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RESUMO

Neste trabalho foram avaliados e testados dois métodos de registros de imagens do
sensor TM (Landsat ), um manual (tradicional) € o outro automatico (algoritmo de Li et al). No
método manual a sele¢do dos pontos de controle foi realizada manualmente através da tela do
computador. No método automatico esta escolha ¢ feita pelo algoritmo através da semelhanca
das feighes adquiridas das imagens. Para analisar a precisdo das imagens registradas foram
calculados o Erro de Registro através de dois métodos. Um deles, de uso tradicional, € a raiz
quadrada do erro médio quadratico (RMSE), que € a medida dos erros residuais entre alguns
pontos de teste escolhidos na imagem. O outro é o Método da Variéncia, que ndo ¢ de uso
comum, e trabalha com dois tipos de erros: erro geométrico € o erro de medida. Ele calcula o
erro total e subtrai o erro de medida gerado pelo processo que esta sendo usado para calcular o

CITo.



REGISTRATION OF IMAGES AND METHODS OF
MEASUREMENT OF REGISTRATION ACCURACY

ABSTRACT

In this work were appraised and tested two methods of registrations of images of
sensor TM (Landsat), a manual (traditional) and the other automatic {algorithm of Li et al).
In the manual method the selection of the control points was accomplished manually through
the screen of the computer. In the automatic method this choice is made by the algorithm through
the likeness of the acquired features of the images. To analyze the precision of the registered
images they were calculated the accuracy of registration through two methods. One of them, of
traditional use, is the root mean square error (RMSE), that is the measure of registration accuracy
among some test points chosen in the image. The other is the Method of the Variance, that is
not of common use, and it works with two types of errors: geometric error and the measurement
error. It calculates the total error and it subtracts the measurement error generated by the process

that is being used to measure the accuracy.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Registro de duas imagens, obtidas de uma mesma cena, pode ser entendido como a operagao que
faz com que uma imagem se case, ou se sobreponha perfeitamente a outra, de modo que cada par
de pontos obtidos das imagens assim sobrepostas corresponda ac mesmo ponto do objeto fisico
na cena imageada [1] . O processo de registro de imagens € fundamental em vérios problemas
praticos nas areas de sensoriamento remoto, visao por computador, reconhecimento de padrdes

e analise de imagens médicas. Algumas aplicagbes sdo descritas a seguir [2] .

Em sensoriamento remoto, ha um grande niimero de sensores de recursos naturais com diferentes
caracteristicas geométricas e radiomeétricas. A combinacdo de imagens adquiridas por estes
sensores pode efetivamente melhorar o processo de extragdo de informag#o, sendo por isto uma
técnica bastante utilizada. Por exemplo, a combinagdo de imagens dos satélites SPOT e Landsat
cujos sensores sdo Haute Resolution Visible (HRV) e Thematic Mapper (TM) respectivamente,

tem sido muito usada no monitoramento do crescimento urbano.

Um outro exemplo é a combinagdo de imagens Oticas com imagens de radares. As imagens
de radar sio pouco afetadas por coberturas de nuvens, e além disso contem informagdes que
podem ser complementares na analise da regido em estudo. Por exemplo, dados de radares de
abertura sintética (Synthetic Aperture Radar -SAR) obtidos a partir dos satélites Shuttle Imaging
Radar-C (SIR-C) e Japanese Earth Resources Satellite-1 (JERS-1) combinados com imagens

TM tém sido usados no mapeamento de inundagdes ¢ vegetagdo na area de Manaus. Sensores
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SAR operam independentemente da iluminagfo solar e cobertura de nuvens, enquanto que
as imagens TM fornecem informagdes adicionais na porgio do espectro optico. Como estes
sensores estdo em diferentes plataformas e em diferentes orbitas, o registro das imagens € um

processo obrigatorio antes da combinagéo e analise dos dados.

No campo da anilise de imagens médicas, ¢ procedimento comum a integra¢fio de informagdes
obtidas por diferentes equipamentos tais como a tomografia computadorizada (CT), tomografia
por emissdo de positron (PET) e imageamento por ressondncia magnética (MRI) para detecgfo
e localizacdo de doengas. Cada um destes equipamentos gera imagens com diferentes

caracteristicas geométricas, as quais também devem ser registradas antes de serem analisadas.

Na andalise multi-temporal de imagens, o objetivo é detectar mudangas que tenham ocorrido
em um determinado intervalo de tempo. Um método simples de detectar estas modificagbes
em um par de imagens € sobrepd-las e identificar as diferengas entre elas. Como estas
imagens foram tomadas sob condigdes e épocas diferentes, elas devem ser registradas antes
do processo comparativo. Uma aplicagio tipica da analise temporal de imagens € a detecgdo e

monitoramento de mudancas e crescimento urbano, e monitoramento de desmatamento.

Em visdo por computador, o registro é necessario quando se quer determinar o movimento de um
objeto, e também obter informagdo tridimensional de uma cena a partir de um par estereoscOpico
de imagens [3] . Nesta categoria se incluem, também, o problema de mosaico de imagens ¢
medigdo da diregdo do vento. Mosaico de imagens consiste em compor um conjunto de imagens
adquiridas em diferentes pontos de vista para construir uma imagem maior dando uma visédo

global da cena.
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O reconhecimento de um padrfio de referéncia em uma imagem, como por exemplo o
reconhecimento de caractere em texto, verificacdo de assinatura em documento e impressées
digitais, também estd relacionado com o problema de registro. Outros exemplos seriam:
localizagio da posi¢do e orientagfo de feigdes conhecidas tais como pistas de aeroporto, lotes
de estacionamento, tanques de guerra, etc. Esta diversidade de problemas e suas aplicagtes
tém sido a causa para o desenvolvimento de inimeros métodos de registro de imagens. Como
o desempenho de cada metodologia ¢ dependente da aplicagio, das caracteristicas do sensor, e
da natureza e composi¢o da regifio imageada, um unico esquema de registro de imagens néo

funciona satisfatoriamente para as diversas situagdes.

1.1  Proposta de Trabalho

Dentro da Divisdo de Eletronica Aeroespacial (DEA) do INPE, o interesse por Registro de
Imagens surgiu por causa do Projeto CCD Imaging Instrument Experiment ( CIMEX). Este
projeto consiste de uma cmera de imageamento, baseado em tecnologia CCD (Charge Coupled

Device ), com duas bandas espectrais na mesma faixa do sensor TM do satélite Landsat, ou seja:

Bl : 155al.7um

B2 : 2.08a235um

Este experimento voari a bordo do onibus espacial Shurtle (Nasa), dentro de um
compartimento utilizado para pequenas cargas HH (hitchhiker). A parte Optica é constituida
de duas objetivas colocadas paralelamente. O alinhamento dessas objetivas sera feito

mecanicamente até uma certa precisdo. O processo de registro de imagem teré a finalidade
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de refinar este alinhamento, tentando minimizar este erro.

Diante de varios métodos de registro de imagens existentes, a proposta deste trabalho € testar e
validar alguns métodos de registro de imagens e calcular o erro de registro. Foram escolhidos
dois métodos de registro, um manual e o outro automatico. No método manual a escolha dos
pontos de controle é feita visualmente através da tela do computador. O método automatico
¢ baseado em feigdes, 0 qual extrai e casa as feigdes das imagens. Para o calculo do erro de
registro foram utilizados dois métodos. Um deles € a raiz quadrada do erro médio quadratico (
Roon Mean Square Error - RMSE) que é uma medida tradicional da precisdo de registro, o outro
¢ 0 Método da Varidncia ( uma técnica que ainda no tinha sido utilizada ) que trabalha com dois
tipos de erros, o erro geométrico que € o que queremos determinar e o erro de medida gerado

pelo processo que estd sendo usado para calcular o erro, o qual foi implementado e testado.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 descreve-se alguns conceitos sobre imagens obtidas de satélites, suas resolucdes
¢ bandas espectrais utilizadas pelos satélites mais comuns. Também comenta-se sobre detecgdo

de borda e tipos de bordas existentes.

No Capitulo 3 descreve-se alguns conceitos matematicos importantes no processo de registro
de imagens. Inicia-se descrevendo o que € uma transformagéo linear até chegar numa

transformagdo espacial.

No Capitulo 4 descreve-se a necessidade de se fazer o registro, as distor¢es geométricas mais
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comuns presentes nas imagens de satélites e as metodologias existentes de registro de imagens.

Apresenta-se também dois métodos para calcular o erro de registro.

No Capitulo 5 mostra-se resumidamente o algoritmo utilizado para se fazer o registro

automatico.

No Capitulo 6 apresenta-se os resultados obtidos dos métodos de registro de imagens utilizados,

acompanhados dos valores dos erros de registro encontrados.

No Capitulo 7 apresentam-se as conclusdes do trabatho.

No Apéndice A mostra-se o programa fonte em linguagem C do Método da Varidncia.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS

2.1 Imagens em Sensoriamento

Obtidas por satélite, fotografias aéreas ou “scaners”™ aerotransportados, os dados representam
formas de captura indireta da informagao espacial. Armazenados como matrizes, cada elemento
da imagem (denominado“pixel ”) tem um valor proporcional 4 reflectancia do solo para a area

imageada.

Pela natureza do processo de aquisi¢do de imagens, os objetos geograficos estio contidos na
imagem e para individualiza-los, ¢ necessario recorrer a técnicas de foto-interpretagio e de

classificagfio automatica.

Caracteristicas importantes de imagens de satélite sdo: o nimero de bandas do espectro
eletromagnético imageadas (resolugio espectral), a area da superficie terrestre observada
instantaneamente por cada detector (resolugfio espacial) e o intervalo entre duas passagens do

satélite pelo mesmo ponto (resolugdo temporal).

2.2 Imagem Digital

Em sensoriamento remoto orbital, um grande niumero de dados ¢ usado para representar uma
imagem, que podem ser manipulados no formato digital, afim de se extrair informagdes

destas imagens. A cada ponto imageado pelos sensores, corresponde a uma area minima
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denominada “pixel ” (picture cell }, que deve estar geograficamente identificado, e para o qual
sdo registrados valores digitais relacionados a intensidade de energia refletida em faixas (bandas)
bem definidas do espectro eletromagnético. Uma imagem digital pode ser definida por uma
funcfo bidimensional, que fornece a intensidade de luz refletida ou emitida por uma cena, na
forma I(z,y), onde os valores de I representam a intensidade da imagem em cada coordenada
(z,y). Essa intensidade é representada por um valor inteiro, ndo-negativo ¢ finito, chamado

nivel de cinza.

Para se realizar o processamento digital de imagens de dados de sensoriamento remoto, €
necessario que a imagem esteja no formato digital. Existem basicamente duas maneiras de se

obter uma imagem digital:

¢ adquirir a imagem de sensoriamento remoto no formato analdégico (por exemplo, fo-

tografia aérea), e entfio digitaliza-la;

¢ adquirir a imagem de sensoriamento remoto ja no formato digital, tais como os dados
em fita CCT (Computer Compatible Tape), gravados por satélites como Landsat €

Spot.

O processo de digitalizagio de uma imagem nfo-digital (“imagem continua”), corresponde a
uma discretizacdo {ou amostragem) da cena em observagdo, através da superposi¢do de uma
malha hipotética, e uma atribuigio de valores inteiros (os niveis de cinza) a cada ponto dessa
malha (processo chamado de quantizagio). Em satélites como o Landsat € Spot, o sinal

elétrico detectado em cada um de seus canais é convertido, ainda a bordo do satélite, por um
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sistema analégico/digital, ¢ a saida enviada para as estagdes de recepcdo via telemetria. As
imagens destes satélites so amostradas com um numero grande de pontos {as imagens do sensor
“Thematic Mapper” do satélite Landsat possuem mais de 6000 amostras por linha). Além
disso, tais imagens tém a caracteristica de serem multi-espectrais, no sentido de constituirem
uma cole¢do de imagens de uma mesma cena, num mesmo instante, obtida por varios sensores

com respostas espectrais diferentes.

2.2.1 Caracterizacio de Imagens

Pode-se representar uma imagem por uma matriz de dados, onde as linhas e colunas definem as

coordenadas espaciais do pixel.

Radiancia é o fluxo radiante que provém de uma fonte, numa determinada diregio, por unidade
de 4rea. Na realidade a medida da radiincia representada em cada pixe! pelo seu nivel de cinza,
ndo € apenas a da radiagdo refletida pela superficie contida na cena do pixel, mas também a

radiagfo devida ao espalhamento atmosférico.

A quantifica¢fo da radidncia continua de uma cena € representada pelos niveis de cinza discretos
na imagem digital, e ¢ representada por um niimero de bits por pixe/ para produzir um intervalo
de radidncia. Os sensores da nova geragio obtém normalmente imagens em 8 ou 10 bits
(equivalente a 256 ou 1024 niveis digitais). Na realidade o nivel de cinza € representado pela
radidncia média de uma 4rea relativamente pequena em uma cena. Esta drea € determinada pela
altitude do sistema sensor a bordo do satélite € outros pardmetros como o IFOV (Instantaneous

Field of View), que é o ingulo formado pela projegiio geométrica de um tinico elemento detector
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sobre a superficie da Terra.

No caso das imagens multi-espectrais a representagfo digital ¢ mais complexa porgue, para cada
coordenada (z,y), haverd um conjunto de valores de nivel de cinza. Representa-se, entfio, cada

pixel por um vetor com tantas dimensdes quantas forem as bandas espectrais.

Banda espectral ¢ o intervalo entre dois comprimentos de onda, no espectro eletromagnético.

