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RESUMO:

Este trabalho apresenta um modelo matematico alternativo aos filtros passa-baixas
convencionais no Processamento Digital de Imagens. O modelo de Equagdo Diferencial
Parcial (EDP) foi aplicado em imagens orbitais para extragdo das fei¢des de interesse e os
resultados obtidos foram comparados com os resultados do operador de Sobel e o Gradiente
Morfoldégico. O modelo matemadtico utilizado no trabalho foi baseado na teoria de EDPs e
surge como uma proposta metodoldgica alternativa para a area de Cartografia. O modelo de
EDP consiste em aplicar seletivamente a equacdo, suavizando adequadamente uma imagem
sem perder as bordas e outros detalhes contidos na imagem, principalmente pistas de

aeroportos e estradas pavimentadas.

Palavras-chaves: Equacdes Diferenciais Parciais; Cartografia; Imagens Orbitais;

Sensoriamento Remoto; Segmentacao.



ABSTRACT

This work presents an alternative mathematical model for conventional low-pass filters in
Digital Image Processing. The model of Partial Differential Equation (PDE) was applied to
orbital image to extract features of interest and the obtained results were compared to over
obtained for Sobel operator and Morphological Gradient. The mathematical model used in
this work was based on PDE theory and was intented to be on alternative methodology for
Cartography area. This model consists in selectivels applying the model of PDE, in order
adequatels smooth an image without losing edges and other details on the image, mainls

airports tracks and paved roads.

Words keys: Partial Differential Equations; Cartography; Orbital Images; Remote Sensing;

Segmentation.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracdes iniciais

Com o avango tecnoldgico, a area de processamento digital de imagens tem
se tornando cada vez mais abrangente. Técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI),
sdo utilizadas em imagens de diversas fontes. Nas imagens de Sensoriamento Remoto essas
técnicas sdo utilizadas para resolver problemas relacionados a extracdo de feigdes dos alvos

presentes na cena.
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No caso de imagens orbitais, as mesmas cont€ém muita informacao, o que
dificulta a sua interpretacao se o método escolhido para extrair as feigdes de interesse nao for
o mais adequado possivel. Essa grande quantidade de informacdo presente nas imagens
orbitais da superficie terrestre, diz respeito a diversidade de alvos contidos na cena.

Um problema freqiiente na aquisicao de imagens de Sensoriamento Remoto
¢ a presenca de ruidos, os quais constituem uma tarefa dificil para a segmentagdo de imagens.
Considerando que os ruidos sdo caracterizados pelas altas freqiiéncias, os denominados filtros
passa-baixas atenuam ou eliminam os componentes de alta-frequéncia deixando as baixas
freqliéncias inalteradas, produzindo assim um efeito de “borramento” na imagem. Sao
considerados ruidos nas imagens de Sensoriamento Remoto, no caso da area de Cartografia,
todas as feigdes que ndo sdo de interesse para extragao.

Virias sdo as ferramentas e/ou técnicas utilizadas, por pesquisadores da area
de Cartografia, com vistas a extragdo de fei¢des. Este trabalho tem como objetivo apresentar
um modelo matematico alternativo aos filtros passa-baixas convencionais no tratamento
digital de imagens. Os modelos fundamentados pela teoria de Equacdes Diferenciais Parciais
(EDPs) se inserem no ambito do PDI e tém como funcdo primordial a eliminagao de ruidos e
segmentacdo de imagens. Consequentemente, pretende-se aplicar um modelo via EDPs no
processo de segmentacdo das feicdes de interesse e comparar os resultados obtidos com o

operador de Sobel e o Gradiente Morfologico.
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1.2 Trabalhos relacionados

Quando se trata da utilizagdo de EDPs em PDI, inicialmente devem ser
consideradas algumas contribuicdes importantes para o desenvolvimento de modelos
matematicos para o tratamento digital de imagens.

Um trabalho considerado pioneiro nesta area foi desenvolvido por Marr e
Hildreth (1980), onde a teoria descrita por esses autores leva em consideracdo a deteccao de
bordas em imagens, utilizando a convolugdo da imagem original com o Laplaciano da funcao
Gaussiana.

Koenderink (1984), relacionou as estruturas das imagens a equagdo do
calor, através de principios de causalidade' ¢ homogeneidade®, definindo um processo para
suavizagdo de imagens que utiliza a evolugdo temporal, onde uma familia de imagens ¢é obtida
a partir do céalculo da solu¢do de uma Equacdo Diferencial Parcial (EDP) para diferentes
niveis de suavizagao.

Perona e Malik (1990), desenvolveram um modelo cuja idéia central
consistia em realizar uma suavizagdo seletiva na imagem. A partir dessa idéia a equagao
passou a representar um modelo de difusdo ndo linear, fornecendo um algoritmo potencial
para segmentacdo de imagens, remo¢ao de ruidos, detec¢do de bordas e realce de imagem,
tornando-se imprescindivel para posteriores linhas de pesquisa.

O modelo de difusdo ndo linear serviu como ponto de referéncia para o
surgimento de novos trabalhos nesta linha de pesquisa. Nordstrom (1990), desenvolveu um
modelo resultante da unificagdo do modelo de difusdo ndo linear com um termo de
regularizacdo, onde o termo regularizador tem como fun¢do manter as imagens geradas na

evolugdo temporal préximas a imagem original.

! causalidade: o sinal é simplificado com a escala.
 homogeneidade: a suavizagdo ¢ espacialmente invariante.
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Esses modelos ainda apresentavam inconsisténcias na sua formulagdo, o
que impulsionou trabalhos de pesquisas voltados ao aperfeicoamento de novos modelos. Uma
grande contribui¢do foi dada por Alvarez, Lions e Morel (1992), que substituiram o Gradiente
da fungdo pelo produto de convolu¢ao em uma vizinhanga dos pontos discretizados.

Outros trabalhos surgiram e com o intuito de melhorar o desempenho dos
modelos, alguns termos foram acrescentados ou alterados. Cabe ressaltar que os modelos
desenvolvidos por Barcelos e Chen (2000) e o modelo de Barcelos, Boaventura e Silva Jr.
(2001), estdo inseridos em uma linha tedrica que explora o uso de Equagdes Diferenciais
Parciais que vem produzindo bons resultados.

Diante dos resultados obtidos a partir dos modelos anteriormente descritos,
o presente trabalho visa a utilizagdo de EDPs na eliminacdo de ruidos e segmentagdo de
imagens. O modelo matematico utilizado nessa dissertagdo foi baseado na teoria de EDPs
como uma proposta metodologica alternativa para a area de Cartografia. Logo, esse trabalho
tem como proposta utilizar o modelo de equagdo de difusdo ndo linear proposto por Barcelos,
Boaventura e Silva Jr. (2001). Esse modelo consiste em aplicar seletivamente a equacao,
permitindo suavizar adequadamente uma imagem sem perder as bordas e outros detalhes
contidos na imagem.

A utilizagdo dessa técnica vem produzindo resultados satisfatorios em
imagens digitais convencionais. Assim torna-se viavel implementar o modelo e testd-lo em

imagens orbitais.
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1.3 Objetivos

O objetivo central desta dissertacdo ¢ a implementacio de um modelo
matematico ndo linear para a remoc¢ao de ruidos e segmentacdo de imagens orbitais. Onde a
partir dos resultados obtidos sera realizada uma andlise comparativa do modelo com o

operador de Sobel e o Gradiente Morfologico.

Os objetivos especificos consistem em:

» implementar numericamente o modelo proposto no ambiente
MATLAB;

» testar e avaliar o desempenho do modelo nas Imagens teste;

» comparar ¢ analisar os resultados em relagdo a utilizacdo do operador

de Sobel e o Gradiente Morfolégico.

