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RESUMO

Registro de imagens ¢ uma das operagoes bdsicas de processamento de imagens na
area de sensoriamento remoto. Com o aumento do niimero de imagens coletadas to-
dos os dias por diferentes sensores, o registro automatico de imagens multi-sensores,
muiti-espectrais e multi-temporais tem se tornado um assunto muito importante.
Nesta tese ¢ proposto um eficiente algoritmo para o registro de imagens multi-
temporais com respostas espectrais similares. O procedimento é completamente
automatico e baseia-se nos valores de niveis de cinza das imagens e nos maximos
locais da transformada wavelel. O algoritmo é realizado nas resolugtes progressiva-
mente mais altas, permitindo assim uma maior eficiéncia em termos computacional
¢ de precisao de registro. O algoritmo de registro ¢ muito simples, facil de aplicar e
razoavelmente eficiente em termos de complexidade computacional. Varios experi-
mentos e medidas de desempenho sdo apresentados para ilustrar o desempenho do

algoritmo.






AUTOMATIC REGISTRATION BASED ON MULTIRESOLUTION
DECOMPOSITION OF REMOTE SENSING IMAGES

ABSTRACT

[mage registration is one of the basic image processing operations in remote sen-
sing. With the increase in the number of images collected every day from different
sensors, automated registration of multi-sensor, multi-spectral and multi-temporal
images has become an important, issue. In this thesis an efficient algorithm for the re-
gistration of multi-temporal images with similar spectral responses is proposed. The
procedure is completely automatic and relies on the grey level information content
of the images and their local wavelet transform modulus maxima. The algorithm is
performed at progressively higher resolution, which allows for faster implementation
and higher registration precision. The registration algorithm is very simple. easy
to apply and reasonably efficient, in terms of computational complexity. Extensive
experimental results are provided to illustrate the performance of the algorithm as

well as measurements of its performance.
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CAPITULO 1

INTRODUGCAO

O registro de imagens ¢ o processo de sobreposicao de duas ou mais imagens de uma
mesma area geografica, de modo que pontos das imagens que correspondem aos
mesmos objetos de uma cena coincidam espacialmente. Este processo de casamento
ou sobreposicao é realizado através de uma transformacao espacial adequada, que
relaciona as coordenadas espacials das imagens e modela a distor¢ao geométrica

entre elas.

O processo de registro de imagens ¢ fundamental em vérios problemas praticos nas
areas de sensoriamento remoto, visao por computador, reconhecimento de padroes

e andalise de imagens médicas, tais como:

e integragao de dados adquiridos a partir de sensores diferentes (fusao de

liagens,/sensores ),

o analise de mudangas nas imagens adquiridas em diferentes épocas (registro

temporal e detec¢io de mudangas);
e mosaico de imagens;

e identificacao de um padrao de referéncia em uma imagem,;

determinagiao do movimento de um objeto.

[Em sensoriamento remoto, ha um grande numero de sensores de recursos naturais
com diferentes caracteristicas geomeétricas ¢ radiométricas. A combinagio ou fusao
de imagens adquiridas por estes sensores pode efetivamente melhorar o processo de
extracao de informagao, sendo por isto wmna téenica bastante utilizada. Por exem-
plo, a combinagao de imagens dos satélites SPOT-HRV (Haute Resolution Visible) ¢
Landsat-TM (Landsat-Thematic Mapper) tem sido muito usada no monitoramento
do crescimento urbano. Imagens SPOT apresentam melhor resolugao espacial que as

umagens TM, enquanto estas apresentam tmelhor resolugao espectral que as imagens
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SPOT. A transtormagio IHS (Intensity-Hue-Saturation) pode ser usada para combi-
nar a banda pancromatica do SPOT com as bandas espectrais do TM gerando assim
uma outra imagem colorida com alta resolucao espacial (Carper et al., 1990; Ver-
gara et al., 1996). Novas técnicas de fusio de imagens sdo apresenatadas em Brum
(1989), Candeias (1992) ¢ Mascarenhas et al. (1996). Nesta aplicagao, ¢ necessdrio

que as imagens estejam devidamente registradas antes da fusao dos dados.

Um outro exemplo é a combinagao de imagens dticas com imagens de radar. As
imagens de radar siao pouco afetadas por coberturas de nuvens, e além disso contém
informacoes que podem ser complementares na andlise da regido em estudo. Por
exemplo, dados de radar de abertura sintética (SAR) obtidos a partir do sistema
SIR-C (Shuttle Imaging Radar-C) e do satélite japonés JERS-1 (Japancse Earth
Resources Satellite-1) combinados com imagens TM tém sido usados no mapeamento
de inundagdes e vegetagdo na drea de Manaus (Melack ot al,, 1994). Sensores SAR
operam independentemente da iluminacio solar ¢ cobertura de nuvens, enquanto
imagens TM forncecem informacdes adicionais na porgdao do espectro dptico. Como
estes sensores estdo em diferentes platalormas ¢ em diferentes érbitas, o registro das

imagens ¢ um processo necessario antes da combinagao e andlise dos dados.

No campo da andlise de imagens médicas, ¢ procedimento comum a integracio de
informagoes obtidas por diferentes equipamentos tals como a tomografia compu-
tadorizada (CT), tomografia por emissdo de pdsitrons (PET) e imageamento por
ressonancia magndtica (MRI) para deteccdo e localizagdo de doengas (Maguire et
al., 1985, 1991; Chen ct al., 1997; Maes et al., 1997). Cada um destes equipamentos
gera imagens com diferentes caracteristicas geométricas, as quais tambéni devem ser

registradas antes de serem analisadas.

Na analise multi-temporal de imagens, o objetivo é detectar mudangas que tenham
ocorrido em um determinado intervalo de tempo.  Aplicacoes tipicas da andlise
temporal de imagens sao a deteccdo e monitoraniento de mudancas e crescimento
urbano (Foresti et al., 1980), monitoramento de desmatamento ¢ diagndstico médico

no caso de imagens médicas. Um método simples de detectar estas modificagoes em
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um par de imagens é sobrepé-las ¢ identificar as diferengas entre elas. Como estas
imagens siao tomadas sob condigoes e em épocas diferentes, elas devemn ser registradas

antes do processo comparativo.

Em visio por computador, o registro é necessario, por exemplo, quando se quer
determinar o movimento de um objeto, ou para se obter informagao tridimensional
de uma cena a partir de um par estereoscopico de imagens (Chapman e Mahani,
1989). Nesta categoria incluem-se, também, o problema de mosaico de imagens
(Jaillon e Montanvert, 1994) e a medigdo da direcao do vento em 3-D (Zheng e
Chellapa, 1993). Um mosaico de imagens consiste em uma composigao de imagens
adquiridas de diferentes pontos de vista para construir uma imagem maior, dando

uma visiao global da cena.

O reconhecimento de um padrao de referéncia em uma imagem, como o reconhe-
cimento de caracteres, verificagio de assinatura e impressoes digitais (Sasakawa et
al., 1990), localizagao da posicao e orientagao de feicoes conhecidas tais como pis-
tas de aeroporto, lotes de estacionamento, tanques de guerra, etc., também cesta

relacionado com o problema de registro.

A diversidade de aplicagdes tém sido a causa para o desenvolvimento de inumeros
métodos de registro de imagens com varios graus de complexidade. O fato de muita
pesquisa sohre este assunto ainda estar em desenvolvimento ¢ indicativo da comple-
xidade do problema e da necessidade dos usuarios de imagens de sensores remotos

de terem métodos chicientes ¢ adequados aos seus dados e aplicagoes.

1.1 Proposta do Trabalho

Existe um grande nimero de algoritmos de registro que podem ser aplicados em casos
especificos e que produzem resultados uteis, dentro de suas limitagoes. As pesquisas
estao caminhando para o desenvolvimento de metodologias que melhorem métodos ja
existentes, que combinem diferentes algoritmos dentro de um mesmo sistema (Rignot
et al.,, 1991; Moigne et al., 1997: Dare et al, 1997) ou que apresentem solugdes para os

problemas que dificultam o desenvolvimento de um sistema de registro automatico
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ou semi-automatico. O tipo de dados e o de aplicagbes continuam a ser pontos

importantes a serem levados em conta no desenvolvimento de tais sistemas.

Agéncias do mundo todo tem langado ou estdo preparando para lancar vdrios siste-
mas de obervacao da terra, de alta resolugdo, muti-bandas e multi-sensores incluindo
SPOT-3, Landsat-7, ENVISAT 1, TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission),
EOS-AM (Earth Observing System) e o satélite brasileiro SSR, (Satélite de Sen-
soriamento Remoto). A alta resolucdo significa que as corregdes geométricas e o
registro destas imagens devem ser cada vez mais precisos. O aumento de volume de
dados implica na necessidade de desenvolvimento de métodos de registro de imagens

automaticos ou semi-automaticos com boa eficiéncia computacional.

Métodos automaticos baseados em feigdes tais como o proposto por Li et al. (1995),
embora adequados para imagens multi-sensores nao sao adequados para o registro
de imagens multi-temporais. Nas imagens multi-temporais a serem registradas, os
contornos correspondentes a um mesmo objeto pode apresentar diferengas devido
as mudangas sazonais, o que inviabilizam o uso destes métodos. A obten¢ao dos
contornos dos objetos torna-se ainda mais dificil quando as imagens possuem forte
caracteristica textural, exigindo assim técnicas de extragao de feicoes mais sofistica-

das.

O processo de registro de imagens pode ser demorado, dificil de ser efetuado e de

baixa precisdo se ¢ procedimento nio é bem entendido pelo usuério.

Levando em conta todos os aspectos mencionados acima, propomos neste trabalho o
desenvolvimento de uma metodologia de registro que seja capaz de registrar imagens
multi-temporais de mesmo sensor ou sensores diferentes com respostas espectrais
similares, de facil utilizagao pelo usuario e computacionalmente eficiente. Os prin-
cipais problemas que consideramos sao a identificagiao e casamento automaticos de
feigbes nas imagens, que sao as duas fases mais complexas e que demandam mais
tempo em todo o processo de registro. A idéia ¢ reduzir ao minimo a interagao do

usudrio nas tarefas de identificacio e casamento de feicdes.

24



A caracteristica principal do nosso algoritmo é a integracao das fases de deteccio de
feicoes pontuais, casamento destas feicoes e verificagio da consisténcia de casamentos
dentro de um esquema de multi-resolucdo através da transformada wavelet, que

permite as seguintes vantagens:

e efetua um registro confidvel em um nivel de resolugao mais baixo, e entao

refina o resultado do registro nos niveis de resolugao mais altos;

e apresenta boa eficiéncia computacional, obtida pela reducio do tamanho

das imagens de baixa resolucao;
e ¢ de implementacio relativamente simples;

e decompde a imagem em sub-imagens que possuem caracteristicas distintas,
e ((ne sdo uteis na deteccao de feigoes, redugao de ruidos, etapas importantes

no processo de registro de imagens.

Para se obter as fei¢oes usadas no processo de casamento, propomos um método de
extracio de feigoes baseado nos maximos locais do médulo da transformada wavelet.
A nossa contribuigdo, ¢ a automatizacao do procedimento que, basicamente comn
dois pardmetros, gera um conjunto de feicoes significativas e consistentes em todos

os niveis de resolugio da decomposigio wavelet e no nivel 0 (imagem original).

Realiza-se também uma avaliacao de desempenho de quatro medidas de similarida-
de, a saber, o coeficiente de correlagao, a detecgao de similaridade seqiiencial, uma
medida baseada na norma L, e nm operador de casamento morfologico. O resul-
tado desta avaliacdo aponta o coeficiente de correlacdo como a medida de melhor
desempenho e, neste trabalho, ela é usada para o casamento automatico das feigdes

extraidas nas imagens.

(O processo de verificacao de consisténcia dos casamentos, para eliminar os casamen-
tos falsos, é uma fase muito importante no processo de registro. A escolha errada
dos pontos de controle inviabiliza o registro correto. No caso de uma transformacio

rigida pode-se usar a hipdtese de que as distdncias euclidianas entre dois pontos de




controle nas imagens sdo preservadas e assim eliminar os pontos casados que nio
atendem esta condi¢do. Para relaxar esta restricdo, propomos um novo algoritmo
que usa uma busca combinatdria entre os N casamentos, obtidos na fase inicial, para
selecionar aqueles corretos. Embora este método exija um maior esfor¢o computa-

cional, ele é independente do modelo de distorgao das imagens.

A principal restricdo do algoritmo de registro proposto é que ele é mais apropriado
para registrar imagens com respostas espectrais similares, pois ele utiliza a infor-
macio espectral no processo de casamento de feicoes. Além disso, o dngulo de
rotagdo e a escala entre as imagens devem ser pequenos. O problema de escala é
resolvido através da reamostragem das imagens para um mesmo tamanho de pi-
xel. O problema da rotagao, para as imagens de satélites, é irrelevante posto que
a diferenca de rotacdo entre as imagens, normalmente, é pequena ou é previamente

conhecida.

O algoritmo proposto é ficil de se aplicar porque ele precisa basicamente de dois
pardmetros: um que define o niimero de nivels da decomposicio wavelet e outro
que define o nimero de feigdes extraidas usadas para gerar os pontos de controle.
Em termos de complexidade computacional o algoritmo é eficiente. Comparado
a0 processamento realizado no nivel de resclugdo 0, o processamento em miltiplas
resolugdes chega a ser dezenas de vezes mais rapido, com a mesma ou melhor precisao

de registro.

A sua robustez e bom desempenho é comprovado através de varios testes com ima-

gens Oticas e de radares.

1.2 Organizagao da Tese

Este trabalho é organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 é apresentado, de
modo resumido, o problema de registro de imagens e sio discutidos alguns trabalhos
sobre registro automético de imagens recentemente propostos na literatura. Neste
Capitulo, é ainda apresentado um estudo comparativo entre estes métodos, que é

uma boa referéncia para os leitores interessados no problema de registro de imagens.
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Como a transformada wavelet é utilizada como uma importante ferramenta neste
trabalho, e por ser uma técnica relativamente recente na drea de processamento de
imagens, no Capitulo 3 é apresentado um resumo da teoria correspondente, fazendo

umn paralelo entre a formulagdo matematica e a implementagio pratica.

No Capitulo 4 a relagio entre a transformada wavelet e o problema de detecgao de
bordas, formalizada por Mallat ¢ Zhong (1992b), é apresentada. Um algoritmo au-
tomatico de detecgao de feigtes pontuais basedo na transformda wavelet, ¢ também

apresentado neste Capitulo.

Um estudo do desempenho de quatro medidas de similaridade é apresentado no

Capitulo 5.

No Capitulo 6 é apresentado o método de registro proposto, onde cada fase do

algoritmo de registro é descrito em detalhes.

Para ilustrar o desempenho do algoritmo de registro proposto, no Capitulo 7 apre-
sentados varios resultados experimentais. O método proposto sido aplicado para re-
gistrar alguns pares de imagens multi-temporais dos satélites Landsat-TM, SPOT,
SIR-C e JERS. A avaliagao dos resultados é realizada através do erro de registro,
medido pela raiz do erro médio quadritico (RMSE) e também através da andlise
visual. As imagens registradas sao sobrepostas e a precisao do casamento entre elas

¢é verificada visualmente.

Finalmente, no Capitulo 8 apresentam-se um resumo do trabalho, conclusdes e pro-

postas para pesquisas futuras.
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CAPITULO 2

REGISTRO DE IMAGENS

2.1 O problema de Registro de Imagens

Imagens adquiridas por sensores a bordo de satélites ou aeronaves contém distorgdes
radiométricas e geométricas. As distorgoes radiométricas afetam os valores dos niveis
de cinza da imagem, e sio provocadas por fatores atmosféricos e erros de medicao
dos instrumentos. As distor¢des geométricas mudam a geometria da imagem de mo-
do que a posi¢iao, o tamanho e a forma do pixel sao alterados durante o processo de
aquisi¢cdo de imagens. Sao varias as fontes de erros geométricos tais como a rotagdo
da Terra durante o processo de aquisi¢ao, a curvatura da Terra, variacdes da velo-
cidade e altitude da plataforma, mudancas na elevagdo topografica, etc. (Richards,
1986). Distorgoes sistemadticas, como aquelas provocadas pela rotagdo da Terra e
orbita nao-polar do satélite e variagoes de atitude e altitude, podem ser corrigi-
das usando modelos orbitais e dados de calibragio (registro paramétrico). Qutras
distor¢des imprevisiveis devem ser removidas com a ajuda de pontos de controle
e modelos matematicos de distor¢ao, que é o procedimento usado no processo de

registro de imagens.

O problema de registro de duas imagens obtidas de uma mesma cena pode ser
entendido de uma maneira simples, como a operacgao que faz com que uma imagem
se sobreponha perfeitamente a outra, de modo que cada par de pontos sobrepostos

corresponda ao mesmo ponto da cena real (Erthal, 1985).

Dois tipos de registro podem ser realizados: 1) mapa-imagem e 2) imagem-imagem.
No registro mapa-imagem, a imagem é colocada dentro de um sistema de coorde-
nadas planas de um certo sisterna de projecio cartografica, tal como o Universal
Transverse Mercator (UTM) ou o Polar Stereographic (PS). Neste caso dizemos que

a imagem esta geo-referenciada ou geo-codificada (Niblack, 1986).

No registro imagem-imagem, uma imagem é registrada com outra imagem da mesma
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area geografica, de diferente ou mesmo sensor, ou de diferente data. A imagem
considerada como o padrao de referéncia, sobre a qual a segunda é sobreposta, é
chamada de imagem de referéncia. A imagem a ser registrada com a imagem de
referéncia é denominada imagem de ajuste ou imagem de entrada. A Figura 2.1

ilustra o processo de registro imagem-imagem.

Na pratica, a imagem é registrada com utn mapa dentro de um sistema de projecio
cartografica, e esta imagem registrada é tomada como a imagem de referéncia sobre
a qual outras imagens sdo registradas. Com este procedimento, maior precisao de
registro pode ser obtido em relagao aquele que registra cada imagem com o mapa

independentemente (Niblack, 1986).

A\ Transformagio T
espacial
L
Imagem de ajuste Imagem de referéncia

Fig. 2.1 - Registro de imagens.

O problema central do processo de registro é determinar a funcio de mapeamento,
que modela a distor¢ao entre os dados a serem registrados, o que pode ser realizado

de trés formas:

1) usando o modelo de distor¢ao geométrica produzido pelo sistema sensor

(modelo da cena/sensor);
2) usando pontos de controle para estimar o modelo ou,

3) combinando os pontos de controle ¢ 0 modelo da cena/sensor.

O primeiro método envolve um modelo detalhado da deformacao, que muitas vezes

nao é facil de se conseguir. Conhecido este modelo, o terceiro método é o mais
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preciso. O modelo cena/sensor é usado para corrigir as distorgoes da imagem e os
pontos de controle sao usados para refinar o registro. Desta forma, pode-se obter
uma precisao de registro com erros muitos pequenos, podendo chegar a 0,15 pixel

(Niblack, 1986).

O segundo mctodo é o mais simples ¢ por isso o mais usado. Lle pode ser realizado

em quatro fases:

1) identificagao de feigdes nas imagens a serem registradas;

2) casamento das feigoes;

3) determinacao da transformacio espacial;

4) interpolagio.
O processo de identificacdo de feigoes identifica um conjunto de feigoes (objetos)
relevantes nas duas imagens, tais como intersecgoes de linhas, contornos de regioes,

regioes, pontos de borda, ete. Estas feigoes devem estar presentes e, de preferéncia,

bem delineadas em ambas as imagens.

O processo de casamento estabelece a correspondéncia entre ag feigbes. Cada fei¢ao
na imagem de ajuste € casada com a correspondente feigao na imagem de referéncia.
As feigdes, assim casadas, sao identificadas por coordenadas espaciais que identificam
as suas posicoes nas imagens. 12stas coordenadas espaciais sao nsualmente chamadas
de pontos de controle. O processo de casamento envolve a busca de correspondéncias
entre um grande namero de feicdes, ¢ portanto, é uma tarefa computacionalmente

cara.

ApOs o processo de casamento temos um conjunto de pares de pontos de controle.
Este conjunto é usado para determinar a funcao de transformacio, que modela
matematicamente a distor¢ao entre as imagens de referéncia e de ajuste, a qual &

aplicada & grade da imagem de ajuste.

O processo de interpolagao é bastante simples, e as técnicas do Vizinho Mais Préximo

(VMP), Bilinear e Convolucao Cubica séo as mais utilizadas (Niblack, 1986, p.142).
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Uma técnica de interpolagdo hibrida (bilinear e VMP) é proposta por Camara

(1983).
2.2 Técnicas de Registro

A tarefa mais dificil, no processo de registro de imagens, é a identificagio e o ca-
samento de feigdes para obter os pontos de controle. Esta tarefa é crucial para a

precisao do registro das imagens.

O método de registro manual é o mais simples e 0 mais utilizado nas diversas apli-
cagoes da drea de sensoriamento remoto. Neste método, as fases de identificagio
e casamento de fei¢oes nas imagens sao realizadas simultaneamente, e com a as-
sisténcia de um intérprete. As imagens sdo visualizadas no monitor do computa-
dor e o usuario escolhe as feigbes correspondentes que aparecem nas duas imagens.
Possiveis candidatos incluem lagos, rios, cruzamento de ruas, pontes, ou qualquer ou-
tro objeto que seja claramente visivel nas duas imagens. A cada objeto identificado
é designada uma coordenada na imagem, e os pares de coordenadas correspondentes

sao tomados como pontos de controle.

Para se obter um registro de boa precisao, um grande nimero de pontos de controle,
bem distribuidos em toda a extensao da imagem, deve ser selecionado. Isto é uma
tarefa muito tediosa e repetitiva, e muitas vezes o processo nao é eficiente quando
o volume de dados é grande. Entdo, hd a necessidade de técnicas de registro semi-
automdtico ou automdtico que requeiram pouca ou nenhuma supervisao humana.
Segundo a natureza das feigoes utilizadas, estas téenicas podem ser agrupadas em

duas categorias: técnicas baseadas em area e técnicas baseadas em feigoes.

Nos métodos baseados em area, uma pequena janela de pontos na imagem de re-
feréncia é estatisticamente comparada com janelas de mesmo tamanho na imagem
de ajuste. Este processo ¢é ilustrado na Figura 2.2. Considere a imagem de ajuste
S com M linhas e N colunas, e n janelas W,, z = 1,...,n, com K (inteiro e impar)
linhas e L (inteiro ¢ impar) colunas extraidas da imagem de referéncia 1 e centradas

nos pontos (a,,b,). Seja S;; uma subimagem de S com sua coordenada superior e
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esquerda representada por (1, §), onde
Sy{lm) = S{E+1.7+m), (2.1)

para 0 <l < K -1, 0<m<L-1le 0< 1 <MK, 0<j <N L
Cada jancla 1, ¢ comparada com todas as subimagens 5;; na imagem S. Depois
de encontrar a subimagem S;; que melhor se casa com W, | seus centros (a.,b,)
e (0 4+ (K —1)/2,5+ (L - 1)/2) sao tomados como pontos de controle. Entéo,
esses pontos de controle podem ser usados para calcular os parametros da funcao de

mapeamento.

{1 L L

M M’
) R

Fig. 2.2 - Registro bascado cm 4rea.

O processo de comparacao usa medidas de similaridade entre as duas janelas. As
téenicas mais comuns utilizam a correlacao normalizada, o coeficiente de correlacao,

e a detecgao de similaridade sequencial (Barnea ¢ Silvermwan, 1972; Pratt, 1974).

Varios trabalhos tém sido publicados (Mascarcnhas ¢ Pereira, 1982 1983a.b; Erthal
et al., 1983: Mascarenhas e Erthal, 1984, 1992; Erthal, 1984; Camara ¢ i, 1985;
Cidecivan et al., 1992; Zheng and Chellapa, 1993; Kher e Mitra, 1993; Banon e
Faria, 1997). Por muito tempo, os métodos de casamento bascado em area foram
limitados ao problema de regisiro onde as imagens eram desalinhadas por uma
pequena diferenca de rotacao. Zheng and Chellapa (1993) propuseram uma nova
solucilo em que a rotacao ¢ estimada ¢ corrigida primeiramente. Fles usam a técnica
shape-from-shading para cstimar as dire¢oes da iluminagao na imagem. Tomando-

se as diferengas entre estas iluminacdes o dngulo de rotacdo entre as imagens é



calculado. As feigdes nas imagens sao extraidas através da transformacio de Gabor
(Manjunath et al., 1992) e casadas umas as outras usando a correlacdo no domiuio
do espago. No método de Zheng and Chellapa (1993), o mmétodo de estimacio do
angulo de rotacao funciona bem na maioria dos casos. Entretanto, sc uma cena
inclui muitos objetos ¢ construcées o método tem grandes chances de falhar sc as

condicoes de iluminacao nas imagens ndo sdo cquivalentes.

Os métodos de correlagio podem ser cficientemente implementados no dominio da
transformada de Fourier usando a transformada de Fourier rapida (FET). Além
disso, algumas propricdades da transformada de Fourier podem ser usadas para
adquirir invariancia a translacgio, rotacgdo ¢ escala (Anuta, 1970; Granlud, 1972;
Kuglin ¢ Hines, 1973; Persoon e Fu, 1977; Jeusen at al, 1987; Decastro e Morandi,
1987). Por exemplo, se duas imagens se diferem apenas por um deslocamento, a
diferenca de fase da transformada de Fourier das duas imagens pode ser usada para
estimar este deslocamento. Esta técnica é mais adequada para a corregao de imagens

que tenham sofrido apenas distorcao rigida e que tenham grande sobreposicio.

Trabalhos recentes, usando técnicas de Fourier, tém sido desenvolvidos para correcao
tanto do efeito de translacdo, como de rotacio e escala (Cideciyan et al., 1992; Kher
¢ Mitra, 1993). Cideciyan et al. {1992) usam algumas propriedades da transformada
de Fourier para separar o efeito de translacio dos efcitos de rotacio ¢ escala. Esses
métodos sdo mais adequados na correcao de imagens que tenham sofrido apenas
distorcao rigida . Outras restricoes deste método sdo que a diferenga de rotagao e
escala cutre as imagens scja pequena, € que haja uma grande sobreposicao entre as
imagens de tal forma que os objetos de interesse estejam completamente contidos

em ambas as imagens.

As principais dificuldades encontradas no uso dos métodos baseados em drea ocorrem

quando:

e as imagens sao tomadas de pontos de vista extremamente diferentes;

e as imagens sdo tomadas de uma cena que uao counlem textura visual ade-
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quada, e
e as imagens possuem grandes diferengas espectrais.

No método de registro baseado em feigbes duas tarefas sao envolvidas no processo
de identificacao dos pontos de controle: extragiao de lei¢coes ¢ casamento de feigdes.
Na fase de extragao de feighes a imagem ¢é representada, em uma forma compacta,
por um conjunto de feigdes e seus atributos. O processo de casamento é realizado
neste mesmo espaco de representagdo. A imagem, neste caso, pode ser representada

no dominio do espaco ou no dominio da transformada.

No dominio do espago, as fei¢cdes mails comumente usadas sao bordas, regioes, li-
nhas, interseccoes de linhas, centrdides de regitces, pontos de descontinuidades na
curvatura, etc. Os contornos das regides e bordas tém sido frequentemente usados
como feicoes. Estas so extraidas por técnicas de segmentacao e deteccdo de bordas
tais como o operador de Canny (Canny, 1986), operador Laplaciano da Gaussiana

(Pratt, 1991) e crescimento de regiao (Ballard ¢ Brown, 1982; Bins et al., 1996).

