Define—se a seguir o conceito de componente conexa alongada e posteriormente apli-

ca—se esta definicdo sobre a imagem apresentada na Figura 3.7.

Definicdo 3.2 — Sejaf, uma imagem binaria em {0, L}Uma componente 8—conexa contida §nsem

buracos serd chamadaalengadase depois de ummda(ogz BZ) sobre @squeleto por afinamento filtrado

(0a B¢ p) de f; com conexidade 4, restar um marcador de componentes 8—conexas. i

Exemplo: Sejaf uma imagem enik® que apresente um rio e outros objetos com a mesma responsividade
espectral (ver Figura 3.7). Deseja—se reconhecer o rio a partir do atributo de forma do tipo alongado. Utili-

za—se para encontra—lo, a Definicdo 3.2.
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Fig. 3.7 — Reconhecimento de um objeto alongado em uma imagem.

Atransformacéae, deKEem {0, 1} é dada por uma limiarizagéo seguida por um fecha-

mento de buracos para garantir que as componentes conexas sejam sem buracos. De forma mais detalhada:

f, = py(f) = P50 < f < 55) (3.4)

Aimagem f, em {0, 1}* é dada pela transformacéo de esquelgto. , aplicada af;.

f, = oaecofy), (3.5)
000 110 000 010
ondeA=|011|,B=]100]|],C=]111|,D=]000
010 000 010 00O
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Para garantir a 4—conexidade das componentes 8—conexas, faz—se uma unido de espessa-

mentos em 8 dire¢Bes. De forma mais detalhada tem—sk gudada por:

fs=vy,(f) =f, v U)Alml(fz)a (3.6)
o10] 010]
onded, =|]101 ed, =101 . oindicd =1, ..., 8. Arotacdo em torno do centro da
000 111

45 45

mascara é dada porx angulo =i x 45 graus. Por exemplo paira= 2 e angulo 45 graus, tem-se:

101 101
100 111

O marcador dos objetos alongadfsé obtido a partir da podai{zq%) sobref;. No caso

estudado, utilizou—se= 250. Em outros termos,

) @)
0o00] 101]
ondeA, = 010 ed, = 010
000 111
45 45

Finalmente obtém—-se a imagefn com apenas o rio aplicandofa uma abertura por

e

111
reconstrugédo com relacdd@a = | 1 1 1| . Usandof, como marcador. Portanto:
111

fs = Y1, B3(f1)1 (3.8)

Em geral, a maioria dos sistemas comercializados em processamento digital de imagens
néo fornece a opcéo de classificar um objeto por atributo de forma, no caso objeto alongado.O uso desta
metodologia para identificar rios mostra—se bastante Gtil na extragdo de plano de informacéo dos rios de
uma imagem em um SIG, estudo de areas inundadas, etc. Esta metodologia pode ser também utilizada para

extracdo de outros objetos alongados tal como estradas.
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3.2.3 - RECONHECIMENTO DE NUVENS E SOMBRAS EM IMAGENS TM

A presenga de nuvens em imagens de sensores 6ticos afeta tanto a andlise visual quanto a
classificac@o automética. Existem certas regides ao norte do Brasil que possuem uma alta taxa de cobertura
de nuvens. Muitas vezes, precisa—se manipular um conjunto bem maior de imagens com datas de passagem
préximas para reduzir a interferéncia de nuvens e gerar um resultado melhor. Na literatura, encontram-se
abordagens onde ha uma remogéo completa ou parcial de nuvens. Elmiro (1994) cita trés autores: Milgram
(1975), Hord (1982) e Krug (1992) que abordam este problema. Hord (1982) descreve um algoritmo
baseado em imagens adquiridas em tempos diferentes e sobre a mesma area no terreno e a partir delas, ele

gera uma terceira imagem com menor cobertura de nuvens supondo um limiar para nuvens.

Nas secdes anteriores foram mostrados como atributos de forma podem auxiliar na extra-
¢do de informacédo. A seguir € vista uma definicdo para o comersttodee longe dee um exemplo para
encontrar nuvens e suas sombras usando esta definicdo em uma imagem de Manaus banda 4 do sensor TM.
Tem-—se também um outro exemplo de extracdo de nuvens e sombras baseado em imagens TM de mesma

area e de diferentes datas de passagem onde também se utiliza o pentext®

Definicdo 3.3 — Sejamf eg duas imagens em {0, £} A componente erestéperto deuma componente
emg se e somente se a imagem dilatadé aam relacdo & tocar a componente ega Caso contrario,

a componentéé consideradibnge de g i
A seguir é visto o primeiro exemplo onde se utiliza apenas uma imagem (banda TM4).

Sejaf umaimagem erKEque contém nuvens e sombras além de outros alvos. Deseja—se

obter uma imagem binéria que represente a localizagcédo das nuvens e das sombras.

Neste exemplo utiliza—se dois limiares (LUT’S): um para as huvens e um outro para a

sombra. Mostra—se que € possivel encontrar sombras a partir do cpetéxienuvens.

Sejam f, e f, duas imagens em {0, t}onde f; é uma imagem binaria que contém as
nuvens ef, é uma imagem binaria que contém as sombras, além de outros alvos que possuem resposta
espectral baixa. Estas imagens s&o obtidas a partir das equacfes a seguir, supondo que o elemento estrutu-

rante B é o quadradinho 3x3:

f, = (100 = 64(f) = 255). (3.9)
f, = (0 = eg(f) < 48). (3.10)
Na geracédo das imagetige f, foram aplicadas respectivamente uma dilata¢céo e uma

erosao para realcar as nuvens e a sombra.

Além das sombrasf, contém outros objetos que possuem a mesma resposta espectral

nesta banda que a sombra. Sabe—se a priori que a somipertestiasnuvens. Aplicando a Definicao 3.3,
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0
dilata—se relativamenteBy a imagemf, comrelacdo &, = | 0 gerando aimagent; . A interse-
0

oORr R
oRr R

¢ao entre as imagerfs e f; gera a imagemf, que € um marcador das possiveis sombras. Aplicando uma

abertura por reconstrucde . sobref,, onde o elemento estruturaBté o quadradinho 3x3, obtém—se
4 =2

aimagemf; que representa apenas a sombra (Figura 3.8). A imégepresenta a localiza¢éo das nuvens
e da sombra a partir da unido de com fg; e a imagemf,; mostra uma sobreposicao da localizacdo da

imagem original efg.

Fig. 3.8 — Reconhecimento de sombras e nuvens.
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Este algoritmo é de facil implementacéo porém ele necessita que o usuario forneca dois
limiares um para nuvem e um outro para sombra além do tamanho e direcéo do elemento ediuturante

Isto nem sempre é facil de se definir e nédo se garante que toda a nuvem ou sombra seja mapeada.

A utilizacdo de duas imagens com datas de aquisigdo proximas facilita no reconheci-
mento automatico das nuvens e sombras além disto, a partir destas imagens é possivel gerar um produto

sintético com menor cobertura de nuvens.

Tem-—se a seguir um outro algoritmo baseado desta vez em imagens adquiridas em datas
distintas e registradas entre si. O problema é detectar as nuvens e as suas sombras. As Figuras 3.10 e 3.11
apresentam um esquema geral da extragcdo destes objetos. Este método foi desenvolvido supondo que nao

existe grandes alteracdes dos objetos presentes na area representada pela, imégens

Sejam f; e f, duas imagens TM de uma mesma regido ao sul de Santarém, Tapajos
(FLONA) e registradas entre si e com data de passagem 29/07/1992 e 29/05/1993, respectivamente.
Deseja—se extrair nuvens e suas sombras, usando o cqpedRrtaee gerar uma nova imagem sintética
com menor ou nenhuma cobertura de nuvens. Portanto deseja—se encontrar uma operacao que transforme as
imagens registradas entre si e com datas de passagem diferentes em uma imagem sintética a partir de uma
interpolacdo condicional. A Figura 3.9 mostra o resultado da aplicacdo desta operacdo. Para este caso foi
utilizado apenas a transferéncia de niveis de cinza de uma imagem para outra onde ha problema de nuvens e
sombras. E importante mencionar que as imagens utilizadas ndo devem ser de datas de passagem muito
diferentes, para evitar problemas mudanca dos objetos presentes na cena. Um algoritmo mas refinado deve-
ria observar as estatisticas das imagens para adequar melhor os niveis de cinza que serdo repostos nos locais

das sombras e nuvens.

A transformacéday,, , da Figura 3.9, gera a imagem mascara das nuvens e sombras. Esta
transformacgéo tem como parametros de entrada as imégerfs e € dada pela unido das imageps b,

mostradas na Figura 3.10.

A seguir mostra—se como encontrar de forma automatica, a localizacdo das nuvens e das

sombras (imagerm,) que servira de marcador na interpolagdo condicional (Figura 3.9).

Na metodologia desenvolvida, supde—se que as nuvens sejam apresentadas na imagem
com niveis de cinza altos e a sombra com niveis de cinza baixos e que sombra esteja perto de nuvem e vice
versa. E necessario impor que as médias globais das duas imagehsejam iguais ou proximas para que
0s passos desenvolvidos a seguir sejam validos. Supde—se também a hip6tese de que as nuvens das imagens

f, e f, ndo se tocam.
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Fig. 3.9 — Interpolagéo condicional.

As Figuras 3.10 e 3.11 mostram diagramas de blocos da extra¢do de nuvens e sombras a

partir das imagens$, e f, respectivamente.

A transformagéap; gera uma imagem binaria que localiza as sombras. A opepagdo
gera umaimagem binaria que é o marcador de sombras e de nuvens das duas imagens de entrada. A transfor-
magadoy; gera uma imagem bindria que localiza as nuvens da primeira imégdmRigura 3.10 €, da
Figura 3.11) para isto se utiliza das informacdes de saiga&eée y; . Supde—se também que as nuvens
estdoperto desombra. A transformacép, gera uma imagem binaria que localiza as sombras perto de

nuvens. A seguir sdo apresentadas estas transformag6es de forma mais detalhada.
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Fig. 3.10 — Extracao das nuvens e das sombras da imggem

I | sombras

|
I fi . a, |
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| Y2 a, I b,
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Fig. 3.11 — Extrac&o das nuvens e das sombras da imggem
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a) A transformagaoy;

A transformacdoy; localiza a sombra através da transformacgdo divisor d'agua
(watershed). Para evitar uma sobre—segmentacéo aplica—se uma mudanca de homotopia no gradiente da
imagemf, por meio de marcadores internos e externo das sombras. O ponto critico é definir estes marcado-
res automaticamente, pois o resultado da segmentacéo € fortemente dependente destes marcadores. A

seguir sdo mostrados os passos que levam a localizacéo das sombras.
i) Identificacdo dos marcadores de sombras

Para obter um marcador interno que identifigue bem os contornos das sombras é necesséa-
rio que ele margue quase que inteiramente o objeto para evitar que a textura dos objetos interfiram na seg-
mentacao por divisor de agua, portanto, € aplicada a imagem de efjttada abertura néo planar (ver
Heijmans (1991)). Com resultado, tem-se que quase toda a sombra da nuvem sera mapeada para nivel de
cinza zero. A Figura 3.12 mostra um perfil e o resultado da transformacéo de abertura ndo planar aplicadas a
imagem f,. Observa—se que na regido onde existe sombr§ éem-se, para a abertura ndo planar, um
patamar com niveis de cinza iguais a zero. A partir deste resultado € possivel gerar marcadores destes obje-

tos na imagem.

floresta . sombra  nuvem : floresta

Fig. 3.12 — Perfil das imagerfs e y(f,).

A abertura ndo planar mapeia parte das sombras das nuvens para nivel de cinza zero.

01 = Ve(f2). (3.11)

ondeB; é ndo planar com diametro 5 e offset 20.
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A imagem resultante dos marcadores das sombras é dada por:

g: = (0: = %), (3.12)

ondeg, = O¢.

A geracgédo dos marcadores de somigrkada imagem de entrada € mostrada na Figura
3.13.

Fig. 3.13 — Geracao dos marcadores da sombra.
ii) Marcadores internos

Para que o algoritmo divisor d’agua possua um bom desempenho elimina—se os marcado-

res da imageng, que tocam em sua molduva

9s = 9z — 7em (9a), (3.13)
111
ondeB =|111]|eMéaimagem da moldura dg.
111

iii) Marcadores externos

Os marcadores externos para as sombrds si&o vistos na Figura 3.14 e sdo obtidos por
meio dos seguintes passos: a partir da transformacéo SKIZ (Banon e Barrera, 1994) sobre g,magem
encontra—se 0 esqueleto do fundo da imaggmetira—se a moldurd desta imagem resultante e aplica—se

0 esqueleto por afinamento que poda as ramificagdes. As equacdes sdo mostradas a seguir.
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Fig. 3.14 — Marcador externo.

A aplicacéo do SKIZ é dada por:

95 = ¥(9s)- (3.14)

Retira—se a moldura da imagem

07 =05 — U6 - (3.15)
Js = M(gs) é a moldura des.

Em seguida, poda—se as ramificacdes pelo esqueleto:

9s = Os, 32(97)- (3.16)
000 000
ondeB,=]1010|,B,=]101
000 111
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iv) Unido dos marcadores internos e externos

Neste item tem—se a unido dos marcadores internos e externos. E imposto que eles ndo se
toquem para evitar problema na segmentacao. Portanto, é feita a verificacdo se existem marcadores internos
que tocam em marcadores externos. Caso este problema ocorra, afina—se 0s marcadores internos. A Figura
3.15 mostra estes marcadores com a restricdo acima descrita. A seguir mostra—se as equacgdes que definem

esta restricao.

Intersecd@o dos objetos dg com gy para verificar quais deles tocaram os marcadores externos:

J11 = V28,65(da)- (3.17)

Dilatacdo dos marcadores extermgs

O12 = 05(Qe)- (3.18)

Reducéo de tamanho dos objetosgleque tocam o marcador externo dilatado:

013 = 911 — Q1> (3.19)

Remocédo dos objetos dg, que tocam o marcador externo:

014 = Us — Q11 (3.20)

Faz—se a unido dos novos marcadores internos com os marcadores internos que ndo foram alterados:

Ois = Q1 V Guz. (3.22)

A unido entre os marcadores internos e o marcador externo com a restricdo de que eles ndo se tocam € mos-

trada a seguir:

016 = Ji5 V Js (3.22)

Nas equag¢fes acima usadas

R
e
N
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Fig. 3.15 — Geracao dos marcadores externos e internos.

v) Divisor d’agua

A transformacéo divisor d’dgua evatershed® usada aqui para extrair os contornos das
sombras. O primeiro passo nesta fase € aplicar uma mudanca de homotopia (Beucher, 1982) no gradiente da
imagem f, usando a imagerg,; que contém os marcadores internos e o marcador externo das sombras.
Obtém-se o divisor d'agua daquela imagem. O resultado é uma imagem rotulada das sombras de acordo
com a implementacéo da MMach (Barrrera et al., 1995). A rotulacdo das sombras é mostrada na Figura
3.16.
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Fig. 3.16 — Rotulacdo das sombras.

Sejamy, o gradiente morfoldgicay, a transformagéo de homotopia.
O gradiente morfolégico er, é dada por:

017 = Y1g(f2)- (3.23)

A mudanga de homotopia da imagegm é dada por:

Ois = ¥ 5,916(917)- (3.24)

A transformacéo de divisor d’agua da imaggmé dada por:

G19 = Yw, (G1e) - (3.25)
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ondeB = . Foi utilizada a conexidade 8 como parametro da transformacdo de divisor d’agua

[
[EEYEENEEN
N

sobre a imagerng;g.
vi) Extracdo das sombras

Na Figura 3.16 tem—se a imagem rotulgdadas sombras. Neste item, deseja—se uma
imagem binéaria que identifique as sombras a partir da imagem rotulada. As equacgdes a seguir definem um

imagem binaria desta imagem rotulada que apresente as sombras e seus contornos externos.

De acordo com a transformacédo de divisor de agate(shell desenvolvido na MMach o contorno dos
objetos segmentados é representado por niveis de cinza iguais a zero. Portanto, o contorno das sombras é

obtido comparando os pontos onde a imagem € nula.