2.2.1.1 Resolucdo ¢ Bandas

Resolugdio é uma medida da habilidade que um sistema sensor possui de distinguir entre
respostas que sdo semelhantes espectralmente ou préximas espacialmente. A resolugéo pode

ser classificada em espacial, espectral e radiométrica.

Resolucio espacial: mede a menor separagiio angular ou linear entre dois objetos. Por exemplo,
uma resolucdo de 20 metros implica que objetos distanciados entre si a menos que 20 metros,

em geral nfo serfo discriminados pelo sistema.

Resoluciio espectral: ¢ uma medida da largura das faixas espectrais do sistema sensor. Por
exemplo, um sensor que opera na faixa de 0.4 a 0.45m tem uma resolugdo espectral menor do

que o sensor que opera na faixa de 0.4 2 0.5 um.

Resoluciio radiométrica: esta associada 3 sensibilidade do sistema sensor em distinguir dois
niveis de intensidade do sinal de retorno. Por exemplo, uma resolugdo de 10 bits (1024 niveis

digitais) é melhor que uma de 8 bits.
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A Tabela 2.1 apresenta as caracteristicas de resolugdo dos sistemas sensores Thematic Mapper
(TM), Haute Resolution Visible (HRV) e Advanced Very Resolution Radiometer (AVHRR), a
bordo dos satélites Landsat, Spot ¢ NOAA, respectivamente. As diferentes bandas espectrais

dos sensores tem aplica¢des distintas em estudos de sensoriamento remoto.

TABELA 2.1: RESOLUCAO DOS SISTEMAS SENSORES

RESOLUCAO ™ HRV AVHRR
Freqiéncia da 16 dias 26 dias 2 vezes ao dia
aquisi¢iio de imagens
Resolugio espacial 30m 20m (banda 1 a 3) 1.1&m
120m (banda 6) 10m (Pan) (nominal)
Resolugdo : 8 bits(1 — 3) .
radiométrica 8 bits 6 bits (Pan) 8 bits
banda 1:
0.45 — 0.52
banda 2: banda 1:
0.52 — 0.60 banda 1: (.58 — 0.68
banda 3: 0.50 — 0.59 banda 2:
0.63 - 0.69 banda 2: 0725 —-1.1
Resolugdo espectral banda 4: 0.61 — 0.68 banda 3:
bandas espectrais (pm) (.76 — 0.90 banda 3: 3.55 - 3.93
banda 5: 0.79 - 0.89 banda 4:
1.55 - 1.75 pan: 10.3 —-11.3
banda 6: 0.51 - 0.73 banda 5:
10.74 — 12.5 11.5—12.5
banda 7:
208 — 2.3

2.3 Detecgdo de Borda

Detecgo de borda & uma das operaghes mais usadas em andlise de imagens, sendo uma
ferramenta essencial para processamento [4] . A razfio para isso ¢ que as bordas formam o
contorno de um objeto. Uma borda ¢ a fronteira entre um objeto e 0 “background ™, e indica
a fronteira entre objetos sobrepostos. Isto significa que se uma borda tem uma identificagdo

precisa, entdo todos os objetos podem ser localizados e propriedades bésicas tal como perimetro,
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area ¢ formato podem ser calculados. A Figura 2.1 mostra um exemplo de detecgéio de borda.
Existem dois objetos sobrepostos na imagem original (a), que possuem um fundo de cor cinza
uniforme. A versdo realgada da mesma imagem (b) tem linhas escuras contornando os trés
objetos. Notar que ndo di para definir quais partes da imagem s@o os objetos. Somente as
fronteiras entre as regides sio identificadas. No entanto sabendo que as bolhas na imagem sdo

as regides, pode-se determinar que a bolha nimero trés cobre parte da bolha nimero dois.

(a b

Fig. 2.1- Exemplo de detecgdo de borda. FONTE: [4] (p. 2).

Consideremos a Figura 2.2(2), a qual é uma fotografia de uma segfio de uma arvore. Os
crescimentos dos anéis sfio os objetos de interesse nesta imagem. Cada anel representa um
ano de vida da arvore, entdo o nidmero de anéis corresponde a idade da érvore. Usando detecgdo
de borda , como mostra a Figura 2.2(b), consegue-se separar a imagem em anéis (parte escura)
e o resto da imagem € o fundo (parte branca).

Tecnicamente, detecgdo de borda (edge detection) € o processo de localizar os pixels, realgar
a borda (edge enhancement) ¢ o processo de aumentar o confraste entre as bordas e o fundo da
imagem, afim de que as bordas se tornem mais visiveis. Na prética estes termos sdo permutdveis,
uma vez que alguns detectores de borda setam o valor do pixel em um determinado valor de

cinza, para que eles possam ser facilmente visualizados. Rastrear a borda (edge fracing) € o
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(a) (b)

Fig. 2.2- Se¢do transversal de uma arvore. FONTE: [4] (p.3).
processo de seguir as bordas, usualmente reunindo os pixels numa lista. [sto € feito numa certa
dire¢iio, sentido horario ou anti-horario ao redor dos objetos. Cédigo de cadeia € um exemplo
de um método de rastrear a borda . O resultado ¢ uma representacio bem delienada dos objetos,

que pode ser usada para calcular o formato ou classificar o objeto.

2.3.1 Borda

A Figura 2.3(a) mostra um exemplo de uma borda ideal. Neste exemplo uma borda ¢é
simplesmente a mudanca do nivel de cinza da imagem em uma localizago especifica. Quanto
maior for a mudanca no nivel de cinza, mais fécil serd detectar a borda. Devido a digitalizagéo
da imagem, nem todos as bordas acontecem na fronteira do pivel. A mudanga do nivel de cinza
pode corresponder a alguns pixels (Figura 2.3(b-d)). A posicdo da borda serd considerada o

centro da rampa.
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Fig. 2.3- Tipos de bordas. FONTE: {4] (p.4).
Um outro fator que dificulta a exata localizagio de uma borda é o ruido. Dois pixels que
possuem o mesmo nivel de cinza na cena, nfo terdo necessariamente o mesmo nivel na imagem,
isto devido 2 fatores como intensidade da luz, tipo das lentes e da cdmera, temperatura, efeitos
atmosféricos € outros. Ruido ¢ um efeito aleatério e € caracterizado somente estatisticamente.

O resultado do ruido numa imagem ¢ produzir variagdo aleatoria de pixel para pixel.

Uma borda ideal como mostra a Figura 2.3(a) nunca acontecera na pratica, porque:

a) Os objetos raramente possuem uma forma bem delineada;
b) E dificil uma borda ocorrer exatamente na margem de um pixel ;

¢) Devido ao problema de ruido.

A Figura 2.4(2) mostra o problema b) citado anteriormente. Temos uma borda ideal e um

conjunto de pixels envolvidos. Notar que as bordas acontecem no extremo esquerdo dos pixels

34



brancos. Se a cdmera mover meio pixel para a esquerda, a borda se move para a direita (Figura
2.4(c)), e agora parte dos pixels a0 longo da borda sdo brancos e parte s#o pretos. Desde que o
valor do nivel de cinza da imagem € dado por:

(VewGoy + Ub)
Gy + ap

1 =

onde v,, € v, so os niveis de cinza da imagem das regides brancas ¢ pretas, ¢ a,, ¢ @, s30 as

areas das partes brancas e pretas do pixel, este movimento da cimera refletira numa média do

nivel de cinza.
——
(b)

®o|®  ®|0|0|O ® 0| @® @00
o/ 0 @®O|0C ....__Q
e[e|®[0][0O|O 0|0 /0O
®j@®| @ O|0O|O | 0]/ 0000

(a) (d) ©

Fig. 2.4- Modelos de bordas. FONTE: [4] (p.5).

35



CAPITULO 3

CONCEITOS MATEMATICOS

3.1 Transformacdo Linear

Considere a transformagio %% — R na forma U, = ¢;(X3, Xa) e Uz = g2(X1, X3). No caso

especial em que g; e go s8o fungdes lineares homogéneas, temos que[9] :

Ui = anXi +epXs,

U2 = &21X1 +a22X2. (31)

A inversa da transformagfo é obtida resolvendo a equagéo (3.1) para X; ¢ X, emtermosde U; e
Us. Isto pode ser feito se o determinante da transformagiio daequagio (3.1), ¢ = ay1029 — 12021,

for diferente de zero. Assumindo que este é o caso, escrevemos a transformagio inversa como:

X1 = byl + bylhs,

Xy = byl + bulhs. (3.2)

by = an/a by = —a12/a
onde:
by = —ﬁ’f21/a by = Gn/ﬂ

Se b indica o determinante da equagdo (3.2), entéo:

b= bnbzg - blzbgl = 1/(],

Vamos considerar a transformagio linear equacdo (3.1) e sua inversa equagéo (3.2) do ponto de
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vista geométrico. Podemos considerar a equagéo (3.1) o mapeamento de um ponto (X1, X3)do

plano z em um ponto (Uy, Uz) do plano u (Figura3.1). Do mesmo modo a transformagfo inversa

equacio (3.2) mapeia (U1, Uz) em (X1, X2) -

% !
c
] 0 :
! o i -
b — l }R
N | U}
(prz) /JB! ] e |
] T / |
A B
0 0
X u1

Fig. 3.1- Transformagfo linear. FONTE:[5] ( p. 238).

Consideremos o retingulo R do plano u com lados paralelos aos eixos. Sejam seus vértices
dados por A(uy, uz), B (w1 + Auy, uz), C (w1 + Auy, up + Aug), D(wr, ug + Aug). A imagem

desses pontos depois da transformagio equagdo (3.2) sera:

A (b + biaug, baun + bypus),
B‘ : (bu(’u.l + A’Uq) + b]_z'u_‘z, b21 (u1 + Aul) + b22U2) )
C o (by(u + Auy) + bia(uz + Dug), bay (ug + Aw) + baz(ug + Au2)),

D (bpw + bia(ug + Aug), bartn + bao(ug + Aug)).

Pode ser facilmente mostrado que o interior do retngulo A estd mapeado no interior do
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quadriltero R’, unindo os pontos A’, B’,C” e D’, e este quadrilitero ¢ um paralelogramo,

cuja area R’ estd relacionada 4 area R pela equagéo:

AreaR’ =| b | AreaR,

onde | b | é o valor absoluto do determinante da transformaco da equagéo (3.2). Além disso,

se (Uy, Us) cai em R, sua imagem {X;, X) caird em R’, deste modo:

(Ul,UQ) € R (Xl,XQ) eER’.

Generalizando para o caso de n variaveis: supondo X,..., X, um ponto do R¥. Se

U= gui{Xe,.. ., X)), , Un = ga(Xq,.. ., X,,) sfo transformagdes lineares, temos:

Uy = auXi+...tanX,

...................... (3.3)

Un = O.anl +...+ G,men

Seja a o determinante da transformac@o:
a1 ... Qin

Gn1 ... fgpn
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Se g # 0, a equagio (3.3) pode ser resolvida para X’ s em termos de U’s, ou seja:

Xy = Ui +...+bUs,
........................... (3.9

Xp = buUi+...+b,,U,

A transformacio equagdo (3.4) é a inversa da transformagio equagéio (3.3). Podemos dizer que
a equagdo (3.3) especifica a transformagiio ou mapeamento de um ponto (Xi,...,X,) num
espago S, de dimensdo n para um ponto (U1, .., U, ) num espago S, de dimenséo n, enquanto

a equagdo (3.4) especifica o mapeamento inverso de S, para S.

3.2 Transformagio Afim

Uma transformagio w : %2 — RZ na forma:
w(a:l, .’132) = (01:1 +bxy + e, cxy +dza + f)

onde a, b, ¢,d, e,e f sdo niimeros reais, é chamada de transformagdo afim (bi-dimensional){6] .

Podemos usar a seguinte notago equivalente:

w(z)=w(2)=(g3)(2)+(§)=Ax+t (3.5)

b

[
ondeA*(c i

) ¢ uma matriz real de dimensdo 2 X Qctéovetorcoluna( ; ) ]
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A matriz A também pode ser escrita na forma:
a b\ [ ricosf —rysenf,
c df  \ rsend; rycosbs

onde (ry, 61) sdo as coordenadas polares do ponto (a,c) e (rg, (8, + 7/2)) sdo as coordenadas

polares do ponto (b, d). A transformagio linear:

L2 Tg
em R mapeia um paralelogramo com o vértice na origem em cutro paralelogramo com vértice

na origem como ilustrado na Figura 3.2. Notar pela Figura 3.3 que o paralelogramo pode ser

invertido pela transformagio. Uma transformagfio afim geral w(z) = Az + ¢ em R? consiste

/)

comprimento r_ ; \cornprimento r,

|| i
. \/

\
0
Fig. 3.2- Transformagdo afim.FONTE: [6} (p.51).

de uma transformagfo linear A a qual deforma o espago relativo a origem, seguida de uma

translagio ou deslocamento especificada pelo vetor ¢ (Figura 3.4).

Vamos mostrar como encontrar uma transformag3o afim que transforma uma folha grande numa
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Xz ista NRCOSe: X

Fig. 3.3- Uma transformagfo afim pode inverter figuras. FONTE: {6] (p. 51).

folha pequena Figura(3.5). Descjamos encontrar os nimeros a, b, ¢, d, e, e f tal que:

w(Folha grande) = Folha pequena

Vamos introduzir os eixos das coordenadas z € y, como mostra a Figura(3.5). Marcar trés pontos
na folha grande e determinar suas coordenadas (z1, 2), (11, 2), € (21, 22). Marcar os pontos
correspondentes na pequena folha e determinar suas coordenadas (%1, Z2), (§1, %), € (71, %)

respectivamente. Entdo a, be e s8o obtidas resolvendo as trés equagdes lineares:

Ta+xebte = Iy,
ma+iybt+e = §,

z16+ 2b+e = Z.
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uma tranformacio linear

(e,f)

denoi
PO uma translagio de t

0

Fig. 3.4- Transformag#o afim. FONTE:[6] ( p. 52).