1.4 Justificativa

A utilizagdo de um modelo fundamentado pela teoria de EDPs justifica-se
pela simplificagdo do formalismo do modelo e pela forma de atuacdo diferenciada em pontos
de bordas e em pontos interiores dos objetos presentes na imagem, onde a utilizacdo do
modelo proposto permitird extrair informagdes contidas em imagens orbitais de fei¢des de

interesse, principalmente pistas de aeroportos e estradas pavimentadas.
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E importante destacar que a utilizagio de EDPs vem se tornando uma
ferramenta alternativa e eficiente, em substitui¢ao aos filtros passa-baixa no tratamento digital
de imagens, pois as imagens digitais contendo os alvos da superficie terrestre possuem
grande variagdo de brilho e isso dificulta, em muito, o processo de extracao dessas feigdes.

Ao final, os resultados obtidos com o0 modelo matematico em questdo serdo
comparados com filtros que tenham como caracteristica principal a suavizagdo e a detec¢do de
bordas. Neste sentido, serd possivel analisar de forma comparativa os resultados e destacar a
viabilidade da utilizagdo de EDPs na area de Cartografia, salientando que o modelo atuard no
processo de eliminagdo de ruidos e segmentagdo de imagens que serdo utilizados em

processos futuros de atualizacao de fei¢des.

1.5 Estrutura do trabalho

O capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica, conceituando os filtros (Sobel
e Gradiente Morfoldgico) utilizados para a andlise comparativa com o modelo baseado em
EDPs, bem como conceitos e fundamentagdes tedricas sobre as EDPs que representam os
aspectos primordiais ao desenvolvimento do trabalho. E feito neste capitulo uma revisdo dos
modelos fundamentados pela teoria de EDPs e a conceituagdo tedrica sobre o modelo
implementado no projeto.

No capitulo 3 estdo descritos os materiais utilizados no desenvolvimento da
dissertacdo, bem como a metodologia utilizada para a discretizacdo do modelo de EDP.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com o modelo ¢ a analise

comparativa com o operador de Sobel e o Gradiente Morfologico.
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No capitulo 5 estdo apresentadas as conclusdes a respeito dos resultados
obtidos e as recomendagdes futuras do trabalho, bem como as referéncias bibliograficas e

bibliografias consultadas.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Processamento Digital de Imagens

A area de Processamento Digital de Imagens (PDI) vem apresentando ao
longo dos anos um aumento significativo no desenvolvimento tecnoldgico, envolvendo
aplicagdes em diversas areas do conhecimento humano.

O Processamento Digital tem auxiliado na tarefa de analise de imagens em
diversas areas de aplicacdo, dentre elas destacam-se a Arqueologia, onde métodos de
processamento de imagens sao utilizados para restaurar figuras fotografadas borradas de

artefatos raros que ao longo dos séculos foram perdidos ou tiveram sua estrutura danificada;



Utilizacdo de Equacdes Diferenciais Parciais no Tratamento de Imagens Orbitais 23

Medicina, na qual procedimentos com técnicas adequadas melhoram imagens de raios X
facilitando a informac¢do visual e principalmente a interpretagdo de especialistas da
area; na Geografia, técnicas sdo utilizadas em imagens de satélites para o monitoramento de
recursos naturais dentre outros.

O Processamento Digital de imagens obtidas por Sensoriamento Remoto
tem contribuido para o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico, pois através dessas imagens
torna-se possivel a extragdo de feigdes que podem ser utilizadas para auxiliar na resolugdo de
diversos problemas praticos. No ambito da Cartografia pode-se destacar a detecgao de feigdes
de interesse para a atualizagdo cartografica, visto que essa atualizagdo pode ser realizada de
forma dinamica, considerando a periodicidade em que as informagdes sdo obtidas.

No processamento de dados de cenas para percepcao através de maquinas, o
objetivo ¢ extrair de uma imagem, informacdo de maneira adequada para o processamento
computacional. Exemplos de percepcao por maquina que utilizam técnicas de processamento
digital podem ser citados, tais como: reconhecimento militar, processamento de imagens
aéreas e de satélites para previsao do tempo e monitoramento de culturas.

Assim, o processamento digital tem como fungdo primordial fornecer
ferramentas para facilitar a identificacdo e a extragdo de informacdes contidas nas imagens.
Logo, as técnicas de PDI processam um volume consideravel de informagdes presentes em
uma imagem com o intuito de melhorar a informagdo visual para a andlise e interpretacao
humana.

Diante do aumento da capacidade de calculo e da velocidade de
processamento dos modernos computadores. Segundo Gomes e Velho (1994), torna-se
evidente a consolidagdo das técnicas de Processamento Digital de Imagens, Visao
Computacional ¢ Computacdo Grafica, logo, a fusdo dessas técnicas oferece suporte ao

desenvolvimento de métodos de extracao de informagdes de imagens digitais.
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De acordo com Gomes e¢ Velho (1994) no Processamento Digital de
Imagens, o sistema admite como entrada uma imagem que, depois de processada, produz
outra imagem na saida. Essa imagem pode ser observada num dispositivo grafico. Um
exemplo dessa area ¢ o processamento de imagens obtidas por satélites de Sensoriamento
Remoto, a técnica utilizada nesse caso realga feicdes de objetos presentes na imagem de saida.

Dessa forma, entende-se por PDI a manipulacdo e a interpretagdo de uma
imagem por computador, de tal maneira que a entrada e saida do processo sejam imagens

digitais.

2.1.1 Conceito de imagem digital

Uma imagem digital ¢ uma imagem f(x, y) discretizada em coordenadas
espaciais e em valores de brilho. Uma imagem digital pode ser considerada como sendo uma
matriz cujos indices de linha e de coluna identificam um ponto na imagem e o correspondente
valor do elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto. A figura 1 representa

um exemplo de imagem digital (GONZALEZ E WOODS, 2000).

Figura 1 — Representacdo de uma imagem digital
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A representacao da matriz digital ¢ dada através dos elementos dessa matriz,
os quais s3o denominados elementos da matriz ou pixels (picture elements). Cada pixel ¢

definido pelas coordenadas espaciais (x, y) que indicam sua localizacdo na cena, sendo que a
cada posicao(x,y)¢ atribuido um valor digital (nivel de cinza) correspondente ao valor

radiométrico registrado pelo sensor.

2.1.2 — Convoluc¢ao de imagens

A convolugdo ¢ uma forma importante de processar uma imagem. Na figura

2 ¢ ilustrado o processo de convolucdo entre uma imagem f(a,b) com o nucleo #k(a,b),

representada por f * h definida no pixel de coordenadas (x, y) dada por:

m—1 n—1

(f*h)(x,y) =2 fa,b)h(x~a,y~Db) (1

=0 h=0

Q

onde: (x,y) ¢ adimensdo da imagem f;

(m,n) sdo as dimensdes do filtro %
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h(x—a,y—b)

h(—a,~b)

(a) (b) (c)

Figura 2 — Operac¢ao de convolucao bidimensional (Fonte: GOMES E VELHO, 1994).

O processo de convolugdo bidimensional definido na equagdo (1), ¢

ilustrado geometricamente na figura 2, onde a sequéncia h(—a,—b)¢é obtida de h(a,b) fazendo
uma reflexdao em torno do eixo x, seguida de uma reflexdo em torno do eixo y (figura 2 (b)).
A seqiiéncia h(x—a,y—b) na figura 2 (c) ¢ obtida transladando a seqiiéncia /(—a,—b) pelo
vetor (x,y). A darea escura na figura 2 (c) representa os pixels comuns as imagens
h(x—a,y—b) e f(a,b), esses pixels sao multiplicados dois a dois, e o resultado ¢ somado de
modo a obter o valor da convolugdo f * 4 no pixel de coordenadas (x, y) (GOMES e VELHO,

1994).