(3.26)

255 se g¢x) =0
O20(X) = 0 cc .

O fundo da imageny,, € representado pelo rétulo 1. As sombras sé&o rotuladas entéo a partir do valor 2. Isto

se deve ao fato de como foi implementada a transformacéo de divisor devdigusheldl na MMach.

255 se g¢x) = 2
021(X) = { : (3.27)

0 c.c.

A unido do contorno das sombras com suas partes internas fornece a imagem binaria da localizacdo das

sombras. Este resultado é apresentado na Figura 3.17.

022 = J20 V Qa1 (3.28)
Aimagemg,, representa os marcadores de sombras da imégé€hitem a seguir mostra

a transformacéo que identifica as sombras e as nuvens das duas imagens dgsentrada
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Fig. 3.17 — Localizacao de sombras.



70

b) A transformacéo y5

A transformacaay; identifica as sombras e as nuvens das duas imagens. A Figura 3.19
mostra a imagers, resultado da identificacdo de sombras e nuvens das duas imagens de entrada. A seguir

sdo apresentadas as equacoes.
i) As imagens com nuvens apenas é dada a partir da unido das duas imagens de entrada:

hy =f, V (3.29)

ii) As imagens com sombras apenas é dada pela interse¢éo das duas imagens de entrada:

h, =f, A f, (3.30)
iii) A variacd@o de niveis de cinza das nuvens e sombras é dada pela subtracao da imagem que contém
apenas nuvens com a imagem gue contém apenas sombras.

h3 = hl - hz. (3.31)

iv) A limiarizacdo para encontrar nuvens e sombras é vista a seguir. SuBger&e planar com
didmetro 5 e offset 20. A Figura 3.18 apresenta o pertil, dd,. Observa—se que objetos que ndo sao

nuvens ou sombras em s&o mapeados para zero.

floresta:. sombra : nuvem floresta

1 ik ny

R n

Fig. 3.18 — Perfil das imagems e h,.

hy = yey(hs). (3.32)

h; € uma imagem binaria de marcadores de nuvens e sombras das duas imagens de

entrada.
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{ 255 se h(x) = 0
hs(x) = . (3.33)

0 c.c.

Fig. 3.19 — Geracao dos marcadores de nuvens e sombras das ifqagéns

c) A transformacgéo s

A transformagday; identifica as nuvens da primeira imagem. Foi visto na sec¢éo 3 que
conceitoperto de Aqui para encontrar nuvepgrto desombra € usado o mesmo tipo de abordagem. As
equaces a seguir mostram 0s passos para encontrar os marcadores das hugeasde vistos na Figura
3.20.

A imagemi, é dada pela dilatacéo da imaggspcom relagdo ao elemento estruturaBeA definicdo do
elemento estruturante é baseada na observagéo de que as nuvens estéo posicionadas na imagem, acima e a

direita das sombras.

i1 = 0g(922), (3.34)



0
ondeB; = 10| 0
0

oOrR kR
oRr R

A imagemi, contém a localizagcdo das sombrasfgde

i2 = Ve n(920), (3.35)
A imagemi; ndo contém os marcadores das sombras,de

= ho—i,, (3.36)
A imagemi, contém os marcadores das nuvens perto dos marcadores das sonmfgras de

iy = VB.il(i3)1 (3.37)

A Figura 3.20 mostra o diagrama de blocos para encontrar apenas os marcadores das

nuvens.
9 | |
22 | 6 | 1
\
B,
hs N
<2
v i, |
T |
B, h5 ‘
\

Fig. 3.20 — Marcadores de nuvensfdeerto desombra.
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O mesmo procedimento j& descrito na transformggaé utilizado aqui para encontrar
as nuvens dd,. Utiliza—se agora, no lugar deg,; no item(a), passdii) como o marcador, ja que agora

deseja—se localizar as nuvensfdeFinalmente tem—se a imagdm(ver Figura 3.10).
d) A transformacéo v,

A transformacaay; verifica se as nuvens (imagey) estéo perto de suas sombras (ima-

gema,). A transformacéo é dada por:

b, = i, (3.38)

i5 = 5Bz(b2), (3.39)

C2 = Vi (@), (3.40)
000
ondeB, =101 110
110

Até agora foi visto como localizar automaticamente as nuvens e as sombsafdea
encontrar as sombras,{ e as nuvens) de f;, o procedimento é 0 mesmo; basta substifyipor f, na
transformagaay; , isto é, nas Equagdes 3.11 e 3.23. A imagem resultante a localizagdo das nuvens e das

sombras é mostrada na Figura 3.11.

De posse destas imagens binarias que identificam sombras e nuvens dasipaderés
possivel fazer uma interpolagéo local em uma das imagens e gerar uma terceira imagem com menor cober-
tura de nuvens (Figura 3.9). Sup8e—se que a masgadantifica nuvens e sombras dig Ela é dilatada
com relagéo ao quadradint®)( na Figura 3.9, para garantir que toda a regido onde se encontra nuvem e

sombra seja interpolada.

m, = og(b; V ¢, (3.41)
Os parametros estatisticos das imagknd, e f; sdo vistos na Tabela 3.1. Observa-se,
pela tabela que, na imagem resultafiteo valor da sua média é bastante proximo a imafjeena sua
variancia é inferior as duas imagens de entrada. Para o caso da média sabe—se que o efeito da nuvem subir a
média € igual ao efeito da sombra reduzi—la. Portanto para as trés imagens as médias ndo devem ser muito
diferentes. Para o caso da variancia percebe—se que quanto maior € a quantidade de nuvens e sombras maior

sera seu valor.

TABELA 3.1 — ESTATISTICAS DAS IMAGENS f,, f, E f; DA FIGURA 3.9

Estatisticas imagenf, imagem imagem 4
média 51.2981 53.6607 51.2659
variancia 47.7618 127.804 38.1958
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A avaliacao de percentagem da cobertura de nuvens e de sombras naimagem é dada pelo:
namero de pixels dm, dividido pelo nimero de linhas vezes o nimero de colunas da imagem. No caso de
m,, tem—se que o tamanho da imagem € de 220 linhas e 512 colunas, e que 609 pixels desta imagem mar-

cam as posicdes de nuvens e sombras. Logo, a percentagem de cobertura é de 0,541%.

Uma aplicagdo deste método de avaliacdo se da durante a fase de aquisicao de imagens
em Cachoeira Paulista. Uma vez que estas imagens também sdo adquiridas em fun¢éo da percentagem de

cobertura de nuvens que sao especificados para cada quadrante da imagem.

Um resultado importante deste exemplo é poder gerar um produto sintético com menor

cobertura de nuvens para auxiliar em trabalhos de analise visual (Figura 3.9).

Esta metodologia quando é aplicada para terrenos que ndo possuem muita variagdo de
relevo. Porém quando esta variacdo de relevo é elevada na cena, uma Unica distancia gssdoiaéa a

pode nao ser Util para encontrar todas as nuvens e sombras da imagem.
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3.3 - HOMOGENIZACAO DE TEMAS EM UMA IMAGEM DE RADAR SEGMENTADA POR
MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Em alguns problemas de analise de imagens de SR é necessario homogenizar temas para
melhorar na identificacio de classes. Este problema pode ser claramente visto na segmentacéo de imagens
de radar por maxima verossimilhanca. Os filtros morfol6gicos podem auxiliar nesta homogenizagéo de
temas. Como exemplo, mostra—se aqui um trabalho desenvolvido por Frery e Candeias (1995) que se baseia
no melhoramento da segmentagéo por maxima verossimilhanca de imagens de radar usando um filtro alter-
nado sequencial descrito no Capitulo 2. A abertura remove pequenas regifes com niveis de cinza altos
engquanto que o fechamento remove pequenas regiées com niveis de cinza baixos. Associando estas duas
transformacdes, pequenos buracos (lagoas) e pequenas ilhas podem ser eliminados da imagem. Neste exem-

plo utilizou—se uma imagem SAR580,/dek de uma regido de Freiburg, Alemanha (51312 pixels).

Sejaf uma imagem segmentada por maxima verossimilhanca com duas classksa Seja

imagem resultante da aplicacdo do filtro alternado sequencial obtido por:

f, = CBG(C BS(C B4(CBS(C BZ(CBl(f))))))v (3.42)

ondeZ; € oresultado da composicéo de operagfes de abertura e fechamento com relagao ao elemento estru-

turanteB, i.e.g = ys 0 @& By, B, Bs, B,, Bse B; s@o elementos estruturantes, definidos por:

or o
(93]
N
|
e e
e e

1
1], eB; = 2B, B, =2B,; B, = 3B;; Bs = 3B,.
1

Fig. 3.21 — a) Imagem original : banda—L, polarizagdo HH.
b) Imagem adicional: banda—X, polarizagdo HH.

A Figura 3.21 (a) mostra a imagem original (SAR5800dk}. Esta imagem foi obtida
por um sensor aero—transportado, na banda L polarizagdo HH. Uma interpretacao visual mostra duas classes

principais. A classe de niveis de cinza mais altos correspondem a floresta e a classe de niveis de cinza mais
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escuros a solo umido. A Figura 3.21 (b) € uma imagem da mesma area mas de frequéncia diferente (banda
X). Ela funciona como uma fonte adicional de informacéo visual para discriminacdo de regiées homogé-

neas.

A Figura 3.22 mostra a segmentacao por maxima verossimilhanca e a aplicacdo do filtro
alternado sequencial para gerar uma melhoria da segmentacdo. Percebe—se que o filtro gera uma boa homo-

genizacao das duas classes.

@ | (b)

Fig. 3.22 — a) Segmentagao por maxima verossimilhanca para
duas classes. b) Filtro Morfoldgico.

E necessario observar que esta técnica € restrita a duas classes. N&o é correto supor uma
filtragem deste tipo para uma imagem tematica com mais de duas classes. Pois ndo é possivel supor uma
ordencéo dos valores atribuidos as classes dado que eles podem ser quaisquer e dependendo dos valores

assumidos pelas classes ter—se—a resultados distintos.

3.4 — HOMOGENIZACAO DE TEMAS POR UMA FILTRAGEM MORFOLOGICA NOS
PLANOS DE BITS

E bem conhecido na literatura que, imagens de radar de abertura sintética (SAR) s&o cor-
rompidas por um ruido dependente do sinal denomiseltkle Varias técnicas de filtragem tém sido pro-
postas (Sant'’Anna, 1995), e em geral estes filtros sdo baseados e algumas propriedades estatisticas dos

dados. Frery et al. (1996) mostram resultados estatisticos sobre dados SAR de amplitude.

Nesta secdo, operaces morfologicas binarias sdo aplicadas nos planos de bits de uma
imagem (Gonzalez e Woods, 1992). Em uma imagm os planos de bits formam oito imagens binarias.
Ao invés de trabalhar com a estatistica dos niveis de cinza observados, considera—se que o ruido cria peque-
nas areas brancas (pretas respectivamente) sobre as areas pretas (brancas respectivamente), e as operagoes
binarias sdo aplicadas de forma a reduzir este problema antes da imagem ser reconstruida. A Figura 3.23

mostra a metodologia aplicada nesta secao e que esta também definida em Candeias e Frery (1996).
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A

of Vo = b2° + b2t + b,2% + b2° + b2* + be2® + bg2® + b2

f € KE ‘I’

€ {0,1}F

O
— b? —
O
f e KE F(f) € KE
€ {0,1}F € {0,1}F
(b)
Fig. 3.23 — a) Decomposicdo da imagéram oito planos de bits. b) Filtragem
morfolégic& nos planos de bits antes da reconstrucdo da imhgem
Considera—se um reticulato= {0, ..., m— 1} x {0, ..., n— 1}. Paracada € E
um nivel de cinzg(s) € K = {0, ..., k — 1} é observado.
Considera—se que cada valor observado ébytae que pode ser representado por
y(s) = [b(9), ..., b%(9)]. Os bits (do mais ao menos significativo) formabyteobservado ems. Outros

formatos usuaisk( = 2'® por exemplo) também podem ter este tipo de representacio.

A decomposicdo em planos de bits de uma imamngey consiste em oito imagens bina-

rias b’ : E — {0,1}, com 7 = p = 0, dadas pelos bits observados em cada coordenada, denotada por

y = [b’, ..., b%, ondeb® = (b(5))sck -

Algoritmos eficientes para extracéo destas imagens bits podem ser vistos em Jain (1989).

A conversao da imagem em niveis de cinza em planos de bits e a sua converséo inversa é trivial.
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A Figura 3.24 apresenta uma imagem em niveis de cinza e seus oito planos, ordenados do
mais significativo b’) para o menos significativ{) . Quanto menor é o indice dos planos de bits, menor

serd a quantidade de informacéo fornecida por este plano.

Fig. 3.24 — Imagem em niveis de cinza e seus oito planos de bits (com os planos
mais significativos da esquerda para direita, de cima para baixo).

A metodologia aqui proposta consiste em restaurar os planos de bits usando as transforma-

¢édo da MM e posteriormente reconstruir esta imagem.

O filtro usado é um fechamento seguido de abertura para remover pequenas regides espu-

rias menores que o elemento estruturdhtdas areas homogéneas.

Sejaf = [b7, b5 b% b* b3 b? b’ b aimagem original decomposta em planos de bits.
Deseja—se reduzir o ruido presente en®© problema é saber quais os planos de bits devem ser filtrados e

quais os filtros que devem ser aplicados.

O ruido presente na imagéma representado no plano de bits por pequenas areas pretas e
brancas. Um filtro de fechamento seguido por uma abertura parece ser razoavel para solucionar este pro-

blema. Resta ainda a questdo de qual elemento estruturante utilizar.

E intuitivo afirmar que quanto maior é a quantidade de planos filtrados, maior sera a sua-

vizacdo da imagem reconstruida, e maior sera o esfor¢co computacional. Desde que a maior quantidade de
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informacao esté presente nos planos de bits mais significativos (préximos a 7) parece ser natural que estes

planos sejam fortes candidatos para a filtragem.

Um estudo empirico é feito a partir de uma imagem simulada que apresenta duas areas
homogéneas, uma escura e uma outra clara, que sdo corrompidas de forma multiplicaeiklel(ver
Frery etal., 1996; Yanasse et al., 1995). Esta imagem é usada como um padréo para se observar a qualidade
da filtragem quanto: a variacéo de bordas, objetos pontuais, influéncia na largura das barras verticais. A
variacao da largura das barras énle 2, onden=0, ..., 6. Aimagem original e a versédo corrompida pelo
ruido (1 -ooK) séo apresentadas na Figura 3.25. Os dados da imagem ruidosa possuem uma distribui¢cao
Rayleigh( Yanasse et al., 1995).
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Fig. 3.25 — Imagem original e sua versdo ddaokcorrompida pelo ruidspeckle

Avaliou—se a restauracdo da imagem por um filtro que consiste em um fechamento

seguido por uma de abertura:

111
F=ygpg,ondeB=|111
111

Para avaliar o desempenho deste tipo de filtragem foram realizadas oito restauracdes a
partir da reconstrugéo dos planos de bits filtrados. As imafjes#® reconstruidas a partir ggganos de
bits mais significativos filtrados e dos-j menos significativos nao filtrados. Para o caso daimagem de um
byte, o valor den é igual a oito.A verséo mais filtradgé construida a partir dos oito planos de bits filtrados
[F(b"), ..., F(b%]. A segunda versdo mais filtradaé dada pela reconstrucéo dos sete bits mais significa-
tivos com o Gltimo plano de bits n&o alterado e dadoR@), ..., F(bY), bY. As filtragens seguem neste
esquema e tém como resultado as imadgnd., f, fs;, f, e finalmentef, = [F(b"),bS, ... ,b° . f, é
denotada como a versdo menos filtrada. A Figura 3.26 mostra cada um dos planos de bits e a Figura 3.27
mostra estes planos filtrados. Para estas figuras tém-se os planos mais significativos da esquerda para
direita, de cima para baixo. A Figura 3.28 mostra a imagem corrompidspeeldee o resultado da filtra-

gem apenas nos trés planos de bits mais significativos filtrados.
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O coeficiente de variacao (desvio padrdo dividido pela média amostral) € uma medida
guantitativa da relacéo sinal-ruido. Quanto maior € o coeficiente de variagdo. Maior sera a relacéo sinal
ruido presente na imagem. A Tabela 3.2 mostra o coeficiente de variacdo sobre as versdes reconstruidas
filtradas. Supondo que as regifes sdo homogéneas quanto menor for o coeficiente de variagdo, mais homo-
génea é esta regido. Pela tabela observa—se que a pégtiedd (b”), F(b®), F(b®), b* b® b2 b b’ ndo

ha muita alteragdo entre a &rea amostral escura e a regido amostral clara.