YA
(5. 8) W(gh

P

Fig. 3.5- Duas folhas determinam uma transformaggo afim. FONTE: [6] (p. 52).
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enquanto ¢, d, e f satisfazem:

e+ Tod + f
ne+yd+ f

zic+ zd + f

Uma transformagdio w : ®2 — R? é chamada de similaridade se ela é uma transformagfio afim

tendo uma das seguintes formas:

x rcosf —rsenf T e
w($;>=(rsen9 rcosf )(m:)+(f) (3.6)

z rcosf rsend T e
w(xil’):(menﬁ —rcosB)(m;)_"(f) (3.7

para alguma translagdo (e, f) € R?, um nimero real 7 # 0, e um angulo 8, 0 < # < 2r, onde 4

¢ chamado de 4ngulo de rotagfo ¢ 7 € o fator de escala. Exemplos importantes séo:

cos
send

r(2)-(

que € uma rotacdo, e a transformacéo linear:

?(%)-(

1
0

I
T2

—send
cosé

I
T2

) (%)

{
-1

Iy
Hig

) (%)

que ¢ uma reflexdo. Notamos que a transformagdo de similaridade mant€m o &ngulo relativo

entre dois objetos; por isto pode também ser caracterizada como uma transformaggo rigida.
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3.3 Transformacdes Espaciais

Uma transformag#io espacial é uma fun¢dio de mapeamento que estabelece a correspondéncia
espacial entre todos os pontos de uma imagem de entrada e a imagem de saida. Ne processo
de registro de imagens, esta fungfio modela matematicamente a distorgdo da imagem de entrada

(imagem de ajuste) em relagdo a imagem de saida (imagem de referéncia), ver Figura 3.6.

Imagem de ajuste Imagem de referéncia

Fig. 3.6- Transformagdo espacial. FONTE: [2] (p. 30).

Nos métodos tradicionais de registro, as fun¢des de mapeamento sio determinadas usando os
pontos de controle selecionados no processo de casamento. Este esquema ¢ bastante utilizado
em situagdes nas quais um grande numero de pontos de controle s#o, a principio, obtidos com
boa precisdo. Dados n pontos de controle nas duas imagens de uma mesma regifio geografica,

a fungo de mapeamento pode ser formulada da seguintc maneira:

X = ulziw), (3.8
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onde (z;,%) ¢ (X;,Y:) correspondem as coordenadas dos pontos na imagem de referéncia
¢ na imagem de ajuste, respectivamente. As funcdes u e v especificam a transformagdo
espacial e, mapeiam as coordenadas dos pontos da imagem de referéncia para as coordenadas
dos correspondentes pontos na imagem de ajuste. Este tipo de mapeamento ¢ conhecido por

mapeamento inverso, porque mapeia a imagem de saida sobre a imagem de entrada [8] .

O problema de determinar as fungdes u e v pode ser convenientemente abordado como um
problema de ajuste de superficie [8] . A derivagdo das fungdes de mapeamento € equivalente a
determinar duas superficies suaves: uma que passa pelos pontos (;, :, X;), € outra que passa
por (z;, 4, Y:), para 1 < i < n. A Figura 3.7 mostra a superficie para u(z;, ;) com os pontos
de controle representados nos pontos da grade. Pode-se observar que na auséncia de distorgdes
(z; = X; e y; = Y;) as superficies sdo do tipo rampas. A introdugdo de distor¢des faz com que

as superficies se modifiquem de acordo com a complexidade do modelo de distorgdo.

As fungdes de mapeamento usadas para alinhar duas imagens podem ser globais ou locais. Uma
transformag#o global é dada por uma uinica equagio que registra otimamente todos os pixels nas
duas imagens. Na transformago local hd vérias equagdes, onde cada uma delas ¢ usada para uma
determinada regifio da imagem. As transformagdes locais, geralmente, sdo mais precisas mas
exigem maior custo computacional. As transformagao globais mais frequentemente usadas, para
modelar as distorcdes espaciais entre duas imagens, séo as transformagdes afins e polinomiais.

A transformaggio de similaridade ¢ suficiente para registrar duas imagens com distorgio rigida,
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Fig. 3.7- Superficie u(z;, ;). FONTE: [9] ( p. 6).

e & composta dos operadores cartesianos de escala , translagdo e rotagio como segue abaixo:

X; = e+ r(z;cosd — y;send),

Y; = f+r(z;send +y;cosb) 3.9

No caso das imagens possuirem distor¢des mais significativas, ou de nfio se ter muitas
informagdes sobre a transformagdo necessaria para alinhar as imagens, transformagdes afins ou
polinomiais s3o mais freqiientemente usadas. Elas podem ser representadas como duas fungdes
de mapeamento espacial da forma:

X = iiaijmiyj_l, (3.10)

i=0 j=o

m T

Y =33 bjoiy | (3.11)

i=0 §=0
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onde a;; e b; sdo os coeficientes dos polindmios a serem determinados e, m € o grau do
polindmio. O modelo polinomial é suficientemente geral para poder representar vérios tipos de
transformagdes geométricas. Assim o modelo de ordem 1 pode representar as transformagdes
afins.. O modelo de ordem 2 ¢ apropriado para representar, por exemplo, as perspectivas. Para
muitas aplicagdes os polindmios de segunda ou terceira ordem séo suficientes [2] . Polinémios
de ordem maior do que trés devem ser usados com muita precaucio devido ao comportamento
imprevisivel das fungBes polinomiais de alto grau [7] . Ou seja, os polinémios de alto grau
geram resultados com boa precisfo na vizinhanga dos pontos de controle, mas por outro lado
podem gerar distorgdes em regides da imagem fora desta vizinhanga, Na pratica € aconselhado
usar a menor ordem m, suficiente para modelar as distorgdes geométricas da imagem, e usar
um nimero grande de pontos de controle com médxima precisdo, descartando aqueles pares

duvidosos.
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CAPITULO 4

METODOS DE REGISTRO DE IMAGENS

4.1 Registro de Imagens

A necessidade de fazer o registro de imagens existe principalmente quando se deseja combinar
duas imagens diferentes de uma mesma area. Por exemplo, paraimagens de satélite de diferentes
épocas (multi-temporais), onde deseja comparar mudangas ocorridas em uma determinada area.
Outro exemplo comum de necessidade do registro ¢ na integragdo de imagens de diferentes
sensores (HRV e TM, por exemplo), ou na confec¢do de mosaicos a partir de imagens adjacentes

de uma area.

Quando uma imagem é adquirida por sensores a bordo de satélites ou aeronaves ela contém
distor¢des radiométricas ¢ geométricas. As distorgdes radiométricas afetam os valores dos
niveis de cinza da imagem, e sdo provocadas pelo efeito atmosférico, e erros de medig@o dos
instrumentos [7] . As distorgdes geométricas mudam a geometria da imagem de modo que a
posigio, o tamanho e a forma do pixe/ sdo alterados durante o processo de aquisi¢do de imagens.
S3o varias as fontes de erros geométricos tais como a rotagdo da terra durante o processo de
aquisigdo, a curvatura da terra, variagdes da velocidade ¢ altitude da plataforma, mudangas na
elevagdo topografica, etc [7] . Alguns destes efeitos sdo mostrados na Figura 4.1. Distorgdes
sistematicas como aquelas provocadas pela rotag#o da terra e 6rbita ndo-polar do satélite, podem
ser corrigidas usando modelos orbitais e dados de calibragdo. Outras distorgdes imprevisivels

devem ser removidas com a ajuda de pontos de controle e modelos matematicos de distorgao,

49



que ¢ o procedimento usado no processo de registro de imagens como serd visto mais adiante.

Perspectiva Cigaml‘hamw ento Relevo

Fig. 4.1- Efeitos de distor¢des geométricas. FONTE: [8] ( p.62).

Tradicionalmente, o processo de registro automatico ou semi-automatico de imagens € realizado

em quatro fases:

e Identificacio de feicdes: identifica um conjunto de feigdes (objetos) relevantes nas
duas imagens, tais como intersecgdes de linhas, contornos de regides, regides, pontos
de borda, etc. Estas feigGes devem estar presentes e, de preferéncia, bem delineadas
em ambas as imagens.

e Casamento das feicdes: estabelece a correspondéncia entre as feigdes. Cada feigfio
na imagem de ajuste ¢ casada com a correspondente feigio na imagem de referéncia.

As feicdes, assim casadas, s3o identificadas por coordenadas espaciais que identificam
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as suas posigdes nas imagens. Estas coordenadas espaciais sdo usualmente chamadas

de pontos de controle.

o Transformacio Espacial: determina as fungdes de mapeamento. Estas fungdes mod-
elam a transformacfio espacial, que sera aplicada 4 imagem de ajuste, usando a infor-

magéo sobre os pontos de controle obtidos na fase anterior.

o Interpolacgido: reamostra a imagem de ajuste sobre a grade de pontos da imagem de

referéncia.

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

técnicas diferentes para identificagfo e casamento de fei¢Ges, e fungdes de mapeamento.

A tarefa mais dificil, no processo de registro de imagens, é a identificagio ¢ a obtengfio da
correspondéncia entre o conjunto de fei¢des para obter os pontos de controle. Esta tarefa é
crucial para a precisdo do registro das imagens. Conhecidos os pontos de controle, aplica-se
o processo de interpolagdo e as técnicas mais utilizadas sfo do Vizinho Mais Proximo (VMP),

Bilinear e Convolugdo Cubica [10] .
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411 REGISTRO MANUAL

O método de registro manual & o mais utilizado nas diversas aplicagdes da drea de sensoriamento
remoto. Neste método as fases de identificagdio de feigdes nas imagens, e o casamento de
feicdes sdo realizadas simultaneamente, e com assisténcia de um intérprete. As imagens sdo
visualizadas no monitor do computador € o usudrio escolhe as fei¢des correspondentes que
aparecem nas duas imagens. Possiveis candidatos incluem lagos, rios, cruzamento de ruas,
pontes, ou qualquer outro objeto que seja claramente visivel nas duas imagens. A cada objeto
identificado é designado uma coordenada na imagem, ¢ os pares de coordenadas correspondentes
sdo referidos como pontos de controle. A Figura 4.2 ilustra o processo de registro manual
mostrando trés pares de fei¢des, onde os quadrados pretos indicam as posicdes, na tela, dos

pontos de controle.

y Y

A 35 x/zg

3 Xs

Imagem de referéncia Imagem de ajuste

Fig. 4.2- Registro manual. FONTE: [7] (p.51).
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Neste trabalho trabalhou-se com imagens do sensor TM (512 x 544) ¢ os pares de pontos
de controle foram obtidos utilizando o SPRING (Sistema de Processamento de Informagdes
Georeferenciadas)[11, 12], pois ele possui um bom recurso de zoom, possibilitando uma melhor

precisfio na marcagdo dos pontos.

Depois de obtidos os pares de pontos, aplicou-se uma fun¢fio que mapeia as coordenadas da
imagem de ajuste ( imagem que se deseja registrar) com as coordenadas da imagem de referéncia
(imagem tomada como referéncia). Esta fungfo é uma transformagfo de similaridade (equagfo
3.9 do Capitulo 3). Em todas as imagens foram escolhidos 10 pares de pontos, sendo que 6
serdo usados pela fungfio de transformacg8o ¢ 4 serdo usados como pontos de teste. O numero
de pontos de controle para se fazer o registro deve ser maior ou igual ao nimero de coeficientes
do polindmio usado para fazer a transformag&o. No entanto devido a imprecisio na localizacio
destes pontos € methor ter alguns pontos extras, como exemplo, duas vezes o niimero de pontos
de controle que coeficientes. Desse modo o efeito de poucos pontos ruins é reduzido [10] .
Como para este caso utiliza-se uma transformag@o de similaridade ( 4 par@metros), somente
dois pares de pontos de controle seriam suficientes para se obter uma transformacgo exata, mas
adotando a sugestdo de [10] em wutilizar alguns pontos extras, foram selecionados 6 pontos de
controle. Escolhemos somente 4 pontos de teste porque a imagem € pequena e também por
causa da dificuldade de obté-los devido as imagens serem multi-temporais. E mais conveniente

usar poucos pontos corretos do que muitos duvidosos.

Depois da transformagéo a imagem precisa ser reamostrada porque as coordenadas da imagem
processada (linha e coluna) ndo coincidem com aquelas da imagem original. A técnica de
reamostragem utilizada € o método de interpolagio bilinear, no qual o valor do pixe!/ da imagem
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corrigida € determinado pelos 4 pixels vizinhos.

Para se obter um registro de boa precisdo um grande nimero de pontos de controle, bem
distribuidos em toda a extensdo da imagem devem ser selecionados. Isto € uma tarefa muito
tediosa e repetitiva, e muitas vezes o processo nio ¢ suficiente quando a quantidade de dados ¢
muito grande. Entfio, hi a necessidade de técnicas de registro automético ou semi-automatico

que requciram pouca ou nenhuma supervisio humana.