Geralmente os algoritimos de casamento de fei¢des usam atributos de forma (perimetro,
momentos invariantes & translacio, alongamento), cor, textura, relagtes definidas
pelo arranjo espacial. Normalmente, procura-se usar propriedades invariantes a ro-
tacao, escala, e variagoes nos niveis de cinza da imagem. Cada objeto na primeira
imagem é comparado com os objetos candidatos em potencial ao casamento na se-
gunda imagem, usando os seus atributos. Um par de objetos que possui atributos

similares sao aceltos como casados.

Viérios trabalhos tém sido propostos nesta categoria (Goshtasby e Stockman, 1985,
Goshtasby et al. 1986; Camara, 1986, Bins, 1988; Ton e Jain , 1989; Shenk et
al., 1991; Toth e Schenk, 1992; Dana e Anandan, 1993; Flusser e Suk, (1994) e
Abbasi-Dezfouli e Freeman, 1994; Li et al., 1995). Flusser e Suk (1994) representam
cada regiao por atributos de forma, que sao usados no casamento destas regides.
Goshtasby et al. (1986) e Ton e Jain (1989) usam os centrdides das regides como

pontos de controle, e técnicas de agregamento e relaxacdo para o casamento dos



objetos. Goshtasby et al. (1986) observam, ainda, que para imagens com distor¢oes
geométricas significativas, feicées tais como intersecgoes de linhas e finais de linha
deveriam ser usadas ao invés de centréides. Li et al. (1995) usam, além dos cen-
troides de regides fechadas, pontos salientes dos contornos abertos como pontos de
controle. Os contornos abertos e fechados sdo representados por cédigos de cadeia
e por um conjunto de atributos de forma. Estes atributos e a medida de correlacao
do cédigo de cadeia sdo usados para casar os contornos. Schenk et al. (1991) e Toth
¢ Schenk (1992) propdem um método similar ao de Li et al. (1993) usando outra
forma de representagio dos contornos. Abbasi-Dezfouli e Freeman (1994) extraem
regidoes homogéneas e usam seus atributos tais como area, perimetro, concavidade,

etc, para casa-las.

Dana ¢ Anandan (1993) usam os contornos dos objetos, obtidos por um detector de
hordas em diferentes escalas, para determinar a transformagao afim entre as imagens.
(s parametros da transformacéo sio refinados, de forma iterativa, nos diversos niveis
de resolugdo usando um método baseado no gradiente. Ventura et al. (1990) usam
regras légicas no processo de casamento dos objetos. Para cada par de objetos nas
imagens, as diferencas dos valores dos atributos sdo calculadas e classificadas dentro
de um conjunto de rétulos (pequena, muito pequena, etc.). Entdo uma Arvore
Légica Multi-Valor (MVLT) decide se um par de objetos é “similar”, “diferente”,

ou “quase-similar” baseado nos valores dos rétulos.

No dominio da transformada, a imagem pode ser decomposta e representada por
um conjunto de coeficientes. Por exemplo, quando a transformada de Fourier é
usada para representar a imagem no dominio da freqiiéncia, a informacao de borda
na imagem pode ser adquirida considerando o conteado das altas freqiiéncias no
dominio de Fourier. Entretanto, o problema é que a transformada de Fourier d4
uma informagao glohal da distribui¢do das freqiiéncias, mas nao tem informacéo de
localizagao espacial necessaria para realizar o casamento no dominio espacial. Trans-
formacdes espaciais tais como a transformada de wavelet (WT) sdo mais adequadas

a esta aplicagdao (Mallat, 1989a,b; Chui, 1992).
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Nesta categoria véarios métodos tém sido desenvolvidos. Alguns mais recentes sao
os trabalhos de Chandra (1992), Djamdji et al. (1993, 1995), Moigne (1994), Cor-
vi e Nicchiotti (1995), Li e at. (1995) e Deubler e Olivo (1997). Chandra (1992)
usa a transformada de Haar para extrair um conjunto de feigdes (pontos). Jane-
las nas imagens sao representadas por um nimero pré-determinado dos coeficientes
da transformada de Haar de maiores valores, os quais sao correlacionados para de-
terminar a correspondéncia entre os pontos. Moigne (1994), Corvi e Nicchiotti
(1995), e Djamdji et al. (1993) selecionam os coeficientes da transformada wavelet
mais significativos para representar as fei¢oes nas imagens. Moigne (1994) calcula
o dngulo de rotagdo entre as imagens através da correlagdo no dominio da transfor-
mada. Corvi e e Nicchiotti (1995) usam a técnica de agregamento para estabelecer
a correspondéncia entre os pontos. Deubler e Olivo (1997) usam a sensibilidade
a orientacao das diferentes sub-bandas da transformada wavelet para determinar o

deslocamento entre duas imagens que apresentam deformacao global e local.

Embora 0s métodos baseados em fei¢des sejam mais adequados para o registro de
imagens adquiridas por diferentes sensores, algumas limitacdes sdo impostas. A
maioria dos algoritmos de casamento de bordas se baseia no fato das bordas apa-
recerem bem definidas e espalhadas nas imagens, o que nem sempre acontece na
pratica. No caso de imagens com areas densamente texturizadas ou moderado nivel
de ruido, estes algoritmos também podem se confundir e falhar, justamente onde os
métodos baseados em area funcionam melhor. Além disso, o método exige técnicas
de processamento sofisticadas no processo de extragao ¢ casamento de feigdes. As-
sim, o operador tem que decidir quais algoritmos devem ser usados em cada estagio,

o que coloca mais empecilhos a automacio.

De um modo geral, os algoritmos de registro sdo diferentes no sentido de que eles
combinam técnicas diferentes para identificacao e casamento de feicoes e determi-

nacao da funcdo de mapeamento.

A despeito da variedade de técnicas que tém sido usadas para solucionar o problema,

o registro de imagens de radar com imagens dticas ou de radar é um tema que vem
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recebendo muita atencdo embora somente resultados parciais tenha sido obtidos.
Este problema ¢ relativamente complexo porque as imagens de radar apresentam

(Dare e Dowman, 1996):

o diferentes caracteristicas geométricas;
e ruido speckle;
e diferencas no brilho relativo entre os correspondentes objetos nas imagens;

o distorgdes geométricas relacionadas com o terreno. A imagem de radar de
uma regiao montanhosa nem sempre reflete as variagoes radiométricas do
terreno mas sim as variagdes geométricas.

LUma abordagem que tem sido proposta na literatura (Rignot et al., 1991; Takeuchi,
1993) é o uso de dados auxilares no processo de registro tais como modelo digital de
elevacao do terreno (DEM). Tais dados, quando disponiveis, podem fornecer infor-
magdes complementares e auxiliar no processo de registro, gerando assim melhores

resultados (Toutin, 1995).

Guindon (1983) usa imagens de radar simuladas, a partir de modelos digitais de
terreno (DTM), para compensar os efeitos de relevo. A restricao é que nem sempre
se tem o dado DTM e, quando o tem, nem sempre é preciso. Um trabalho mais
recente é o de Dare € Dowman (1996), que desenvolveram um sistema automético
para registrar imagens SAR e SPOT. Eles usam informacgoes da érhita do sensor
SAR e DEM para geocodificar (remover erros de perspectiva ¢ erros devido ao ter-
reno) automaticamente a imagem SAR com alto grau de precisao. Dare e Dowman
(1996) comparam algumas técnicas de filtragem para reducio do ruido speckle e
propoem uma metodologia para extrair feicoes de imagens SAR, as quais sio usadas

no processo de casamento de feigoes.

Wu e Maitre (1990) propoem um método para registrar imagens SAR e éticas. Eles
usam linhas da costa maritima, que possuem alto contraste em ambas as imagens,
como feigdes a serem casadas. Pontos de inflexio ao longo dos contornos sio detec-

tados e o casamento € feito através de uma busca combinatéria.
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De forma diferente, Li et al. {1995) usam um modelo de contorno ativo {Kass et al.,
1987; Williams e Shah, 1992), que consiste em usar os contornos da imagem 6ética
como condicdo inicial na detecgio dos contornos na imagem de radar. O uso desta
técnica é limitado ao registro de imagens com pequenas diferencas de deslocamentos
(5 pixels). Kher e Mitra (1993) tém realizado o registro de imagens SAR no dominio
da Transformada de Fourier. Antes de aplicar o algoritmo de registro, as imagens

sao processadas por um filtro morfolégico para reduzir o efeito do ruido speckle.

Outro toépico que merece ser mencionado € o registro automatico de mapas com
imagens. Este é um problema complexo e pouca pesquisa se tem feito nesta direcao.
Trés aspectos devem ser levados em conta na abordagem deste problema: 1) a
escolha do formato dos dados: vetorial ou matricial; 2) escolha da escala do mapa;
3) remocao de simbolos e textos no mapa. Caves et al. (1991) apresentam uma
metodologia para registrar uma imagem SAR, obtida de uma regiao sem muito
relevo, com um mapa. Eles usam a técnica de correlagao para casar as juncgdes na
imagem e no mapa, mas os resultados nao sdo muito satistatdrios devido ao problema
do ruido speckle. Ventura et al. (1990) tém também testado o seu método para
registrar mapa com imagem TM, com o auxilio do modelo de elevagio do terreno e
outras informagdes relativas ao processo de aquisicido dos dados e natureza da regiao
em estudo. Morgado ¢ Dowman (1997) registraram fotografias aéreas e mapas. As
feicdes (bordas) sdo casadas usando como atributos o tamanho, forma e perimetro
dos objetos. O registro grosseiro é refinado usando uma técnica de programacao
dindmica. A imagem é registrada com o mapa usando uma transformagao afim,
cujos parametros sao calculados pelo método dos minimos quadrados. Bartl et al.
(1996) identificam fei¢des de bordas em imagens Landsat-TM, as quais sao casadas
com um mapa cadastral através de um algoritmo de casamento baseado na relaxacio

probablilistica.
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2.3 Transformacgoes Espaciais

Uma transformacao espacial é uma funcao (mapeamento) que estabelece a corres-
pondéncia espacial entre todos os pontos de uma imagem de entrada e a imagem de
saida. INo processo de registro de imagens, esta fun¢ao modela matematicamente
a distorcao da imagem de entrada (imagem de ajuste) em relagao a imagem de
salda {imagem de referéncia). Nos métodos tradicionais de registro, a fun¢ao de
transformacao é determinada usando os pontos de controle. A escolha adequada da

funcao de transformacao é de fundamental importancia para a qualidade do registro.

Dados N pares de pontos de controle {[(X;, Y.), (z,,w)], ¢ = 1, ..., N} nas duas ima-
gens de uma mesma area geografica, a funcao de transformacao pode ser formulada

da seguinte maneira:

z; = (X, Y3)

yi = 1( Xy, Y5) (2.2)

onde (X;,Y;) e (z;,y;) correspondem as coordenadas dos pontos na imagem de re-
feréncia e na imagem de ajuste, respectivamente. As fungdes 77 e 75 especificam
a transformacao espacial e mapeiam as coordenadas dos pontos da imagem de re-
feréncia para as coordenadas dos correspondentes pontos na imagem de ajuste. Iiste
tipo de mapeamento é conhecido por mapeamento inverso, porque mapeia a ima-
gem de saida sobre a imagem de entrada (Wolberg, 1990). Para cada posi¢do (X, V)
do pixel de safda, calcula-se as coordenadas (z,y) do pixel da imagem de ajuste e
atribui-se o seu correspondente valor de nivel de cinza para a posi¢io (X,Y) na
imagem de saida. Geralmente os valores das coordenadas (z,y) nio sido nimeros
inteiros, e entan deve-se usar um interpolador para estimar o valor do nivel de cinza,

do pixel a partir dos niveis de cinza de seus pixels vizinhos na imagem de ajuste.

As funcoes de transformacao usadas para alinhar duas imagens podem ser globais
ou locais. Uma transformacao global ¢ dada por uma unica equacao que registra

otimamente todos os pixels nas duas imagens. Na transtormacao local ha varias
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equagoes, e cada uma delas é usada para uma determinada regiao da imagem. As
transformacoes locais, geralmente, sao mais precisas mas exigem rmaior esfor¢o com-

putacional.

As transtormacoes globais mais frequentemente usadas na area de sensoriamento re-
moto sao as transformacoes rigidas, afins ¢ polinomiais. Uma transformacio rigida é
aquela em que a forma e o tamanho relativo dos objetos nas imagens sao preservados
apos a aplicagao da transformacao. Uma classe de transformacao rigida é a trans-
formacao de similaridade, composta da combinacao de uma rotagao (), translacao
nas dire¢oes x ¢ y (Axz, Ay) ¢ uma mudanca de escala (s). Esta transformagio pode

ser representada da seguinte forma:

= sleos(NX + sin(0)Y] + AX
y= s[—sin(@)X + cos(8)Y] + AY, (2.3)

onde (x,¥) e (X,Y) sido pontos de controle correspondentes nas imagens de ajuste e
de referéncia, respectivarmente.

A transformacao de similaridade ¢ suliciente para registrar duas imagens adquiridas
sob o mesmo dngulo de visada mas em posicoes diferentes. Ou seja, a camera pode
ser movida e rotacionada em torno do seu eixo optico. Neste caso, um objeto qua-

drado na imagem ¢ transformado em outro quadrado de tamanho diferente devido

ao parametro cscala.

Quando consideramos diferencas de escala nas dire¢des z e y, temos uma funcio com

clnco parametros (g, s, 0, Az, Ay), & qual denominamos de fungio afim ortogonal:

r = sxcos(0)XN + sysin(6)Y + AX

y= —sysin(@)X + sycos(8)Y + AY. (2.4)

Nesta transformacao wum quadrado se transforma em um retangulo, devido aos

parametros de escalas em x e y.
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A transformacio afim, propriamente dita, ou funcio afim genérica leva em conta a
distor¢ao de cizalhamento e diferengas de escala nas duas diregoes x e y e pode ser

representada por:

r= a1 X +wmY +a;

y= hX +0hY +bs, (2.5)

onde a; e b;, 1 = 1, 2, 3 sdo os parametros da func¢ao a serem determinados. Angulos
e tamanhos dos objetos na imagem original nao sdo mais preservados, mas linhas
paralelas permanecem paralelas apds o registro. Por exemplo, um quadrado na
imagem original se transforma em um paralelograma na imagem registrada devido

ao ngulo residual.

A transformagao afim € muito usada em aplicagoes na area de sensoriamentro remoto
e ¢ uma boa aproximacgdo para imagens tomadas sob condi¢des de imageamento
similares (Dana e Anandan, 1993), e que tém sido geometricamente corrigidas (por

exemplo, em relagio a rotagdo e curvatura da Terra) (Donze et al, 1989).

Qutras transformagoes tais como a projetiva e perspectiva sio usadas também nos
casos de distorgdes espaciais mais genéricas (Brown, 1992). As transformagdes pro-
jetiva e perspectiva consideram distorcoes provocadas pela projecao dos objetos da

cena no plano de imagem (visada lateral).

No caso de nao se ter muita informacao sobre a transformacio necessaria para alinhar
as imagens, as transformacoes polinomiais sio mais frequentemente usadas. Elas
podem ser representadas por duas func¢des de transformacio espacial da forma:

r = Z Z a,-inYi_j

=0 3=0

y=.> b XY, (2.6)

i=07=0

onde a;; e b;; 530 os coeficientes dos polindmios a serem determinados e m é o grau

ou ordem do polinomio.
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O modclo polinomial pode ser usado quando as imagens sdo bem construidas, como
aquelas geradas por sensores a bordo de satélites, onde geralmente as plataformas
tém condigdes de voo e atitude estiveis. Neste caso, uma tnica fungio de transfor-

magdo € suficiente para modelar a distor¢do {Buiten e Putten, 1997},

Este modelo é suhicientemente geral para poder representar varios tipos de trans-
formacgoes geomeétricas. Assim o wmodelo polinomial de ordem 1 pode representar
uma transformacio consistindo de rotagio, escala e translagiao dos eixos. O modelo
polinomial de ordem 2 é apropriado para representar, por exemplo, as perspectivas,
Polinémios de grau maior do que trés devern ser usados com muita precaucio devi-
do ao comportamento imprevisivel das fungdes polinomiais de alto grau (Richards,
198G}. Estas geram resultados com boa precisdo na vizinhanga dos pontos de con-
trole, mas podem gerar distorcoes em regioes da imagem fora desta vizinhanca. Na
priatica ¢ aconselhado usar o menor grau m, suficiente para modelar as distorgoes
geométricas da imagem, ¢ usar um nimero grande de pontos de controle com méaxima

precisao, descartando aqueles pares duvidosos.

Para coutornar o problema de distor¢oes geométricas locals, varias fungoes de trans-
formacao tém sido propostas (Goshtasby, 1986, 1987, 1988a, 1988b; Flusser, 1992}.
Estas fungoes sao caracterizadas por usaremni somente os pontos de controle vizinhos
ao ponto que s¢ deseja estimar, ao invés de usarem todos o8 pontos como no método

global.

A fungio de mapeamento de superficie spline (Burrough, 1987} gera bons resultados
no caso de registro de imagens com distorgoes locals. Entretanto, devido a sua com-
plexidade computacional, ela nao ¢ muito adequada em aplicacoes praticas. Flusser
{1992} propoe nm método para determinacdo de uma funcao sensivel a distor¢oes
peométricas nao-lineares, com precisao compardavel mas muito wmais rapida que as

funcgoes spline.



2.4 Algoritmos de Registro: estudo comparativo

A diversidade dos parametros do sistema de imageamento, das regides imageadas,
tamanho das dreas de estudo, estratégias de computagdo, e aplicagdes torna quase
impossivel a comparagao quantitativa dos métodos de registro de imagens {Loew,
1997). Tendo isto em mente, procuramos realizar um estudo comparativo entre
alguns algoritmos de registro de imagens recentes, segundo os seguintes tipos de

informagao:

e Sensores usados nos experimentos;

Fei¢des usadas no processo de casamento;

Técnicas de casamento usadas;

Numero de experimentos usados na avaliagdo do método;

Tipo de transformacdo espacial;

o Limitacles e méritos do método.

O objetivo desta comparagao é caracterizar os métodos de registro e assim, facilitar

a escolha do método mais adequado a uma dada aplicacao.

A escolha dos algoritmos mecionados nesta se¢ao foi ditada, primariamente, pelos

seguintes critérios:

e terem mostrado resultados satisfatdrios no registro de imagens de satélite e

aeronaves;

e apresentarem bom potencial no registro de imagens multi-temporais ¢ de

diferentes sensores, e

o terem apresentado uma avaliagao dos experimentos.

O estudo comparativo é apresentado nas Tabelas 2.1 e 2.2. O simbolo representado

por “—” nas tabelas significa que nao foi possivel obter tal item de informacdo no

artigo pesquisado.
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De acordo com Fonseca e Manjunath (1996) os casos de registro mais dificeis sao

aqueles em que as imagens

1) possuem resolugdes espaciais diferentes;

2) sdo adquiridas em periodos de tempo diferentes, apresentando mudangas

que afetam o processo de casamento;

3) sao afetadas por ruido, como o caso do ruido speckle nas imagens de radar,

que dificulta a extragio de informagao;

4) sao obtidas em diferentes faixas do espectro ou sob condic¢oes de iluminagao
diferentes e portanto, o conteido de informaciao de um mesmo objeto de

cena aparece diferentemente nas imagens.

Todas estas situagdes sdo muitos comuns em aplicagdes na area de sensoriamento
remoto. Com relagdo ao problema da resolugdo diferente nas imagens, tem-se su-
gerido que estas sejam corrigidas geometricamente e reamostradas para um mesmo
tamanho de pixel para reduzir os erros de registro. Uma outra alternativa é usar
atributos invariantes & escala no processo de casamento. Mas alguns experimentos
tém mostrado que, para algumas situacoes, grandes diferencas de escala entre as

imagens inviabilizam esta técnica.

Para reduzir o problema do ruido speckle nas imagens de radar, dois métodos tém
sido sugeridos: (1) reduzir o efeito do ruido speckle antes da fase de extracdo de
feicdes, e (2) usar a técnica de multiresolugdo durante o processo de extragdo de
feicoes ou no processo de casamento destas. Filtros morfolégicos, geométricos e
estatisticos tém sido usados para reduzir o efeito do ruido speckle (Crimmins, 1985;

Safa e Flouzat, 1989; Busse, 1995; Sant’Anna, 1995, Frery et al., 1997).

O registro de imagens multi-temporais é uma tarefa dificil por causa das mudancgas
temporais, justamente aquelas nas quais se tem interesse. Além disso, as mudangas
da elevagao solar produzem padrées de sombra que podem levar ao registro incorreto

se os pontos de controle forem escolhidos nestas regioes.
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As diversas metodologias de registro tém usado diferentes técnicas de realce de
bordas, segmentacao, casamento de feigoes e tipos de fungdes de transformagao.
A escolha de cada uma destas técnicas depende, em grande parte, da aplicacéo,
das caracteristicas dos sensores € da natureza da regiao imageada na superficie da
Terra. Esta pluralidade de situacoes faz com que um tnico algoritmo nao seja capaz

de funcionar satisfatoriamente para todos os tipos de dados e aplicagoes.
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TABELA 2.1 -COMPARAGCAO DOS METODOS DE REGISTRO —

PARTE I

Referéncia Sensores Feigoes Processo de
casamento
Goshtasby et al. (1986) HCMM, TMS contarnos método de
Landsat2- MSS§ fechados clustering
Ton/Jain (1983) Landsat- TM regides relaxagao
Ventura et al. (1990) Landsat5- TM regies casamento
Spot, mapa estrutural,
arvore légica
Wu/Maitre {1990) Seasat SAR pontos de multiresolugao,
Spot inflexao nos contornos | casamento de pontos
Coves et al. (1991) mapa, SAR conjunto de correlagao
linhas
Chandra (1992) sensor 4dtico coeficientes da TW carrelagao
Cideciyan et al. (1992) cimera baseado em correlagao
drea
Flusser/Suk (1994) Spot, TM contornos atributos de
fechados forma, regra VMP
Toth/Schenk (19922) Landsat- TM mudangas na atributos de forma
mapa curvatura
Kher/Mitra (1993) SAR baseado em Transf. Fourier
area
Dana e Anadan (1993) sensores Oticos contornos modelo eldstico

(gradiente)

Djamdji el al. (1993)

SPOT,Landsat-TM

Landsat-MSS

coeficientes da

transf. wavelet

casamento iterativo

Zheng/Chetlape (1593)

sensor dtico

camera,

transf. Gabor

correlagao

multiresolugao

Moigne (1994)

Landsat-TM,

visual camera

coeficientes da

transf. wavelet

correlagdo

multiresolugio

Liet al. (1995a) Landsat- TM contornos fechados correlagao,
Seasat, Spot ¢ abertos atributos de forma
Corvi and Nicchiotti (1995) | SAR coeficientes da multiresolugdo

sensor gtico

transf. wavelet

Lie Zhou (1946)

images aéreas

pontos de borda

correlagio

Deybler e Qlivo (1997)

imagens médicas

coeficientes da

transf. wavelet

casamento por blocos




TABELA 2.2 -COMPARACAO DOS METODOS DE REGISTRO —

PARTE II
Referéncia Nimero de | Trensformacgdo | Méritos e Limitagées
ezemplos
Goshtasby et al. (1986) 2 afim - imagens devem conter objetos bem definidos.
polinomial
Ton/lain (1989) 3 (RT) - imagens com objetos bem definidos sio usados.
- pode ser adaptado para uma dada aplicagio
Venlura et al. (1990) 1 polinomial - Nexibilidade na escolha dos atributos;
- a escolha dos atributos e regras logicas,
- deve ser auxiliada por especialista.
Wu/Maitre {1990) 1 (RTS) - feigdes especiais sdo usadas: linhas costeiras.
Caves ef al. (1991) 1 — - ndo mostra ou avalia os resultados com detalhes;
Chandra (1992} 1 — - desempenho compardvel ao método de
correlagio mesmo ha presencga de ruido.
Cideciyan et al. (1992} 6 (RTS) - bom desempenho em imagens ruidosas.
Flusser/Suk (1994) 1 afim genérica - imagens devem conter objetos bem definidos.
Toth/Schenk {1992} 3 — - feigBes especificas sdo usadas:regides de agua,
culturas agricolas e ruas.
Kher/Mitra (1993) 1 afim (rotagio, - tolerante ao ruido
translagio - eficiente (tempo).
Dana/Anandam (1993) 3 afim - adequado para imagens com pequeno deslocamento.
- requer muito espago em disco;
Djomdji et al. (1993} 5 polindmio - imagens de sensores diferentes;
- resultados muito bons.
Zheng/Chellapa (1993} 8 (RTS) - tolera grande rotagio e translagio.
Moigne (1994) 2 (R) - imagens somente com diferenga de rotagio.
- imagens de sensores diferentes.
- contornos bem definidos devem ser detectados.
Liet al. (1995) 6 (RTS) - deslocamento entre as imagens de radar e
dticas deve ser menor do que 5 pixels.
- para pequenas distorgGes tolera grande rotagio
Corvi/Nicchiotti {1995) - afim e translagao
- tolera uma diferenga de 10% na escala.
- tolera pequena rotacio e escala
Li e Zhou (1996} 3 polindmio - computacionalmente eficiente
- requer muitos pimetros de ajuste
- a forma dos objetos deve ser globalmente
conservada
- rotagdo no mdximo de 20 graus
Deubler e Olive (1997) 2 (RT) - objeto de interesse deve ser centrado na imagem

condigdes de aquisicio (iluminagio) nio deve mudar

de imagem para imagem

tolera deformagio global e local nas imagens.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTOS TEORICOS

Como a transformada wavelet constitui uma das principais ferramentas deste tra-
balho, apresentamos neste Capitulo um resumo da sua teoria. O resumo ¢ baseado
principalmente nos trabalhos de Mallat (1989a,b), Mallat ¢ Zhong {1992b) ¢ Mallat
e Hwang (1992). A teoria da transformada wavelet tem um formalismo matematico
complexo e, portanto, procuramos apresenta-la sob o ponto de vista da teoria de
filtros digitais ¢ do conceito de multi-resolucao para facilitar a sua compreensao. A
teoria de wavelel sob o ponto de vista de processamento de sinais pode ser vista em

Mallat (1998).

O objetivo ¢ mostrar como a transformada wavelet bidimensional é computacio-
nalmente implementada usando uma estrutura de piramide similar ao esquema de
banco de filtros espelhados em quadratura {QMF) usado em processamento digital
de sinais {Fliege, 1994; Vaidyanathan, 1993). Para uma melhor compreensio do
esquema de banco de filtros, uma breve introducao a analise em multi-resolugio
¢ apresentada a seguir. Os apéndices apresentamn algumas definicdes matematicas

basicas que sao uteis para a compreensio deste Capitulo.
3.1 Analise em Multi-resolugao

Seja um sinal [ e sua translormada de Fourier £, cuja magnitude é conhecida como
o espectro do sinal, ilustrados na Figura 3.1. A nocao de resolucao de um sinal esta
relacionada com o contendo em frequéncia do sinal da seguinte forma. Quanto maior
a largura da banda de freqiiéncia 2W do sinal (Figura 3.1b}, mais componentes em
altas freqiiéncia estao presentes neste sinal {(mais detalhes), e portanto melhor a re-
solugao do sinal. Por outro lado, quanto menor a banda de freqiiéncia de um sinal,
menor o contéudo de informagdo e portanto menos detalhes o sinal possui. Dizemos
que quando o contéudo de informacio de um sinal diminui, a resoluciao deste sinal

também diminui.
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Fig. 3.1 - A funcao A% e seu espectro  de  Irequéncia  limitado.