2.1.3 Segmentac¢io de imagens

Com o intuito de analisar uma imagem e gerar uma descri¢do de seu
conteudo, torna-se necessario dividi-la em partes que correspondam as feicdes de interesse.
Uma imagem deve ser separada em regides significativas, sendo que cada uma dessas regides
deve definir os objetos que compdem a imagem. Essa ¢ uma das maiores dificuldades em

processamento de imagens.
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J4

A segmentacdo ¢ uma das primeiras etapas no processo de extracdo de
informagdo em imagens digitais. Esse processo consiste em particionar uma imagem em seus
objetos constituintes, ou seja, o nivel de subdivisdo ¢ realizado de acordo com o problema a

ser resolvido e o critério de término segue o principio do isolamento dos objetos de interesse.
A figura 3 (a) ilustra a imagem original e 3 (b) sua segmentacdo, dessa
forma pode-se verificar visualmente o principio do isolamento dos objetos, obtendo como

produto final as bordas da imagem.

Figura 3 — Imagem correspondente ao aeroporto Internacional Antonio Carlos Jobim - RJ
(Landsat 5- TM), (a) imagem original, (b) imagem segmentada.

Os algoritmos de segmentagdo para imagens monocromaticas sao
geralmente baseados nas propriedades bésicas de valores de niveis de cinza: descontinuidades
e similaridades (GONZALEZ ¢ WOODS, 2000). Para a area de interesse dessa dissertacao,
levou-se em consideracio a abordagem de descontinuidades, onde uma imagem ¢
particionada baseada em mudancas bruscas de niveis de cinza, ou seja, deteccdo de bordas
presentes na imagem (figura 3). As similaridades baseiam-se em limiarizagdo, crescimento de

regioes, divisao e fusdo de regides.
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2.1.4 Processamento no dominio espacial

As abordagens que envolvem métodos no dominio espacial referem-se ao
proprio plano da imagem, e as abordagens nesta categoria sdo baseadas na manipulacao direta
sobre os pixels da imagem. O uso de mascaras espaciais para o processamento de imagens €

usualmente chamado de filtragem espacial e as mascaras sao denominadas filtros espaciais.

Os filtros espaciais mais utilizados sdo classificados em passa-baixa, passa-

alta e passa-banda.

Os filtros passa-baixa ou de suavizagdo eliminam os componentes de alta
freqliéncia, deixando “passar” as baixas freqiiéncias. Esse tipo de filtro causa um
“borramento” acentuado na imagem, devido fundamentalmente a caracterizagdo dos
componentes de alta freqiiéncia, onde os mesmos evidenciam as bordas e outros detalhes
finos da imagem. Dessa forma, a imagem perde detalhes, ou seja, a informagdo de alta
freqliéncia.

O filtro Gaussiano ¢ um exemplo de filtro linear passa-baixa, ele € utilizado
para elimina¢do de ruidos. A imagem ¢ suavizada pela convolugdo da imagem com o nucleo
Gaussiano. No entanto, o operador Gaussiano € isotrdpico, suavizando a imagem em todas as

direcdes, fazendo com que as bordas tornem-se “borradas”.
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2.1.4.1 Filtro Gaussiano

O filtro Gaussiano ¢ um importante filtro de suavizagdo, onde para o caso

unidimensional seu nicleo G4(x) no dominio continuo ¢ dado por:

G — 20 ,
a(x) G\/Ze (2)

onde: o € o desvio padrio;

o’ representa a variancia.
Para o caso bidimensional, o nicleo Gaussiano ¢ definido por:

—(*+%)

G, (x))=5 ¢ S 3)

O filtro Gaussiano ¢ caracterizado por ser:
v linear, espacialmente invariante;

v' a transformada Fourier de uma distribui¢do Gaussiana é uma outra
Gaussiana;

v’ & separavel e rotacionalmente simétrico, ou seja G, (x,y) =G, (x)G,(V);

v a fun¢do Gaussiana é também conhecida como distribui¢do normal de

varidnciac’, onde o ¢é o desvio padrdo de G, (x,y).E imediato verificar
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que sua média ¢ 0, pelo fato de G_(x)ser uma fungdo par, onde

G, (x)=G,(-x).

Cabe ressaltar que o filtro Gaussiano ¢ um filtro passa-baixa, onde as altas
freqiiéncias do sinal filtrado sofrem uma suavizacdo de ordem exponencial. Em EDPs o

nucleo G_¢é conhecido como nucleo de Poisson ou nticleo do calor.

Em se tratando de filtros passa-alta, os mesmos eliminam as feigdes de
baixa freqiiéncia, logo o efeito resultante desses filtros ¢ a caracteriza¢do das bordas e outros
detalhes finos da imagem. Os filtros passa-banda removem regides selecionadas entre altas e

baixas freqii€ncias, no entanto, raramente sdo interessantes para realce de imagens.

2.1.5. Métodos de deteccao de bordas

Segundo Lim (1990), uma borda em uma imagem ¢ um limite ou contorno
no qual uma mudanca significativa ocorre em algum aspecto fisico da imagem, como a
refletancia, iluminacao ou a distancia da superficie visivel do observador.

Os métodos de segmentacdo baseados na deteccdo de bordas envolvem
basicamente a localizacdo de regides da imagem onde a variagcdo dos niveis de cinza ocorrem
de maneira relativamente abrupta. As descontinuidades podem ocorrer na forma de pontos
isolados, linhas, segmentos ou curvas e, a partir disto, sdo formados os contornos, ou bordas,
dos objetos contidos na imagem. Na figura 4 (b) ¢ possivel visualizar as descontinuidades nos
valores de brilho da imagem, o eixo x da figura 4 (b) representa as colunas da imagem

original e o eixo y as variagdes dos niveis de brilho desta imagem. Neste exemplo apenas
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uma linha da imagem 4 (a) foi considerada para representar graficamente essa variagao.

Tal linha corresponde a posicao “ 90” na imagem original (figura 4(a)).

140 1L

0 100 200 300 400 500 60(
(b)
Figura 4 - (a) Imagem original, (b) grafico da linha 90 representado em branco na figura

4 (a).

Alguns operadores detectam as descontinuidades através da aplicagdo de
operadores de derivagdo, tais como os operadores de Gradiente e o Laplaciano, os quais sdo

operadores de derivada de primeira e segunda ordem (figura 5).
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Imagem

Perfil de uma
linha horizontal

V \f

Figura 5 - Deteccdao de bordas por operadores de derivacdo: (a) faixa clara sobre um fundo
escuro; (b) faixa escura sobre um fundo claro. (Fonte: GONZALEZ E WOODS,
2000).

A figura 5 ilustra graficamente a primeira e a segunda derivadas em uma
imagem, neste caso as imagens sdo formadas por faixas claras e escuras. Logo a primeira
derivada de qualquer ponto da imagem ¢ obtida usando-se a magnitude do Gradiente naquele
ponto, esta derivada permite encontrar as transigdes, visto que para as regides de niveis
constantes da imagem a derivada sera zero e para as descontinuidades deverd assumir um
valor de maximo ou minimo. A segunda derivada ¢ obtida através do Laplaciano. A partir da
figura 5 € possivel notar que a segunda derivada possui um cruzamento por zero na posicao de

cada borda, o que torna possivel distinguir a ocorréncia de transicdo de um tom escuro para

um tom claro ou vice-versa.
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2.1.5.1 Operador de Gradiente

Uma borda, como ja definida, é considerada como sendo o limite entre duas

regides com propriedades distintas de nivel de cinza. O Gradiente ¢ um dos métodos que pode

ser utilizado no processo de detec¢ao de bordas.