412 REGISTRO AUTOMATICO

4.1.2.1  Registro Baseado Em Area

Nos métodos baseados em éarea, uma pequena janela de pontos na imagem de referéncia é
estatisticamente comparada com janelas de mesmo tamanho na imagem de ajuste. Este processo

¢ ilustrado na Figura 4.3.

Considere a imagem de ajuste S com M linhas e NV colunas, e 72 janelas W,, z = 1, ..., n, com
K linhas e L colunas extraidas da imagem de referéncia R e centradas no ponto (a,,b;). Seja

S;; uma subimagem de S com sua coordenada direita e superior representada por (i, j), onde:

Si(l,m) = S(i+1,j +m) 4.1)

para()glSk—l,OSmgL—le,OSigM—K,OSjSN—L.CadajanelaWzé

comparada com todas as subimagens S;; na imagem S. Depois de encontrar a subimagem S5;;
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z
K K
{a,,b;)
M M
s R

Fig. 4.3- Registro baseado em area. FONTE: [2] (p.33).
que melhor casa com W, , seus centros (a,, b, ) e (i + (K —1)/2,j + (L — 1)/2) sdo tomados
como pontos de controle. Entfio, esses pontos de controle podem ser usados para calcular os

pardmetros da fungfio de mapeamento.

O processo de comparagdo usa medidas de similaridade entre duas janelas. As mais comuns
sdo a correlagfio normalizada, coeficiente de correlaglio, e detecgfo de similaridade seqiiencial
[13] . Para a janela W, e a subimagem S;;, definida acima, a correlagéo normalizada pode ser

matematicamente representada por:

Z E W.(1,m)S;(I,m)
R(,j) = (=0 m=0 4.2)

—1L-1

TS wim % 5 sg,m)

=0 m=0

o melhor casamento ocorre quando o valor de R(i, j) ¢ maximo. O coeficiente de correlagdo
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mede a similaridade entre duas janelas sobre uma escala absoluta de [-1, 1],

K-115L-1
(Wa{,m) — 2, ) (S (1, m) — g,
R(i,5) = S (4.3)
K-1L-1 K—-1L-1
S Y Wallym) — )2 Y 3 (Sy(lm) — p,)?
1= m=0 =0 m=0

onde p, e j, sio as médias (valor de intensidade média) da janela W, e da subimagem S;;,

respectivamente.

Por muito tempo, o método de correlagdio foi limitado ao problema de registro onde as imagens
eram desalinhadas por uma pequena diferenga de rotagfo. Uma outra técnica [14] propde que
a rotagio seja corrigida primeiro, usando um método de estimagdo da direcéo da iluminagio, e

determinando os pontos de controle através da correlag@o no dominio do espago.

Os métodos de correlagdo podem ser eficientemente implementados no dominio da frequéncia
usando a Transformada Rapida de Fourier. Além disso, algumas propriedades da Transformada
de Fourier podem ser usadas para adquirir invaridncia 2 translagfo, rotagdo e escala. Por
exemplo, se duas imagens se diferenciam apenas por um deslocamento, a diferenca de fase
da transformada de Fourier das duas imagens pode ser usada para estimar este deslocamento.
Alguns trabalhos, usando técnicas de Fourier, foram desenvolvidos para corre¢do tanto do efeito
de translagdio, como o de rotagdo e escala [15] . Estas técnicas séo preferiveis as técnicas de
correlagdo no caso de as duas imagens, a serem registradas, terem sido adquiridas sob diferentes

condi¢es de iluminagdo [2] .

Os métodos de correla¢do ndo sdo muito adequados para o registro de imagens obtidas por

diferentes sensores. As imagens podem possuir diferentes caracteristicas espectrais e neste caso

56



o método de correlagfio gera resultados nfio confidveis. Isto €, se houver uma significativa
diferenca entre as imagens na vizinhanga do ponto de controle que se deseja localizar, o método
baseado em drea pode falhar Neste contexto, os métodos baseados em feigdes, os quais extraem
e casam as fei¢Bes comuns nas duas imagens, sdo tidos como mais apropriados para o registro

de imagens de diferentes sensores.

4.1.2.2  Registro Baseado Em Feigdes

No método de registro baseado em feigdes duas tarefas sho envolvidas no processo de
identificagdo dos pontos de controle: extragdo de fei¢des e casamento de feigdes. Na fase de
extracdo de feigdes a imagem ¢ representada, em uma forma compacta, por um conjunto de
feicdes e o processo de casamento € realizado neste mesmo espago de representacdo. A imagem,

neste caso, pode ser representada no dominio do espago ou no dominio da transformada.

No dominio do espago, as feigdes mais comumente usadas sdo bordas, regides, linhas,
intersecgdes de linhas, centroides das regides, pontos de descontinuidades na curvatura, etc.
Os contornos das regides e bordas tém sido freqiientemente usados como feigdes. Estas sdo
extraidas por técnicas de segmentacdo e detecgdo de bordas tais como o operador de Canny,
operador Laplaciano da Gaussiana (LoG) (que seré visto no Capitulo 5) e crescimento de regido
[2] . Uma regiio numa imagem ¢ um conjunto de pontos ligados, ou seja, de qualquer ponto da
regidio pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho inteiramente contido na regifo. E
possivel fazer o crescimento de regides segundo a varredura ou por busca em todas as diregoes.
Ao contrério do crescimento de regides segundo a varredura, onde vérias regifes sio crescidas
simultaneamente, no crescimento por busca em todas as dire¢des uma tnica regido ¢ crescida
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por vez. O método ¢ semelhante ao da persegui¢do de um contorno em todas as diregdes [16,

17].

Geralmente os algoritmos de casamento de feices usam atributos de forma (perimetro,
momentos invariantes a translagio, alongamento, cor, textura, etc), ¢ relagSes definidas pelo
arranjo espacial. Normalmente se procura usar propriedades invariantes & rotagdo, escala, € a
variagdo de niveis de cinza da imagem no processo de casamento de feicGes. Cada objeto na
primeira imagem € comparado com 0s objetos candidatos em potencial a0 casamento na segunda
imagem, usando os seus atributos. Um par de objetos que possui atributos similares sio aceitos

como casados.

No célculo da fungfio de mapeamento, os centréides de regides fechadas, pontos salientes ao
longo de um contorno, ou posigdes de maxima curvatura podem ser usados como pontos de
controle. Como exemplo, Lif18] usam os centréides dos contornos fechados e pontos salientes

dos contornos abertos dos objetos nas imagens.

No dominio da transformada, a imagem pode ser decomposta e representada como um conjunto
de coeficientes. Por exemplo, quando a Transformada de Fourier € usada para representar
a imagem no dominio da freqiiéncia, a informagfio de borda na imagem pode ser adquirida
considerando o contetido das altas freqiiéncias no espectro. Entretanto, o problema € que a
Transformada de Fourier d4 uma informagio global da distribuicdo das freqiiéncias, mas ndo
tem informacdo de localizagiio espacial necessaria para realizar o casamento. Transformagdes

espaciais tais como a Transformada de Wavelet séo mais adequadas 4 esta aplicagdio [19, 20] .
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Independentemente da técnica utilizada, para que um registro de boa precisdo seja garantido
¢ fundamental que as feigdes escolhidas como pontos de controle satisfagam as seguintes

condigdes [2] :

1. estejam presentes em ambas as imagens;
2. sejam bem distribuidas em toda a imagem;
3. estejam localizadas em dreas de alto contraste, e

4. scjam tnicas nas suas dreas de vizinhanga.

4.2  Calculo do Erro de Registro

4.2.1 Primeiro Método: RMSE

Uma medida tradicional para verificar a precis3o do registro das imagens € a raiz quadrada do
erro médio quadratico (Roon Mean Square Error-RMSE) entre os pontos de controle casados
depois da transformacdo. Acontece que este valor néo é confidvel, uma vez que ele € aplicado
somente nos pares de pontos de controle que fazem parte da equagdo de mapeamento, e n&o
em qualquer ponto da imagem. Uma outra alternativa melhor [10] , adotada neste trabalho, ¢
escolher pontos de teste em ambas as imagens, € entfio aplicar este calculo (RMSE). Estes pontos
nédo serdo usados pela transformagdo, mas os seus residuos serdio usados para calcular a precisdo

do registro, 0 que aumenta a sua confiabilidade.

Para calcular este erro precisamos das coordenadas de pares de pontos da imagem, antes € depois
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do registro. Para determinar as coordenadas antes do registro, utilizamos o SPRING. Isto j4 foi
feito visualmente, quando na determinagdo dos pontos de controle, onde foram selecionados 10
pontos € escolhemos 4 como pontos de teste. Em todas as imagens foram escolhidos somente
4 pontos de teste, porque a imagem ¢ pequena ¢ também por causa da dificuldade de obté-
los. Devido as imagens serem multi-temporais existe grandes mudangas o que torna dificil
encontrar 0 mesmo ponto em ambas imagens. O critério para escolha destes pontos € que eles
estejam espathados pela imagem e sejam anicos na sua drea de vizinhanga. Na pratica, exemplos
numeéricos mostram isso, que se aumentarmos muito o nimero de pontos de controle, o erro
RMSE vai saturar, com isso é mais conveniente escolhermos alguns pontos de controle para

fazer o registro e deixarmos alguns pontos de teste para calcular a precisio do registro.

Para determinar as coordenadas depois do registro, utilizamos os pardmetros gerados pela
transformagdo, isto €, escala, rotagdo e translagdes. Aplicando estes pardmetros nos pontos

de teste, calculamos suas novas coordenadas usando a seguinte equagao:

Xi = rlzicosf+yisend] + Az 4.4)

Y, = r[—mzsend + y;cosb] + Ay

onde z; e v; sdo as coordenadas da imagem de ajuste, 7,6, AzeAy(Az =eeAy = f, ver
eq.3.9 do cap.3) so os pardmetros gerados pelo algoritmo, ¢ X, e Y; sdo as novas coordenadas
dos pontos de teste. De posse dos valores das coordenadas desses pontos de teste, antes e depois

do registro, é possivel calcular o erro de registro (RMSE) através da equagéo:

n \ 1/2
RMSE = {\; ((X _ Xﬂ)? i (y - 14) ) /n} (4.5)
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onde X; e ¥; so as novas coordenadas dos pontos de teste calculados anteriormente, e X e ¥’
sdo as coordenadas da imagem de referéncia. Os resultados obtidos estio mostrados no Capitulo

6.

E importante salientar que 0 RMSE ¢ um valor médio, é um dado estatistico que na prética
deve ser arredondado. Se assumimos que este erro possui uma distribuigdo gaussiana, entfio ndo
devemos ter um erro de registro maior que 3¢ na imagem inteira. Como exemplo, se 0 RMSE

= (1.5 pixel, nfo encontraremos um erro maior do que 1.5 pixel em toda a imagem.

4.2.2 Segundo Método: Varidncia

Um outro método de calcular o emo de registro de imagens proposto por [10] é o Método da
Variancia. Muitas vezes o erro de registro que desejamos calcular € da mesma ordem do erro
de medida (gerado pelo processo que esta sendo usado para medir o erro), e € entéio necessario
separar estes dois tipos de erros. Seja o o erro observado ou medido em um ponto. Assumamos

que este erro o é a soma do erro geométrico g e do erro de medida m, ou seja:

o=g+m (4.6)

Se temos varios pontos, podemos calcular a varidncia de o:

a*(0) = a*(g + m) = o*(g) + o*(m) @.7

onde o?(g) = erro geométrico, o*(m) = erro de medida e o*(0) ¢ o erro medido ou observado,

e onde se supde que 0s erros sio estatisticamente independentes. O que desejamos conhecer €
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o%(g),que é a medida da qualidade geométrica da imagem. Assumindo que este erro geométrico
varia lentamente sobre a imagem e que ¢ constante dentro de uma pequena regido, podemos
estimar o erro de medida fazendo vérias medidas em uma regifio. Se o erro geométrico é

constante em tal regido, entfio a sua varancia € zero, ou seja:

se g = cte => a*(g) = 0, sendo assim 0?0} = o*(m), dentro de cada regido.

Para aplicar este método precisamos ter a imagem de referéncia € a imagem registrada. O

procedimento € descrito a seguir:

1. Primeiramente selecionamos conjuntos de pontos em 4reas pequenas (janelas) da imagem de
referéncia ( R) ¢ localizamos esses mesmos pontos na imagem registrada (C). Seja r o nimero
de regides e n; o numero de pontos na regido i. Seja (Xi;, Y;;) as coordenadas do ponto j na
regido i de R e (X};,Y;;) as coordenadas da imagem registrada. Uma janela (regido) de K €

correlacionada com uma dreaem C.

2. Considerando primeiro as coordenadas em X, calculamos:

0y = Xyj — X 4.8)
Zl(oij — 8;)*

TR 4.9

g (oi) .n’i . 1 ( )

onde ; ¢ a média de o;; na regido i. O erro geométrico € assumido constante na regido entdo

o%(m;) = 0%(0;), com isto temos o valor do erro de medida.
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3. Combinar as varidncias do erro de medida de cada regidio como:

r

2_(n; — 1)a*(m;)
F(m) == (4.10)

*

2 (ni—1)

i=1

0 que da uma estimativa global da varidncia devido ao processo de medida.