FONTE: adaptada de Carlson (1981, p. 42).

Supondo que a funcdo f scja a resposta impulsiva de um filtro, a filtragem linear
de um sinal f por cste filtro pode ser representada pela operacio de convolugio,

resultando no sinal g:

+ o

9(z) = f(@) < hz) - [ FORz - e)de . (3.1

— oG
A transformada de Fourier da Equagio 3.1 é
G(w) = Fw). H(w) , (3.2)

onde H ¢ a resposta em frequéncia do filtro, ¢ £ e G sdo as transformadas de Fourier
de f e g, respectivamente. Dependendo da caracteristica da resposta em fregiiéncia
do filtro H, o filtro recebe diferentes denominagoes: passa-baixas, passa-altas, passa-
banda e rejeita-faixas. O nosso interesse aqui se restringe aos filtros passa-baixas
¢ passa-altas. Os filtros passa-baixas eliminam as compouentes de alta freqiéncia
do sinal ¢, portanto, diminui a sua resolugdo mantendo somente as componentes de
baixas freqiiéncias. Por outro lado, os filtros passa-altas deixam passar somente as
componentes de altas fregiiéncias do sinal, mantendo a informagio de detalhes do

sinal ¢ climinando a parte suave do sinal.

Dado um sinal original discreto f(n),n € Z, pode-sc gerar um novo sinal y de
baixa resolucao filtrando este sinal com um filtro passa-baixas by ¢ sub-amostrando-

0 a uma taxa k. O processo de sub-amostragem na taxa k significa que a cada k&
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amostras uma € mantida. Assim, para uma taxa de sub-amostragem k£ = 2 o sinal
resultante tera a metade das amostras do sinal original. Entéo, o sinal resultante y
pode ser representado por:

y) = 3 Fn - Dholi) (33

i=—00

A mudanca de resolucdo do sinal é obtida pela filtragem passa-baixas e a de escala

pela sub-amostragem na taxa 2.

Agora, a partir do sinal y, pode-se obter uma aproximacao o do sinal original f.
Isto pode ser obtido pelas seguintes operagdes. Primeiro inserem-se zeros entre cada
duas amostras, ou seja, dobra-se a taxa de amostragem do sinal para que este tenha

0 mesmo numero de amostras do sinal original:

y(2n) =y(n), y(2n+1)=0. (3.4)

A seguir o sinal ¥’ é interpolado com um filtro de resposta impulsiva gy para obter

o sinal aproximado

+co
a(n) = > y'(n—k)golk) . (3.5)

k=—0a

Normalmente os sinais f e @ nao sao iguais. A diferenca entre estes sinais
d(n) = f(n) — a(n), (3.6)

representa a informagao de detalhe perdida no processo de filtragem. A Figura 3.2

mostra este esquema de filtragem.

A separagio de um sinal original f em um sinal de aproximacgido grosseira ¢ mais
a informacao de detalhe d é conceitualmente muito importante. Este procedimento
estd relacionado com a andlise de sinais em multi-resolucao que, quando repetido
de modo iterativo, cria uma hierarquia de sinais de baixa resolucéo e em diferentes

escalas. Por causa desta hierarquia e do fato que os sinais sub-amostrados tornam-se
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f(n) a(n)

o~ —
dfd(n)

12 |: reduz a taxa de amostragem por fator 2
+2 | : aumenta a taxa de amostragem por fator 2
X : filtragem com um filtro X

Fig. 3.2 - Esquema de pirdmide. Decomposi¢ao de um sinal f em dois sinais:
aproximado a e detalhe d. O sinal original € igual a adicao dos sinais a

ed.

cada vez mais curtos {ou imagens menores), tais esquemas sao chamados de pirdmide
de sinais ou imagens. A Figura 3.3 ilustra uma pirdmide de imnagens em trés niveis
de resolucao. Esta sequéncia de imagens com resolucdo e escala diferentes foi obtida
através das operacodes de filtragem e sub-amostragem ern cascata na taxa 2. O filtro
passa-baixas usado, neste exemplo, é um filtro 2-D separdvel nas linhas e colunas,

com os coeficientes iguais a {0,0625 0,25 0,375 0, 25 0,0625}.

Este conceito de piramide de multi-resolugio pode ser generalizado usando o es-
quema de codificagdo sub-banda usado em processamento digital de sinais (Fliege,
1994). Neste esquema, dois operadores sao usados para processar o sinal. O primei-
ro é um filtro passa-baixas (suavizacdo) hg e o outro é um filtro passa-altas (realce

de detalhes) h,.

Assim, um banco de filtros de andlise hy e h; decompoe o sinal de entrada f em
dois novos sinais fy e f, respectivamente. Os sinais fy e f, sdo, respectivamente, os

sinais de aproximacdo e detalhe discutidos anteriormente. A diferenga estd no modo
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Fig. 3.3 - Piramide de imagens (3 niveis de resolugao): Da esquerda para direita
a resolucdo da imagem diminui por um fator de 2: (a) imagem original,
512x512 pixels; (b) imagem no nivel 1, 256x256 pixels; (c) imagem no
nivel 2, 128x128 pixels e (d) imagem no nivel 3, 64x64 pixels. Estas
imagens sao obtidas pelos processos de filtragem passa-baixas e sub-

amostragem em cascata.

de geracdo do sinal detalhe que, ao invés de calcular o sinal diferenga, usa um filtro
passa-altas. Os sinais resultantes f; e f; sdo processados por um banco de filtros
de sintese go € ¢1, que reconstréi o sinal de saida f. O esquema computacional para
0s processos de decomposi¢do e reconstrucdo do sinal usando os bancos de filtros de
analise e sintese ¢ ilustrado na Figura 3.4. Este esquema é conhecido por codificacéao

sub-banda (SBC).

Os bancos de filtros sao projetados para produzir um sinal de saida tao proximo
quanto possivel, ou mesmo exatatamente igual, ac sinal de entrada. No caso do
sinal reconstruido ser exatamente igual ao sinal original, os bancos de filtros de-
vem atender a algumas restri¢des especificas. Neste caso, os filtros sao ditos terem

propriedades de reconstrugdo perfeita.

A anélise em multi-resolugio tem sido muito utilizada em visao por computador e em
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H 12 —fo— 12 Go

H, 12 —“fl““”“ T2 G

Fig. 3.4 - Esquema de Codificagio Sub-banda (SBC). As aproximacoes do sinal
correspondentes as componentes de baixas e altas freqiiéncias sido cal-
culadas pelos filtros de analise Hy e H,, respectivamente. Os filtros de

sintese Gy e GG reconstroem o sinal original.

processamento digital de imagens. Isto porque geralmente, os objetos nas imagens
que se quer reconhecer tém diferentes tamanhos e é dificil definir a priori qual é a
resolucdo mais adequada para analisar uma imagem. Algumas técnicas tém sido
desenvolvidas para calcular a decomposicao de um sinal em diferentes resolucoes
(Burt e Adelson, 1983; Mallat, 1989a; Toet, 1989). Em particular, a transformada
wavelet tem sido muito usada em vdrias aplicagdes de analise em multi-resolugio

(Mallat e Zhong, 1992a; Chang e Kuo, 1993; Zhou e Ghosh, 1994).

A préxima secdo descreve, de forma suscinta, a transformada wavelet, sua relacio
com a andlise em multi-resolucio e como ela pode ser implementada a partir de

filtros espelhadas em quadratura (QMF) (Vaidyanathan, 1993; Fliege, 1994).

3.2 Wavelets

As wavelets tém sido um assunto bastante estudado e uma técnica usada em varias
aplicagoes. A teoria de wavelets fol primeiramente usada para representar sinais
sismicos em termos de translages e dilata¢des de uma fungdo fixa (Strang, 1989).
Ela se mostrou mais eficiente do que a tradicional transformada de Fourier, apesar

de nao ser tdo bem compreendida na época (Morlet, 1982).

As wavelets sao funcdes que satisfazem certos requerimentos matematicos e sao usa-
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das para representar fungoes, especialmente fungdes que sao localizadas no tempo
e na fregiiéncia. O nome wavelet vem do requerimento de que estas fungoes deve-
riam ter integral zero, oscilando (fazendo ondinhas) acima e abaixo do eixo z. A
conotacao diminutiva de wavelet (que veio da palavra em francés ondelette sugere
que a funcao deva ser bem localizada no espaco, sendo capaz assim de representar
pequenas variagoes de wm sinal. Os outros requerimentos sio técnicos e necessarios
para assegurar os calculos da transformada wavelet direta e inversa de forma répida

e simples.

Similares aos senos e cossenos na anilise de Fourier, as wavelets sao usadas como
fungoes bases na representacio de outras fungoes. O sinal é decomposto em versoes
dilatadas e deslocadas no tempo (espaco) da wavelet basica. Enguanto as sendides
nao tem duracao finita, sao suaves e tem comportamento previsivel, as wavelets tém

duracao finita e tendem a ser irregulares e assimétricas, como ilustra a Figura 3.5.

seno
1.0
056k ]
0.0 ]
—05t /
1.0 ) . . A .
400 500
0 200 400 60O o oo Feo vl

Fig. 3.5 - Funcdes seno e wavelet de Daubechies.

As principais diferencas entre a analise de Fourier e wavelets sdo (Strang, 1993):

e As wavelets permitem realizar uma andlise localizada de um sinal. Por
exemplo, os coeficientes wavelets sao capazes de mostrar a exata posicao de
uma descontinuidade do sinal, 0 que nio ¢ possivel através da andlise de
Fourier. Além disso, as componentes sio obtidas através da filtragem de
uma banda de freqiiéncia do sinal original. Por isso dizemos que a wavelet
tem boa localizacio nos dominios do espago e da freqiiéncia (Rioul e Vetterli,

1991).



e A transformada wavelet ndo possui um tnico conjunto de fungdes bases como
a transformada de Fourier, que utiliza somente as fun¢oes senos e cossenos.

Ag func¢oes bases sdo diferentes na localizagao e na escala.

e Muitas classes de fungdes podem ser representadas através de wavelets de
uma maneira compacta. Por exemplo, fungoes com descontinuidades e
fungbes com grandes picos (imagens com bordas agudas e outras descon-
tinuidades) geralmente podem ser representadas com bem menos funcodes
bases wavelets do que as funcoes senos e c0ssenos para conseguir uma apro-

ximagado comparavel.

3.2.1 Transformada Wavelet

Seja ¢ € L*(IR) uma funcao complexa. A wavelet basica 4 satisfaz,

+o0
/ P(z)dz =0 . (3.7)

— 00

Seja ¥ a transformada de Fourier de 9. A condigdo acima implica que ¥(0) = 0.
Entao a funcdo ¢ pode ser interpretada como a resposta impulsiva de um filtro

passa-banda.

A famihia de funcoes
_ —b
You(@) = a | 9(—=) com a,b € R,a # 0 (3.8)

gerada a partir da wavelet basica dilatada de a e transladada de b sao chamadas de
wavelets. O indice de escala a estd relacionada com a largura da fungao wavelet e o

indice b com a sua posi¢ao no dominio espacial.

Seja um sinal mensurdvel e de energia finita, f € L2(IR). A transformada wavelet

continua de f é definida pelo produto de convolugio

U—=x

Wai(e) = la|™ [ rwpu(=
= fl@)* (7)), (3.9)

)du
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onde ,(z) = | @ |_1/21b(%). Esta operagao produz os coeficientes wavelet W, f na

escala a e na posigao x.

A wavelet ¥, pode ser interpretada como uma resposta impulsiva de um filtro
passa-banda, e a transformada wavelet de um sinal em uma dada escala como uma
convolucao deste sinal com o filtro dilatado. A translacdo corresponde ao desloca-
mento do filtro sobre o sinal, e o escalonamento, que é freqiientemente chamado de
dilatacdo no contexto de wavelels, corresponde & mudanga de largura da banda de
freqiiéncia do filtro. Desta forma, o processamento pode ser realizado em diferentes
escalas ou resolucoes, e em diferentes regides do sinal. Assim, a transformada wa-
velet é uma ferramenta que decompde dados ou funcgdes em diferentes componentes
de freqiiéncia e entao estuda cada componente com uma resolugao condizente com

a sua escala.

Para ilustrar esta operacao, vamos reproduzir alguns passos de como se obtém os

coeficientes de wavelet (Misiti et al, 1996), ilustrados na Figura 3.6:

1} Escolhe-se uma wavelet e faz-se sua comparagao com uma por¢ao inicial do

sinal original (Figura 3.6a);

2) Calcula-se um nimero C, que representa o grau de correlagao entre a parte
do sinal analisado e a wavelet. Quanto maior este nimero maior ¢ o gran

de similaridade entre a parte do sinal analisada e a wavelet (Figura 3.6a);

3} Desloca-se a wavelet para direita e repetem-se os passos 1 e 2 até que todo

o sinal seja coberto (Figura 3.6b);

4} Aumenta-se a escala da funcdo wavelel e repetem-se os passos de 1 a 3

(Figura 3.6¢);

5} Repetem-se os passos 1-4 para todas as escalas.

No final deste processo tem-se um conjunto de coeficientes produzidos em diferentes
escalas e porgoes do sinal. Quanto maior a escala, maior a por¢ao do sinal que esta

sendo analisada, e portanto caracteristicas mais grosseiras (componentes de baixa
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M g
: . l— /f’ E E
C=0.0102 . :

C =0.2247
(c)

Fig. 3.6 - Calculo da transformada wuvelet. (a) sinal a ser decomposto e a wovelet;
(b) a wavelet se desloca para a direita e {¢) a wevelet é escalonada.

FONTE: adaptada de Misiti et al (1996, p. 1.11).

freqiiéncia) do sinal sdo medidas pelos coeficientes. Similarmente, detalhes mais
finos (componentes de alta freqiiéncia) sdo analisados quando a cscala da wavelet é
menor. 1 importante observar que os valores dos coeficientes dependem do {formato
da wavelet, e portanto a sua escolha deve ser [eita corn um certo critério, de acordo

comn o problema a ser resolvido.

No caso da transformada wavelet continua, os pardmetros de dilatagao e translagao
variam de forma continua. Em aplicagoes praticas, os parametros a e b devem ser
discretizados. A escolha mais comum é usar uma grade diddica, ou scja a = 27 e

b= k.27 com j, k € Z, sen modificar muito as propriedades da transformada {(Mallat



e Zong, 1992b). Em geral, quanto menos valores para a ¢ b se deseja usar, mais
restritiva tornam-se as condigoes sobre as wavelets. A escolha de valores especiais
de ¢ e b naturalmentc conecta a analise em multi-resolucao, na drca de processamento

digital de sinais, com o mundo das wavelets.

A transformada wavelet de f na escala a = 27 ¢ dada por:

Wy f(z) = flz) * i (—~x)
B / N S (u — x)du (3.10)

—C0

onde ¥, (x) = 277/%}(277x). Pode-se mostrar que para uma classe particular de
wavelets ¥(x), a familia de fungdes [1qi (x — 2_571,)](7153.)@2 ¢ uma base ortonormal
completa de L*(IR). Conseqilentemente, as amostras fornecem uma representagao
completa da funcao f (Mallat ¢ Hwang, 1992). Além disso, as amostras no espaco da
transformada wavelet tendem a apresentar uma correlacdo redugzida. A propriedade
de ortogonalidade garante que a similaridade da informacao de detalhes, obtida nos
diferentes niveis, seja causada pelas propriedades da imagem e nao pela redundancia
da transformada aplicada como é o caso de outros métodos de multi-resolucio, tais

como a piramide laplaciana {(Burt ¢ Adelson, 1983).

A seqiiéncia de fungoes

W I = W fi)],e (3.11)

é conhecida por transformada wavelet diddica.

Na escala 27, a funcdo W, [ é continua e sua transformada de Fourier é dada por:
Qi (w) = Flw) (2w}, (3.12)
onde 9, £ ¢ ¥ sao as transformadas de Fourier de Wy, f, f e ¢, respectivamente.
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Se estabelecermos que existem duas constantes positivas A e B tal que
+00

vweR,A< Y | ¥(2w) |*< B, (3.13)

j==00

pode-se assegurar que todo o eixo de freqiéncias é coberto por dilatagbes de
nas escalas (2/);cz (Mallat e Zhong, 1992b). Qualquer wavelet satisfazendo esta
condic¢ao é chamada de wavelet diddica. Se a condig¢ao 3.13 é valida, entao a fungéo
f pode ser recuperada a partir de sua transformada wavelet diddica. A wavelet de

reconstrucao & é uma fungio cuja transformada de Fourier satistaz a condic¢ao:

+Zoo V(Pw)x(Pw) =1, (3.14)

j=—00

onde x ¢é a transformada de Fourier de £&. Assim, a funcio f pode ser recuperada

usando-se

F@)= 3 W f(a) * & (a). (3.15)

j=—s0

3.2.2 'Transformada Wavelet Didadica Discreta

Na préatica nao se pode calcular a transformada wavelet em todas as escalas 27
para j variando de —oc a +o0. Para se obter uma transformada discreta devemos
reconhecer que as escalas tém um limite inferior e superior para um sinal discreto.

Vamos supor que a escala mais fina seja igual a 1 e que 2” seja a escala maior.

Seja ¢ uma funcao de suavizacao tal que sua transformada de Fourier satisfaca:
+co ) )
| ®(w) *= > ¥(27w)x(2Pw). (3.16)
j=1

Supde-se que y seja uma funcdo tal que ¥y seja uma funcdo real, positiva. Das
Equagdes 3.14 e 3.16, pode-se provar que (Apéndice B)
lim ®(w) =1 . (3.17)

w—0

Deste resultado pode-se concluir que a energia de ® estd concentrada nas baixas
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frequéncias e que, portanto, ¢ é uma fungio de suavizacdo (filtro passa-baixas).

Seja A, o operador de suavizacao que calcula a aproximagao A,; f de um sinal f

na resolucao 2°:

Ay flz) = [flz) * ¢ ()
oo

= / fla)gqs (z — w)du (3.18)

onde, ¢y (x) = 2712¢(2772).

Como ¢ ¢ a resposta de um filtro passa-baixas, detalhes presentes em f sao removidos
por este filtro gerando um outro sinal com resolugdo mais baixa. Por isso Ay f ¢
chamada de aproximagao de f na resolucdo 2. Quando processamos o sinal em
escalas maiores (7 — L), maior contelido de informagao ¢ perdido ¢ a resolucio do
sinal aproximado diminui. De modo inverso, quando diminuimos o fator de escala

(7 = 1) o sinal aproximado converge para o sinal original.

Calculando a transformada de Fourier da Equacio 3.18 para os nivels de resolucao

1 e 2" temos que

Sif(w) = Fw)- 8(w)
Sor flw) = Flw) &2 . (3.19)

Da Equagao (3.16), pode-sc obter a scguinte expressao:

1,
[ B(w) 2 = Y (Pw)x(Pw) + Z (2 w)x(2w)
=1 j=L+1
L
= W) (P w)+ | ®(2%w) [* . (3.20)

el
—

A partir da Equacao 3.20 e usando as Equagoes 3.12, 3.19 e o teorema de Parseval,

obtém-se a seguinte equagao de conservacio de energia (Apéndice B):

| AP - ) A fa) 7= z% ¥) * 0 (z) | (3.21)
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Este resultado mostra que as componentes cm alta freqlicncias de f removidas pe-
la operagao de suavizagao na escala 2¢ podem ser recuperadas pela transformada
wavelet diddica [Wa; f]i<;<, entre as escalas 21 ¢ 2% Ou seja, a transformada wa-
velet diadica [Wy, f] entre os niveis 1 ¢ 2% fornece os detalhes presentes em A, f
mas que foram removidos em Ay f devido a operacao de suavizagao. O sinal Wo; f,
que contém a diferenga de informagoes entre os sinais aproximados Aq; f e Ay f €

chamado de sinal detalhe.
3.2.3 Representacao em Wavelets para Sinais 1D

Na pratica, o sinal a ser processado ¢ uma seqiiéneia de valores discretos. Entdo,
pode-se provar {Mallat, 1989a) que o sinal discreto 4¢f medido na resolugéo 1 ¢

representado pelo conjunto de sinais discretos

(43, f. (Do Fheser) (3.22)
onde

AL f = (F(w) = do (=)o iy, o (3.23)
e

Dyi f = (f(u) % o ()| g5y, .., - (3.24)

Os sinais AL [ e Dy f sio resultados da convolugio do sinal f com as fungdes
$oi {—x) e 1)y (—x), Tespectivamente, avaliados nas posicdes 27n. Ou seja, ostes
sinais podem ser interpretados como uma filtragem passa-baixas {¢.;) ou passa-
altas (¢;) de f seguida por uma amostragem uniforme na taxa 2. Esta scqii¢ncia
de sinais discretos ¢ chamada de representagao ortogonal por wawvelets. Ela consiste
de um sinal aproximado na menor resolugio A%, f e dos sinais detalhes Do f nas
resolugdes 27 para 1 < j < L. Este resultado é muito importante, ¢ esta dirctamente
relacionado com a andlise cm multi-resolugao ¢ com a teoria de banco de filtros,

mencionadas na Segdo 3.1,

62



Se o sinal original tem N amostras, entdo os sinais discretos Dy f e A% f tém cada

um 277N amostras. Assim, a representacio por wavelet

(AgLfv (Dzjf)lgjgl,) ; {3.25)

tem o mesmo nimero de amostras do que o sinal aproximado A%f. Isto ocorre

porque a representagao é ortogonal.

Mallat (1989a) mostrou que os sinais aproximados A% f e detalhes Dy f podem
ser calculados de forma similar ao esquema de banco de filtros. Seja h a resposta

impusiva do filtro passa-baixas

+o0o

hin) = f $(2) (2% — n)dz | (3.26)

—0a

e o filtro simétrico 2(n) = h{—n). O sinal de aproximagdo A% f na resolugiao 2/pode
ser caleulado convoluindo A%_, f com o filtro passa-baixas h, e sub-amostrando o
sinal resultante. Todas os sinais de aproximagio (A% f)1<j<z podem ser calculados
a partir de A% f repetindo o mesmo procedimento, como ilustra o diagrama de blocos

na Figura 3.7.

Os sinais Dy f podem ser calculados convoluindo Agj_l f com o filtro discreto passa-

altas g(n) = g(—n), onde

o) = [ dlayp(an - n)da (3.27)

— 0
usando o mesmo procedimento usado no calculo de Agj f.

No processo de reconstru¢io (Figura 3.8), o sinal A%_,f pode ser reconstruido
colocando-se zeros entre cada duas amostras de Agj fe ng, e efetuando-se as con-
volugdo dos sinais resultantes com os filtros h e g, respectivamente. O sinal discreto
na escala mais fina A¢f é reconstruido repetindo o mesmo procedimento para todos

os niveis 1 < 7 < L.

A resposta impulsiva do filtro G esta relacionada com a resposta impulsiva do filtro
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G’ > i2 —"ng+1f

—’Agjf » H 12 —-Agmf -

Fig. 3.7 - Decomposi¢do de uma aproximagdo discreta A% f em uma aproxi-
macio na resolugdo mais baixa Agj“ f e um sinal detalhe ngH f.

FONTE: adaptada de Mallat (1989a).

H por (Mallat, 1989a):
g(n) = (-1)'""h(1 — n). (3.28)

Em processamento digital de sinais G' e H sdo conhecidos como filtros espelhados

em quadratura (QMF), e o filtro G ¢é o filtro espelho de H (Vaidyanathan, 1993).

3.2.4 Representacao em Wavelets para Imagens

A representacao por wavelet descrita na se¢ao 3.2.3 pode ser facilmente estendida
para o caso bidimensional. Considerando a funcio de suavizagao bidimensional

#(x,y) separdvel nas dire¢bes x e y, ¢ pode ser escrita como

o(z,y) = d(z)oly) , (3.29)

onde ¢(x) é a fungdo de suaviza¢do unidimensional.

No caso bidimensional temos trés wavelets para decompor o sinal:

V' (z,y) = lz)v(y)
V(z,y) = ¥(z)d(y)
Vz,y) = Y@y . (3.30)
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— AL f—— 12 H o 2 AL f—

ngf—’ T2 G

+2 | : coloca uma amostra entre cada duas amostras

: multiplica por 2

Fig. 3.8 - Reconstrugdo do sinal de aproximagio discreta A%, f a partir de um
sinal de aproximacado na resolucio mais baixa Agj f e do sinal detalhe
DL f.
FONTE: adaptada de Mallat (1989a).

Entdo, para uma imagem f € L?(IR?), as imagens de aproximacio e detalhes na

resolucdo 27 podem ser representados por:

AL = (T(9) * b (-2)90 (D) aimzormy, e
Dhf = (F(@0) * 6w (-2} (0Dl osnzoim,
Dyf = () * u (560 (Dl gesnamimy, ., 0
DY = (F(@y) o (=22 (=D aosmamrmy, 1o (331)

A decomposicao wavelet de uma imagem fornece uma representacio facil de ser in-
terpretada. A decomposicao wavelet pode ser interpretada como a decomposicao
de um sinal em um conjunto de bandas de freqiiéncias espaciais independentes. Os
filtros usados na decomposicio e sintese do sinal sdo os filiros G, H, G e H, descri-
tos na Secdo 3.2.3. Fazendo uma andlise no dominio da freqfiéncia, a imagem A% f
corresponde as componentes de baixas frequéncias da imagem original, e as imagens

DL f, D2 f e D3 f representam as componentes de altas freqiiéncias ao longo das
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diregdes vertical (bordas horizontais), horizontal (bordas verticais) e diagonal (can-
tos), respectivamente. As imagens A% f, DL, f, D% f e D3; f sdo também chamadas,
respectivamente, de bandas LL (Low-Low), LH (Low-High), HL (High-Low) e HH
(High-High), de acordo com o tipo de filtragem usada. A Figura 3.9 mostra as

disposicoes destas imagens na representacao por wavelet em duas dimensdes.

A, f| Dis f
DL f

D% f| D3 f]

Dl f

DLf | Dxf

D f D3 f

Fig. 3.9 - Disposi¢ao das imagens D%, f(k = 1,2, 3) e AS, f na representagio wave-

let de uma imagem para trés niveis de resolucao (L = 3).

A imagem original A; f é computacionalmente representada por 3L + 1 imagens
(AgLf: (Déff)lijLa (ngf)lgng, (ngf)lgng) . (3.32)

Este conjunto de imagens é conhecido como uma representacao por wavelets em duas
dimensdes. A imagem Aj, f é a aproximagao grosseira da imagem original na reso-
lucao 27, e as imagens ng f fornecem a informacao dos detalhes da imagem original
nos diferentes niveis de resolugido. O niimero total de pixels nesta representagio é
igual ao nimero de pixels da imagem original. Para uma imagem original com NxN

pixels, cada sub-imagem ou banda possui 27 /Nx27/N pixels.