Segundo Gonzalez e Woods (2000), o Gradiente de uma imagem f(X, y) na

posicao (X, y) € dado pelo vetor:

of
G, 8_
v e]E
oy

onde magnitude desse vetor € :

Vf| = mag(Vf) = |62 + G2 ] (5)

Resultados similares sdo alcancados aproximando o Gradiente com valores

absolutos:

(6)

G, +\Gy\

Vil=

A aplicagdo dos operadores Gx e Gy resultam nos gradientes da borda nas

diregdes x e y, assim ¢é possivel obter a magnitude e a dire¢do (angulo) da borda em cada

pixel, figura 6.
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Gy

Magnitude

|
Gx

Figura 6 — Magnitude dos Gradientes e do angulo

A dire¢do do Gradiente em um ponto qualquer da imagem ¢ dada por:

o = tan g_1 (%) (7

X

Portanto, a magnitude da primeira derivada pode ser usada na deteccdo da
presenca de bordas em uma imagem. Devido a esse fato, o operador Gradiente ¢ utilizado

nessa dissertacdo como uma ferramenta para a segmentacdo de imagens.

2.1.5.2 Operador de Sobel

O operador de Sobel ¢ um estimador de bordas e tem como caracteristica
suavizar e detectar bordas ao mesmo tempo. Logo, o operador realga linhas verticais e

horizontais mais escuras que o fundo, sem realcar pontos isolados.
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Esse operador calcula um Gradiente discreto nas dire¢des horizontal e
vertical, para um pixel de localizacao (i, j). Assim, as componentes discretas do vetor

Gradiente sdo dadas por:

G =|U (L1427 (i1 )+U (4141 HU (=1 =1+ (i1 )+U (i-Lj+1)
G =U(i-1j+1)420 (ij+1)+U (il j+D)|HU (i-1j=1)+20 (i,j=1)+U (i+1j-1)|

V], =G +G}) ®)

O operador Sobel ¢ equivalente a aplicagdo simultdnea das mascaras

representadas na figura 7.

1 2 1 -1 0 1
G, =0 0 0 G,=-2 0 2
-1 -2 -1 -1 0 1

Figura 7 - Mascaras utilizadas no operador de Sobel

Como esse operador apresenta os efeitos de suavizagdo e diferencia¢do ao
mesmo tempo, ¢ importante destacar que as regides homogéneas da imagem apresentam uma
resposta nula. Assim, magnitudes de pequeno valor indicam que o pixel em estudo ndo
pertence a uma borda bem definida.

Os resultados da aplicacdo do operador de Sobel podem ser visualizados a
partir da figura 8. Inicialmente tem-se uma imagem original figura 8 (a); em seguida ¢

aplicado o operador na dire¢do horizontal G_, sendo o resultado apresentado em 8 (b); neste

caso obtém-se respostas fortes ao longo das bordas horizontais; logo apds verifica-se a

aplicagdo do operador na direcdo vertical G, conforme resultados em 8 (c), fato similar
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ocorre na diregdo vertical. E, finalmente a imagem resultante do operador de Sobel,

combinando os resultados na direcdo horizontal e vertical, ¢ apresentado em 8 (d).

(d)

Figura 8 — (a) Imagem original; (b) resultado da aplicagcdo do operador na dire¢do horizontal
(Gy); (c) resultado da aplicagdo do operador na diregdo vertical (Gy); (d) imagem completa do
operador de Sobel.
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2.1.6 Morfologia Matematica

A Morfologia Matematica (MM) teve seu inicio na década de sessenta
através de Georges Matheron e Jean Serra. A palavra morfologia tem origem grega e significa
estudo das formas, ela concentra seus esfor¢os no estudo da estrutura geométrica das
entidades presentes numa imagem. A morfologia matematica em termos de imagens
representa um ramo ndo linear das técnicas de PDI, permitindo processar imagens com
objetivos de realce, segmentacao, detec¢do de bordas entre outras.

A grande potencialidade da morfologia matematica reside na palavra
elemento estruturante, o qual & caracterizado como sendo um conjunto completamente
definido e conhecido (forma, tamanho), que ¢ comparado, a partir de uma transformacao, ao
conjunto desconhecido da imagem. Alguns exemplos de elementos estruturantes (3x3) com

origem no centro do elemento sdo dados na figura 9.

@) 00O ON©)
(OXOX@, OXOX@, ©®O0
@) Q0O OO0
(a) (b) (c)

Figura 9 - Elemento estruturante - (a) cruz; (b) quadrado; (c) hexagonal.
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2.1.6.1 Gradiente Morfologico

Dentre os operadores morfoldgicos destaca-se o Gradiente Morfolédgico, o
qual é muito utilizado no processamento de imagens para detectar bordas. Ele é construido a
partir dos operadores basicos da teoria de Morfologia Matematica (erosdo e dilatagdo), logo,

torna-se importante definir esses operadores.

Defini¢do 1. A erosdo segundo Soille (1999), de um conjunto X pelo

elemento estruturante B ¢ dada por:

eg(X)={x|B, c X}, 9)

onde: & representa a erosao;

B ¢ o elemento estruturante;

B_ € o elemento estruturante centrado no pixel x € X ;

A figura 10 apresenta o efeito da aplicagdo do operador erosdo em um
conjunto X por um elemento estruturante (B) cruz (3x3) com origem no centro do elemento
(representado pelo ponto branco), pode-se observar que a operagao de erosdao subtrai pontos

do conjunto X .
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.2

(a)

(b) (c)

Figura 10 - (a) Elemento estruturante (B) cruz (3x3) com origem no centro do elemento; (b)
conjunto original (X ), representado pelos pixels cinza; (c) conjunto erodido representado
pelos pixels pretos.

Defini¢ao 2. De acordo com Soille (1999), a erosdo de uma imagem em

tons de cinza f por um elemento estruturante B ¢ definida como:

[ ())x) =min{f (x-+b) - Bb)} (10)

onde: € B representa a erosdo pelo elemento estruturante B ;

b pertence ao elemento estruturante B ;e

a erosio ¢é representada pelo min (minimo) de f(x+5b)—B(b) .

Na figura 11 € possivel perceber o efeito da erosdo em uma imagem bindria
e em uma imagem em tons de cinza. Aplicando o elemento estruturante cruz (3x3) com
origem no centro, tem-se a erosao de uma imagem binaria (figura 11 (b)) e na figura 11 (d)

tem-se respectivamente o efeito da erosdo sobre uma imagem em tons de cinza (figura 11 (c)).
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Assim, a aplicacdo do operador de erosdo apresenta os efeitos de aumento do fundo escuro

sobre os padroes claros, resultando em uma diminuicao significativa da palavra morfologia.

NOTRTOT.O0TA MORFOLOCIA

(a) Imagem bindria (b) resultado da erosao sobre (a)

MORFOLOGIA MORFOLOGTA

(c) Imagem em tons de cinza (d) resultado da erosao sobre (c).

Figura 11 — Erosdo de uma imagem bindria e em tons de cinza pelo elemento
estruturante (3x3) com origem no centro.

Defini¢ao 3. Segundo Soille (1999), a dilatagdo de um conjunto X pelo

elemento estruturante B ¢ dada por:

05(X)={x|B,NX =}, (11)

onde: O representa a dilatacdo;

B € o elemento estruturante;

B ¢ o elemento estruturante centrado no pixel x € X .
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Na figura 12 (a) o elemento estruturante B com origem no centro do
elemento (representado pelo ponto branco) percorre a imagem e centrado em cada pixel x do
conjunto original X representado na figura 12 (b), verifica uma possivel intersec¢do com a
vizinhanga de x, caso ocorra essa intersec¢ao o pixel sera considerado relevante, neste caso a
operacao de dilatagdo acrescenta pontos ao conjunto X , resultado observado na figura 12 (c),

pixels pretos.

