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RESUMO 

Regit;tro de inwgens é uma das operações básicas de processamento de imagens na 

área de sensoriamento remoto. Com o aumento do número de imagens coletadas to

dos os dias por diferentes sensores, o registro automático de imagens mult.i-sensorcs, 

multi-espectrais e multi-temporais tem se tornado um assunto nmito importante. 

!\'esta tese é proposto um eficiente algoritmo para o registro de imagens multi

temporais com respostas espectrais similares. O procedimento é completamente 

automático e baseia-se nos valores de níveis de cinza das imagens e nos máximos 

locais da transformada wa:uelet. O algoritmo é realizado nas resoluções progressiva

mente mais altas, permitindo assim uma maior eficiência em termos computacional 

c de precisão de registro. O algoritmo de registro é muito simples, fácil de aplicar e 

razoavelmente eficiente em termos de complexidade computacional. Vários experi

mentos c medidas de desempenho são apresentados para ilustrar o desempenho do 

algoritmo. 





AUTOMATIC REGISTRATTON BASED ON MULTIRESOLUTION 

DECOMPOSITION OF REMOTE SENSING IMAGES 

ABSTRACT 

lrnagc rcgistration is onc of thc basic irnage processing operations in rcrnotc scn

sing. \Vith the increase in the number of images collecteel evcry elay frorn differcnt 

sensors, automateel registration of multi-scnsor, rnulti-spectral anel multi-temporal 

images has becorne an irnportant issue. In this thesis an efficient algorithm for the re

gistration of multi-temporal images with similar spectral rcsponses is proposcd. The 

proccelurc is complctely automa.tic anel relies on the grey leve! informa.tion content 

of the images anel their local wavclet transform moelulus maxima. The algorithrn is 

performeel at progressively higher resolution, which allows for faster implementation 

anel higher registration precision. The registration algorithrn is very simple, easy 

to apply anel rea.sonably efficient in terms of computational cornplexity. Extensive 

experimental results are provielcel to illustrate the performance of the algorithm as 

well as measurements of its performance. 
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CAPÍTULO 1 

INTRODUÇAO 

O registro de imagens é o processo de sobreposição de duas ou mais imagens de uma 

mesma área geográfica, de modo que pontos das imagens que correspondem aos 

mesmos objetos de uma cena coincidam espacialmente. Este processo de casamento 

ou sobreposição é realizado através de uma transformação espacial adequada, que 

relaciona as coordenadas espaciais das imagens e modela a distorção geométrica 

entre elas. 

O processo de registro de imagens é funclamcntal em vários problemas práticos nas 

áreas de Sensoriamento remoto, visão por computador, reconhecimento de padrões 

e análise de imagens médicas, tais como: 

• integração de dados adquiridos a partir de sensores diferentes (fusão de 

imagens/ scnsorcs); 

• análise de mudanças nas imagens adquiridas em diferentes épocas (registro 

temporal e detecção de mudanças); 

• mosaico de iinagcns; 

• identificação de um padrão de referência em uma imagem; 

• determinação do movimento de um objeto. 

Em Sensoriamento remoto, há um grande número de sensores de recursos naturais 

com diferentes características geométricas e racliométric:as. A combinação ou fusão 

de imagens adquiridas por estes sensores pode efetivamente melhorar o processo de 

extração de informação, sendo por isto uma técnica bastante utilizada. Por exem

plo, a combinação de imagens dos satélites SPOT-HRV (Haute Rcsolution Visible) e 

Landsat-TM (Landsat-Thcmatic l'vlapper) tem si elo muito usada no moni torarnento 

do crescimento urbano. Imagens SPOT apresentam melhor resolução espacial que a.s 

imagens TM, enquanto estas apresentam melhor resolução espectral que as imagens 
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SPOT. A transforrnação IHS (Intensity-Hue-Saturation) pode ser usada para combi

nar a banda pancromática do SPOT com as bandas espectrais do TM gerando assim 

uma outra imagem colorida com alta resolução espacial (Carpcr ct al., 1990: Ver

gara ,.,tal., 1996). 1\ovas técnicas de fusão de imagens são apresenatadas em I3rurn 

(1989), Canckias (1992) c lvlascarcnhas ct al. (1996). !\esta aplicação, é necessário 

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

Um outro exemplo é a combinação de imagens óticas com imagens de radar. As 

imagens de radar são pouco afetadas por coberturas de nuvens, e além disso contêm 

informações que podem ser complementares na análise da região em estudo. Por 

exemplo, dados de radar de abertura sintética (SAR) obtidos a partir do sistema 

SIIl-C (Shuttle Imaging Radar-C) e do satélite japonês JERS-1 (Japanese Earth 

Rcsourccs Sat.cllitc-1) combinados com imagens TM têm sido usados no mapeamento 

de inundaçCws '' vegetação na área de Manaus (Melack ct al., 1994). Scnsores SAR 

operam independentemente da iluminação solar c cobertura de nuvens, enquanto 

imagens TM fornecem informações adicionais na porção do espectro óptico. Como 

estes sensores estão em diferentes plataformas c em diferentes órbitas, o registro das 

imagens é um processo necessário antes da combinação e análise dos dados. 

No campo da análise de imagens médicas, é procedimento comum a integração de 

informações obtidas por diferentes equipamentos tais como a tomografia compu

tadorizada (CT), tomografia por emissão de pósitrons (PET) e imageamento por 

ressonância magnética (l\!RI) para detecção c locali,ação de doenças (Maguire ct 

al., 1985, 19'll; Chen et al., 1997; Maes et al., 1997). Cada um destes equipamentos 

gera irnagcus com difcwntes características geométricas, as quais também deYem ser 

registradas antes de serem analisadas. 

1\a análise multi-temporal de imagens, o objetivo é detectar mudanças que tenham 

ocorrido em um determinado intervalo de tempo. Aplicações típicas da análise 

temporal de imagens são a detecção e monitoramento de mudanças e crescimento 

urbano (Forcsti et al., 1980), monitoramento de desmatamento c diagnóstico médico 

no caso de irnagens médicas. Um método simples de detectar estas modificações em 
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um par de imagens é sobrepô-las c identificar as diferenças entre elas. Corno estas 

imagens são tomadas sob condições c em épocas diferentes, elas devem ser registradas 

antes do processo comparativo. 

Em visào por computador, o registro é necessário, por exemplo, quando se quer 

determinar o movimento de um objeto, ou para se obter informaçào tridimensional 

de uma cena a partir de um par estereoscópico de imagens (Chapman c Mahani, 

1989). !\esta categoria incluem-se, também, o problema de mosaico de rmagens 

(Jaillon e 'vlontanvert, 1994) e a medição da direção do vento em 3-D (Zhcng c 

Chellapa, 1993). Um mosaico de imagens consiste em uma composição de imagens 

adquiridas de diferentes pontos de vista para construir urna imagem maior, dando 

urna visão global da cena. 

O reconhecimento de um padrão de refcrôncia em uma rmagem, como o reconhe

cimento ele caracteres, verificação de assinatura c impressões digitais (Sasakawa et 

ai., 1990), localização da posição e orientação de feições conhecidas tais como pis

tas de aeroporto, lotes de estacionamento, tanques de guerra, etc., também está 

relacionado com o problema de registro. 

A diversidade ele aplicações têm sido a causa para o desenvolvimento de inúmeros 

métodos de registro de imagens com vários graus de complexidade. O far.o de muita 

pesquisa sobre este assunto ainda estar em desenvolvimento é indicativo da comple

xidade do problema e da necessidade dos usuários de imagens de sensores remotos 

de terem métodos eficientes c adequados aos seus dados c aplicações. 

1.1 Proposta do Trabalho 

Existe um grande número de algoritmos de registro que podem ser aplicados em casos 

específicos e que produzem resultados úteis, dentro de suas limitações. As pesquisas 

estão caminhando para o desenvolvimento de metodologias que melhorem métodos já 

existentes, que combinem diferentes algoritmos dentro de um mesmo sistema (Rignot 

et ai., 1991; l'vloignc ct ai., 1997; Dare et ai, 1997) ou que apresentem soluções para os 

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

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

Agências do mundo todo tem lançado ou estão preparando para lançar vários siste

mas de obervação da terra, de alta resolução, 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 resolução significa que as correções 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 

automáticos ou semi-automáticos com boa eficiência computacional. 

Métodos automáticos baseados em feições tais como o proposto por Li et ai. (1995), 

embora adequados para imagens multi-sensores não são adequados para o registro 

de imagens multi-temporais. Nas imagens multi-temporais a serem registradas, os 

contornos correspondentes a um mesmo objeto pode apresentar diferenças devido 

às mudanças sazonais, o que inviabilizam o uso destes métodos. A obtenção dos 

contornos dos objetos torna-se ainda mais difícil quando as imagens possuem forte 

característica textura!, exigindo assim técnicas de extração de feições mais sofistica

das. 

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

baixa precisão se o procedimento não é bem entendido pelo usuário. 

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 fácil utilização pelo usuário e computacionalmente eficiente. Os prin

cipais problemas que consideramos são a identificação e casamento automáticos de 

feições nas imagens, que são as duas fases mais complexas e que demandam mais 

tempo em todo o processo de registro. A idéia é reduzir ao mínimo a interação do 

usuário nas tarefas de identificação e casamento de feições. 
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A característica principal do nosso algoritmo é a integração das fases de detecção de 

feições pontuais, casamento destas feições e verificação da consistência de casamentos 

dentro de um esquema de multi-resolução através da transformada wavelet, que 

permite as seguintes vantagens: 

• efetua um registro confiável em um nível de resolução mais baixo, e então 

refina o resultado do registro nos níveis de resolução mais altos; 

• apresenta boa eficiência computacional, obtida pela redução elo tamanho 

das imagens de baixa resolução; 

• é de implementação relativamente simples; 

• decompõe a imagem em sub-imagens que possuem características distintas, 

e que são úteis na detecção de feições, redução de ruídos, etapas importantes 

no processo de registro de imagens. 

Para se obter as feições usadas no processo ele casamento, propomos um método ele 

extração ele feições baseado nos máximos locais elo módulo ela transformada wavelet. 

A nossa contribuição, é a automatização elo procedimento que, basicamente com 

dois parâmetros, gera um conjunto ele feições significativas e consistentes em todos 

os níveis de resolução da decomposição wavelet e no nível O (imagem original). 

Realiza-se também uma avaliação ele desempenho ele quatro medidas de similarida

de, a saber, o coeficiente ele correlação, a detecção ele similaridade seqüencial, urna 

rneclicla baseada na norma L 1 e um operador de casamento morfológico. O resul

tado desta avaliação aponta o coeficiente ele correlação corno a medida de melhor 

desempenho e, neste trabalho, ela é usada para o casamento automático elas feições 

extraídas nas irnagens. 

O processo ele verificação ele consistência elos casamentos, para eliminar os casamen

tos falsos, é urna fase muito importante no processo de registro. A escolha errada 

dos pontos de controle inviabiliza o registro correto. No caso de urna transformação 

rígida pode-se usar a hipótese de que as distâncias euclidianas entre dois pontos de 
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controle nas imagens são preservadas e assim eliminar os pontos casados que não 

atendem esta condição. Para relaxar esta restrição, propomos um novo algoritmo 

que usa uma busca combinatória entre os N casamentos, obtidos na fase inicial, para 

selecionar aqueles corretos. Embora este método exija um maior esforço computa

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

A principal restrição do algoritmo de registro proposto é que ele é mais apropriado 

para registrar imagens com respostas espectrais similares, pois ele utiliza a infor

mação espectral no processo de casamento de feições. Além disso, o ângulo de 

rotação 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 rotação, para as imagens de satélites, é irrelevante posto que 

a diferença de rotação entre as imagens, normalmente, é pequena ou é previamente 

conhecida. 

O algoritmo proposto é fácil de se aplicar porque ele precisa basicamente de dois 

parâmetros: um que define o número de níveis da decomposição wavelet e outro 

que define o número de feições extraídas usadas para gerar os pontos de controle. 

Em termos de complexidade computacional o algoritmo é eficiente. Comparado 

ao processamento realizado no nível de resolução O, o processamento em múltiplas 

resoluções chega a ser dezenas de vezes mais rápido, com a mesma ou melhor precisão 

de registro. 

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

gens óticas e de radares. 

1.2 Organização da Tese 

Este trabalho é organizado da seguinte forma. No Capítulo 2 é apresentado, de 

modo resumido, o problema de registro de imagens e são discutidos alguns trabalhos 

sobre registro automático de imagens recentemente propostos na literatura. Neste 

Capítulo, é ainda apresentado um estudo comparativo entre estes métodos, que é 

uma boa referência 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 área de processamento de 

imagens, no Capítulo 3 é apresentado um resumo da teoria correspondente, fazendo 

um paralelo entre a formulação matemática e a implementação prática. 

No Capítulo 4 a relação entre a transformada wavelet e o problema de detecção de 

bordas, formalizada por Mallat e Zhong (1992b), é apresentada. Um algoritmo au

tomático de detecção de feições pontuais basedo na transformda wavelet, é também 

apresentado neste Capítulo. 

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

Capítulo 5. 

No Capítulo 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 Capítulo 7 apre

sentados vários resultados experimentais. O método proposto são aplicado para re

gistrar alguns pares de imagens multi-temporais dos satélites Landsat-TM, SPOT, 

SIR-C e JERS. A avaliação dos resultados é realizada através do erro de registro, 

medido pela raiz do erro médio quadrático (RMSE) e também através da análise 

visual. As imagens registradas são sobrepostas e a precisão do casamento entre elas 

é verificada visualmente. 

Finalmente, no Capítulo 8 apresentam-se um resumo do trabalho, conclusões e pro

postas para pesquisas futuras. 
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CAPÍTULO 2 

REGISTRO DE IMAGENS 

2.1 O problema de Registro de Imagens 

Imagens adquiridas por sensores a bordo de satélites ou aeronaves contém distorções 

radiométricas e geométricas. As distorções radiométricas afetam os valores dos níveis 

de cinza da imagem, e são provocadas por fatores atmosféricos e erros de medição 

dos instrumentos. As distorções geométricas mudam a geometria da imagem de mo

do que a posição, o tamanho e a forma do pixel são alterados durante o processo de 

aquisição de imagens. São várias as fontes de erros geométricos tais como a rotação 

da Terra durante o processo de aquisição, a curvatura da Terra, variações da velo

cidade e altitude da plataforma, mudanças na elevação topográfica, etc. (Richards, 

1986). Distorções sistemáticas, como aquelas provocadas pela rotação da Terra e 

órbita não-polar do satélite e variações de atitude e altitude, podem ser corrigi

das usando modelos orbitais e dados de calibraçã.o (registro paramétrica). Outras 

distorções imprevisíveis devem ser removidas com a ajuda de pontos de controle 

e modelos matemáticos de distorção, 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 operação 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 sistema de projeção cartográfica, tal como o Universal 

Tmnsverse Mercator (UTM) ou o Polar Stereographic (PS). Neste caso dizemos que 

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

No registro imagem-imagem, uma imagem é registrada com outra imagem da mesma 
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área geográfica, de diferente ou mesmo sensor, ou de diferente data. A imagem 

considerada como o padrão de referência, sobre a qual a segunda é sobreposta, é 

chamada de imagem de referência. A imagem a ser registrada com a imagem de 

referência é denominada imagem de ajuste ou imagem de entrada. A Figura 2.1 

ilustra o processo de registro imagem-imagem. 

Na prática, a imagem é registrada com um mapa dentro de um sistema de projeção 

cartográfica, e esta imagem registrada é tomada como a imagem de referência sobre 

a qual outras imagens são registradas. Com este procedimento, maior precisão de 

registro pode ser obtido em relação aquele que registra cada imagem com o mapa 

independentemente (Niblack, 1986). 

T 

Transformação 
espacial 

Imagem de ajuste Imagem de referência 

Fig. 2.1 -Registro de imagens. 

O problema central do processo de registro é determinar a função de mapeamento, 

que modela a distorção entre os dados a serem registrados, o que pode ser realizado 

de três formas: 

1) usando o modelo de distorção 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 e o modelo da cena/sensor. 

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

não é fácil de se conseguir. Conhecido este modelo, o terceiro método é o mais 
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preCiso. O modelo ccnajsensor é usado para corrigir as distorções da imagem e os 

pontos de controle sito usados para refinar o registro. Desta forma, pode-se obter 

uma precisão de registro com erros muitos pequenos, podendo chegar a O, Li pixel 

(Niblack, 1986). 

O seguudo método é o mais simples c por isso o mais usado. Ele pode ser realizado 

em quatro fases: 

1) identificação de feições nas imagens a serem registradas; 

2) casamento das feições; 

3) detenninar;ão da transformação espacial; 

4) interpolação. 

O processo de identificação de feições identifica urn conjunto de feições (objetos) 

relevantes nas duas imagens, tais como intersecções de linhas, contornos de regiõe;;, 

regiões, ponto;; de borda, etc. Estas feições devem estar presentes e, de preferência, 

bem delineadas em ambas as imagens. 

O processo de casamento estabelece a correspondência entre as feições. Cada feição 

na imagem de ajuste é casada corn a correspondente feição na imagem de referência. 

As feições, assim casadas, são identificadas por coordenadas espaciais que identificam 

as suas posições nas imagt~ns. Estas coordenadas espaciais são usualmente chamadas 

de pontos de controle. O processo de casamento envolve a busca de correspondências 

entre um grande número de feições, e portanto, é uma tarefa computacionalmente 

cara. 

Após o processo ele casamento temos um conjunto de pares de pontos de controle. 

Este conjunto é usado para determinar a função de transformação, que modela 

matematicamente a distorção entre as imagens de referência e de ajuste, a qual é 

aplicada à grade da imagem de ajuste. 

O proce;;so de interpolação é ba.stante simples, e as técnicas do Vizinho Mais Próximo 

(V'v!P), Bilinear c Convolução Cúbica são as mais utilizadas (Niblack, 1986, p.l42). 

31 



Uma técnica de interpolação híbrida (bilinear e VMP) é proposta por Câmara 

(1983). 

2.2 Técnicas de Registro 

A tarefa mais difícil, no processo de registro de imagens, é a identificação e o ca

samento de feições para obter os pontos de controle. Esta tarefa é crucial para a 

precisão do registro das imagens. 

O método de registro manual é o mais simples e o mais utilizado nas diversas apli

cações da área de Sensoriamento remoto. Neste método, as fases de identificação 

e casamento de feições nas imagens são realizadas simultaneamente, e com a as

sistência de um intérprete. As imagens são visualizadas no monitor do computa

dor e o usuário escolhe as feições correspondentes que aparecem nas duas imagens. 

Possíveis candidatos incluem lagos, rios, cruzamento de ruas, pontes, ou qualquer ou

tro objeto que seja claramente visível nas duas imagens. A cada objeto identificado 

é designada uma coordenada na imagem, e os pares de coordenadas correspondentes 

são tomados como pontos de controle. 

Para se obter um registro de boa precisão, um grande número de pontos de controle, 

bem distribuídos em toda a extensão da imagem, deve ser selecionado. Isto é uma 

tarefa muito tediosa e repetitiva, e muitas vezes o processo não é eficiente quando 

o volume de dados é grande. Então, há a necessidade de técnicas de registro semi

automático ou automático que requeiram pouca ou nenhuma supervisão humana. 

Segundo a natureza das feições utilizadas, estas técnicas podem ser agrupadas em 

duas categorias: técnicas baseadas em área e técnicas baseadas em feições. 

Nos métodos baseados em área, uma pequena janela de pontos na imagem de re

ferência 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 ímpar) 

linhas e L (inteiro e ímpar) colunas extraídas da imagem de referência R e centradas 

nos pontos (a2 , b2 ). Seja Sij uma subimagem de S com sua coordenada superior e 
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esquerda rcprciicntada por (i, j), onde 

Su(l, m) = S(i + l,j + m) , (21) 

para O ::; l ::; K - 1, O :S m :S L - 1 e, O <::: ! <::: M - K, O ::; j ::; N - L. 

Cada janela H'z é comparada com todaii aii subimagcns S" n>t imagem S. Depois 

de encontrar a subirnagc·m S." que melhor se casa com R'z , seus centros (a, bz) 

e (i+ (K- 1)/2,j +(L- 1)/2) são tomados como pontos de controle. Então, 

esses pontos de controle podem ser usados para calcular os parárnctros da função de 

mapeamento. 

M 

(i,j) 

so 

K 

N N' 

L L 

K __ _ 

s M'--------~R--------~ 

Fig. 2. 2 - Registro baseado em área. 

O processo de comparação usa medidas de similaridade entre as duas janelas. As 

técnicas mais comuns utilizam a correlacão normalizada, o coeficiente de correlação, 

e a detecção de similaridade sequencial (Barnea c Silvcrrnan, 1072; Pralt, 1974). 

Vários trabalhos têm sido publicados (Mascarenhas c Pereira, 1082, 108:la,b; Erthal 

ct aL 1983: Mascarenhas e Erthal, 1984, 1092: Erthal, 1084: Cfnnara c li, 1985: 

Cideciyan ct ai., 1992: Zhcng and Chellapa, 199.3; Kher e :Vlitra, 1993; Banon c 

Faria, 1997). Por rrmito tempo, os métodos de casamento baseado em área foram 

limitados ao problema de registro onde as imagens eram desalinhadas por uma 

pequena diferença de rotação. Zheng and Chellapa (1993) propuseram uma nova 

soluçiio em que a rotaçã.o é estimada c corrigida primeiramente. Eks usam a técnica 

shape-frorn-shading para estimar as direções da ilurninaçào na imagem. Tomando

se as diferenças entre estas iluminações o ángulo de rotação entre as imagens é 

33 



calculado. As feições nas imagens são extraídas através da trausfonnação de Gabor 

(Manjunath et ai., 1992) e casadas umas às outras usando a correlação no domíuio 

do espaço. :<o método de Zheng and Chellapa (1993), o mdodo de estimação do 

ângulo de rotação funciona bem na maioria dos casos. Entretanto, se uma cena 

inclui muitos objetos c construções o método tem grandes chances de falhar se as 

condições de iluminação nas imagens não são equivalentes. 

Os métodos de correlação podem ser eficientemente implementados no domínio da 

transformada de Fourier usando a transformada de Fourier rápida (FFT). Além 

disso, algumas propriedades da transformada de Fourier podem ser usadas para 

adquirir invariância a translação, rotação c escala (Anuta, 1970; Granlud, 1972; 

[(uglin c Hines, 1975; Persoon c Fu, 1977; Jcnsen atai, 1987; Decastro e lvlorandi, 

1987). Por exemplo, se duas imagens se diferem apenas por um deslocamento, a 

diferença de fase da transformada de Fourier das duas imagens pode ser usada para 

estimar este deslocamento. Esta técnica é mais adequada para a correção de imagens 

que tenham sofrido apenas distorção rígida e que tenham grande sobreposição. 

Trabalhos recentes, usando técnicas de Fourier, têm sido desenvolvidos para correção 

tanto do efeito de translação, como de rotação c escala (Cidcciyan et ai., 1992; Kher 

c 1-/litra, 1993). Cideciyan ct ai. (1992) usam algurnas propriedades da transformada 

de Fourier para separar o efeito de translação dos efeitos de rotação c escala. Esses 

métodos são mais adequados na correção de imagens que tenham sofrido apenas 

distorção rígida . Outras restrições deste mdodo são que a diferença de rotação e 

escala entre as imagens seja pequena, e que haja uma grande sobreposição entre as 

imagens de tal forma que os objetos de interesse estejam completamente contidos 

em ambas as imagens. 

As principais dificuldades encontradas uo uso dos métodos baseados em área ocorrem 

quando: 

• as imagens são tomadas de pontos de vista extremamente diferentes; 

• as imagens são tomadas de uma cena que não contem textura visual ade-
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quada, e 

• as imagens possuem grandes diferenças espectrais. 

\lo método de registro baseado em feições duas tarefas são envolvidas no processo 

de identificação dos pontos de controle: extração de feições e casamento de feições. 

Na fase de extração de feições a imagem é rcptTscntada, em uma forma compacta, 

por um conjunto de feições e seus atributos. O processo de casamento é realizado 

neste mesmo espaço de representação. A imagem, neste caso, pode ser representada 

no domínio do espaço ou no domínio da transformada. 

No domínio do espaço, as feições mais comumente usadas sao bordas, regwes, li

nhas, intersecções de linhas, centróides de regiões, pontos de descontinuidades na 

curvatura, etc. Os contornos das regiões e bordas têm sido frequentemente usados 

como feições. Estas são extraídas por técnicas de segmentação e detecção de bordas 

tais como o operador de Canny (Canny, 1986), operador Laplaciano da Gaussiana 

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

Geralmente os algoritmos de casamento de feições usam atributos de forma (perÍm(~tro, 

momentos invariantes à translação, alongamento), cor, textura, relações definidas 

pelo arranjo espacial. Normalmente, procura-se usar propriedades invariantes à ro

tação, escala, e variações nos níveis 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 são aceitos como casados. 

Vários trabalhos têm sido propostos nesta categoria (Goshtasby e Stockman, 1985, 

Goshtasby et al. 1986; Câmara, 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 região por atributos de forma, que são usados no casamento destas regiões. 