TABELA 3.2 — COEFICIENTE DE VARIA(;AO DAS IMAGENS
FILTRADAS RECONSTRUIDAS

area area
restauragéo amostral escura| amostral clara

f1 0.522 0.247
fo 0.302 0.165
f3 0.225 0.136
fa 0.201 0.128
fg 0.192 0.124
fe 0.188 0.123
f7 0.186 0.122
fg 0.185 0.122

Desta tabela pode—se concluir que :

a) a qualidade da restauracdo aumenta com a quantidade de planos de bits filtrados.

b) este crescimento é no linear e, para esta imagem, néo se altera muito apob°o ggano

processado.

¢) a reducédo do ruido é diferente para areas escuras e claras, Sendo bem maior para a ultima.

Devido a filtragem ter iniciado por um fechamento seguida por uma abertura.
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Fig. 3.27 — Planos de bits filtradds(p’), ..., F(b%)] da Figura 3.26.

Fig. 3.28 — Imagem de ulmok corrompida por ruidepecklee o resultado
apos filtragem dos trés planos mais significativos.
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Esta metodologia é aplicada aqui a duas imagens SAR, uma obtida pelo sensor JERS-1
sobre Tapajos, Brasil (imageg)) e uma outra obtida pelo sensor SAR580 sobre Freiburg, Alemanha (ima-

gemh).

A Figura 3.29 mostra a imagem origigasobre Tapajos e seus oito planos de bits. Verifi-
ca—se que até o terceiro plano de bits é possivel visualizar algumas estruturas da imagem. A Figura 3.30
mostra os trés planos de bits mais significativag dpos suas filtragens pére com elemento estruturante
B.

Fig. 3.30 — Trés planos de bits mais significativos da imaggitnados.
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A Figura 3.31 mostra a imagem original e a sua versdo filtrada supondo
g; = [F(b"), F(b®, F(®%, b*, b% b% b', b°. Observa—se que a imagem resultante pode ser vista
também como uma verséo classificada da imagem original. Existe porém, o problema de estruturas geomé-

tricas que aparecem na versao filtrada. Isto é devido ao elemento estruturante utilizado.

Fig. 3.31 — Imagenyg e sua versao filtrada.

A Figura 3.32 mostra a imagem origiala filtragemF aplicada diretamente na imagem
original e a versdo filtradd, dos trés planos de bits mais significativos. Observa—se que, para a segunda
imagem, ha uma suavizagao de regides, e que em relagao a terceira imagem, tem—se visualmente a sensacao
de que ela esta dividida em trés classes. E visivel pelo histograma da Figura 3.33(c) a presenca de trés clas-
ses distintas. Ja para as Figuras 3.33(a) e 3.33(b) estas trés classes ndo sdo claramente visiveis. O histo-
grama pode ser utilizado como um indicador de discriminacéo de classes em uma imagem. Esta discrimina-

¢do mostra de forma indireta que inter—classes ha uma homogenizacéo.

Fig. 3.32 — Imagem SAR580 sobre Freiburg, fikraplicado diretamente a imagem original
e sua versao filtrada pelos trés planos mais significativos de bits.

A Figura 3.34 mostra os trés planos de bits mais significativos (de cima para baixo) e suas
versdes filtradas a direita. Por esta imagem observa—se que até o terceiro plano de bits tem—se informacéo de

estruturas da imagem.
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Fig. 3.33 — a) Histogramas da imagem original. b) Histogramas da imagem original
filtrada plarc) Histogramas da imagem restaurada por filtragem nos
trés planos de bits mais significativos.

Fig. 3.34 — Planos de bite’[ b%, b5 b* b® b? b', b
da imagem SAR-580 sobre Freiburg.

Como foi mostrado anteriormente, a homogenizagao feita a partir da filtragem morfolo-
gica nos planos de bits reduz o ruido bem como fornece uma discriminacdo entre classes. E necessario,
entretanto alguns estudos mais aprofundados para determinarer qual tipo de filtro mais adequado, quais pla-
nos de bits que devem ser filtrados e quais elementos estruturantes utilizar. O problema visto também neste
tipo de filtragem é a grande alteracéo dos valores de niveis de cinza, aumentando assim o valor de média da
imagem. Outros tipos de decomposi¢fes da imagem em planos de bits podem ser testados. O que é interes-

sante neste método é poder trabalhar com imagens binarias.
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3.5 - RESTAURAGCAO DE IMAGENS

A restauracdo de imagens muitas vezes pode ser considerada como um pré—processa-
mento a analise de imagens. Ela é necessaria para minimizar o efeito do ruido, sendo possivel trabalhar com
resultados mais proximos do caso ideal onde néo existe este ruido. A seguir sdo mostrados dois exemplos de
restauracdo de imagens. O primeiro exemplo trata de uma listra horizontal que ocorre em imagens NOAA e

segundo exemplo trata de um problema de ruido em interferometria.

3.5.1 — ELIMINACAO DE UMA LISTRA HORIZONTAL EM UMA IMAGEM NOAA

Este exemplo mostra como eliminar o problema de uma listra horizontal que aparece fre-
guentemente em imagens AVHRR (NOAA) e que pode gerar problemas em uma classificagdo automatica
ou um registro por correlacéo na regido proxima ao ruido. Este trabalho também pode ser visto em Banon e
Candeias (1993).

O INPE de Cachoeira Paulista é responséavel pela recepcdo das imagens AVHRR
(NOAA). Quando ocorre um problema de recepcao destas imagens, as trés bandas do sensor, ou seja, as
bandas do vermelho, infra—vermelho préoximo e infra—vermelho médio séo afetadas por um ruido provo-
cando o aparecimento de listras horizontais com largura de um pixel, nas imagens. O que em geral é feito
para eliminar este problema é passar um filtro da mediana em toda a imagem. Porém, este procedimento
altera a nitidez da imagem. Apresenta—se aqui uma interpolacéo local, na posicdo da listra, com isto os
outros niveis de cinza da imagem sejam preservados. Sera usada a banda do infra—vermelho préximo deno-

tada porf (Figura 3.35) e que apresenta este efeito.
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Fig. 3.35 — Imagem NOAA origindl(com um defeito na forma de uma listra horizontal).
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Uma listra em termos geométricos possui uma largura de um pixel e é exatamente hori-
zontal. Do ponto de vista radiométrico, ela é formada por uma sequéncia de pixels com valores préximos de

255 e outro com valores préximos de zero, sendo que o tamanho maximo da sub—sequéncia de valores proxi-

mos de zero é de 59.

Fig. 3.36 — Processo de restauracdo da imagem NOAA.

O processo de restauracdo de uma imafeoom o mesmo defeito que a imageng
mostrado na Figura 3.36 . Ele é decomposto em trés etapas: localizacéo da listra (geracdo de uma mascara)
denotada por uma transformaggode KEem {0, 1}%, filtragem pelo filtro da mediana (transformacéo
Y2 ) e a operacdo de fusdo dada pela operaggiee possui como parametros de entrada a imagem de
entrada com ruidd,; em K&, a mascara do ruidf, em {0, 1 e f; em KE que é resultado da mediana

(transformacéaay; y . Como saida, esta operagéo gera a imafjeam KE que é o resultado da fuséo.

A localizacao da listra € materializada na forma de uma imagem binaria também chamada

mascara que indica a posicao da listra. O processo de geracdo da mascara € mostrado na Figura 3.37.

transformacgéayp; € decomposta em trés etapas.
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Na primeira etapa, tem—se uma transformacéo de fechagei®d® em KE que uniformiza a listra em

torno de um mesmo nivel de cinza proximo de 255. Utiliza—se para isto um fechamento por

000
B,=(30) 111
00O
e tem-se:
f, = o, (f) (3.43)

O numero 1 em negrito, na expressadgdesignifica que aquela posi¢ao coincide com a origem (0, 0) de

AR

Na Figura 3.37, tem—se uma amostrafgdeNesta imagem observa—se que na posi¢céo da

listra tem—se uma linha continua clara.

Fig. 3.37 — Geragdo da mascara.

Na segunda etapa representada também na Figura 3.37, tem—se a transfprdeagéoem {0, 1}, que
mapeiaf, em f;. Extraem—se os picos (ou maximos locais) de largura de um pixel na dire¢c&o vertical. O

processo de extracéo, mostrado na Figura 3.38, € obtido da seguinte maneira:

fs = (0g,(f2) = f2) A (= (es,(f) = F)) A (~ (e5,(f2) = 2), (3.44)
010 010 000
ondeB, =010, B,=[000|,B;=|000
010 000 010
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Supondo que na representacao pelqyak,), X, seja a linha &, a coluna, a expressao

de f; acima pode ser escrita ainda como:

1 sefy(x; — 1, X)) = fo(Xy, Xp)
fo(Xy, %) = e folxs + 1, X)) = faolxs, Xy)
0 c.c

A imagem f; em {0, 1}F contém segmentos horizontais. Um deles ocupa uma linha
inteira e indica a posi¢éo da listra. Os outros segmentos, todos de tamanho inferior a 301 pixels, devem ser

eliminados.

f,

f5
{/_\F

Fig. 3.38 — Extragdo dos maximos locais.

Na terceira etapa, a eliminacéo destes segmentos, é obtida, como mostrado na Figura 3.37, através de uma

000
abertura poB = ((301— 1)/2)] 1 1 1 | e tem-se:
000
fa = ya(fs). (3.45)

Tem-se agora a mascdaigem {0, 1}F indicando a posicdo da listra. A seguir mostra—se a

interpolacdo condicionada a mascara.

A interpolacgdo condicional ou local (fuséo) dada pela operagissui como entradas
f,emKE f, em {0,1F e f; emKE e como saidd, em KE que é o resultado da interpolacéo local ou

condicional (Figura 3.39):

fo=(F A (=1)) Vv (fs Af), (3.46)

Aimagem f é a obtida pelo filtro da mediana que é um mapeamgntde K& emKE aplicado aimagem

de entradaf,,
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fs = mediang(fy), (3.47)

com a méascara dada por uma linha vertical, ja que o ruido € horizontal e de largura de um pixel. Como o
ruido € um ponto ou de maximo ou de minimo da janela, tem—se portanto que este ruido sera removido. A

mascara é dada por:

010
M=]1010
010

A expressao ddg; acima pode ser escrita ainda por:

fix) sef,(x) =0
0 =1 10 sefux = 1.

A Tabela 3.3 mostra as estatisticas da imagem de erfirddamagem resultante da apli-

cacao do filtro da mediang e da imagem da interpolacéo lodgl

TABELA 3.3 — ESTATISTICAS DAS IMAGENS f, fs E f4

Estatisticas imagemnf imagem ¢ imagem ¢
média 22.7978 22.6118 22.7111
variancia 71.4015 60.4689 59.4835

Observa-se que as médiasfdd; e f; sdo praticamente iguais. Porém a variancié,de
inferior as duas outras imagens. Isto € um resultado esperado ja que para o Ultimo caso altera—se apenas a
linha ruidosa sem no entanto alterar os valores dos outros pixels. No caso da fgyagema filtragem da
mediana abrange toda a imagem a variancia deve ser menor que a im@gguoe eliminou o ruido. A

imagemf é a que possui maior variancia devido ao ruido horizontal nela presente.

A imagemf, (Figura 3.41) é o resultado da imagém(Figura 3.35) restaurada local-
mente, desta maneira, as estatisticas obtiddg se aproximam daquelas que seriam obtidas da imagem
sem o defeito de listras. A restauracéo proposta, baseada numa interpolagéo condicional, tem um desempe-
nho melhor em termos de nitidez quando comparada com a abordagem tradicional que consiste em restaurar

simplesmente pelo filtro da mediana (Figura 3.40) usando uma filtragem global.

Um fato interessante neste método é que ele ndo necessita de um limiar para encontrar a
posicédo da listra, fazendo com que este método seja bem geral para restaurar listras horizontais de imagens
NOAA.
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Fig. 3.40 — Imagem NOAA restaurada pelo filtro da mediahd. (
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Fig. 3.41 — Imagem NOAA restaurada por interpolacdo condicidggal (

3.5.2 — REDUCAO DO RUIDO DE FASE EM INTERFEROMETRIA USANDO UMA IMAGEM DO
VULCAO ETNA

A interferometria por radar foi estudada por Graham (1974), Zebker e Goldstein (1986) e
Gabriel e Goldstein (1988). Ela é uma técnica para extracdo de informacdes tri—-dimensionais da superficie
da terra e a partir destas informacdes geram-se mapas topograficos de alta resolucdo. Gens e Gendereu
(1996) fazem uma 6tima reviséo sobre esta area de estudo. A Figura 3.42 mostra um exemplo de imagem de

interferograma do vulcao Etna.

A qualidade do interferograma gerada pela fase é comprometida devido a presenca do
specklgGoldstein et al., 1988; Mura, 1993; Palme et al., 1996). Um método largamente utilizado para redu-
¢éo deste ruido é aplicar um filtro passa—baixa nos dados antes da obtencéo da fase. Com este procedimento

tem—se um aumento da razao sinal-ruido e decresce o nimero de residuos.

Nesta se¢cdo deseja—se saber se a MM pode contribuir na reducdo dpeckttma ima-
gem de fase. A representacéo da fase € dada por niveis de cinza arranjados de forma circular e portanto nao é
possivel definir um maior e menor valor (supremo e infimo). Para gerar entdo, um filtro de reducao de ruido

de fase de interferometria & necessario considerar a circularidade do dado.

Para resolver problemas de analise de imagens por MM, supde—se uma Unica ordem par-
cial definida para todas as posi¢8es de pixels. Portanto, as transformacdes vistas no capitulo 2 ndo podem ser
aplicadas diretamente para este tipo de imagens. O desenvolvimento do filtro mostrado a seguir possui uma

ordem parcial diferente para cada posicado de pixel. A partir disto, é possivel definir operadores que sédo do
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tipo—dilatacdo e tipo—erosdo para gerar um filtro tipo—abertura seguido de um filtro tipo—fechamento para

reducao do ruido. Banon (1995e), sugeriu as definicdes mostradas aqui nesta secao.

Candeias et al. (1995) e Mura et al. (1996) utilizam filtros nado lineares aplicados na fase
com o objetivo de reduzir o ruido supondo a restricdo de circularidade. Mostra—se aqui as definicbes dos
operadores tipo—dilatacéo e tipo—erosao supondo que a ordem parcial seja agora dada para cada posi¢éo de

pixel.

Definicdo 3.4— O operador tipo—dilatacdo com relacd®achamado aguéxpansédpé denotado pody
dado, para qualquerem E e qualqueif em KE, por:

N0 = (FO) —v) + max[f(y) +(v—f(9):y € BN E}. (3.48)

Onde + define a soma médulgo tamanho dK), v é o “centro” do intervalo d& e “max’ é definido com
relacdo a ordem parcial usual &mu R. Por exemplo, parl = [ — 7, 7], usa—sé = 2r ev = 0.

A expansao (Equacéo 3.48) € uma adaptacéo da dilatagédo (Equacéo 2.12). Ela encontra o
valor maximo das somas maddulalos f(y) com a diferenca de com f(x). H4 uma ordem parcial para
cada posicda do pixel. Em seguida é aplicada uma soma mddwom a diferenca dé(x) comv para

voltar ao valor do pixel na posi¢c&o O

Defini¢cdo 3.5— O operador tipo—erosao com rela¢gdB, &hamado aqui deontracdg é denotado por
&g , dado, para qualquerem E e qualquef emKE, por:

es(() = (F0) = v) + min{f(y) +(v—f(9):y E BN E}. (3.49)

Onde + define a soma méduldo tamanho dK), v é o “centro” do intervalo d& e “min’ é definido com

relacdo a ordem parcial usual @wu R. Por exemplo, parK = [— &, 7], usa-sé = 2r ev = 0.