Similarmente ao caso unidimensional, a representacao bidimensional pode ser com-
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putada com um algoritmo de pirdmide, representado pelo diagrama de blocos na

Figura 3.10. Em cada nivel o sinal A% f é decomposto em quatro novos sinais

na resolugdo 271, A%, f, DL, f, D% f e D3, f. O processamento é realizado

nas linhas e colunas separadamente, usando os filtros H e G descritos na Secio

3.2.3. Primeiro, as linhas de A¢f sdo convoluidas com um filtro unidimensional.

A cada duas colunas uma é mantida. O sinal resultante é convoluido com o ou-

tro filtro unidimensional na diregao das colunas. Novamente, a cada duas linhas

uma é mantida, e assim temos uma imagem com tamanho reduzido de 1/4. Este

procedimento é repetido sucessivamente para os outros niveis até o ultimo nivel de

resolucao desejado.

colunas
linhas & ylo D3 . f
— G zl?2
H yl2 F—D5uf
AL f —
G y 2 —"D%J‘Hf
o T2
H yl2 ——AL,
z | 2| a cada par de colunas mantem uma coluna
y | 2| & cada par de linhas mantem uma linha,

X

: processa o sinal com um filtro X

Fig. 3.10 - Decomposi¢ao de uma imagem A} f nas sub-imagens 4%, f, DL..f,
D§j+1f € ng+1f-
FONTE: adaptada de Mallat (1989a).

No processo de reconstrugdo a imagem é reconstruida a partir da representagao por
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wavelet com um algoritmo piramidal semclhante ao apresentado na Figura 3.11.
Emn cada nivel 27, a imagem AY; f ¢ reconstruida a partir das sub-imagens Aj, . f.
DL f, D4y f e DYy f. Acrescentam-se colunas de zeros entre as colunas destas
imagens, convoluem-se as linhas com um filtro unidimensional, adicionam-se linhas
de zeros entre as linhas resultantes ¢ couvoluem-se as colunas com o outro filtro
unidimensional. A imagem original A9f é reconstruida pecla repeticao sucessiva
deste procedimento para todos os niveis j = L, L — 1, ..., 1. Se usarmos precisao de
ponto futuante para os sinais discretos na representacao wavelet, a reconstrucao ¢,

em geral, de excelente qualidade.
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linhas

G

H

x T2

y T2

colunas

x T2

yt?2

i

X

H

: mullipliea por 4

y T2

| "4g3f

. processa o sinal com um filtro X

H

. a cada par de colunas insere-se uma coluna de zeros

. a cada par de linhas insere-se uma linha de zeros

Fig. 3.11 - Reconstrucio de uma imagem de aproximagio discreta Agj [ a partir

de uma imagem de aproximag¢io na resolucdo mais baixa A%, [ e das

imagens de detalhes D%, [(k =1,2,3).

FONTE: Adaptada de Mallat (1989a).
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CAPITULO 4

DETECCAO DE FEICOES PONTUAIS

Na arca de reconhecimento de padroes dois assuntos sao muito importantes: a iden-
tificacdo ¢ o casamento de feigoes. A Figura 4.1 mostra um esquerma dos processos
envolvidos na arca de reconhecimento de padroes. A identificagio envolve a detecgao
de fei¢hes Gtels ¢ a representacdo da informagdo sobre os objetos em uma estrutura
de dados apropriada. O casamento consiste em encontrar uma representacio, dentre
todas as armazenadas, se existir, que mais se identifica com um dado padrao {(Man-
junath, 1991). Neste Capitulo, discutiremos somente o problema de identificacao de

feigoes.

Reconhecimento de Padrdes

—

registro de imagens
1 rastreio de movimento
reconhecimento de faces

h 4

Identificagio de feigdes Casamento de feigdes

- ]

Medidas de similaridade

(dcteqﬁo e representagio cantos
de feigdes descontinuidades
— varlagdes abruptas
contornos dos objetos |

Fig. 4.1 - Esquema dos processos envolvidos na drea de reconhecimento de padrdes.

A deteccao e representacao de feigdes € um assunto basico na maioria dos problemas
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de visdo e processamento de imagens, tais como registro de imagens, rastreio de
movimento (motion tracking), etc. Na literatura hd muitos algoritmos que detectam
feicbes salientes em imagens e usam as informacgdes na vizinhanga destas feigoes
para vdrias aplicagoes (Kitchen e Rosenfeld, 1982; Manjunath e Chellapa, 1992;
Chen et al, 1995; Lee et al., 1993; Manohar e Moigne, 1998). Fei¢des tipicas incluem
cantos, pontos com descontinuidades significantes da curvatura e pontos com grandes

variagdes de intensidade.

As feigoes de interesse em uma imagem, geralmente, estao presentes em diferentes
tamanhos. Uma maneira eficiente para analisar tais feicdes é através da decompo-
sicao em multi-resolugdo da imagem, que fornece um esquema hierarquico elegante
para a andlise de imagens. O esquema de decomposigao, conhecida como piramide
Laplaciana, proposta por Burt e Adelson (1983) foi inicialmente usada para codifi-
cacao de sinais. Mais recente é a aplicacao da transformada wavelet para a analise
de imagens em multi-resolugao (Mallat, 1989a), que tem se mostrado muito eficiente
para a andlise local de sinais. A transformada wavelet tem sido usada em diferentes
aplicagdes tais como classificagdo por textura (Chang e Kuo, 1993), segmentacdo de
imagens (Zhou et al, 1994)), deteccdo de bordas (Mallat e Zhong, 1992a), codifi-
cagAo de imagens (Antonini et al., 1992), andlise de imagens SAR (Teti e Kritikos,
1992)), filtragem de ruido (Xu et al., 1994) e reconhecimento de objetos (Sheng et
al., 1993).

Existe uma importante conexao entre wavelets e deteccdo de bordas considerando
que a transformada wavelet é bem adequada para a localizagao de variagoes abruptas
do sinal. A relacdo entre a transformada wavelet e 0 problema de deteccdo de bordas,

formalizada por Mallat e Zhong (1992a), é apresentada na Segao 4.1.

Na Secdo 4.2 apresentamos um procedimento automatico para extrair feigdes pon-
tuais usando a transformada wavelet em diferentes niveis de resolugao. Esta técnica
¢ bastante simples, eficiente e depende basicamente de um pardmetro que controla

o numero de feicdes pontuais extraidas.
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Na Secdo 4.4 alguns resultados experimentais sdo apresentados para ilustrar o de-

sempenho do método na extracdo de feigdes pontuais.

4.1 Detecgao de Bordas através do Mddulo dos Maximos da Transfor-

mada Wavelet

Seja uma funcio de suavizacio 8 a resposta impulsiva de um filtro passa-baixa 2-D,
tal que [ [ 6(zx,y)dzdy # 0. Considere que esta fun¢io seja diferencidvel. A primeira
derivada de 8 pode ser decomposta em duas componentes 4! e ¥ ao longo dos eixos

€ e Yy, respectivamente, dadas por

Viz,y) = aag;},y)
Wey) = %gf), (4.1)

Por definigao estas fungoes podem ser usadas como wavelets porque suas integrais

sdo iguais a zero (Mallat e Zhong, 1992a).

Para uma funcao f € L?(IR), a transformada wavelet na escala ¢ = 2/ definida com

relagdo a estas duas wavelets tem duas componentes (Mallat e Hwang, 1992):

W21Jf($vy) = f(%y)*wé:(ﬂ?ay)
e
= 5O Ll (a,y)
0
= 235}'@*92:')(3?,9)
Wi flz,y) = flz,y)*¢5(z,y)

_ f@aw*<?§%%xayn

- ?gzu*eyxay). (42)

A Equacéo 4.2 pode ser reescrita na forma matricial

Wit | _ (R
Wi f(z,y) a%(f * 03 )(z, )
= PV(f 0 (z,9)) . (4.3)
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Portanto, as componentes da transformada wavelet W), f ¢ W2 f sdo proporcionais as
duas componentes do vetor gradicnte da imagem f suavizada por fy;, ¢ caracterizam
as singularidades ao longo das diregbes o e g, respectivamente (Mallat ¢ Hwang,
1992). Podemos observar ainda que, quando a escala a = 27 ¢ grande, a convolucio
com fy; remove as pequenas variacoes do sinal. Isto implica que somente as grandes

variagoes sao detectadas.

O mddulo do vetor gradiente, na escala 27, é proporcional a

2 B 2
Mysta ) =\ W s )| + Wi S (4.4)

que é o médulo da transformada wavelet na escala 27.
O angulo « entre o gradiente V(f * #) e a dire¢io horizontal é dado por

(W5 f(my -
(8 57] (JL'1 'y) = tan 1 H/'Q;fgryg . (40)
27 b

Este angulo indica localmente a dire¢ao para onde o sinal tem maior variagio e ¢

perpendicular as dire¢oes das bordas.

Mallat ¢ Zhong (1992a) mostraram que os valores maximos de Ay, caracterizam
pontos de variacdes agudas de [ | e que portanto podem ser usados para detectar
pontos de borda de f na escala 27. Este procedimento é semelhante ao nsado por
Canny (1986). Para cada cscala 29 os pontos (z,y) para os quais a magnitude do
gradiente M,; é localmente maxima ao longo da direcao dada por ag sao detectados.
Estes pontos sao denominados de modulos maximos da transformada wavelet ¢ sio
considerados como pontos de borda na imagem. Desta forma, cada médulo maximo

¢ caracterizado pela sua posicao (z,y), médulo My; ¢ Angulo a;.

Mallat ¢ Zhong (1992a) mostraram que os médulos méximos nos diferentes niveis
de resolucao fornecem uma representacao da imagem completa e estavel, chamada
de representacdo por maximos da wavelet, suficiente para a reconstrucdo da ima-
gem original. Além disso, com esta representagao ¢ possivel desenvolver algoritmos

unicamente bascado em bordas para resolver diversos problemas na drea de pro-
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cessamento de imagens, tais como codificacdo , discriminacao de textura, realce e

reconhecimento de padrdes (Mallat ¢ Zhong, 1992a; Laine e Fan, 1993).

4.2 Detecgao de Feigoes Pontuais

A fase mais crtica do processo de registro é a determinacio dos pontos de controle.
Se 0 modelo de distorcao escolhido é adequado, a precisao do registro é garantida

pela escolha adequada dos pontos de controle.

Nesta secio propomos um método simples para selecionar, de forma automética,
feicoes significativas na imagem que podem ser usadas como pontos de controle
no registro. Estas feicOes sao extraidas através dos maximos locais do mddulo da

transformada wavelet, para os diferentes niveis de resolucao.

Moigne (1994), Djamdji et al (1993} ¢ Corvi ¢ Nicchiotti (1995) também usam a
transformada wavelet para extrair feicoes salientes nas imagens, as quais sao usadas
no processo de registro. Moigne (1994) usa uma porcentagem (10%) do ndmero
total de pontos nas bandas LH e HL da decomposicio wavelet como os coeficientes
maximos para representar as feicbes salientes nas imagens. Djamdji et al (1993)
usam os pontos cujos coeficientes da transformada wavelet, obtidos pelo algoritmo
& trous (Bijaoui e Giudicelli, 1991), sdo mdximos. Corvi ¢ Nicchiotti (1995) usam
08 pontos cujos coeficientes da transformada wawvelel sa0 méaximos ou minimos para
representar as feicoes salientes nas imagens. O processo de casamento ¢ realizado
separadamente para as feigdes de maximos e minimos. Zheng e Chellapa (1993)
usam a decomposicdo da fungdo de Gabor no processo de extragio de feicoes, que é

computacionalmente mais caro e complexo.

Diferentemente, usamos 0s maximos locais da imagem mddulo da transformada
waovelet na direcdo do gradiente para extrair as fei¢cdes pontuais na imagem. As
sub-imagens de altas freqiéncias da decomposicdo wavelet sdo usadas para estimar
os gradientes nas dire¢oes horizontal e vertical. A combinacgao das informacgoes de
bordas presentes nas sub-imagens de altas freqiiéncias em uma tnica imagem faci-

lita e acelera os processos de identificacido e casamento de feigcoes. Como usamos a
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imagem mddulo, os coeficientes maximos e minimos sao detectados usando o mes-
mo procedimento. Para a decomposi¢do wavelet, usamos um algoritmo similar ao
descrito na Segido 3.2.4, que é mais eficiente, em termos de espago em disco e tempo
de computa¢do, do que o algoritmo usado por Djamdji et al (1993). A redugio de
espago em disco e memoria sdo fatores importantes no processamento de imagens

de sensoriamento remoto que, geralmente, sao muito grandes.
O método de extracdo de feicdes € realizado nas seguintes etapas:
1) detecgdo dos pontos de bordas;
2) eliminacdo de fei¢Ges nao significativas, ou seja, pontos de bordas fracas;
3) eliminagdo de pontos localizados em &reas de baixo contraste;
4) supressdo dos pontos de nio-méiximos locais.

Na primeira fase, a imagem é processada em L niveis da decomposi¢do wavelet.
Em cada nivel de resolu¢do 27 as imagens médulo da transformada wavelet Moy, e
angulo ay; sdo calculadas, usando as Equagdes 4.4 e 4.5. Entdo, um ponto P{x,, ¥,)

¢é considerado ponto de borda se
MQJ' (xo:yO) > M‘Zj (ﬂf,y), (46)

onde (x,y) pertence 4 vizinhanga (dois pontos) mais préxima de P(x,, y,) na dire¢ao

indicada pelo angulo a(z,, ¥o)-

Seja um pardmetro 1; definido por

T = B0y + by, (4.7)

onde 3 é uma constante, e g4; e tig; 580 0 desvio padrao e a média da imagem modulo
da transformada wavelet no nivel de resolugio 27, respectivamente. Uma fei¢io no

ponto P(z,,1y,) € considerada significativa se

M2j ($01 yo) > Taj . (48)
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Esta condigao climina as bordas fracas, ¢ garante wina counsisténcia das bordas cin
todos os niveis de resolucdo. Ou seja, se wma borda é forte, ela deve aparecer,
praticamente, em todos os niveis de resolucao. O nimero de fei¢oes significativas é

controlado pelo parametro 3, Equacio 4.7, ¢ scu valor inicial é definido pelo usuario.

Seja uma janela w.xw, (onde w, ¢ inteiro e impar) de pontos centrada no ponto
Pz, ys), 0 0 desvio padrao dos niveis de cinza da imagem dentro desta jancla.
Seja uma medida de contraste do ponto P(z,,y,) definida por (Gonzalez ¢ Woods,

1992)

1
COlrpyy,) =1 — ———. 49
() =1~ 75 (4.9)
Uma feicdo no ponto P(z,,y,) é armazenada na imagem se ¢ somente se:
CO(x6,Y0) > Loy (4.10)

onde T}, é um limiar acima do qual o contraste do ponto é considerado alto. Esta
condicdao garante que os pontos escolhidos estejain localizados em dreas de alto
contraste reduzindo, assim, o niinero de casarmentos falsos no processo de casamento,

como sera visto no Capitulo 5.

Os mdéximos locais sio calculados de tal forma que

My (x,y,) = (n;)aéf {Myi(z,vy)}, (4.11)
x, "

onde V,, ¢ a vizinhanga de P{x,,y,), definida como uma janela de pontos w, x 1w,

Esta condi¢ao garante que o ponto de fei¢do seja tinico na sua vizinhanca.

4.3 Detalhes de Implementacao

A implementagao de um algoritmo nem semnpre € trivial. O programa que codifica
a solucado de um problema é o resultado de muitos experimentos ¢ refinamentos
para que o problema seja resolvido na pratica. Na area de processamento digital

de imagens, como os dados sdo digitais, muitas aproximacgoes sao realizadas. Nesta



secao, apresentamos alguns detalhes da implementagio do algoritmo de detecgao de
feicdes pontuais apresentado na secdo anterior. Por convengao, adotamos o sistema

de coordenadas da Figura 4.2 para representar uma imagem digital f.

Origem
— rige

>y

" fx)

A 4
X

Fig. 4.2 - Convencao adotada para o sistema de coordenadas z e y na representacio

da imagem digital f.

Para a decomposicdo wavelet usamos uma wavelet do tipo spline cubica, descrita
em Mallat e Hwang (1992). A Figura 4.3 mostra os gréficos de uma wavelet spline
cubica e da funclo de suavizagdo ¢ correspondente a esta wavelet, que é também

uma spline cibica com um suporte de tamanho 4.

A implementagdo da transformada wavelet é realizada usando um algoritmo similar
ao algoritmo apresentado na Secao 3.2.4, no qual, em cada nivel de resolucéo quatro
sub-imagens, HL, LH, HH e LL, sdo geradas usando dois filtros, um passa-baixas
e outro passa-altas. Como estamos interessados em obter o gradiente das imagens
em diferentes resolugoes utilizamos uma técnica em que os sinais bidimensionais sao
decompostos em trés bandas que correspondem as filtragens passa-baixas e passa-
altas nas dire¢des vertical e horizontal (Mallat e Zhong, 1992a; Mallat e Hwang, 1992;
Sun et al., 1994). Nesta implementagao sdo usados trés filtros G, L e H, derivados

da funcao spline ctibica, cujos coeficientes sao apresentados na Tabela 4.1. Em cada
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escala 27, o algoritmo decompode a imagem Ay f em Agin f, Dyn f e D240 f, que
representam respectivamente, as imagens de baixa resolu¢io (banda T.I.), gradiente
na diregéo vertical (banda LII) e gradiente na direcao horizontal (banda ILH) na
escala 277!, Os filtros G e L sao usados para calcnlar as bandas LH e HIL ¢ o filtro
H é usado para calcular a banda I.1.. Note que, por conveniéneia, coutinuamos a
usar a mesma nomenclatura para as sub-imagens LT., LH e HI.. embora na nossa

implementacao a banda HH nao seja gerada.

Fig. 1.3 - Funcao wavelel spline cibica ¥ ¢ a correspondente funcido de suavizaciao

&

Para resolver o problema da {iltragem nas bordas da imagem, consideramos as
ultimas linhas e colunas como uma continuacao das primeiras linhas e colunas, res-

pectivamente.

Na decomposigao wavelet em pirdmide, as bandas Ay+1 f, Dy f e ngf sao dis-
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TABELA 4.1 -FILTROS CORRESPONDENTES A WAVELET
SPLINE CURBICA

n 9n I For,
0 -0.00008 | 0.00003 0.0625
1 -0.01643 | 0.00727 0.25
2 -0.10872 | 0.03118 0.375
3 -0.59261 | 0.06623 | 0.25
4 1 0.59261 | 0.79113 | 0.0625
3| 0.10872 | 0.06623

6 0.01643 | 0.03118

7| 0.00008 | 0.00727

8 0.00003

poniveis até o nivel de resolugao 2'. Desta forma nao temos no nivel de resolucao
2% (imagem original) a representagiio para estas bandas. Para que possamos exirair
as feigdes pontuais (bordas) no nivel de resolugiao 2", as bandas DL .. f ¢ D%,/
sao obtidas da seguinte forma. Sejam G e H os filtros passa-altas ¢ passa-bhalxas
usados na decomposi¢ao wavelef. Na escala 2%, o sinal A%/ ¢ decomposto em duas

sub-imagens:

DIf = AYf « (H, @)
Dif = A+ (G, H), (4.12)

onde A x (H, G) denota a convolugao separavel nas linhas ¢ nas colunas da imagem
Alf com os filtros H ¢ G, respeciivamente. Este algoritmo é similar ao usado na
a obtencdo das bandas Dj,.. [ e Dy, [ em cada nivel de resolugdo, a menos do
processo de dizimagao que, neste caso, ndo ¢ realizado. O processo de detec¢ao dos

pontos de bordas no nivel 2” segue 0 mesmo procedimento descrito anterior.
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Para calcular os pontos de maximos locais, temos que cncontrar os dois pontos
vizinhos ao ponto P(z,y), P ¢ 5, na direcao do vetor gradiente, como mostra a [Fi-
gura 4.4. Como o anguio do gradiente pode variar continuamente de 0 a 27 radianos,
¢ neeessdrio que se faga uma aproximacio porque os dados a serem processados sao
discretos. Na implementacio, consideramos apenas quatro direcoes indicadas pelas
regides norte-sul (NS), oeste-leste (OL), noroeste-sudeste (SE) ¢ sudoeste-nordeste
(NE) que definem as diregdes médias do gradiente, como mostra a Figura 4.5. Scja
a dirccao do gradiente no ponto P(z,, ya), @ (74, %s), ¢ 0 valor da tangente deste
angulo, tanay; (5,,1,). Entdo, os pontos vizinhos de Pz, v,), Vp(r,,y.) sdo defi-
nidos da scguinte forma:

Se tany (20, ¥o) < — (V2 — 1) ou tany (x4, ) > (\/5 + 1) (regido NS)

V(2o o) = {P(xo = L yo), P(z0+ 1,15)}

Se (V2 — 1) < tanyi{x,. yo) < {1+ v/2) (regido NE)
‘/p(j:ﬂ:yo) - {('En + 1:y0 - l): (:EO - lsya + 1)}

Se (1 = v2) < tang (24, y0) < (V2 — 1) (regido OL)
VP(I'O; yo) = {(xm Yo — 1)» ($o> Yo + ])}

Se (—V2 — 1) < tany (74, %,) < (1 V2) (regido SE)
1’/[)(3:0:?;0) = {(:L.r) - 1:'{10 - ]-)a (170 + 1:@10 + ]-)}

Todos os algoritmos, desenvolvidos neste trabalho, foram implementados na lingua-

gem C++, inclusive a transformada wavelet.

4.4 Resultados Experimentais

0 algoritmo de detecgdo de feigdes pontuais descrito na secao anterior € aplicado
para trés imagens do sensor TM de regioes diferentes, de tamanho 512x512. Estas

imagens correspondem a uma area da cidade de Brasilia, de uma regiao de agricul-
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P(;-l,yﬂ)
P1

Plx+1, y-1) P(x+1, y+1)

Fig. 4.4 - Vizinhos mais préximos do Ponto P na diregao do vetor gradiente.

SE Y ONS  A/241 NE

NE /NS

Fig. 4.5 - Dire¢oes aproximadas indicadas pelo dngulo .
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tura proxima a cidade de Agudos em Sao Paulo e da regiao Amazdnica mostradas

nas Figuras 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente.

As imagens originais sao processadas em dois (2) niveis de resolugio da transforma-
da wavelet. As Figuras 4.9 | 4.10 e 4.11 mostram as [lei¢des pontuais sobrepostas
as bandas LL da decomposicao wavelet para dois niveis de resolugio ¢ as feicoes
pontuais sobrepostas 4s imagens originais para o nivel 2°, para as imagens originais
mostradas nas Figuras 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente. Os valores dos pardmetros
usados nos experimentos foram os seguintes: J = 3 {para eliminar as [eigdes menos
significativas), T,, = 0,95 para o limiar de contraste e uma vizinhanca V, de 7x7
pixels na selecio dos maximos locais. Estes mesmos valores foram testados para
outras imagens, com sucesso, 0 que é um indicativo da robustez da metodologia

usada.
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Fig. 4.6 - Imagem TM da cidade de Brasilia, banda 4.
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Fig. 4.7 - Imagem TM de uma regiao de agricultura, banda 5.

85



Fig. 4.8 - Imagem TM da regidio Amazdnica, banda 5.
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Fig. 4.9 - Feigoes pontuais:{a) resolugio 2%; (b) resolugao 2!; (c) resolugio 2°.



Fig. 4.10 - Fei¢des pontuais:(a) resolu¢do 22; (b) resolugao 2; (c) resolugio 29,
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Fig. 4.11 - Fei¢des pontuais:(a) resolugio 2%; (b) resolugio 2%; (c) resolucdo 2°.
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CAPITULO 5

MEDIDAS DE SIMILARIDADE: ANALISE DE DESEMPENHO

No registro de imagens o processo de casamento ¢ uma das fases mais importantes.
Métodos de casamento baseados em Area usam medidas de similaridade para com-
parar duas janelas de pontos nas imagens, as quais contém as feicoes de interesse.
As medidas de similaridade indicam o grau de similaridade entre dois padroes a
serem casados. A correlagio {Pratt, 1974) ¢ a deteegdo de similaridade segilencial
{Barnea e Silverman, 1972) sio as medidas de similaridade mais conhecidas. Porém,
outras madidas de similaridade tais como os operadores morfologicos de casamento
{Khosravi ¢ Shafer, 1996) ¢ medidas bascadas na norma 7; (Brunelli ¢ Messelodi,

1995) tém sido propostas.

O desempenho de uma medida de similaridade, no processo de casamento, depende
da aplicagao, tipo de padrdes a serem comparados, nivel de ruido nas imagens, cte.
Uma [orma de avaliar nma medida de similaridade é medindo a sua capacidade de
detectar casamentos corretos. Portanto, a obtengao de um nimero alto de casamen-
tos corretos € desejavel, ¢ ¢ um indicativo do bom desempenho de uma medida de

similaridade.

Na Sccio 5.1 aprescntamos uma breve descrigio de quatro medidas de similaridade:
coeficiente de correlagdo, nma medida baseada na norma Ly {L1G), detecgao de
similaridade segiiencial (DSS) e o operador de casamcuto morfoldgico (GHMT).
A escolha destes mctodos foi ditada por duas razdes:1) a correlagao e o DSS so
métodos tradicionais ¢ muito nsados; 2) 0os métodos GHMT e L1G tém mostrado, em
algumas situagdes, bom desempenho quando comparados ao método de correlacio

( Brunelli e Messelodi, 1995; Khosravi ¢ Shafer, 1996).

No processo de casamento, a situacdo ideal é aquela em que o método obtém o
numero maximo de casamentos corretos e nenhum casamento errado. Vamos ver

na Secao 5.2 que medidas de confianga podem ser usadas, junto com as medidas de
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similaridade, para reduzir o niimero de casamentos errados. A Secdo 5.3 apresenta

uma avaliacao do desempenho das medidas de similaridade acima mencionadas.

5.1 Medidas de Similaridade

Antes de prosseguir com as defini¢ées dos métodos de similaridade, vamos introduzir

algumas notagdes e defini¢des usadas nesta secao.

Sejam duas imagens f e ¢ em niveis de cinza. Seja t uma janela de pontos, extraida
da imagem g, com L linhas e K colunas, centrada no ponto (m,n), a qual chama-
remos de padrao. Seja W = {(4,7):¢=0,..,L—1;7=0,..., K — 1} o suporte de ¢.
A comparacao entre o padrdo ¢t e uma janela de f, com suporte W e centrada em

(z,y), é realizada através de medidas de similaridade.

Para simplificar, a referéncia & uma determinada medida é feita através de abre-
viaturas (entre parénteses) da seguinte forma: coeficiente de correlagdo (CORREL),
deteccao de similaridade seqiiencial (DSS), operador de casamento morfolégico Gray

Hit-or-Miss Transform (GHMT) e medida baseada na norma L, (L1G).

5.1.1 Coeficiente de Correlacao

Neste método, o casamento é realizado através da maximizacao do coeficiente de

correlacdo entre o padrao ¢ e a imagem f definido por

1 Tapewtf(@+i,y+7) — psHE(, 5) — g}

Clz,y) = we [Cagew S @ + 6+ ) — 1y PG, 5) — b T2

(5.1)

onde py e u; sao as médias locais de f e t, respectivamente, W é o suporte de t e

w? é a cardinalidade do suporte.

O coeficiente de correlacao é uma das medidas de similaridade mais tradicionais.
Alguns autores consideram o coeficiente de correlagdo uma técnica de casamento
confidvel e por isso tem sido muito usada ( Venkateswarlu e Chatterjee, 1992; Wacker

et al., 1983).
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5.1.2 Medida de Similaridade baseada na Norma [,

Brunelli e Messelodi (1995) avaliaram o desempenho de algumas medidas de si-
milaridade baseadas nas normas L; e Lo para reconhecimento de faces e capas de
livros. Nos experimentos, as medidas baseadas na norma L; mostraram desempenho

superior as medidas baseadas na norma L,.