.2

(a)

(b) ()

Figura 12- (a) Elemento estruturante (B) cruz (3x3) com origem no centro do elemento; (b)
conjunto original; (c¢) conjunto dilatado.

Defini¢ao 4. De acordo com Soille (1999), a dilatacdo de uma imagem em

tons de cinza f por um elemento estruturante B ¢ definida como:

[65(/))x) = max £ (x +2) (12)

onde: o B representa a dilatagdo de uma imagem pelo elemento estruturante B ;

b pertence ao elemento estruturante B ;e

a dilatagdo ¢ representada pelo max (méaximo) de f(x+5).
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Na figura 13 ¢ possivel perceber como ocorre a dilatagdo em uma imagem
binaria € em uma imagem em tons de cinza. A figura 13 (b) ilustra o resultado da dilagdo em
uma imagem binaria (figura 13 (a)) pelo elemento estruturante cruz (3x3) com origem no
centro. A figura 13 (d) representa o resultado da dilatagdo sobre uma imagem em tons de
cinza (figura 13 (c)). As imagens resultantes apresentam os efeitos de aumento dos padrdes
claros (palavra morfologia) sobre o fundo escuro da imagem, resultando em um aumento

significativo da palavra morfologia.

MORTOTOCTA MORFOLOCIA

(a) Imagem bindria (c) resultado da dilatagdo sobre (a)

MORTOLOCGTA MORFOLOCGCIA

(c) Imagem em tons de cinza (d) resultado da dilatagdo sobre (c).
Figura 13 - Dilatacdo de uma imagem binaria e em tons de cinza pelo elemento
estruturante (3x3) com origem no centro do elemento.
A partir dos operadores basicos da Morfologia Matematica (erosdao e
dilatagdo), Soille (1999) define o Gradiente Morfologico por erosao como sendo a diferenca

entre a imagem original e a imagem erodida pelo elemento estruturante B:
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ps(f)=1—-&5(f), (13)

onde: p, representa o gradiente por erosio;
B

f representa a imagem original;

B é o elemento estruturante;

&p ¢ aerosdo pelo elemento estruturante B.

Através da figura 14 (b) é possivel destacar a detec¢do de bordas em uma

imagem em tons de cinza a partir do elemento estruturante cruz 3x3 com origem no centro do

elemento, ressaltando que o gradiente por erosdo tem como resultado a detec¢ao de bordas nas

posicdes dos niveis de cinza mais elevados das bordas.

MO RFOLOC LA

MORFOLOCGIA

Figura 14 - (a) Imagem original (b) gradiente por erosao
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Como definido em Soille (1999), o Gradiente Morfolégico de uma imagem

f por um elemento estruturante B a partir da dilatagao ¢:

ps()=0,()-f (14)

onde: p, representa o gradiente por dilatagéo;

B ¢é o elemento estruturante;

0 ¢ a dilatagdo pelo elemento estruturante B.

O gradiente por dilatagdo em niveis de cinza detecta bordas nas posi¢des dos
niveis de cinza mais baixos das bordas, esse fato pode ser visualizado na (figura 15 (b)) a
partir do elemento estruturante cruz 3x3 com origem no centro do elemento. Logo, esses

operadores tém como principio basico a deteccdo de contornos mais finos na imagem.

MORFTOLOGIA D RN,

Figura 15 - (a) Imagem original (b) gradiente por dilatagao
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De acordo com Soille (1999), o Gradiente Morfologico por dilatagdo e
erosdo ¢ definido como a diferenca aritmética entre a dilatacdo e erosdo de uma imagem f por

um elemento estruturante B :

p(f)=0,(f)—¢&z(f) (15)

onde: p representa o gradiente por dilatagdo e erosao;

o p € a dilatagdo pelo elemento estruturante B;

&p € aerosdo pelo elemento estruturante B.

Na figura 16 (b) pode-se verificar a detec¢do de bordas em uma imagem em
tons de cinza a partir do elemento estruturante cruz 3x3 com origem no centro, utilizando o

gradiente por dilatacdo e erosdo.

MORFOLOGTIA MORFOLOCIA

Figura 16 - (a) Imagem original (b) gradiente por dilatagdo-erosao

Através desse processo observa-se que o gradiente por dilatagdo e erosdo
em niveis de cinza agrupa os resultados dos gradientes por erosdo e por dilatagdo em niveis de
cinza. Salienta-se que esse operador ¢ mais efetivo no sentido de detec¢ao de bordas, portanto
sera utilizado para a analise comparativa com o modelo de EDPs, onde sera possivel verificar

o potencial do referido modelo, no sentido esperado de uma melhoria na extracao de fei¢des.
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2.2 Equacdées Diferenciais Parciais

Segundo I6rio (1991) uma EDP ¢ definida como sendo uma equagdo
envolvendo duas ou mais varidveis independentes X, y, z, t, ... ¢ derivadas parciais de uma

funcdo (variavel dependente) u = u(x, y, z, t ...). Mais precisamente, uma EDP é uma equagao

da forma:
ou ou  du o%u o*u
F| xp,.,x,,u, yees ST s e T | T 0 , (16)
ox;  0x, O Ox, Ox,, ox,,
onde x= (X1, ... , Xp) € Q, Q é um subconjunto aberto de R", F é uma fungio dada e u = u(x) é

a funcdo que se quer determinar.

8_uu D_u

ox T sdo as derivadas parciais de # com relagdo a x.

Fu

% »”xanx# sdo as derivadas de segunda ordem com relagdo a x.

Uma EDP ¢ dita linear se ¢ de primeiro grau em u e em todas as suas
derivadas parciais que ocorrem na equacao; caso contrario a EDP ¢ dita ndo linear. A forma

mais geral de uma EDP linear de primeira ordem é:
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Zn:aj(x)Dju+b(x)u+c(x)=0, (17)

J=1

onde alguns dos coeficientes a; ndo sdo identicamente nulos € Dju corresponde a derivada

parcial de u com relagdo a variavel x;.

Para equacdes de segunda ordem, a forma mais geral de uma EDP linear é:

S a,()D,Du+Y b (x)Du+c(xhu+d(x)=0, 18

i,j=1 J=1

onde alguns dos coeficientes a;j ndo sdo identicamente nulos e D;Dju corresponde a derivada

parcial mista com relagdo a x; € X

2.2.1 Classificacdo das Equacées Diferenciais Parciais.

Dada a Equacado Diferencial Parcial da forma:

a(x5 y)uxx + Zb(xﬂy)uxy +C(x9y)uyy = f(x9y9ux’uy) (19)

¢ possivel associar a seguinte fun¢do (discriminante).

5(x:y):b2(x7y)_a(x7y) C()C,y) (20)
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Definicao: A EDP dada pela equacao (19) ¢ classificada como sendo:
(1) parabdlica no ponto (x,y) € Qsed (x,y)=0;
(i1) hiperbolica no ponto (x,y) € Qse o (x,y) > 0;

(i11))  eliptica no ponto (X, y) € Qse d (x,y) <O0.

Alguns exemplos de EDP sao interessantes do ponto de vista fisico, pois sdo

prototipos dos tipos parabodlico, hiperbolico e eliptico.

Tipo parabdlico: O prototipo ¢ dado pela Equagdo do Calor.

ou_ .0 .
o ¢ o @

onde u=u(x,t), xeR,t>0e o’ é uma constante.