A contracdo (Equacdo 3.49) é uma adaptacdo da erosédo (Equacéo 2.13). Ela encontra o
valor minimo das somas médulade f(y) com a diferenca de com f(x). H4 uma ordem parcial para a
posigaox do pixel. Em seguida é aplicada uma soma em médudm a diferenca dé(x) comv para voltar

ao valor esperado do pixel na posigao i

Observa—se que em geral, estes novos operadores ndo sdo nem dilatacdo nem eroséo, pois

nao verificam as Defini¢cbes 2.13 e 2.14.

Candeias et al. (1995) e Mura et al. (1996) mostram uma comparacao da metodologia
aqui apresentada com outros filtros adaptados a dados que possuem periodicidade. O filtro utilizado é dado

por:

fi = es( 0a( dalea( f)))). (3.50)
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ondeB = [

do residuo em Candeias et. al. (1995) e do erro médio quadratico em Mura et al. (1996). Em ambos os casos

N
[

e
| I—|

A analise de desempenho dos filtros de fase interferométrica é feita em termos de reducéo

observa—se que o desenrolamento da fase melhora com esta filtragem que respeita a circularidade dos

dados.

(©)

Fig. 3.42 — a) Imagem original do interferograma. b) Imagem filtrada. c) Diferenca entre
a imagem original e imagem filtrada.

A partir da filtragem de fase é possivel gerar mapas topogréficos de alta resolucéo, auxi-

liando assim a comunidade de SR que necessita deste tipo de informacéo.

O tipo de abordagem mostrada nesta secdo pode ser feita para qualquer outro tipo de ima-
gem que possua informacdes circulares. E necessario, entretanto, adaptagdes quanto ao intervalo e o seu
respectivo centro (Banon, 1996b). Este estudo de dados circulares mostrado aqui e em Candeias et al. (1995)
ja estd sendo aproveitado com sucesso no DLR na Alemanha (http://www.dIr.de/dIr_welcome.html).
Alguns sites consultados no dia 6 de marco de 1997, sdo aqui recomendados: http://www.geo.tu-
delft.nl:80/fmr/research/insar/interf.html (bibliografias no formato BibTeX), http://lwww.geo.tu-
delft.nl:80/fmr/research/insar/dig.htmthdmepage dutch interferometry GrQue http://southport.jpl.na-
sa.gov.80/cdrom/DOCUMENT/HTML/SLIDES/CONTENTS.HTM (fornece uma visdo bésica, no

médulo 2, da area de interferometria).
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3.6 — CASAMENTO DE PADRAO EM IMAGENS MULTISPECTRAL E PANCROMATICA DO
SENSOR SPOT

Varias metodologias tais como: avaliagdo de crescimento urbano, desmatamento, fusdo
de imagens de multisensores, etc., comparam duas ou mais imagens tomadas em tempos diferentes e/ou
sensores diferentes. Neste caso, as imagens obrigatoriamente devem estar registradas entre si. Na literatura,
existem varias formas de se implementar o registro. O que ha em comum entre estes métodos € o alto grau de
intervencado do usuario na definicdo dos pontos de controle. Uma forma automatica para encontrar pontos
de controle entre duas imagens € procurar nelas, padrbes similares. Com isto, obtém-se os pontos de con-
trole e em seguida efetua—se o registro. Dentro deste enfoque, é apresentada aqui uma metodologia utili-

zando os centros dos padrfes equivalentes entre duas imagens para efetuar o registro.

Esta secdo mostra, através de um experimento, como resolver um problema de casamento
de imagens utilizando as ferramentas da MM. Para este experimento séo utilizadas as imagens SPOT PAN
(resolucéo espacial de 10m) e XS2 (resolucdo espacial de 20m), de uma cena da regido do Aeroporto Inter-
nacional de Guarulhos — Sdo Paulo. Estas imagens sao apresentadas na Figura 3.43. Este problema esta tam-

bém descrito em Faria e Candeias (1995).

(b) XS2

(a) PAN

Fig. 3.43 — Imagem SPOT. a) Imagem pancromatica. b) Imagem multispectral banda 2.

Como o objetivo é casar estas duas imagens ( Figura 3.43), toma—se como imagem de

referéncia a imagem pancromatica, a qual é denotadg;parimagem a ser registrada sera denotada por
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fyve. O método constiste de uma sequéncia de operacdes de uma ampliacdo, binarizacdo, selecdo e casa-
mento de feicdes. Observa—se que todos estes passos sdo efetuados para encontrar o elemento estruturante

gue fornecera o deslocamento adequado para a imagem XS ampliada (Equacao 3.59 e Figura 3.44).
a) Ampliagéo

A ampliacdo por 2 da imagem multiespectral banda 2 (SPOT) é o primeiro passo a ser
efetuado. Utiliza—se aqui a ampliacéo pelo vizinho mais proximo, o que nao altera a radiometria da imagem.

E utilizada aqui a definicio de expanséo por dilatac&o vista no capitulo 2.

A transformacéa,, apresentada na Figura 3.45, mapéig em f;:

f; = expanédgq(fxe), (3.51)
000
ondeB=|011|,s=2e0=0
011

b) Binarizacéo
A binarizacgao servira para encontrar feigdes equivalentes nas imégens,.

A transformagaay,, apresentada na Figura 3.45, mapéiem f, :

255 se 120 < f, < 200
f, = (3.52)

0 c.c
A transformacéay,, apresentada na Figura 3.45, é uma abertura, ela mépeim f,:

f, = @f,) (3.53)

A transformacéays , apresentada na Figura 3.45, mapéjam f; :

255 se 30<f, =65
fy = 3.54
3 0 c.c (3.54)
A transformacgéap,, apresentada na Figura 3.45, é uma abertura. Ela mépeien f, .
fy = (pB(f’;) (3.55)
111
ondeB=[]111
111

c) Selec¢éo do padrdo

Para selecionar o padrao utiliza-se a fureéoact,,,,() que extrai uma regiao retangu-

lar da imagem a partir de um ponxpy() , uma largurav e uma alturd. O padraof, € entdo dado por:
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f, = extracty,n(f,) (3.56)

A transformacda,;, apresentada na Figura 3.45, mapéjem f, .

O padréof, servird como elemento estruturante do operador sup—gerador do Capitulo 2.

No caso, foi escolhido um quadrado de tamanho 11 na imégenpartir do ponto (44, 146) .

d) Casamento de padréo

Supde—se que haja apenas uma translagaofeetre. Reconhecendo apenas um ponto

de f; em relagédo &, , é possivel definir o valor da translacéo a ser feita para casar as duas imagens.

Para localizar os pontos correspondentes, utiliza—se o operador sup—gerador , que encon-
tra o centro do padrab, nas imagend, e f; gerando respectivamente as imadersf;. Estas imagens

séo dadas pelo operador sup—gerédgrcomo mostrado nas Equacdes 3.57 e 3.58.
fs = Aag(f2) (3.57)
fo = Aag(fs) (3.58)
ondeA=B=f,
O ponto encontrado ent; é escolhido como origem por estar associado a imagem
(imagem de referéncia). Se a imagémnao possui nenhum deslocamento em relacggentao a ima-

gem unido def; e f; possui apenas um ponto. O deslocamentofgapresenta em relacdg sera usado

para gerar o elemento estruturante que servird para fazer a translacéo e o casamento das imagens.

A partir da imagemf, = f; v (fs)' é possivel criar um elemento estruturddteue for-

nece a informacgdo de deslocamento para a eroséo da pela Equacgéo 3.59, geraridg @Sgima 3.44).

fxsa = fsl(fxs) (3.59)
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Fig. 3.44 — Translacdo digscom deslocamento de 2 pixels na horizontal e 1 pixel na vertical.
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Fig. 3.45 — Metodologia para registro translacional.

Este exemplo mostrou que supondo apenas um problema de translagéo, entre as imagens,
é possivel casa-las a partir de padrdes similares. O problema deste método, entretanto, é a binarizagéo pré-
via que as imagens sofrem antes de encontrar o padrdo. Dependendo da binarizacéo, este padrao podera ser
encontrado ou n&o. E necessario portanto uma abordagem em niveis de cinza para que esta metodologia seja
mais eficiente. De qualquer modo este tipo de exemplo é valido por usar algumas idéias interessantes tais
como amplia¢édo usando o operador expags: por usar o sup—gerador e por encontrar a translacéo para

registrar as imagens do exemplo.
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3.7 - EXTRACAO DE CORPOS D’AGUA

A &agua é um dos recursos naturais mais importantes para o homem. Sua utilizagdo se
estende desde a irrigacéo até a recreacéo. E necessario um monitoramento da qualidade, quantidade e distri-
buicdo geogréfica deste recurso. Com o uso do SR e SIG é possivel desenvolver este monitoramento usando

como base o comportamento espectral da &gua, seu volume, sua area, e seu perimetro.

Lilesand e Kiefer (1994) e Novo (1992) mostram o comportamento espectral da agua e
mencionam algumas aplicacbes do SR para este alvo, tais como: detecgdo de poluicédo, qualidade da agua,
turbidez etc. Em todas estas aplicacdes € necesséario a extracdo destes corpos d’agua de maneira a quantifi-

car e qualificar estes resultados.

S&o abordados aqui trés problemas sobre a extracao de objetos em imagens de SR. O pri-
meiro exemplo é mostrado na Secéo 3.7.1 onde € vista a extracdo do reservatorio Buritama. Na Segéo 3.7.2

tem-se a extragdo de ilhas. E finalmente na Sec¢éo 3.7.3 é vista a extracdo da drenagem.

3.7.1 — EXTRAGAO DO RESERVATORIO BURITAMA

O monitoramento da agua de um reservatorio fornece a qualidade e a quantidade desta
agua. Isto é vital para aregido abastecida por este reservatério. Uma analise desta regido usando SR permite

observar se ha algum tipo de desequilibrio de qualidade ou quantidade de agua (Novo e Barga, 1991).

Novo et al. (1994) e Novo e Leite (1996) relatam uma experiéncia de organizagédo de um
banco de dados limnolégicos para o reservatdrio de Barra Bonita. Para se fazer um monitoramento da agua
do reservatério é necessario inicialmente extrair os contornos deste objeto. Isto pode ser feito por meio de

sua digitalizacdo em uma carta topogréafica (Novo e Leite, 1996)) ou por meio de imagens de SR.

Um reservatdrio em uma imagem possui caracteristicas espacias bem distintas de um
outro corpo d’agua. Ele é um objeto grande que esta conectado a um rio e possui uma represa que divide o rio
do reservatoério além de apresentar niveis de cinza baixos para a banda estudada. A partir destas observacgées
€ que foi desenvolvida a metodologia desta se¢éo para a extracdo dos objetos. Este exemplo também pode
ser visto em Candeias e Fernandez (1993). Utiliza—se como exemplo uma imagem simulada do sensor SSR

desenvolvida por Banon e Santos (1993).

A metodologia é dividida em trés partes distintas, que sao respectivamente: a) obtengdo
da imagem binaria, para localizar os objetos com baixa resposta espectral. b) extracéo da represa, para sepa-

rar o rio do reservatorio. E c) geragdo da imagem final com o reservatorio apenas.
a) Obtencéo da imagem binéria

Neste exemplo, mostra—se a extracao do reservatério Buritama. A limiarizacdo da 4gua é

aqui processada de forma automatica. A agua limpa sem nenhuma turbidez ou elementos em suspensao
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possui uma baixa resposta espectral e € representada por niveis de cinza baixos em uma imagem. Na Figura
3.46 (@), o reservatorio esta representado por niveis de cinza proximos a zero. Portanto, encontrando—se
areas de minimo estaremos encontrando a localizacéo da 4gua do reservatorio. Isto é feito selecionando os
pixels def que sdo iguais aos pixels dgf). Classifica—se as areas de minimo e por consequéncia obtem—

se aextracdo da agua. A Equacao 3.60 segue estaidéia, supondo que os minimos estéo localizados ao longo

de quatro perfis distintos.

f, = (sBl(f) =f)v (eBz(f) =f)v (sBS(f) =f)v (884(1‘) = f) (3.60)
010 100 000 001

ondeB, =nf010|,B,=n|l010], B;=nl111|,B,=nl010
010 001 000 100

Um exemplo de imagens do tide € mostrado na Figura 3.46 onde aplica—se a Equacao
3.60 comn=1,n=5en=10 para os elementos estruturamdéstnece o comprimento do perfil onde deve

ser avaliado o minimo local.

Fig. 3.46 — a) Reservatoério Buritama (imagem simulada SSR). b) Resultado-phra
¢) Resultado pana= 5. d) resultado para= 10.

Apés a extracdo da mascara do corpo d’agua é possivel medir a area (nUmero de pixels
vezes a area de um pixel mapeada do solo) e perimetro (gradiente, contorno interno e contorno externos) ou

gerar uma imagem com apenas as informagé&o espectrais do objeto.

A binarizagdo de um corpo d’dgua portanto, pode ser a mesma da apresentada anterior-
mente ou por meio de uma LUT (Figura 3.47) aplicada a imagem de entrada. Optou—se aqui a segunda

forma para ficar compativel com Candeias e Fernandez (1993). A imagem ljréddada por:

(3.61)

. 255 se f(x) = 49
=19 cc
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LUT

Histograma

Fig. 3.47 — Representacdo do histograma e da LUT.

A Figura 3.48 mostra a imagem original e aimagem binaria. Se o reservatorio fosse desco-
nectado do rio, bastaria gerar um marcador para a regido desejada e em seguida usar a abertura por recons-
trucdo. Porém ,como isto ndo ocorre, é necessario separar o reservatorio da represa para depois usar o proce-
dimento de reconstrucéo. A seguir mostra—se como localizar pontualmente a represa, construi—la e depois

gerar uma imagem que separe a represa do reservatorio.

(b)

Fig. 3.48 — a) Imagem origindl b) Imagem binarid,.

b) Extracdo da represa

A represa pode ser identificada por um padréo. Usando a transformacao sup—geradora é

possivel reconhecé-la na imagem.
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Os elementos estruturantBse B, séo escolhidos de forma a serem idénticos ao padréo
da represa. Com isto, tem—se uma imagem de um ponto localizado na represa. A imagem resultante é deno-

tada porf, e dada por:

f =1, , (f). (3.62)
(0001111
0111111
1111111
OndeB,=B,=(1111100
1111100
1100000
10000 0 0]

A partir do ponto de localizag&o da represa € possivel reconstrui—la. Supde-se que ela seja

vertical. A imagemf; é a represa reconstruida (Figura 3.49) e é dada por:

f;=0 st(fZ)' (3.63)
010
OndeB;=4,010
000

¢) Geracao da imagem final

Subtrai—se, inicialmente a imagefnda imagemf; . Com isto desconecta—se o rio do
reservatério gera—se assim a imaggmA Figura 3.49 (a) mostra a represa (dentro do circulo). A Figura
3.49 (b) mostra o resultado da separac¢éo do rio com o reservatdrio. Finalmente, a Figura 3.49 (¢) mostra uma

ampliacdo desta separacéo .

f,=f, —fa (3.64)
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Fig. 3.49 — a) Imagentfi;. b) Imagemf,. c) Ampliacdo da separacdo do rio com o reservatorio.

Para extrair a regido desejada é necessario possuir um marcador. Escolhe—se um marcador

automatico, supondo que o reservatério € a maior componente conexa. Ele é dado peldimagem

fs = 385(3 B4(f1)- (3.65)

0 elemento estruturan®, é um circulo de didmetro 583 € um circulo de didmetro 11. O marcador pode
ser qualquer desde que esteja na regido desejada. Poderia também ser usado qualquer outro elemento estru-
turante desde que ele marcasse apenas a regido de interesse ou ainda, o usuario poderia selecionar o objeto a

ser reconstruido.

A partir da imagemf, e do marcadorfs € possivel obter o reservatério (imagejn

usando uma abertura por reconstrugédo (Figura 3.50) :

fs = vayr(f), (3.66)

ondeBg . B; deve ser simétrico para que todo o reservatorio seja recuperado.