Uma destas medidas de similaridade usada por Brunelli e Messelodi (1995) é

Yipew | f@+iy+7) =t 5) |
Yanew | f@+iy+5) [+ 5) |

G(z,y)=1- (5.2)

onde t' e f’ sdo os valores de t e f normalizados para média 0 e variancia 1.

Os valores de G estao normalizados no intervalo [0,1], de tal forma que

Glz,y)=1et(,j) = flz+iy+7),

G(z,y) =0&t'(i,j) = —f(z+ 1,y +7),

para (1,7) € W.

Similar ao coeficiente de correlacdo, valores altos de &' é indicativo de maior grau

de similaridade entre os padroes.
5.1.3 Deteccao de Similaridade Seqiiencial

O método de deteccdo de similaridade seqiiencial (DSS) proposto por Barnea e
Silverman (1972) é computacionalmente muito mais simples que os métodos de cor-
relacdo. Ele é baseado na soma das diferencas absolutas entre os valores de f e

t,

S'(zy)= 2. [flz+iy+) -5, (5.3)

(L.i)ew

e no seguinte método de busca seqiiencial. Os valores das diferencas absolutas, den-
tro do suporte W, sdo acumulados até que um valor de limiar pré-determinado seja

excedido; o nimero de pontos examinado quando este limiar é excedido é armaze-
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nado como um avaliador do teste (taxa); quando todas as sub-imagens de f tiverem
sido examinadas, a sub-imagem com a maior taxa e menor erro ¢ considerada o

melhor casamento.

Para diminuir a sensibilidade as diferencgas espectrais entre as duas imagens, pode-
se calcular a soma das diferengas absolutas dos valores dos pixels relativos as suas

médias dentro das janelas

Stryy= > {He+iy+d) —ut = {00 —m} o (5-4)

(Lg)EW

Neste trabalho, a busca sequencial é realizada da seguinte mancira. Dados uin pa-
drao t e uma sub-imagem f; na imagern de ajuste calcula-se a medida de similaridade,
conforme a Equacio 5.3, considerando todos os pontos dentro da jancla de suporte
W. O valor desta medida é usado como o valor de limiar inicial, Ty. Para a proxima
janela f;, 7 # i, os valores das diferencas absolutas (Equagio 5.3), dentro do suporte
W, sdo acumulados (7;) até que T, > T; o nimero de poutos examinados quando
Tp é excedido é armazenado como N,; quando todas as sub-imagens de f tiverem
sido examinadas, a sub-lmagem com malor N, e menor erro, 7;, ¢ considerada o
melhor casamento. Note-se que os valores de N, e 75 sao atualizados a medida que

um casamento melhor do que o anterior é encontrado.

5.1.4 Opcrador de Casamento Morfolégico: GHMT

A morfologia matematica foi iniciada por George Matheron e Serra, que construiram
duas classes de operadores elementares: as dilatagdes ¢ as erosdes (Serra, 1982). A
idéia de Matheron (1967) cra decompor operadores crescenies invariantes a trans-
lagdo, entre imagens bindrias, em termos de dilatagdes e crosoes. Banon ¢ Barrera
(1991) estenderam esta idéia para quaisquer operadores invariantes em translagao
(ndo necessariamente crescentes), usando mais duas classes de operadores clemen-
tares: anti-dilatagoes e anti-erosoes. Estes operadores sdo chamados operadores
clementares porque a partir da composicio deles é possivel representar outros ope-

radores (Banon ¢ Barrera, 1991, 1993). Uma abordagem completa sobre a morfologia
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matemdtica pode ser encontrada em Serra (1982); Serra (1988); Heijmans (1994);

Banon (1995); Banon e Barrera (1998a) ¢ Banon {1998b).

Khosravi e Shafer (1996) introduziram um operador morfolégico que pode ser usado
para localizar um padrao dentro de um sinal em niveis de cinza. Este operador,
denominado GHMT (Gray Hit-or-Miss Transform), usa a soma de duas erosdes em

niveis de cinza.

Seja ¥F, a operagdo de erosio em niveis de cinza da imagem f por um padrdo ¢. A
comparacao entre f e f é realizada através da maximizagao do operador morfolégico

GHMT definido por

M(z,y) = W5 (z,9) + 25 _(z,9). (5.5)

A erosdo morfoldgica em niveis de cinza de uma imagem f pelo elemento estruturante

(padrédo) t é definido como

Vieley) = min (Jo iy +5) - 16}, (5.6

Substituindo a Equagao 5.6 na Equagao 5.5 temos que

Miz,y) = min {f(@+iy+7) =t )+ min {-fz+ 5y +7)+10.))}

(i,3)eW
(5.7)
O operador GHMT pode ser reescrito da seguinte forma
M(zy) = min {f(e+dy+7)=t07)} - max {f{z+6,y+7) - (1)}
(5.8)

Da expressdo (5.8) tem-se que os valores de GHMT sdo nao-positivos e que, o valor
maximo é zero e ocorre somente quando f(z +¢,¥ + j) e t(7, ) sdo idénticos para

(,7) € W. O operador GHMT ¢ insensivel as variagGes nas médias das imagens
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Fig. 5.1 - Aplicagao do operador GHMT sobre o sinal unidimensional f: (a) sinal
f; (b) padrao t; (c) resultado da operacao de erosdo de f por ¢; (d)
resultado da operagio de erosdao de —f por —¢; (e) o simbolo / indica
a posicao onde se deu o melhor casamento.

FONTE: modificada de Khosravi e Schafer (1996).
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e mais ripido (aproximadamente trés vezes) que o critério de correla¢do pois usa

comparacoes ao invés de multiplicacoes.

A Figura 5.1 ilustra as operagoes de erosdes de um sinal unidimensional f pelos

padrdes t e —t, e o resultado da aplicacio do operador GHMT sobre este sinal.

5.2 Medidas de Confiancga

Quando, por exemplo, usamos o coeficiente de correlagao para comparar duas feigoes,
a maximizacio da medida para a escolha do melhor casamento ndo garante que o
casamento obtido seja correto. Embora o valor do coeficiente seja maximo, valores
pequenos do coeficiente de correlagao pode implicar em um casamento errado. Dize-
mos, neste caso, que este casamento tem baixa credibilidade ou confianga. Problemas
tais como ruido, oclusao e baixo contraste nas imagens podem levar ao casamento
incorreto. Entao, é necessario que haja alguma garantia de que os pontos casados

sejam corretos.

Para resolver as ambigiiidades no processo de casamento, medidas de confianca
podem ser usadas. Medidas de confianca sao fungdes que atribuem uma “nota” ao
par de pontos casados, indicando se aquele par de pontos casados é confiavel ou nio.
Se esta nota estiver dentro de uma faixa de aceitacao dizemos que o casamento tem
alta credibilidade e entido é declarado correto. Do contrario, ele é declarado errado

e & descartado.

Uma medida de confianca usada para a técnica DSS e definida em Venkaterswalu e

Chatterjee (1992) é:

MC (0, 10) = 5 (20, o) (5.9)

T/ (K2 - DY S (et d v +4)

S{xs, 4) € 0 valor minimo da medida de similaridade, K é o tamanho de uma janela
quadrada centrada em {z,,%,). O somatério é realizado na vizinhanga do ponto para,
o qual o erro é minimo. Se o ponto (z,,v,) indica a posi¢io em que o padrio se casa

melhor com a imagem, é desejavel que, nesta posi¢ao, o valor de M’ seja pequeno
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(< 1). Valores altos de S na vizinhanga do ponto (z,,y,) ¢ em média maiores do

que o valor S(x,, 9,), garantem uma maior confiabilidade no ponto de casamento.

Como os valores da Equagao 5.9 diminuem a medida que a confiabilidade do ponto
de casamento aumenta, a nomenclatura “medida de conflian¢a” pode provocar uma
certa confusao na sua interpretacao. A interpretacao de que altos valores de uma
medida de confianca indicam maior confianca do casamento parece ser mais coerente.
Para que csta coeréncia seja garantida, propomos como alternativa a seguinte medida

de confianga

B 5(%o. o)
[/ (K2 - )] S50 Sl + 1,90 + )

MCl(zy,y,) =1 (5.10)
Desta forma, valores positivos e altos de M€ indicam malor confianca no ponto

de casamento ¢ vice-versa. Similarmenie, podemos usar esta mesma medida para o

método GIIMT, considerando o mdédulo de GHMT.

Para os métodos de correlagdao e L1G, o préprio valor da medida, que é normalizado,
pode ser usado para medir a confiabilidade de um casamenta. Neste caso, valores
altos de correlagao ¢ L1G indicam um maior grau de similaridade entre os pontos e,

portanto, maior o grau de confianga do casamento.

Quando, no processo de casamento, usamos uma medida de confianca duas situacoes

podem ocorrer:

1) casamentos errados, denominados alarmes falsos, sao eliminados;

2) casamentos corretos sio eliminados, os quais sdo denominados casamentos

OMISS08;

Uma boa medida de confianga é aquela que obtém um nimero minimo de casa-
mentos omissos ¢ alarmes falsos no processo de casamento, mantendo assim uma
alta porcentagem de casamentos corretos. As medidas de similaridade descritas nas

Secao 3.1 sao implementadas, e seus desempenhos sao analisados na proxima se¢ao.
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5.3 Avaliacao dos Critérios de Similaridade

Para a avaliacao de medidas de similaridade varias metodologias tém sido usadas
(Venkaterswalu ¢ Chatterjee, 1992; Brunelli e Messelodi, 1995; Khosravi ¢ Shafer,
1996). Venkaterswalu e Chatterjee (1992} analisam o desempenho dos métodos DSS
e correlagao para imagens do espectro infra-vermelho ¢ de baixo contraste. Brunelli
¢ Messelodi (1995) investigam o desempenho de métodos de similaridade no reconhe-
cimento de faces ¢ capas de livros. Khosravi e Shater (1996) testam o desempenho

dos métodos de correlagao e GHMT na presenga de ruidos gaussianos ¢ impulsivos.

Neste trabalho, vamos investigar o desemmpenho dos métodos CORREL, L1G, DSS
¢ GHMT no processo de casamentc para dados reais de imagens de satélites. Pa-
ra a avaliacao, selecionamos seis pares de imagens multi-temporais, de tamanho
512x512 pixels: duas imagens de dreas urbanas, duas de floresias e duas limagens de
agricultura. A escolha deste conjunto de imagens testes foi devida & diversidade de
informacdes contidas nelas (textura, diferengas de contraste, etc) que, no nosso pare-
cer, permite uma avaliacio robusta. Estes dados testes se diferem dos dados usados
por Brunelli ¢ Messelodi (1995} por possuirem muitos detalhes ¢ serem de diferen-
tes datas, conferindo assim um maior grau de dificuldade no processo de casamento.
Todas as imagens, com excegao dos pares de imagens da regiao de agricultura, foram
realcadas antes do processo de casamento. A técnica de realce usada foi o realce de

histograma, linear.

Em todos os experimentios descritos na préxima secao, as imagens de referéncia e
de ajuste sdo decompostas (decomposicio wavelet) em dois niveis de resolucdo e o
processo de casamento é realizado no nivel de resolugao mais baixo. Sejamm [, e f, as
imagens de referéncia e de ajuste, no nivel de resolucio mais baixo. Dois conjuntos
de fei¢des sao extraidos nas imagens f, ¢ f, através do algoritmo apresentado no
Capitulo 4. As unagens f. e f,, juntamente com estas feicdes, sao usadas para
realizar o processo de casamento. Os experimentos sao realizados para todos os seis

pares de imagens,; e os resultados finais sdo dados pela média dos valores obtidos
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para cada par de imagens teste.

Nas proximas se¢oes apresentamos trés experimentos para avaliacao de desempenho
dos métodos descritos na Secdo 5.1, com e sem medida de confianca. Os proce-
dimentos para realizacio dos experimentos foram definidos de forma a simular as

condigoes reals em que o algoritmo de registro proposto nesta tese é usado.
5.3.1 Experimento 1: desempenho em funcac do tamanho da janela

Neste experimento, o objetivo é comparar o desempenho dos métodos CORREL,
L1G, DSS e GHMT, considerando diferentes tamanhos de janelas e sem medida de

confianga.

O processo de casamento, sem medida de confianga, é realizado da seguinte forma.
Para cada par de imagens, dez (N, = 10) pares de casamentos corretos sao seleciona-
dos. Para cada janela quadrada de MxM pontos centrada em uma das N, fei¢oes na
imagem de referéncia (padrao), procura-se a janela de mesmo suporte centrada em
uma das feicdes na imagem de ajuste, que seja a mais similar ao padrao de acordo
com o critério de similandade escolhido. N, pares de pontos casados sao encontra-
dos. Dentre os N, pares de pontos casados, alguns sao casamentos corretos N, e os
restantes sao casamentos errados (N, = N, — N,.), 0s quais chamaremos de alarmes
falsos. Alarmes falsos sao casamentos errados mas que foram declarados corretos no
processo de casamento. Quanto maior a porcentagem de casamentos corretos melhor
é o desempenho da medida de similaridade. A taxa de acertos (TA), neste caso, é
defimda pela razao entre o nimero de pontos casados corretamente e o nimero de

pontos pré-definidos como corretos, ou seja Ny /N,.

A Figura 5.2 mostra o grafico da taxa média de acertos (em porcentagem) de cada
meétodo, em funcao do tamanho da janela de casamento. Podemos observar neste
experimento que, para os métodos CORREL, L1G ¢ DSS, o desempenho aumenta
a medida que o tamanho da janela aumenta. De forma diferente, o método GHMT
apresenta algumas oscilagoes, com um pico saliente em torno de M=13. Este com-

portamento pode indicar uma certa sensibilidade do método GHMT com relacao a
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Fig. 5.2 - O desempenho médio do métode CORREL (linha tracejada) é compa-
rado com o desempenho médio dos métodos L1G, DSS ¢ GHMT, consi-

derando diferentes tamanhos da janela de casamento.

101



variacdo do tamanho da janela. Os métodos CORREL e L1G apresentam desem-
penhos semelhantes e superiores aos outros métodos, principalmente para janelas

maiores do que 9.

5.3.2 Experimento 2: desempenho com medida de confiancga

Neste experimento, fazemos uma avaliagao dos quatro métodos, considerando me-
didas de confianga. O processo de casamento é realizado para todas as N fei¢des na
imagem de referéncia. Para cada janela quadrada de MxM pontos centrada em uma
das N fei¢des em f, (padrdo), procura-se a janela de mesmo suporte centrada em
uma das feictes em f;, que seja a mais similar ao padrdo de acordo com o critério
de similaridade escolhido. Dos N casamentos, obtidos sem o uso de medida de con-
fianca, N, sdo corretos e N, sdo casamentos errados. Atribui-se a cada casamento
um valor de medida de similaridade que é utilizado para inferir se o casamento é

correto ou falso.

Com a inclusdo da medida de confianca no processo de casamento, os cdlculos das
taxas de acertos, alarmes falsos e omissos sdo realizadas da seguinte maneira. Dados
os N casamentos obtidos sem medida de confianga, somente os casamentos cujas
medidas de confianga estdo dentro de uma faixa de aceitagio sdo armazenados. Os
casamentos restantes sao considerados de baixa confianca e sdo, entao, eliminados.
Assim, dos N, casamentos corretos alguns sao eliminados por apresentarem baixa
confianga apesar de serem casamentos corretos. Estes casamentos sdo classificados
como casamentos omissos (N,). A outra parte é armazenada e declarada como
casamentos corretos (N,.). Da mesma forma, dos N, casamentos errados alguns sao
corretamente eliminados (N, ) e outros sdo incorretamente declarados como corretos

(Nee), que sdo os chamados alarmes falsos.

O uso de uma medida de confianga cada vez malis restritiva faz com que o niimero de
alarmes falsos diminua e que a taxa de casamentos omissos aumente. A razao entre
o nimero de casamentos omissos {N,.) e o nimero total de casamentos obtidos (V)

é chamada de taxa de omissos (N /N). A razao entre o niimero de alarmes falsos
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(Ne) e N é chamada de taxa de alarmes falsos (Ne./V).

Os valores de S na Equagdo 5.4, ¢ 0 mddulo de M na Equacao 5.8 sao compariveis
no sentido que, a busca do melhor casamento ¢ realizada pela minimizacdo destas
medidas. Por outro lado, os métodos CORREL ¢ L1G exibem um comportamento
oposto, onde a busca do melhor casamento é obtido pela maximizagao das respectivas

medidas.

O nosso objetivo é comparar os quatro métodos considerando a mesma medida de
confianga, definida na Equacdao 5.10. No cdlculo da medida de confianca, considera-

remos as seguintes medidas de erro:

B (z,y) =1 - Clz,y). (5.11)

EYz,y)=1-G(z,1v), (5.12)

para os métodos CORREL ¢ L1G, respectivamente, onde C' é o coeficiente de cor-
relacao definido na Equacao 5.1 ¢ ¢ ¢ a medida norma L; definida na Equacao 5.2.
Com estas modificagics, os valores das medidas |M|, L' ¢ F* sdo usados para cal-
cular a fungao MC (Equagdo 5.10) para cada um destes métodos de forma similar

ao método DSS.

Neste experimento, o processo de casamento € realizado para os seis pares de ima-
gens, para janelas de tamanho M = 13. Para cada ponto de fei¢io na imagem de
referéncia procura-se o ponto de feigio mais similar na imagem de busca, usando
cada uma das quatro medidas de similaridade. No ponto de melhor casamento,
calcula~sc a medida de confianga correspondente ao método. Se o valor da medida
de confianca, para este casamento, estiver dentro da faixa de accitagdo {confianca),
o casamento é aceito como correto, do contrario ele ¢ eliminado. Para a andlise dos
resulltados, o namero de casamcntos corretos, a taxa de alarmes falsos ¢ a taxa de

omissos sao calculados.

Qs graficos nas I'iguras 5.3(a)-(¢) apresentam, para os quatro métodos, o nimero
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médio de casamentos corretos {# casamentos corretos), as taxas (%) médias de
alarmes falsos e de omissos em funcido dos valores das medidas de confianga, res-
pectivamente. Pode-se observar que, para um mesmo valor de medida de confianca
(MC), o método CORREL é o que apresenta a maior taxa de alarmes falses e menor
taxa de omissos. A baixa taxa de omissos faz com que o método CORREL detecte
um maior nimero de casamentos corretos, seguido do método L1G. O desempenho

de cada um dos métodos pode ser alterado de acordo com a escolha do valor MC'.
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Fig. 5.3 - Desempenho médio dos métodos CORREL, L1G, DSS e GHMT com

medidas de confianca e tamanho fixo da janela de casamento (M=13).

Vamos considerar que um bom desempenho seja aquele em que o método consiga um
niimero de casamentos corretos alto com uma baixa taxa de falsos alarmes. O grafico

na Figura 5.4 mostra como o nimero de casamentos corretos varia em func¢io da
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taxa de alarmes falsos, para os quatro métodos. Pode-se observar que os métodos de
correlacao e L1G apresentam melhores desempenhos que os métodos DSS ¢ GHMT
para valores de N, maiores do que aproximadamente 3. Na Figura 5.3(a) podemos
observar que, os valores de MC (MC < 0.3, aproximadamente) para os quais os
métodos DSS e GHMT possuem um numero maior de casamentos corretos é justa-
mente aqueles para os quais a taxa de alarmes falsos é mais alta. O contrario ocorre
para o método CORREL, que para valores de MC maiores (MC > 0.3, aproxima-
damente) obtém-se um nimero alto de casamentos corretos com uma baixa taxa de
alarmes falsos. Neste experimento, podemos concluir que o método CORREL e L1G
apresentam desempenhos similares, com uma leve vantagem do método CORREL

quando N.. > 4.

Podemos observar que a curva na Figura 5.4 é similar as curvas ROC (Receiver Ope-
rating Characteristics), usadas por exemplo em sistemas de radar quando se quer
decidir se o alvo foi detectado ou ndo. Estas curvas plotam a probabilidade de de-
tecgao (/) versus a probabilidade de alarmes falsos (7). F; indica a probabilidade
do radar detectar o alvo quando o alvo esta presente e I’ indica a probabilidade do

radar detectar o alvo quando o alvo néo estd presente {Trees, 1968).

5.3.3 Experimento 3: desempenho dos métodos CORREL e L1G com

medida de confiancga

Neste experimento fazemos uma avaliagio do desempenho somente dos métodos
CORREL e L1G, considerando como medida de confianga o préprio valor da medida
de similaridade no ponto de casamento. O procedimento usado é similar ao do

experimento anterior.

Os graficos nas Figuras 5.5(a)-(c) apresentam o nimero médio de casamentos cor-
retos (# casamentos corretos), as taxas (%) médias de alarmes falsos e de omissos
em func¢ao dos valores das medidas de confianca, respectivamente, para os métodos
CORREL e L1G. De um modo geral, o método CORREL apresenta maior taxa

de alarmes falsos e menor taxa de omissos, para os mesmos valores de medidas de
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confianca. Por outro lado, quando fixainos o nimero de casamentos corretos pode-
mos observar que o método CORREL apresenta uma taxa de alarmes falsos menor
do que o método L1G & partir de um certo valor de N, como pode-se observar
no grafico da Figura 3.6. Ou seja, os valores de M(C para os quals o nimera de
casamentos corretos para o método L1G ¢é igual ao do método CORREL, correspon-
dem a taxas de alarmes falsos umn pouco maiores do que para o método CORREL.
Novamente, a superioridade do desempenho do método CORREL sobre o método

L1G é verificada.
5.3.4 Conclusao

No algoritmo, que sera apresentado no Capitulo 6, os pardmetros da funcio de
transformacao sao estimados no nivel de resolucao mais baixa, que por sua vez sao
refinados nos niveis de resolugao mais alta. Neste nivel de processamento a precisio
dos pontos de controle nao é o fator mais importante, pois o que se deseja € ter uma
estimativa, ainda que grosseira, do modelo de distor¢gao. O que se deve ser evitado,
nesta fase, é a presenga de um numero grande de casamentos falsos que possam levar
4 uma estimativa do modelo incorreta, que se propagara nos niveis de processamento
subsequentes. Portanto, deve-se eliminar os casamentos falsos antes do cdlculo da
funcio de transformacao inicial. Este processo de eliminacao dos casamentos falsos

é tanto mais facil quanto menor for o seu nimero.

Além disso, a fase de casamento inicial é a que demanda mais tempo, pois 0 pro-
cesso de busca do melhor casamento é mais exaustivo. Comparado ao método de
correlagio o tempo computacional dos métodos L1G, DSS ¢ GHMT é aproximada-
mente 1,6, 0.6 e 0,3, respectivamente. Como o método de correlagio apresentou
melhor desempenho em relagao aos métodos DSS e GHMT e um pouco melhor do
que o método L1G, ele é o que melhor atende os requisitos exigidos pelo algoritino

de registro proposto neste trabalho.
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CAPITULO 6

ALGORITMO DE REGISTRO EM MULTIPLAS RESOLUGOES

Neste Capitulo sc apresenta um novo método de registro de imagens de sensoriamen-

to remoto, bascado na andlise em multi-resolugdo através da transformada wavelet.

A representacao em multi-resolugao fornece um esquema hierdrquico que permite
interpretar a informacio da imagem em diferentes niveis de resolugiao. Na resolugio
mais baixa os detalhes da imagem sao representados por poucas amostras. Desta
forma, é natural primeiramente analisar uma imagem a uma resolugao mais baixa,
¢ entdo continuar a analise nas resolugdes mais altas. Este procedimento é cha-
mado de estratégia de processamento coarse-to-fine, ¢ possui baixa complexidade

computacional.

Como o problema de registro de imagens envolve um esfor¢o computacional relati-
vamente alto, a estratégia coarse-to-fine se mostra bem adequada a cste problema
¢, por isso ¢ utilizada neste trabalho. Para prover a estrutura coarse-to-fine usamos

a transformada wavelet que permize:
e analise no dominio do espago pixel-a-pixel (banda de baixas [regiiéncias};
o analise no dominio da frequéncia banda a banda (bandas de altas freqiiéncias);

o realce de feigoes signilicativas no nivel de resolugiao baixa com atenuacio

das feicoes fracas;

e localizacio de um nimero de feigdes na imagem (pontos de bordas, contornos

dos objetos) consistentes nos diferentes niveis de resolugéo;
e manipulagao das imagens em diferentes resolucgoes;

e processamento da imagem na resolucio baixa (reducio do ruido ¢ processa-

mento rdapido);
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e refinamento dos parametros da funcao de transformacio (precisao de regis-

iro);

e reducio do espaco de busca: casamento dos objetos em determinado nivel
ocorre dentro da drea de sobreposi¢io determinada no nivel de resolucio

anterior;

e implementacao simples, eficiente, de baixo custo computacional comparada

a de métodos tradicionais de busca pixel-a-pixel.

O método de registro proposto se baseia na hipdtese de que as imagens possuem
respostas espectrais semelhantes, e as diferengas de rotagao e escala entre elas sao
pequenas. O problema de escala é resolvido através da reamostragem das imagens
para um mesmo tamanho de pixel. No caso das imagens de satélites o problema
da rotagao nao € relevante, considerando-se que elas sdo normalmente alinhadas e
quando nao o sao, a informacao da diferenca de rotacao pode ser obtida. Resultados
experimentais, apresentados no Capitulo 7, mostram que o algoritmo é capaz de

registrar imagens com uma diferenca de rotagao de até 20 graus.

A Figura 6.1 mostra os estdgios envolvidos no algoritmo de registro proposto. O
processo de extracdo de feicoes nas imagens de ajuste e de referéncia é realizado
automaticamente através da selecdo de alguns pontos de borda significativos nas
imagens, usando os maximos locais da transformada wavelet. Estes pontos sio
entao usados no processo de casamento pontual. Em cada nivel de resolucao da
decomposicdo wavelet trés sub-imagens, uma de baixa freqiiéncia (LL) ¢ duas de
alta frequéncia (ILH e HL), sdo usadas nos processos de extragdo e casamento de
feigoes pontuais. O resultado do registro obtido na resolugio mais baixa 2/ é, entio,
usado na préxima resolugao mais alta 27~! criando, assim, uma estrutura dentro da

qual todas as fases do processamento se interagem.

() processo de casamento de feigoes é realizado usando o método de correlagio e inclui
uma etapa de verificacio de consisténcia dos casamentos para eliminar os casamentos

falsos, inevitdveis na fase inicial. Este procedimento garante uma estimativa correta
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da funcao de transformacdo. Na fase seguinte do processamento, os parametros da
funcao de transformacio sdo refinados nos niveis de resolugao progressivamente mais
fina, seguindo a estratégia coarse-to-fine. Apds todos os niveis da piramide terem
sido processados, os pardmetros obtidos sdo usados para transformar a imagem de
ajuste. O interpolador bilinear é usado para estimar os niveis de cinza da imagem

de ajuste nas posicoes determinadas pela fungdo de transformacao.

No Capitulo 7 sdo apresentados varios resultados experimentais que verificam a efi-
ciéncia computacional e o desempenho do algoritmo proposto. Nas segoes seguintes,

descrevemos com detalhes cada uma das etapas envolvidas no processo de registro.