Goshtasby et al. (1986) e Ton e Jain (1989) usam os centróides das regiões como 

pontos de controle, e técnicas de agregamento e relaxação para o casamento dos 
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objetos. Goshtasby et ai. (1986) observam, ainda, que para imagens com distorções 

geométricas significativas, feições tais como intersecções de linhas e finais de linha 

deveriam ser usadas ao invés de centróides. Li et ai. (1995) usam, além dos cen

tróides de regiões fechadas, pontos salientes dos contornos abertos como pontos de 

controle. Os contornos abertos e fechados são representados por códigos de cadeia 

e por um conjunto de atributos de forma. Estes atributos e a medida de correlação 

do código de cadeia são usados para casar os contornos. Schenk et ai. (1991) e Toth 

e Schenk (1992) propõem um método similar ao de Li et ai. (1993) usando outra 

forma de representação dos contornos. Abbasi-Dezfouli e Freeman (1994) extraem 

regiões homogêneas e usam seus atributos tais como área, perímetro, concavidade, 

etc, para casá-las. 

Dana e Anandan (1993) usam os contornos dos objetos, obtidos por um detector de 

bordas em diferentes escalas, para determinar a transformação afim entre as imagens. 

Os parâmetros da transformação são refinados, de forma iterativa, nos diversos níveis 

de resolução usando um método baseado no gradiente. Ventura et ai. (1990) usam 

regras lógicas no processo de casamento dos objetos. Para cada par de objetos nas 

imagens, as diferenças dos valores dos atributos são calculadas e classificadas dentro 

de um conjunto de rótulos (pequena, muito pequena, etc.). Então uma Árvore 

Lógica Multi-Valor (MVLT) decide se um par de objetos é "similar", "diferente", 

ou "quase-similar" baseado nos valores dos rótulos. 

No domínio 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 domínio da freqüência, a informação de borda 

na 1magem pode ser adquirida considerando o conteúdo das altas freqüências no 

domínio de Fourier. Entretanto, o problema é que a transformada de Fourier dá 

uma informação global da distribuição das freqüências, mas não tem informação de 

localização espacial necessária para realizar o casamento no domínio espacial. Trans

formações espaciais tais como a transformada de wavelet (WT) são mais adequadas 

a esta aplicação (Mallat, 1989a,b; Chui, 1992). 
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Nesta categoria vários métodos têm sido desenvolvidos. Alguns mais recentes são 

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 feições (pontos). Jane

las nas imagens são representadas por um número pré-determinado dos coeficientes 

da transformada de Haar de maiores valores, os quais são correlacionados para de

terminar a correspondência 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 feições nas imagens. Moigne (1994) calcula 

o ângulo de rotação entre as imagens através da correlação no domínio da transfor

mada. Corvi e e Nicchiotti (1995) usam a técnica de agregamento para estabelecer 

a correspondência entre os pontos. Deubler e Olivo (1997) usam a sensibilidade 

à orientação das diferentes sub-bandas da transformada wavelet para determinar o 

deslocamento entre duas imagens que apresentam deformação global e local. 

Embora os métodos baseados em feições sejam mais adequados para o registro de 

imagens adquiridas por diferentes sensores, algumas limitações são 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 

prática. No caso de imagens com áreas densamente texturizadas ou moderado nível 

de ruído, estes algoritmos também podem se confundir e falhar, justamente onde os 

métodos baseados em área funcionam melhor. Além disso, o método exige técnicas 

de processamento sofisticadas no processo de extração e casamento de feições. As

sim, o operador tem que decidir quais algoritmos devem ser usados em cada estágio, 

o que coloca mais empecilhos à automação. 

De um modo geral, os algoritmos de registro são diferentes no sentido de que eles 

combinam técnicas diferentes para identificação e casamento de feições e determi

nação da função de mapeamento. 

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

o registro de imagens de radar com imagens óticas ou de radar é um tema que vem 
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recebendo muita atenção embora somente resultados parciais tenha sido obtidos. 

l~ste problema é relativamente complexo porque as imagens de radar apresentam 

(Dare e Dowman, 1996): 

• diferentes características geométricas; 

• ruído speckle; 

• diferenças no brilho relativo entre os correspondentes objetos nas imagens; 

• distorções geométricas relacionadas com o terreno. A imagem ele radar de 

uma região montanhosa nem sempre reflete as variações racliométricas do 

terreno rnas sirn as variações geornétricas. 

C ma abordagem que tem sido proposta na literatura (Rignot. ct ai., 1991; Takeuchi, 

1993) é o uso de dados auxilares no processo de registro tais corno modelo digital de 

elevação do terreno (DEM). Tais dados, quando disponíveis, podem fomecer infor

mações complementares e auxiliar no processo de registro, gerando assim melhores 

resultados (Toutin, 1995). 

Guindou (1985) usa imagens de radar simuladas, a partir de modelos digitais de 

terreno (DT!Vl), para compensar os efeitos de relevo. A restrição é que nem sempre 

se tem o dado DTM e, quando o tem, nem sempre é preciso. Cm trabalho mais 

recente é o ele Dare e Dowman (1996), que desenvolveram um sistema automático 

para registrar imagens S.AR e SPOT. Eles usam informações da órbita elo sensor 

SARe DEM para geococlificar (remover erros ele perspectiva e erros devido ao Ler

reno) automaticamente a imagem SAR com ;dto grau ele precisão. Dare e Dowman 

(1996) comparam algumas técnicas ele filtragem para redução elo ruído speckle e 

propõem uma metodologia para extrair feições ele imagens SAR, as quais são usadas 

no processo de casamento de feições. 

Wu e Maitre ( 1990) propõem um método para registrar imagens S.A R e óticas. Eles 

usam linhas da costa marítima, que possuem alto contraste em ambas as imagens, 

como feições a serem casadas. Pontos de inflexão ao longo dos contornos são detec

tados e o casamento é feito através ele urna busca combinatória. 
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De forma diferente, Li et ai. (1995) usam um modelo de contorno ativo (Kass et ai., 

1987; Williams e Shah, 1992), que consiste em usar os contornos da imagem ótica 

como condição inicial na detecção dos contornos na imagem de radar. O uso desta 

técnica é limitado ao registro de imagens com pequenas diferenças de deslocamentos 

(5 pixels). Kher e Mitra (1993) têm realizado o registro de imagens SAR no domínio 

da Transformada de Fourier. Antes de aplicar o algoritmo de registro, as imagens 

são processadas por um filtro morfológico para reduzir o efeito do ruído speckle. 

Outro tópico que merece ser mencionado é o registro automático de mapas com 

imagens. Este é um problema complexo e pouca pesquisa se tem feito nesta direção. 

Três 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) remoção de símbolos e textos no mapa. Caves et ai. (1991) apresentam uma 

metodologia para registrar uma imagem SAR, obtida de uma região sem muito 

relevo, com um mapa. Eles usam a técnica de correlação para casar as junções na 

imagem e no mapa, mas os resultados não são muito satisfatórios devido ao problema 

do ruído speckle. Ventura et ai. (1990) têm também testado o seu método para 

registrar mapa com imagem TM, com o auxílio do modelo de elevação do terreno e 

outras informações relativas ao processo de aquisição dos dados e natureza da região 

em estudo. Morgado e Dowman (1997) registraram fotografias aéreas e mapas. As 

feições (bordas) são casadas usando como atributos o tamanho, forma e perímetro 

dos objetos. O registro grosseiro é refinado usando uma técnica de programação 

dinâmica. A imagem é registrada com o mapa usando uma transformação afim, 

cujos parâmetros são calculados pelo método dos mínimos quadrados. Bartl et ai. 

(1996) identificam feições de bordas em imagens Landsat-TM, as quais são casadas 

com um mapa cadastral através de um algoritmo de casamento baseado na relaxação 

probablilística. 
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2.3 Transformações Espaciais 

Uma transformação espacial é uma função (mapeamento) que estabelece a corres

pondência espacial entre todos os pontos de uma imagem de entrada e a imagem de 

saída. I'io processo de registro de imagens, esta função modela matematicamente 

a distorção da imagem de entrada (imagem de ajuste) em relação à imagem de 

saída (imagem de referência). \'os métodos tradicionais de registro, a função de 

transformação é determinada usando os pontos ele controle. A escol !ta adequada ela 

função de transformação é ele fundamental importãncia para a qualidade elo registro. 

Dados N pares ele pontos ele controle { [(Xi, }~), (:r, y;)], i = 1, ... , N} nas duas ima

gens ele uma mesma área geográfica, a função ele transformação pode ser formulada 

ela seguinte maneira: 

.Ti =TI (Xi, 1~) 

y, = 72(X,, 1'i) (2.2) 

onde (Xi, 1~) e (:ri, y,) corresponclem às coordenadas elos pontos na imagem ele re

ferência e na imagem ele ajuste, respectivairH~nt<~. As funções 7) e 72 especificam 

a transformação espacial e mapeiam as coorclenacla.'3 elos pontos da imagem ele re

ferência para as coordenadas elos correspondentes pontos na imagem ele ajuste. Este 

tipo ele mapeamento é conhecido por mapeamento inverso, porque mapeia a ima

gem de saída sobre a imagem ele entrada (Wolberg, 1990). Para cada posição()(, Y) 

elo pixel de saída, calcula-se as coorclenacla.'3 (.õ, y) elo pixel da imagem de ajuste e 

atribui-se o seu correspondente valor ele nível ele cinza para a posição (X, Y) na 

imagem de saída. Geralmente os valores elas coorclenada.s (.T, y) não são números 

inteiros, e então eleve-se usar um interpolaclor para estimar o valor elo nível ele cinza 

elo pixel a partir dos níveis ele cinza ele seus pixels vizinhos na imagem de ajuste. 

As funções ele transformação usadas para alinhar duas imagens podem ser globais 

ou locais. Urna transformação global é dada por uma única equação que registra 

otimamente todos os pixels nas duas imagens. 1\a transformação local há várias 
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equaçoes, e cada uma delas é usada para urna determinada região da imagem. As 

transformações locais, geralmente, são mais precisas mas exigem maior esforço com

putacional. 

As transformações globais mais frequentemente usadas na án~a de Sensoriamento re

moto são as transformações rígidas, afins c polinomiais. Uma transformaçao rígida é 

aquela em que a forma e o tamanho relativo dos objetos nas imagens sao preservados 

após a aplicação da transformação. Uma classe de transformação rígida é a trans

fonnaçáo ck similaridade, composta da cornbinaçáo de uma rotaçáo (li), translaçao 

nas direçõ<~s :r c y (6:r, 6y) e uma mudança de escala (s). Esta transformação pode 

ser representada da seguinte forma: 

.1: = s[cos(li)X + sin(li)Y] + 6X 

y = .s[ -sin(li)X + cos(ll)Y] + 6Y, (2.3) 

onde (x,y) e (X,Y) são pontos de controle correspondentes nas imagens de ajuste e 

de refcréncia, respectivamente. 

A transformação de similaridade é suficiente para registrar duas imagens adquiridas 

sob o m<,gmo àngulo de visada mas em posições diferentes. Ou seja, a câmera pode 

ser movida e rotacionada em torno do seu eixo óptico. I\ este caso, um objeto qua

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

a.o parâtnctro escala. 

Quando consideramos diferenças de escala nas direções 1: e y, temos uma função com 

cinco paràmct.ros (s" sy, (!, 61;, 6y), à qual denominamos de função afim ortogonal: 

.? = sxco.s(11)X + .sysin(I.I)Y + 6X 

y = -.sxsin(IJ)X + sycos(li)Y + 6Y. (2.4) 

i\esta transformação 11n1 quadrado se transforma em um retângulo, devido aos 

pariunet.ros de escalas em .1: e y. 
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A transformação afim, propriamente dita, ou função afim genérica leva em conta a 

distorção de cizalhamento e diferenças de escala nas duas direções x e y e pode ser 

representada por: 

(2.5) 

onde a; e b;, 'i= 1, 2, 3 são os parâmetros da função a serem determinados. Ângulos 

e tamanhos dos objetos na imagem original não são mais preservados, mas linhas 

paralelas permanecem paralelas após o registro. Por exemplo, um quadrado na 

imagem original se transforma em um para!elograma na imagem registrada devido 

ao ângulo residuaL 

A transformação afim é muito usada em aplicações na área de sensoriamentro remoto 

e é uma boa aproximação para imagens tomadas sob condições de imageamento 

similares (Dana e Anandan, 1993), e que têm sido geometricamente corrigidas (por 

exemplo, em relação a rotação e curvatura da Terra) (Donze et ai, 1989). 

Outras transformações tais como a projetiva e perspectiva são usadas também nos 

casos de distorções espaciais mais genéricas (Brown, 1992). As transformações pro

jetiva e perspectiva consideram distorções provocadas pela projeção dos objetos da 

cena no plano de imagem (visada lateral). 

No caso de não se ter muita informação sobre a transformação necessária para alinhar 

as imagens, as transformações polinomiais são mais frequentemente usadas. Elas 

podem ser representadas por duas funções de transformação espacial da forma: 

m 

x =L L a;JxiyH 
i=O j=O 

m i 

y = L L b;jxiyi-J , (2.6) 
i=O j=O 

onde a;1 e b;1 são os coeficientes dos polinômios a serem determinados e m é o grau 

ou ordem do polinômio. 
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O modelo polinomial pode ser usado quando as imagens são bem construídas, como 

aquelas geradas por sensores a bordo de satélites, onde geralmente as plataformas 

têm condições de vôo e atitude estáveis. Neste caso, uma única função de transfor

maçào é suficiente para modelar a distorçào (Buiten e Putten, 1997). 

Este modelo é suficientemente geral para poder representar vários tipos de trans

formações geométricas. Assim o modelo polinomial de ordem I pode representar 

uma transformação consistindo de rotação, escala e translação dos eixos. O modelo 

polinomial de ordem 2 é apropriado para representar, por exemplo, as perspectivas. 

Polinômios de grau maior do que três devem ser usados com muita precaução devi

do ao comportamento imprevisível das funções polinomiais de alto grau (Richards, 

198G). Estas geram resultados com boa precisão na vizinhança dos pontos de con

trole, mas podem gerar distorções em regiões da imagem fora desta vizinhança. Na 

prática é aconselhado usar o menor grau m, suficiente para modelar as distorções 

geométricas da imagem, c usar um número grande de pontos de controle com máxima 

precisão, descartando aqueles pares duvidosos. 

Para contornar o problema de distorções geométricas locais, várias funções de trans

form<tçào têm sido propostas (Goshtasby, 1986, 1987, 1988a, 1988b; Flusser, 1992). 

Estas funções são caracterizadas por usarem somente os pontos de controle vizinhos 

ao pont,o que se deseja estimar, ao invés de usarem todos os pontos como no método 

glob<tl. 

-"\ funçiio dt~ ma1wamento de superfície spline (l:lurrougb, 1987) gera bons resultados 

no caso de registro de imagens com distorções locais. Entretanto, devido a sua com

plexidade computacional, ela não é muito adequada em aplicações práticas. Flusser 

(J 992) propõe um método para det.crrninaçã.o de urna funçã.o sensível a distorções 

geométricas não-lineares, com precisã.o comparável mas muito mais rápida que as 

funções spline. 
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2.4 Algoritmos de Registro: estudo comparativo 

A diversidade dos parâmetros do sistema de imageamento, das regiões imageadas, 

tamanho das áreas de estudo, estratégias de computação, e aplicações torna quase 

impossível a comparação 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 

informação: 

• Sensores usados nos experimentos; 

• Feições usadas no processo de casamento; 

• Técnicas de casamento usadas; 

• Número de experimentos usados na avaliação do método; 

• Tipo de transformação espacial; 

• Limitações e méritos do método. 

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

a escolha do método mais adequado a uma dada aplicação. 

A escolha dos algoritmos mecionados nesta seção foi ditada, primariamente, pelos 

seguintes critérios: 

• terem mostrado resultados satisfatórios no registro de imagens de satélite e 

aeronaves; 

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

diferentes sensores, e 

• terem apresentado uma avaliação dos experimentos. 

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

por "-" nas tabelas significa que não foi possível obter tal ítem de informação no 

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

aqueles em que as imagens 

1) possuem resoluções espaciais diferentes; 

2) são adquiridas em períodos de tempo diferentes, apresentando mudanças 

que afetam o processo de casamento; 

3) são afetadas por ruído, como o caso do ruído speckle nas imagens de radar, 

que dificulta a extração de informação; 

4) são obtidas em diferentes faixas do espectro ou sob condições de iluminação 

diferentes e portanto, o conteúdo de informação de um mesmo objeto de 

cena aparece diferentemente nas imagens. 

Todas estas situações são muitos comuns em aplicações na área de Sensoriamento 

remoto. Com relação ao problema da resolução 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 à escala no processo de casamento. Mas alguns experimentos 

têm mostrado que, para algumas situações, grandes diferenças de escala entre as 

imagens inviabilizam esta técnica. 

Para reduzir o problema do ruído speckle nas imagens de radar, dois métodos têm 

sido sugeridos: (1) reduzir o efeito do ruído speckle antes da fase de extração de 

feições, e (2) usar a técnica de multiresolução durante o processo de extração de 

feições ou no processo de casamento destas. Filtros morfológicos, geométricos e 

estatísticos têm sido usados para reduzir o efeito do ruído speckle (Crimmins, 1985; 

Safa e Flouzat, 1989; Busse, 1995; Sant'Anna, 1995, Frery et ai., 1997). 

O registro de imagens multi-temporais é uma tarefa difícil por causa das mudanças 

temporais, justamente aquelas nas quais se tem interesse. Além disso, as mudanças 

da elevação solar produzem padrões de sombra que podem levar ao registro incorreto 

se os pontos de controle forem escolhidos nestas regiões. 
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As diversas metodologias de registro têm usado diferentes técnicas de realce de 

bordas, segmentação, casamento de feições e tipos de funções de transformação. 

A escolha de cada uma destas técnicas depende, em grande parte, da aplicação, 

das características dos sensores e da natureza da região imageada na superfície da 

Terra. Esta pluralidade de situações faz com que um único algoritmo não seja capaz 

de funcionar satisfatoriamente para todos os tipos de dados e aplicações. 
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TABELA 2.1 -COMPARAÇÃO DOS MÉTODOS DE REGISTRO 

PARTE I 

Referência Sensores Feições Processo de 

casamento 

Goshtasby et al. {1986} HCMM, TMS contornos método de 

Landsat2- MSS fechados clustering 

TonjJain {1989) Landsat- TM regiões relaxação 

Ventura et al. {1990) Landsat5- TM regiões casamento 

Spot, mapa estrutural, 

árvore lógica 

Wu/Maitre (1990} Seasat SAR pontos de multiresolução, 

Spot inflexão nos contornos casamento de pontos 

Caves et ai. (1991) mapa, SAR conjunto de correlação 

linhas 

Chandra {1992} sensor ótico coeficientes da TW correlação 

Cideciyan et al. (1992} câmera baseado em correlação 

área 

Flusser/Suk {1994} Spot, TM contornos atributos de 

fechados forma, regra VMP 

Toth/Schenk {1992} Landsat- TM mudanças na atributos de forma 

mapa curvatura 

Kher/Mitra {1993} SAR baseado em Transf. Fourier 

área 

Dana e Anadan {1993) sensores óticos contornos modelo elástico 

(gradiente) 

Djamdji et al. {1993} SPOT ,Landsat-TM coeficientes da casamento iterativo 

Landsat-MSS transf. wavelet 

Zheng/Chellapa {1993} sensor ótico transf. Gabar correlaçã.o 

câmera multi resolução 

Moigne (1994} Landsat-TM, coeficientes da correlaçã.o 

visual camera transf. wavelet multiresoluçã.o 

Li et al. {1995a) Landsat- TM contornos fechados correlaçã.o, 

Seasat, Spot e abertos atributos de forma 

Corvi and NicchioUi {1995) SAR coeficientes da multi resolução 

sensor ót,ico transf. wavelet 

Li e Zhou {1996) images aéreas pontos de borda correlação 

Deubler e Olivo {1997) imagens médicas coeficientes da casamento por blocos 

transf. wavelet 
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TABELA 2.2 -COMPARAÇÃO DOS MÉTODOS DE REGISTRO 

PARTE II 

Referência Número de Transformação Méritos e Limitações 

exemplos 

Goshtasby et al. {1986} 2 afim - imagens devem conter objetos bem definidos. 

polinomial 

TonjJain (1989) 3 (RT) - imagens com objetos bem definidos são usados. 

- pode ser adaptado para uma dada aplicação 

Ventura et al. (1990} 1 polinomial - flexibilidade na escolha dos atributos; 

- a escolha dos atributos e regras lógicas; 

- deve ser auxiliada por especialista. 

Wu/Mailre {1990} 1 (RTS) - reições especiais são usadas: linhas costeiras. 

Caves et al. {1991) 1 - - não mostra ou avalia os resultados com detalhes; 

Chandro (1992} 1 - - desempenho comparável ao método de 

correlação mesmo na presença de ruído. 

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 - - feições específicas são usadas: regiões de água, 

culturas agrícolas e ruas. 

Kher/Mitro (1993} 1 afim (rotação, - tolerante ao ruído 

translação -eficiente (tempo). 

DanafAnandam {19.93) 3 afim - adequado para imagens com pequeno deslocamento. 

- requer muito espaço em disco; 

Djamdji et al. (1993} 5 polinômio - imagens de sensores diferentes; 

- resultados muito bons. 

Zheng/Chellapa (1993} 8 (RTS) - tolera grande rotação e translação. 

Moigne {1994} 2 (R) - imagens somente com diferença de rotação. 

- imagens de sensores diferentes. 

- contornos bem definidos devem ser detectados. 

Li et ai. {1995) 6 (RTS) - deslocamento entre as imagens de radar e 

óticas deve ser menor do que 5 pixels. 

- para pequenas distorções tolera grande rotação 

Corvi/NicchioUi {1995) - afim e translação 

- tolera uma diferença de 10% na escala. 

- tolera pequena rotação e escala 

Li e Zhou (1996} 3 polinômio - computacionalmente eficiente 

- requer muitos pâmetros de ajuste 

- a forma dos objetos deve ser globalmente 

conservada 

- rotação no máximo de 20 graus 

Deubler e Oliva {1997} 2 (RT) - objeto de interesse deve ser centrado na imagem 

-condições de aquisição (iluminação) não deve mudar 

de imagem para imagem 

- tolera deformação global e local nas imagens. 

48 



CAPÍTULO 3 

FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

Corno a transformada wavelet constitui urna das principais ferramentas deste tra

balho, apresentamos neste Capítulo um resumo da sua teoria. O resumo é baseado 

principalmente nos trabalhos de Mallat (1989a,b), Mallat e Zhong (1992b) c Mallat 

e Hwang (1 992). A teoria da transformada wavelet tem um formalismo matemático 

complexo e, portanto, procuramos apresentá-la sob o ponto de vista da teoria de 

filtros digitais e do conceito de multi-resolução para facilitar a sua compreensão. A 

teoria de wavelet sob o ponto de vista de processamento de sinais pode ser vista em 

Mallat (1998). 

O objetivo é mostrar como a transformada wavelet bidimensional é computacio

nalmente implementada usando urna estrutura de pirâmide similar ao esquema de 

banco de filtros espelhados em quadratura (QMF) usado em processamento digital 

de sinais (Fiiege, 1994; Vaidyanathan, 1993). Para uma melhor compreensão do 

esquema de banco de filtros, uma breve introdução à análise em multi-resolução 

é apresentada a seguir. Os apêndices apresentam algumas definições matemáticas 

básicas que sáo úteis para. a. compreensão deste Capítulo. 

3.1 Análise em Multi-resolução 

Seja um sinal f e sua transformada. de Fourier F, cuja. magnitude é conhecida corno 

o espectro do sinal, ilustrados na Figura 3.1. A noção de resolução de um sinal está 

relacionada com o conteúdo em freqüência. do sinal da seguinte forma. Quanto maior 

a largura da banda. de freqüência 2v!l do sinal (Figura 3.lb), mais componentes em 

altas freqüência estão presentes neste sinal (mai;; detalhes), e portanto melhor ct rc

soluç;'io do sinal. Por outro lado, quanto menor a banda de freqüência de um sinal, 

menor o conV,udo de inforrnaçã.o e portanto menos detalhes o sinal possui. Dizemos 

que quando o contéudo de informação de um sinal diminui, a resolução deste sinal 

também diminui. 
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Fig .. 31-A fum;ào A sin(n2VVt) 
- 1r2\.-V t e seu espectro 

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

Supondo que a fum;ão h seja a resposta impulsiva de um filtro, a filtragem linear 

ele um sinal f por este filtro pode ser representada pela operação de convolução, 

resultando no sinal g: 

!+oo 
q(x) = f(x) * h(x) ~ -oo f(Ç)h(x- Ç)dÇ. (3.1) 

A transforrnacla ele Fourier da Equaçiio 3.1 é 

G(w) = F(w).H(w), (3.2) 

onde H é a resposta em fre<.Jiii',ncia do filtro, c F e G são as transformadas de Fourier 

de f e g, respectivamente. Dependendo ela característ.ica da resposta ern freqüência 

do filtro H, o filtro recebe diferentes denominações: passa-baixas, passa-altas, passa

banda e rejeita-faixas. O nosso interesse aqui se restringe aos filtros passa-baixas 

e passa-altas. Os filtros passa-baixas eliminam as componentes ele alta freqüência 

do sinal e, portanto, diminui a sua resolução mantendo somente as componentes ele 

baixas freqüências. Por outro lado, os filtros passa-altas deixam passar somente as 

componentes ele altas freqüências do sinal, mantendo a informação ele detalhes elo 

sinal e eliminando a parte suave do sinal. 