4. Num segundo passo localizar um conjunto de pontos isolados em ambas as imagens (X,, Y,)

e (X.,Y)}sendos=1,2,...,n,. Calcular o emro ¢ a varidncia do erro observado (medido):

0, =X, — X' (4.11)

$%(0, — 6,

2 &=l
o*{0s) = — 4.12)
5. Agora estimar o erro geométrico verdadeiro:
a*(g) = 0*(0,) — 6*(m) (4.13)

este € o resultado que se deseja. O céalculo deve ser repetido para a outra coordenada Y, assim

teremos o erro geomeétrico total como:

‘72(9totat) = 5’2(9)() + ‘72(91’) (4.14)

A Figura 4.4 a seguir mostra as janelas nas quais sdo feitas varias medidas e num segundo passo

a obtengdo dos pontos isolados.
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Rogido 1

Regiso 2 Regi i

Fig. 4.4- Medida da precisio de registro. FONTE: [10] (p. 155).
Este método foi implementado e testado e os resultados obtidos estdo mostrados no Capitulo
6. O algoritmo foi implemetado em linguagem ' usando o Borland 5.0 ¢ rodou bem num
microcomputador Pentium 133 Mhz. O tempo de processamento € em média de 4 minutos

para cada imagem (512 x 544).



CAPITULO 5
REGISTRO AUTOMATICO: O ALGORITMO DE LI ET AL [4]

5.1 Descriciao do Algoritmo

Este algoritmo é baseado no método de feigdes. Ele extrai os contornos dos objetos presentes
na imagem e os separa em dois grupos: contornos fechados e contornos abertos. No processo
de casamento dos contornos fechados usa a correlagio como medida de similaridade e também
outros atributos extraidos dos contornos. Para o casamento dos contornos abertos usa pontos
salientes ao longo dos contornos. A Figura 5.1 mostra o diagrama de blocos do algoritmo

proposto.

Imagem A I N
Realce e Deteccdo de Codificagio
" Casamento
Imagem B bordas bordas e extracdo
de atributos
Imagem B transformada Interpolagdo J Estimacéo dos Teste de
para alinhar com - bilinear parametros da e consisténcia
imagem A transformacado

Fig. 5.1- Diagrama de blocos.
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5.1.1 Realce de Bordas

Primeiramente as imagens passam por um processo de convolugfo através do operador
Laplaciano da Gaussiana (LoG) e as bordas sio detectadas nos pontos de cruzamento por zero
(mudanga de sinal) [21] . A Figura 5.2 mostra um exemplo de detecgdo de borda para uma
fung¢do continua. Notar que na segunda derivada obtemos o ponto de cruzamento por zero. As

derivadas da fungio foram obtidas utilizando as seguintes equagBes:

I"(z) = g%;(;—) (5.1)

A equagfo 5.2 mostra a convolugo de uma fungfio continua com o LoG [22] :

8

I{z,y) * LoG(z,y) = / [I (o, B)LoG(z — o,y — B)dad3 (5.2)

onde

1 2 2 2 2
LoG(z,y) = V?G(z,y) = py (2— (3:—;2&)) e (FH)/2e

e a Figura 5.3 mostra o grafico da fungdo LoG em uma dimensdo e em duas dimensdes (Figura

5.4). Para o caso de uma fungdo digital o LoG tem que ser discretizado. A Figura 5.5 mostra
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Ponto de cruzamento
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Fig. 5.2- Exemplo de detecgfo de borda.

um exemplo de detec¢io de borda para uma funggo digital obtida através da equagéo 5.3.

I{z,y) * LoG(z,y) = Z Z I(n,m)LoG(z — n,y — m)

A idéia de se usar um filtro LoG ¢€ primeiro suavizar a imagem com um filtro gaussiano e entfo
encontrar as bordas da imagem suavizada. Estes filtros sdo frequentemente usados em imagens
que possuem ruido como nas imagens digitais obtidas de satélites [10} . O LoG é um detector
que consegue determinar as mudangas nos niveis de cinza de uma imagem. Estas mudancas
correspondem aos contornos dos objetos que se deseja extrair. A idéia basica para o uso do
L.oG ¢ que a gaussiana possui a caracteristica de ser suave e localizada tanto no dominio da
frequéncia quanto do espago. Utilizando o LoG os cruzamentos serfio detectados e localizados

precisamente nos cruzamentos por zero do laplaciano [23] . A Figura 5.6 mostra como trabalha



Fig. 53- LoG em uma dimensdo. FONTE: [23] (p. 55).

Fig. 5.4- LoG em duas dimensdes. FONTE: [23] (p.55).
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Fig. 5.5- Exemplo de detecgdo de borda.

um operador LoG em uma imagem.

5.1.2 Detecgiio de Bordas

Numa segunda etapa os cruzamentos s&o detectados ao longo das diregdes vertical e horizontal.
A intensidade de cada cruzamento S(z,y) ¢ calculada considerando as inclina¢Ses do LoG da

imagem nas diregGes x € y (indicados por k. e k) definido como:

ki ks se (z,y) ¢ um ponto de cruzamento

S(z,y) = (5.4)

0 caso contrario

ou seja S(z,y) nada mais é do que a magnitude do gradiente. Seja a Figura 5.7 um exemplo

de uma janela 3x3 centrada no ponto {z,¥), o gradinte V f(z,y) = (kz, k) € obtido usando as
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Fig. 5.6- Imagem (a), convolugdo com o LoG (b) € os cruzamentos (c). FONTE: [23] (p. 58).
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Fig. 5.7- Janela 3 X 3.
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seguintes equagdes [24] :

ke = {f(zi,y1) +2f(zny) + flxy,y-0)} ~ {flz,m) +2f(zo,9) + fle_i,y-1)}

ky = {fl@-1,0) +2f(z.90) + fler, 90} — {f(@on,9-0) + 2f (2, 90) + [, 900}

A diregio ¢ a magnitude do gradiente no ponto (z,y) sfo dados respectivamente por:

v(z,y) = tan~ (ko/ky),

JR2 R

O algoritmo seleciona uma feigho quando as condigdes abaixo sdo satisfeitas:

Sz, y)

[1] S(z,y) em cada ponto do contorno tem valor maior que 77;

[2] Ao menos um ponto do contorno tem um valor S(x, y} maior do que T5.

Os valores T e T5 sdo os limiares estabelecidos para extrair os contornos € 77 < T5. A pesquisa
de contomno ¢ iniciada quando um valor de limiar maior do que 7 ¢ encontrado. Esta busca ¢
conduzida em ambas dire¢des da feicio e os pixels com valores maiores do que T sio aceitos

como pontos do contorno até que esta condigdo ndo seja mais encontrada.

5.1.3 Codifica¢io e Extragio de Atributos

As feigBes sdo entfio divididas em duas categorias: contornos fechados e contornos abertos, e

sdo representados por um cédigo de cadeia [25] . Uma curva digital pode ser representada por
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uma sequéncia inteira {a; € (0,1,2,...,7)} dependendo da posigéo do pixel atual em relagio

ao pixel anterior. A Figura 5.8 mostra um exemplo de codigo de cadeia.

a) contorno

A
. \ /,/

by diregio  *°f ?
\,\

f

; |
a0 | o# L “ l
]

-4 as oa L1 1

cycodigodecadeia  [117017586]

Fig. 5.8- Representagdo de um contomno em codigo de cadeia. FONTE: [24] (p. 119).

Para cada contorno s3o calculados cinco atributos: o perimetro, as distincias maiores € menores
da borda para o centroide, e o primeiro e o segundo momentos invariantes. O centréide de um

contorno pode ser calculado pela seguinte equagdo:
To=— Y T; Ye=— Y Ui (5.5)

onde 7; e y; sdo coordenadas dos pontos do contomo [26] . As disténcias maiores (dy) e

menores {ds) até o centréide podem ser obtidas encontrado o valor méximo e minimo da seguinte
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Fig. 5.9- Exemplo de um contorno.

equacao:

dy

It

max /(z: — zc)? + (3 = Ye)? (5.6)

4 = min /@ a F  w

onde (z;, ¥;) ¢ um ponto qualquer do contorno como mostra a Figura 5.9.

O perimetro de uma regido ¢ o comprimento de seu contorno e pode ser determinado pela

seguinte equagao:
p=nygXxH+nyxV+ngvH?+V?2

onde: ny é o niimero de componentes na horizontal, ny € o niimero de componentes na vertical,

ng4 é 0 niimero de componentes na diagonal, H e V' s3o os espagamentos (resolugéo) na horizontal
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2.0 - "
4
//
d ./
1,5 /"‘ Vv
1 /
y 194 /l———--—H a = H »
/
05 d //
/

0,0 4 -/

T T ] T 1 -

0 1 2 3 4

Fig. 5.10- Exemplo de célculo de perimetro.
¢ vertical respectivamente. Como exemplo, se tivermos um contorno com espagamento unitdrio
nas diregdes horizontal e vertical (H = V = 1), o seu comprimento sera dado pelo niimero
de componentes horizontais ¢ verticais mais a soma dos componentes diagonais como mostra
a Figura 5.10, onde p = 2H + V + 2d = 2+ 1 + 24/2 = 5.8. O perimetro ainda pode ser

aproximado pelo nimero de pontos do contorno se fizermos (H =V = d = 1)[16,22] .

O primeiro e o segundo momentos invariantes s3o definidos do seguinte modo [22,27] :

hi = Mg+t

hy = (??2,0 - ??0,2)2 + 47??,1

N-1M-1
K + _ _
ondenp,qzﬁ coma:P—Z—q+1 e, , = E E (n—z)P(m —§)?
: =0 m=0
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para o caso de contornos estas equagdes se tornam:

1 i3
o= Y (i — 2 + (i — we)’] .7
i=1
1 n n 2 4 n 2
he = — Y @—z) =) (wi—v)| + pr Y (@i —ze) + (% — ve)
i=1 =1 i=1

Estes momentos sdo chamados de invariantes porque ndo dependem da posicdo, tamanho ¢

orientagdio, e foram definidos originalmente para imagens em 2D [28] .

5.14 Casamento

O processo de casamento comega com os contornos fechados. Cada contorno fechado na
primeira imagem é comparado com cada contorno fechado na segunda imagem. Os pares sdo
aceitos como candidatos ao casamento se a diferenca relativa para cada atributo estiver abaixo
de um limiar especificado. Neste trabalho adotou-se os limiares recomendados por Li [18] .
Um contorno A na primeira imagem e um contorno B na segunda imagem seréio considerados

casados se:

Cap > Cap,onde B’ inclue todos os contornos com formatos similares ao contorno A e

Cap > T3, onde Ty éum valor de limiar que elimina casamentos com correlagéo fraca.

onde C4p é a fungdo de similaridade, definida como:

Cap = max{ Dy biem
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onde M especifica a extensdo da pesquisa e Dy; é a medida de correlagfio do codigo de cadeia
normalizado entre dois segmentos de n pontos ( um iniciando no indice £ do contorno A e o
outro comegando no indice [ do contomo B, N4 € o nimero de pontos do contorno Ae Ng € 0

nimero de pontos do contorno B), definida como:

13«
— - ! . 4
Du=—) cos(ahy; ~Hyy)
n
onde
1 n—1
{ .
Qpyi = Qk+i)modNy — n Za{k-i-j)modNA:O <i<n,
R
l n-1
/ .
i = CQ(i+i}modNp — Ezb(l-i-j)modNB:O <1t <n.
=0

A fungio mod acomoda os casos para os contornos fechados pois o indice & pode comegar em
qualquer parte de um contorno como mostra a Figura 5.11.  Se k comega no final do contorno
( a5 ) a fungdo mod faz com que o proximo ponto a ser visitado s¢ja 0 ag. A fungdo cosseno
assegura que Dy; < 1, quando Dy, = 10 casamento é perfeito e Dy € normalizada com respeito

ao valor médio.

Os centréides destes contornos fechados sdo tomados como pontos de controle e sdo usados para
calcular uma estimagdo inicial dos parmetros da transformagdo, que servirdo como guia para o
casamento dos contornos abertos. Para o casamento dos contornos abertos sdo usados segmentos
salientes ao longo dos contomos, tal como cantos (esquinas), que podem ser detectados na

representacdo do codigo de cadeia.
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Fig. 5.11- Exemplo da fung¢fio mod em um contorno.
No dominio continuo a curvatura num dado ponto é comumente definida como a taxa de variagio

da tangente a curva naquele ponto. Seja {z(s), y(s)} a representagfio paramétrica de uma curva,

dx(s)

ds

0 dngulo tangente sera:

A curvatura definida como &(s) = 3¢ serd dada por [27] :

No caso discreto a curvatura pode ser definida, num ponto P, como a diferenca entre os dngulos

correspondentes aos codigos de cadeia adjacentes a P [16,22] . No caso deste algoritmo define-
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se uma medida de curvatura no ponto i dada por:

G = 12}?53;0 {max{la;; ~ @;;|; |@i—; ~ aiy;l}}

onde ¢ € o desvio padriio do operador LoG usado para extrair os contornos. O pardmetro o
controla a quantidade de filtragem. Ele determina a escala na qual a operagéo ¢ executada[27] .

O ponto 2 serd considerado um ponto saliente (ponto de controle) se:

¢ ¢; for maior ou igual a um valor de limiar especificado,

e c; > ¢ paratedo k € [i — p, 7 + p|, onde p é uma constante que determina a distAncia

minima entre pontos salientes.