Il
e
e
[ =
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(@) (b)

Fig. 3.50 — a) Marcadof;. b) Imagem do reservatérify.

Esta metodologia mostrou como extrair um objeto grande, o reservatorio, de uma imagem
binaria. Mostrou—se também que é possivel encontrar objetos escuros na imagem a partir da Equacéo 3.60.
sem utilizar uma limiarizagao. Optou—se porém, em usar uma LUT para binarizagdo dos corpos d’'agua para
ficar compativel com Candeias e Fernandez (1993), j& que este foi o primeiro trabalho desenvolvido pela
autora para extracdo de objetos usando MM. Uma metodologia mais eficiente pode ser elaborada para

encontrar o local da represa, supondo que este € um ponto de estrangulamento do reservatorio.
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3.7.2 — EXTRACAO DE ILHAS USANDO IMAGENS DOS SENSORES TM, JERS E RADAM

A geomorfologia fluvial € um dos setores mais dinamicos da ciéncia geomorfoldgica. Isto
inclui o estudo de rios e de bacias hidrograficas. Oliveira (1996) mostra uma analise temporal e espacial da
dindmica geomorfoldgica da planicie de inundacao do rio Solimdes com depdsitos sedimentares relaciona-
dos com as aguas fluviais. E dificil obter uma documentac&o cartogréafica atualizada sobre estas regides.

Oliveira (1996) mostra que o SR pode auxiliar na atualizacdo de mapas destas regides.

Nesta se¢do, mostra—se como extrair uma ilha do rio Solimdes e proxima a cidade de
Manaus para obter um estudo de sua evolucéo de sedimentacdo. O estudo da geomorfologia é desenvolvido

a partir de imagens registradas com passagens diferentes.

As imagens sdo as mesmas utilizadas em Oliveira (1996). Elas sdo as seguintes: imagem
do satélite JERS-1, obtida em 01/10/93, banda L, com resolu¢do 18x18m e imagem do sensor TM, bandas
3, 4 e 5, Orbita—ponto 231-62D, com resolugdo de 30x30m, obtida em 27/07/91. Além disto foi usadoparte
de um mosaico semi—controlado de radar da Folha SA.20-Z-D (Manaus) escala 1:250.000, banda X, obtido
em 1971 pelo projeto RADAM, através do sistema GEMS, com resolucdo de 10x12m e uma carta planimé-
trica da Folha SA.20-Z-D (Manaus) escala 1:250.000, do Projeto RADAMBRASIL (1978). Maiores deta-

Ihes sobre equipamentos utilizados, correcdes geométricas e registro ver em Oliveira (1996).

As Figuras 3.54 e 3.55 mostram as imagens dos sensores TM, JERS e do RADAM, com
seus respectivos resultados contendo apenas as ilhas. E possivel verificar a crescente sedimentacdo desta
ilha.

A metodologia se desenvolve a partir da definicdo de ilha e da definicdo de maior compo-

nente conexa e é a mesma desenvolvida por Candeias (1996b). A seguir sdo mostradas estas defini¢des.

Definicdo 3.6— Em uma imagem binéaria, as componentes conexas que ndo tocam sua moldura sdo chama-
das de ilhas . Sleé uma imagem binéria, entdg dada por:

fi=1— e, (3.67)

contém todas as ilhas tle |

Definicdo 3.7-As maiores componentes conexas de uma ima@esdo aqueles objetos que apds uma
erosao ou abertura diegpor um elemento estruturaBainda estéo representadas mesmo que parcialmente
na imagem resultantd,. |

O tamanho do elemento estruturante indica o tamanho minimo permitido para que a com-
ponente seja considerada do tipo grande. Em geral, utiliZg-eseno uma mascara da abertura por recons-

trucdio de f porB. A imagem reconstruidd, representa os objetos maiores fle

A Equacéo 3.68 representa 0s objetos de tamanhos iguais ou superiores a B. A reconstru-

¢ao dos objetos que restaram é dada pela Equacéo 3.69.
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fy = ye(f) (3.68)
f2 = a1, (D). (3.69)

A metodologia para a extracéo da ilha é dividida em quatro partes: binarizagdo, elimina-
¢do de componentes que tocam na moldura, extragcdo das maiores componentes e regido de interesse. Elas

sao vistas a seguir.
i) Binarizacéo (y,)

Na Figura 3.54 (a), a agua é apresentada com niveis de cinza mais altos quando compa-
rada com outros outros alvos. Existe uma separabilidade bem definida no histograma da Figura 3.51 , sendo

entdo possivel definir um limiar que separa a terra da agua.

255 se asf(x)<b

7
0 c.c. (3.70)

i) = {

Utiliza—se para a Figura 3.51 os valoees 0 eb = 45.y, € uma anti—dilatagdo pois a LUT associhdaima

anti—dilatacao.

A binarizacédo para classificar o que ndo é agua € definida de acordo com a resposta espec-
tral da agua para aquela imagem. Em geral, aplica—se uma tbi propriedades de uma anti—dilatacao
como mostrado na Figura 3.52 ou de uma erosdo como mostrado na Figura 3.53. Para extrair as ilhas das
imagens das Figura 3.54 (b) e 3.54 (c) e a Figura 3.55 aplica—se untadodiTpropriedades de uma

erosao pois o alvo agua fica no inicio do histograma e o que se deseja é classificar a terra.

Fig. 3.51 — Histograma da banda 3 (TM) da Figura 3.54(a).
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Fig. 3.52 — anti—dilatacéo.

Fig. 3.53 — eroséo.

ii) Eliminacdo de componentes que tocam a molduray()

Supondo que nenhum ponto da moldorala imagemf deve pertencer a ilha, entdo
subtraindo da imagerfy (imagem binéaria terra e 4gua) todos os objetos que encostam na malgii)(

tem—se apenas as ilhds;

fo =10 —vs m(f1), (3.71)
111
ondeB=]111
111

iii ) Extracdo das maiores componentesyg)

Em f, existem varios tamanhos de ilhas. Deseja—se obter apenas as maiores ilhas. O ope-
radory; produz a imagemf; de marcadores de ilhas iguais ou maiorBs. &tilizou—se um fechamento

em f, para agrupar componentes muito préximas.
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fs = VBZ(¢Bl(f2)): (3.72)

onde B, = 2BeB, = 2B.

Como a abertura é anti—extensiva, entao para identificar os objetos com dimensdes origi-
nais é necessario aplicar uma abertura por reconstrucéio para obter os objetos com as dimensdes que eles

tinham na imagenf,. Os objetos s&o entéo reconstruidosfgmsando como marcador a imagésn
fy = VB,f3(f2)- (3.73)
iv) Regido de interesse y(,)

Como o que se deseja ho problema séo as ilhas e a agua da ilha, tem—se que a imagem final

€ dada pela intersecédo da imagem original com o fechamento do mafkgcador

fs=1A ¢B3(f4): (3.74)

ondeB; é um elemento estruturante circular com um didmetro igual a 50 (largura minima do rio principal).

@

(d) (e) ®

Fig. 3.54 — Imagem de uma regido da Amazénia. (a) Imagem TM 3. (b) Imagem TM 4.
(c) Imagem TM 5. (d) Extracdo de ilhas de (a). (e) Extracao de ilhas de (b).
(f) Extracao de ilhas de (c).



111

3.7.3 - EXTRAGAO AUTOMATICA DA DRENAGEM EM UMA IMAGEM DE RADAR

O arranjo espacial da rede de drenagem em uma regido € dada por uma série de fatores
ambientais tais como: relevo, clima, geologia, cobertura vegetal da area e caracteristicas do tipo de solo
presente. Sua interpretagdo permite avaliar a permeabilidade do solo, as unidades e as estruturas geolégicas
(Valério Filho et al. ,1981). Como resultado desta avaliagdo, é possivel obter a dindmica anual de enchentes,
caracterizar tipos de solos e seu potencial de erodibilidade, auxiliar no planejamento de rodovias e no plane-

jamento de assentamentos (Kux et al., 1993; Kux et al., 1995; Trevett, 1986 e Ichoku et al., 1996).

As cartas topograficas possuem a rede de drenagem ja mapeadas. Entretanto, devido a
necessidade de se compilar uma série de informag¢des em uma Unica carta, boa parte da drenagem é supri-
mida (rios menores). Esta supressdo é também devida a escala na qual vai ser plotada essas informacdes.
Além disto, existem areas ndo mapeadas. Desta forma, a partir de uma extragdo automatica em uma ima-
gem, além de se otimizar e melhorar em todos os aspectos a geragdo da rede de drenagem, pode—se gerar

estas informacdes para areas que nao as dispoe.

O problema que surge é como extrair a rede de drenagem de uma imagem. Em geral esta
extracao é feita de forma manual. E para o caso da extracdo automética? A seguir mostra—se uma metodolo-

gia para a extra¢do automatica da drenagem a partir de uma imagem de radar.

A drenagem nas imagens de radar é bem visivel e com formas bem definidas. O problema
é encontrar um mapeamentoKfeem {0, 1}F que exiba apenas drenagem. A solucéo proposta aqui é extrair
a drenagem a partir de suas caracteristicas espaciais e espectrais. A Figura 3.57 mostra a imagem original, a
binarizacéo com limiar igual a 70 e a extragao da drenagem com 0 método abordado nesta sec¢do. Obser-
va—se pela Figura 3.57(b) que a simples limiarizagdo néo fornece um resultado satisfatério, pois parametros
tais como padrdo da antesagecklee textura produzem uma grande variacdo dos niveis de cinza e como

resultado tém—se uma imagem binaria ruidosa.

Fig. 3.57 — a) Imagem original. b) imagem binarizada. c) Resultado pela MM.
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Como ja havia sido mencionado no Capitulo 2, uma imagem em niveis de cinza pode ser
vista como um modelo 3D. Neste modelo, a drenagem é representada pelos niveis de cinza baixos ou vales.
Para reduzir o efeito de textura, um filtro da média de tamanho 3x3 pode ser aplicado a esta imagem. A
Figura 3.58 mostra a representacdo 3D para uma imagemagem filtrada pelo filtro da média e a ima-
gem binarizada que localiza os vales. Observa—se que a imiagdrmem mais ruidosa que a sua versao
filtrada e que para o caso da segunda é bem mais facil encontrar os vales (drenagens). A imagem binaria é o
resultado obtido pela demarcacéo destes vales a partir da versao filtrada. A metodologia desenvolvida a
seguir procura encontrar estes vales, que sao regides de minimo local, e a partir dai obtém-se a imagem

binaria com a respectiva drenagem.

Fig. 3.58 — a) imagem original. b) imagem filtrada com filtro passa—baixa. c) resultado binario.
d) representacdo 3D da imagem original. ) representacéo 3D do filtro passa baixa.
f) representacao 3D do resultado binario.

Esta sec¢do é dividida em trés partes: a primeira parte apresenta a metodologia para a
extracdo da drenagem, também apresentada em Candeias (1996a). A segunda parte mostra uma compara-
¢ao desta drenagem extraida automaticamente com a extracdo manual. E a terceira parte mostra um método
de extrapolagdo para a ligagéo da rede de drenagem. A imagem utililizada é a do projeto SAREX, da regiao
do Acre, banda C, SAR-580 em abril de 1992.

i) Metodologia para a extragcdo automatica da drenagem

A transformacédap de KE em {0, 1}5, apresentada na Figura 3.59, gera uma imagem
binéria que representa a drenagem da imagem de efitégta transformagéo € dividida em dois passos: O

primeiro passo € a unido da extracdo da drenagem nas trés dire§d@se 45 45° vistas na Figura 3.61
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(transformagbew,, v; e y,) € 0 segundo passo refere—se a subtragdo de um ruido na borda da imagem

resultante (méscara “["). A Esta metodologia é apresentada na Figura 3.60.

Fig. 3.60 — Representac¢@o do mapeamento
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Para minimizar o ruido e a textura presente na imagem, aplica—se a imagem defentrada

um filtro passa—baixas denotado gqre dado por:
f =y, (0. (3.75)
ondeM é uma3x3.

A drenagem nas dire¢cdes®48° e — 45° é obtida a partir da versao filtradafdeu seja, a
partir da imagent,.Para extrair a drenagem é necessario fazer a uniao das imagens em trés direcées distin-

tas, pois assim obtem—se uma melhor identificacdo dos minimos locais ou vales (vide Figura 3.61).

—, |

[ i

_n._
Sl

L

T
Ll W
Bl

b
——
-

= Gy,
e
-

Fig. 3.61 — a) Extracdo da drenagem na direcédo tlebYiExtracdo da drenagem na direca®de
¢) Extracdo da drenagem na direcde-d&5°. d) Unido destas extragdes.

A seguir é mostrado o conjunto de equacdes para encontrar a drenagem na diretao de 45
Para encontrar a drenagem nas dire@@es — 45°, basta trocar alguns elementos estruturantes destas

equacodes, o restante do procedimento é igual ao adotado para a dire¢éo de 45

A primeira etapa é como encontrar um minimo local e uma regido homogénea de uma

imagem.
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A comparagéo feita na Equacdo 3.76 gera a imdgenue contém minimos locais e

regidbes homogéneas da imagem

3.76
0 c.c. (3.76)

{ 255 se Hx) < (e5(h))(X)
h,(x) = :

Caso a imagerh possua um alto grau de textuna, serd uma imagem binaria ruidosa, pois existem varios
minimos locais devidos a textura além dos minimos referentes a drenagem. Este ruido pode ser minimizado
com o aumento dé. Com isto a regido de busca do minimo local aumenta, diminui-se o ruido e tem-se

uma melhor demarcacéo da drenagem.
A identificacdo da drenagem na direcad é¥ista a seguir e mostrada na Figura 3.65.
Inicialmente a imageni, é convertida parayte.
0, = bytgf,). (3.75)
onde bytg) gera a imagem com contradominio [ 0, 255].

A imagemg, € dada pela subtracdo entre duas comparagdess (Equacdes 3.79 e
(3.80)). A Figura 3.62 mostra um perfil da imaggnsg, e g,. Observa—se por esta figura que aimagem
localiza as rampas descendentegyeifindo da esquerda para a direita). O elemento estrutiBagtquem

indica o quao grande deve ser esta descida. A imggéndada pela equacao a seguir:

9, = €g,(0), (3.77)
000
ondeB, =8| 010
100

Mas, a imagemg, também localiza regides constantes. A seguir sdo vistas as ingRgeNJs € Jds.

A imagemg; localiza as rampas crescentes e é dada por:

Os = 532(91)- (3.78)

Onde B, =

[oNeoNe]
oOr o
[eNeR

A imagemg, é dada pela comparacédo engree g, e localiza rampas descendentes. Esta imagem é dada

por;

255 se g(X) = g.(X)
9s(x) = { : (3.79)

0 c.c
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A imagemgs compara a imagerg, com g, para verificar de existe uma regido sem
rampa (constante) ou com rampa ascendente. A Figura 3.63 mostra um perfil das gnageeg); -

A comparacgdo entrg, e g; localiza regides homogeneas e rampas ascendentes. Portanto,

a imagemg; é dada por;

255 se g(X) = gi(X) 380
%0 =1 o cc (3.80)
Fig. 3.62 — Representacao das imaggnsg, € g;.
Finalmente tem—sg;:
O6 = 04— 05 (3.81)

A Figura 3.64 mostra as imagegs, gs € g, € observa—se qug ird mostrar apenas as

rampas descendentes.
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Fig. 3.63 — Representacéo das imaggnsg; e g, -
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Fig. 3.64 — Representacéo das imaggnsgs 9, -

Visualmente, a imagem, perde varias ligacdes da drenagem e ainda sobram alguns rui-
dos (Figura 3.65). Entédo reduz—se o ruido da imagerseu resultado serd um marcador para a imggem
gue visualmente é mais representativa para o objeto rede de drenagem. O resultado deste procedimento é
uma imagem menos ruidosa porém com mais liga¢des fechadas da drenagem que @jnfageguir

tem—se o procedimento da geracdo do marcador para a ingggem
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A imagemg; é composta pelos pixels isoladosgde

97 = s, 8,(06)- (3.82)
000
OndeB; =B, =010
000

A imagemgs € igual a imageng, sem os pixels isolados. Esta transformagéo pode ser vista com um afina-

mento.
Os = Gs — Or- (3.83)
A Equacéo 3.84 supdg, como um marcador para a imageme reconstroi a rede de
drenagem:
fa = Ve, 65(9a), (3.84)
111
ondeB; =111
111

14 identifica a drenagem na direcéd A sequéncia é quase a mesma que a explicada

anteriormente para a transformaga A mudanca esta apenas no elemento estruturante usado nas transfor-

000 000
macdes que produzef e f;emg, eg;. Tem-seagord3, =8/ 11 0| eB, =101 1][.Aimagem
000 000

resultante é&f;.