Dado um sinal original discreto f(n), n E Z, pode-se gerar um novo sinal y ele 

baixa resolução filtrando este sinal com um filtro passa-baixas h0 e sub-amostrando-

o a uma taxa k. O processo ele sub-amostragem na taxa k significa que a cada k 
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amostras uma é mantida. Assim, para uma taxa de sub-amostragem k = 2 o sinal 

resultante terá a metade das amostras do sinal original. Então, o sinal resultante y 

pode ser representado por: 

+oo 
y(n) = L f(2n- i)h0 (i) . (3.3) 

i=-oo 

A mudança de resolução 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 aproximação a do sinal original f. 

Isto pode ser obtido pelas seguintes operações. Primeiro inserem-se zeros entre cada 

duas amostras, ou seja, dobra-se a taxa de amostragem do sinal para que este tenha 

o mesmo número de amostras do sinal original: 

y'(2n) = y(n), y'(2n + 1) =O. (3.4) 

A seguir o sinal y' é interpolado com um filtro de resposta impulsiva g0 para obter 

o sinal aproximado 

+oo 
a(n) = I:; y'(n- k)g0(k) . (3.5) 

k=-oo 

Normalmente os sinais f e a não são iguais. A diferença entre estes sinais 

d(n) = f(n) - a(n), (3.6) 

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

mostra este esquema de filtragem. 

A separação de um sinal original f em um sinal de aproximação grosseira a mais 

a informação de detalhe d é conceitualmente muito importante. Este procedimento 

está relacionado com a análise de sinais em multi-resolução que, quando repetido 

de modo iterativo, cria uma hierarquia de sinais de baixa resolução e em diferentes 

escalas. Por causa desta hierarquia e do fato que os sinais sub-amostrados tornam-se 

51 



f(n) 
H o .j.2 t2 

-
+ 

d(n) 

0 reduz a taxa de amostragem por fator 2 

0 aumenta a taxa de amostragem por fator 2 

0 : filtragem com um filtro X 

Go 
a(n) 

Fig. 3.2 - Esquema de pirâmide. Decomposição de um sinal f em dois sinais: 

aproximado a e detalhe d. O sinal original é igual a adição dos sinais a 

e d. 

cada vez mais curtos (ou imagens menores), tais esquemas são chamados de pirâmide 

de sinais ou imagens. A Figura 3.3 ilustra uma pirâmide de imagens em três níveis 

de resolução. Esta sequência de imagens com resolução e escala diferentes foi obtida 

através das operações de filtragem e su h-amostragem em cascata na taxa 2. O filtro 

passa-baixas usado, neste exemplo, é um filtro 2-D separável nas linhas e colunas, 

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

Este conceito de pirâmide de multi-resolução pode ser generalizado usando o es

quema de codificação sub-banda usado em processamento digital de sinais (Fliege, 

1994). Neste esquema, dois operadores são usados para processar o sinal. O primei

ro é um filtro passa-baixas (suavização) h0 e o outro é um filtro passa-altas (realce 

de detalhes) h1 . 

Assim, um banco de filtros de análise h0 e h1 decompõe o sinal de entrada f em 

dois novos sinais f o e h, respectivamente. Os sinais f o e h são, respectivamente, os 

sinais de aproximação e detalhe discutidos anteriormente. A diferença está no modo 
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Fig. 3.3- Pirâmide de imagens (3 níveis de resolução): Da esquerda para direita 

a resolução da imagem diminui por um fator de 2: (a) imagem original, 

512x512 pixels; (b) imagem no nível 1, 256x256 pixels; (c) imagem no 

nível 2, 128x128 pixels e ( d) imagem no nível 3, 64x64 pixels. Estas 

imagens são obtidas pelos processos de filtragem passa-baixas e sub

amostragem em cascata. 

de geração do sinal detalhe que, ao invés de calcular o sinal diferença, usa um filtro 

passa-altas. Os sinais resultantes fo e h são processados por um banco de filtros 

de síntese 9o e 91 , que reconstrói o sinal de saída f. O esquema computacional para 

os processos de decomposição e reconstrução do sinal usando os bancos de filtros de 

análise e síntese é ilustrado na Figura 3.4. Este esquema é conhecido por codificação 

sub-banda (SBC). 

Os bancos de filtros são projetados para produzir um sinal de saída tão próximo 

quanto possível, ou mesmo exatatamente igual, ao sinal de entrada. No caso do 

sinal reconstruído ser exatamente igual ao sinal original, os bancos de filtros de

vem atender a algumas restrições específicas. Neste caso, os filtros são ditos terem 

propriedades de reconstrução perfeita. 

A análise em multi-resolução tem sido muito utilizada em visão por computador e em 
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f H o ..[.2 f-f o - t2 ~ Co 

H1 p r----- - t2 G1 ----@f 

Fig. 3.4- Esquema de Codificação Sub-banda (SBC). As aproximações do sinal 

correspondentes as componentes de baixas e altas freqüências são cal

culadas pelos filtros de análise H 0 e H 1, respectivamente. Os filtros de 

síntese G0 e G1 reconstroem o sinal original. 

processamento digital de imagens. Isto porque geralmente, os objetos nas imagens 

que se quer reconhecer têm diferentes tamanhos e é difícil definir a priori qual é a 

resolução mais adequada para analisar uma imagem. Algumas técnicas têm sido 

desenvolvidas para calcular a decomposição de um sinal em diferentes resoluções 

(Burt e Adelson, 1983; Mallat, 1989a; Toet, 1989). Em particular, a transformada 

wavelet tem sido muito usada em várias aplicações de análise em multi-resolução 

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

A próxima seção descreve, de forma suscinta, a transformada wavelet, sua relação 

com a análise em multi-resolução e como ela pode ser implementada a partir de 

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

3.2 Wavelets 

As wavelets têm sido um assunto bastante estudado e uma técnica usada em várias 

aplicações. A teoria de wavelets foi primeiramente usada para representar sinais 

sísmicos em termos de translações e dilatações de uma função fixa (Strang, 1989). 

Ela se mostrou mais eficiente do que a tradicional transformada de Fourier, apesar 

de não ser tão bem compreendida na época (Morlet, 1982). 

As wavelets são funções que satisfazem certos requerimentos matemáticos e são usa-

54 



das para representar funções, especialmente funções que sao localizadas no tempo 

c na frcqiicncia. O nome wavclet vem do requerimento de que estas funções deve

riam ter integral zero, oscilando (fazendo ondinhas) acima e abaixo do eixo x. A 

conotação diminutiva de wave/et (que veio da palavra em francês ondelette sugere 

que a função deva ser bem localizada no espaço, sendo capaz assim de representar 

pequenas variações de um sinal. Os outros requerimentos são técnicos e necessários 

para assegurar os cálculos da transformada wave/et direta e inversa de forma rápida 

e simples. 

Similares aos senos e cossenos na análise de Fourier, as wavelets são usadas corno 

funções bases na representar;ão ele outras funções. O sinal é decomposto em versões 

dilatadas e deslocadas no tempo (espaço) da wavelet básica. Enquanto as senóicles 

não tem duração finita, são suaves e tem comportamento previsível, as wavelets têm 

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

seno 
LO 0.10 

0.5 0.0~ 

0.00 

0.0 
- 0.0~ 

-0.5 ·O 10 

-1.0 -0 I~ 

'" "" "'" "' ,00 
o 200 400 600 

Fig. 3.5 - Funções seno e wavelet de Daubechies. 

As principais diferenças entre a análise de Fourier c wave/ets são (Strang, 1.993): 

• As wave/ets permitem realizar uma análise localizada de um sinal. Por 

exemplo, os coeficientes wrwelets são capazes de mostrar a exata posição de 

urna descontinuidade elo sinal, o que não é possível através ela análise de 

Fourier. Além disso, as componentes são obtidas através da filtragem de 

uma banda de freqüência do sinal original. Por isso dizemos que a wavelet 

tem boa localização nos domínios do espaço e ela freqüência (Rioul e Vetterli, 

1.991). 
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• A transformada wavelet não possui um único conjunto de funções bases como 

a transformada de Fourier, que utiliza somente as funções senos e cossenos. 

As funções bases são diferentes na localização e na escala. 

• Muitas classes de funções podem ser representadas através de wavelets de 

uma maneira compacta. Por exemplo, funções com descontinuidades e 

funções com grandes picos (imagens com bordas agudas e outras descon

tinuidades) geralmente podem ser representadas com bem menos funções 

bases wavelets do que as funções senos e cossenos para conseguir uma apro

ximação comparável. 

3.2.1 Transformada Wavelet 

Seja 1/J E L2(1R) uma função complexa. A wavelet básica 1/J satisfaz, 

J
+oo 

-oo 1/J(x)dx =O . (3.7) 

Seja \ji a transformada de Fourier de 1/J. A condição acima implica que w(O) = O. 

Então a função 1/J pode ser interpretada como a resposta impulsiva de um filtro 

passa-banda. 

A família de funções 

-1/2 X~ b 
1/Ja,b(x) = I a I 1/J(-a-) com a, b E IR, a =J O (3.8) 

gerada a partir da wavelet básica dilatada de a e transladada de b são chamadas de 

wavelets. O índice de escala a está relacionada com a largura da função wavelet e o 

índice b com a sua posição no domínio espacial. 

Seja um sinal mensurável e de energia finita, f E L2 (1R). A transformada wavelet 

contínua de f é definida pelo produto de convolução 

Waf(x) I a l- 1
/

2 j_:oo f(u)1j;(u: x)du 

f(x) * 1/Ja( ~x) , 
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onde 1/Ja(x) = I a I- 1 / 2 1/J(~). Esta operação produz os coeficientes wavelet WaJ na 

escala a e na posição x. 

A wavelet 1/Ja,b 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 

convolução deste sinal com o filtro dilatado. A translação corresponde ao desloca

mento do filtro sobre o sinal, e o escalonamento, que é freqüentemente chamado de 

dilatação no contexto de wavelets, corresponde à mudança de largura da banda de 

freqüência do filtro. Desta forma, o processamento pode ser realizado em diferentes 

escalas ou resoluções, e em diferentes regiões do sinal. Assim, a transformada wa

velet é uma ferramenta que decompõe dados ou funções em diferentes componentes 

de freqüência e então estuda cada componente com uma resolução condizente com 

a sua escala. 

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

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

1) Escolhe-se uma wavelet e faz-se sua comparação com uma porção inicial do 

sinal original (Figura 3.6a); 

2) Calcula-se um número C, que representa o grau de correlação entre a parte 

do sinal analisado e a wavelet. Quanto maior este número maior é o grau 

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 função wavelet e repetem-se os passos de 1 a 3 

(Figura 3.6c); 

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 porções do sinal. Quanto maior a escala, maior a porção do sinal que está 

sendo analisada, e portanto características mais grosseiras (componentes de baixa 

57 



• • • • 
• • • • 

c= 0.0102 

(a) 

,-J\ 
I ' 

LI 
I 

• • 

(b) 

~ 
• • • • • 
• • • • 

c :0.2247 

• 

(c) 

Fig, :1,6 - Cálculo da transformada waveict- (a) sinal a ser tkcomposto e a waveiet: 

(b) a waveiet se desloca para a direita e (c) a wuveiet é escalonada, 

FOI\iTE: adaptada de l\1isiti et al (1996, p_ 1.11). 

freqüência) do sinal são medidas pelos coeficientes. Sirnilanncnt.c, detalhes mms 

finos (componentes de alta freqüência) são analisados quando a escala da waveiet é 

menor. ~; importante observar que os valores dos coeficientes dependem do formato 

da wuvelet, c portanto a sua escolha deve ser feita com urn certo critério, de acordo 

com o problema a ser resolvido. 

No caso da transformada waveiet contínua, os parâmetros de dilatação e translação 

variam de forma contínua. Em aplicações práticas, os parâmetros a e b devem ser 

discretizados. A escolha mais comum é usar uma grade diádica, ou seja a = 21 e 

b = k.21 com j, k E Z, sem modificar muito as propriedades ela transformada (Mallat. 
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e Zong, 1992b). Em geral, quanto menos valores para a c h se deseja usar, mars 

restritiva tornam-se as condições sobre as wavelets. A escolha ck valores especiais 

de a e b naturalmente conecta a análise em multi-resolução, na área de processamento 

digital de sinais, com o mundo das wa:uelets. 

A transformada wa:uelet ele .f na escala a = 2i é dada por: 

vV2; f(.r) = .f (:r) * 1j;,; (-:r) 

= ;_:x f(u)1j;2, (u- x)du , (3.1 O) 

onde 1})2 , (:r) = 2-Ji21j;(2-J:r). Pode-se mostrar que para uma classe particular de 

wa·uelets 1/;(:r), a família de funções [1/;2; (x- 2-in)](n,J)EZ' é uma base ortonormal 

completa de L2 (H). Conseqüentemente, as amostras fornecem uma representação 

completa da funçã.o f (Mallat c Hwang, 1992). Além disso, as amostras no espaço da 

transformada wavelet tendem a apresentar uma correlaçã.o rednúda. A propriedade 

de ortogonalidade garante que a similaridade da informação ele detalhes, obtida nos 

diferentes níveis, seja causada pelas propriedades da imagem e não pela redundã.ncia 

ela transformada aplicada corno é o caso ele outros métodos ele rrmlti-resoluçã.o, tais 

corno a pirã.mide laplaciana (Burt e Aclelson, 1983). 

A seqüência ele funções 

(3.11) 

é conhecida por transformada wavelet diáclica. 

Na escala 21, a funçã.o W2; .f é contínua e sua transformada de Fourier é dada por: 

/<'(w). w(21w) ' (3.12) 

onde í22, , } ' e w são as transformadas ele Fourier ele vV2, f, f e 1j;, respectivamente. 
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Se estabelecermos que existem duas constantes positivas A e E tal que 

+oo 
Vw E IR, A::; L I w(2iw) I2 :S E, (3.13) 

j=-oo 

pode-se assegurar que todo o eixo de freqüências é coberto por dilatações de 1/J 

nas escalas (2i)jEZ (Mallat e Zhong, 1992b). Qualquer wavelet satisfazendo esta 

condição é chamada de wavelet diádica. Se a condição 3.13 é válida, então a função 

f pode ser recuperada a partir de sua transformada wavelet diádica. A wavelet de 

reconstrução Ç é uma função cuja transformada de Fourier satisfaz a condição: 

+oo 
L w(2jwJx(2iwJ = 1, (3.14) 

j=-00 

onde x é a transformada de Fourier de Ç. Assim, a função f pode ser recuperada 

usando-se 

+oo 
f(x)= L W2;f(x)*Ç2;(x). (3.15) 

j=-CXJ 

3.2.2 Transformada Wavelet Diádica Discreta 

Na prática não se pode calcular a transformada wavelet em todas as escalas 2J 

para j variando de -oo a +oo. Para se obter uma transformada discreta devemos 

reconhecer que as escalas têm um limite inferior e superior para um sinal discreto. 

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

Seja cp uma função de suavização tal que sua transformada de Fourier satisfaça: 

+oo 
1 w(w) 1

2= L w(2iw)x(2iw). (3.16) 
j=l 

Supõe-se que x seja uma função tal que wx seja uma função real, positiva. Das 

Equações 3.14 e 3.16, pode-se provar que (Apêndice B) 

lim <P(w) = 1 . 
w-+0 

(3.17) 

Deste resultado pode-se concluir que a energia de (]) está concentrada nas baixas 
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freqüências e que, portanto, (J é uma função de suavização (filtro passa-baixas). 

Seja A2J o operador de suavihação que calcula a aproximação A 2) f de um sinal f 

na resolução 2i: 

f(c) * 'Pz) (x) L: f(u)ó2J (x- u)du , (3.18) 

Corno 'Pé a resposta de um filtro passa-baixas, detalhes presentes em f são removidos 

por este filtro gerando um outro sinal com resolução mais baixa. Por isso A2,f é 

chamada de aproximação de f na resolução 2J. Quando processamos o sinal em 

escalas maiores (.i --+L), maior conteúdo ele informação é perdido e a resolução elo 

sinal aproximado diminui. De modo inverso, quando diminuímos o fator de escala 

(.i --+ 1) o sinal aproximado converge para o sinal originaL 

Calculando a transformada de Fourier da Equação 3.18 para os níveis de resolução 

1 e 2'" ternos que 

S 1 f(w) 

S2rf(w) 

F(w)·<li(w) 

F(w) · cf>(2"w) 

Da Equação (3.16), pode-se obter a seguinte expressão: 

L +oo 
1 w(w) 1

2 = I: w(2iw)x(2iw) + I: w(21 w)x(2iw) 
Fl i~L+I 

L 

I: w(21w)x(2lw)+ 1 <I>(2"wl 1

2 

j=l 

(:1.19) 

(3.20) 

A partir ela Equação :1.20 e usando as Equações :3.12, 3.19 e o teorema de l'arseval, 

obtém-se a seguinte equação de conservação de energia (Apêndice B): 

L 

11 Atf(x) 11
2 - 11 Az~.f(J;) 11

2= L W2Jf(1;) * Ç2!(1;) (3.21) 
j=l 
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Este resultado mostra que as componentes em alta freqüé~ncias ele f removidas pe

la operação de suavização na escala 2L podem sc~r recuperadas pela transformada 

wmJclct diádica [TV21 f] 1< 1 <L entre as escalas 21 c 2L Ou seja, a transformada wa

'Uelet diádica [vV2, f] entre os níveis 1 c 2L fornece os detalhes presentes em AJ] 

mas que foram removidos em A 2 r,f devido a operação de suavização, O sinal H1
2; f, 

que contbn a diferença de infonnaçõcs entre os sinais aproximados A2,f e A2J+lf é 

chamado de sinal detalhe, 

3.2.3 Representação em Wavelets para Sinais lD 

Na prática, o sinal a ser processado é urna scqüh1cia ele valores discretos, Então, 

pode-se provar (iVIallat, 1989a) que o sinal discreto A'IJ medido na resolução 1 é 

representado pelo conjunto de sinais discretos 

(3,22) 

onde 

(3,23) 

e 

(3,24) 

Os sinais A~;] e D 2J f são resultados da ccmvolução do sinal f com as funções 

rjJ2, (-:c) e '1/1 2J (-:r), respectivamente, avaliados nas posições 2-in, Ou seja, estes 

sinais podem ser interpretados como uma filtragem passa-baixas ( rjJ2,) ou passa

altas (1/1 21 ) de f seguida por uma amostragem uniforme na taxa 2i, Esta seqüência 

de sinais discretos é chamada de representação ortogonal por 'lmJ:nelets, Ela consiste 

de um sinal aproximado na menor resolução A~,J e dos sinais detalhes D21 f nas 

resoluções 2:1 para 1 <:; j <:; L, Este resultado é muito importante, c está diretamente 

relacionado com a análise em multi-resolução e com a teoria de banco de filtros, 

mencionadas na Seção 3. L 
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Se o sinal original tem N amostras, então os sinais discretos D2,j e Ag;J têm cada 

um 2-j N amostras. Assim, a representação por wavelet 

(3.25) 

tem o mesmo número de amostras do que o sinal aproximado Aff. Isto ocorre 

porque a representação é ortogonal. 

Mallat (1989a) mostrou que os sinais aproximados Ag;J e detalhes D 21 f podem 

ser calculados de forma similar ao esquema de banco de filtros. Seja h a resposta 

impusiva do filtro passa-baixas 

r+oo 
h(n) = }_

00 

,P(x),P(2x- n)dx, (3.26) 

e o filtro simétrico h(n) =h( -n). O sinal de aproximação A~ f na resolução 2jpode 

ser calculado convoluindo Agj-1 f com o filtro passa-baixas h, e sub-amostrando o 

sinal resultante. Todas os sinais de aproximação (Ag;J) 1:o;j:o;L podem ser calculados 

a partir de AU repetindo o mesmo procedimento, como ilustra o diagrama de blocos 

na Figura 3.7. 

Os sinais D 21 f podem ser calculados convoluindo A:i,·-1 f com o filtro discreto passa

altas g(n) = g(-n), onde 

r+oo 
g(n) = }_

00 

,P(x)1/J(2x- n)dx , (3.27) 

usando o mesmo procedimento usado no cálculo de Ag1 f. 

No processo de reconstrução (Figura 3.8), o sinal Ag1_1 f pode ser reconstruído 

colocando-se zeros entre cada duas amostras de A~ f e D{1 , e efetuando-se as con

volução dos sinais resultantes com os filtros h e g, respectivamente. O sinal discreto 

na escala mais fina A~ f é reconstruído repetindo o mesmo procedimento para todos 

os níveis 1 ::; j ::; L. 

A resposta impulsiva do filtro G está relacionada com a resposta impulsiva do filtro 
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G .J-2 

H .J-2 

Fig. 3. 7 - Decomposição de uma aproximação discreta Ag; f em uma aproxi

mação na resolução mais baixa AgH1 f e um sinal detalhe D~+1 f. 

FONTE: adaptada de Mallat (1989a). 

H por (Mallat, 1989a): 

g(n) = (-1) 1-nh(1- n). (3.28) 

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

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

3.2.4 Representação em Wavelets para Imagens 

A representação por wavelet descrita na seção 3.2.3 pode ser facilmente estendida 

para o caso bidimensional. Considerando a função de suavização bidimensional 

cp(x, y) separável nas direções x e y, cjJ pode ser escrita como 

c/!(x,y) = cp(x)cp(y), 

onde cp(x) é a função de suavização unidimensional. 

No caso bidimensional temos três wavelets para decompor o sinal: 

'lj}(x,y) 

1j;2(x,y) 

1j;3(x,y) 

cp(x)'lj;(y) 

1/J(x)c/!(y) 

1/J(x )1/J(y) . 
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t2 H ~·2 

t2 G 

~ coloca uma amostra entre cada duas amostras 

[I_] : multiplica por 2 

Fig. 3.8- Reconstrução do sinal de aproximação discreta A~;- 1 f a partir de um 

sinal de aproximação na resolução mais baixa Ag; f e do sinal detalhe 

D'iJ 
FONTE: adaptada de Mallat (1989a). 

Então, para uma imagem f E U(JR?), as imagens de aproximação e detalhes na 

resolução 21 podem ser representados por: 

Ag; f (J(x, Y) * </J2i ( -x)</J2i ( -y)) 1(2-in,2-im)(n,m)Ez' 

D}pf (J(x,y) * </J2;(-x)7{12;(-y))l(2-in,2-im)
1
n,m)EZ' 

(J(x,y) * 7{12;(-x)</J2;(-y))l(2-in2-im)
1 2 1 n,m)EZ 

(J(x, y) * 7{12; ( -x)7{12; ( -y))l(2-in,2-im)(n,m)EZ' (3.31) 

A decomposição wavelet de uma imagem fornece uma representação fácil de ser in

terpretada. A decomposição wavelet pode ser interpretada como a decomposição 

de um sinal em um conjunto de bandas de freqüências espaciais independentes. Os 

filtros usados na decomposição e síntese do sinal são os filtros G, H, G e H, descri

tos na Seção 3.2.3. Fazendo uma análise no domínio da freqüência, a imagem Ag;J 

corresponde as componentes de baixas freqüências da imagem original, e as imagens 

D~;/, D1 f e Dg;/ representam as componentes de altas freqüências ao longo das 
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direções vertical (bordas horizontais), horizontal (bordas verticais) e diagonal ( can

tos), respectivamente. As imagens Ag;J, D~;!, Dâd e D5d são 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 

disposições destas imagens na representação por wavelet em duas dimensões. 

Ag,J D1sf 
D1,J 

Dâ,J D5sf 
D1,f 

Dâd D5,J 

D~,f D5,J 

Fig. 3.9- Disposição das imagens D~;!(k = 1, 2, 3) e A~d na representação wave

let de uma imagem para três níveis de resolução (L= 3). 

A imagem original Ad é computacionalmente representada por 3L + 1 imagens 

(3.32) 

Este conjunto de imagens é conhecido como uma representação por wavelets em duas 

dimensões. A imagem AgLJ é a aproximação grosseira da imagem original na reso

lução 2L, e as imagens D~; f fornecem a informação dos detalhes da imagem original 

nos diferentes níveis de resolução. O número total de pixels nesta representação é 

igual ao número de pixels da imagem original. Para uma imagem original com N x N 

pixels, cada sub-imagem ou banda possui 2-iN x 2-iN pixels. 

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

Figura 3.10. Em cada nível o sinal A~;! é decomposto em quatro novos sinais 

na resolução 21+1
, A~Htf, D~;+tf, D~H~f e D~,+tf· O processamento é realizado 

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

3.2.3. Primeiro, as linhas de AU são convoluídas com um filtro unidimensional. 

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

tro filtro unidimensional na direção 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 níveis até o último nível de 

resolução desejado. 

colunas 

linhas ã ~ 

G x.j.2 

H ~ 

G 

H x.j.2 

H ~ 

lx .j. 21 a cada par de colunas mantem uma coluna 

I y .j. 21 a cada par de linhas mantem uma linha 

0 : processa o sinal com um filtro X 

y.j.2 

y.j.2 

y.j.2 

y.j.2 

Fig. 3.10- Decomposição de uma imagem A~;! nas sub-imagens A~J+d, D~i+,f, 

D~i+l f e D~i+J 

FONTE: adaptada de Mallat (1989a). 

No processo de reconstrução a imagem é reconstruída a partir da representação por 
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uwvelet com um algoritmo piramidal semelhante ao apresentado na Figura 3.11. 