Tipo hiperbdlico: O protétipo ¢ dado pela equagdo da onda.

Ou_ 0

a e 22

onde t > 0 representa o tempo, X €R ¢ a variavel espacial e ¢ > 0 € uma constante.
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Tipo eliptico: O prototipo € dado pela equacao de Poisson.

—+ay—2 = h(x,y) (23)

Pode ser dito ainda que a EDP dada na equagdo (19) ¢ dita parabdlica
(respectivamente hiperbolica, eliptico) em Q se for parabdlica (respectivamente hiperbolica,

eliptica) em todos os pontos de Q.

2.2.2 A Equaciao do Calor

A Equacdo do Calor também conhecida como equagdo de difusdo,
representa o protdtipo das equagdes parabodlicas. Segundo Teixeira (2001), para o caso

unidimensional a solu¢do da Equagdo do Calor.

ou(x,t)  0’u(x,t)
o ox?
u(x,0) =u,(x)

(24)

¢ dada pela convolugao:

u(x,t) = G, (x)*uo (x) (25)
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onde Gonzalez ¢ Woods (2000), definem a convolugdo de duas funcgdes f(x) e g(x), dada por

f(x)*g(x), como sendo:

f)*g(x) = [ f)gx—u)du (26)

No caso bidimensional a Equagdo do Calor ¢ dada por:

ou(x,y,t) 0° 0’
= D 9t +— D 9t D
ooyt Uy @7)

u(x,y,0) = u, (x, )

cuja solugdo ¢ dada pela convolugao:

u(x,y,t)=G,(x,y)*u,(x,y) (28)

Dessa forma, o produto de convolugdo ¢ utilizado no processamento de
imagens para encontrar uma média ponderada dos valores em uma vizinhanca de um

determinado ponto.

O célculo da solugdo da equagdo diferencial parcial dada pela equacao (27)
proporciona a obtencdo de uma familia de imagens para sucessivos instantes de tempo.
Observar-se através da figura 17, niveis de suaviza¢do cada vez mais elevados a partir do
aumento do nimero de iteracdes e ressalta-se também que hd um efeito de “borramento” na
imagem, visto que ocorre uma suavizagdo dos componentes de alta-frequéncia, caracterizado

por bordas e outros detalhes finos da imagem.
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Figura 17 — Exemplo de Aplicagdo da Equacdo do Calor em uma imagem para
diferentes niveis de suavizagao.
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2.2.3 Espaco de escala

A convolu¢gdo de um sinal com o nucleo Gaussiano tende a ecliminar
estruturas de escala menor, dependendo da varidncia escolhida. A escolha da variancia
adequada para uma determinada suavizagdo ¢ de suma importancia em PDI, pois a imagem
precisa ser suavizada adequadamente para que ocorra uma eliminagdo satisfatoria das
informagdes irrelevantes contidas na imagem.

Assim, torna-se natural definir como espaco de escala de um sinal (ou
imagem) a composicdo deste sinal convoluido com Gaussianas de todas as variancias
possiveis. Segundo Teixeira (2001), deve-se notar que o objetivo da criacdo de um espago de
escala ndo é somente o de suavizar o sinal (ou imagem) em diversas quantidades, mas
aproveitar as estruturas através das diferentes escalas para analisar a imagem em diferentes
niveis de localizagao.

Dentre as possibilidades de se definir espacos de escala usando nucleos de
convolu¢do diferentes do Gaussiano e, além disso, criar estruturas distintas das usadas com a
convolucdo de um sinal com o nucleo Gaussiano, surge uma defini¢do alternativa para o
espaco de escala Gaussiano que envolve a Equa¢do do Calor ao invés da convolugdo com a
Gaussiana.

O espaco de escala Gaussiano possui algumas propriedades matematicas
importantes como:

v" linearidade: a transformagdo que leva o sinal original u(x,0) ao espago de
escala Gaussiano u(x,?) ¢ linear;

v’ invariincia por translagdes: se T é uma transformagio, o espago de escala
Tu(x,0) € Tu(x,t), pois G,(x)*Tu(x,0) =T(G,(x)*u(x,0));

v’ causalidade: o sinal u(x,0)¢é simplificado com a escala.
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As propriedades de linearidade e invariancia por translagdes surgem do fato
da Equagdo do Calor ser linear e todos os seus termos serem invariantes por transla¢des, ou

seja, como consequéncia do fato de G, (x) *u(x,0) ser solu¢do da Equacdo do Calor.

A propriedade de causalidade esta relacionada com o fato do principio do
maximo, onde se torna possivel a partir da evolucdo de um sinal (ou imagem) no espaco de
escala, verificar que a quantidade de minimos e méaximos locais ndo aumenta durante essa
evolucdo, ou seja, quando a escala temporal aumenta, os valores de minimos tendem a
aumentar e os valores de méximos a decrescer. A partir da figura 18, observa-se o efeito
de suavizagdo ocasionando a eliminagdo de “ruidos”, suavizando a imagem em todas as

direcgoes.

Figura 18 — Suavizacdo através da Equacdo do Calor

Os efeitos observados na figura 18 correspondem a aplicagao da Equagao do
Calor, onde a partir do aumento do tempo de evolugdo tem-se como resultado uma perda de
detalhes, ou seja, a imagem torna-se “borrada”, causando uma atenuagdo progressiva dos
componentes de alta-frequéncia, onde os mesmos sdo caracterizados por bordas e detalhes

finos da imagem. Esse “borramento” ¢ uma caracteristica inerente do processo de difusao.
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2.3 Implementacio Numérica

Em se tratando de equagdes diferenciais, poucas técnicas matematicas sao
conhecidas para encontrar uma fun¢do, ou uma familia de fungdes, as quais representem o
conjunto solugdo dessas equagdes. Obter uma solucdo analitica, na maior parte dos casos,
torna-se uma tarefa dificil restando, no entanto, a busca de aproximagdes numéricas através de
métodos apropriados para cada problema.

Para explicitar as respectivas equagdes numéricas, utilizam-se métodos de
diferencas finitas e, através da discretizagdo do dominio de solu¢do, obtém-se as solucdes
numéricas das equacdes de diferencas, onde as mesmas representam um estagio da evolucao
na escala temporal, ou seja, a solucdo da EDP no estagio n representa a evolu¢do da EDP no
instante de tempo t,.

Segundo Cunha (2000) a esséncia dos métodos numéricos estd na
discretizagdo do continuo. E essa discretizagio que torna “finito” o problema e, portanto,
viabiliza sua “solu¢do” através de computadores.

O método das diferengas finitas consiste em discretizar as derivadas parciais
que estdo na equagdo diferencial, ou seja, as derivadas sdo aproximadas por diferencas entre
valores da solucdo discretizada. A série de Taylor ¢ a ferramenta matematica utilizada na

definicdo de aproximagdes das derivadas na regido dos pontos de interesse.

Assim, para o caso unidimensional, isto ¢, fun¢des de uma varidvel, define-

S¢:

1) féormula avangada y'(x) = yix+ hz — () —g V'"'(&) (29)

Y=y b

2) formula atrasada ~ »'(x) = 7 >

(30)
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ya+h)-y(x=h) h*

3) formula centrada  y'(x) = . 3

y'"(é) (31)

A férmula da discretizagdo da derivada de segunda ordem ¢ dada por:

y(x+h) 2;(2)6) +y(x—h) +fll_2y(zv) &) (32)

y'(x) =

paraalgum & € (x—h,x+h).