6.1 Pré-processamento

Na fase de pré-processamento as imagens a serem registradas sdo preparadas para

serem registradas.
Em relacao a escala das imagens sao considerados dois casos no processo de registro:

e as imagens sdo de mesmo sensor e possuem o mesmo tamanho de pixel;

e as imagens sao de diferentes sensores e possuem diferentes tamanhos de

pixel.

No caso de as imagens possuirem o mesmo tamanho de pixel, nenhum procedimento
de uniformizacao de escala é realizado. Caso contrario, antes do registro, as imagens
sao reduzidas a uma mesma escala através da reamostragem. Técnicas de interpo-
lagao ou de restauragdo podem ser usadas para reamostrar as imagens (Niblack,

1986; Camara, 1983; Fonseca, 1988; Fonseca et al.,1993)

Antes do processo de registro, as imagens podem ser processadas para se realgarem
suas feicoes e assim facilitar as suas extragoes. Varios tipos de filtros, tais como os
filtros lineares passa-baixas, de mediana ¢ morfolégicos tém sido usados para reduzir
o ruido ou textura nas imagens. Em Fonseca et al. (1998) testamos uma classe de
filtros chamados filtros Peer Group Awverage (PGA) (Hewer, 1997). Estes filtros

suavizam as imagens e preservam a informagao de bordas, que é muito importante
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no processo de detecgdo de feigdes. Hewer et al. (1997) fazem uma comparacio

favoravel destes filtros em relagdo ao filtro da mediana.

As imagens de satélites, geralmente, possuem baixo contraste e entdo é conveniente
realcar o contraste destas imagens antes da selecdo dos pontos de controle. No caso
do registro de imagens de radares a fase de pré-processamento para reduzir o efeito
do ruido speckle é muitas vezes necessdria. O problema central estd na escolha do
filtro mais adequado para uma dada aplicacao. Alguns pesquisadores tém realizado
estudos de avaliacao do desempenho de diversos filtros de redugao do ruido speckle
e tentado caracterizar os problemas inerentes a cada um dos métodos (Santa’Anna,
1995). Neste trabalho, o filtro usado para a reducio de ruido speckle é o filtro gama,
que usa uma variante do método de otimizacio iterativo simulated annealing para
ajustar um modelo da sec¢do transversal do alvo (modelo localmente constante) para
os dados de imagem (Oliver e Quegan, 1998). O resultado deste filtro é uma imagem

suavizada, mas com os detalhes da imagem original preservados (ENVI, 1999).

6.2 Deteccao de Feicoes Pontuais

Depois de reduzir as imagens para uma mesma resoluc¢io espacial, a decomposigao
wavelet das imagens de ajuste f, e de referéncia f, em L niveis é calculada, resultando

nas sub-imagens

(Agbfra (D%ffr)lgjgm (D%fr)lgjgll)
(Agf‘fsa (D%ifs)lgjgl,, (ngfs)lgng) .

A préxima etapa consiste em identificar um conjunto de fei¢des pontuais nas sub-
bandas LL das imagens de referéncia A‘zﬂfr (j = 1,..,L) e de ajuste A% f, (j =
1,...,L), para cada nivel da decomposigdo, usando o algoritmo descrito no Capitulo
4. As bandas D, f», D3 f+, D;; fs e D% f; sao usadas para estimar os gradientes das
imagens de referéncia e de ajuste nas dire¢des horizontal e vertical, para todos os

niveis da decomposicao, inclusive para o nivel de resolucio 2°.
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6.3 Transformacao Espacial

As plataformas dos satélites, geralmente, tém condicoes de voo e atitude estaveis, que
fazem com que as imagens geradas sejam berm construidas. Neste caso, uma nica
fungdo de transformagio ¢ suficiente para modelar a distor¢ao das imagens {(Buiten
e Putten, 1997). No Capitulo 2 apresentamos algumas fungtes de transformagao,
que modelam diferentes distor¢oes. A escolha adequada de uma destas fungoes é um

dos principais problemas no processo de registro.

Porque os modelos polinomiais sdo simples e ficeis de serem usados, eles tém sido,
muitas vezes, usados de forma incorreta e sem nenhum critério. A utilizacao dos
modelos polinonomiais somente é valida se o grau do polinémio escolhido representar

adequadamente as distor¢des geométricas das imagens.

Sistemas de informagdes geogrificas, desenvolvidos mais recentemente, tém adotado
0 seguinte procedimento no processo de registro: 1) corrigem-se geometricamente
as imagens usando as informacdes do sistema sensor; 2) registram-se as imagens
usando os pontos de controle para refinar o registro (d’Alge, 1998). Apds a primeira,
fase de corregdo, a geometria interna das imagens é satisfatéria de forma que o uso
de modelos simples sdo suficientes para refinar as correcoes. Esta etapa é realizada

usando os pontos de controle.

Neste trabalho vamos considerar apenas as transformagdes afins e de similaridade.
A extensao do método para o caso de polindmios de grau maior pode ser realizada

e, portanto, isto nao é colocado como uma limitacdo do nosso método.

Escolhida a func¢ao, os seus pardmetros sao calculados usando a solucio dos minimos
quadrados, o qual pode ser facilmente implementado e é razoavelmente ripido mes-

mo para um grande nimero de pontos (Duda e Hart, 1973).

No processo de reamostragem usamos a fun¢do de interpolagao bilinear em todos os

experimentos apresentados neste trabalho.
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6.4 Processo de Casamento

O processo de casamento de feigdes é realizado combinando técnicas de casamento
baseadas em darea e feigdes, discutidas no Capitulo 2. Dado o conjunto de feigdes
pontuais detectadas nas sub-bandas L.L das imagens de referéncia A%, f.(j = 1,..., )
e de ajuste A% f, (j = 1,..., L), o casamento pontual ¢ realizado através da maximi-
zagao do coeficiente de correlagdo (Equagdo 5.1), Cf.;, (X, Y, 2,y), sobre pequenas
janelas {w.xw,;) na vizinhanga destes pontos. As coordenadas (X,Y) e (z,y) cor-
respondem as posi¢des das feicbes pontuais nas imagens de referéncia e de ajuste,

respectivamente.

O uso do coeficiente de correlagio como medida de similaridade é justificado pelo o
seu bom desempenho, medido pela relagiao entre o nimero de casamentos corretos
e alarmes falsos, o qual foi analisado no Capitulo 5. Além disso, a estratégia de
multi-resolucao permite reduzir o tempo de computagio e a sensibilidade ao ruido

nas imagens, que sao as principais restri¢des ao uso dos métodos de correlagio.

6.4.1 Casamento Inicial

A Figura 6.2 mostra o diagrama de blocos das etapas envolvidas no processo de

casamento inicial.

O casamento inicial € realizado nas sub-bandas LL no nivel de resolugdo mais baixo
da decomposi¢ao wavelet. Para cada ponto detectado na imagem de referéncia Ag,, f-
procura-se um ponto na imagem de ajuste AgL fs que seja o seu mais similar de
acordo com o critério de similaridade. Desde que A, f, e A%, f, tém somente 2722 N
pixels, onde N é o nimero de pixels da imagem original, o processo de correlacao
sobre estas imagens é realizado com muito menos operagoes do que sobre as imagens
originais. A correlagao com uma janela quadrada de tamanho w, sobre a imagem
Aij fs € equivalente & correlagdo com uma janela de tamanho 2%w, sobre a imagem
original f;, como mostra a Figura 6.3. Isto reduz o nimero de operagoes no processo

de casamento quando realizado nos niveis de resolugio mais baixos.
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Fig. 6.2 - Processo de Casamento [nicial.

Sejam Fy = {AY, fo(ziu),i =1, Ny} e F, = {44 f(X;,¥)),7=1,---,N,} os

conjuntos de feigoes detectadas para as imagens de ajuste e de referéncia na resolugio

2", respectivamente. Sejam C/ y, e T, o coeficiente de correlagio e o valor do limiar

acima do qual duas feigdes nas bandas A%, f, e A%, f, sdo consideradas similares. O

ponto Ag,,f,(Xk, Yi) é dito o ponto mais similar ao ponto AgLfs(a;i, Y1) se
Crpd Xe, Ye, mm) = maxCrr (Xy, Vi, 25, y5)- (6.1)

1<i<N,
O processo de casamento é realizado da seguinte maneira. Para cada ponto A%, f,(X;,Y;) €
F, todos os pontos A% fo(z;,y;) € Fy sdo examinados, ¢ o ponto A%, f,(z;, 1) mais

similar ao ponto A%, f, (X, Y;) é selecionado.

Para assegurar a confiabilidade do casamento, testamos em seguida se a correlagio
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Nivel 2

Nivel 1

Nivel 0

Fig. 6.3 - Uma janela de processamento de largura K na resolugao baixa 27 corres-
ponde as janelas de processamento de tamanho 2K e 4K nas resolugdes

mais finas 277! e 2972, respectivamente.
¢ razoavelmente alta. Se
Crp(Xe, Yo, z,m) > 10, (6.2}
entdo AJ, fo(z;, ) é chamado de o melhor casamento de A5, £, (X, V5).
6.4.2 Testes de Consisténcia

O processo de casamento inicial é a fase crucial em todo o processo de registro.
Se os parametros de registro sao estimados incorretamente a busca pela fungao de
transformacao podera seguir na direcao errada, nao conseguindo mais recuperar o
caminho correto nos passos posteriores. Para eliminar os pontos de controle suspeitos

(alarmes falsos), dois testes de consisténcia dos casamentos sio realizados:

1) Teste 1: verifica se o melhor casamento se dé nos dois sentidos (imagem de
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referéncia <> imagem de ajuste) e
2) Teste 2: verifica sc 0s casamentos sdo coerentes.

A sclegio de uma feigio A%, f,(z;, yi) na imagem de ajuste que melhor se casa com
uma feigio A%, fr(Xk, Yi) na imagem de referéncia, nao assegura que AS fr (X5, V)
i lhor 2 AY i4 is tros candidat
scja o melhor casamento para Af. f(z, ), ]& que existem outros candidatos na
imagem de referéncia que nao foram testados. Entao, devemos verificar sc o melhor
casamento para AgL fr( Xk, Yy) existe e se ¢ Ag,,fs(:cl, ). Se este for o caso, ambos
0s pontos sao casados. Ou scja, dado que A%, fo{z, %) € o candidato mais similar

ao ponto AL, f( Xk, Yi), o par de pontos [(X;, Y;), (7, )] ¢ casado se ¢ somente se
Crr(Xe. Yo, z,m) > Cpp (Xy, Y o, u)

para todo 7 # k.

Este casamento nos dois sentidos, denominado casamento bidirecional, reduz o
numero de falsos alarmes. Além disso, cste casamento restritivo permite o uso
de janclas de correlagao menores. O esquema na Figura 6.4 ilustra o casamento
hidirecional.

Imagem de Referéncia Imagem de Ajuste

Casamento Bidirecional

Fig. 6.4 - Casamento bilateral.

Apés este primeiro teste alguns falsos casamentos ainda podem ocorrer, ¢ devem ser
eliminados para que os pardmetros da func¢io de transformagio sejam corretanente

calculados.
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Seja L = {F; = [(Xi, YD), (xy, )], ¢ =1,..., K} uma lista de K pares de pontos de
controle, determinados no processo de casamento inicial. As coordenadas (X;,Y;)
e (z;,1;) indicam as posi¢oes do iésimo par de pontos de controle nas imagens de

referéncia e de ajuste, respectivamente,

Seja T = (11,7%) a estimativa da transformagdo que modela a distor¢ao en-
tre as imagens de referéncia e de ajuste. Para cada par de pontos de controle
(XY, (z,,4)] € Lr pode-se calcular 0 quanto cada ponto estimado pela trans-
formaciao T, (T1(x;, v:), 1oz, 4:)), se afasta do ponto (X, ¥;) pelas seguintes ex-

pressoes

rg = (T (mg ) — X5)

ry; = (Ta(ze, i) = Y3) (6.3)

que sdo os chamados erros residuais nas dire¢oes @ e y, respectivamente. O erro
residual total r; de cada ponto P,

;= T% + Tf’ , (64)

mede o erro de ajuste do ponto a0 modelo de mapeamento e pode ser usado para
verificar a precisao do ponto de controle. Se o valor de r; é um valor muito grande,
pode-se inferir que o ponto P; nac é bom. No registro manual calculam-se os erros
residuais para todos os pares de pontos de controle e eliminam-se ou ajustam-se
aqueles cujos erros sdo altos. Similarmente, no registro antomatico o erro residual

pode ser usado para eliminar os casamentos considerados falsos.

Para medir o erro global pode-se usar a tradicional medida raiz quadrada do erro

médio quadratico (RMSE):

N

172
RMSE = (i‘, > (v':r:f + 7yf)) : (6.

=1

(]
P

Valores altos de RMSE sio indicativos da existéncia de casamentos errados ou com

balxa precisao, se a deformagao ¢ modelada adequadamente e o nimero de pontos
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de controle é suficiente.

Quando a distor¢io entre as imagens é rigida, pode-se usar a hipdtese de que as
distancias euclidianas entre dois pontos nas imagens de referéncia e de ajuste sao
preservadas. Neste caso, um procedimento similar ao de Li et al. (1995) e Welch et
al. (1985) é usado para verificar a consisténcia dos casamentos e eliminar os falsos

alarmes.

Sejam dois pares de pontos de controle Py = [( Xy, Yi), (g, ve)] e P = [(X, YY), (z,w)] €
L. Sejam Dy e dj. as distdncias euclidianas entre os pares de pontos Py e F; nas

imagens de referéncia e de ajuste, respectivamente:

Dy = J(Xi— X2+ (Y, - V)2

dik = \/(fm — z)? + (g — ve)?, (6.6)

Seja F;; uma medida de erro que relaciona as distidncias Euclideanas D;; e d;; entre
os pares de pontos de controle F; e P;:

_ D= dy |

By=_ 9 %l
J mzn{Dij, d..,,j,}

(6.7)

paraz,j=1,..,K et # j.

m

Imagem de Referéncia Imagem de Ajuste

Fig. 6.5 - Teste de consisténcia: compara as distancias entre todas as possiveis

combinagdes de pares de pontos de controle.

Seja T, um limiar de erro acima do qual um par de pontos de controle é consi-

derado incorreto. Para uma transformagao rigida, o procedimento de verificacao
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de consisténcia dos casamcntos calcula e compara as distincias euclidianas entre
todas as possiveis K (K — 1)/2 combina¢oes de pares de pontos de controle (vide

Figura 6.5). Os passos abaixo descrevem este procedimento:

1) Para cada dois pares de pontos de controle P e P, 7 = 1,..., K, calculam-se

as distancias euclidianas D, e d;; (Equagio 6.6);

2) Para o ponto P, calculam-se os erros Ej; (Equacdo 6.7), para todo j =

1, K

10 1

3) Para cada P, contam-se quantas vezes fv;; > T,, para j = 1, ... K, ¢ atribue-se

este numero a Cy, que é o contador de erros;
4) Repetem-se os passos 1-3 para todo P, i=1,..., K;

3) Remove-se da lista Lx o par de pontos de controle £, cujo valor de C; é o

maior;
6) Atualizam-se os valores de Cy, para k =1,..., K e k # {;
7) Atualiza-se o limiar Tg;
8) Remove-se da lista Lk o préximo par mais incorreto;

9) Repete-se os passos 6 a 8 até que o erro médio quadratico dos pontos de

controle (Equagao 6.5) seja pequeno (< 1J.

Este teste é realizado recursivamente de tal modo que os casamentos mais incor-
retos sejam removidos primeiro, seguidos pelos préximos mais incorretos, € assim
sucessivamente. O valor do limiar 7, é reduzido gradativamente & medida que o erro

RMSE torna-se pequeno

A 1déia de relaxar a restricao do uso do algoritmo de verificagio de consisténcia dos
casamentos aos casos de imagens com distorgao rigida fez com que pensassemos em
outras solucoes para o problema. O uso do procedimento de eliminagao dos outliers,

usado no registro manual e mencionado anteriormente, em algumas situagoes, nio
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funciona de forma satisfatéria no caso do registro automatico. No registro manual
08 pares de pontos de controle sao escolhidos criteriosamente de forma que estes
tenham correspondéncias corretas. O que pode acontecer é de alguns pares de
pontos de controle nao terem boa precisao e al entdo serem eliminados ou corrigidos
usando o procedimento de eliminacao dos outliers. No caso do registro automatico,
tem-se um numero total de pares de pontos de controle dentre os quais muitos sao
errados. Como estes também sdo usados para estimar os parametros do modelo de
distor¢do, e se forem em grande niimero (por exemplo, maior do que o nimero de
casamentos corretos), os pontos corretos acabam sendo descartados primeiro ficando

somente os errados, invializando o uso do procedimento de eliminagao dos outliers.

Para selecionar os casamentos corretos dentre os K casamentos obtidos na fase inicial,
propomos um novo algoritmo que usa uma busca combinatéria. Seja p o nimero
minimo de pontos de controle necessario para calcular os parametros da funcao de
transformacao escolhida e T, um limiar de erro. O procedimento de eliminacio dos

alarmes falsos segue os seguintes passos:

1) Combinam-se os K pares de pontos de controle da lista Lg, em conjuntos

de n = p+ 1 elementos, C* = {P, P, ..., P}, i=1, ..., n,(%ln)”

2) Para cada conjunto C7', calcula-se o erro {Equacio 6.5), E*, usando os pares

de pontos de controle do conjunto;
3) Seleciona-se o conjunto CF com o menor erro E};

4) Paratodo P € Ly e P, g CF, j=1,..., K faz-se:
e adiciona-se um par de pontos F; ao conjunto CF — CF;

e calcula-se o erro do conjunto C%;, EY;;

5) Seleciona-se 0 conjunto Cf;, dentre todos os gerados no passo anterior, com

O IMenor erro B

6) Se E; > T,, para-se;
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7) Faz-se C = Cy;
8) Repetem-se os passos 4 a 7;

A possibilidade dos p+ 1 clementos do conjunto inicial serem errados e mesmo assim
apresentarem um crro inicial pequeno, existe. Mas, neste caso, a medida que se
adicionam pontos o erro tende aumentar rapidamente, ¢ podemos detectar a situagao
desfavorivel, interrompendo o processo, e reinicia-lo, escolhendo o préoximo conjunto
com menor erro. OQbserva-se que, para todos os casos testados neste trabalho, o

método teve sucesso.

6.4.3 Refinamento dos pontos de controle iniciais

Apos os casamentos passarem pelos testes de consisténela temos no final uma lista
de N pares de pontos de controle Ly = {[(X;, ¥3). (z,w)], 1 = 1,2,..., N}, Devido
ao processo de filtragem ¢ dizimagao hd uma certa imprecisdo nas posigoes das
feicoes extraidas, que acarrctam por sua vez uma imprecisao nos pontos de controle.
Esta imprecisao é corrigida a medida que o processamento é realizado nos niveis de

resolucao mais fina.

No nivel de resolucio mais baixa o refinamento é realizado da seguinte maneira.
Para cada par de pontos de controle [(X;,Y;), (25, )] € Ln, (X;,Y;) é casado com
o ponto (z;, 1) se:

Cfsfr ()(1'3 Y-h Zy, yl) = max Cf.sfr (/‘(i'; i Li + ™, Ui + n): (68)

—ws/2<mn<w, /2

onde w, (inteiro e impar) ¢ o tamanho da janela de refinamento. Ou seja, para um
ponto na posigao (z;, ;) na imagem de ajuste procura-se na vizinhaca do ponto na

posigdo (X}, ¥;) na imagem de referéncia aquele cujo valor da correlagio é mdximo.

Isste refinamento tem como objetivo melhorar a precisao dos pontos de controle no
nivel de resolugao mais baixa. Os parcs de pontos de controle obtidos apds esta fase

de refinamento sao usados para calcular a fungao de mapeamento inicial.
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6.4.4 Algoritmo de Casamento Inicial

Seja L o numero de niveis de resolucdo da decomposicio wavelet. Combinando
as operacoes descritas na secao anterior, descrevemos de forma resumida as etapas
envolvidas no processo de casamento de fei¢des nas imagens de referéncia A% f, e de

ajuste A% f,, no nivel de resolugao L.

O processo de casamento no nivel L é realizado da seguinte maneira:

1) Calcula-se a decomposigao wavelet;

2) Extraem-se as feicdes pontuais mais significativas no nivel L, para as imagens

de referéncia e de ajuste;
3) Eliminam-se os pontos de fei¢des proximas as bordas das imagens;

4) Realiza-se o casamento bidirecional de feigdes usando o coeficiente de corre-

lagdo Cy,f, (X, Y, z,¥);
5) Verifica-se se os casamentos obtidos sdo coerentes;
6) Refinam-se os pontos de controle {Equacio 6.8),
7) Determinam-se os parimetros da fun¢do de transformacao inicial 7;
8) Vai-se para o préximo nivel L-1
6.5 Processo de Refinamento do registro

No algoritmo de refinamento os pardmetros da fun¢do de transformacao, obtidos
na resolugao 27, sho usados para transformar a imagem de ajuste no préximo nivel
de resolugio mais fina 27~!. A Figura 6.6 mostra o diagrama de blocos das etapas

envolvidas no processo de refinamento proposto.

No processo de refinamento o resultado do processo de casamento na resolugio

mais baixa 27 é usado para restringir a regiio de busca no processo de casamento na
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Imagem de Ajuste  Imagem de Referéncia

l

WT WT
1<n<L 1<n<L
Casamento
Inicial
Calcula nemn—1
»  Parimetros
n—1 |
} |
Banda LL Banda LL Dete.(;z"io de
n n Feicdes
Atualiza
Parametros
Transformagao Refinamento
Testes de
Consisténcia

Fig. 6.6 - Processo de refinamento dos parametros de

transformacao.
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proxima resolucio mais fina 297!, A regido ao redor de um ponto (27, 3’) na imagem

A4, fs corresponde na imagem Agj_l fs & uma regido ao redor de um dos pontos
{(23:3", 27, (227 +1,299)(227, 27 + 1), (227 + 1,247 + 1)} :

Similarmente, (X7,Y7) em A% f, corresponde a uma posi¢io préxima ao ponto
(2X7,2Y7) em AY;,_.f,. Dado um par de pontos casados [(X?,Y7), (z7,4%)] na
resolugio 27, para procurar o ponto (z7~!,4~1) na imagem A% _, f, corresponden-
te ao ponto (X771, Y97 1) em A%, f, basta calcular a medida de similaridade na

vizinhanga de (2971, 4771) = (227, 2y7) em AY,_, f, restringindo o espago de busca.

Seja A%, fi a banda LL registrada usando os pardmetros da fun¢éio de transfor-
macao obtidos no nivel de resolugio 27 e atualizados para o nivel 27~1. O processo
de casamento na fase de refinamento é realizado usando A% _, f! e o conjunto de pon-
tos detectados na imagem de referéncia na resolucio 2/-'. Cada ponto (X7™!, ¥{™")
em A% _, f, é casado com o ponto (77,47 em Ad._, f! se e somente se

j—1 i—1 _i=1 4§-1 i - . .
Crur(Xe Y8 m ) = max  Cpp (XWX +mY] ™ +n),

—ws/2<mn<ws 2
i—1 f—1 4—1 4-—1
Crep, (XIY] w7yl ) > 0,8,

onde w; (inteiro e impar) é o tamanho da janela de refinamento. Uma janela de
tamanho w,; = 5 ¢ suficiente para cobrir a regido no nivel de resoluciao 277! pro-
jetada por uma regido no nivel de resolucio 2. Em cada nivel de refinamento, os
casamentos obtidos sdo testados. Seja Lx uma lista de K pares de pontos de contro-
le. Aqueles pares de pontos com erro residual de registro altos sao sequencialmente

eliminados de modo iterativo, usando o seguinte procedimento:

1) Para cada par de pontos de controle da lista Ly, P;, calcula-se o erro r;

(Equagao 6.4), para todo j = 1,..., K;
2) calcula-se o valor de RMSE para a lista de pontos de controle obtida;

3) Se RMSE > T, remove-se da lista o par de pontos de controle com o maior

erro residual r;;

128



4) Recalcula-se o valor de RMSE para os pontos de controle restantes;
5) Atualiza-se o limiar Tp;

6) Se RMSE < T, pira-se;

7) Remove-se da lista o préximo par mais incorreto;

8) Repetem-se os passos 2 a 6 até que o erro RMSE seja pequeno (< 1).

Os pontos de controle refinados sdo usados para calcular os-pardmetros de refinamen-
to {85_q,0_y, Az}_;, Ayj_,} da transformagéio de similaridade 7 ;. Os parametros
da transformacao total 7;_y, {s;_1,0;_1, Az;_1, Ay;_1 }, sdo obtidos pela combinagéo

das transformacdes 7;", e 7; (Apéndice C),

851 .s;_lsj

O | _ 0 1+ 69)
Azjq 2s%_, (cos(07_1) Ax; + sin(07_,)Ay;) + Azf_;
Ay 28%_q{cos(8;_;)Ax; + sin(87_;)Ay;) + Ayf_,

No caso da transformacio afim genérica, os pardmetros no nivel de resolucdo 271,
{@1j-1,025-1,a35-1,b15-1,b2j_1,b3;_1}, sdo obtidos pela combinacio das transfor-

. . ]
magoes 7}_1 e 7,

(1j-1 a1y1015 + g% _1by;
agj_l al‘;_lagj + agg_lbgj
(.133,_1 _ alj_1a33 + agj_lbg_? + G‘3J (6 10)
bi. bi'_ay; + b’ b1, '
r T

sz—l b]j_1a2j + sz_lbgj

r r
bgj__l blj_lagj + bgj_lbgj + bgj

Em cada nivel da pirdmide os pardmetros da funcdo de mapeamento siao atualizados

usando os pardmetros obtidos na fase de refinamento e os obtidos no nivel anterior.

129




Esta operagio é realizada de forma similar nas resolugdes progressivamente maio-
res. Depois de processar todos os niveis, ainda resta processar as imagens originais
(resolugio 2°). O mesmo procedimento de casamento e refinamento dos pontos de
controle, descrito anteriormente é aplicado para obter a funcdo de transformagao

final usada para registrar a imagem de ajuste orignal.

No tltimo nivel de processamento, um conjunto de pontos de controle mais precisos
do que os da fase inicial, é obtido. Consequentemente, um registro mais preciso é

obtido.
6.5.1 Algoritmo de Refinamento

Seja L o nimero de niveis de resolugdo da decomposi¢ao wavelet. Combinando as
operagoes descritas nas segoes anteriores, resumimos aqui as etapas envolvidas no
processo de refinamento do casamento de feigdes nas imagens de referéncia AL f, e

de ajuste Agj fs, nos diferentes niveis de resolucédo, { =0,1,..., L.