¥, identifica a drenagem na dire¢&045°. A sequéncia € quase a mesma que a explicada

anteriormente para a transformagfip A mudanga esta apenas no elemento estruturantegpargs,.

100 000
Tem-seagor8, =8/, 01 0| eB,=]0 1 0|. Aimagem resultante &,.
000 001

A unido dey,, 5 ¥, gera aimagenis (veja Figura 3.60 ):

fg=1f,vfivf, (3.85)
A transformacao chamaga gera a mascarf. As Equacgdes 3.86 a 3.89 mostram como
€ construida a transformacgg Temos sucessivamente:
h; = Og (3.86)
h, = 556(92)1 (3.87)

ondeBg =

(o) S Ne)
[oNeoNe)
ool
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hy = 557(92)1 (3.88)
100
ondeB,;=|000
000

h, = "358(92)1 (3.89)
000
ondeBg; =000
100

A unido das imagernis,, h; e h, geram a méascarg, .

f6 = h2 V h3 \% h4. (3.90)

A imagem final é obtida pela operagéo de subtragdo efgteef, (Figura 3.60 ). Entdo o

topo, o final e o lado esquerdo da imagery sdo retirados.

g="f;—fe (3.91)
Esta metodologia foi desenvolvida para a imageRara usa—la em outras imagens é
necessario se fazer algumas adaptacdes tais como escolher um filtro que suavize a imagem, selecionar as
melhores direc8es para a extracao da drenagem, e alterar os elementos estruturantes que identificam as ram-

pas de subida e descida.

E importante ressaltar que imagens de radar sdo bastante complexas e que mesmo assim,

este método foi capaz de extrai—las sem usar limiares no desenvolvimento da metodologia.

De forma resumida, pode—se concluir que o objetivo do método era marcar as maiores

rampas de descidas que foram implicitamente definidas como a drenagem para a imagem estudada.
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Fig. 3.65 — Representacdo do mapeamento

ii) Comparacéao entre a andlise visual e a extragdo automatica da drenagem

E feita aqui uma comparagdo com a andlise visual para verificar a qualidade do mapea-
mento proposto. A Figura 3.67 mostra a extracéo da drenagem usando a analise visual x{isnagem
andlise automatica (imageyh A imagemy é definida por:

y= VB,X(UBlBZBSB4 9)), (3.92)

ondeo(g) é uma imagem esqueleto delefinida por Jang e Chin (1990) e descrito em Banon e Barrera

111 000 110 000 000
(1994yB=|111|.B,=|0o11|.B,=|100|.Bs=|111|eB,=]010]
111 010 000 010 000

Supbe—se que os pixels brancos da imagepertencem ad e os pixels brancos da
imagemx pertencem & e ambos pertencem ao conjutitfveja Figura 3.66). O caso ideal ocorre quando

A = B e o pior caso o corre quandd NB = P. A extrac@o automatica € boa BHP(A N B) ficar pro-
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ximo ao deNP(A U%B) , caso contrarioNP(A N PB) é baixo comparado comMP(A U®B). Onde NP()

GO,

Fig. 3.66 — Diagrama de Venn.

indica o nimero de elementos.

Supbe-se que tanto a extragdo manual quanto a extragdo por MM possuem erro. Tem-se
entdo uma tolerdncia de aceitar como extracdo se seus pixels estiverem incluido$erfal tolerancia
€ obtida pela dilatagcao aeey por B. Mais precisamente, tem—se 0s seguintes conceitos introduzidos por
Banon (1996c¢):

Regido de erro do tipo 1, chamado de imagem de erro por excesso:

e=y— dg(¥. (3.93)

Regido de erro do tipo 2, chamado de imagem de erro por falta:

f=x— day). (3.94)

Regido de concordancia do tipo 1:

a, =Yy A 0g(X) (3.95)

Regido de concordancia do tipo 2:

a, = X A Og(y). (3.96)

O proximo passo é computar o nimero de piX&§ de cada regido definida em (3.93)

até (3.96). Sejd\P(a) a média do numero de pixels das regibes de concordancia,
Np(@) = (Np(ay) + Np(ay))/2. (3.97)
Em seguida, sdo definidas as seguintes percentagens:

a) SejaNP(a)% o grau de concordancia dado por:
NP(a)% = NP(a)/T. (3.98)
b) SejaNP(e)% o grau do erro do tipo 1 dado por:

NP(@€)% = NP(e)/T. (3.99)

¢) SejaNP(f)% o grau do erro do tipo 2 dado por:
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NP(f)% = NP(f)/T . (3.100)

OndeT = NP(a) + NP(e) + NP(f).

A Tabela 3.4 mostra o resultado de cada percentagem para os elementos estruturantes:

111
B,=|111] B,=2B,andB, = 3B,.
111

TABELA 3.4 - PERCENTAGEM DE PIXELS

NP(a)% [ NP(e)%[ NP(f)%
B, | 51 33 16
By 73 22 5

Bs 80 17 3

A metodologia aqui desenvolvida foi comparada com a extracéo visual. A tolerancia de
distancia foi considerada através da dilatacdo com resp@it@ssumindo alguns erros na extragao auto-
mética bem como na visual. Quanto maior B gnaior é a tolerancia e mais pixels pertencem a regido de

concordancia. Resultados podem ser melhores pela Tabela 3.4 caso o esqueleto da extragdo automatica

(ver Figura 3.67 (c)) for podado. Na Tabela 3.4, uma extracdo automatica possui 80% de concordancia
supondo a toleréncia de trés pixels.
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Fig. 3.67 —a) Imagem origin&lb) Extracd@o visual (imager). ¢) Extracdo automéatica (imagein
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iii) Extrapolacdo de segmentos

Na segmentacéo de imagens pode ocorrer uma interrupcdo de ligacdo como foi visto na
Figura 3.67(c). Mostra—se aqui como gerar uma ligagdo de segmentos ou extrapolacdo. Inicialmente traba-
Iha—se sobre uma imagem sintética e depois a metodologia é aplicada a imagem da Figura 3.67 (c). Este

exemplo mostra um tipo especial de fechamento que une segmentos de retas.

Supde—se uma imagem bin&r@mo entrada com interrupcdes de ligacdo. A metodolo-
gia é dividida em trés passos: divisdo da imagem em regides, reconhecimento de ligacdes que tocam a mol-

dura (definida no Capitulo 2) e ligagcdo dos segmentos.
a) Divisdo da imagem em regibes (transformacap,)
Neste item procura—se dividir a imagem em regides para encontrar as provaveis ligacoes.

A transformacaay, de {0, 1} para {0, 1F é dada por:

255 se f(x) =0

P.((x) = : (3.101)
0 c.c
onde:
fi = ¥ul~ ¥q (~ 7). (3.102)

Y. € a transformacao divisor d'aguapg é a transformacédo de distancia. Na Equagédo
3.102 aimagentd de {0, 1}¢ € invertida. E calculada entdo a func&o distancia que gera isolinhas com mesmo
valor de distancia até a borda da imagem. A inversdo da imagem depois da aplicacdo da distancia ir4 forne-
cer valores altos para isolinhas proximas aos segmentos e valores baixos para valores distantes destes seg-
mentos. A transformacao divisor d’agua ira fornecer o caminho minimo para a ligagéo entre os segmentos.
Para o caso de ligagbes com angORes90° a ligagéo com distancia minima é a mesma que um ser humano
normalmente faria. Porém para o caso de angulos diferentes dos citados acima tem—se uma ligagéo do cami-

nho minimo que em geral ndo seria aquela definida por uma ligagdo manual (Figura 3.68)

A férmula anterior liga todos os segmentos desejados e gera algumas ligacdes ndo deseja-

das. A seguir é desenvolvido um procedimento para minimizar este problema.
b) Reconhecimento de ligacdes que tocam na moldura fie

Com a transformacéo divisor d’agua sao ligados todos os segmentos com a moldura da

imagem, tem—se neste item o reconhecimento de ligacbes que tocam a moldura de

O primeiro passo € procurar as extremidades dos segmentos usando a transformacao n—ca-

nonicagy,).
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fo = Y0, (3.103)

onde A =

ocooo
ocooo
o)
o=
Il
S k=)
oo
k=)

0
1
0

E feita uma pequena dilatago destes pontos para evitar o problema da conexidade.

fy = 581(f2)1 (3.104)

onde B, =

PR
e
e

Finalmente, Reconstroem—se 0s segmentos que tocam na moldufgatesformacao

Pa):

fo = vemp(fi — fa) . (3.105)

Fig. 3.68 — Ligacdo de segmentos.
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c¢) Eliminacao de ligac6es espurias

Finalmente, subtraindo a imagem obtida ém das ligacdes ndo desejadas efp,

tem—se:

f5 = fl - f4. (3.106)

Para um caso mais geral de ligagdo de linhas é necessario impor a rpsttdepara

evitar ligacdes erradas.

A Figura 3.69 (a) apresenta umaimagem do esqueleto de uma drenagem (Figura 3.67 (c)).
Aplica—se a metodologia de extrapolagdo vista anteriormente sobre a imagem apresentada na Figura
3.69(a) sem restricgmerto dee obtém-—se o resultado apresentado na Figura 3.69(b), que une todos os seg-

mentos. A metodologia com restricdo do infimo do resultado com sua dilatacdo com relacdo a

B, = € apresentada na Figura 3.69 (c) e com restricdo do infimo ao resultado com sua dilatagao

N
P RR
N

com relacdo 8, = 3B, é apresentada na Figura 3.69 (d). Para estas duas Ultimas figuras tem-se apenas as
ligagBes que estdo perto de outros com tolerancia de 1 pixel para o caso da Figura 3.69 (c) e de 3 pixels para a
Figura 3.69 (d) . Além de gerar uma extrapolagéo, esta metodologia fornece também uma poda dos segmen-

tos, como pode ser visto nas Figuras 3.69 (b) , 3.69 (c) e 3.69 (d) quando comparadas com a Figura 3.69 (a).

A unido ou a extrapolagdo dos segmentos foi vista nesta se¢do. O interessante € que € pos-
sivel incorporar o atributperto depara a unido de objetos. Isto pode ser utilizado em diversas aplicacées

onde se deseja unir todos ou alguns objetos da imagem binaria.
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Fig. 3.69 — a) Esqueleto da drenagem. b) Aplicacéo direta do método. c) Aplicacdo do método
usando dilatacdo com relac®y.al) Aplicacdo do método usando dilatagdo com
relacédo &B,.

3.8 — EXTRAGAO DE ISOLINHAS DE UMA CARTA TOPOGRAFICA

As informacg@es das cartas topograficas sdo fundamentais no processo de geracgédo de pro-
jetos utilizando—se o geoprocessamento. Tais informacgdes sdo elementos basicos para a geracdo da base de
dados a ser trabalhada e manipulada nos SIG’s. Entretanto, na geracéo da base de dados, os temas contidos

em tais cartas precisam ser digitalizados individualmente formando adaiyeras

Mesmo com o avango tecnoldgico conseguido nos dias atuais, o processo de transferéncia
individual das informag®es contidas nas cartas topogréficas é realizada ainda de forma manual. Isto torna o

processo cansativo, demorado, passivel de erro e oneroso.

Apesar de orgdos como o IBGE e a DSG disporem dos fotolitos onde tais elementos
encontram-se individualizados, essses fotolitos ndo sao disponibilizados para uso externo para que possam

ser scanerizados e vetorizados. Desta forma, a alternativa é a extragéo das informag6es contidas nas cartas
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topogréficas. A forma automatica de efetuar esta extracéo € através de programas que permitam, a partir do
processo de scanerizagdo dessas cartas, extrair os temas separadamente e em seguida vetoriza—los e transfe-

ri—-los para um SIG.

O tema contido na carta topogréfica de interesse para este estudo sdo as curvas de nivel
(isolinhas). Esse tema foi escolhido por ser de grande utilidade no processo de geracao das cartas de declivi-

dade e de modelos numéricos de elevacéo.

Ansoult e Soille (1990) propdem o uso da MM como ferramenta na aquisi¢cdo automatica
de dados para SIG's. Rechiuti (1994) mostra a digitalizagdo semi—automatica de dados para a producéo de
modelos numéricos de elevagédo e apresenta uma boa revisdo de varios modelos. J& Ablameyko et al. (1994)
mostram um método de vetorizacdo em imagens digitais. A vetorizagdo é um processo fundamental na

transferéncia de informacfes para um SIG.

A metodologia aqui apresentada baseia—se na extracéo das isolinhas a partir da digitaliza-

¢édo colorida de uma carta topografica da regido de Formosa, Brasilia, escala 1:25.000.

Utiliza—se no desenvolvimento deste método, as bandas da imagem colorida no espago
RGB e a banda H do espaco HSV. Pela Figura 3.70, observa—se que tanto no espa¢co RGB quanto no espago
HSV, as bandas possuem algumas informacgdes que as individualizam. Esta figura mostra por exemplo que
f, ou banda R é composta pela drenagem, estradas, texto e alguns pontos e linhasfesplbarsda G é
composta pela drenagem, isolinhas, linhas harchuradas, texto e linhas e§pdudmsmnda B é composta
por isolinhas, estrada, texto e linhas espurias, mas a drenagem néo € visivel. Além disto mostra também que

a banda H (matiz), mostra a drenagem, as isolinhas, etc.

A partir destas bandas e das ferramentas da MM gera—se uma imagem binaria contendo
as informac¢des das isolinhas e alguns ruidos. Esta imagem pode ser em seguida vetorizada e transferida para
um SIG. Apés esta transferéncia, as isolinhas passam por um processo de edi¢éo dentro do proprio SIG de

forma a corrigir as possiveis falhas (descontinuidade das linhas e pequenos segmentos de linhas).

A metodologia é dividida em trés passos: o primeiro passo € digitalizar a carta topogra-
fico para obter uma imagem digital colorida. A resolucao escolhida da digitalizacdo € um parametro impor-
tante para gerar bons resultados. Neste trabalho foi usado um scanner HP [ICX com 300 dpi (dot per inch).
Com isto, utiliza—se uma maior quantidade de pontos por milimetro e obtém—se uma melhor qualidade das
imagens digitais geradas. O segundo passo é aplicar as ferramentas da MM (MMach) para gerar uma ima-
gem binaria contendo as isolinhas. O terceiro passo é vetorizar esta imagem binaria e transferi—la para um
SIG.
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Fig. 3.70 — a) Banda R. b) Banda G. c) Banda B. d) Banda H. e) Banda S. f) Banda V

Na geracao de mapa topogréfico dois atributos, cor e forma, auxiliam o usuério a encon-
trar 0s temas ou objetos desejados. Entdo parece natural que um método para extrair objetos em um mapa

seja baseado nestes atributos.

Dependendo do objeto a ser extraido do mapa, pode—se escolher uma ou mais bandas da
imagem colorida. A escolha do espaco de representacédo da imagem colorida pode também facilitar a extra-
¢ao destes objetos. A drenagem de um mapa topografico da Figura 3.70, por exemplo, pode ser extraida a
partir da banda R (espac¢o RGB) ou a partir do Matiz (espac¢o HSV). Em ambos 0s casos existem outros obje-
tos que ndo sdo drenagem mas estdo presentes nestas bandas e devem ser eliminados do resultado final.
Candeias e Sousa (1996) abordam a extragéo de isolinhas usando o espago RGB e as ferramentas da MM.
Um exemplo seria a extracéo de informacé@o de uma imagem digital que se apresente na cor preta (caso do

texto, linhas harchuradas, etc.). A unido das bandas R, G e B identifica estes objetos.