3.1.5 Estimagio dos Parimetros da Funcfio de Transformacio

O relacionamento entre um ponto (X, Y') de uma imagem ¢ o correspondente ponto (X,¥) da

outra imagem pode ser expresso por uma transformagdo de similaridade da seguinte forma:
X cosf  send X Az
(Y):T(—senf) cosB)(Y)+(Ay) (5-8)

X = r(Xcos8+Ysenb)+ Az

Y = r(~Xsenf +Y cosf)+ Ay

onde: r corresponde ao fator de escala, 6 é o dngulo de rotagfo, e Ax e Ay sdo as translagBes
ao longo das 2 dire¢fes ortogonais ( Az = e¢,Ay = f, ver equagio 3.6 do Capitulo 3).
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Os parimetros da transformagio sdo estimados de um conjunto de pontos casados{(X;, ),
(X, Y;),z = 1,---n}. Um método de resolver a equagdo 5.8, adotado por este algoritmo é

fazendo as seguintes substituigdes:

u = rcosl

v = rsenf

obtendo assim a equagio:

D06 e

Os pardmetros u,v, Az ¢ Ay podem ser calculados pelo método dos minimos quadrados,
baseado em todos os pontos casados. Sejam (X,,,Y,), m = 1,2,...,n as coordenadas de n
pontos de controle da imagem de referéncia (saida) e (X, ¥,n),m = 1,2, ..., nas coordenadas
da imagem de entrada. Seja o mapeamento de um ponto (X,Y") da imagem de saida em um ponto

(X , }A") da imagem de entrada dado por (ver Figura 5.12):
QXY) = qgotaX+gY+--

RX)Y) = rg+nX+nY +...

entio X = Q(X,Y)eY = R(X,Y). Os coeficientes do polindmio podem ser calculados pelo
método dos minimos quadrados, onde Q é o vetor dos coeficientes do polindmio, K € o vetor

das coordenadas de entrada X e M é a matriz de termos do polinémio formado das coordenadas
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entrada

<>
‘—1><>

X .
v 1_. saida

Fig. 5.12- Mapeamento de um ponto (X,Y) em um ponto &Y.

(X,Y), ou seja:

KN kT 10X, Y7 X2 XY, YE oo
@ ks 1 X, ¥, X2 XY, Y2 -
Q: /p) K: . M: 1 X3 Y;; Xg X3Y3 Y32

[ kn |1 X, YV, X2 X,Y, Y2
e MQ = K. A solugdo dos minimos quadrados ¢ dada por:

MTMQ = MTK

Q = (M"M)y'M"K

Um calculo similar deve ser feito para a outra coordenada substituindo o vetor K pelas

coordenadas de entrada Y, assim obtendo o valor de R [10,29] .
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Os parimetros de escala r ¢ de rotagio 8§ podem ser determinados de u e », ou seja:

r o= vu?+?

u T T
§ = arct (—) - — -
arctan { | para 2<6’<2

Transformagdes mais gerais tal como a polinomial ( de grau superior a 1) podem ser mais

adequadas se as imagens possuem distorgdo ndo-linear.

A medida da precisdo do registro entre os pontos casados depois da transformagdo pode ser

calculada através do erro RMSE ( Root Mean Square Error ) e é definida como:

m 1/2

RMSE — b2 [(“X‘* +oti+lr- Xf)z + (i —oX, +Ay_?")2}

5.
— (5.10)
onde m ¢ o niimero dos pontos casados. E importante mencionar que m deve ser razoavelmente

grande para tornar o registro significativo (m > 2).

5.1.6 Teste de Consisténcia

No processo de casamento alguns falsos casamentos sio inevitveis. Um teste de consisténcia ¢
necessario para assegurar um registro correto. Seja (A;A;) a distAncia entre os pontos A; € As.
Para 2 conjuntos de m pontos casados {A;} e {B;} as taxas de A;A;/B;B; s#o calculadas para
todas as possiveis combinagdes m(m — 1)/2. O histograma resultante de escala deveria formar
um cluster correspondendo a diferenca de escalas entre as imagens. Os pares que contribuem

com o cluster serfio aceitos como casamentos corretos, caso contrario, seréio descartados.
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Este algoritmo foi processado numa estagio Sun e o tempo de processamento esti em torno de
40 segundos para cada imagem (tamanho da imagem 512 x 544). Os resultados obtidos estio

mostrados no Capitulo 6.
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CAPITULO 6

RESULTADOS OBTIDOS

6.1 Registro usando ¢ Método Manual

Foram realizados quatro registros de imagens. As imagens utilizadas sdio do sensor TM

(Landsat ) e tomadas em tempos diferentes (imagens temporais), mas da mesma area. Foram

adquiridas através do INPE-ATUS (Atendimento ao Usuério) via CD-ROM.

Base e Ponto se referem a posigao cartografica no mapa. Bandas s3o as bandas espectrais obtidas

do sensor TM que estdo gravadas no CD-ROM.

Primeira Imagem: Vale-Paraiba, Serra e Litoral Norte

Base: 218; Ponto: 076; Bandas: 1,2,3,4,5,7,

Segunda Imagem: Vale-Paraiba, Serra e Litoral Norte

Base: 218, Ponto: 076, Bandas: 1,2,3,4,5,6,7,

Terceira Imagem: Mato Grosso

Base: 224, Ponto: 74A, Bandas: 1,2,3,4,5,6,7

Quarta Imagem: Mato Grosso

33

Data: 25/07/96

Data: 26/06/97

Data: 18/08/95



Base: 224; Ponto: 74A; Bandas: 1,2,3.4.5.6.7 Data: 06/07/97

O nivel de corrego geométrica das imagens € 4, indicando que neste nivel nenhuma corrego

de sistema ¢ realizada sobre a imagem. Tamanho de todas as imagens: 512 x 544

6.1.1  Primeiro Registro: Caraguatatuba

Fig. 6.1- Caragual.

Imagem de referéncia — Caragual.grb - (25/07/96)

Imagem de ajuste — Caragua2.grb - (26/06,/97)

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram essas imagens.

Em todas as imagens foram adquiridos 10 pontos de controle, dos quais 6 pontos serdo usados
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Fig. 6.2- Caragua?.

pela equacdo de mapeamento para fazer o registro, e 0s outros 4 pontos serdo usados como
Pontos de Teste para poder calcular o erro de registro. A Tabela 6.2 mostra os pontos de controle
selecionados para registro (cor verde na imagem) e os pontos escolhidos como pontos de teste

(cor amarelo na imagem) para todas as imagens. A Figura 6.3 mostra a imagem registrada.

6.1.2  Segundo Registro: Pindamonhangaba

Imagem de referéncia — Pindal.grb - (25/07/96)

Imagem de ajuste — Pinda2.grb - (26/06/97)

As Figuras 6.4 e 6.5 mostram essas imagens. A Figura 6.6 mostra a imagem registrada.
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Fig. 6.3- Imagem registrada - caragua - banda3.

TABELA 6.2: PONTOS DE CONTROLE E PONTOS DE TESTE

Imagem | PC (verde) PT (amarelo)
Caragua 1,2,3,6,8,10 | 4,5,9,7

Pinda 1,3,4.6.9,10 | 2.5,7,8
Natividade | 2,3,6,8,9,10 | 1,4,5,7
Mato 1,2,4,5,9,10 | 3,6,7,8
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Fig. 6.4- Pindal.

6.1.3  Terceiro Registro: Natividade

Imagem de referéncia — Natividadel.grb - (25/07/96)

Imagem de ajuste — Natividade2.grb - (26/06/97)

As Figuras 6.7 ¢ 6.8 mostram essas imagens. A Figura 6.9 mostra a imagem registrada.

6.1.4 Quarto Registro: Mato Grosso

Imagem de referéncia — Matol.grb - (18/08/95)

Imagem de ajuste — Mato2.grb - (06/07/97)
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Fig. 6.5 Pinda2.

Fig. 6.6- Imagem registrada - Pinda - banda 3
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Fig. 6.8- Natividade2.
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Fig. 6.10- Matol.
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Fig. 6.12- Imagem registrada - Mato - banda 3
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TABELA 6.3: COORDENADAS DOS PONTOS DE TESTE

Imagem | Referéncia Ajuste
Pot4(286,263) | Potd(307,350)
Caragué Pot5(411, 89) Pot5(432, 175)
Pot7(178,356) | Pot7(198,442)
Pot9(129,147) | Pot9(149,233)
Pot2(120,436) | Pot2(103,352)
Pinda Pot5(325,395) | Pot5(308,311)
Pot7(349, 168) Pot7(331, 84)
Pot8(485, 174) Pot8(467, 90)
Pot1(71, 135) Pot1(53, 51)
- Pot4(173, 205 Pot4(155, 120
Natividade Pot5E 198 381; Pot5§180, 296;
Pot7(278, 166) Pot7(259, 81)
Pot3(187, 239) Pot3(214, 317)
Mato Pot6(288, 75) Pot6(315, 152)
Pot7(245, 374) Pot7(272, 452)
Pot8(320,254) | Pot8(347,332)

As Figuras 6.10 ¢ 6.11 mostram essas imagens. A Figura 6.12 mostra a imagem registrada.

A 'Tabela 6.3 mostra as coordenadas dos pontos de teste da imagem de referéncia e da imagem

de ajuste obtidas visualmente através do SPRING.

A Tabela 6.4 mostra os resultados dos parametros gerados pela transformagfo para o método

manual (escala, rotagio e translagdes).

As Tabelas 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8 mostram as coordenadas dos Pontos de Teste calculadas
através da equacdo 4.4 do Capitulo 4 para as imagens de Caragud, Pinda, Natividade e Mato,

respectivamente.
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TABELA 6.4: PARAMETROS DA TRANSFORMACAO-METODO MANUAL

Imagem |k Al Ax Ay

Caragui 0.999719 | 0.001660 —21.273994 | —85.973267
Pinda 1.001966 | 0.001767 16.646309 84.493774
Natividade | 1.002223 | -0.000263 | 18.181717 84.134521
Mato 0.997807 | 0.002390 —27.592312 | -76.325684

TABELA 6.5: CARAGUA - PONTOS APROXIMADOS - METODO MANUAL

Imagem

Pot4(x,y)

Pot5(x,y}

Pot7(x,y)

Potd(x.y)

Caraguna

(286, 264)

(411, 90)

(177, 356)

(128, 147)

TABELA 6.6: PINDA - PONTOS APROXIMADOS - METODO MANUAL

Imagem

Pot2(x,y)

Pot5(x,y)

Pot7(x,y)

Pot8(x,y)

Pinda

(120, 437)

(325, 396)

(348, 169)

(485, 175)

TABELA 6.7: NATIVIDADE - PONTOS APROXIMADOS - METODO MANUAL

Imagem

Potl(x,y)

Potd(x,y)

Pot5(x.y)

Pot7(x,y)

Natividade

(71,135)

(174, 204)

(199, 381)

(278, 165)

TABELA 6.8: MATO - PONTOS APROXIMADOS - METODO MANUAL

Imagem

Pot3(x,y)

Pot6(x,y)

Pot7(x,y)

Pot8(x,y)

Mato

(186, 240)

(237, 75)

(244, 375)

(319, 255)
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TABELA 6.9: NUMERO DE CONTORNOS CASADOS E VALOR DOS LIMIARES

Imagem | Banda | Contornos casados | Limiares

3 3 25-4-10
Caragua 5 3 50 —5-30
7 5 20— 0—10
3 3 15—-0-10
: 4 2 50—-5-30
Pinda 5 5 30-0-10

7 - -
3 14 30-5-10
- 4 18 50 —-5-30
Natividade 5 13 50— 5 — 30
7 10 20— 010

3 — —

4 — -
Mato 5 3 30— 510
7 2 50 —5-10

6.2 Registro usando 0 Método de Feigoes

Foram realizados quatro registros das mesmas imagens utilizadas no Método Manual. Este
algoritmo fornece ndo so o erro encontrado pela equagio de mapeamento e os pardmetros da
transformago, mas também os pontos de controle (feigdes) encontradas. Em todos os registros

ndo foram encontrados contornos abertos, somente contornos fechados.

6.2.1 Primeiro Registro: Caraguatatuba

Imagem de referéncia — Caragua2.raw - (25/07/96)

Imagem de ajuste — Caragual.raw - (26/06/97)

A Tabela 6.9 mostra o nimero de contornos casados encontrados e o valor dos limiares usados
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para todas as imagens.

As Figuras 6.13, 6.14 ¢ 6.15 mostram os contornos casados encontrados das bandas 3, 5 ¢ 7

respectivamente.

As Figuras 6.16, 6.17 ¢ 6.18 mostram os mosaicos das imagens casadas das bandas 3, 5 ¢ 7,

respectivamente.

6.2.2 Segundo Registro: Pindamonhangaba

Imagem de referéncia — Pindal.raw - (25/07/96)

Imagem de ajuste — Pinda2.raw - (26/06/97)

Banda 7:

Nesta banda o algoritmo n3o conseguiu encontrar os contornos, sendo assim ndo foi possivel

realizar o registro.

As Figuras 6.19 ¢ 6.20 mostram as fei¢es casadas da banda 3 ¢ o mosaico da imagem obtida

apos o registro.

6.2.3  Terceiro Registro: Natividade

Imagem de referéncia — Natividadel.raw - (25/07/96)
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Fig. 6.13- Caragua - fei¢Ges encontradas - banda3.

Fig. 6.14- Caragua - fei¢des encontradas - bandas.
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Fig. 6.15- Caragua - fei¢Ses encontradas - banda7.

Fig. 6.16- Mosaico - Caragu4 - banda3.
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agud - bandaS.

Car

- Mosaico -

Fig. 6.17

- Mosaico - Caragua - banda7.

ig. 6.18

F
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Fig. 6.19- Pinda - fei¢des encontradas - banda3.

Imagem de ajuste — Natividade2.raw - (26/06/97)

As Figuras 6.21 e 6.22 mostram as fei¢des casadas da banda 3 e 0 mosaico da imagem obtida

apos o registro.