Em cada nível 2J, a imagem A~j f é reconstruída a partir elas sub-imagens A~,+' f, 

D~J+ ,f, D~J+d e D~J+' f. Acrescentam-se colunas ele zeros entre as co] unas destas 

imagens, convoluem-se as linhas com nm filtro unidimensional, adicionam-se linhas 

ele zeros entre as linhas resultantes c convolucm-sc as colunas com o outro filtro 

unidimensional. A imagem original Aff é reconstruída pela repetição sucessiva 

deste procedimento para todos os níveis j = L, L- 1, ... , 1. Se usarmos prcciS<'io ele 

ponto flutuante para os sinais discretos na representaçií.o ·wlwelet, a reconstrnc;â.n é, 

em geraL de excelente qualidade. 
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linhas 
colunas 

xt2 G 

G 

H 

J, t 2 G 

Yt2 ~ H 

~ Tt2 H 

1:~: t 21 a cada par de colunas insere-se uma coluna ele zeros 

I y t 21 a cada par de linhas insere-se urna linha de "eros 

G multiplica por 4 

~ : processa o sinal corn urn filtro X 

+ 

L 

Fig. 3.11 - Reconstrução de uma imagem de aproximaçiio discreta AZJ f a partir 

de uma imagem de aproximação na resolução mais baixa A~H' f e das 

imagens de detalhes D~111 .f(k = 1, 2, 3). 

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

DETECÇÃO DE FEIÇÕES PONTUAIS 

I\ a área de rccouhccirneuto de padrões dois assuntos siio muito importante;;: a idcn-

t.ificação e o casamento de feições. A Figura 4.1 mostra um esquema dos processos 

envolvidos ua área de recouhecimcuto de padrões. A identificação envolve a detecção 

de feições úteis e a representação da iufonnação sobre os objetos em urna estrutura 

ele dados apropriada. O casamento consiste em encontrar urna representação, dentre 

todas as arrnazcuadas, se existir, que mais se identifica com urn dado padrào (Man-

junat.h, 1991). i\ este Capítulo, discmircrnos somente o problema ele identificação ele 

feições. 

Reconhecimento de Padrões 

registro de imagens L~ rastreto de movunento 

I 

·--

Idcntifi reação de feições 

I dcteção e representação 
de feições 

-

reconhecimento de faces ' 
I 

Casamento de feições 

Medidas de similaridade 

cantos 
descontinuidades 
variações abmptas 
contornos dos objetos 

Fig;. 4.1 - Esquema dos processos envolvidos na área de reconhecimento de padrões. 

A detecção c representação de feições é um assunto básico na maioria elos problemas 

71 



de visão e processamento de imagens, tais como registro de imagens, rastreio de 

movimento (motion tracking), etc. Na literatura há muitos algoritmos que detectam 

feições salientes em imagens e usam as informações na vizinhança destas feições 

para várias aplicações (Kitchen e Rosenfeld, 1982; Manjunath e Chellapa, 1992; 

Chen et al, 1995; Lee et al., 1993; Manohar e Moigne, 1998). Feições típicas incluem 

cantos, pontos com descontinuidades significantes da curvatura e pontos com grandes 

variações de intensidade. 

As feições de interesse em uma imagem, geralmente, estão presentes em diferentes 

tamanhos. Uma maneira eficiente para analisar tais feições é através da decompo

sição em multi-resolução da imagem, que fornece um esquema hierárquico elegante 

para a análise de imagens. O esquema de decomposição, conhecida como pirâmide 

Laplaciana, proposta por Burt e Adelson (1983) foi inicialmente usada para codifi

cação de sinais. Mais recente é a aplicação da transformada wavelet para a análise 

de imagens em multi-resolução (Mallat, 1989a), que tem se mostrado muito eficiente 

para a análise local de sinais. A transformada wavelet tem sido usada em diferentes 

aplicações tais como classificação por textura (Chang e Kuo, 1993), segmentação de 

imagens (Zhou et ai, 1994)), detecção de bordas (Mallat e Zhong, 1992a), codifi

cação de imagens (Antonini et al., 1992), análise de imagens SAR (Teti e Kritikos, 

1992)), filtragem de ruído (Xu et al., 1994) e reconhecimento de objetos (Sheng et 

al., 1993). 

Existe uma importante conexão entre wavelets e detecção de bordas considerando 

que a transformada wavelet é bem adequada para a localização de variações abruptas 

do sinal. A relação entre a transformada wavelet e o problema de detecção de bordas, 

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

Na Seção 4.2 apresentamos um procedimento automático para extrair feições pon

tuais usando a transformada wavelet em diferentes níveis de resolução. Esta técnica 

é bastante simples, eficiente e depende basicamente de um parâmetro que controla 

o número de feições pontuais extraídas. 
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Na Seção 4.4 alguns resultados experimentais são apresentados para ilustrar o de

sempenho do método na extração de feições pontuais. 

4.1 Detecção de Bordas através do Módulo dos Máximos da Transfor

mada Wa.velet 

Seja uma função de suavização e a resposta impulsiva de um filtro passa-baixa 2-D, 

tal que f f e(x, y)dxdy #O. Considere que esta função seja diferenciável. A primeira 

derivada de e pode ser decomposta em duas componentes 'I/J 1 e 'I/J 2 ao longo dos eixos 

x e y, respectivamente, dadas por 

'1/Jl(x,y) 

'I/J2(x, y) 

ae(x,y) 
ax 

ae(x,y) 
ay 

( 4.1) 

Por definição estas funções podem ser usadas como wa.velets porque suas integrais 

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

Para uma função f E L2 (1R), a transformada wa.velet na escala a.= 2j definida com 

relação a estas duas wa.velets tem duas componentes (Mallat e Hwang, 1992): 

Wi;J(x,y) f(x,y) * '1/J~J(x,y) 
.é) 

f* (21 ax e2j (x, y)) 
.é) 

21 ax (f* e2j )(x, y) 

Wid(x, y) f(x, y) * 'I/J~1 (x, y) 
.é) 

f(x, y) * (21 a/2j (x, y)) 

é) 
= 21 ay (f di'}) )(x, y) . ( 4.2) 

A Equação 4.2 pode ser reescrita na forma matricial 

2j (~(f* e21)(x,y)) 
8y(J * e21)(x,y) 

2i'\7(J*e2,(x,y)). (4.3) 
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Portanto, as componentes da transformada wavelet vVd; f c vV,i; f são proporcionais ik'i 

duas componentes do vetor gradiente da imagem f suavizada por 02;, e caracterizam 

as singularidades ao longo das direções x e y, respectivamente (Mallat e Hwang, 

1992). Podemos observar ainda que, quando a escala o. = 2J é grande, a convolução 

com 021 remove as pequenas variações do sinal. Isto implica que somente as grandes 

variações são detectadas. 

O módulo do vetor gradiente, na escala 21, é proporcional a 

( 4.4) 

que é o módulo da transformada wavelet na escala 21. 

O ângulo u entre o gradiente V (f * O) e a direção horizontal é dado por 

( 4.5) 

Este ângulo indica localmente a direção para onde o sinal tem maior variação c é 

perpendicular às dircçi'>cs das bordas. 

'vlallat c Zhong (1992a) mostraram que os valores máximos de Af"1 caracterizam 

pontos de variações agudas de f , e que portanto podem ser usados para detectar 

pontos de borda de f na escala 21. Este procedimento é semelhante ao nsa.do por 

Canny (1986). Para cada escala zi os pontos (x, y) para os quais a magnitude do 

gradiente ;\12; é localmente máxima ao longo da direçã.o dada por av sã.o detectados. 

Estes pontos são denominados de módulos máximos da transformada wavelet e sã.o 

considerados como pontos de borda na imagem. Desta forma., cada módulo máximo 

é caracterizado pela sua posição ( x, y), módulo l'vJ2, c ângulo a"'. 

'vlallat c Zhong (1992a) mostraram que os módulos máximos nos diferentes níveis 

de resolução fornecem uma representação da imagem completa e estável, chamada 

de representação por máximos da wavelet, suficiente para a reconstrução da ima.-

gem original. Além disso, com esta. reprcsenta.çã.o é possível desenvolver algoritmos 

unicamente baseado em bordas para resolver diversos problemas na área de pro-
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cessamento de imagens, tais como codificação , discriminação de textura, realce e 

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

4.2 Detecção de Feições Pontuais 

A fase mais crfica do processo de registro é a determinação dos pontos de controle. 

Se o modelo de distorção escolhido é adequado, a precisão do registro é garantida 

pela escolha adequada dos pontos de controle. 

Nesta seção propomos um método simples para selecionar, de forma automática, 

feições significativas na imagem que podem ser usadas como pontos de controle 

no registro. Estas feições são extraídas através dos máximos locais do módulo da 

transformada wavelet, para os diferentes níveis de resolução. 

Moigne (1994), Djamdji et ai (1993) e Corvi e Nicchiotti (1995) também usam a 

transformada wavelet para extrair feições salientes nas imagens, as quais são usadas 

no processo de registro. Moigne (1994) usa uma porcentagem (10%) do número 

total de pontos nas bandas LH e HL da decomposição wavelet como os coeficientes 

máximos para representar as feições salientes nas imagens. Djamdji et ai (1993) 

usam os pontos cujos coeficientes da transformada wavelet, obtidos pelo algoritmo 

à trov.s (Bijaoui e Giudicelli, 1991), são máximos. Corvi e Nicchiotti (1995) usam 

os pontos cujos coeficientes da transformada wavelet são máximos ou mínimos para 

representar as feições salientes nas imagens. O processo de casamento é realizado 

separadamente para as feições de máximos e mínimos. Zheng e Chellapa (1993) 

usam a decomposição da função de Gabar no processo de extração de feições, que é 

computacionalmente mais caro e complexo. 

Diferentemente, usamos os máximos locais da imagem módulo da transformada 

wavelet na direção do gradiente para extrair as feições pontuais na imagem. As 

sub-imagens de altas freqüências da decomposição wavelet são usadas para estimar 

os gradientes nas direções horizontal e vertical. A combinação das informações de 

bordas presentes nas sub-imagens de altas freqüências em uma única imagem faci

lita e acelera os processos de identificação e casamento de feições. Como usamos a 
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imagem módulo, os coeficientes máximos e mínimos são detectados usando o mes

mo procedimento. Para a decomposição wavelet, usamos um algoritmo similar ao 

descrito na Seção 3.2.4, que é mais eficiente, em termos de espaço em disco e tempo 

de computação, do que o algoritmo usado por Djamdji et ai (1993). A redução de 

espaço em disco e memória são fatores importantes no processamento de imagens 

de sensoriamento remoto que, geralmente, são muito grandes. 

O método de extração de feições é realizado nas seguintes etapas: 

1) detecção dos pontos de bordas; 

2) eliminação de feições não significativas, ou seja, pontos de bordas fracas; 

3) eliminação de pontos localizados em áreas de baixo contraste; 

4) supressão dos pontos de não-máximos locais. 

Na primeira fase, a imagem é processada em L níveis da decomposição wavelet. 

Em cada nível de resolução 2i as imagens módulo da transformada wavelet M2, e 

ângulo a 2, são calculadas, usando as Equações 4.4 e 4.5. Então, um ponto P(xo, Yo) 

é considerado ponto de borda se 

(4.6) 

onde (x, y) pertence à vizinhança (dois pontos) mais próxima de P(x0 , Yo) na direção 

indicada pelo ângulo a(x0 , Yo)· 

Seja um parâmetro r 2, definido por 

(4.7) 

onde (3 é uma constante, e u2; e ~t2; são o desvio padrão e a média da imagem módulo 

da transformada wavelet no nível de resolução 2i, respectivamente. Uma feição no 

ponto P(x0 , Yo) é considerada significativa se 

(4.8) 
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Esta condi<;ão elimina as bordas fracas, c gara11tc urna co11sistê11cia das hordas em 

todos os 11íveis de resolução. Ou seja, se uma horda é forte, ela dcv<~ apa.n~ccr, 

praticamente, ern todos os níveis de resolução. O número de feições significativas é 

controlado pelo parâmetro ,!3, Equação 4.7, c seu valor inicial é definido pelo usu;'trio. 

Seja urna janela W 0 XW 0 (onde Wc é inteiro e ímpar) de pontos centrada 110 ponto 

P(x0 , Yo), o,. o desvio padrão dos níveis de cinza da imagem dentro cksta janda. 

Seja urna medida de contmste do pomo P(x0 , Yo) definida por (Gonzalez e \Voods, 

1992) 

( 4.9) 

U1na feição no ponto P(xo, Yo) é arrnazeuada. na irnagcrn se e sonwute se: 

(4.10) 

onde T,, é um limiar acima do qual o contraste do ponto é considerado alto. Esta 

condição garante que os pont.os escolhidos estejam localizados em áreas de alto 

contraste reduzindo, assim, o número de casarne11tos falsos 110 processo de casame11to, 

como será visto no Capítulo 5. 

Os máximos locais são calculados de tal forma que 

(4.11) 

onde \~, é a vizinhança de P(:r: 0 , Ya), definida como urna janela de pontos w, x w,. 

Esta condição garante que o ponto de feição seja único na sua vizinhança. 

4.3 Detalhes de Implementação 

A implementação de um algoritmo nem sempre é trivial. O programa que codifica 

a solução ele um problema é o resultado de muitos expcrimc11tos c rcfinam<~lltos 

para que o problema seja resolvido na prática. Na área de proccssarne11to digital 

de imagens, como os dados são digitais, muitas aproximações são rcoJizadas. :'-~esta 
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seção, apresentamos alguns detalhes da implementação do algoritmo de detecção de 

feições pontuais apresentado na seção anterior. Por convenção, adotamos o sistema 

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

~Origem 
~ y 

• 
'J(x,y) 

X 

Fig. 4.2 - Convenção adotada para o sistema de coordenadas x e y na representação 

da imagem digital f. 

Para a decomposição wavelet usamos uma wavelet do tipo spline cúbica, descrita 

em Mallat e Hwang (1992). A Figura 4.3 mostra os gráficos de uma wavelet spline 

cúbica e da função de suavização cjJ correspondente a esta wavelet, que é também 

uma spline cúbica com um suporte de tamanho 4. 

A implementação da transformada wavelet é realizada usando um algoritmo similar 

ao algoritmo apresentado na Seção 3.2.4, no qual, em cada nível de resolução quatro 

sub-imagens, HL, LH, HH e LL, são geradas usando dois filtros, um passa-baixas 

e outro passa-altas. Como estamos interessados em obter o gradiente das imagens 

em diferentes resoluções utilizamos uma técnica em que os sinais bidimensionais são 

decompostos em três bandas que correspondem às filtragens passa-baixas e passa

altas nas direções vertical e horizontal (Mallat e Zhong, 1992a; Mallat e Hwang, 1992; 

Sun et ai., 1994). Nesta implementação são usados três filtros G, L e H, derivados 

da função spline cúbica, cujos coeficientes são apresentados na Tabela 4.1. Em cada 
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escala 21 , o algoritmo decompoôe a imagem A2,f em A2;+>f, D~>+d e D~H,f, que 

representam respectivamente, as imagens de baixa resolução (banda LL), gradiente 

na direção vertical (banda LII) e gradiente na direção horizontal (banda LH) na 

escala 21+1
• Os filtros G e L sào usados para calcular as bandas LHe HL e o filtro 

H é usado para calcular a banda LL. 'lote que, por conveniência, continuamos a 

usar a rnesrna non1cnclat.ura para as sub-itnagens LL, LH e I-IL~ ernbora na nossa 

implementação a banda I-IH niio seja gerada. 

"·' 
o •• 

o,• 

'·' 
o 

·0,2: 

-0,4 

o,• 

-0,6 

. z ·I.~ -o.~ o o .• 
I ' 

o' 

o.o 

o .• 

O.< 

" 
oz 

0.1 

o 
-z -L!> 

_, . ., o o .• ' ' 

Fig. -·1.3 - Função wo.velel spl-ine clÍ bica 7/J c a correspondente função ele suavização 

rp. 

Para resolver o problema ela filtragem nas bordas da imagem, consideramos as 

últimas linhas e colunas como uma continuação das primeiras linhas e colunas, res

pectivamente. 

!'ia decomposição wavelet em pirâmide, as bandas A2,+1J. D~i+~J e Dii+~f são dis-
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TABELA 4.1 -FILTROS CORRESPONDENTES A WAVELET 

SPLINE CÚBICA 

n Yn 

I o -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 0.59261 0.79113 0.0625 

5 0.10872 0.06623 

6 0.01643 0.03118 

17 0.00008 0.00727 

8 0.00003 

ponívcis até o nível de resolução 2l Desta fonna não ternos no nível de resolução 

2° (imagem original) a representação para estas bandas. Para que possamos extrair 

as feições pontuais (bordas) no nível de resolução 2°, as bandas D0.1., f c D~111 f 

são obtidas da seguinte forma. Sejam G e H os filtros passa-altas c passa-baixas 

usados na decomposição wavelet. Na <'Scala 2°, o sinal Aff é decomposto em duas 

sub-imagens: 

Dif = AU * (H,G) 

ou= AU * (G, H)' ( 4.12) 

onde A* (H, G) denota a convolução separável nas linhas c nas colunas da imagem 

A'if com os filtros H c G, respectivamente. Este algoritmo é :oimilar ao usado na 

a obtenção das bandas Di,.1.1 f e Di1n f em cada nível de resolução, a menos do 

processo de dizimação que, neste caso, não é realizado. O processo de detecção dos 

pontos de bordas no nível 2° segue o mesmo procedimento descrito anterior. 
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Para calcular os ponto;; de máximos locais, ternos que encontrar os dois pontos 

vizinhos ao ponto P(x, y), P1 c P2 , na direção do vetor gradiente, como mostra a fi

gura ·1.1. Corno o ângulo do gradiente pode variar COiltinnarnente de O a 2r. radianos, 

é necessário que se faça urna aproxima~ão porque os dado;; a serem processados são 

discretos. :\Ta irnplcrnentaçâo, consideramos apenas quatro direções indicadas pelas 

regiões norte-sul (:\TS), oeste- leste (O L), IlOroeste-sudeste (SE) c sudoeste-nordeste 

(NE) que definem as direções nH~dia;; do gradiente, corno mostra a figura 4.5. Seja 

a direção do gradiente no ponto P(:r0 , Ya), ct2., (:r 0 , Ya), c o valor da tangente deste 

ãngulo, tanrt2J (:1: 0 , Yo). Então, os pontos vizinhos de P(:D,, y,), V p(:r,. Ya) são defi

nidos da seguinte forma: 

Se tan21(1: 0 ,y0 ) :S -(J2 -1) ou tan2,(X0 ,y,) > (J2 + 1) (região :\TS) 

Vp(1:0 ,Yo) = {P(xa -l,y0 ),P(xa+ l,y0 )} 

Se ( J2- l) < tan2, (.r 0 , y,) ::; (1 + J2) (região :\TE) 

V p(X0 , Yo) = { (xo + 1, Yo - 1), (xo - 1, Yo + 1)} 

Se (1 - J2) < tan2, (x 0 , Uo) ::; ( J2 - 1) (região OL) 

Vp(Xo, Yo) = { (x,, Yo- 1), (.r0 , Yo + 1)} 

Se (-J2 -1) < tan2.-(x0 ,y0 )::; (1 J2) (região SE) 

V p(X0 , Yo) = { (x, - 1, Yo - 1), (X o+ 1, Yo + 1) }. 

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

gem C++, inclusive a transformada wavelet. 

4.4 Resultados Experimentais 

O algoritmo de detecção de feições pontuais descrito na seção anterior é aplicado 

para três imagens do scnsor TM <k regiões diferentes, de tamanho 512x512. Estas 

imagens correspondern a urna área da cidade de Brasília, de uma região de agricul-
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Fig. 4.4 - Vizinhos mais próximos do Ponto P na direção do vetor gradiente. 
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Fig. 4.5 - Direções aproximadas indicadas pelo ângulo a. 
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lura próxima a cidade de Agudos em São Paulo e da região Amazônica mostradas 

nas Figuras 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente. 

As imagens originais são processadas em dois (2) níveis de resolução da tramJorma

cla wavelet. As Figuras 4.9 , 4.10 c 4.11 mostram as feições pontuais sobrepostas 

às bandas LL da decomposição wavelet para dois níveis ck resolução c a:; feições 

pontuais sobrepostas às imagens originais para o nível 2°, para as imagens originai:; 

mo:;tradas nas Figuras 4.6, 4. 7 e 4.8, respectivamente. O;; valores elos parãmetros 

usados nos experimentos foram os seguinte;;: (J = 3 (para eliminar as feições mc,nos 

significativas), Tw = O, 95 para o limiar de contraste e uma vi~inhança \IP de 7x7 

pixels na seleção dos máximos locais. Este;; mesmo:; valore:; foram testado;; para 

outras imagens, com sucesw, o que é um indicativo ela robustez da metodologia 

usada. 
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Fig. 4.6 - Imagem TM da cidade de Brasília, banda 4. 
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Fig. 4.7- Imagem TM de uma região de agricultura, banda 5. 
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Fig. 4.8 - Imagem TM da região Amazônica, banda 5. 
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Fig. 4.9- Feições pontuais:(a) resolução 22 ; (b) resolução 21; (c) resolução 2° 

87 



Fig. 4.10- Feições pontuais:(a) resolução 22
; (b) resolução 21

; (c) resolução 2° 
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Fig. 4.11- Feições pontuais:(a) resolução 22
; (b) resolução 21

; (c) resolução 2° 
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CAPÍTULO 5 

MEDIDAS DE SIMILARIDADE: ANÁLISE DE DESEMPENHO 

1\o registro de imagens o processo de casamento é mna das fases mais importantes. 

Métodos de casamento baseados em área usam medidas de similaridade para com

parar duas janelas de pontos nas imagens, as quais contém as feições de interesse. 

As medidas de similaridade indicam o grau de similaridade entre dois padrões a 

serem casados. A correlaçiio (Pmtt, 1974) c a detecção de similaridade seqüencial 

(Barnea e Silverrnan, 1972) são as medidas de similaridade mais conhecidas. Porém, 

outras medidas de similaridade tais como os operadores morfológicos de casamento 

(Khosravi c Shafcr, 1996) e medidas baseadas na norma L 1 (Brnnelli e Messelodi, 

1995) têm sido propostas. 

O desempenho de urna medida de similaridade, no processo de casamento, depende 

da aplicação, tipo de padrões a serem comparados, nível de ruído nas imagens, etc. 

Uma forma de avaliar uma medida de similaridade é medindo a sua capacidade de 

detectar casamentos corretos. Portanto, a obtenção de um número alto de casamen

tos corretos é desejável, c é um indicativo do bom desempenho de uma medida de 

similaridade. 

I\ a Seção 5.1 apresentamos uma breve descrição de quatro medidas de similaridade: 

coeficiente de correlação, urna medida baseada na norma L 1 (L1G), detecção de 

similaridade seqüencial (DSS) e o operador de casamento morfológico (GHMT). 

A escolha destes mót.odos foi ditada por duas razõcs:1) a correlação e o DSS são 

métodos tradicionais c muito usados; 2) os métodos GHMT e L1G têm mostrado, em 

algumas situações, bom desempenho quando comparados ao método de correlação 

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

\'o processo de casamento, a situação ideal é aquela em que o método obtém o 

número máximo de casamentos corretos e nenhum casamento errado. Vamos ver 

na Seção 5.2 que medidas de confiança podem ser usadas, junto com as medidas de 
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similaridade, para reduzir o número de casamentos errados. A Seção 5.3 apresenta 

uma avaliação do desempenho das medidas de similaridade acima mencionadas. 

5.1 Medidas de Similaridade 

Antes de prosseguir com as definições dos métodos de similaridade, vamos introduzir 

algumas notações e definições usadas nesta seção. 

Sejam duas imagens f e g em níveis de cinza. Seja t uma janela de pontos, extraída 

da imagem g, com L linhas e K colunas, centrada no ponto (m, n), a qual chama

remos de padrão. Seja W = {(i,j): i= O, ... , L -1;j =O, ... , K -1} o suporte de t. 

A comparação entre o padrão t e uma janela de f, com suporte W e centrada em 

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

Para simplificar, a referência à uma determinada medida é feita através de abre

viaturas (entre parênteses) da seguinte forma: coeficiente de correlação (CORREL), 

detecção de similaridade seqüencial (DSS), operador de casamento morfológico Gray 

Hit-or-Miss Transforrn (GHMT) e medida baseada na norma L 1 (L1G). 

5.1.1 Coeficiente de Correlação 

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

correlação entre o padrão t e a imagem f definido por 

C(x )=-1- L(i,j)Ew{f(x+i,y+j)-J1J}{t(i,j)-J1t} 
'y Wc2 [L(i,j)Ew{f(x +i, Y + j)- JlJ F{t(i, j)- lltFP/2 ' 

(5.1) 

onde JlJ e Jlt são as médias locais de f e t, respectivamente, W é o suporte de t e 

w~ é a cardinalidade do suporte. 

O coeficiente de correlação é uma das medidas de similaridade mais tradicionais. 

Alguns autores consideram o coeficiente de correlação uma técnica de casamento 

confiável e por isso tem sido muito usada ( Venkateswarlu e Chatterjee, 1992; Wacker 

et a!., 1983). 
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5.1.2 Medida de Similaridade baseada na Norma L1 

Brunelli e Messelodi (1995) avaliaram o desempenho de algumas medidas de si

milaridade baseadas nas normas L 1 e L2 para reconhecimento de faces e capas de 

livros. Nos experimentos, as medidas baseadas na norma L 1 mostraram desempenho 

superior às medidas baseadas na norma L2 . 