Seja T; a funcdo de transformagdo obtida no nivel j = L, na fase de casamento

inicial. O processo de refinamento € realizado da seguinte maneira:
1) Vai-se para o préximo nivel da decomposicio j — 1
2) Extraem-se as feigdes pontuais mais significativas;
3) Eliminam-se os pontos de feigdes préximas as bordas das imagens;
4) Atualiza-se a fun¢do de transformagéo no nivel j — 1, T;_;.
5) Registra-se a imagem de ajuste (A%_, f; = A%_, 1), usando 7;_,.
6) Usa-se a estimativa 7;_; para limitar a regido de busca;

7) Faz-se o refinamento dos casamentos usando as sub-imagens A%,_,f!, e

Agj_lf,. e as feicoes extraidas no nivel j — 1 dentro da regido de busca;

8) Determina-se a fungdo de transformagio residual, 77" ;.
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9) Atualizam-se os parametros da fung¢io de transformacao no nivel j — 1, con-
siderando os parametros de refinamento (Equacdes 6.9 e 6.10);
10) Se o nivel corrente é o nivel 0 (imagens originais):
e repetem-se 0s passos 2 a 3;
e Usa-se a estimativa 7, para limitar a regido de busca;

e faz-se o refinamento dos casamentos usando as imagens f! e f, e as feigdes

extraidas no nivel de resolucéo 2° dentro da regido de busca;

e Atualizam-se os parimetros da fungao de mapeamento 7y apés o refina-

mento (Equagdes 6.9 e 6.10);

o Registra-se a imagem de ajuste f; e para-se;
11) Retorna-se para o passo 1.

No processo de refinamento, a operagao de casamento dos pontos é realizada somente
para aqueles pontos que caem dentro da drea de sobreposi¢do entre as imagens de
referéncia e de ajuste apds o registro. Isto elimina processamentos desnecessérios

tornando o processamento mais rapido.

Alguns resultados preliminares sdo apresentados em Fonseca e Costa (1997) e Fon-
seca et al.(1998). O algoritmo é aplicado no registro de imagens multi-temporais,
adquiridas em dreas de agricultura, floresta e urbana, tipicas da drea de sensoria-
mento remoto. Os resultados do registro foram satisfatérios, com uma precisao de

registro menor do que um pixel.
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CAPITULO 7

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para a utilizagio do algoritmo de registro proposto, alguns parametros devem ser
definidos pelo usudrio. Os principais pardmetros sido o numero de niveis da decom-
posi¢io wavelet L ¢ o valor de f (Equagio 4.7). A escolha do valor do pardmetro
L depende do tamanho das imagens a serem processadas. QQuando as sub-imagens,
no nivel de resolugdo mais baixa, sio muito pequenas (por exemplo, menores que
64 x 64 pixels) a dificuldade para se obter um nimero suficiente de pontos de con-
trole para realizar o registro aumenta. O valor de 3 define o numero de feigoes
extraidas nas imagens. Como o processo de casamento de feigdes é a que demanda
mais tempo, um nimero de feigoes muito grande torna muito lento o processamento.
Por outro lado, um numero de feigdes pequenc pode nédo ser suficiente para gerar

uma estimativa correta dos pardmetros da fun¢ao de transformacao.

Valores tipicos dos parametros do algoritmo usados nos experimentos apresentados
aqui sdo: w, = 11 ou we=13 (Equacdo 5.1)}, T, = 0,75 (Equacao 6.2) e T,, = 0,9
(Equagéo 4.10). Quando as imagens possuem variacoes sazonais significativas entre
si, o valor de w, pode ser modificado para levar em conta o baixo grau de similariade

entre as imagens.

A seguir varios resultados experimentais sdo realizados para ilustrar o desempenho

do método proposto.

7.1 Experimento A

Para verificar se 0 método é preciso e robusto algumas imagens sio distorcidas
artificialmente e corrigidas usando o método. Para este experimento selecionamos
seis imagens de sensores ¢ regides diferentes. As Figuras 7.1(a)-(f) mostram as
imagens originais usadas para gerar as imagens simuladas usando os pardmetros do

modelo de distor¢ao da Tabela 7.1 (real}.
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TABELA 7.1 -PARAMETROS DO MODELO DE DISTORCAO

REAIS E ESTIMADOS PELO METODO DE REGISTRO

PROPOSTO

Imagens drea, Parametros 5 7 Az Ay
AES-1 agric./floresta real 1,1 9,0 100,0 70,0
(radar) (600%600) estimado L1 | 899 | 99,68 | 69,97
fotografia urbana real 1,6 | -12,0 | -100,0 | -50,0
aérea (600%600) estimado 1,0 | -12,0 | -100,1 | -49,92
SIR-C agricultura real 0,92 | 8,0 80,0 -20,0
(radar) (512x512) estimado | 0,919 | 8,0 | 79,97 | -19,92
sensor éptico deserto real 0,90 | 15,0 | 38,0 -55,0
(baldo) (512x512) estimado | 0,90 | 14,99 | 37,98 | -54,97
Landsat-TM floresta real 1,10 | 20,0 | 45,0 -100,0

(1000x1000) estimado 1,10 | 20,01 | 45,12 | -100,10
SPOT mata/cerrado real 0,95 | 10,30 | 385,0 | 201,0

(1000x1000) estimado 0,95 | 10,29 | 384,56 | 200,63
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A Figura 7.1(a) é uma imagem de radar aerotransportado AES-1 (Empresa Aero-
sensing Radarsystems, Alemanha), de uma &rea de agricultura e floresta de pinus,
na regiao de Wessling, Alemanha, banda X, 600x600 pixels, reamostrada para um
pixel de tamanho 2 metros (resolucdo original 0,5 m.). A fotografia aérea da cidade
de Sao José dos Campos, 600x600 pixels, tomada em 08/04/76 é mostrada na Figu-
ra 7.1(b). Uma imagem de radar adquirida em 13/04/94 através da missio do space
shuttle SIR-C/X-SAR (Spaceborne Imaging Radar C/X-Band Synthetic Aperture
Radar) na regido de Bebedouro, Pernambuco, banda L, polarizacio HH, pixel =
12,5 metros, 512x512 pixels, é mostrada na Figura 7.1(c). Uma imagem adquirida
por um sensor dtico acoplado a um baldo, de uma regido do deserto de Mojave, Ca-
liférnia, é mostrada na Figura7.1(d). A Figura 7.1(e) mostra a imagem Landsat-TM,
banda 3, 1000x 1000 pixels, adquirida em 08/1991 na regido de Manaus, Amazdnia.
A Figura 7.1(f) mostra uma imagem da cidade de Brasilia, Distrito Federal, com
uma area de mata ciliar (mata ao longo de drenagens) e cerrado, adquirida em 1989

pelo satétile SPOT, banda pancromitica (resolugéio de 10 m.), 1000x 1000 pixels.

Cada uma das imagens testes é transformada usando o modelo de similaridade com
0s seguintes pardmetros: escala (s), rotacdo (#) e deslocamento em x (Az) ey (Ay).
A Tabela 7.1 mostra os tipos de dados usados (colunas 1 e 2), os parametros do
modelo de distor¢do usado para simular as imagens (real) e os respectivos parametros
estimados pelo método proposto {estimado). Nesta tabela, as unidades de medidas
para # é em graus e para Az e Ay é em pixels. Pode-se observar, pela tabela,
que 0s parametros sio estimados com boa precisdo em todos os casos, até mesmo
no experimento 5 (imagem Landsat-TM) em que a rota¢io é relativamente grande
(8 = 20). Os parametros do algoritmo, w, = 13, T, = 0,75 e T, = 0,9, sdo iguais
para todos os casos. Os valores de J sfo ajustados para gerar um nimero de feicdes
suficiente para estimar a funcfo de transformacdo inicial e assim realizar o registro
com sucesso. As imagens maiores {1000x1000) foram processadas em L=3 niveis, e

as outras em L=2 niveis de resolu¢io.

Para ilustrar o desempenho do nosso algoritmo, apresentamos a seguir alguns resul-
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Fig. 7.1 - Imagens usadas para simular as imagens distorcidas: (a) imagem de radar
AES-1, banda X {(600x600), regiio de agricultura/floresta; (b) imagem de
uma foto aérea da cidade de Sdo José dos Campos (600x600); (¢) imagem de
radar do SIR-C/X, banda L, de uma drea de agricultura (512x512); {d) ima-
gem do deserto Mojave, adquirida por um sensor ético acoplado 4 um balao
(512x512); (e) imagem Landsat-TM de uma regido de floresta em Manaus,
AM (1000x1000) e {f) imagem do satélite SPOT, banda pancromatica (10
metros), de uma regido da cidade de Brasilia, DF (1000x1000).

(continua)
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Fig. 7.1 - Conclusao

tados obtidas nas etapas de simulagio e corregio das imagens. As Figuras 7.2, 7.3,
7.4 ¢ 7.5(a) e (b}, mostram os pontos de controle iniciais sobrepostos as bandas LL
das imagens original e simulada, com os pardmetros da Tabela 7.1, para as imagens

das Figuras 7.1(a), {c), (d} e {e), respectivamente.

As Figuras 7.6(a), (b), (¢) e 7.7(a), (b) e (¢} mostram a imagem original, a imagem
simulada e 0 mosaico apds o registro, respectivamente, para as imagens AES-1 e
Landsat-TM. No caso das imagens Landsat-TM, imagens menores (400x400} foram

extraidas das imagens original e simulada {1000x1000) e a seguir registradas.

7.2 Experimento B

Para verificar a precisio do algoritmo no registro de duas imagens que apresentam
diferengas sazonais, cujo modelo de distorgdo das imagens € conhecido, realizamos
o seguinte experimento. Registramos duas imagens da regido amazodnica, adqui-
ridas em épocas diferentes, TM95 (1995) e TM97 (1997)), banda 5, de tamanhos
1000x1000 pixels. As imagens foram registradas manualmente, com precisao de
registro de 0, 52 pixel. Uma das imagens (TM97) foi transformada pela fungio de

similaridade com os seguintes pardmetros: s = 0,90; ¢ = 10,0; Az = —-300,0 e
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(b)

Fig. 7.2 - Pontos de controle, sobrepostos as bandas LL das imagens (a) original e (b)

simulada, obtidos para corrigir a imagem EAS-1 distorcida (L=2, 8 = 1).

(a)

Fig. 7.3 - Pontos de controle, sobrepostos as bandas LL das imagens (a) original ¢ (b)

simulada, obtidos para corrigir a imagem SIR-C/X distorcida (L=2, 8 = 2).
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(&) (h)

Fig. 7.4 - Pontos de controle, sobrepostos as bandas LL das imagens (a) original {sen-
sor Otico acoplado ac baldo) e (b) simulada, obtidos para corrigir a imagem

distorcida (L=2, # = 1).

(e) (f)

Fig. 7.5 - Pontos de controle, sobrepostos as bandas LL das imagens (a) original e (b)

simulada, obtidos para corrigir a nimagem Landsat-TM distorcida (L=3, 8 =

2).
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()

Fig. 7.6 - Mosaico entre as imagens do sistema AES-1 original e simulada corrigida: {a)

imagem de referéncia: imagem AES-1 original; (b) imagem de ajuste: imagem

simulada; (c) mosaico, apds o registro (L=2, 8 = 1).
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Fig. 7.7 - Mosaico entre as imagens Landsat-TM e a simulada, ap6s a corregao: (a) ima-
gem de refleréncia: original (400x400 pixels) ; (b) imagem de ajuste: imagem

simulada (400x400 pixels); (¢) mosaico, apds o registro (L=2, 8 = 3).
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Ay = —350,0. Em seguida, a imagem distorcida foi registrada com a imagem origi-
nal, usando o método de registro proposto. Os parametros do modelo de distorgdo
foram corretamente estimados com uma boa precisao, a saber: s = 0,90; 6 = 9, 976;
Ar = —299,76 e Ay = —350,46. Para ilustrar o resultado, as Figuras 7.8(a) e (b)
mostram os pontos de controle sobrepostos as bandas LL das imagens de referéncia
TM95 e TM97 simulada, obtidos no casamento inicial. A Figura 7.9 mostra a com-
posigao colorida das imagens registradas para ilustrar como a imagem corrigida se
sobrepde perfeitamente a imagem de referéncia TM95. Pode-se observar que, em-
hora a area de sobreposicio entre as imagens multi-temporais seja razoavelmente

pequena, o registro ol realizado com sucesso.

(a) (b)

I'ig. 7.8 - Pontos de controle, sobrepostos as bandas LL das imagens (a) original (TM95)

e (b) TM97 distorcida (L=3, 4 = 2).

7.3 Experimento C

Um importante projeto no INPE € o estudo da dindmica do uso e ocupacio do solo
através de imagens multi-temporais para o monitoramento da regiao Amazdnica
(Alves, 1992; Batista et al., 1994). Uma das etapas do projeto trata-se do registro
das imagens, o qual é realizado manualmente com um alto custo operacional. A
automatizagao do processo de registro tornaria mais rapido esta tarefa. Devido &
caracteristica textural forte destas imagens e ao fato de serem multi-temporais, os

métodos de registro baseados em contornos fechados, como o proposto por Li et
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Fig. 7.9 - Composi¢ao colorida das imagens TM97 corrigida e TM95: canal R - TM97
corrigida, canal G - TM95, canal B - TM95.
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al. (1995), ndo funcionam satisfatoriamente. Para mostrar a eficiéncia do nosso
método no registro dessa classe de imagens, selecionamos trés pares de imagens

Oticas multi-temporais da regiao Amazonica.

O algoritmo proposto é também aplicado para registrar imagens de regides de agri-
cultura e drcas urbanas. Imagens dos satélites SPOT, Landsat-TM sao usados neste
experimento. As informagoes das imagens testes usadas nos experimentos sao des-
critas na Tabela 7.2. Os pares de imagens testes, sio de tamanho 512x512 e foram
extraidas de imagens maiores afim de reduzir o custo computacional e espago em

disco.

As Figuras 7.10-7.17 apresentam os resultados do registro para os pares de imagens
testes da Tabela 7.2. Para a maioria dos testes (imagens 512x512) as imagens
foram processadas usando a decomposi¢ao wavelet em L = 2 nivels ¢ os parametros
=3 w. =13, T, =075 ¢ T, = 0.9. O modelo de distorgao usado, em todos os
testes apresentados, é o da similaridade. As imagens Landsat-TM e SPOT, usadas
nos experimentos, possuem uma boa qualidade geométrica e, portanto, o modelo de

similaridade ¢ suficiente para modelar as suas distorgoes.

A Figura 7.10 mostra o resultado do  registro das  imagens
TM925AM e TM945AM. Nosso algoritmo de registro foi aplicado, usando a imagem
TM945AM (Figura 7.10(a)) como referéncia e a imagem TM925AM (Ifigura 7.10(b))
como a de ajuste. As Figuras 7.10(c), (d) e (¢) mostram os pontos de controle obtidos
no casamento inicial e a imagem TM925AM apds a transformacao, respectivamen-
te. Os pontos de controle (marcados com sinais de +) sdo sobrepostos as bandas
LE do nivel mais baixo da decomposicao wavelet, que sao ampliadas para melhor

visualizacio dos pontos de controle.

No segundo teste a imagem TM955AM (Figura 7.11(a)) foi tomada como imagem
de referéncia e a imagem TM973AM (Figura 7.11(b)) como imagem de ajuste. Os
pontos de controle iniciais e a imagem TMO7TE | apds o registro, sao mostrados nas

Figuras 7.11(c), (d) e (e), respectivamente. Do mesmo modo, a [ligura 7.12 mostra os
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TABELA 7.2 - IMAGENS TESTES (OTICAS)

Imagens regifo satélite banda data area
TM925AM | Amazdnia | Landsat-TM 5 07/06/92 | floresta
TM945AM Landsat-TM | 5 | 15/07/94

TMI7THAM | Amazdnia | Landsat-TM 5 07/07/97 | floresta
TM955AM Landsat-TM 5 03/08/95

TM965AM | Amazdénia | Landsat-TM 5 20/07/96 | floresta
TM945AM Landsat-TM 5 15/07/94

TM905IT Itapeva | Landsat-TM 5 09/09/90 | agricultura
TM945IT Landsat-TM 5 18/07/94

TM905IT Itapeva | Landsat-TM 5 09/09/90 | agricultura
TM945RIT Landsat-TM 5 18/07/94 | (georef.)
TM945AG Agudos | Landsat-TM 5 09/07/94 | agricultura
TM925AG Landsat-TM 5 21/09/92

SP953SP Sao Paulo SPOT 3 08/08/95 | urbana
TM9445P Landsat-TM 4 07/06/94

SP953DF Brasilia SPOT 3 08/08/95 urbana
TM944DF Landsat-TM 4 07/06/94
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resultados do registro das imagens TM945AM e TM965AM. A imagem TM945AM

foi tomada como referéncia e a imagem TM965AM como imagem de ajuste.

No quarto experimento a imagem TM9451 (Figura 7.13(a)) foi escolhida como a ima-
gem de referéncia e a imagem TM905I (Figura 7.13(b)) como a de ajuste. A imagem
TM9051, apés a transformacdo, é mostrada na Figura 7.13(e). As Figuras 7.13(b) e
(c) mostram os pontos de controle obtidos no processo de casamento inicial. A ima-
gem mostrada na Figura 7.14(b) € o resultado do registro da imagem de referéncia
TM945RI na Figura 7.14(a) e a imagem de ajuste TM905I na Figura 7.13(b). A
imagem TM945R]1, tomada como referéncia, foi antes registrada manualmente com
um mapa e por isso apresenta uma pequena rotagao em relacao a imagem TM9451
da Figura 7.13(a). As Figuras 7.14(c) e (d) mostram os pontos de controle para

este experimento.

Imagens de uma area de agricultura, préxima a cidade de Agudos, Sao Paulo, adqui-
ridas em um intervalo de tempo de dois anos, foram registradas. As Figuras 7.15{(a) e
(b) mostram as imagens de referéncia (TM925AG) e de ajuste (TM945AG). Os pon-

tos de controle iniciais e o resultado do registro sdo apresentados nas Figuras 7.15(c),
(d) e (e).

Os dois experimentos a seguir, foram realizados para registrar dois pares de imagens
da 4rea urbana da cidade de Sao Paulo e de Brasilia, DF. Uma imagem SPOT da
cidade de Sao Paulo (SP953SP), banda 3, foi reduzida para um tamanho de pixel
de 30 m e selecionada como a imagem de ajuste (Figura 7.16(b)). Outra imagem
Landsat-TM, banda 4 da mesma regido (TM944SP) foi selecionada como imagem de
ajuste (Figura 7.16(b)). As bandas 3 (0,79—0,84um) do SPOT e 4 (0,76 -0, 90um)
do TM ocupam, praticamente, a mesma faixa do espectro eletromagnético e possuem
uma boa resposta a alvos de area urbana. Por isso foram selecionadas. Os pontos
de controle e o resultado do registro sdo apresentados nas Figuras 7.16(c), (d) e
(e), respectivamente. Da mesma forma, a imagem da cidade de Brasilia adquirida
pelo satélite SPOT (SP953DF) foi reamostrada e tomada como imagem de ajuste.

A imagem TM (TM944DF) foi selecionada como a imagem de referéncia. As Fi-
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guras 7.17{a} ¢ (b) mostram as imageus originais ¢ as Figuras 7.17(c), (d) e ()
mostram os pontos de controle iniciais e o resultado do registro. A redugio de
escala das imagens SPOT (fator 0,67), nos dois casos, foi realizada através de uma

interpolagao bilinear,



() ()

Fig. 7.10 - Tmagens da Amazonia: (a) imagem de referéncia - TM945AM; (b) imagem de

ajuste - TM925AM; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos as bandas
LL de TM945AM e TM925AM, respectivamente; (e} imagem TM925AM apds
a transformacao final (L =2e 8 =3).

(continua)
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(e)

Fig. 7.10 - Conclusao
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(c) (d)

Fig. 7.11 - Imagens da Amazénia: (a) imagem referéncia - TM955AM; (b) imagem de

ajuste - TM975AM; (c) e (d) mostram os CPs iniciais socbrepostos 4s bandas
LL de TM955AM e TM975AM, respectivamente; (e¢) Imagem TM975AM apés
a transformacdo final (L =2¢ §=3).

(continua)
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(e)
Fig. 7.11 - Conclusdo



(c) (d)

Fig. 7.12 - Imagens da Amazbnia: (a) imagem referéncia - TM945AM; (b) imagem de

ajuste - TM965AM; (¢} e (d} mostram os CPs iniciais sobrepostos as bandas
LL de TM945AM e TM965AM, respectivamente; (e) Imagem TM965AM apds

a transformagdo final (L =2 e 3 = 3).

{continua)
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(e)
Fig. 7.12 - Conclusao
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(c) (d)

Fig. 7.13 - Imagens de drca de agricultura: (a) imagem referéncia - TM9451; (b) imagem

de ajuste - TM905I; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos as ban-
das LL de TM9451 ¢ TM905I, respectivamente; (e) Imagem TMY05I apds a
transformacio final (L=2e 3 =13).

(continua)
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()
Fig. 7.13 - Conclusio
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() (d)

Fig. 7.14 - Imagens de area de agricultura: (a) imagem referéncia - TM945RI; (b) Ima-

gem TMY05I apés a transformacio final (L =2 e 8 = 2); (¢) e {d) mostram
os CPs iniciais sobrepostos 4s bandas LL de TM945RI e TM9051, respectiva-

mente,
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(c) (d)

Fig. 7.15 - Imagens de drea de agricultura(a) Imagem TM original tomada como re-

feréncia (TM925AG);(b) Imagem TM original tomada como imagem de ajus-
te (TM945AG); (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos s bandas LL
de TM925AG e TMY945AG, respectivamente; (¢) Imagem TM945AG apds a
transformagdo final (L =2e 8 =3).

(continua)
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(e)
Fig. 7.15 - Conclusio
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(c) (d)

Iig. 7.16 - Imagens de drea urbana:{a) Imagem TM original tomada como referéncia

(TM944SP):(b) Imagem SPOT reamostrada tomada como imagem de ajuste
(SP953SP); {c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos as bandas LL de
TM944SP e SP9538P, respectivamente: (e) Imagem SP9535SP apds a trans-
formagao final.

(continua)
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Fig. 7.16 - Conclusao
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{c) (d)

Fig. 7.17 - Imagens de 4rea urbana:(a) Imagem TM original tomada como referéncia

(TM9445P);(b) Imagem SPOT reamostrada tomada como imagem de ajuste
(SP953SP); (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos 4s bandas LL de
TM944SP e SP953SP, respectivamente; (e) Imagem SP953SP apés a trans-
formacao final.

{(continua)
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Fig. 7.17 - Conclusao
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7.4 Experimento D

Para testar o potencial do algoritmo proposto no registro de imagens de radares, sele-
cionamos dois pares de imagens multi-temporais do sistema JERS-1,
JERS93/JERS96 e JERS93/JERS95 (vide Tabela 7.3). Antes do processo de regis-
tro as imagens foram processadas pelo filtro gama, com 10 iteracdes, para reducao
do ruido speckle (Ceasar, 1998). As imagens foram processadas usando a decompo-
sicao wavelet em L = 2 niveis e os seguintes parametros: § =3, w, =13, T, = 0.75
e T, = 0.9. As imagens JERS foram registradas usando os modelos de similaridade
e afim. Como nenhuma diferenca foi observado nos resultados, mostramos apenas

os resultados obtidos pelo 0 modelo de similaridade.

Os resultados do registro dos pares de imagens JERS93 ¢ JERS96 ¢ JERS93 e
JERS95 filtradas sdo mostrados nas Figuras 7.18(e) e Figuras 7.19(e), respectiva-
mente. A imagem JERS93 foi tomada como referéncia (Figuras 7.18(a) e 7.19(a))
nos dois testes e as imagens JERS96 e JERS95 nas Figuras 7.18(b) e 7.19(b), res-
pectivamente, foram escolhidas como as imagens de ajuste. Os pontos de controle
iniciais, sobrepostas as bandas LL das imagens originais no nivel L, obtidos no re-
gistro dos pares de imagens JERS93 ¢ JERS96 ¢ JERS93 e JERS95 sdo mostrados,
respectivamente, nas Figuras 7.18(c¢) e (d) e Figuras 7.19(c) e (d).

TABELA 7.3 - IMAGENS TESTES (RADAR)

Imagens regiao satélite | banda data area

JERS93 Amazonia | JERS-1
JERS96 JERS-1

26/06/93 | floresta
13/08/96

JERS93 Amazénia | JERS-1
JERS95 JERS-1

26/06/93 | floresta
10/10/95

JERS95B | Amazdnia | JERS-1
JERS96B JERS-1

10/10/95 | floresta
13/08/96

Ea T | M=o - | =
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Finalmente, para mostrar o potencial do nosso algoritmo no registro de imagens
maiores, apresentamos um resultado do registro de duas imagens multi-temporais
JERS95B ¢ JERS96B (vide Tabela 7.3), de tamanhos 4000x5920 pixcls, adquiridas
pelo sistema de radar JERS-1. Da mesma forma anterior, antes do processo de
registro as imagens foram filtradas pelo filtro gama com 10 iteragoes, para redugio
do ruido speckle. Apds a filtragem, as imagens foram registradas usando os seguintes
pardmetros: =3, L=5,T, = 0,75, w, =13 ¢ T, = 0,9. As Figuras 7.20(a) e (b)
mostram a imagem de referéncia e a imagem de ajuste JERS96B. apds o registro.
As imagens nas Figuras 7.20(a) e (b) estdo reamostradas. Por isso, ndo ¢ possivel
ver com detalhes as diferencas provocadas pelas variacoes sazonais. Os pontos de
controle sobrepostos as bandas LL das imagens de referéncia e de ajuste, no nivel

de resolu¢io mais baixa, sdo mostrados nas Figuras 7.20(c) e {d), respectivamente.
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(d)
Fig. 7.18 - Registro das imagens JERS93 e JERS96:(a) Imagem de referéncia:

JERS93;(b) Imagem de ajuste: JERS96; (c) e (d) mostram os CPs iniciais
sobrepostos 4s bandas LL de JERSY3 e JERS96, respectivamente; (e) Imagem
JERSY6 apds o registro.

(continua)
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Fig. 7.18 - Conclusao
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() (d)

Fig. 7.19 - Registro das imagens JERS93 e JERS95:(a) Imagem de referéncia: JERS93:

{(b) Imagem de ajuste: JERS95; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos
as bandas LL: de JERS95 e JERS96, respectivamente; (e} Imagem JERS95
apds o registro.

(continua}
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(e)

Fig. 7.19 - Conclusao
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A
(b)

Fig. 7.20 - Registro das imagens JERS95B e JERS96B :(a) Imagem de referéncia:
JERS95B; (b) Imagem de ajuste, JERS96B, apés o registro; (c) e (d) mostram
os CPs iniciais sobrepostos as bandas LL de JERS95B ¢ JERS96B, respecti-
vamente.

(continua)
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(d)
Fig. 7.20 - Conclusao
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CAPITULO 8

AVALIACAO DOS RESULTADOS

Embora a maioria das imagens usadas nos experimentos tenha a mesma banda es-
pectral ou bandas similares, as diferencas sazonais presentes nestas imagens tornam
dificil o problema de registro automéatico. Antes do processo de registro, as imagens
podem ser pré-processadas para melhorar o constraste ou para reduzir ruidos, con-
forme discutido no Capitulo 6. Neste experimento algumas imagens foram realcadas
(transformagao linear do histograma) para melhorar a qualidade visual ou filtradas

para reduzir o ruido speckle das imagens de radar.

Para todas as imagens testes, processadas pelo algoritmo proposto, os resultados
foram satisfatérios. Visualmente, comparamos os resultados sobrepondo a imagem
de ajuste, registrada pelo algoritmo proposto, com a imagem de referéncia no sistema
SPRING (Sistema de Processamento de Informagoes Georeferenciadas) (Camara et
al., 1996). Colocamos no canal R a imagem de ajuste corrigida e nos canais G ¢ B
a imagem de referéncia. Para uma andlise visual dos resultados, as Figuras 7.21-
7.26 mostram as composigoes coloridas das imagens registradas com as imagens de
referéncia para seis pares de imagens testes. Podemos observar que fei¢des tais como
estradas e rios se sobrepdem satisfatoriamente, o que indica uma boa qualidade do

registro.