6.2.4 Quarto Registro: Mato Grosso

Imagem de referéncia — Matol.raw - (18/08/95)

Imagem de ajuste — Mato2.raw - {06/07/97)

Nas bandas 3 e 4 ndo foram adquiridas fei¢des suficientes para se fazer o registro.
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Fig. 6.20- Mosaico - Pinda - banda3.

As Figuras 6.23 e 6.24 mostram as fei¢Ses casadas da banda 7 e o mosaico da imagem obtida

apos o registro.

6.2.5 Demais llustracdes

As Figuras 6.25, 6.26, 6.27 e 6.28 mostram um exemplo de zoom obtido dos pontos de teste da

imagem de Caragua.

As Figuras 6.29 e 6.30 mostram 0s contornos encontrados pelo Método de Feigdes de algumas

imagens.

Aplicando a transformagio nos pontos de teste da imagem de ajuste através da equagéo 4.4 do

Capitulo 4 podemos calcular as novas coordenadas para cada uma das bandas, pois os pardmetros
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Fig. 6.21- Natividade - fei¢des encontradas - banda3.

Fig. 6.22- Mosaico - Natividade - banda3.
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Fig. 6.23- Mato - fei¢des encontradas - banda7.
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Fig. 6.24- Mosaico - Mato - banda7.

da transformagéio mudam de banda para banda. As Tabelas 6.10, 6.11, 6.12 ¢ 6.13 mostram as

coordenadas obtidas para a imagem de Caragua, Pinda, Natividade € Mato, respectivamente.

A Tabela 6.14 mostra os resultados dos paridmetros gerados pela transformagfio para o Método

de fei¢des.

A Tabela 6.15 mostra uma comparagio do erro de registro RMSE entre o Método manual ¢ o

Método de feigdes.

A Tabela 6.16 mostra os resultados obtidos para o0 Método da Variancia.

A Tabela 6.17 mostra uma comparagdo entre o erro de registro calculado pelo Método da

Varidncia e 0 Método RMSE.
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Fig. 6.25- Caragua - Ponto4.

Fig. 6.26- Caragu - Ponto5.
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Fig. 6.27- Caragua - Ponto7.




Fig. 6.30- Contornos encontrados de Caragua? - banda3.
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TABELA 6.10: CARAGUA - PONTOS APROXIMADOS - METODO AUTOMATICO

Imagem | Banda | Potd4(x,y) | Pot5(x,y) | Pot7(x,y) | Pot9(x,y)
3 286,263 | 411,89 177,355 1 128,146

Caragud | b 287,262 | 410,88 180,354 | 129,147
7 287,264 | 412,90 178,356 | 129,147

TABELA 6.11: PINDA - PONTOS APROXIMADOS - METODO AUTOMATICO

Imagem | Banda | Pot2(x,y) | PotS(x,y) | Pot7(x,y) | Pot8(x,y)
3 121,436 | 326,395 | 349,168 | 485,174

Pinda 4 121,436 | 326,396 | 348,169 | 484,175
5 120,436 | 326,396 | 350,168 | 486,175

TABELA 6.12: NATIVIDADE - PONTOS APROXIMADOS - METODO AUTOMATICO

Imagem Banda | Potl(x,y) | Potd(x,y) | PotS(x,y) | Pot7(x,y)
3 71,135 173,204 | 198,381 | 278,165
Natividade | 4 71,136 173,205 | 199,381 | 277,165
5 72,135 174,204 | 198,381 | 278,165
7 71,135 173,204 | 198,381 | 277,165

TABELA 6.13: MATO - PONTOS APROXIMADOS - METODO AUTOMATICO

Imagem | Banda | Pot3(x,y) | Pot6(x,y) | Pot7(x,y) | Pot8(x.y)
Mato 5 187,239 | 288,71 247,375 | 321,253
7 188,239 | 290,74 | 246,376 | 322,255

TABELA 6.14: PARAMETROS DA TRANSFORMACAO - METODO AUTOMATICO

Imagem Banda | k Af Ax Ay
3 1.001343 | 0.019989 —21.924058 | —87.164589
Caragua 5 0.993288 | 0.431916 —20.326373 | —83.828296
7 0.999564 | 0.084737 —20.544712 —85.7494
3 0099145 | 0.041574 | 17.881774 84.735606
Pinda 4 0.997516 | 0.184309 | 17.608428 86.648448
5 1.001927 | —0.252268 | 18.397373 82.680453
3 1.002248 | —0.113516 | 18.341969 83.635186
. 4 1.001585 | 0.042067 | 17.957208 84.421476
Natividade | 1001539 | —0.119046 | 18.491568 83.727107
7 1002151 | —0.050152 | 17.952634 83.732483
5 1010314 | 0.392822 | —31.408156 | —79.978100
Mato 7 1.006623 | —0.252711 | —25.985078 | 80.715321
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TABELA 6.15: COMPARACAO ENTRE O METODO MANUAL E O AUTOMATICO

RMSE Manual(pixel) | Hui Li(pixel)
banda 3: 1.0
Caragua 1.0 banda 5: 1.732
banda 7: 1.0
banda 3: 0.707
banda 4: 1.322
banda 5: 1.118
banda 7: —
banda 3: 0.707
banda 4: 1.0
banda 5: 1.0
banda 7: 0.866
banda 3: —
banda 4:—
banda 5 : 2.398
banda 7 : 2.00

Pinda 1.118

Natividade | 1.0

Mato 1.323

TABELA 6.16: VALORES OBTIDOS PARA O METODO DA VARIANCIA

Varidncia emedx | emedy | varx | vary | egmx | egmy | egmt
manual | 0.0 0.046 | 0.0 [0.205] 0.0 |0.159 | 0.159
Caragua | banda3| 0.0 0.058 | 0.0 [0.127| 0.0 | 0.069 | 0.069
bandad | 0.0 0.110 | 0.0 [0.38 | 0.0 | 0.275]0.275
banda7 | 0.0 0.060 | 0.0 [0.214] 0.0 |0.154 0.154
manual | 0.0 0.272 | 0.0 {0.667 | 0.0 ;0.395 | 0.303
banda3d | 0.0 0.170 | 0.0 |[0.286 | 0.0 | 0.115 | 0.401
Pinda bandad | 0.0 0.314 | 0.0 [1.090| 0.0 |0.775|0.776
banda 5 | 0.129 | 0.095 | 0.143 ] 0.571 | 0.014 | 0.476 | 0.490
banda 7 — — - - - — —

manual | 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.1

banda3d | 0.0 0.0 0.0 [0.167] 0.0 |0.167]|0.167
Natividade | bandad | 0.0 0.0 0.0 [0233] 0.0 |0.233]0.233
bandab | 0.0 0.0 0.0 [0.0533| 0.0 |0.053 ]| 0.053
banda7 | 0.0 0.086 | 0.0 [0.163| 0.0 | 0.077 | 0.077
manual | 0.068 | 0.203 | 0.366 | 0.347 | 0.298 | 0.145 | 0.443
banda 3 — - — — — - -

Mato banda 4 — - — — — —
banda 5 | 0.103 | 0.289 | 0.470 | 0.466 { 0.367 | 0.177 | 0.543
banda7 | 0.010 | 0.255 | 0.311 | 0.487 | 0.301 | 0.232 | 0.533
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TABELA 6.17: COMPARACAO ENTRE O METODO RMSE E A VARIANCIA

Imagem RMSE(pixel) | Varidncia(pixel)
manual | 1.0 0.399
Caragua banda 3 | 1.0 0.263
banda 5 | 1.732 0.524
banda7 | 1.0 0.393
manual | 1.118 0.628
banda 3 | 0.707 0.340
Pinda banda 4 | 1.322 0.880
banda 5 | 1.118 0.700
banda 7 | — —
manual | 1.0 0.316
banda 3 | 0.707 0.408
Natividade | banda4 | 1.0 0.483
banda 5 | 1.0 0.229
banda 7 | 0.866 0.278
manual | 1.323 0.665
banda3 | — —
Mato banda 4 | — —-
banda 5 | 2.398 0.737
banda 7 | 2.0 0.730
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E COMENTARIOS

Foram analisados ¢ testados dois métodos de registro de imagens, um manual (tradicional) e o
outro automatico (algoritmo de Li et al.). Do ponto de vista de aquisi¢do dos pontos de controle o
método manual ¢ mais trabalhoso, uma vez que estes pontos sdo escolhidos pelo proprio usuario,
diretamente na tela do computador. Se as imagens sfio multi-temporais a dificuldade de obté-los

¢ maior ainda.

No método manual o registro foi realizado sobre a banda 3, por ser uma banda mais clara,
tornando mais facil visualizar os pontos de controle. A manipulagdio das imagens € a escolha

dos pontos de controle foram feitas utilizando o SPRING [11,12] .

Os métodos automaticos requerem,via de regra, que as imagens estejam bem nitidas, com os
contornos bem definidos: caso contrario o algoritmo nfio consegue encontrar muitos contornos,
¢ consegilentemente ndo obtera muitos casamentos. Com o algoritmo de Li et al., aplicado as
imagens exemplificadas neste trabalho, obtiveram-se poucos contornos fechados. Apenas no
caso da imagem de Natividade ¢ que se obtiveram mais fei¢des, devido ao fato dessa area exibir
muito relevo. O registro automatico, porém, ¢ bastante rapido: executado numa estagdo Sun
Sparc Ultra 30/300, consome em torno de 50 segundos de CPU para cada imagem, enquanto
que o método manual pode levar horas dependendo da quantidade de pontos de controle que se

deseja obter.

Em muitos casos o método automatico pode niio ser a melhor alternativa; por exemplo, quando
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a detecgdo de contomos ndo € eficiente, ou quando se deseja um ponto de controle especifico

que o algoritmo ndo consegue selecionar.

Para analisar a precisdo do registro das imagens foram calculados o Erro de Registro através
de dois métodos. Um deles, de uso tradicional, ¢ o RMSE (Root Mean Square Error), que € a
medida dos erros residuais do conjunto de pares de pontos de teste escolhidos manualmente. O
método da Varidncia, que ndo é de uso comum, procura separar o erro de registro real do erro

que ocorre durante a escolha manual dos pontos de teste nas imagens de referéncia e de ajuste.

No método RMSE foram usados pontos de teste obtidos manualmente nas imagens de referéncia
e de ajuste. Estes pontos ndo sio usados pela equagio de mapeamento, mas os seus residuos séo

calculados e usados para medir a precisdo do registro.

Analisemos os resultados obtidos na Tabela 6 — 15 do Capitulo 6 para o RMSE:

e Imagem Caragud : comparando o método manual com as bandas 3 e 7 do método
automdtico notamos que o valor RMSE encontrado foi 0 mesmo. J4 para a banda
5 o RMSE do método automatico foi maior. Se analisarmos as fei¢des encontradas
nesta banda (Fig 6.14), observamos que estdo muito proximas espacialmente; o ideal
¢ que estes pontos estivessem espalhados pela imagem para assegurar um bom registro

global.

e Jmagem Pinda: mesmo encontrando somente 3 fei¢des na banda 3, o método au-
toméatico mostrou melhor desempenho que o método manual. Na banda 5 os dois

métodos resultaram em registros comparaveis. Na banda 4 foram encontradas so-

112



mente 2 feigdes muito préximas, por isso o valor do RMSE foi maior. Na banda 7 o

algoritmo ndo conseguiu detectar feigdes.

o /magem Natividade : neste caso o método automdtico mostrou-se igual ou melhor do
que o método manual. Para todas as bandas analisadas o numero de feigdes encon-
tradas foi grande e estdio bem espalhadas, o que explica a melhor eficiéncia do método

automatico.

o Imagem Mato: o método manual foi melhor. Esta imagem ¢ de uma area agricola
que sofreu muitas mudangas, por isso o método automatico ndo conseguiu determinar
muitos contornos semelhantes. Isto talvez fosse remediavel através de uma mudanga
nos limiares de semelhanga utilizados pelo algoritmo de Li et al., o que, na prética,
pode implicar em um processo trabalhoso de tentativa e erro que acaba por ndo justi-

ficar o uso do registro automatico.

Analisando a Tabela 6 — 17 para o Método da Varifincia notamos que, para todas as imagens, o
erro de registro encontrado foi menor do que 1 pixel (em muitos casos, até menor que 0.5 pixel).
Lembrando que, na pratica, um bom registro deve ser menor que 1 pixel, isto mostra que, ao
menos operacionalmente, o processo de separagdo de erros permite evidenciar a qualidade do
registro, que fica limitada a precisio visual no calculo simples RMSE. Em suma, o método da
varidncia mostrou ser mais recomenddvel, uma vez que trabalha com dois tipos de erros, o erro
de medida gerado pelo processo que estd sendo usado para calcular o erro, € o erro geométrico
que ¢ o valor que desejamos determinar. Ele ¢ mais confiavel porque calcula o erro total e subtrai

o erro de medida, sendo entfio o resultado obtido mais préximo do erro de registro verdadeiro

entre as imagens.
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Por outro lado, no método da Varidncia, pontos sdo sclecionados automaticamente através do
método de correlaco. E importante salientar que muitos pontos encontrados estavam errados e
precisaram ser descartados. Como exemplo, na imagem de Caragua foram encontrados pontos
na agua, enquanto que na imagem de Natividade (bandas 3 e 4) o valor da correlagdo usado
para poder encontrar os pontos foi baixo, 0 que gerou muitos pontos errados. Sendo assim
¢ necessario analisar e selecionar os pontos encontrados durante a aplicagdo do Método da

Variancia.