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

G(x ) = 
1 

_ E(i,j)EW I f'(x +i, Y + j) - t'(i, j) I 
'y E(i,j)EW I f'(x +i, Y + j) I + I t'(i, j) I 

onde t' e f' são os valores de t e f normalizados para média O e variância 1. 

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

G(x, y) = 1 {=} t'(i,j) = f'(x +i, y + j), 

G(x,y) =O{=} t'(i,j) = -J'(x+ i,y+ j), 

para (i,j) E W. 

(5.2) 

Similar ao coeficiente de correlação, valores altos de G é indicativo de maior grau 

de similaridade entre os padrões. 

5.1.3 Detecção de Similaridade Seqüencial 

O método de detecção de similaridade seqüencial (DSS) proposto por Barnea e 

Silverman (1972) é computacionalmente muito mais simples que os métodos de cor

relação. Ele é baseado na soma das diferenças absolutas entre os valores de f e 

t, 

S'(x,y)= L lf(x+i,y+j)-t(i,j)l, 
(i,j)EW 

(5.3) 

e no seguinte método de busca seqüencial. Os valores das diferenças absolutas, den

tro do suporte W, são acumulados até que um valor de limiar pré-determinado seja 

excedido; o número 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 é Co11sidemda o 

melhor casamento. 

Para dimi11nir a sensibilidade às diferenças espectrais entre as duas imagens, pode

se calcular a sorna elas diferenças absolntas elos valores elos pixels relativos as suas 

médias dentro elas janelas 

S(r,y) = 2:= '1 {f(cr+i,:y+ j) -11!}- {t(i,j)- p.,} 
(i,j)OV 

(5.4) 

:\este trabalho, a busca sequencial é realizada da seguinte maneira. Dados um pa-

clrão te urna su b-irnagern fi na imagem de ajuste calcula-se a rneclicla de similariclacle, 

conforme a Equação 5.3, considerando todos os pontos dentro ela janela de suporte 

W. O valor desta medida é usado corno o valor de limiar inicial, T0 . Para a próxima 

jm1ela fJ, j I i, os valores elas diferenças absolutas (Equação 5.3), dc11tro do suporte 

IV, são acumulados (T1 ) até que T1 > Tn: o número de poutos examinados quando 

T0 é excedido é armazenado como NP; quando todas as sub-imagens de f tiverem 

sido cxrrrninadas, rr su b-imrrgem com maior NP e menor erro, T1 , é considerada o 

melhor casamento. l\otc-sc que os valores de NP c T1 são atualizados a medida que 

um casamento melhor elo que o anterior é encontrado. 

5.1.4 Operador de Casamento Morfológico: GHMT 

A morfologia matemática foi iniciada por George Mathcron c Serra, que construíram 

duas classes ele operadores elementares: as dilatrrções c rrs erosões (Serra, 1982). A 

idéirr ele :VIathcron (1967) era decompor operadores crescentes invariantes à trans-

!ação, entre imagens binárias, em termos de dilatações e erosões. Banon e Brrrrera 

(1991) estenderam cstrr idéia pma quaisquer operadores invmiant.es em t.ranslar;ão 

(nào necessariamc~ntc crescentes), usando mais duas classes de operadores denwn-

tares: anti-dilatações e anti-erosões. Estes operadores são chamados operadores 

elementares porque a partir da composição deles é possível representar outros ope

radores (Banon c Barrcra, 1991. 1993). Uma aborda~cm completa sobre a morfologia 
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matemática pode ser encontrada em Serra (1982); Serra (1988); Heijmans (1994); 

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

Khosravi e Shafer (1996) introduziram um operador morfológico que pode ser usado 

para localizar um padrão dentro de um sinal em níveis de cinza. Este operador, 

denominado GHMT ( Gray Hit-or-Miss Transform), usa a soma de duas erosões em 

níveis de cinza. 

Seja 1/J'},t a operação de erosão em níveis de cinza da imagem f por um padrão t. A 

comparação entre f e t é realizada através da maximização do operador morfológico 

GHMT definido por 

M(x, y) = 1/Jj,1(x, y) + 1/J~J,-t(x, y). (5.5) 

A erosão morfológica em níveis de cinza de uma imagem f pelo elemento estruturante 

(padrão) t é definido como 

1/J/ 1(x,y) = min {f(x+i,y+j)-t(i,j)}, 
' (z,J)EW 

(5.6) 

Substituindo a Equação 5.6 na Equação 5.5 temos que 

M(x,y) = min {f(x +i, y + j)- t(i, j)}+ min {- f(x +i, y + j)+t(i,j)}. 
(z,J)EW (>,J)EW 

(5.7) 

O operador GHMT pode ser reescrito da seguinte forma 

M(x,y) = _min {f(x +i, y + j) -t(i,j)}- max {f(x +i, y + j) - t(i, j)}. 
(z,J)EW (z,J)EW 

(5.8) 

Da expressão (5.8) tem-se que os valores de GHMT são não-positivos e que, o valor 

máximo é zero e ocorre somente quando f (x +i, y + j) e t(i, j) são idênticos para 

(i,j) E W. O operador GHMT é insensível às variações nas médias das imagens 
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Fig. 5.1 - Aplicação do operador G HMT sobre o sinal unidimensional f: (a) sinal 

f; (b) padrão t; (c) resultado da operação de erosão de f por t; (d) 

resultado da operação de erosão de -f por -t; (e) o símbolo/ indica 

a posição onde se deu o melhor casamento. 

FONTE: modificada de Khosravi e Schafer (1996). 
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e mais rápido (aproximadamente três vezes) que o critério de correlação pois usa 

comparações ao invés de multiplicações. 

A Figura 5.1 ilustra as operações de erosões de um sinal unidimensional f pelos 

padrões te -t, e o resultado da aplicação do operador GHMT sobre este sinal. 

5.2 Medidas de Confiança 

Quando, por exemplo, usamos o coeficiente de correlação para comparar duas feições, 

a maximização da medida para a escolha do melhor casamento não garante que o 

casamento obtido seja correto. Embora o valor do coeficiente seja máximo, valores 

pequenos do coeficiente de correlação pode implicar em um casamento errado. Dize

mos, neste caso, que este casamento tem baixa credibilidade ou confiança. Problemas 

tais como ruído, oclusão e baixo contraste nas imagens podem levar ao casamento 

incorreto. Então, é necessário que haja alguma garantia de que os pontos casados 

sejam corretos. 

Para resolver as ambigüidades no processo de casamento, medidas de confiança 

podem ser usadas. Medidas de confiança são funções que atribuem uma "nota" ao 

par de pontos casados, indicando se aquele par de pontos casados é confiável ou não. 

Se esta nota estiver dentro de uma faixa de aceitação dizemos que o casamento tem 

alta credibilidade e então é declarado correto. Do contrário, ele é declarado errado 

e é descartado. 

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

Chatterjee (1992) é: 

MC(x )' = S(xo, Yo) 
o, Yo [1/(K2 - 1)] 2.:~=~ S(xo +i, Yo + j) 

(5.9) 

S(x0 , Yo) é o valor mínimo da medida de similaridade, K é o tamanho de uma janela 

quadrada centrada em (x 0 , y0 ). O somatório é realizado na vizinhança do ponto para 

o qual o erro é mínimo. Se o ponto (xo, Yo) indica a posição em que o padrão se casa 

melhor com a imagem, é desejável que, nesta posição, o valor de MC' seja pequeno 
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( < 1). Valores altos de S na vizinhança do ponto (x,, Yu) e em média maiores do 

que o valor S(J: 0 , V o), garantem uma maior confiabilidade no ponto ele casamento. 

Corno os valores da Equação 5.9 diminuem à medida que a confiabilidade do ponto 

de casamento aumenta, a nomenclatura "medida de confiança" pode provocar urna 

certa confusão na sua interpretação. A interpretação de que altos valores de urna 

medida de confiança indicam maior confiança do casamento parece ser mais conente. 

Para que esta coerência seja garantida, propomos corno alternativa a seguiute medida 

de confiança 

, S(.To, Yu) 
MC (x 0 , Yo) = 1 - 2 K r . . 

[1/(K - 1)] L,j=O S(xo + ~, Yo +]) 
(5.10) 

Desta forma, valores positivos e altos de ;l!C indicam maror confiança no ponto 

de casamento c vice-versa. Similarmente, podemos usar esta mesma medida para o 

método GI!lv!T, considerando o módulo de GHMT. 

Para os métodos de correlação e L1G, o próprio valor da medida, que é normalizado, 

pode ser usado para medir a confiabilidade ele um casamento. Neste caso, valores 

altos de correlação c L1G indicam um maior grau de similaridade entre os pontos e, 

portanto, maior o grau de confiança do casamento. 

Quando, no processo de casamento, usamos uma medida de confiança duas situações 

podem ocorrer: 

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

2) casamentos corretos são eliminados, os quais são denominados casamentos 

OrnlSSOS; 

Cma boa medida de confiança é aquela que obtém um número rnímmo de casa-

mentos omissos c alarmes falsos no processo de casamento, mantendo assim urna 

alta porcentagem de casamentos corretos. As medidas ele similaridade descritas nas 

Seção 5.1 são implementadas, e seus desempenhos são analisados na próxima seção. 
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5.3 Avaliação dos Critérios de Similaridade 

Para a avaliação de medida:; de :;imilaridade vária:; mctoclologias têm sido usadas 

(Venkaterswalu e Chatterjee, 1992; Rrnnelli e :Vle:;:;elodi, 199G; Khosravi c Shafcr, 

1996). Venkaterswalu e Chatterjee (1992) analisam o desempenho elos métodos DSS 

c correlação para imagens elo espectro infra-vermelho c rk baixo contra:;te. Rrunclli 

e 'vlesselodi (1995) investigam o de:;empcnho de métodos de similaridade no reconhe

cimento de faces c capas ele livros. Khosravi e Shakr (1996) testam o desempenho 

elos métodos de correlação e GHMT na presença de ruídos gaussianos c impulsivos. 

!\este trabalho, vamos investigar o desempenho dos métodos CORREL, L1G, DSS 

c GHMT no processo de casamento para dados reais de imagens ele :;atélites. Pa

ra a avaliação, selecionamos seis pares de imagens multi-temporais, ele tamanho 

512x512 pixels: duas imagens de áreas mbanas, duas de florestas e duas imagens de 

agricultura. A escolha deste conjunto de imagens testes foi devida à diversidade de 

informações contidas nelas (textura, diferenças de contraste, etc) que, no nosso pare

cer, permite uma avaliação robusta. Estes dados testes se diferem dos dados usados 

por Brunelli c :'vlcsselodi (1995) por possuírem muitos detalhes c serem de diferen

tes datas, conferindo assim um maior grau de dificuldade no processo de casamento. 

Todas as imagens, com exceção dos pares de imagens da região ele agricultura, foram 

realçadas antes do processo de casamento. A técnica de realce usada foi o realce de 

histograma linear. 

Em todos os experimentos descritos na próxima seçiio, as imagens de referência e 

de ajuste são decompostas (decomposição wavelet) em dois níveis ele resolução e o 

processo de casamento é realizado no nível de resolução mais baixo. Sejam .fr e f, as 

imagens de referência e de ajuste, no nível de resolução mais baixo. Dois conjuntos 

de feições são extraídos nas imagens fr e f., através do algoritmo apresentado no 

Capítulo 4. As imagens fr e j, juntamente com estas feições, são usadas para 

realizar o processo de casamento. Os experimentos são realizados para todos os seis 

pares de imagens, e os resultados finais são dado:; pda média dos valores obtidos 
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para cada par de imagens teste. 

Nas próximas seções apresentamos três experimentos para avaliação ele desempenho 

dos métodos descritos na Seção 5.1, com e sem medida de confiança. Os proce

dimentos para realização dos experimentos foram definidos de forma a simular as 

condições reais em que o algoritmo de registro proposto nesta tese é usado. 

5.3.1 Experimento 1: desempenho em função do tamanho da janela 

Neste experimento, o objetivo é comparar o desempenho dos métodos CORREL, 

LlG, DSS e GHMT, considerando diferentes tamanhos de janelas c sem medida de 

confiança. 

O processo de casamento, sem medida de confiança, é realizado da seguinte forma. 

Para cada par de imagens, dez (N, = 10) pares de casamentos corretos são seleciona

elos. Para cada janela quadrada ele MxM pontos centrada em urna das JV, feições na 

imagem de referência (padrão), procura-se a janela de mesmo suporte centrada em 

uma elas feições na imagem ele ajuste, que seja a mais similar ao padrão de acordo 

com o critério de similaridade escolhido. N, pares de pontos e>Jsaclos s<io encontra

dos. Dentre os N, pares ele pontos casados, alguns são casamentos corretos Nc e os 

restantes são casamentos errados (Nte = N,- N,c), os quais chamaremos de alarmes 

falsos. Alarmes falsos são casamentos errados mas que foram declarados corretos no 

processo de casamento. Quanto maior a porcentagem ele casamentos corretos melhor 

é o desempenho da medida de similaridade. A taxa de acertos (TA), neste caso, é 

definida pela razão entre o número de pontos casados corretamente e o número de 

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

A Figura 5.2 mostra o gráfico da taxa média ele acertos (em porcentagem) ele cada 

método, em função do tamanho ela janela de casamento. Podemos observar neste 

experimento que, para os métodos CORR.EL, L1G c DSS, o desempenho aumenta 

à medida que o tamanho ela janela aumenta. De forma diferente, o método GHMT 

apresenta algumas oscilações, com um pico saliente em torno de M=l3. Este com

portamento pode indicar uma certa sensibilidade elo método GI-I.'vlT corn rdaç:ão à 
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Fig. 5.2 - O desempenho médio do método CORREL (linha tracejada) é compa

rado com o desempenho médio dos métodos LlG, DSS e GHMT, consi

derando diferentes tamanhos da janela de casamento. 
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variação do tamanho da janela. Os métodos CORREL e LlG 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 confiança 

Neste experimento, fazemos uma avaliação dos quatro métodos, considerando me

didas de confiança. O processo de casamento é realizado para todas as N feições na 

imagem de referência. Para cada janela quadrada de MxM pontos centrada em uma 

das N feições em fr (padrão), procura-se a janela de mesmo suporte centrada em 

uma das feições em f., que seja a mais similar ao padrão de acordo com o critério 

de similaridade escolhido. Dos N casamentos, obtidos sem o uso de medida de con

fiança, Nc são corretos e Ne são 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 inclusão da medida de confiança no processo de casamento, os cálculos das 

taxas de acertos, alarmes falsos e omissos são realizadas da seguinte maneira. Dados 

os N casamentos obtidos sem medida de confiança, somente os casamentos cujas 

medidas de confiança estão dentro de uma faixa de aceitação são armazenados. Os 

casamentos restantes são considerados de baixa confiança e são, então, eliminados. 

Assim, dos Nc casamentos corretos alguns são eliminados por apresentarem baixa 

confiança apesar de serem casamentos corretos. Estes casamentos são classificados 

como casamentos omissos (Nce)· A outra parte é armazenada e declarada como 

casamentos corretos (Ncc)· Da mesma forma, dos Ne casamentos errados alguns são 

corretamente eliminados (Nee) e outros são incorretamente declarados como corretos 

(Nec), que são os chamados alarmes falsos. 

O uso de uma medida de confiança cada vez mais restritiva faz com que o número de 

alarmes falsos diminua e que a taxa de casamentos omissos aumente. A razão entre 

o número de casamentos omissos (Nce) e o número total de casamentos obtidos (N) 

é chamada de taxa de omissos (Nce/N). A razão entre o número de alarmes falsos 
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( Nc,) e N é c h amada de taxa de alarmes falsos ( !Yecf:V). 

Os valores de 5 na Equação 5.4, c o módulo de 1'\1 na Equação 5.8 são comparáveis 

no sentido que, a busca do melhor casamento c~ realizada pela minimização destas 

medidas. Por outro lado, os métodos CORREL c L1G exibem um comportamento 

oposto, onde a busca do melhor casamento é obtido pela maximização das respectivas 

medidas. 

O nosso objetivo é comparar os quatro métodos considerando a mesma medida de 

confiança, definida na Equação 5.10. l'io cálculo da medida de confiança, considera

remos as seguintes medidas de erro: 

E 2(1:, y) = 1- C(:r, y). (5.11) 

E 1 (1:, y) = 1- G(J:, y), (5.12) 

para os métodos CORREL c L1G, respectivamente, onde C é o coeficiente de cor

relação definido na Equação 5.1 c G é a medida norma L, definida na Equação 5.2. 

Com estas modificações, os valores das medidas IA-fi, E 1 e E 2 são usados para cal

cular a função 11IC (Equação 5.10) para cada um destes mdodos de forma similar 

ao método DSS. 

l'ieste experimento, o processo de casamento é realizado para os seis pares de ima

gens, para janelas de tamanho lvf = 13. Para cada ponto de feição na imagem ele 

referência procura-se o ponto de feição mais similar na imagem ele busca, usando 

cada uma elas quatro medidas ele similaridade. 'Jo ponto de melhor casamento, 

calcula-se a medida de confiança correspondente ao método. Se o valor ela medida 

de confiança, para este casamento, estiver dentro da faixa de aceitação (confiança), 

o casamento é aceito como correto, do contrário ele ó eliminado. Para a análise elos 

resultados, o número de casamentos corretos, a taxa de alarmes falsos c a taxa de 

omissos são calculados. 

Os gráficos nas Figuras 5.3(a)-(c) apresentam, para os quatro m(~todos, o número 
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médio de casamentos corretos ( # casamentos corretos), as taxas (%) médias de 

alarmes falsos e de omissos em função dos valores das medidas de confiança, res

pectivamente. Pode-se observar que, para um mesmo valor de medida de confiança 

(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 número de casamentos corretos, seguido do método LlG. 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, LlG, DSS e GHMT com 

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

Vamos considerar que um bom desempenho seja aquele em que o método consiga um 

número de casamentos corretos alto com uma baixa taxa de falsos alarmes. O gráfico 

na Figura 5.4 mostra como o número de casamentos corretos varia em função da 
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taxa de alarmes falsos, para os quatro métodos. Pode-se observar que os métodos de 

correlação e L1G apresentam melhores desempenhos que os métodos OSS c GHMT 

para valores de Ncc maiores do que aproximadamente 3. Na Figura 5.3(a) podemos 

observar que, os valores de A1C (lv/C < 0.3, aproximadamente) para os quais os 

métodos DSS c GHMT possuem um número maior de casamentos corretos é justa

mente aqueles para os quais a taxa de alarmes falsos é mais alta. O contr(nio ocorre 

para o método CORREL, que para valores de MC maiores (MC > O 3, aproxima

damente) obtém-se um número alto de casamentos corretos com uma baixa taxa de 

alarmes falsos. 0/este experimento, podemos concluir que o método COIUlEL c LlG 

apresentam desempenhos similares, com urna leve vantagem do método CORREL 

quando Ncc > 4. 

Podemos observar que a curva na Figura 5.4 é similar às curvas ROC (H.eceiver Ope

rating Charactcristics), usadas por exemplo em sistemas de radar quando se quer 

decidir se o alvo foi detectado ou não. Estas curvas plotam a probabilidade de de

tecção (P,1) versus a probabilidade de alarmes falsos (!'r). J'd indica a probabilidade 

do radar detectar o alvo quando o alvo está presente c I'r indica a probabilidade do 

radar detectar o alvo quando o alvo não está presente (Trees, 1968). 

5.3.3 Experimento 3: desempenho dos métodos CORREL e LlG com 

medida de confiança 

Neste experimento fazemos uma avaliação do desempenho somente dos métodos 

CORREL e L1G, considerando como medida de confiança o próprio valor da medida 

de similaridade no ponto de casamento. O procedimento usado é similar ao do 

experimento anterior. 

Os gráficos nas Figuras 5.5(a)-(c) apresentam o número médio de casamentos cor

retos(# casamentos corretos), as taxas(%) médias de alarmes falsos e ele omissos 

em função elos valores das medidas de confiança, respectivamente, para os métodos 

CORREL e LlG. De um modo geral, o método CORH.EL apresenta maior taxa 

de alarmes falsos e menor taxa de omissos, para os mesmos valores de medidas ele 
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confiança. Por outro lado, quando fixamos o número de casamentos corretos pode

mos observar que o método CORREL apresenta uma taxa de alarmes falsos menor 

do que o método LlG à partir de um certo valor de Nw como pode-se observar 

no gráfico da Figura 5.6. Ou seja, os valores de MC para os quais o número de 

casamentos corretos para o método L 1 G é igual ao do método CORRE L. correspon

dem a taxas de alarmes falsos um pouco maiores do que para o método CORREL. 

Novamente, a superioridade do desempenho do método CORREL sobre o método 

L1 G é verificada. 

5.3.4 Conclusão 

No algoritmo, que será apresentado no Capítulo 6, os parâmetros da função de 

transformação são estimados no nível de resolução mais baixa, que por sua vez são 

refinados nos níveis de resolução mais alta. Neste nível de processamento a precisão 

dos pontos de controle não é o fator mais importante, pois o que se deseja é ter urna 

estimativa, ainda que grosseira, do modelo de distorção. O que se deve ser evitado, 

nesta fase, é a presença de um número grande de casamentos falsos que possam levar 

à uma estimativa do modelo incorreta, que se propagará nos níveis de processamento 

subsequent,es. Portanto, deve-se eliminar os casamentos falsos antes do cálculo da 

função de transformação inicial. Este processo de eliminação dos casamentos falsos 

é tanto mais fácil quanto menor for o seu número. 

Além disso, a fase de casamento inicial é a que demanda mais tempo, po1s o pro

cesso de busca do melhor casamento é mais exaustivo. Comparado ao método de 

correlação o tempo computacional dos métodos L 1 G, DSS e GHMT é aproximada

mente 1, 6, O, 6 e O, 3, respectivamente. Corno o método de correlação apresentou 

melhor desempenho em relação aos métodos DSS e GHMT e um pouco melhor do 

que o método L 1 G, ele é o que melhor atende os requisitos exigidos pelo algoritmo 

de registro proposto neste trabalho. 
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CAPÍTULO 6 

ALGORITMO DE REGISTRO EM MÚLTIPLAS RESOLUÇÕES 

Neste Capítulo se apresenta um novo método de registro de imagens de Sensoriamen

to remoto, baseado na análise em multi-resolução através da transformada wavelet. 

A representação em multi-resolução fornece um esquema hierárquico que permite 

interpretar a informação da imagem em diferentes níveis de resolução. Na resolução 

mais baixa os detalhes ela imagem são representados por poucas amostras. Desta 

forma, é natural primeiramente analisar urna imagem a urna resolução mais baixa, 

e então continuar a análise nas resoluções mais altas. Este procedimento é cha

mado de estratégia de processamento coarse-to-.fine, c possui baixa complexidade 

computacional. 

Corno o problema de registro de imagens envolve um esforço computacional relati

vamente alto, a estratégia coarse-to-.fine se mostra bem adequada a este problema. 

c, por isso é utilizada neste trabalho. Para prover a estrutura coa.rse-to-fine usamos 

a transformada wavelet que permite: 

• análise no domínio do espaço pixel-a-pixel (banda de baixas freqüências); 

• análise no domínio da freqüência banda a banda (bandas de altas freqüências); 

• realce de feições significativas no nível de resolução baixa com atenuação 

das feições fracas; 

• localização de um número de feições na imagem (pontos de bordas, contornos 

dos objetos) consistentes nos diferentes níveis de resolução; 

• manipulação das imagens em diferentes resoluções; 

• procc~ssamento da imagem na resolução baixa (redução do ruído c processa

mento rápido); 
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• refinamento dos parâmetros da função de transformação (precisão de regis

tro); 

• redução do espaço de busca: casamento dos objetos em determinado nível 

ocorre dentro da área de sobreposição determinada no nível de resolução 

anterior; 

• implementação simples, eficiente, de baixo custo computacional comparada 

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

O método de registro proposto se baseia na hipótese de que as rmagens possuem 

respostas espectrais semelhantes, e as diferenças de rotação e escala entre elas são 

pequenas. O problema de escala é resolvido através da reamostragem das imagens 

para um mesmo tamanho de pixel. 'lo caso das imagens de satélites o problema 

da rotação não é relevante, considerando-se que elas são normalmente alinhadas e 

quando não o são, a informação da diferença de rotação pode ser obtida. Resultados 

experimentais, apresentados no Capítulo 7, mostram que o algoritmo é capaz de 

registrar imagens com uma diferença de rotação de até 20 graus. 

A Figura 6.1 mostra os estágios envolvidos no algoritmo de registro proposto. O 

processo de extração de feições nas imagens de ajuste e de referência é realizado 

automaticamente através da seleção de alguns pontos de borda significativos nas 

imagens, usando os máximos locais da transformada wavelet. Estes pontos são 

então usados no processo de casamento pontual. Em cada nível de resolução da 

decomposição wavelet três sub-imagens, uma de baixa freqüência (LL) e duas de 

alta freqüência (LI-I e 1-IL), são usadas nos processos de extração e casamento de 

feiçê"'s pontuais. O resultado do registro obtido na resolução mais baixa 2' é, então, 

usado na próxima resolução mais alta 2j-t criando, assim, uma estrutura dentro da 

qual todas as fases do processamento se interagem. 