O tema ou objeto de interesse visto nesta se¢do é a extracdo das isolinhas. Ela podem ser
definidas no mapa como objetos de cor avermelhada e alongadas. As bandas G e B séo boas para sua identi-

ficacd@o pois seus pixels sdo associados com baixos nives de cinza e sdo bem contrastadas com relacdo a
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outros objetos (ver Figura 3.70). Porém usando apenas uma destas bandas tem-se outros objetos que devem

ser eliminados.

A metodologia para a extracdo das isolinhas é apresentada na Figura 3.71. Ela € composta

por uma transformagép, de K)® em {0, 1} e por quatro opera¢Gedings, ¥-, ~, Y5 que sdo detalhadas

a sequir.
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Fig. 3.71 — Extracéo das isolinhas

A transformacéay, de KF)® em {0, 1)F extrai os objetos avermelhados da imadem
Como as isolinhas ndo possuem um Unico matiz é necessario indicar um intervalo de valores que séo aceitos
como a cor vermelha . O intervalo considerado na Equacao 3.107 fornece a tolerancia dos valores que sao
considerados como a cor das isolinhas. O aumento ou a diminuicdo deste intervalo indicara respectiva-

mente, uma maior ou menor tolerancia para a cor selecionada.

Observando a Figura 3.72 (a) verifica—se que objetos com a cor preta também sao extrai-
dos. Eles aparecem nesta figura devido a definicdo dolhatime a cor preta daimagem colorida é levada
para o valor zero na banda da Matiz (ver maiores detalhes em Foley et al., 1990). A limiariza¢do usada na
Equacéo 3.107 define os objetos avermelhados da imagem (ver Figura 2.27). A inageesentada na

Figura 3.72 (a), é dada por:
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fi =) = (0 = Hwusif) = .2) v (8 = Hywsf) = 1), (3.107)
ondeH(yus(f) € 0 matiH da imagem coloridbobtida através da transformagédo HSV.

A operagaayrgggera a decomposicao da imagem coldiiean trés bandas, (banda R),
f; (banda G) ef, (banda B), do espaco RGB. Portanto:

f, = RYred)) (3.108)
fs = Gyred) | (3.109)
fs = B(¥red) (3.110)

A operacaay, identifica todos os objetos pretos da imagefila € uma imagem binaria

sendo gerada a partir da limiarizacdo da uniaé,dé, e f,. Portanto tem—se:

fo=(0<(f,VfVf) =< 128). (3.111)

Aplica—se entdo, a subtracdo entre a imadeenf; para eliminar os objetos que nao séo

isolinhas (ver Figura 3.72 (b)). Entdo:

fo=1f, — fo . (3.112)

Como sobram partes destes objetos na imafjeaplica—se a operac@g e gera—se a

imagem f, (ver Figura 3.72 (b)) que é dada pela Equacéo 3.115 com o objetivo de reduzir o ruido presente

em f,. Entao:
0; =~ (128< f, < 255) A f; . (3.113)
9s = 0g,,5,(03) , (3.114)
000 000
onden=20,B;, =]1010| eB,=]101]|. O valordeindica qual o tamanho méaximo do ruido.
000 111
Finalmente, parte dg; € reconstruida com base no marcagior
fr = vg,8(03) . (3.115)
111
ondeB=]|111|.
111

O passo seguinte, apos a obtengdo da imdge€ma vetorizagdo e a obtencao dos arqui-
vos de linha. Ablameyko et al. (1994) mostram como corrigir certos erros depois de uma vetorizacdo. Estes
arquivos sdo entao transferidos para um SIG, onde sdo manipulados para gerar uma carta de declividade ou

um modelo numérico de terreno.
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A Figura 3.73 (a) mostra a imagem original colorida digitalizada a partir de um mapa (em
niveis de cinza) e a Figura 3.73 (b) mostra a verséo final do processo de edigdo da vetorizacdo apods a inter-

vencao humana.

Melhores resultados sdo obtidos na aquisicdo da imagem do mapa quando se aumenta o
namero de pontos por polegadas. Porém, isto implica em imagens que ocupam maior area em disco e maior
guantidade de memodria para processa—las. Esta metodologia pode ser considerada geral para aquisi¢éo de
isolinhas a partir de um mapa digitalizado na escala de 1:25,000, pois existe uma regra na geracao de mapas
quanto as cores, largura dos objetos tracados etc. Porém, existe algumas limitacdes neste método tais

como: o uso de um scanner colorido com o formato Al, e tamanho reduzido da imagem gerada.

Observa—se que os resultados conseguidos por este método apesar da necessidade de uma
edigcdo a posterior, sdo bastante satisfatorios e que ha uma grande aplicabilidade em diversos projetos da
area de Sensoriamento Remoto, onde h4 uma necessidade da entrada de informacdes de isolinhas de um

mapa topogréfico.
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UI,J u.sax

Fig. 3.72— a) Imagenf,. b) Imagemf;. c) Imagemf,.
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(b)

Fig. 3.73— a) Imagem em niveis de cinza do mapa colorido.b) Imagem vetorizada de isolinhas.
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CAPITULO 4

BANCO DE EXEMPLOS

4.1 — INTRODUCAO

Nosso trabalho faz parte do projeto PROTEM—CC ANIMOMAT que envolve 7 institui-
¢Oes, INPE, USP, UNICAMP, UFSCAR, UFAL, UFPE e CEFET, para a difusdo do uso da tecnologia de

andlise de imagens por MM (Banon, 1995b).

O problema era encontrar uma forma de reunir todos os trabalhos desenvolvidos na forma
de um banco de exemplos incluindo imagens e suas informac¢@es, espacos de trabalho (workspaces), artigos,
metodologia, biblioteca de programas etc, e manter a homogenizacdo do armazenamento das contribuicées
de cada centro de forma que a integracdo dos mesmos fosse feita sem nenhuma alteracdo de enderegcamento

entre documentos.

Uma maneira inicial de resolver o armazenamento foi o de arranjar os exemplos em dire-
térios distintos. Mas como acessar exemplos de outras instituicdes? Como enviar uma copia de uma meto-

dologia desenvolvida supondo que as maquinas poderiam ser de plataformas diferentes?

Para solucionar estes problemas foi utilizado o paradigma de repositérios uniformes (Uni-
form Repositories). Foi utilizada uma biblioteca digital baseada neste paradigma, chamada de URLib
(Banon, 1995c). Esta biblioteca veio suprir os problemas de troca de informagdes entre as instituicdes bem
como organizar e adequar as metodologias desenvolvidas pelos participantes em um mesma sequencia de

armazenamento.

Em Savola et al. (1996) encontram-se informag¢des basicas sobre a linguagem HTML e
alguns conceitos abordados nesta sec¢do tais como: ancoras, sites, browsers, URL, etc e uma boa bibliografia
sobre a WWW.

Os servicos da URLIb utilizam—se dos recursos da INTERNET do correio eletrénico e da
WWW para seu acesso e uso. Um exemplo de um “URLib site” esta localizado na URL: http://www.in-
pe.br/~analucia/URLib3. O acervo da biblioteca é distribuido sobre sistemas de arquivos independentes,
cada um armazena o chamado acervo local. A Figura 4.1 mostra o indice do acervo local (gerado a partir do
html) de um determinado “site” de uma “URLib site” particular. No cabecalho destes indices tem-se as
ancoras: “Help” e “URLib news”. A ancora “Help” ajuda o usuério a entender o funcionamento do banco de
dados no “browser” (netscape por exemplo) e a ancora “URLib news”, mostrada na Figura 4.2, fornece
informacdes sobre a URLIib e os “sites” onde ela ja foi instalada e apresenta os 10 servi¢os fornecidos ao

usuario. O envio da Ultima versdo da URLIib pode ser pedida como indicado em “URLib news”.
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Fig. 4.1 — indice de um acervo local.

A Figura 4.3 mostra um exemplo da arvore de diretdrios. Ela é composta por dois diret6-
rios: URLib_Service_1.1 e col (collection). O primeiro contém os servi¢os da biblioteca e o segundo guarda

0 acervo local organizado por “domainname” e “user” (Ex: analucia, banon, sandri).

A Figura 4.4 mostra um exemplo onde a usuéria sandri instalou um repositério em 1996
no més 10, dia 11, as 15.07 horas, contendo o diretério bib/SandriBanoMoraCand=1996=CAS
(nome_dos_autores=ano=3 primeiras letras do titulo) que contém o arquivo BibTex em postcript descre-
vendo de forma bibliografica o documento armazenado no diretério doc. O diretério not_sent serve para

guardar os programas fontes que produziram o documento e que ndo se deseja enviar.

A parte do banco de exemplos voltado para SR foi depositado na URLIb. A intengdo é

difundir as metologias que foram apresentadas no Capitulo 3.
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S 2 Al G s
Back | Fonyard)  Home Feload | Images
Location: I}lttp SF . inpe . b febanon URL
What's New| What's Cool| Handbook| Net Search |
3
URLib news
Librarian
What is URLib?
URLib sites
(mmrnber of access since Setober 31, 1996 30)
ito install your own site, request the initial collecion
to banon@ dpiinpe.br)
URLib service
URLib service last change: Dec 18 19:08, 1995
{request it to banon@ dpiinpe.br) :
| =2

Fig. 4.2 — URIib News.

URLib_service_1.1

URLib analucia

dpl.inpe. br

banan

lac.inpe.br sandri

Fig. 4.3 — Topo da arvore de diretorios.
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bib SandriBanoMoraCand=1335=CAS
1 1 1 ]
[ 1
sandri 1338 10.11.15.07 dic

net_sent

Fig. 4.4 — Base da arvore de diretorios.

4.2 - BANCO DE EXEMPLOS

O banco de exemplos é distribuido ao longo de varios repositérios. Um deles contém o
documento principal (Figura4.5) que fornece acesso a todas as aplica¢des vistas no Capitulo 3. Ele é com-
posto por quatro itens: exemplos, objetos, atributos e acdo. Cada exemplo possui a caracterizacdo do pro-

blema, sua solugdo, agradecimentos, caso necessério, e as referéncias.

Gl | ihy | & | e | 2
Back | Fomrand)  Home Feload | Images Qpen
Go To: II
Whars New | What's Cool| Handbook | Net seareh
A
Banco de exemplos em
Sensoriamento Remoto
Ana Licia Begerra Candeias
analncia@dplinp e.br
INPE
a0 José dos Campos
Drezermbro de 1996
Contetdo
Exemplos
Cbietos
Atributos
Acdo -1
NEES | =2

Fig. 4.5 —Banco de exemplos.
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A Figura 4.6 apresenta as aplicacdes na mesma ordem que a desenvolvida no Capitulo 3.
As Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e a Tabela 4.1 mostram outras formas de acessar estes exemplos. Dependendo da
necessidade do usuario, a consulta em uma delas pode ser mais Util na identificagcdo de um exemplo préximo

ao seu problema.

A Figura 4.7 lista alguns substantivos que sédo objetos usuais em SR e a Figura 4.8 lista
alguns atributos que se aplicam a estes objetos. A Figura 4.9 lista as a¢fes sobre 0s objetos. Finalmente, a

Tabela 4.1 possibilita 0 acesso das aplicacdes a partir das transformacdes mostradas no Capitulo 2.

Wit i e d bscmma ok e el v e T v

| o

[1] 320 - ECTRACED DE FIVOT CENTRAL EM CUAS FOR ATIUNET DE FORMA

[2] 323 - EXTHACLD DE CORPOS IFAGLA POILATRIELITS DE FAOIMA

[3] 323 - RECONHECIMENTD DE NUVERS ESOMBAIAS EM IMAGENS TH

[£] £3 - HOMGCENIZACLD IE TEMAS EM A TMAGEM DE RADAR SRCHENTADL
FOE MA XA VERDRSTMILEANCA,

5] 3.4 - OMOGEREACAD DE TIMAS MR UMA FILTRAGTM DOS FLANDS DE IS

[6] 35,1 - ELIMINACAO DK DM LISTIA IR0 TAL K8 UFLA IMAGES Nk

[T] 183 - REDECLS DO RUEMY DE FASE EM INTERFERDMETILLA USANDO UMA
LA B VILCAD ETHA

[6] 38 - CABAMENTO DE PAREAD EM IMAGENE MULTISFECTRAL E FANCROMATICA
B0 RENEOR SPOT

[F] £3.1 ~ EXTRACAD [} RESERVATORID EURITAMA

[10] 252 - EXTRACAD DI ILILAS 1154 KD IMAGENS D08 SINSORIS TH, JERS E LA DM

[1L] 253 - EXTRACAO ATTOMATICA D DRENACES EM DMA IHACEM DE RADAR

[1Z] 22 - EXTRACAD DE IROLINHAS IIE TM4 CARTA TOPMGRAFICA

Fig. 4.6 — Exemplos de aplicages.
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Rin [2]
Agua [21 9] [10]
Parvess [3]
Sombra de puvess [3)
Listra harizomtal [§]
Reservatsrin [9]
Ehs [B0]
Dwensgem [11]
Isalinha [12]
Faiids 4] [51 1 [7]

Arralondsda 1]
Abeagada [2] [6]
Claro [3] [4] [5]
Eacura [3] 141 4] [90110] 112]
Herizonaal [

Clrands 2] [5] BI00] [21] [12]
Pequesso [1) (2] 14] 1000 | 11] [22)
Perto de [3] [L1]
Loge 8¢ [3] [11]

Fig. 4.8 — Atributos ou adjetivos associados aos objetos extraidos.
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Agoes

Extrapolar [11]

Interpalar ]

Homogenizar [] [5]

Comporar [11]

Rduzir ruido [ 151 B (7]

Casar 8]

Segmentar [B] [3] [%] [11] [12]

Reconlecer [1] [2] [3] [5] (5] (91 (100 (R3] [13]

Fig. 4.9 — Acéo sobre os objetos.

A numeracao existente nas Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e na Tabela 4.1 serve para identificar os

exemplos listados na Figura 4.6.

Para exemplificar o uso das figuras e da tabela mencionada anteriormente, supfe—se o
seguinte exemplo: o usuario deseja extrair manchas de 6leo em uma imagem. Supde-se que estas manchas
aparecam com niveis de cinza baixos (escuros). Pela Figura 4.8 tem—se a identificacdo de objeto: escuro
através dos exemplos [3], [4], [6], [9], [11] e [12]. Portanto, a partir destes exemplos pode—se gerar uma

metodologia para resolver o novo problema.

Um outro exemplo seria na homogenizacao de temas. Pela Figura 4.9, tem—se a apresen-
tacdo da homogenizacao através dos exemplos [4] e [5]. Com isto, é possivel gerar uma nova metodologia

para uma imagem que se deseja homogenizar baseando—-se nestes exemplos.
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TABELA 4.1 — CONTEUDO DA CAIXA DE FERRAMENTAS MMACH E EXEMPLOS

MMach
Nivel 1 (Ferramentas)

Nome Expressao Simbolo Exemplo
Igualdade (Equal) 21 = [3] [6]
Moldura (Frame) 2.2 M [3][10]

Menor que (Less Than) 2.3 < [3]1[8] [9] [11] [12]
Nivel 2 (operagdes)
supremo (supremum) 2.4 v [6] [8] [11] [12]
infimo (infimum) 2.5 0 [3][6] [10] [11]
complementar ou negagéo (negation) 2.7 [6] [8]
adicao (addition) 2.8 +
subtracdo (subtraction) 2.9 - [3] [9] [10] [11] [12]

Nivel 3 (operadores elementayes

dilataco (dilation) 2.12 F) [3][6] [9] [11] [12]
erosdo (erosion) 2.13 € [6] [8] [9] [11] [12]
anti—dilatacdo (anti—dilation) 2.18 o
anti—eroséo (anti—erosion) 2.18 e
dilatacdo condicional (cond. dilation) 2.19 OB,g
erosdo condicional (cond.erosion) 2.19 B,g
n—dilata¢desr—dilation) 2.20 og " [6]
n—erosodesrerosion) 2.20 eg " [1]
n-dilatacdes condicionais+cond. dilation) 2.22 ogg"
n—-eros@es condicionais{cond. erosion) 2.22 egg"
transformacéo de distancia (distance transform) 2.30 Wd [11]
expansao por dilatagédo (expansion by dilation ) 2.33 expandg s,o [8]
expansao por erosdo (expansion by erosion ) 2.34 expanes s o
Nivel 4 (operadores sup—gerador e inf-gerador)
sup—gerador (sup—generating) 2.35 B,g [8] [9] [11]
inf-gerador (inf-generating) 2.35 Us,g
limiar (threshold) 2.36
n—candnico if-canonical) 2.37 Ya,B [2] [11]
n—candnico dualn-can. dual) 2.37 wA,B

(continua)
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Tabela 4.1 — Conclusao.