Segundo Cunha (2000) na construcdo de solugdes aproximadas para
equacdes diferenciais parciais, em primeiro lugar discretiza-se o dominio onde a equacao
diferencial ¢ definida. Nesta dissertagdo foram utilizadas imagens representadas pela fungao
u:QeR" >N, com n = 2, onde procura-se a solucdo u(x),x € R"das EDPs nas quais
baseia-se 0 modelo. Com isso, definiu-se a malha sobre a qual foi calculada a solugao
aproximada.

A malha de passo h e k (figura 19), associada a (x;, y ;) € constituida por:

(x,,y)=(x+ih,y+ jk) i,j=1, 2,...
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Considerando h = k, tem —se uma malha regular em (x, y).

h A

Figura 19 — Malha de m x n pontose h=1.

Generalizando as defini¢cdes do caso unidimensional para o caso
bidimensional, obtém-se as seguintes equacdes de diferengas relativas as derivadas parciais da

funcao u(x,y).

1) Formula avangada —> U, = U, ; —U,; ;
2) Foérmula atrasada —> U, =U; ; —U,_ ;

—u
2

u

i+1,j i-1,j

12

3) Férmula centrada — U,
4) Formula avangada —> U, = U, ;| —U,

5) Formula atrasada > U, =U; ; —U; ;

u
6) Formula centrada —> U, =

i U

2

i,j-1
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7) Derivada parcial mista

Ui “Winjin Winja U
" _ (ux)j-H _(ux)j—l ~ 2 2
v 2 B 2
Ui Ty T Wi — Wiy Uiy U o — Uiy g — Uy
4 4

8) Derivadas de segunda ordemem x e y.

U, Zu = 2u U

i+1,j

_)uyy =U.

g T2 U

Utilizando as formulas das derivadas parciais de segunda ordem e o
operador de diferengas avancadas ou atrasadas no tempo, pode-se discretizar o operador

Laplaciano, o qual ¢ comum aos trés prototipos dados pelas equagdes do calor da onda e de

Poisson.
Uy = 2uy U
U (x,5;)= B (33)
) - Ui jn— 2”;']' TU;
Uy (X V) = B> (34)
Utilizando uma malha uniforme e igualmente espacada nas duas dire¢des,
tem-se:
Uiq =2 YU U o —2U; U
2 _ l+15/ Ul lila] l:j+1 129 15171 2
VZu _— - + o +o(h”)  (35)

o 2
A malha regular fornece uma aproximac¢ao com erro da ordem de h”.
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Nesta dissertagdo foram utilizadas imagens de dimensdo mxn, as quais sao

representadas pela fungio u: Q € R> — R. Assim a regido Q foi discretizada em uma malha

uniforme e igualmente espacada com h = 1.

Generalizando a discretizagdo do Laplaciano dado pela equagdo (35) em

relagdo a variavel tempo em uma malha regular e considerando as seguintes condigdes:

u(x,y,00=u"(x,y), (x,y)eR Condic¢do inicial
ou s
3 =0 Condigdo de contorno (Neumann)

n

A partir da condi¢do de contorno de Neumann, tem-se para as regides de

contorno Cj, C,, C; e Cy4 as seguintes formulas de diferengas

Gzt =ty = Uy = 0=ty = ; = U = Uiy Bormula avancada
C=u=u—t, ;= 0=u, —t, ;= U ; =W, ; parmula atrasada
Comthy =t~ ; = 0= 5~ ; = U, =W 5y Bormula atrasada

G = i W U = Ozui,j U U =

Formula avancada

Utilizando essas condi¢des de contorno na malha (figura 20), tém-se:
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G

*

Cy

Figura 20 - Malha das derivadas parciais de primeira ordem na regido de contorno,® (pontos
internos) € O (pontos de contorno).

Nas figuras 21 e 22 estdo apresentados os dois esquemas numéricos
correspondentes aos métodos explicito e implicito.

O método explicito ¢ obtido usando diferencas avangadas no tempo e a

discretizacdo usual para a segunda derivada ¢ dada por:

K+l k
u. . —u. .

i,j i,j k k k k k k k _
T_ai,j {ui+1,j _21"[,] TU U _21"[,] +u[,j—1} - .f(xi’yj’tk) (36)

comi=l:m-1, j=1:n-1ek=0,1,..
ui,j+1
©)
S S ©
Ui Ui Uist,j

Figura 21 — Esquema computacional para o método explicito
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A figura 21 ilustra o esquema computacional utilizado no método explicito,
este método ¢ considerado condicionalmente estavel, pois a estabilidade do método depende
de uma relagdo entre os tamanhos dos passos utilizados na discretizagdo das varidveis
independentes da equagdo. Nesta dissertagdo foi utilizado o método explicito, pelo fato da
resolug¢do do problema por esse método ser relativamente simples e o método apresentar um
esquema de evolugdo na varidvel temporal, no qual a cada nivel de tempo a solugdo ¢
calculada de modo explicito.

O método implicito sera definido apenas a titulo ilustrativo, pois 0 mesmo

nao foi utilizado nesse trabalho. Sua equagao geral é dada por:

k+1 k k+1 k+1 k+1
i Wi g My T2 U .
ij
At sz (37)
ulkﬂl —2ult 4 ukﬂl
J+ ij ij=1{ _
+ 2 =S (XY l1)
Ay
comi=l:m-1, j=1:n-1ek=0,1,..
Uiy, u;; Ui,
G © ©

0}

U; i

Figura 22 — Esquema computacional para o método implicito

A figura 22 representa o esquema computacional para o método implicito,

esse método apesar de ser considerado incondicionalmente estavel, independente do namero
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de pontos da malha, tem um custo computacional maior, uma vez que ¢ necessario resolver

um sistema de equagdes lineares em cada nivel de tempo.

2.3.1 Modelos de Equagdes Diferenciais Parciais

Alguns trabalhos vém sendo desenvolvidos na tultima década, com intuito
principal de eliminar ruidos preservando bordas e outros detalhes da imagem. Silva Jr.,
Boaventura e Barcelos (2001), apresentam um trabalho de pesquisa que leva em consideracao
a proposta de um modelo de difusdo ndo linear e uma andlise comparativa com modelos
importantes propostos na literatura. E importante destacar que esse trabalho serviu de
inspiracdo para o desenvolvimento desta dissertagao.

Faz-se necessario salientar, que a Equagdo do Calor possui papel
fundamental nesses estudos, a qual ¢ dada por:

ou(x,y,t) 0’ 0’
ot = axz u(xayat)+a)/_2u(xayat)a

(38)
u(x,y,0) = 1(x, y)
onde: u(x, y, t) representa a imagem para a escala t;
(x,y) e R*; e, as derivadas de segunda ordem com relagdo a x e y, representam o

operador Laplaciano ( V ?).

A partir da Equagdo do Calor linear dada em (38), alguns autores propuseram

alteracdes e acréscimos na sua estrutura, fazendo com que os modelos fundamentados a partir
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de entdo tivessem como caracteristica principal a difusdo anisotrdpica, ou seja, suavizagao
maior em areas homogéneas da imagem e menor proximo as bordas.

A equacdo proposta por Perona e Malik (1990), foi de grande contribuicao
para a comunidade de processamento de imagens. A idéia central desses autores consistia em
realizar uma suavizacdo seletiva na imagem. A partir dessa idéia a equagdo passou a
representar um modelo de difusdo ndo linear, que fornece um algoritmo potencial para
segmentacdo de imagens, remog¢ao de ruidos, deteccdo de bordas e realce de imagem (WEI,

1998). Essa equacao ¢ dada por:

Ou(x, 1)

=22 = div{(g | Vute,.n) Vutx.y.0)

(39)
u(x,y,0) = I(x,y)

onde: div representa o operador divergente;
V ¢ o operador gradiente;

g ¢ uma fun¢do suave e monotona decrescente, onde g(0)=1, g(s)>0,¢e g(s) >0,

quando s — 0.