O processo de casamento de feições é realizado usando o método de correlação e inclui 

uma etapa de verificação de consistência dos casamentos para eliminar os casamentos 

falsos, inevitáveis na fase inicial. Este procedimento garante uma estimativa correta 

112 



Imagens de entrada 

n=l, ... ,L 

L 

Verificação de 
consistência dos 

casamentos 

Funçao de 
transfonnação inicial 

Casamenln inicial 
Imagens registradas 
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da função de transformação. Na fase seguinte do processamento, os parâmetros da 

função de transformação são refinados nos níveis de resolução progressivamente mais 

fina, seguindo a estratégia coarse-to-fine. Após todos os níveis da pirâmide terem 

sido processados, os parâmetros obtidos são usados para transformar a imagem de 

ajuste. O interpolador bilinear é usado para estimar os níveis de cinza da imagem 

de ajuste nas posições determinadas pela função de transformação. 

No Capítulo 7 são apresentados vários resultados experimentais que verificam a efi

ciência computacional e o desempenho do algoritmo proposto. Nas seções 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 são preparadas para 

serem registradas. 

Em relação à escala das imagens são considerados dois casos no processo de registro: 

• as imagens são de mesmo sensor e possuem o mesmo tamanho de pixel; 

• as imagens são de diferentes sensores e possuem diferentes tamanhos de 

pixel. 

No caso de as imagens possuirem o mesmo tamanho de pixel, nenhum procedimento 

de uniformização de escala é realizado. Caso contrário, antes do registro, as imagens 

são reduzidas a uma mesma escala através da reamostragem. Técnicas de interpo

lação ou de restauração podem ser usadas para reamostrar as imagens (Niblack, 

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

Antes do processo de registro, as imagens podem ser processadas para se realçarem 

suas feições e assim facilitar as suas extrações. Vários tipos de filtros, tais como os 

filtros lineares passa-baixas, de mediana e morfológicos têm sido usados para reduzir 

o ruído ou textura nas imagens. Em Fonseca et ai. (1998) testamos uma classe de 

filtros chamados filtros Peer Group Average (PGA) (Hewer, 1997). Estes filtros 

suavizam as imagens e preservam a informação de bordas, que é muito importante 
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no processo de detecção de feições. Hewer et ai. (1997) fazem uma comparação 

favorável destes filtros em relação ao filtro da mediana. 

As imagens de satélites, geralmente, possuem baixo contraste e então é conveniente 

realçar o contraste destas imagens antes da seleção dos pontos de controle. No caso 

do registro de imagens de radares a fase de pré-processamento para reduzir o efeito 

do ruído speckle é muitas vezes necessária. O problema central está na escolha do 

filtro mais adequado para uma dada aplicação. Alguns pesquisadores têm realizado 

estudos de avaliação do desempenho de diversos filtros de redução do ruído speckle 

e tentado caracterizar os problemas inerentes a cada um dos métodos (Santa' Anna, 

1995). Neste trabalho, o filtro usado para a redução de ruído speckle é o filtro gama, 

que usa uma variante do método de otimização iterativo simulated annealing para 

ajustar um modelo da secção 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 Detecção de Feições Pontuais 

Depois de reduzir as imagens para uma mesma resolução espacial, a decomposição 

wavelet das imagens de ajuste fs e de referência f r em L níveis é calculada, resultando 

nas sub-imagens 

(AgLfn (D~drh<;j<;L, (D1fr)l<;j<;L) 

( AgLj., (D~dsh<;j<;L, (D~dsh<;j<;L) · 

A próxima etapa consiste em identificar um conjunto de feições pontuais nas sub

bandas LL das imagens de referência Agdr (j = 1, ... , L) e de ajuste Agds (j = 
1, ... ,L), para cada nível da decomposição, usando o algoritmo descrito no Capítulo 

4. As bandas D~dr, D~dr, Dids e D~ds são usadas para estimar os gradientes das 

imagens de referência e de ajuste nas direções horizontal e vertical, para todos os 

níveis da decomposição, inclusive para o nível de resolução 2° 
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6.3 Transformação Espacial 

As plataformas dos satélites, geralmente, têm condições de vôo e atitude estáveis, que 

fazem com que as imagens geradas sejam bem construídas. Neste caso, uma única 

função de transformação é suficiente para modelar a distorção das imagens (Buiten 

e Putten, 1997). No Capítulo 2 apresentamos algumas funções de transformação, 

que modelam diferentes distorções. A escolha adequada de uma destas funções é um 

dos principais problemas no processo de registro. 

Porque os modelos polinomiais são simples e fáceis de serem usados, eles têm sido, 

muitas vezes, usados de forma incorreta e sem nenhum critério. A utilização dos 

modelos polinonomiais somente é válida se o grau do polinômio escolhido representar 

adequadamente as distorções geométricas das imagens. 

Sistemas de informações geográficas, desenvolvidos mais recentemente, têm adotado 

o seguinte procedimento no processo de registro: 1) corrigem-se geometricamente 

as imagens usando as informações do sistema sensor; 2) registram-se as imagens 

usando os pontos de controle para refinar o registro (d'Alge, 1998). Após a primeira 

fase de correção, a geometria interna das imagens é satisfatória de forma que o uso 

de modelos simples são suficientes para refinar as correções. Esta etapa é realizada 

usando os pontos de controle. 

Neste trabalho vamos considerar apenas as transformações afins e de similaridade. 

A extensão do método para o caso de polinômios de grau maior pode ser realizada 

e, portanto, isto não é colocado como uma limitação do nosso método. 

Escolhida a função, os seus parâmetros são calculados usando a solução dos mínimos 

quadrados, o qual pode ser facilmente implementado e é razoavelmente rápido mes

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

No processo de reamostragem usamos a função de interpolação bilinear em todos os 

experimentos apresentados neste trabalho. 
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6.4 Processo de Casamento 

O processo de casamento de feições é realizado combinando técnicas de casamento 

baseadas em área e feições, discutidas no Capítulo 2. Dado o conjunto de feições 

pontuais detectadas nas sub-bandas LL das imagens de referência Agdr (j = 1, ... ,L) 

e de ajuste Ag;J, (j = 1, ... , L), o casamento pontual é realizado através da maximi

zação do coeficiente de correlação (Equação 5.1), CfrJ,(X, Y,x,y), sobre pequenas 

janelas (wcxwc) na vizinhança destes pontos. As coordenadas (X, Y) e (x, y) cor

respondem às posições das feições pontuais nas imagens de referência e de ajuste, 

respectivamente. 

O uso do coeficiente de correlação como medida de similaridade é justificado pelo o 

seu bom desempenho, medido pela relação entre o número de casamentos corretos 

e alarmes falsos, o qual foi analisado no Capítulo 5. Além disso, a estratégia de 

multi-resolução permite reduzir o tempo de computação e a sensibilidade ao ruído 

nas imagens, que são as principais restrições ao uso dos métodos de correlação. 

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 é realizado nas sub-bandas LL no nível de resolução mais baixo 

da decomposição wavelet. Para cada ponto detectado na imagem de referência Agdr 

procura-se um ponto na imagem de ajuste AgL!s que seja o seu mais similar de 

acordo com o critério de similaridade. Desde que AgLfr e AgL!s têm somente 2-2LN 

pixels, onde N é o número de pixels da imagem original, o processo de correlação 

sobre estas imagens é realizado com muito menos operações do que sobre as imagens 

originais. A correlação com uma janela quadrada de tamanho Wc sobre a imagem 

AgL!s é equivalente à correlação com uma janela de tamanho 2Lwc sobre a imagem 

original j., como mostra a Figura 6.3. Isto reduz o número de operações no processo 

de casamento quando realizado nos níveis de resolução mais baixos. 
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Fig. 6.2- Processo de Casamento Inicial. 

Sejam F,= {Ag,J,(xi,Yi),i = L···,N,} e F,= {A~,J,(XJ,Yj),j = l,···,N,} os 

conjuntos de feições detectadas para as imagens ele ajuste e ele referência na resolução 

21
·, respectivamente. Sejam C1,1, e Te o coeficiente de correlação c o valor do limiar 

acima do qual duas feições nas bandas A~,J, e A~[. f, são consideradas similares. O 

ponto A~r.f,(Xk> Yk) é dito o ponto mais similar ao ponto A~Lj,(x1 , yl) se 

(6.1) 

O processo de casamento é realizado ela seguinte maneira. Para cada ponto A~[. j, (X,, Yj) E 

F, todos os pontos A~,J,(xj, YJ) E F, são examinados, e o ponto A~T.J.,(x 1 , y1) ma1s 

similar ao ponto AgLJ,(Xh Yk) é selecionado. 

Para assegurar a confiabilidade do casamento, testamos em seguida se a correlação 
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K 

D Nível 2 

EE Nível 1 

Nível O 

fig. 6.3- lima janela de processamento de largura f( na resolução baixa 2i corres

ponclc às janelas de processamento de tamanho 2!( e 4!( nas resoluções 

mais finas 2i-l e 2i- 2 , respectivamente. 

é razoavelmente alta. Se 

(6.2) 

6.4.2 Testes de Consistência 

O processo de casamento inicial é a fase crucial em todo o processo ele registro. 

Se os parâmetros de registro são estimados incorretamente a busca pela função de 

transformação poderá seguir na direção errada, não conseguinclo mais recuperar o 

caminho correto nos passos posteriores. Para eliminar os pontos de controle suspeitos 

(alarmes falsos), clois testes de consistênci<-t dos casamentos são realizados: 

1) Teste 1: verifica se o melhor casamento se dá nos dois sentidos (imagem de 
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referência +-+ imagem de ajuste) c 

2) Teste 2: verifica se os casamentos são coerentes. 

A seleção de uma feição A~LJ.,(x 1 , y1) na imagem de ajuste que melhor se casa com 

uma feição A~,.fr(Xk, Yk) na imagem de referência, não assegura que A~T.Jr(Xk, Yk) 

seja o melhor casamento para A~LJ.,(x 1 , y1), já que existem outros candidatos na 

imagem de referência que não foram testados. Então, devemos verificar se o melhor 

casamento para A~Lfr(Xk, Yk) existe e se é A~I.]Jr1 , y1) Se este for o caso, ambos 

os pontos são casados. Ou seja, dado que A~LJ.,(x 1 , y1) é o candidato mais similar 

ao ponto A~Lfr(Xk, Yk), o par de pontos [(Xi, Y;), (xi, Yi)] {:casado se c somente se 

para todo j # k. 

Este casamento nos dois sentidos, denominado casamento bidirecional, reduz o 

número de falsos alarmes. Além disso, este casamento restritivo permite o uso 

ele janelas de correlação menores. O esquema na Figura 6.4 ilustra o casamento 

bidirecional. 

Imagem de Referência Imagem de Ajuste 

·~· 

... • 

..... ~C::· _____.. 
z~._ .. ~.~ .. -(-XI,yl) 

---... . 
. ----------------

Casamento Bidirecional 

Fig. 6.4 - Casamento bilateral. 

Após este primeiro teste alguns falsos casamentos ainda podem ocorrer, c devem ser 

eliminados para que os parâmetros da função de transformação sejam corretamente 

calculados. 
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Seja LK = {P; =[(X;, Y;), (:r;, y;)], ·i= 1, ... , K} uma lista de f( pares de pontos de 

controle, determinados no processo de casamento inicial. As coordenadas (X;, Y;) 

e ( x;, y;) indicam as posições do iésimo par de pontos de controle nas imagens de 

referência e de ajuste, respectivamente. 

Seja T = ('1!, '12) a estimativa da transformação que modela a distorção en

tre as imagens ele referência e de ajuste. Para cada p~rr de pontos de controle 

JX;, 1';), (x, y;)] E L r< pode-se calcular o quanto cada ponto estimado pela trans

formação T, ('Ij(:r,y;),'f2(:r"y;)), se afasta do ponto (X;, i~) pelas seguintes ex-

pressoes 

T:J:; = (TJ(:r;,y;)- X;) 

ry; = ('l':!(:r;,Y;) -i~), (6.3) 

que sao os chamados erros residuais nas direções :r e y, respectivamente. O erro 

residual total r; ele cada ponto P;, 

(6.4) 

rnecle o erro ele ajuste elo ponto ao modelo ele mapeamento e pode ser usado para 

verificar a precisão do ponto de controle. Se o valor ele T; é um valor muito grande, 

pode-se inferir que o ponto P; não é bom. !\o registro manual calculam-se os erros 

residuais para todos os pares de pontos ele controle e eliminam-se ou ajustam-se 

aqueles cujos erros são altos. Similarmente, no registro automático 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 quadrático (RMSE): 

(6.5) 

Valores altos ele R:VJSE são indicativos ela existência ele casamentos errados ou com 

baixa precisão, se a deformação é modelada adequadamente e o número de pontos 
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de controle é suficiente. 

Quando a distorção entre as imagens é rígida, pode-se usar a hipótese de que as 

distâncias euclidianas entre dois pontos nas imagens de referência e de ajuste são 

preservadas. Neste caso, um procedimento similar ao de Li et ai. (1995) e Welch et 

ai. (1985) é usado para verificar a consistência dos casamentos e eliminar os falsos 

alarmes. 

Sejam dois pares de pontos de controle Pk = [(Xk. Yk), (xk, Yk)] e Pt = [(Xt, Yí), (xt, Yt)] E 

LJ<. Sejam Dtk e dtk as distâncias euclidianas entre os pares de pontos Pk e I't nas 

imagens de referência e de ajuste, respectivamente: 

(6.6) 

Seja E;J uma medida de erro que relaciona as distâncias Euclideanas D;J e d;J entre 

os pares de pontos de controle P; e PJ' 

E - I Dij - d;j I 
' 1 - . {D d } ' mzn ij, ij 

(6.7) 

parai,j = 1, ... ,K e i #j. 

1 Dlk 

~m 
k dlk k , ___ _ 

dim 
m 

Imagem de Referência Imagem de Ajuste 

Fig. 6.5 - Teste de consistência: compara as distâncias entre todas as possíveis 

combinações de pares de pontos de controle. 

Seja Te um limiar de erro acima do qual um par de pontos de controle é consi

derado incorreto. Para uma transformação rígida, o procedimento de verificação 
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de consistência dos casamentos calcula e compara as distâncias euclidianas entre 

todas as possíveis J( (I( - 1) /2 combinações de pares de pontos de controle (vide 

Figura 6.5). Os passos abaixo descrevem este procedimento: 

1) Para cada dois pares ele pontos ele controle Pie PJ, j = 1, ... , K, calculam-se 

as distâncias euclidianas Dij e dij (Equação 6.6); 

2) Para o ponto Pi, calculam-se os erros Eij (Equação 6.7), para todo J 

1, ... , K; 

3) Para cada Pi contam-se quantas vezes Eii > T,, para j = 1, ... K, c atribue-se 

este número a Ci, que é o contador ele erros; 

4) Repetem-se os passos 1-3 para todo F';, i= 1, ... , K; 

5) Remove-se da lista LK o par ele pontos ele controle pl cujo valor de cl é o 

rna1or; 

6) Atualizam-se os valores ele Ck, para k = 1, ... , J( e k # l; 

7) Atualiza-se o limiar T,; 

8) Remove-se ela lista Lg o próximo par mais incorreto; 

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

controle (Equação 6.5) seja pequeno ( < 1). 

Este teste é realizado recursivamente de tal modo que os casamentos mms mcor

retos sejam removidos primeiro, seguidos pelos próximos mais incorretos, e assim 

sucessivamente. O valor elo limiar T, é reduzido gradativamente à medida que o erro 

R"~;JSE torna-se pequeno 

A idéia ele relaxar a restrição do uso elo algoritmo de verificação ele consistência dos 

casamentos aos casos de imagens com distorçâ.o rígida fez com que pensássemos em 

outras soluções para o problema. O uso elo procedimento de eliminação elos outliers, 

usado no registro manual c mencionado anteriormente, em algumas situações, não 
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funciona de forma satisfatória no caso do registro automático. No registro manual 

os pares de pontos de controle são escolhidos criteriosamente de forma que estes 

tenham correspondências corretas. O que pode acontecer é de alguns pares de 

pontos de controle não terem boa precisão e af então serem eliminados ou corrigidos 

usando o procedimento de eliminação dos ou.tliers. No caso do registro automático, 

tem-se um número total de pares de pontos de controle dentre os quais muitos são 

errados. Como estes também são usados para estimar os parâmetros do modelo de 

distorção, e se forem em grande número (por exemplo, maior do que o número de 

casamentos corretos), os pontos corretos acabam sendo descartados primeiro ficando 

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

Para selecionar os casamentos corretos dentre os K casamentos obtidos na fase inicial, 

propomos um novo algoritmo que usa uma busca combinatória. Seja p o número 

mínimo de pontos de controle necessário para calcular os parâmetros da função de 

transformação escolhida e Te um limiar de erro. O procedimento de eliminação dos 

alarmes falsos segue os seguintes passos: 

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

de n =p+ 1 elementos, C['= {Pl,P2,···,Pn}, i= 1, ... ,n!(ff~n)!; 

2) Para cada conjunto C[', calcula-se o erro (Equação 6.5), E[', usando os pares 

de pontos de controle do conjunto; 

3) Seleciona-se o conjunto cr com o menor erro Er; 

4) Para todo Pj E LK e Pj !(c Ck, j = 1, ... , K faz-se: 

• adiciona-se um par de pontos P1 ao conjunto cr --+ cr1; 

• calcula-se o erro do conjunto cr1, Er1; 

5) Seleciona-se o conjunto Ck:i, dentre todos os gerados no passo anterior, com 

o menor erro Ekj; 

6) Se Ekj > T., para-se; 
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7) Faz-se Ck = Ck,; 

8) Repetem-se os passos 4 a 7: 

A possibiliclacle dos p+ 1 elementos do conjunto inicial serem errados e mesmo assim 

apresentarem um erro inicial pequeno, existe. Mas, neste caso, à medida que se 

adicionam pontos o erro tende aumentar rapidamente, c podemos detectar a situação 

desfavorável, interrompendo o processo, c rciniciá-lo, escolhendo o próximo conjunto 

com menor erro. Observa-se que, para todos os casos testados neste trabalho, o 

rndodo teve sucesso. 

6.1.3 Refinamento dos pontos de controle iniciais 

Após os casamentos passarem pelos testes de consistência ternos no final urn>t lista 

de N pares de pontos de controle LN ={[(X;, Yi), (:r:;, y,)], i= 1, 2, ... , N}. Devido 

ao processo de filtragem c dizimação há uma certa imprecisão nas posições das 

feições extraídas, que acarretam por sua vez uma imprecisão nos pontos de controle. 

Esta imprecisão é corrigida à medida que o processamento é realizado nos níveis de 

resolução mais fina. 

No nível de resolução mais baixa o refinamento é realizado da seguinte maneira. 

Para cada par de pontos de controle [(X;, Y,), (:r;, y;)] E LN, (X;, Yi) é casado com 

onde w., (inteiro e ímpar) é o tamanho da janela de refinamento. Ou seja, para um 

ponto 11a posição (:c1, y1) na imagem de ajuste procura-se na vizinhaça do ponto na 

posição (X1, }~) na imagem de referência aquele cujo valor da correlação é máximo. 

Este refinamento tem como objetivo melhorar a precisão dos pontos de controle no 

nível de resolução mais baixa. Os pares de pontos de controle obtidos após esta fase 

de refinamento são usados para calcular a função de mapeamento inicial. 
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6.4.4 Algoritmo de Casamento Inicial 

Seja L o número de níveis de resolução da decomposição wavelet. Combinando 

as operações descritas na seção anterior, descrevemos de forma resumida as etapas 

envolvidas no processo de casamento de feições nas imagens de referência A~i !r e de 

ajuste Agd, no nível de resolução L. 

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

1) Calcula-se a decomposição wavelet; 

2) Extraem-se as feições pontuais mais significativas no nível L, para as imagens 

de referência e de ajuste; 

3) Eliminam-se os pontos de feições próximas às bordas das imagens; 

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

lação C1,1,(X, Y,x,y); 

5) Verifica-se se os casamentos obtidos são coerentes; 

6) Refinam-se os pontos de controle (Equação 6.8); 

7) Determinam-se os parâmetros da função de transformação inicial 7L; 

8) Vai-se para o próximo nível L-1 

6.5 Processo de Refinamento do registro 

No algoritmo de refinamento os parâmetros da função de transformação, obtidos 

na resolução 2j, são usados para transformar a imagem de ajuste no próximo nível 

de resolução mais fina 2j-l 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 resolução 

mais baixa 2j é usado para restringir a região de busca no processo de casamento na 
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Imagem de Ajuste 
j 

Imagem de Referência 
-j 

WT WT 
1::;n::;L 1::;n::;L 

Casamento 
Inicial 

Calcula ~ n+-n-1 -
Parâmetros 

Tn-t 
I j j 

Banda LL Banda LL Deteçâo de 
n n Feições 

Atualiza 
Parâmetros 

Tn 

Transformação ~ Refinamento 

Testes de 
Consistência 

Fig. 6.6 - Processo de refinamento dos parâmetros de 

transformação. 
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próxima resolução mais fina 2J- 1. A região ao redor de um ponto (xJ, yJ) na imagem 

Ag,J, corresponde na imagem Ag;_t], a uma região ao redor de um dos pontos 

Similarmente, (XJ, YJ) em A~dr corresponde a uma posição próxima ao ponto 

(2XJ,2YJ) em Ag;_,fr. Dado um par de pontos casados [(XJ,YJ), (xJ,yJ)] na 

resolução 2J, para procurar o ponto (xJ-I, yJ-1) na imagem Ag;_, f, corresponden

te ao ponto (XJ- 1 , yJ- 1) em Agj-1 f r basta calcular a medida de similaridade na 

vizinhança de (xJ-1, yJ-1) = (2xJ, 2yJ) em Ag;_ 1 f, restringindo o espaço de busca. 

Seja A~;- 1 f% a banda LL registrada usando os parâmetros da função de transfor

mação obtidos no nível de resolução 2J e atualizados para o nível 2J-t. O processo 

de casamento na fase de refinamento é realizado usando Ag;_,J; e o conjunto de pon

tos detectados na imagem de referência na resolução 2j-l Cada ponto (XC\ Yg- 1
) 

Ad f , d t ( J-1 J-1) Ad f' t em 2;-1 r e casa o com o pon o x1 , y1 em 2;-1 , se e somen e se 

c (xJ-1 ~j-1 j-1 j-1) 
/!Ir k ' k ,Xl ,yl C (xj-1 vJ-1 xJ-1 vJ-1 ) max JJ!, k , I k , k + m,' k + n , 

-Ws/2'S_m,n'S_ws/2 

C (xj-1 vJ-1 j-1 j-1) O 8 J;fr k 1 1 k ,xl ,yl > ' ' 

onde w, (inteiro e ímpar) é o tamanho da janela de refinamento. Uma janela de 

tamanho w, = 5 é suficiente para cobrir a região no nível de resolução 2j- 1 pro

jetada por uma região no nível de resolução 2J. Em cada nível de refinamento, os 

casamentos obtidos são testados. Seja LK uma lista de K pares de pontos de contro

le. Aqueles pares de pontos com erro residual de registro altos são sequencialmente 

eliminados de modo iterativo, usando o seguinte procedimento: 

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

(Equação 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;; 
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4) Recalcula-se o valor de RMSE para os pontos de controle restantes; 

5) Atualiza-se o limiar Te; 

6) Se RMSE <Te pára-se; 

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

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

Os pontos de controle refinados são usados para calcular os parâmetros de refinamen

to { sj_1, Bj_1, fl.xj_ 1, fl.yj_ 1} da transformação de similaridade TJ'_1. Os parâmetros 

da transformação total 0-1, { sJ_1 , Bj_1, fl.xj_ 1, fl.yj_1}, são obtidos pela combinação 

das transformações TJ'_ 1 e 0 (Apêndice C), 

Sj-1 

BJ-1 

fl.xJ-1 

fl.yj-1 

r sJ_1 Sj 

e;_1 + ej 
2sj_1 (cos(Bj_ 1)fl.xJ + sin(Bj_1)fl.yJ) + fl.xj_ 1 

2sj_1 (cos(Bj_ 1)fl.xj + sin(Bj_tJll.yj) + fl.y'j_ 1 

(6.9) 

No caso da transformação afim genérica, os parâmetros no nível de resolução 2J-1, 

{a1j-J,a2j-J,a3J-1,btj-J,b2J-1,b31- 1}, são obtidos pela combinação das transfor

mações TJ'_ 1 e 0: 

a1J-1 a1'j_1 a1J + a2'j_1 b1J 

a2J-1 a1j_ 1a21 + a2j_1b2J 

a3j-1 a1j_1a3J + a2j_ 1b3J + a3J 
(6.10) 

btj-1 b1j_1a1j + b2j_1b1J 

b2j-1 b1j_1a2J + b2j_1b21 

b3j-1 b1j_1a3j + b2}_ 1b3J + b3J 

Em cada nível da pirâmide os parâmetros da função de mapeamento são atualizados 

usando os parâmetros obtidos na fase de refinamento e os obtidos no nível anterior. 
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Esta operação é realizada de forma similar nas resoluções progressivamente maio

res. Depois de processar todos os níveis, ainda resta processar as imagens originais 

(resolução 2°). O mesmo procedimento de casamento e refinamento dos pontos de 

controle, descrito anteriormente é aplicado para obter a função de transformação 

final usada para registrar a imagem de ajuste orignal. 