MMach
Nivel 5 ( operadores baseados em sup—geradores e inf-geradores
Nome Expressao Simbolo Exemplo
afinamento (thinning) 2.38 OBg
espessamento (thickning) 2.38 T4 B
afinamento condicional (cond. thinning) 2.39 OAB,g
espessamento condicional (cond. thickning) 2.39 T4Bg
n—afinamentosr{-thinning) 2.40 oaB"
n—-espessamentothickening) 2.40 7AB"
esqueleto por afinamento (skel. by thin.) 241 2AB
exoesqueleto por espessamento (exoskel. by thick| 241 TaB
esqueleto condicional por afinamento (cond. skel. by tiin.) 2.42 2AB,g
exoesqueleto condicional por espessamento (cond. ekos- 2.42 TaByg
kel. by thick.)
poda (prunning) Definigdo 2.17 [2] [3] [11]
linha de particdo d’agua (watershed) Yw [3]1[12]
esqueleto por afinamento filtrado de parametro A, B, Cle D 2.43 OAB,C.D 2]
Nivel 6 (Filtros Morfolégicos)
abertura (opening) 2.44 y
fechamento (closing) 2.44 ¢
abertura por reconstrugao (open. by rec.) 2.45 YB.f(g) [2] [3] [9] [10 [11] [12]
fechamento por reconstrucao (clos. by rec.) 2.45 ?B.f(g)
n-aberturasr{-opening) 2.46 v " [1] [6] [10] [12]
n-fechamentosn-closing) 2.46 [ [6] [10]
n-aberturas/fechamentos—open/close) 2.47 yos " [1] [4] [20]
n-fechamentos/aberturas—close/open) 2.47 oy "
n-aberturas/fechamentos/aberturag(p./cl./op.) 2.48 yoyg "
n-fechamentos/aberturas/fechamenmntes(./op./cl.) 2.48 oy "
centro primitivo (center primitive) 2.50 BB
filtro de centro (center filter) 2.51 ap
fechamento de buracos (close holes) [1]
SKIz [3]
Nivel 7 (Operadores baseados em subtragéo)
gradiente (gradient) 2.53 YB [3]
esqueleto morfolégico (morph. skel.) 2.54 oB
erosdo ultima (last erosion) 2.55 0B
cartola (top—hat) 2.56 B
cartola dual (top—hat dual) 2.57 us

FONTE: Adaptada Barrera et al. (1995), p. 13- 14
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Mostra—se a seguir um exemplo de acesso a um dos temas abordados neste trabalho: Eli-
minacgéo de uma listra horizontal NOAA. A &ncora [6] da Figura 4.6 fornece o acesso ao exemplo apresen-
tado na Figura 4.10. Nesta figura, tem—se 4 ancoras que levam respectivamente para a definigdo do pro-

blema (Figura 4.11), sua solucao (Figura 4.12), agradecimentos (Figura 4.13) e referéncias (Figura 4.14).

Todas aplicacbes apresentadas no Capitulo 3 seguem a mesma sequéncia de passos que a
metodologia para fusdo de imagens NOAA e podem ser acessadas pela URL: http://www.inpe.br/~analu-
cia/URLIib3.

File Edit Yiew Go Bookmarkz Oplionz Directory Window Help ‘

(AT BCH IR )

Home Relosd | rsoes Opan Find

o

Bazk

o

Fpil

Prinit

Locafion: I

What's New | What's Cool| Handbook| Net Search | NetDirectory| Software |

-

@ Eliminagao de listras horizontais
i em uma imagem NOAA

Ana Licia Bezerva Candetas
INPE / DPI - CP 515, 12201-970
Sdo José dos Campos, SP, Brazil

Problema

Solucio

Agradecimentos

Referéncias

T | =2

Fig. 4.10 — Acesso HTML ao exemplo da eliminacao de
listras horizontais em uma imagem NOAA.
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Eliminaiie de lizrres harizeniais Imagem WOAA
_‘mmammcuﬂu e

Problema

Criando ocarre um problemas de recepcio das imapens AVHER Hﬂﬂ.ﬁ.lb.ultb'hlmlndnmmtlhﬂfdadupw
mﬂldumﬂnﬁipﬂmﬂmmhhﬂhﬂﬂmﬂmﬁlmu tmﬁnd Esse maid o f formiada por aian
seqquencia de pivels com valores prooinons & 255 & outros com vakores prdocimng . problema € restaarar o

imngem elimimando 4= lsras horizontals através do um operador ¥ A Referéncia [3] mosira s rits bandas deuma
images que apresenta este problema,

i

_- -|!|‘E p. ey

ﬁﬁ@

i ..,A&;‘_ :
iy

Fig. 1 - Eliminagko da liscra horizontal de e imagen NOAA,

Fig. 4.11 — Definicdo do problema.
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-~ Eliminacéo de listras horizontais em umaimagem NOAA
Ana Lilcia Bezerra Candeias

Solucao

A solucio consiste em interpolar localmente a listra na imagem em trés etapas: localizagéo da listra,
filtragem da imagem de entrada pela mediana e interpolacio usando como parimetros:imagem de
entrada, mediana da imagem, e localizacéo binéria da listra. A Figura 2 mostra o procedimento geral.
Maiores detalhes da implementacéo ver [1].

Os blocos do programa principal foram implementados no Khoros 1.05 {download)

Fig. 2 — Blocos do programa principal.

Fig. 4.12 — Solucéo do problema.
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Ao de Listras Horizontais em wma imagem NOAA

Ana Licia Bezerra Candeias

Agradecimentos

L& autora agradece as sugestdes dadaspelo  Dr. Gerald I, F. Banon.

Fig. 4.13 — Agradecimentos.

| Mot Hew| Whats coo| Handbook| NetSearch| NetDirestory| Soare|

g Eliminagdo de Listras Horizontais em uma imagem NOAA

Ana Liia Bezerea Candeias

Referéncias

[1] dpiinpe.br/banon/1995/09.27.15.54 — 4574 blocks — Oct § 14:03, 1995
Gerald I. F. Banon and Ana L. B, Candeias :1993:

Restauwragio de mmagens NOAA por Morfologia Matemdtion

more —

[2] dpiimpe.br/fanalucia/1996/10.14,12.27 - 120 blocks — Cct 24 1507, 1994
Ana L, B, Candeias ;1994:
Apficagde du Morfologie Matemdion & andiise de imagens de Sensoriamente Remoto

more — . {dowmload)

[3] dpiinpe.br/analucia/1995/10.05.16 23 — 644 blocks — Oct § 18:38, 1996
Ana L. B, Candeias :1995:

Espirito Sante’s NOAA AVERR band 1, 2 and 3

more —

Fig. 4.14 — Referéncias.



148



149

CAPITULO 5

CONCLUSOES

A MM pode ser entendida como uma teoria unificada para problemas de processamento
de imagens. Foi visto que esta teoria é construida a partir da nocao de ordem parcial e de reticulados. A
partir da nogdo de reticulado pode—se definir duas operacoes: unido e intersecdo. Com estas operacgdes é
possivel definir os operadores da dilatacédo, da erosédo, da anti—dilatacdo e da anti-erosédo que sdo as bases

para outros operadores mais complexos.

A analise de imagens de SR pode ser vista como a extracdo espacial de estruturas. Foi
visto neste trabalho que as ferramentas da MM s&o bastante Uteis para este tipo de extracédo. Para exemplifi-
car tais extracoes, selecionou—se doze exemplos, que foram descritos no Capitulo 3, de forma a mostrar a

diversidade de problemas de analise de imagens de SR, onde as ferramentas da MM podem auxiliar.

Em geral uma imagem de SR se adequa a no¢éo de ordem parcial. Porém para algumas
imagens existe um problema de circularidade de dados e portanto a no¢cédo de uma Unica ordem parcial para
estas imagens nao e valida. No texto foram mostrados dois exemplos onde este tipo de problema ocorre.
Estes exemplos envolvem imagens de fase em interferometria e 0 matiz de uma imagem colorida no espaco
HSV. Para estes casos, é necessario usar novos operadores que supdem estes tipos de dados. Estes operado-
res sdo a expansao e a contragcdo definidos no Capitulo 3 e que possuem uma relagdo de ordem parcial local.
Observou—se que estes novos operadores ndo sdo nem dilatacdo nem erosdo, pois nao verificam as respecti-

vas defini¢des.

Este trabalho fez uma reviséo da Morfologia sobre imagens binérias e em niveis de cinza
para fornecer 0 embasamento necessario para as metodologias desenvolvidas no Capitulo 3. Além disto,
mostrou—se também algumas consideracfes sobre a morfologia em imagens coloridas, ja que a cor é um
atributo de grande importancia em analise de imagens de SR. E necessario observar que a morfologia em
imagens coloridas € uma area em estudo e ainda ndo esta completamente sedimentada. O estudo aqui apre-
sentado fornece caminhos para o desenvolvimento de novos operadores mais complexos, para extracédo de

objetos em imagens coloridas.

O Capitulo 4 mostrou os exemplos do Capitulo 3 descritos na forma de tabela para facili-
tar o acesso das metodologias por meio da WWW. Estes exemplos foram adequadamente armazenados em
uma biblioteca digital e podem ser acessados a partir de quatro tabelas. A primeira tabela possui o acesso
dos exemplos pelos seus titulos. A segunda tabela possui 0 acesso dos exemplos a partir dos objetos extrai-
dos. A terceira tabela possui o acesso dos exemplos a partir de atributos associados aos objetos. A quarta

tabela fornece as acdes sobre as imagens. Existe ainda uma outra tabela referente as transformacdes vistas
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no Capitulo 2. A vantagem de trazer os exemplos disponiveis neste banco é facilitar a difusdo da extracéo

de informacéo usando as ferramentas da MM.

Com os doze exemplos selecionados da Tabela 1 (Capitulo 4) observou—se que Varias
transformacgdes foram utilizadas em mais de um problema tais como: a interpolacéo local serviu para a
eliminagédo da listra NOAA e para a geracdo de uma imagem sintética com menor recobrimento de nuvens.
O atributoperto deserviu tanto para comparar a extracdo automatica da drenagem com sua extragdo
manual, quanto para classificar as sombras e nuvens. Em cada exemplo selecionado foi dado uma motiva-

¢do, uma definicdo do problema, uma solucéo e sua concluséo.

Um passo importante para o desenvolvimento deste trabalho foi a utilizacdo de uma pro-
gramacao visual disponivel na plataforma KHOROS e da caixa de ferramentas MMach que facilitou no

desenvolvimento das metodologias.

Observou—se que para trabalhar com a MM é interessante que a plataforma usada suporte
uma programacao visual ou uma linguagem funcional para que a implementacéo de novas metodologias
seja testada de forma mais eficiente. E necessario também que esta plataforma tenha condi¢es de armaze-
nar e recuperar os passos das metodologias desenvolvidas ja que varios procedimentos sao reutilizaveis em

outras imagens ou em outras aplicacdes.

Observa—se que as metodologias foram desenvolvidas com um certo grau de heuristica,
mas os resultados sdo bastante interessantes e em varios casos pode se aplicar estas metodologias a outras

imagens.

A MM fornece ao usuario possibilidades para extracdo de objetos na imagem. Isto ndo é

em geral obtido pelos softwares comercializados na &rea de processamento de imagem.

Este trabalho trouxe varios conceitos novos tais como: restauracéo local do ruido em uma
imagem NOAA, filtragem da fase interferométrica, a extracéo de isolinhas e de ilhas, a extragdo automatica

da drenagem, etc.

A area da MM é bastante vasta, existem novos operadores mais gerais que estdo sendo
desenvolvidos para resolver problemas de casamento de imagens, classificacdo e segmentacao entre outros.

Espera—se que este trabalho auxilie em estudos de anélise de imagens

As perspectivas sao de ampliar o banco de exemplos voltados para problemas de analise
de imagens de SR mostrando as potencialidades da MM para resolvé—los e gerar uma massa critica de usua-

rios que trabalhem com essa nova abordagem néo linear ao processamento de imagens.
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Como trabalhos futuros tém—se o aprimoramento de formas mais automaticas para solu-
cionar alguns problemas vistos aqui , evitando uma limiarizacdo da imagem para uma posterior extracdo de
objeto, como no caso do exemplo da extracdo da ilha e do casamento de imagens. Estudar mais a fundo as
idéias dos operadores sobre imagens coloridas e aproveitar melhor este atributo na extracéo de objetos das

imagens de SR.
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APENDICE 1

KHOROS E MMACH

a) SISTEMA KHOROS

O KHOROS (Rasure et al., 1990) é um sistema integrado de desenvolvimento de software
para processamento e visualizacdo da informacao. Ele foi desenvolvido para pesquisadores em processa-
mento de imagens e de sinais. E criado no Departamento de Engenharia elétrica e de Computacao na Uni-
versidade do Novo México , Alburquerque (E.U.A). O KHOROS foi projetado para ser portétil e extensivel
e baseia—se no Unix e sistema X—windows. Esta plataforma possue o ambiente de programacédo CANTATA
gue € uma interface de alto nivel de abstracdo. Ela é baseada em programacéo visual e sua linguagem e
expressa graficamente por interconexo orientada de médulos interligados. Neste ambiente é possivel cons-

truir uma metodologia de processamento a partir de uma cole¢&o de blocos interligados.

O KHOROS tem sido extensivamente usado para pesquisa em processamento de ima-
gens, desenvolvimento de algoritmos, e visualizacao de dado e para aplicagbes tais como: inspecao indus-
trial, diagnéstico médico, sensoriamento remoto, processamento de semicondutores, Gtica, imagens médi-

cas, analise de eco—sistemas, biologia celular, etc.

Maiores detalhes sobre 0 KHOROS ver a URL.: http://www.khoral.com/. Atualmente é
possivel adquirir o software via ftp. Durante o desenvolvimento deste trabalho foram surgindo novas ver-

sBes do KHOROS e a ultima versédo € o KHOROS 2.1. A seguir tem-se os sites onde o KHOROS pode ser

adquirido:
Brasil: ftp.unicamp.br [143.106.10.40] /pub/khoros2.1
EUA: ftp.khoral.com /pub/khoros2/

Alemanha:  ftp.e20.physik.tu—muenchen.de [129.187.217.5] /pub/khoros2.1

Japéo: ftp.waseda.ac.jp [133.9.1.5] /pub/khoros/khoros2
As paginas WWW do KHOROS estéo atualmente alocadas em:

Brasil:  http://dca.fee.unicamp.br/projects/khoros

EUA: http://www.khoros.unm.edu

Através da URL: http://www.khoral.com/dpicource/Welcome.html tem-se um curso de

processamento de imagens.

Existe associado ao sistema KHOROS Mail Digestdiario (viawebda utilizagao do
KHOROS para a verséo 2.0) onde é possivel trocar dividas desde a instalacao do pacote até resolver algum

problema em alguma rotina do sistema. A lingua oficial déatkeDigesté o inglés.



162

b) A CAIXA DE FERRAMENTAS MMach

A MMach (Morphological Machine) desenvolvida com o empenho de trés instituicdes
USP, UNICAMP e INPE e descrita em Barrera et al. ( 1995), foi implementada para imagens binarias,
niveis de cinza e multi-bandas. Ela possui um conjunto de transformac¢des da MM mostradas no capitulo 2

deste texto.

Todos os programas implementados na MMach sao rotinas do KHOROS. Na URL:
http://www.ime.usp.br/dcc/khoros/vision.html tem—se uma breve descricdo da MM e da MMach. O acesso

via ftp para aquisicdo da MMach para a versao 2.1 é visto a seguir:

ftp ftp.khoral.com /pub/khoros/Khoros2/contrib/toolboxes
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