Para medir quantitativamente o erro de registro usamos a raiz quadrada do erro
médio quadratico (RMSE) definido na Equagdo 6.5. Afim de se obterem resultados
independentes, foram selecionados um conjunto de pontos de controle diferentes da-
queles usados no processo de registro automatico das imagens, 0s quais chamaremos
de pontos de teste. Estes pontos foram adquiridos manualmente no sistema ENVI
(The Environment for Visualizing Images), que usa o sistema de coordenadas linha
e coluna da imagem de forma similar ao nosso algoritmo (ENVI, 1997). Dada a

funcao de transformacao obtida através do registro automaético e este conjunto de
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Fig. 8.1 - Composigao colorida das imagens TM945AM e TM925AM registrada.
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Fig. 8.2 - Composig¢ao colorida das imagens TM945AM e TM965AM registrada.
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Fig. 8.3 - Composicao colorida das imagens TM 93451 e TM905I
registrada.
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Fig. 8.4 - Composigao colorida das imagens TM945RI e TM905I registrada.



Fig. 8.5 - Composigao colorida das imagens TM925AG e TM945AG registrada.
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Fig. 8.6 - Composi¢ao colorida das imagens TM9445P e SP9535P registrada.
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pares de pontos de controle (pontos de teste), o erro de registro RMSE (Equacao

6.5) é calculado para cada par de imagens testes.

Para avaliar o desempenho e o tempo de processamento do algoritmo, as imagens fo-
ram registradas considerando dois casos: (1) processamento em multiplas resolugdes
(L=2) e (2) processamento na resolu¢ido da imagem original. Por conveniéncia, re-
feriremos ao processamento no nivel de resolucdo da imagem original por L=0. A
Tabela &.1 mostra os valores dos pardmetros § e 7., 0 ndmero de pontos de controle
obtidos no registro (#PCs), o erro RMSE (unidade de medida em pixels) e o tempo
de processamento (medido em segundos) para os dois niveis de processamento. Os
valores dos parametros w,. e T, foram fixados, respectivamente, em 13 e 0,9 em todos
os testes, com exce¢io do par de imagens JERS93/JERS95, para o qual w, = 15 em
L=0.

Para os pares de imagens TM905I/TM945[ e TM905I/TM945RI, o valor do pardmetro
T, foi fixado em 0,7 para levar em conta a baixa similaridade entre as imagens, pro-
vocada pelas variagoes sazonais. O parametro § foi também ajustado para gerar um
maior nimero de pontos de controle e assim garantir o registro correto, considerando

que o registro destas imagens é um pouco mais dificil.

O tempo de processamento foi computado em uma estacdo SUN-ULTRA 30, 300MHz
e 640 MBytes de meméria, em condigoes similares para todos os testes. Este tempo
inclui todo o processo de registro, inclusive a leitura da imagem em disco, o célculo
da transformada wavelet das imagens e a interpolagdo bilinear para transformar a
imagem de ajuste original. Os processos de realce de contraste e filtragem de ruido

nao estao incluidos.

Na Tabela 8.1 podemos observar que, para a maioria dos casos, o erro de registro
para o caso L=2 fol menor do que 1 pixel, o que é um indicativo da boa precisio
do registro. De um modo geral, os erros de registro foram semelhantes para os dois
niveis de processamento, com exce¢ao das imagens de radares. Como era esperado,

o processamento em multi-resolucao obteve melhor desempenho do que o proces-
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TABELA 8.1 -ERROS DE REGISTRO (RMSE) E TEMPO DE

PROCESSAMENTO

Imagens Nivel (L) | 8| T. | # PCs | RMSE (pixel) | Tempo (seg.)
TM925AM 0 310,75 o6 0,704 1029
TM945AM 2 310,75 169 0,787 29
TM975AM 0 310,75 120 0,665 913
TM955AM 2 310,75 485 0,655 31
TM965AM 0 310,75 114 0,781 968
TM945AM 2 310,75 326 0,828 29
TM9051 0 3107 85 1,158 817
TM9451 2 31 0,7 184 0,989 27
TM9051 0 0,7 52 0,861 2364
TM945RI 9 9| 0,7 | 287 0,828 42
TM945AG 0 310,75 84 0,578 965
TM925AG 2 0,75 294 0,344 28
SP9535P 0 310,75 | 46 0,561 811
TM944SP 2 310,75 267 0,434 29
SP953DF 0 310,75 11 0,951 754
TM944DF 2 310,75 110 0,915 29
JERS93 0 310,75 16 1,582 269
JERS96 9 21075 | 153 1,101 30
JERS93 0 310,75 5 2,349 1067
JERS95 0,75 79 0,669 26
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samento no nivel L=0 para o registro das imagens de radares, embora o erro de
registro tenha sido maior do que 1 pixel para as imagens JERS93/JERS96. Por
outro lado, a suavizagdo da textura e ruido, nos niveis de resolu¢do mais baixa, fa-
cilitou a obtengao de pontos de controle tornando possivel o registro destas imagens

com precisao de registro satisfatdria.

Em relacao ao tempo de processamento podemos observar, na ultima coluna da
Tabela 8.1, que o registro em multi-resolucao é mais eficiente que o processamento
em L=0. Com precisoes de registro semelhantes e em alguns casos até melhores,
o registro em multi-resolucdo chega a ser dezenas de vezes mais rapido do que o
processamento no nivel 0. Note-se que esta diferenca pode ser reduzida se alterar-
mos 0s valores do parametro 3, cujos valores foram mantidos iguais para efeito de

comparacao.

Um outro experimento realizado foi a modificagdo do parimetro § no caso de L=0,
de tal forma que os tempos de processamento para os dois niveis, ficassem apro-
ximadamente iguais. A Tabela 8.2 mostra os valores dos pardmetros do algoritmo
usados, 8 e T., o numero de pontos de controle obtidos, o erro RMSE e o tempo
de processamento para o nivel de processamento L=0. Nesta tabela, o simbolo *
indica que o registro nao foi realizado com sucesso dada a restri¢do de tempo. Em
dois casos (TM945AG/TM925AG e TMI975AM/TM955AM), nos quais as imagens
possuern drea de sobreposicao grande, os erros a0 pequenos e menor do que 1 pixel.
No experimento TM975AM/TM955AM, a precisdo de registro é praticamente igual
a0 do processamento em multi-resolugio. Nos outros casos houve uma considerdvel
perda da precisao do registro e um caso de registro incorreto devido a obtencao
de pontos de controle incorretos, que resultaram em uma estimativa incorreta dos

pardmetros da fungao de transformagao.

Devido ao grande volume de dados do par de imagens JERS95B e JERS96B, nao
foi possivel realizar o registro no nivel L=0, sob as mesmas condigées do que o
nivel L=2. O tempo de processamento ultrapassou cinco (5) dias e o programa foi

abortado.
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TABELA 8.2 -ERROS DE REGISTRO (RMSE) E TEMPO DE
PROCESSAMENTO PARA O NiVEL 0

Imagens 3| T, | # PCs | RMSE (pixel) Tempo (seg.)
TM925AM/TM945AM | 3 | 0,75 5 1,068 22
TMI975AM/TM955AM | 6 | 0,76 | 11 0,665 24
TM965AM/TM945AM | 6 | 0,75 3 1,43 22
TM9051/TM9451 507 12 1,382 52
TM9051/TM945R1 o 0,7 3 0,102 o4
TM945AG/TM925AG | 5 | 0,75 22 0,676 54
SP953SP/TM9448P 6 0,75 6 1,442 28
SP953DF/TM944DF | 6 | 0,75 3 29,91 49
JERS93/JERS96 810,75 9 1,462 29
JERS93/JERS95 60,75 0 * *
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Para verificar o comportamento do erro de registro (RMSE) para diferentes niveis de
processamento, o seguinte experimento foi realizado. Uma imagem Landsat-TM, da
regido amazonica, 3354x4096 pixels, banda 5, {oi sclecionada o transformada através
da fungao de similaridade com os seguintes parametros: s = 00, 90; ¢ = 10; Az = 200
e Ay = —400. As imagcens original ¢ simulada foram registradas para 7 diferentes

niveis de processamento (L=0,...,6).

O grafico da Figura 8.7 mostra os valores dos crros de registro (RMSE) para estes
niveis de processamento. A precisio de registro ¢ melhor (erro menor) quanto maior é
o mimero de niveis de processamento que as as imagens sao registradas? nao. Como
podemos observar na Figura 8.7, os erros de registro nos niveis L.=>5 ¢ L=6 sio os
maiores comparados aos outros niveis. O erro de registro final depende fortemente
da estimativa inicial dos paramectros da fungio de transformacao, que por sua vez
depende da boa precisao dos pontos de controle obtidos. Se a estimativa inicial dos
parimetros da fungio de transformagao é muito grosseira, a precisao do registro
final também é ruim. Dai vem a importincia de se ter bons pontos de controle no
registro inicial para se ter um registro final de boa precisao. Quando se processa as
imagens em nivels de resolugao muito baixa, a dificnldade de se obter um mimero

de pontos de controle suficientes ¢ de hoa precisao é maior.

() grafico da Figura 8.8 mostra o processo de refinamento do registro das imageus
TM95 e TM97, ao longo dos diferentes niveis de resolugdo, partindo do nivel 6 até
o nivel 0. No nivel de resolugao mais grosseira (6), quando se inicia o processo de
registro, a fungao de transformacio ¢ estimada de mancira grosscira., A medida que
0 processamento caminha para os niveis de resolugio progressivamente mais fina,
a fungdo de transformacio vai se refinando. A Tabela 8.3 mostra os pardmetros
da fungio ¢ os crros de registro nos diferentes niveis de resolucdo para o nivel de

processamento LL.=6.

No caso de imagens de radar, as imagens JERS95B e JERS96B foram registradas
usando a decomposicao em 6 niveis e os seguintes parametros w, = 13, § = 1,

T.=0,75¢ T, = 0,95 O tempo de processamento fol de aproximadamente 3 horas
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Fig. 8.7 - Erros de registro (RMSE) para diferentes nivels de processamento.

TABELA 8.3 -PARAMETROS DE TRANSFORMACAO E ERROS
(RMSE) PARA OS DIFERENTES N{VEIS DE RESOLUGAO

L g 5 Ay Ax RMSE

6 | 10,976438 | 0,865999 | 3,271483 -4,682739 | 81,207550
&1 9,960503 | 0,895133 | 6,638279 -12,267748 | 8,3805617
41 10,001248 | 0,898803 | 12,571225  -24,839426  2,665848 |
3 | 10,001767 | 0,899052 | 25,080223 | -49,734436 | 2,286595
2 | 10,000772 | 0,899866 | 49,972927 | -99,890846 | 0,511632

1| 10,000525 | 0,899876 | 99,942017 | -199,795151 | 0,494677
0 9,997562  0,900021 199958817 | -399,992249 | 0.144534
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com uma preciao de registro de 1,103. O grafico na Figura 8.9 mostra o processo
de refinamento do registro ao longo dos diferentes niveis de resolugio, partindo do
nivel de resolu¢do mais baixa (6) até o nivel 0. Pode-se observar que na passagem
do nivel 1 para o nivel 0, a precisao do registro piorou, ao invés de melhorar. Este
problema foi, provavelmente, provocado pelo o efeito do ruido speckle e textura
das 1magens. Além disso, as imagens apresentam muitos padroes que se repetem
el toda a extensao da imagem, que dificultam o casamento correto das feigoes.
Uma das solucoes encontradas para este problema foi o uso, no ultimo nivel de
processaniento, de uma janela de correlagio de tamanho maior do gue a definida no
inicio do registro. Foram testados os tamanhos de ‘janela 21 e 41, e a janela 41x41
obteve o melhor resultado. Estes valores foram escolhidos nos testes porque alguuns
outros experimentos, com estas imagens, ja haviam sido realizados anteriormente.
Com esta modificacao no algoritmo, o erro de registro passou a ser de 0,886, menor
do que o do resultado anterior mas ainda um pouco maior do que o do nivel 1. A
Tabela 8.4 mostra os valores dos erros de registro para cada nivel de resolucio apos

a modificagao no algoritmo, para o nivel de processamento L=6.

TABELA 8.4 -ERROS (RMSL) PARA OS DIFERENTES N{VEIS
DE RESOLUCAO (L=6)

RMSE

12,649131
8,284471
3,713292
2,214443
0,895715
0,829640

o e |elolal=]

—

0 | 0,886410

Finalmente, para efeito de comparagao, testamos o método baseado em feicoes pro-
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Fig. 8.9 - Erros de registro (RMSE) nos diferentes niveis de resolu¢ao (L=6), para

as imagens JERS.
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posto por Li et al (1995). O método de Hui Li falhou na maioria dos casos, porque
ndo existe uma consisténcia dos contornos dos objetos nas imagens multi-temporais
a serem registradas. Nos casos em que o método teve sucesso, poucos contornos
fechados foram casados (em torno de 3) e os valores do erro de registro foram altos:

2,6 (TM905I/ TM945RI), 1,9 (TM945AG/TM925AG) e 4,5 (SP953SP/TM944SP).
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CAPITULO 9

CONCLUSOES E DIRECOES PARA PESQUISAS FUTURAS

9.1 Resumo e Conclusdes

Nesta tese apresentamos um método para registrar automaticamente imagens de
sensoriamento remoto. O método usa a estratégia de multi-resolucao baseada na
transformada wavelet, o que torna o algoritmo eficiente, rapido e de ficil imple-
mentacao. A decomposiciao wavelet gera sub-imagens com conteido de informagoes
diferentes, as quais sdo usadas para extrair feicdes significativas nas imagens (ban-
das de altas freqliéncias) e também para realizar o casamento entre elas (bandas de
baixas freqiiéncias). A estrutura piramidal é usada para realizar o casamento nos
diferentes niveis de resolucéo, usando-se o resultado obtido nos niveis de resolucao
mais baixa para refinar os pardmetros nos niveis de resolucdo progressivamente mais

alta.

Para se obter as feicdes usadas no processo de casamento, propomos um método
automadtico de extragao de feigoes baseado nos maximos locais do médulo da trans-
formada wavelet. O procedimento, basicamente com um pardmetro, definido pelo
usuario, gera automaticamente um conjunto de feigGes consistentes e significativas,

que podem ser usadas como pontos de controle no processo de registro.

A geracdo de pontos de controle corretos no processo de casamento inicial é a fase
crucial de todo o algoritmo. Uma estimativa errada dos parimetros do modelo de
distor¢ao inviabiliza o registro correto. Para selecionar um conjunto de pontos de
controle corretos, propomos dois métodos de verificacdo de consisténcia dos casa-
mentos. O primeiro método é baseado na hipétese de que as distancias entre dois
pontos nas imagens sao preservadas e, portanto, é mais adequado para imagens cuja
geometria interna é modelada por uma distorgao rigida. O segundo, usa uma bus-
ca combinatoria, entre os N casamentos obtidos na fase inicial, para selecionar os

casamentos corretos. Embora este exija um esforgo computacional maior do que o
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primeiro método, ele possui a vantagem de ser independente do modelo de distorgao

das imagens.

O algoritmo proposto neste trabalho resolve, com algumas restrigoes, o grande pro-
blema que é a escolha dos pontos de controle, que demanda pessoal especializado,
tempo e que, sobretudo, é uma tarefa desgastante. O algoritmo é ficil de ser apli-
cado porque ele precisa basicamente de dois pardmetros: um que define o mimero
de niveis da decomposi¢ao wavelet e outro que define 0 nimero de feigoes extraidas
usadas para gerar os pontos de controle. Em termos de complexidade computacio-
nal o algoritmo é eficiente. O tempo de processamento depende da imagem, mas de
um modo geral gasta menos que um minuto em uma estagdo SUN-ULTRA 30 para
um par de imagens de 512x512 pixels. Comparado ac processamento realizado no
nivel de resolugao 0, o processamento em miiltiplas resoluges chega a ser dezenas

de vezes mais rdpido, com a mesma ou melhor precisdo de registro.

Os casos de registro de imagens mais dificeis, mencionados na Secéo 2.4, a saber:
registro de imagens com resolugoes diferentes, registro de imagens multi-temporais
e de imagens afetadas por ruidos sdo solucionados de alguma forma neste trabalho.
As imagens com resolugdes diferentes sdo reamostradas para um mesmo (similar)
tamanho de pixel antes do processo de registro. No caso de registro de imagens multi-
temporais, o uso de feigdes pontuais no processo de casamento, ao invés de contornos
dos objetos, torna o registro mais robusto considerando que fei¢des pontuais corres-
pondentes nestas imagens sdo mais ficeis de serem encontradas. O processo de
filtragem e a estratégia de multi-resolucio reduzem significativamente o problema
do ruido speckle nas imagens de radares, tornando factivel o registro automatico

destas imagens.

A principal restricao do algoritmo é que ele é mais apropriado para registrar imagens
comn respostas espectrais similares, pois a informagdo espectral é utilizada no pro-
cesso de casamento de feigdes. O registro de imagens obtidas por sensores diferentes
pode ser realizado com sucesso desde que as bandas espectrais sejam escolhidas ade-

quadamente, como fol mostrado neste trabalho, para o caso do registro de imagens
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TM-4 ¢ SPOT-3.

Varios resultados experimentais ¢ medidas de desempenho foram apresentados pa-
ra ilustrar o desempenho do algoritmo de registro proposto. Os resultados foram
avaliados através do erro de registro, medido pelo critério da raiz quadrada do erro
médio quadritico e através de uma andlise visual pela sobreposicao das imagens

registradas. Os resultados foram bastante satisfatorios.

Portanto, os resultados experimentais apresentados validam a metodologia proposta

neste trabalho.

9.2 Futuras Pesquisas

Para pesquisas futuras, sugerimos 0s seguintes topicos:

a formalizacio da escolha dos parimetros do algoritmo de registro;

e 4 otimizacgao da escolha das wavelets para o problema de registro de imagens;

o estudo de critérios ou medidas de avaliagdao da precisao do registro;

Estudo de metodologias que garantam uma boa distribui¢ao dos pontos de

controle obtidos pelo método proposto.

Integracio do algoritmo ao sistema SPRING;

Uma sugestao para a escolha dos parametros, seria a inclusao no algoritmo de um
maodulo inteligente, Este mddulo seria capaz de examinar algumas propriedades das
imagens fornecidas pelo usudrio tais como por exemplo, o grau de sobreposicao e
similaridade entre as imagens, intervalo de tempo de aquisi¢ao entre as imagens, ou
informacdes contidas nos dados e previamente conhecidas (por exemplo, tamanho
das imagens ¢ rotagdo). Estas informagdes seriam usadas para estimar os valores dos
parimetros. O tamanho da janela de correlacao poderia ser determinada através do
procedimento usado na Secio 5.3.1, onde calcula-se a taxa de acertos (casamentos

corretos) em funcao do tamanho da janela de correlacio.
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A escolha das wavelets tem sido um topico muito estudado em todas as areas de
aplicacao que usam as wavelets. Para o problema de registro témn sido estudados o
uso de wavelets invariantes & translagio (TIW) e wavelets compactas ¢ a influéncia
do uso de diferentes wavelets na qualidade do registro (Chettri et al.,1997; Deubler
e Oliver, 1997). Para o algoritmo de registro proposto nesta tese, seria de interesse

o estudo da influéncia do uso de diferentes wavelets na precisao do registro.

(O registro de imagens de sensoriamento remoto é um processo de aprendizagem
iterativo onde a escolha dos pontos de controle e a forma de avaliacao da precisao
de registro devem ser realizados de forma criteriosa e com metodologias adequadas.
Assim, acreditamos que o estudo de critérios ou medidas de avaliacao da precisao
do registro ¢ uma darea de pesquisa que deve ser mais investigada. Buiten e Putten
{1997) propoém uma metodologia para analisar o comportamento geométrico dos
“residuos” a partir da hipdtese da sua aleatoridade, usando alguns testes estatisticos.
Estes testes poderiam ser realizados para a avaliacio do registro realizado pelo nosso

algoritmo.

Uma boa distribuicao dos pontos de controle é um dos requisitos para se obter um
registro de boa gualidade. Esta é uma linha de pesquisa que ainda tem muito o que
ser [eito.

Dada a importancia tecnoldgica deste trabalho, haja vista a nao disponibilidade de
técnicas de registro automatico nos atuais sistemas de processamento de imagens,
espera-sc integrar este algoritmo ao sistema SPRING disponibilizando-o 4 comuni-

dade de sensoriamento remoto.
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APENDICE A

Notacao

Para tornar mais facil o entendimento da fundamentagio tedrica envolvida neste
trabalho, uma breve revisio de alguns conceitos matematicos usados na tese sao

apresentados neste apéndice.
Sejam A = a;;e=0,1,...,ne B = b;¢ =0,1,...,n dois vetores de n clementos. A
distancia norma 7, é definida por:

n—1
difz,y) =3 |ai—b | . (A1)
=0

Scja. I2(IR) o espago Hilbert de fungdes f(x) unidimensionais mensurdveis e ao

quadrado integriveis .

Para f(x) € I2(IR) e g(z) € L2(IR), o produto interno de f(z) com g(z) é dado por:

+o0
(9lz), S = [ glw)f@)dr (A2)

A norma (energia) de f(x) € L*(IR) ¢ definido por:
400
— 0

| @) = [ 1 f@) [ do . (A3)

Convolugio de duas fungdes f(x) e ¢(z) ¢ dado por:

-
Frg() = | J(ugls - uydn (A4)

—00

A transformada de Fourier de f(2) € L*(IR) denotada por F'(w) é definida por

oo

Flw) = / flao)e e | (A.5)

— 00

Seia I2(IR?) o espaco Hilbert de funcdes bidimensionais f(z, 1) mensurdveis e inte-
] ' I
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graveis ao quadrado.

A norma (energia) de f(z,y) € L*(IR?) é escrito por:

Vst = [ [ ) P dudy (A6)

A transformada de Fourier de f(z,y) € L*(IR*) denotada por F(w,,w,) ¢ definida

por

400 400 o
F(“;q;s 'u;y) = / / f('l',', y)e-t(wmi:-l-wyy)dxdy . (;\7)
oo J—oo

Teorema de Parseval:

Se a transformada de Fourier de g(z,y) ¢ igual a G(w,, w,), cntdo

//_OC | g(z.y) ||* dzdy = ff_oo | Glwg, w,) ||* duwpdw, . (A.8)
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APENDICE B

Prova de teoremas

Neste apéndice sao apresentadas as provas de dois teoremas (Equages 3.17 e 3.21)
mencionados no Capitulo 3 e que nao foram demonstrados nas referéncias em que
foram citados.

PROVA 1

Vamos provar que:

il_r% O(w)=1.
dado que
+m . .
Z V(2Zuw) X (2w) =1, (B.1)
j=—0c0
e
+00 , )
D V(Pw)X(Pw)=1. (B.2)
j=—0a
Prova:

A Equacgao B.1 pode ser escrita da seguinte forma

0 +00

Z O (29w) X (27w) + Z U (X)X (Qw)=1. (B.3)

Z T (X)X (Pw)+ | ®(w) |*=1,

|Bw) P=1- 3 ¥(uw)X (). (B.4)

j=—00
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Dado que ¥(0) = 0 (filtro passa-banda), de B.4 temos que

lim | ®(w) |°=1.

w—0

PROVA 2

Vamos provar que:

I Acf (@) II* = || Aasf |IP= D" Was f(z) * &2 (3) -

=1

dado que temos:

Sifw) = Flw)- &(w)

Sor fw) = Flw)- @2 w) . (B.5)

| ®(w) |2=illl(2jw)k'(2jw)+lq>(2[‘w) ? . (B.6)

Qoi(w) = Flw) ¥(2w). (B.7)
Prova:

Seja F'(w) a transformada de Fourier de um sinal f(z). Multiplicando a Equagao

B.6 por F(w), temos:
| F(w)@(w) =3 F(w)¥(2w) | + | Fw)@(2"w) [ . (B.8)

i=1

Usando as Equagoes B.5 e B.7 em B.8 temos:

| Sif(w) |*= ;sz (W)X (2"w)+ | Sy f(w)
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L
| S1f{w) |2 — | Sar fw) |2: Z:ﬂz:‘(w) | -

Pelo teorema de Parseval, da Equacdo B.9 temos:

I Af (@) [P = I Aze f2) "= D] W f (=) * €1 ()

=1
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APENDICE C

Refinamento dos parametros da transformacgao

No processo de registro as imagens sao decompostas em L niveis de resolucao. O
processamento é realizado primeiro no nivel mais alto (L), indo para os niveis pro-
gressivamente menores. Em cada nivel de processamento da piramide j — 1, os
parametros da funcdo de transformagao sao atualizados usando os pardmetros ob-
tidos no nivel anterior 7 ¢ os parametros obtidos no nivel corrente 7 — 1 durante
o processo de refinamento do registro. As Equacoes 6.9 e 6.10 mostram, respecti-
vamente, como os parametros das fungdes de transformacdo do tipo similaridade e
afim, no nivel corrente 7 — 1, podem ser obtidos. O desenvolvimento para a obtencao

destas equagbes é mostrado neste apéndice.

Sejam T;, T;—1 e 7 as fungdes de transformacdo obtidas nos niveis de proces-
samento j ¢ 7 — 1 e no processo de refinamento no nivel de processamento 5 — 1,

respectivamente.

Vamos considerar que a func¢do de transformacao ,7, seja do tipo similaridade.
Sejam {Sj, 93', AZL'J‘, ij}, {Sj—h Hj—la A.T,'j_l, ij—l} € {ngii 9;-'71, A.T;Ll, Ay_;—l} 0S5
parametros das funcdes de transformacao 7;, 7;_1 e 7;_;, respectivamente. Os
parametros da transformacio total 7;_;, no nivel j —1, sao obtidos pela combinac¢do

das transformagdes 7", e T
T =TT, (C.1)

onde o representa a composicao de fungdes.

As transformagdes T, e 7; que levam (z; 1, ;1) para T;_ (z;-1,¥5-1) e (;, y;) pa-

ra Tilz;,v5) $30 definidas, respectivamente, por
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r .
5519 (

cos(§7_;) 87;?1(9;1))( cos(8;)  sin(8;)

—sin(07 ) cos(0]_,)

cos(87_,) sin(8_)) L=} [ A
—sin(f]_;) cos(#]_;) Y1 Ayio

—sin(f;) cos(6;)

. cos(0;_,)  sin(0]_,) 2Az; Azl
-1 : +
—sin@5_) cos(@;_) ) \ 22y, Ayl
Continuando o desenvolvimento de C.4;

.')fj,l -
Ti-1 = 5515
-1

( ~sin(@;_, +0;) cos(ti_, + 0;)

2a"
255_1

837

cos(¢ | +6;) sin(60 | +0;) ) ( 2, j

Yi

(Azjcos(07 ) + Ay;sin(0;_,) + Azl

(~Azjsin(f]_)) + Ayjcos(87_,) + Ay,
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Desta forma os parametros da funcgdo de similaridade no nivel 7 — I séo:

551 5 18

i G116 . (C)
Az 2% 4 (cos(07 | )Az; A sin(B5_ ) Ay,) + Az}
Ay 255 (cos(8]_y) Az 4 sin(8_,)Ay;) + Ayf_,

c.q.d.

Os parametros da funcao afim podem ser obtidos seguindo o mesmo procedimento

descrito acima.
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