No último nível 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 número de níveis de resolução da decomposição wavelet. Combinando as 

operações descritas nas seções anteriores, resumimos aqui as etapas envolvidas no 

processo de refinamento do casamento de feições nas imagens de referência A~, fr e 

de ajuste A~, f, nos diferentes níveis de resolução, l =O, 1, ... ,L. 

Seja 0 a função de transformação obtida no nível j = L, na fase de casamento 

inicial. O processo de refinamento é realizado da seguinte maneira: 

1) Vai-se para o próximo nível da decomposição j- 1 

2) Extraem-se as feições pontuais mais significativas; 

3) Eliminam-se os pontos de feições próximas às bordas das imagens; 

4) Atualiza-se a função de transformação no nível j- 1, 0-1 . 

5) Registra-se a imagem de ajuste (A~J-lfs--+ A~,_, f;), usando 0-l· 

6) Usa-se a estimativa 0-1 para limitar a região de busca; 

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

A~J-1 fr e as feições extraídas no nível j - 1 dentro da região de busca; 

8) Determina-se a função de transformação residual, T/_1 . 
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9) Atualizam-se os parâmetros da função de transformação no nível j - 1, con

siderando os parâmetros de refinamento (Equações 6.9 e 6.10); 

10) Se o nível corrente é o nível O (imagens originais): 

• repetem-se os passos 2 a 5; 

• Usa-se a estimativa 7ó para limitar a região de busca; 

• faz-se o refinamento dos casamentos usando as imagens f! e fr e as feições 

extraídas no nível de resolução 2° dentro da região de busca; 

• Atualizam-se os parâmetros da função de mapeamento 7ó após o refina

mento (Equações 6.9 e 6.10); 

• Registra-se a imagem de ajuste f, e para-se; 

11) Retorna-se para o passo 1. 

No processo de refinamento, a operação de casamento dos pontos é realizada somente 

para aqueles pontos que caem dentro da área de sobreposição entre as imagens de 

referência e de ajuste após o registro. Isto elimina processamentos desnecessários 

tornando o processamento mais rápido. 

Alguns resultados preliminares são apresentados em Fonseca e Costa (1997) e Fon

seca et al.(1998). O algoritmo é aplicado no registro de imagens multi-temporais, 

adquiridas em áreas de agricultura, floresta e urbana, típicas da área de Sensoria

mento remoto. Os resultados do registro foram satisfatórios, com uma precisão de 

registro menor do que um pixel. 
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CAPÍTULO 7 

RESULTADOS EXPERIMENTAIS 

Para a utilização do algoritmo de registro proposto, alguns parâmetros devem ser 

definidos pelo usuário. Os principais parâmetros são o número de níveis da decom

posição wavelet L e o valor de fJ (Equação 4.7). A escolha do valor do parâmetro 

L depende do tamanho das imagens a serem processadas. Quando as sub-imagens. 

no nível de resolução mais baixa, são muito pequenas (por exemplo, menores que 

64 x 64 pixels) a dificuldade para se obter um número suficiente de pontos de con

trole para realizar o registro aumenta. O valor de (J define o número de feições 

extraídas nas imagens. Corno o processo de casamento de feições é a que demanda 

mais tempo, um número de feições muito grande torna muito lento o processamento. 

Por outro lado, um número de feições pequeno pode não ser suficiente para gerar 

uma estimativa correta dos parâmetros da função de transformação. 

Valores típicos dos parâmetros elo algoritmo usados nos experimentos apresentados 

aqui são: w, = 11 ou wc= 13 (Equação 5.1)), T, = O, 75 (Equação 6.2) e T,, = O, 9 

(Equação 4.10). Quando as imagens possuem variações sazonais significativas entre 

si, o valor de wc pode ser modificado para levar em conta o baixo grau ele similariade 

entre as imagens. 

A seguir vários resultados experimentais são realizados para ilustrar o desempenho 

do método proposto. 

7.1 Experimento A 

Para verificar se o método é preciso e robusto algumas imagens são distorcidas 

artificialmente e corrigidas usando o método. Para este experimento selecionamos 

seis imagens de sensorcs c regiões diferentes. As Figuras 7.1(a)-(f) mostram as 

imagens originais usadas para gerar as imagens simuladas usando os parâmetros do 

modelo de distorção da Tabela 7.1 (real). 
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TABELA 7.1 -PARÂMETROS DO MODELO DE DISTORÇÃO 

REAIS E ESTIMADOS PELO MÉTODO DE REGISTRO 

PROPOSTO 

Imagens área Parâmetros s (} 6.x 6.y 

AES-1 agric./floresta real 1,1 9,0 100,0 70,0 

(radar) (600x 600) estimado 1,1 8,99 99,68 69,97 

fotografia urbana real 1,0 -12,0 -100,0 -50,0 

aérea (600x600) estimado 1,0 -12,0 -100,1 -49,92 

SIR-C agricultura real 0,92 8,0 80,0 -20,0 

(radar) (512 X 512) estimado 0,919 8,0 79,97 -19,92 

sensor óptico deserto real 0,90 15,0 38,0 -55,0 

(balào) (512x512) estimado 0,90 14,99 37,98 -54,97 

Landsat-TM floresta real 1,10 20,0 45,0 -100,0 

(1000x 1000) estimado 1,10 20,01 45,12 -100,10 

SPOT mata/cerrado real 0,95 10,30 385,0 201,0 

(1000x 1000) 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 área de agricultura e floresta de pinus, 

na região de Wessling, Alemanha, banda X, 600x600 pixels, reamostrada para um 

pixel de tamanho 2 metros (resolução original 0,5 m.). A fotografia aérea da cidade 

de São 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 missão do space 

shv.ttle SIR-C/X-SAR (Spaceborne Imaging Radar C/X-Band Synthetic Aperture 

Radar) na região de Bebedouro, Pernambuco, banda L, polarização HH, pixel = 

12,5 metros, 512x512 pixels, é mostrada na Figura 7.l.(c). Uma imagem adquirida 

por um sensor ótico acoplado a um balão, de uma região do deserto de Mojave, Ca

lifórnia, é mostrada na Figura 7.1 ( d). A Figura 7.1 (e) mostra a imagem Landsat-TM, 

banda 3, 1000 x 1000 pixels, adquirida em 08/1991 na região de Manaus, Amazônia. 

A Figura 7.1(f) mostra uma imagem da cidade de Brasília, Distrito Federal, com 

uma área de mata ciliar (mata ao longo de drenagens) e cerrado, adquirida em 1989 

pelo satétile SPOT, banda pancromática (resolução de 10m.), 1000x1000 pixels. 

Cada uma das imagens testes é transformada usando o modelo de similaridade com 

os seguintes parâmetros: escala ( s), rotação ( 11) e deslocamento em x ( 6x) e y ( 6y). 

A Tabela 7.1 mostra os tipos de dados usados (colunas 1 e 2), os parâmetros do 

modelo de distorção usado para simular as imagens (real) e os respectivos parâmetros 

estimados pelo método proposto (estimado). Nesta tabela, as unidades de medidas 

para li é em graus e para 6x e 6y é em pixels. Pode-se observar, pela tabela, 

que os parâmetros são estimados com boa precisão em todos os casos, até mesmo 

no experimento 5 (imagem Landsat-TM) em que a rotação é relativamente grande 

(li= 20). Os parâmetros do algoritmo, Wc = 13, Te= O, 75 e Tw =O, 9, são iguais 

para todos os casos. Os valores de (3 são ajustados para gerar um número de feições 

suficiente para estimar a função de transformação inicial e assim realizar o registro 

com sucesso. As imagens maiores (1000x1000) foram processadas em 1=3 níveis, e 

as outras em 1=2 níveis de resolução. 

Para ilustrar o desempenho do nosso algoritmo, apresentamos a seguir alguns resul-
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.1 - Imagens usadas para simular as imagens distorcidas: (a) 1magem de radar 

AES-1, banda X (600x600), região de agricultura/floresta; {b) imagem de 

urna foto aérea da cidade de São José dos Campos {600x600); (c) imagem de 

radar do SIR-CjX, banda L, de urna área de agricultura (512x512); {d) ima

gem do deserto Mojave, adquirida por um sensor ótico acoplado à um balão 

{512x512); (e) imagem Landsat-TM de urna região de floresta em Manaus, 

AM {lOOOxlOOO) e (f) imagem do satélite SPOT, banda pancrornática (10 

metros), de urna região da cidade de Brasília, DF (lOOOx 1000). 

(continua) 
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(c) (f) 

Fig. 7.1 - Conclusão 

tados obtidas nas etapas de simulação e correção das imagens. As Figuras 7.2, 7.3, 

7.4 e 7.5(a) e (b), mostram os pontos ele controle iniciais sobrepostos às bandas LL 

elas imagens original c simulada, com os parâmetros da Tabela 7.1, para as imagens 

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

As Figuras 7.6(a), (b), (c) e 7.7(a), (b) e (c) mostram a imagem original, a imagem 

simulada e o mosaico após o registro, respectivamente, para as imagens AES-1 e 

Lanclsat-TM. No caso das imagens Lanclsat-TM, imagens menores ( 400x400) foram 

extraídas elas imagens original e simulada (1000 x 1000) e a seguir registradas. 

7.2 Experimento B 

Para verificar a precisão elo algoritmo no registro ele duas imagens que apresentam 

diferenças sazonais, cujo modelo de distorção elas imagens é conhecido, realizamos 

o seguinte experimento. Registramos duas imagens ela região amazônica, adqui

ridas em épocas diferentes, TM95 (1995) e TM97 (1997)), banda 5, ele tamanhos 

1000 x 1000 pixels. As imagens foram registradas manualmente, com precisão de 

registro ele O, 52 pixel. lima elas imagens (TM97) foi transformada pela função de 

similaridade com os seguintes parâmetros: s = O, 90; () = 10, O; Ll.x = -300, O e 
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(a) (b) 

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

simulada, obtidos para corrigir a imagem EAS-1 distorcida (L=2, /3 = 1). 

(a) (b) 

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

simulada, obtidos para corrigir a imagem SIR-C/X distorcida (L=2, /3 = 2). 
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(g) (h) 

Fig. 7.4- Pontos de controle, sobrepostos às bandas LL das imagens (a) original (sen

sor ótico acoplado ao balão) e (b) simulada, obtidos para corrigir a imagem 

distorcida (L=2, (3 = 1). 

(e) (f) 

Fig. 7 .. )- Pontos de controle, sobrepostos às bandas LL das imagens (a) original e (b) 

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

2). 
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(a) (b) 

(c) 

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

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

simulada; (c) mosaico, após o registro (1=2, (3 = 1). 

140 



(a) (b) 

(c) 

Fig. 7.7 - Mosaico entre as imagens Landsat-TM e a simulada, após a correção: (a) ima

gem de referência: original ( 400 x 400 pixels) ; (h) imagem de ajuste: Imagem 

simulada (400x400 pixels); (c) mosaico, após o registro (L=2, f3 = 3). 
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LJ.y = -350, O. Em seguida, a imagem distorcida foi registrada com a imagem origi

nal, usando o método ele registro proposto. Os parâmetros do modelo ele distorção 

foram corretamente estimados com uma boa precisão, a saber: s = O, 90; () = 9, 976; 

LJ.:r = -299,76 c !J.y = -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 referência 

TM95 e TM97 simulada, obtidos no casamento inicial. A Figura 7.9 mostra a com

posição colorida das imagens registradas para ilustrar como a imagem corrigida se 

sobrepõe perfeitamente à imagem de referência TM95. Pode-se observar que, em

bora a área de sobreposição entre as imagens multi-temporais seja razoavelmente 

pequena, o registro foi realizado com sucesso. 

(a) (b) 

Fig. 7.8 - Pontos de controle, sobrepostos às bandas LL das imagens (a) original (TM95) 

e (b) TM97 distorcida (1=3, fJ = 2). 

7.3 Experimento C 

Um importante projeto no INPE é o estudo da dinâmica do uso e ocupação do solo 

através ele imagens multi-temporais para o monitoramento da região Amazônica 

(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 

automatização elo processo ele registro tornaria mais rápido esta tarefa. Devido à 

característica textura! forte destas imagens e ao fato de serem multi-temporais, os 

métodos ele registro baseados em contornos fechados, como o proposto por Li ct 
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Fig. 7.9 - Composição colorida das imagellB TM97 corrigida e TM95: canal R- TM97 

corrigida, canal G - TM95, canal B - TM95. 
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ai. (1995), nao funcionam satisfatoriamente. Para mostrar a eficiência do nosso 

método no registro dessa classe de imagens, selecionamos três pares de imagens 

óticas multi-temporais da região Amazônica. 

O algoritmo proposto é também aplicado para registrar imagens de regiões de agri

cultura e áreas urbanas. Imagens dos satélites SPOT, Landsat-TM são usados neste 

experimento. As informações das imagens testes usadas nos experimentos são des

critas na Tabela 7.2. Os pares de imagens testes, são de tamanho 512x512 e foram 

extraídas de imagens maiores afim de reduzir o custo computacional e espaço 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 512 x512) as imagens 

foram processadas usando a decomposição wavelet em L = 2 níveis c os parâmetros 

_[! = 3, wc = 13, Te= 0.75 e Tw = 0.9. O modelo de distorção usado, em todos os 

testes apresentados, é o da similaridade. As imagens Landsat-TM c SPOT, usadas 

nos experimentos, possuem uma boa qualidade geométrica c, portanto, o modelo de 

similaridade é suficiente para modelar as suas distorções. 

A Figura 7.10 mostra o resultado do registro das Imagens 

Trvl925Arvl e TM945AM. Nosso algoritmo de registro foi aplicado, usando a imagem 

T!vf945A!vf (Figura 7.10(a)) como referência e a imagem TM925AM (Figura 7.lll(b)) 

como a de ajuste. As Figuras 7.10(c), (d) e (e) mostram os pontos de controle obtidos 

no casamento inicial e a imagem TM925AM após a transfonnação, respectivamen

te. Os pontos de controle (marcados com sinais de +) são sobrepostos às bandas 

LL do nível mais baixo da decomposição wavelet, que são ampliadas para melhor 

visualização dos pontos de controle. 

'\lo segundo teste a imagem TM955AM (Figura 7.11(a)) foi tomada como imagem 

de referência e a imagem TM975AM (Figura 7.11(b)) como imagem de ajuste. Os 

pontos de controle iniciais e a imagem TM97F, após o registro, são mostrados nas 

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

Imagens região satélite banda data área 

TM925AM Amazônia Landsat-TM 5 07/06/92 floresta 

TM945AM Landsat-TM 5 15/07/94 

TM975AM Amazônia Landsat-TM 5 07/07/97 floresta 

TM955AM Landsat-TM 5 03/08/95 

TM965AM Amazônia 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 São Paulo SPOT 3 08/08/95 urbana 

TM944SP Landsat-TM 4 07/06/94 

SP953DF Brasília 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 referência e a imagem TM965AM como imagem de ajuste. 

No quarto experimento a imagem TM945I (Figura 7.13(a)) foi escolhida como a ima

gem de referência e a imagem TM905I (Figura 7.13(b)) como a de ajuste. A imagem 

TM905I, após a transformação, 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) é o resultado do registro da imagem de referência 

TM945RI na Figura 7.14(a) e a imagem de ajuste TM905I na Figura 7.13(b). A 

imagem TM945RI, tomada como referência, foi antes registrada manualmente com 

um mapa e por isso apresenta uma pequena rotação em relação a imagem TM945I 

da Figura 7.13(a). As Figuras 7.14(c) e (d) mostram os pontos de controle para 

este experimento. 

Imagens de uma área de agricultura, próxima a cidade de Agudos, São Paulo, adqui

ridas em um intervalo de tempo de dois anos, foram registradas. As Figuras 7.15(a) e 

(b) mostram as imagens de referência (TM925AG) e de ajuste (TM945AG). Os pon

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

(d) e (e). 

Os dois experimentos a seguir, foram realizados para registrar dois pares de imagens 

da área urbana da cidade de São Paulo e de Brasília, DF. Uma imagem SPOT da 

cidade de São Paulo (SP953SP), banda 3, foi reduzida para um tamanho de pixel 

de 30m e selecionada como a imagem de ajuste (Figura 7.16(b)). Outra imagem 

Landsat-TM, banda 4 da mesma região (TM944SP) foi selecionada como imagem de 

ajuste (Figura 7.16(b)). As bandas 3 (0, 79-0, 84J.Lm) do SPOT e 4 (0, 76-0, 90J.Lm) 

do TM ocupam, praticamente, a mesma faixa do espectro eletromagnético e possuem 

uma boa resposta a alvos de área urbana. Por isso foram selecionadas. Os pontos 

de controle e o resultado do registro são apresentados nas Figuras 7.16(c), (d) e 

(e), respectivamente. Da mesma forma, a imagem da cidade de Brasília adquirida 

pelo satélite SPOT (SP953DF) foi reamostrada e tomada como imagem de ajuste. 

A imagem TM (TM944DF) foi selecionada como a imagem de referência. As Fi-
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guras 7.17(a) e (b) mostram as imagcus origiuais c as Figuras 7.17(c), (d) e (c) 

mostram os pontos de controle iniciais c o resultado do registro. A redução de 

escala das imagens SPOT (fator 0,67), nos dois casos, foi rcalizmla através de urna 

interpolação bilinear. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.10- Imagens da Amazônia: (a) imagem de referência- TM945AM; (b) imagem de 

ajuste- TM925AM; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas 

LL de TM945AM e TM925AM, respectivamente; (e) imagem TM925AM após 

a transformação final (L= 2 e fJ = 3). 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.10 - Conclusão 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.11- Imagens da Amazônia: (a) imagem referência- TM955AM; (b) imagem de 

ajuste- TM975AM; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas 

LL de TM955AM e TM975AM, respectivamente; (e) Imagem TM975AM após 

a transformação final (L = 2 e f3 = 3). 

(continua) 
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(c) 

Fig. 7.11 - Conclusão 
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(a) (b) 

(c) ( d) 

Fig. 7.12- Imagens da Amazônia: (a) imagem referência- TM945AM; (b) imagem de 

ajuste- TM965AM; (c) e (d} mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas 

LL de TM945AM e TM965AM, respectivamente; (e) Imagem TM965AM após 

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

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.12- Conclusão 
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(a) (b) 

(c) ( d) 

Fig. 7.13- Imagens de área de agricultura: (a) imagem referência- TM915I; (b) imetgem 

de ajuste - TM905I; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às ban

das LL de TM915I e TM905I, respectivamente; (e) Imagem TM9051 após a 

transformação finetl (L = 2 e (3 = 3). 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.13- Conclusão 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.14- Imagens de área de agricultura: (a) imagem referência- TM945Rl; (b) Ima

gem TM905I após a transformação final (L= 2 e f3 = 2); (c) e (d) mostram 

os CPs iniciais sobrepostos às bandas LL de TM945Rl e TM905I, respectiva-

mente. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

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

ferência (TM925AG);(b) Imagem TM original tomada como imagem de ajus

te (TM945AG); (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas LL 

de TM925AG e TM945AG, respectivamente; (e) Imagem TM945AG após a 

transformação final (L= 2 e /3 = 3). 

(continua) 

157 



(e) 

Fig. 7.15- Conclusão 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. i.l6- Imagens de área urbana:(a) Imagem TM original tomada como referência 

(TM944SP);(b) Imagem SPOT reamostrada tomada como imagem de ajuste 

(SP953SP); (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas LL de 

TM944SP e SP953SP, respectivamente; (e) Imagem SP953SP após a trans

formação final. 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.16- Conclusão 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.17- Imagens de área urbana:(a) Imagem TM original tomada como referência 

(TM944SP);(b) Imagem SPOT reamostrada tomada como imagem de ajuste 

(SP953SP); (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos às bandas LL de 

TM944SP e SP953SP, respectivamente; (e) Imagem SP953SP após a trans

formação final. 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.17- Conclusão 
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7.4 Experimento D 

Para testar o potencial do algoritmo proposto no registro de imagens de radares, sele

cwnamos 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 iterações, para redução 

do ruído speckle (Ceasar, 1998). As imagens foram processadas usando a decompo

sição wavelet em L= 2 níveis e os seguintes parãmetros: (3 = 3, Wc = 13, Te= 0.75 

e Tw = 0.9. As imagens JERS foram registradas usando os modelos de similaridade 

e afim. Como nenhuma diferença foi observado nos resultados, mostramos apenas 

os resultados obtidos pelo o modelo de similaridade. 

Os resultados do registro dos pares de imagens JERS93 e JERS96 e JERS93 e 

JERS95 filtradas são mostrados nas Figuras 7.18(e) e Figuras 7.19(e), respectiva

mente. A imagem JERS93 foi tomada como referência (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 às bandas LL das imagens originais no nível L, obtidos no re

gistro dos pares de imagens JERS93 e JERS96 e JERS93 e JERS95 são mostrados, 

respectivamente, nas Figuras 7.18(c) e (d) e Figuras 7.19(c) e (d). 

TABELA 7.3 - IMAGENS TESTES (RADAR) 

Imagens região satélite banda data área 

JERS93 Amazônia JERS-1 X 26/06/93 floresta 

JERS96 JERS-1 X 13/08/96 

JERS93 Amazônia JERS-1 X 26/06/93 floresta 

JERS95 JERS-1 X 10/10/95 

JERS95B Amazônia JERS-1 X 10/10/95 floresta 

JERS96B JERS-1 X 13/08/96 
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Finalmente, para mostrar o potencial do nosso algoritmo no registro de imagens 

maiores, apresentamos um resultado do registro de dua.s imagens rnulti-tcmporais 

JERS95B c .JERS96B (vide Tabela 7.3), de tamanhos 4000x5920 pixcls, adquiridas 

pelo sistema de radar JERS-1. Da mesma forma antcrior, antcs do processo de 

registro as imagens foram filtradas pelo filtro gama corn 10 iterações, para redução 

do ruído .speckle. Após a filtragem, as imagens foram registradas usando os seguintes 

parâmetros: ,6 = 3, 1=5, T, =O, 75, w, = 13 c Tw =O, 9. As figuras 7.20(a) e (b) 

mostram a imagem de referência e a imagem de ajuste .JERS96B, após o registro. 

As imagens nas Figuras 7.20(a) e (b) estão reamostradas. Por isso, não(, possível 

,·cr com detalhes as diferenças provocadas pelas variações sazonais. Os pontos de 

controle sobrepostos às bandas LL das imagens de referência e ele ajuste, no nível 

ele resolução mais baixa, são mostrados nas Figuras 7.20(c) e (d), respectivamente. 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 7.18- Registro das Imagens JERS93 e JERS96:(a) Imagem de referência: 

JERS93;(b) Imagem de ajuste: JERS96; (c) e (d) mostram os CPs iniciais 

sobrepostos às bandas LL de JERS93 e JERS96, respectivamente; (e) Imagem 

JERS96 após o registro. 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.18- Conclusão 
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(a) (b) 

(c) (d) 

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

(b) Imagem de ajuste: JERS95; (c) e (d) mostram os CPs iniciais sobrepostos 

às bandas LL de JERS95 e JERS96, respectivamente; (e) Imagem JERS95 

após o registro. 

(continua) 
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(e) 

Fig. 7.19 - Conclusão 
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(a) 

(b) 

Fig. 7.20- Registro das imagens JERS95B e JERS96B :(a) Imagem de referência: 

JERS95B; (b) Imagem de ajuste, JERS96B, após o registro; (c) e (d) mostram 

os CPs iniciais sobrepostos às bandas LL de JERS95B e JERS96B, respecti-

vamente. 

(continua) 
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(c) 

(d) 

Fig. 7.20 - Conclusão 
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CAPÍTULO 8 

AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS 

Embora a maioria das imagens usadas nos experimentos tenha a mesma banda es

pectral ou bandas similares, as diferenças sazonais presentes nestas imagens tornam 

difícil o problema de registro automático. Antes do processo de registro, as imagens 

podem ser pré-processadas para melhorar o constraste ou para reduzir ruídos, con

forme discutido no Capítulo 6. Neste experimento algumas imagens foram realçadas 

(transformação linear do histograma) para melhorar a qualidade visual ou filtradas 

para reduzir o ruído speckle das imagens de radar. 

Para todas as imagens testes, processadas pelo algoritmo proposto, os resultados 

foram satisfatórios. Visualmente, comparamos os resultados sobrepondo a imagem 

de ajuste, registrada pelo algoritmo proposto, com a imagem de referência no sistema 

SPRING (Sistema de Processamento de Informações Georeferenciadas) (Câmara et 

al., 1996). Colocamos no canal R a imagem de ajuste corrigida e nos canais G e B 

a imagem de referência. Para uma análise visual dos resultados, as Figuras 7.21-

7.26 mostram as composições coloridas das imagens registradas com as imagens de 

referência para seis pares de imagens testes. Podemos observar que feições tais como 

estradas e rios se sobrepõem satisfatoriamente, o que indica uma boa qualidade do 

registro. 