Para os dois métodos utilizados, manual ou automatico, foi utilizada uma transformagdo de
similaridade. A guisa de um teste conceitual e técnico, foi calculado também o RMSE utilizando
uma transformac¢fio mais geral, como a afim (ver Tabela 7.18). Notamos que, embora a
transformacio afim possa melhorar o ajuste entre os pontos de controle, em muitos casos isto
n#o significa que o registro ficara bom para o resto da imagem. Havendo motivos para se adotar
apenas distor¢des rigidas, se a técnica utilizada permitir inversdes ou cisalhamento, o resultado
final pode ser desastroso. Foi o que aconteceu com o método automdtico nas imagens onde
se detectaram poucos contornos: a transformagfio afim, d4 um grau maior de liberdade pois
permite variar independentemente as escalas nas diregdes horizontal e vertical [16] , pode no

entanto causar efeitos estranhos na imagem como um todo.
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TABELA 7.18: COMPARACAO ENTRE OS METODOS USANDO TRANSE AFIM

RMSE

Manual(pixel)

Hui Li(pixel)

Caragua

0.707

banda 3: 1.936
banda 5: 4.062
banda 7: 2.345

Pinda

0.707

banda 3. 7.246
banda 4: —
banda 5: 1.225
banda 7: —

Natividade

0.707

banda 3: 1.0
banda 4: 0.5
banda 5: 0.707
banda 7: 1.0

Mato

1.0

banda 3: —

banda 4: —
banda 5: 7.036

banda 7: —
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APENDICE A

PROGRAMASEM C

A.1  Calculo da Correlacio

//~— Arquivos de inclusao —

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <math h>

/{— Area de dados globais —

# define NROW 512 // tamanho da imagem

# define NCOL 512

# define NPTX 100

# define tam_busca 7

unsigned char imaRef{[NROW][NCOL], // dados de imagens

imaAju[NROW][NCOL],
imaSai[NROW][NCOL};
unsigned char nomeRef[ 100}, // nomes de arquivo
nomeAju[100],
nomeSai[ 100];
i parametros de processamento

{//int tam_busca =7,

int tam_chip = 51;

int espaco = 20,

float lim_ho= 0.7,

int num_blocos = 5;

J/ HO/ERROS
double ho[ NROW][NCOLY];

int delta_linflNROW][NCOL];

int delta col[NROW][NCOL],

int1=0;intk = 0;

// Funcoes auxiliares —

int lelmagem ( unsigned char*, unsigned char [[[NCOL] ),
int salvalmagem( unsigned char*, unsigned char [[[NCOL] ),
double correlacao( int iR, int jR, intiA, int jA );

void maxcorrelacao();
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void pontos();

It Programa principal —
void main()
int linr = 100,
colr = 100,
lina = 100,
cola = 100;
double aux[tam_ busca][tam buscal;
double ho =0.;
int Lk,m,n ircr;
/{ abertura do arquivo de saida
FILE *fp;
if (fp = fopen(”correl.ixt”,"wt”)) == NULL)
{
printf("Erro na abertura do arquivo™);
exit(1);

1=k=0;
//— Le arquivos de entrada —
printf(”Imagem de referencia: ™);
scanf{"%s”, nomeRef );
lelmagem( nomeRef, imaRef );
printf{ "Imagem registrada: ”);
scanf{”%s”, nomeAju );
leImagem( nomeAju, imaAju );
// loop para varrer toda a imagem
for (linr = 20; linr < NROW-tam_chip; linr += espaco)
{

for (colr = 120; colr < (NCOL-50); colr += espaco)

{
// loop para procurar pontos na janela

for (Ir = linr; Ir < linr + 16; Ir += 5)

{

for (cr = colr; cr < colr + 16 ; cr +=5)
{
1=0;
// loop para varrer a janela de busca
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for (lina = (Ir - tam_busca/2); lina <= (Ir + tam_busca/2); lina++)

{
k=0;
for ( cola= (cr - tam_busca/2); cola <= (cr + tam_busca/2); cola++)
{
ho = correlacao( Ir, cr, Iina, cola );
aux[1]{k] = fabs(ho);
k++;
}
14++;
}
fprintf (fp,”%d %d " \n”, Ir, cr);
for (m=0; m<7; m++)
{
for (n=0; n<7; ntt)
{
fprintf(fp,”% %If ”, aux[m|[n]});
}
fprintf{(fp,”\n”);
}
3
}
}
}
felose(fp);
maxcorrelacao();
pontos();
}
/

int leImagem( unsigned char*nome, unsigned char image[]J{NCOL])
{
int 1;
FILE *1p;
if ( (fp = fopen( (const char*)nome, "rb” )} == NULL)
printf(”Erro na abertura do arquivo %s”, nome);
exit(1);
for(i=0;i < NROW; i++)
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It

fread( image[il, NCOL, 1, fp );

fclose( fp);
return 1;

it

salvalmagem(unsigned char*nome, unsigned char image[][NCOL] )

{

}
Z

nti;
FILE *fp = fopen( (const char*)nome, "wb” );
if( !fp) return 0;
for(i=0;1 < NROW, i++)
{
fwrite( image[i], NCOL, 1, fp );
i

felose( fp );
return 1;

int

diferenca( unsigned char imal[][NCOL],

unsigned char ima2[]{NCOL],
unsigned char ima3[]J[NCOL],
int offset )

int i,);
int pix1, pix2, pix3;
for(1=0; i < NROW; 1++)
{
for( j=0;j < NCOL; j++)
{
pixl = imal[i](j];
pix2 = ima2[i][j];
pix3 = pix1 - pix2 + 127,
if( pix3 > 255) pix3 =255,
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Hf( pix3 < 0 ) pix3 = 0;
ima3 i][j] = pix3;

return 1;
)
I
double
correlacao( int iR, int JR, int iA, int jA )

{

intiy;
double ex = 0.,
ey =0,
exy =0.,
exx = 0.,
eyy = 0.;
double pixR,
PIXA,
n2 =tam_chip * (double}tam chip;
for(i=0; 1 < tam_chip; i++)

d
for(j= 0;j < tam_chip; j++)
{
pixR = imaRef[i+iR][jHR];
pixA = imaAju[itiA|[jHA];
ex += pixR;
ey += pixA;
exy += pixR * pixA;
exx += pixR * pixR;
eyy += pixA * pixA;
!
¥
ex /=n2;
ey /=n2;
exx /=n2;
eyy /= n2;
exy /=n2;
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return { exy - ex * ey )/ sqrt( ( exx - ex*ex) * (eyy - ey*ey) );

}
It
/! calcula a correlacao maxima
void
maxcorrelacao()
{
int i,j,ling,colr L c.ret ;
double ho, aux;
FILE *fp,*fpl;
if ((fp = fopen(“correl.txt”,”rt”)) == NULL)
{
printf{("Erro na abertura do arquivo™);
exit(1);
}
if (fpl = fopen(”maxcortxt”,”wt”)) = NULL)
{
printf("Erro na abertura do arquivo™);
exit(1);
}
do
{
ho=0.0;
if{ fscanf(fp,“%d %d”, &linr,&colr)=EOQOF)
break;

for (i = (linr - tam_busca/2); i <= (linr + tam_busca/2); i++ )

{
for (j = (colr - tam_busca/2); j <= (colr + tam_busca/2); j++ )

{
ret=fscanf(fp,” %lf”, &aux);
if (aux > ho)
{
1=1;
c=]j;
ho = aux;
¥
h
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t
if (ho>lim ho) && (ho<=1))
{
fprintf (fpl,” % %d %d %d %d %If™ \n" linr,colr], ¢, ho);
h
} while (ret != EOF); /f fim do while
fclose(tp);
felose(fpl);
}
it
void
pontos()
{

int 1,j.k,Llinr,colrlina,cola,ret;
nt auxi[50], auxj[50], auxlina[50], auxcola[50];
double homax;
FILE *p1;
FILE *outl;
if ((fpt = fopen("maxcor.txt”,”rt”)) == NULL)
{
printf(”Erro na abertura do arquivo™);
exit(1);
}
if ((outl = fopen("ptos.txt”,”wt”)) == NULL)
{
printf(”Erro na abertura do arquivo™);
exit(1);
}
k=0;
/floop para varrer toda a imagem
for (linr = 5; linr < NROW, linr += espaco)
{
for (colr = 5; colr << NCOL; colr += espaco)
{
do

{
if{ fscanf{fp1,”%d %d %d %d %if”, &i,&j, &lina, &cola, &homax) == EOF)
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break;

if ((i>=linr)&&(i<linr+espaco)&&(j >=colr)&&(j<colrtespaco))
{

//fprintf (out1,”%d %d %d %d ™"\n",i,j lina, cola);

auxifk] = 1;

auxj[k] = j;

auxlina[k] = lina;

auxcolalk] = cola;

k++;

k)

/1 printf{(”%d %d %d %d™\n" i,j,lina,cola);
}

while (ret I=EOF);  // fim do while
// fprintf (outl,”0 0 0 0™ \n™);

if (k!1=0)
{
fprintf (outl,”%d™\n" k)
}
for (1=0; 1<k; 1++)
{
fprintf{out1,”% %d %d %d %d ™" \n”, auxi[l], auxj[l], auxlina[l], auxcola[l]}),
¥
rewind(fpl);
k=0;
}
)
fclose(fpl);
fclose(outl);
}
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A.2 Cilculo da Variancia

//— Arquivos de inclusao — #include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#include <math h>

/f Programa principal —

void main()
inti,l.k,m,ns x;
int linr, colr, lina, cola;
int ex, ey, somaex, Somaey,
double mediaex, mediaey, varex, varey, varx, vary, Xx, yy, aux,
double desvioex[300], desvioey[300];
double aux 1[700], aux2[700], aux3[700], aux4[700], aux5[700];
int isoex[700], isoey[700], janex[300], janey[300];
double erro_medx, erro_medy, erro_geomx, erro_geomy, erro_total, erro_quad,
FILE *fp,*out;
/1 e arquivo de entrada
if ((fp = fopen(”ptos.txt”,”rt”)) == NULL)
{
printf("Erro na abertura do arquivo”);
exit(1);
}
//abre arquivo de saida
if ((out = fopen(”vartxt”,”wt”)) == NULL)
{
printf(”Erro na abertura do arquivo”);
exit(1),

i=0;
x=0;

k4

do

if( fscanf(fp,”%d”, &n) = EOF)
break;
if (n<=5%)
{
fscanf(fp,”%d %d %d %d”, &lint,&colr, &lina, &cola),
ex = fabs(linr-lina);
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ey = fabs(colr-cola);
isoex[i} = ex;

isoey[i] = ey;

i++;
for (k=0; k<n-1; k++)
{
fscanf{fp,”% %d %d %d %d”, &lint,&colr, &lina, &cola);
}
}
else
{
somaex = ();
somaey = (;

for (k=0; k<n; k++)

{

fscanf(fp,”% %d %d %d %d”, &linr,&colr, &lina, &cola);
ex = fabs(linr-lina);
ey = fabs(colr-cola);
janex[k] = ex;
janey[k] = ey;
somaex = janex|k] + somaex;
somaey = janey[k] + somaey,

mediaex = (double)somaex/n;
mediaey = (double)somaey/n;
varex = varey = 0;

for (m=0; m<n; m++)

{
desvioex[m] = pow(fabs(janex{m] - mediaex),2});
desvioey[m]= pow(fabs(janey[m] - mediaey),2);
varex = varex + desvioex[m];
varey = varey + desvioey[m];

3

varx = (double)varex/(n-1);
vary = (double)varey/(n-1});
aux1[x] = varx;
aux2[x] = vary;

130



}
}

aux3[x] =n-1;
X+

H

/f fim do else
while ( fp = EOF); // fim do while

// calculo para pontos janelas

xx =0,
yy =0
aux = 0;

for (s=0; s<x; s++4)

{

}

aux4[s] = aux1[s] * aux3[s];
aux5(s] = aux2[s] * aux3[s];
XX = XX + aux4[s];

yy =yy +aux5[s];

aux = aux + aux3[s];

erro_medx = (double)xx/aux;  // erro de medida de x

erro_medy = (double)yy/aux; // erro de medidad de y

/fcalculo para pontos isolados

somaex = 0);
somacey = (;
n=i-l;

for (I=0; 1<n; 1++)

{

somaex = isoex[l] + somaex;
somaey = isoey[l] + somaey;

mediaex = (double)somaex/n;
mediaey = (double)somaey/n;
varex = varey = (;

for (m=0; m<n ; m++)

{

desvioex[m] = pow(fabs(isoex|m] - mediaex),2);
desvioey[m]= pow(fabs(isoey{m] - mediaey),2);
varex = varex + desvioex[m];
varey = varey + desvioey[m];
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varx = (double)varex/(n-1); /{ erro total de x

vary = (double)varey/(n-1); // erro total de y
// caleulo geral

EITo0_geomx = varx - erro_medx;

erro_geomy = vary - erro_medy;

erro_total = erro_geomx + erro_geomy;

erro_quad = sqrt(erro_total);
fprintf (out,"erro_medx = %lf erro_medy = %lf\n\n", erro_medx, erro_medy);
fprintf (out,"varx = %lf vary = %Ilf\n\n", varx, vary);
fprintf (out, "erro_geomx = %lf erro_geomy = %If\n\n", erro_geomx, erro_geomy);
fprintf (out, "erro_total = %lf erro_quad = %If\n\n", erro_total, erro_quad);
fprintf (out, *num_ptos_iso = %d num_jan = %d\n”, i, x);

}
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