Para medir quantitativamente o erro de registro usamos a raiz quadrada do erro 

médio quadrático (RMSE) definido na Equação 6.5. Afim de se obterem resultados 

independentes, foram selecionados um conjunto de pontos de controle diferentes da

queles usados no processo de registro automático das imagens, os 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 

função de transformação obtida através do registro automático e este conjunto de 
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Fig. 8.1 - Composição colorida das imagens TM945AM e TM925AM registrada. 
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Fig. 8.2- Composição colorida das imagens TM945AM e TM965AM registrada. 
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Fig. 8.3 - Composição colorida das imagens TM9451 e TM9051 

registrada. 
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Fig. 8.4 - Composição colorida das imagens TM945Rl e TM905I registrada. 
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Fig. 8.5 - Composição colorida das imagens TM925AG e TM945AG registrada. 
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Fig. 8.6 - Composição colorida das imagens TM944SP e SP953SP registrada. 
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pares de pontos de controle (pontos de teste), o erro de registro RMSE (Equação 

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 múltiplas resoluções 

(1=2) e (2) processamento na resolução da imagem original. Por conveniência, re

feriremos ao processamento no nível de resolução da imagem original por 1=0. A 

Tabela 8.1 mostra os valores dos parâmetros (3 e Te, o número 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 níveis de processamento. Os 

valores dos parâmetros We e Tw foram fixados, respectivamente, em 13 e 0,9 em todos 

os testes, com exceção do par de imagens JERS93/JERS95, para o qual We = 15 em 

1=0. 

Para os pares de imagens TM905I/TM945I e TM905I/TM945RI, o valor do parâmetro 

Te foi fixado em 0,7 para levar em conta a baixa similaridade entre as imagens, pro

vocada pelas variações sazonais. O parâmetro (3 foi também ajustado para gerar um 

maior número de pontos de controle e assim garantir o registro correto, considerando 

que o registro destas imagens é um pouco mais difícil. 

O tempo de processamento foi computado em uma estação SUN-U1TRA 30, 300MHz 

e 640 MBytes de memória, em condições similares para todos os testes. Este tempo 

inclui todo o processo de registro, inclusive a leitura da imagem em disco, o cálculo 

da transformada wavelet das imagens e a interpolação bilinear para transformar a 

imagem de ajuste original. Os processos de realce de contraste e filtragem de ruído 

não estão incluídos. 

Na Tabela 8.1 podemos observar que, para a maioria dos casos, o erro de registro 

para o caso 1=2 foi menor do que 1 pixel, o que é um indicativo da boa precisão 

do registro. De um modo geral, os erros de registro foram semelhantes para os dois 

níveis de processamento, com exceção das imagens de radares. Como era esperado, 

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

PROCESSAMENTO 

Imagens Nível (L) f3 Te # PCs RMSE (pixel) Tempo (seg.) 

TM925AM o 3 0,75 56 0,754 1029 

TM945AM 2 3 0,75 169 0,787 29 

TM975AM o 3 0,75 120 0,665 913 

TM955AM 2 3 0,75 485 0,655 31 

TM965AM o 3 0,75 114 0,781 968 

TM945AM 2 3 0,75 326 0,828 29 

TM905I o 3 0,7 85 1,158 817 

TM945I 2 3 0,7 184 0,989 27 

TM905I o 2 0,7 52 0,861 2364 

TM945RI 2 2 0,7 287 0,828 42 

TM945AG o 3 0,75 84 0,578 965 

TM925AG 2 3 0,75 294 0,344 28 

SP953SP o 3 0,75 46 0,561 811 

TM944SP 2 3 0,75 267 0,434 29 

SP953DF o 3 0,75 11 0,951 754 

TM944DF 2 3 0,75 110 0,915 29 

JERS93 o 3 0,75 16 1,582 569 

JERS96 2 2 0,75 153 1,101 30 

JERS93 o 3 0,75 5 2,349 1067 

JERS95 2 2 0,75 79 0,669 26 

179 



sarnento no nível 1=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 suavização da textura e ruído, nos níveis de resolução mais baixa, fa

cilitou a obtenção de pontos de controle tornando possível o registro destas imagens 

com precisão de registro satisfatória. 

Em relação ao tempo de processamento podemos observar, na última coluna da 

Tabela 8.1, que o registro em multi-resolução é mais eficiente que o processamento 

em 1=0. Com precisões de registro semelhantes e em alguns casos até melhores, 

o registro em multi-resolução chega a ser dezenas de vezes mais rápido do que o 

processamento no nível O. Note-se que esta diferença pode ser reduzida se alterar

mos os valores do parâmetro (J, cujos valores foram mantidos iguais para efeito de 

comparação. 

Um outro experimento realizado foi a modificação do parâmetro fJ no caso de 1=0, 

de tal forma que os tempos de processamento para os dois níveis, ficassem apro

ximadamente iguais. A Tabela 8.2 mostra os valores dos parâmetros do algoritmo 

usados, fJ e Te, o número de pontos de controle obtidos, o erro RMSE e o tempo 

de processamento para o nível de processamento 1=0. Nesta tabela, o símbolo * 
indica que o registro não foi realizado com sucesso dada a restrição de tempo. Em 

dois casos (TM945AG/TM925AG e TM975AM/TM955AM), nos quais as imagens 

possuem área de sobreposição grande, os erros são pequenos e menor do que 1 pixel. 

No experimento TM975AM/TM955AM, a precisão de registro é praticamente igual 

ao do processamento em multi-resolução. Nos outros casos houve uma considerável 

perda da precisão do registro e um caso de registro incorreto devido à obtenção 

de pontos de controle incorretos, que resultaram em uma estimativa incorreta dos 

parâmetros da função de transformação. 

Devido ao grande volume de dados do par de imagens JERS95B e JERS96B, não 

foi possível realizar o registro no nível 1=0, sob as mesmas condições do que o 

nível 1=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 NíVEL O 

Imagens f] Te # PCs RMSE (pixel) Tempo (seg.) 

TM925AM/TM945AM 3 0,75 5 1,068 22 

TM975AM/TM955AM 6 0,75 11 0,665 24 

TM965AM/TM945AM 6 0,75 3 1,43 22 

TM905I/TM945I 5 0,7 12 1,382 52 

TM905I/TM945RI 5 0,7 3 5,102 54 

TM945AG/TM925AG 5 0,75 22 0,676 54 

SP953SP /TM944SP 6 0,75 6 1,442 28 

SP953DF /TM944DF 6 0,75 3 29,91 49 

JERS93/ JERS96 8 0,75 9 1,462 29 

JERS93 I JERS95 6 0,75 o * * 
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Para verificar o comportamento do erro de registro (RYrSE) para diferentes níveis de 

processamento, o seguinte experimento foi realizado. C ma imagem Landsat-T:VI, da 

região arrm"ônica, 3354x4096 pixcls, banda 5, foi selecionada c transformada através 

da função de similaridade com os seguintes parâmetros: s = O, 90; () = 10; Ll.:r = 200 

e Ll.y = -400. As imagens original c simulada foram registradas para 7 diferentes 

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

O gráfico da Figura 8. 7 mostra os valores dos erros de registro (R:V!SE) para estes 

níveis de processamento. A precisã.o de n~gistro {~melhor (erro menor) quanto maior é 

o número de níveis de processamento que as as imagens são registradas? não. Como 

podemos observar na Figura 8.7, os erros de registro nos níveis 1=5 c L=6 são os 

maiores comparados aos outros níveis. O erro de registro final depende fortemente 

da estimativa inicial dos pariirnetros da funçào de transformação, que por sua vez 

depende da boa precisão dos pontos de controle obtidos. Se a estimativa inicial dos 

parâmetros da funçào de tnwsfonnação é muito grosseira, a prccisào do registro 

final também é ruim. Daí vem a importância de se ter bons pontos de controle no 

registro inicial para se ter um registro final ele boa precisão. Quando se processa as 

imagens em níveis de resolução muito baixa, a dificuldade ele se obter um número 

de pontos de controle suficic:ntes c: de: boa pn~cisão é maior. 

O gráfico da Figura 8.8 mostra o processo de refinamento do registro das imagens 

TM95 c T:VI97, ao longo dos diferentes níveis de resolução, partimlo do nível 6 até 

o nível O. :'-lo nível de resolução mais grosseira (6), quando se inicia o processo de 

registro, a função de transformação é estimada de maneira grosseira. A medida que 

o processamento caminha para os níveis de resolução progressivamente mais fina, 

a função de transformação vai se refinando. A Tabela 8.3 mostra os parárnetros 

da função c os erros de registro nos diferentes níveis de resolução para o nível de 

processamento L=6. 

No caso de imagens de radar, as imagens JERS95B e JERS96B foram registradas 

usando a decomposição em 6 níveis e os seguintes parâmetros w, = 13, {3 = 1, 

T, = O, 75 c Tw = O, 95. O tempo de processmnento foi de aproximadamente 3 horas 

182 



I --T 

C IC-

Fig. 8.7 - Erros de registro (R!v!SE) para diferentes níveis de processamento. 

TABELA 8.3 -PAR.Ã.l\1ETROS DE TRA:\ISFORMAÇ.Ã.O E ERROS 

(R:VISE) PARA OS DIFEREI\TES 1\íVETS DE RESOTXÇAO 

s f..y I RMSE 

6 10,976<138 0,865999 3,271483 -4,682739 81,207550 

5 9,960503 0,89513:> 6,638279 -12,267748 8,380517 -1 

4 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 1 

o 9,997562 0,900021 199,958817 -399,992249 0,144534 
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Fig. S.8 - Erros de registro (RMSE) nos diferentes níveis de resolução (1=6), para 

as imagens La.ndsa.t-Tl\15. 
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com uma precião de registro de 1,103. O gráfico na Figura 8.9 mostra o proeesso 

de refinamento do registro ao longo dos diferentes níveis de resolução, partindo do 

nível de resolw;:ão mais baixa (6) até o nível O. Pode-se observar que na passagem 

do nível 1 para o nível O, a precisão do registro piorou, ao invc;s de melhorar. Este 

problema foi, provavelmente, provocado pelo o efeito do ruído speckle e t.cxtura 

das imageus. Além disso, as imagens apresentam muitos padrões que se repetem 

crn tochl a extensão da imagem, que dificultam o casamento eorreto das feições. 

Uma das soluções eucontradas para este problema foi o uso, no último nível de 

processamento, de uma janela de correlação de tamanho maior do que a definida no 

início do registro. Foram testados os tamanhos de janela 21 e 4L e a janela 41x41 

obteve o melhor resultado. Estes valores foram escolhidos nos testes porque alguns 

outros experimentos, com estas imagens, já haviam sido realizados anteriormente. 

Com esta modificação 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 nível L A 

Tabela 8.4 mostra os valores dos erros de registro para cada nível de resoluçiio após 

a modificação no algoritmo, para o nível de processamento 1=6. 

TABELA 8.4 -ERROS (Rl'v!SE) PARA OS DIFERENTES NíVEIS 

DE RESOLUÇAO (1=6) 

L Rl\fSE 

6 12,649131 
r-

5 8,284471 
r--

4 3,713292 

3 2,214443 
r-

2 0,895715 
f--

1 0,829640 

o I 0,886410 

Finalmente, para efeito de comparação, testamos o método baseado em feições pro-
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Fig. 8.9 - Erros de registro (RMSE) nos diferentes níveis de resolução (1=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 

não existe uma consistência 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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CAPÍTULO 9 

- -CONCLUSOES E DIREÇOES PARA PESQUISAS FUTURAS 

9.1 Resumo e Conclusões 

Nesta tese apresentamos um método para registrar automaticamente imagens de 

Sensoriamento remoto. O método usa a estratégia de multi-resolução baseada na 

transformada wavelet, o que torna o algoritmo eficiente, rápido e de fácil imple

mentação. A decomposição wavelet gera sub-imagens com conteúdo de informações 

diferentes, as quais são usadas para extrair feições significativas nas imagens (ban

das de altas freqüências) e também para realizar o casamento entre elas (bandas de 

baixas freqüências). A estrutura piramidal é usada para realizar o casamento nos 

diferentes níveis de resolução, usando-se o resultado obtido nos níveis de resolução 

mais baixa para refinar os parâmetros nos níveis de resolução progressivamente mais 

alta. 

Para se obter as feições usadas no processo de casamento, propomos um método 

automático de extração de feições baseado nos máximos locais do módulo da trans

formada wavelet. O procedimento, basicamente com um parâmetro, definido pelo 

usuário, gera automaticamente um conjunto de feições consistentes e significativas, 

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

A geração de pontos de controle corretos no processo de casamento inicial é a fase 

crucial de todo o algoritmo. Uma estimativa errada dos parâmetros do modelo de 

distorção inviabiliza o registro correto. Para selecionar um conjunto de pontos de 

controle corretos, propomos dois métodos de verificação de consistência dos casa

mentos. O primeiro método é baseado na hipótese de que as distâncias entre dois 

pontos nas imagens são preservadas e, portanto, é mais adequado para imagens cuja 

geometria interna é modelada por uma distorção rígida. O segundo, usa uma bus

ca combinatória, entre os N casamentos obtidos na fase inicial, para selecionar os 

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

das imagens. 

O algoritmo proposto neste trabalho resolve, com algumas restrições, 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 fácil de ser apli

cado porque ele precisa basicamente de dois parâmetros: um que define o número 

de níveis da decomposição wavelet e outro que define o número de feições extraídas 

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 estação SUN-ULTRA 30 para 

um par de imagens de 512x512 pixels. Comparado ao processamento realizado no 

nível de resolução O, o processamento em múltiplas resoluções chega a ser dezenas 

de vezes mais rápido, com a mesma ou melhor precisão de registro. 

Os casos de registro de imagens mais difíceis, mencionados na Seção 2.4, a saber: 

registro de imagens com resoluções diferentes, registro de imagens multi-temporais 

e de imagens afetadas por ruídos são solucionados de alguma forma neste trabalho. 

As imagens com resoluções diferentes são reamostradas para um mesmo (similar) 

tamanho de pixel antes do processo de registro. No caso de registro de imagens multi

temporais, o uso de feições pontuais no processo de casamento, ao invés de contornos 

dos objetos, torna o registro mais robusto considerando que feições pontuais corres

pondentes nestas imagens são mais fáceis de serem encontradas. O processo de 

filtragem e a estratégia de multi-resolução reduzem significativamente o problema 

do ruido speckle nas imagens de radares, tornando factível o registro automático 

destas imagens. 

A principal restrição do algoritmo é que ele é mais apropriado para registrar imagens 

com respostas espectrais similares, pois a informação espectral é utilizada no pro

cesso de casamento de feições. O registro de imagens obtidas por sensores diferentes 

pode ser realizado com sucesso desde que as bandas espectrais sejam escolhidas ade

quadamente, como foi mostrado neste trabalho, para o caso do registro de imagens 
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T:vl-4 e SPOT-3. 

Vários resultados expcrinwntais e medidas de desempenho foram apresentados pa

ra ilustrar o desempenho elo algoritmo ele registro proposto. Os resultados foram 

avaliados através do erro de registro, medido pelo critério da raiz quadrada elo erro 

médio quadrá! i co e atravé>S de uma análise visual pela sobreposição das imagens 

registradas. Os resultados foram bastante satisfatórios. 

Portanto, os resultados experimentais apresentados validam a metodologia proposta 

neste I rabalho. 

9.2 Futuras Pesquisas 

Para pesquisas futuras, sugerimos os seguintes tópicos: 

• a forrnali~ação da escolha dos parâmetros do algoritmo de regist.ro; 

• a otimização da escolha das wavelets para o problema de registro de imagens; 

• o estudo de critérios ou medidas de avaliação ela precisão do registro; 

• Estudo de metodologias que garantam uma boa distribuição dos pontos de 

controle obtidos pelo método proposto. 

• Integração do algoritmo ao sistema SPRING; 

Cma sugestão para a escolha dos parâmetros, seria a inclusão no algoritmo de um 

módulo inteligente. Este módulo seria capaz de examinar algumas propriedades das 

imagens fornecidas pelo usuário tais como por exemplo, o grau de sobreposição c 

similaridade entre as imagens, intervalo de tempo de aquisição entre as imagens, ou 

informações contidas nos dados e previamente conhecidas (por exemplo, tamanho 

elas imagens e rotação). Estas informações seriam usadas para estimar os valores elos 

parámetros. O tamanho da janela ele correlação poderia ser determinada através elo 

procedimento usado na Seção 5.3.1, onde calcula-se a taxa ele acertos (casamentos 

corretos) ern fun<;ão do tamanho ela .i anela de correlação. 
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A escolha das wavelets tem sido um tópico muito estudado em todas as áreas de 

aplicação que usam as wavelets. Para o problema de registro têm sido estudados o 

uso de wavelets invariantes à translação (TIVV) e wavelets compactas e a influência 

elo uso ele diferentes wavelds na qualidade elo registro (Chettri et al.,1997; Deubler 

e Oliver, 1997). Para o algoritmo ele registro proposto nesta tese, seria ele interesse 

o estudo da influência do uso de diferentes wavelets na precisão elo registro. 

O registro de imagens de Sensoriamento remoto é um processo ele aprendizagem 

iterativo onde a escolha dos pontos de controle e a forma de avaliação da precisão 

de registro devem ser realizados de forma criteriosa e com mctoclologias adequadas. 

Assim, acreditamos que o estudo ele critérios ou medidas ele avaliação ela precisão 

elo registro é urna área ele pesquisa que deve ser mais investigada. Buiten e Puttcn 

(1997) propoêm uma metodologia para analisar o comportamento geométrico elos 

"resíduos" a partir ela hipótese da sua aleatoriclacle, usando alguns testes estatísticos. 

Estes testes poderiam ser realizados para a avaliação do registro realizado pelo nosso 

algoritmo. 

Uma boa distribuição elos pontos ele controle é um elos requisitos para se obter um 

registro ele boa qualidade. Esta é uma linha de pesquisa que ainda tem muito o que 

ser feito. 

Dada a importância tecnológica deste trabalho, haja vista a não disponibilidade de 

técnicas de registro automático nos atuais sistemas de processamento de imagens, 

espera-se integrar este algoritmo ao sistema SPRING disponibilizando-o à comuni

dade de Sensoriamento remoto. 
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APÊNDICE A 

Notação 

Para tornar mais fácil o entendimento da fundarnentaçiio teórica envolvida neste 

trabalho, urna breve revis~.o de alguns conceitos matemáticos usados na tese são 

apresentados neste apêndice. 

Sejam A = a;; i= O, 1, ... , n e B = b;; i= O, 1, ... , n dois vetores de n elernentos. A 

distância norma J"P é definida por: 

n-1 

d1 (x, u) = L 1 a, - b, I" (A. I) 
i=O 

Seja U(IR) o espaço Hilbert de funções f(:~:) unidimensionais mensuráveis e ao 

quadrado integráveis . 

Para f(:1) E r 2 (1R) e y(x) E To 2 (1R), o produto intemo de f(x) com g(x) é dado por: 

/

+oc 
(y(x), f(x)) = -oc y(1:)f(1:)d.1: . (A.2) 

A norma (energia) ele f(:r) E J}(JR) é definido por: 

11 f(x) 11= ;_:oo I f(x) 12 dx . (A.3) 

Convoluçã.o de duas funções f(.r,) e y(x) é dado por: 

;

·+oo 
f* g(.r,) = -oo f(u.)g(.r,- u.)du . (A.4) 

A transformada de Fourier de f(1:) E L2 (IR) denotada por F(w) é definida por 

;
+oo 

F(w) = -oo f(x)e-iwxdx . (A.5) 

Seja r 2 (IR2
) o espaço Hilbert de funções bidirnensionais f(J:, y) mensuráveis e inte-
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grávcis ao quadrado. 

A norma (energia) de f(x, y) E U(JR?) é escrito por: 

/

+oo /+oo 
11 f(x,y) 11= -oo -oo I f(x,y) 1

2 
dxdy. (A 6) 

A transformada ele Fourier ele f(x, y) E L2 (1R?) denotada por F(wx, wy) é definida 

por 

(A.7) 

Teorema ele Parseval: 

Se a transformada de Fourier de g(x, y) é igual a G(1r" wy), então 

(A.S) 
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APÊNDICE B 

Prova de teoremas 

Neste apêndice são apresentadas as provas de dois teoremas (Equações 3.17 e 3.21) 

mencionados no Capítulo 3 e que não foram demonstrados nas referências em que 

foram citados. 

PROVA 1 

Vamos provar que: 

lim <P(w) = 1. 
w-+0 

dado que 

+oo 
L w(2jw)X(2jw) = 1' (B.1) 

j=-oo 

e 

+oo 
L w(2jw)X(2jw) = 1 . (B.2) 

j=-00 

Prova: 

A Equação B.1 pode ser escrita da seguinte forma 

O +oo 
L 'll(2Jw)X(2Jw) +L 'll(2Jw)X(2Jw) = 1. (B.3) 

j=-oo 

Usando a Equação B.2, podemos reescrever a Equação B.3 

o 
L 'll(2Jw)X(21w)+ I <P(w) 1

2= 1, 
j=-oo 

o 
I <P(w) 1

2= 1- L w(2iw)X(2iw). (B.4) 
j=-00 
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Dado que '11(0) =O (filtro passa-banda), de B.4 temos que 

PROVA 2 

Vamos provar que: 

L 

11 Atf(x) 11
2

-11 A2Lf 11 2
= I;Wvf(x) *(v(x). 

dado que temos: 

L 

j=l 

F(w) · <I>(w) 

F(w) · <I>(2Lw) . 

I <I>(w) 1
2
= L '11(21w)X(21w)+ I <I>(2Lw) 1

2 

j=l 

Prova: 

(B.5) 

(B.6) 

(B.7) 

Seja F(w) a transformada de Fourier de um sinal j(x). Multiplicando a Equação 

B.6 por F(w), temos: 

L 

I F(w)<I>(w) 12= L F(w)'l1(21w) I+ I F(w)<I>(2Lw) 1
2 (B.8) 

j=l 

Usando as Equações B.5 e B.7 em B.8 temos: 

L 

I Stf(w) 1
2= I;S12;(w)X(21w)+ I SzLf(w) 1

2 

j=l 
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L 

I SJ!(w) 1
2 - I S2LJ(w) 1

2= I;!12;(w) I (8.9) 
j=l 

Pelo teorema de Parseval, da Equação 8.9 temos: 

L 

11 AJ!(x) 11
2

- 11 A2Lf(x) 11
2
= L Wvf(x) * Ç"z;(x). 

j=l 

c.q.d. 
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APÊNDICE C 

Refinamento dos parâmetros da transformação 

No processo de registro as imagens são decompostas em L niveis de resolução. O 

processamento é realizado primeiro no nível mais alto (L), indo para os níveis pro

gressivamente menores. Em cada nível de processamento da pirâmide j - 1, os 

parâmetros da função de transformação são atualizados usando os parâmetros ob

tidos no nível anterior j e os parâmetros obtidos no nivel corrente j - 1 durante 

o processo de refinamento do registro. As Equações 6.9 e 6.10 mostram, respecti

vamente, como os parâmetros das funções de transformação do tipo similaridade e 

afim, no nível corrente j -1, podem ser obtidos. O desenvolvimento para a obtenção 

destas equações é mostrado neste apêndice. 

Sejam 0, 0-1 e T/_ 1 as funções de transformação obtidas nos níveis de proces

samento j e j - 1 e no processo de refinamento no nível de processamento j - 1, 

respectivamente. 

Vamos considerar que a função de transformação ,T, seja do tipo similaridade. 

Sejam {s1 ,(;11 ,b.xi,D.y1}, {s1_ 1,(;11_ 1,b.x1_ 1,b.y1_i} e {sj_ 1,{;/j_ub.xj_1,b.yj_1} os 

parâmetros das funções de transformação 0, 0--1 e T/_ 1 , respectivamente. Os 

parâmetros da transformação total 0-- 1, no nível j -1, são obtidos pela combinação 

das transformações T/_ 1 e 0: 

0--1 = 7j_, o 0, (C.1) 

onde o representa a composição de funções. 

As transformações T/_ 1 e 0 que levam (xj--1, Yj--1) para 7j_1 (xj-J, Yi--1) e (xj, Yi) pa-

ra 0(xj, Yi) são definidas, respectivamente, por 
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, ( Xj-1 ) r ( cos(lij_ 1) sin(lij_ 1)) 
~ 1 = s 1 
J- YJ-1 J- -sin(lij_1) cos(lij_ 1) ( 

r:J-l ) + ( 6r:_ 1 ) 

YJ·1 6y1 _, 

(C.2) 

e 

Para obter se 0-L substitui-se as Equações C.3 c C.2 em C.l: 

( 

.Tj-1 ) -0-1 -
YJ-1 

r ( cos(lij_ 1) sin(lij_ 1)) 
SJ-1 

-sin(lij_ 1 ) cos(lij_ 1 ) 

(C.4) 

Continuando o desenvolvimento de C.'!: 

_ r . ( cos.(lij_1 + lij) SÚ1.(1ij_1 + I!J.) ) ( x1.· ) - s1_ 1s1 + 
-sin(lij_ 1 + 111) cos(lij_ 1 + 111 ) y1 

( 

2sj_ 1(6x1 cos(lij_ 1 ) + 6y1sin(lij_ 1 ) + 6xj_ 1 ) • 

2sj_ 1 ( -6x1sin(lij_ 1) + 6y1cos(lij_ 1 ) + 6yj_ 1 

(C.5) 
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Desta forma os parâmetros da função de similaridade no nível j- 1 siío: 

c.q.d. 

Sj-1 

IIJ-1 

õ.x, 1 

Õ.yJ .. I 

11;_, +li) 

2sj . 1 (cos(t!j_ 1)õ.x1 ~ sin((}j_ 1 )6yj) + Õ.J;j_ 1 

2.sj_ 1 (cos(llj_ 1 )õ.:r:1 ~ sin(t!j_ 1 )õ.:vJ) + 6yj_1 

(C.6) 

Os parâmetros da função afim podem ser obtidos seguindo o mesmo procedimento 

descrito acima. 
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