Seguindo esta linha de pesquisa, outros autores propuseram algumas
alteracdes no modelo. Uma importante contribuicdo foi dada por Nordstrom (1990), que
sugeriu a inclusdo de um termo regularizador (u — /) na equacao (39). Esse termo tem como
funcao principal preservar melhor os contornos e bordas da imagem.

Adotando uma notagdo simplificada para os modelos a seguir, a equacao

(39) com o termo (u — ) passou a ser expressa por:
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u, = divl(g | Vu |Vu] - (u-1)
(40)
u(x, y,0)=1(x,y)

onde: u(x, y,t) representa a imagem suavizada no instante ¢;

I(x,y) representa a imagem original.

A fungdo g, neste caso, utiliza a idéia de | Vu |, dada por:

1

g(|Vu Dzm (41)

Quando a fun¢do g dada em (41) ¢ utilizada, verifica-se que esse detector de
bordas apresenta inconsisténcias. Se a imagem apresentar uma grande quantidade de ruidos,
no caso de imagens orbitais informacgdes irrelevantes, o modulo do gradiente |Vu | sera
grande e como efeito indesejavel, a fun¢do g serd quase nula em todos os pontos, e quase
todos os ruidos permanecerdo, assim esse processo niao elimina suficientemente as regides
“ruidosas” da imagem.

Para que essa instabilidade fosse superada, houve a substituicio do

gradiente por uma suavizagdo com a Gaussiana, o termo | VG, *u | representa uma média dos
valores circunvizinhos a u; ;, 0 que torna possivel a identificagdo de componentes de alta

freqliéncia isolados, ndo detectando essas regides, mas se for uma regido de contorno o
comportamento do gradiente serd uniforme, possibilitando a detec¢do desse contorno. A partir

dessa alteracdo a fun¢do g dada em (41) foi substituida por:



Utilizacdo de Equacdes Diferenciais Parciais no Tratamento de Imagens Orbitais

1
1+ k|VG, *u|?

g(VG, *ul)=

onde: k ¢ uma constante;

1
4o

G, (x,y) = ——exp|- (x* + ") [(267)):

u(x,y,t) representa a imagem suavizada no instante ¢.

Usando a equacao conhecida como fluxo da curvatura média:

u, = |Vu|div Vu
| Vu |

64

(42)

(43)

Alvarez, Lions e Morel (1992), propuseram um modelo, seguindo a corrente

teorica proposta por Perona e Malik (1990), combinando a equacdo (43) com a substituicao

feita na funcdo g . Assim, a equagdo (40) passou a ser escrita como:

u, = g(IVG, *ul)|Vu|div VU )\ -y
|Vu |

u(x, y,0)=1(x,y)

1

onde: VG _ *ul)= ;
A VA T

I(x,y) representa a imagem original;

u(x,y,t) ¢ aimagem suavizada a partir de / no instante ¢.

(44)
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Segundo Silva Jr., Boaventura e Barcelos (2001) esse modelo apresentou
melhores resultados que os modelos descritos anteriormente, consequéncia direta da
aproximacao efetuada pelo produto de convolugao.

Baseados em modelos propostos na literatura Barcelos e Chen (2000),
descreveram um modelo que apresenta resultados expressivos, no que tange a remog¢ao de
ruidos e segmentagao de imagens.

Esse modelo segundo Silva Jr., Boaventura e Barcelos (2001), apresentou
resultados satisfatorios, principalmente em relacdo a qualidade da segmentacdo de imagens.

Esse modelo consiste em:

) [ Vu
u, = Vu | div
= & |Vul| (IW

|j+ng*Vu—,6’g|Vu|(u—])

(45)
u(x,,0)=1(x,y)

1
onde: VG_*ul)= , k constante;
VG )= VG ur
1 2
G, (x)= exp(—|x|/40°), o > 0 constante.
oN4r

Seguindo os modelos propostos anteriormente Barcelos, Boaventura e Silva
Jr. (2001) propuseram um modelo de equacdo de difusdo ndo linear, que segue a corrente
teorica formulada a partir de Perona e Malik (1990), onde através de substituicdes e

acréscimos, tem-se a seguinte equagao:

Vu

| V|

ug= g (IVGU*MI)IVMIdiV( )—ﬂ(l—g)(u—l),

(46)
u(x, y,0)=1(x,y)
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1
onde: VG_*ul)= ;
gUVG U D =1 VG wu P

o e A sdo parametros.

O modelo definido na equagdo (46), tem como objetivo primordial suavizar

seletivamente a imagem, considerando onde o |VGG *u| ¢ pequeno, tem-se g~ 1 o que
resulta em (1—g)~ 0. Assim o termo regularizador (z —/) ndo atuara no modelo, fazendo
com que a regido homogénea sofra maior suavizacao. O efeito contrario ocorrera se |VGJ *u|

for grande. Se isso ocorrer tem-se g~ 0, o que implica em (1-g)~ 1 fazendo com que o
termo regularizador (u — /)atue significativamente na imagem, mantendo as caracteristicas

originais das bordas contidas na imagem.

A funcdo Gaussiana utilizada na equagdo (46), sofreu uma substituicdo de

parametros, os autores consideraram af = o*. Essa adaptagdo se justifica pela relagdo entre o

parametro de escala o e o tempo de evolugdo #. Assim, a fun¢do Gaussiana ¢ dada por:

1 2,2
G X, — _e—(x +y )/Zat’ X, c m2 47
(%, ) Sy (x,») (47)

Barcelos, Boaventura e Silva Jr. (2001) introduziram ainda o conceito de “tempo
o0timo de suavizacdo”, onde a partir de uma estimativa do nivel de ruido ou nivel de
informagdo irrelevante contida na imagem, ¢ possivel evoluir até o grau de suavizagdo
adequado.

Esse tempo 6timo ¢ definido pela expressao:
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2
T, =2 (48)
a

onde: a ¢ o pardmetro presente no nucleo de suavizacao Gaussiana;

o ¢ o valor estimado para o nivel de informacdes irrelevantes.

Cabe salientar que esse modelo serviu de inspiracdo para essa dissertacao,
pois o modelo vem ao encontro das expectativas em relagdo a eliminacdo de ruidos
(informagdes irrelevantes) e deteccdo de bordas, aplicado a imagens orbitais de

Sensoriamento Remoto.
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CAPITULO 3

MATERIAIS E METODOS

3.1 Software utilizado na implementa¢io do modelo

o Software MATLAB e a Toolbox de Morfologia Matematica

De acordo com Vieira (2001), o termo "MATLAB" tem origem na
conjugacio dos termos MATrix e LABoratory. E um software interativo de alta performance
voltado para o calculo numérico. Ele integra analise numérica, calculo com matrizes,

processamento de sinais e construgdo de graficos em ambiente de facil utilizagdo, onde
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problemas e solugdes sdo expressos quase exatamente como sao escritos matematicamente, ao
contrario da programacao tradicional.

O ambiente MATLAB possui uma janela de trabalho (figura 23), que
permite a realizacao de algoritmos numéricos sobre matrizes com o minimo de programagao.
Além disso, no ambiente MATLAB ¢ possivel a criagdo e manipulacdo de matrizes sem a

necessidade de dimensionamento prévio.

<) MATLAB Command Window _ O] x|
File Edit “iew Window Help

[l | B (S B W 2
o> | =

e Ny

Feady l_ MLk o

Figura 23 — Tela do ambiente MATLAB.

O sistema MATLAB ¢ constituido pela linguagem, a qual permite a
manipulagdo e criagdo de matrizes de forma rapida e intuitiva, possuindo um conjunto muito
vasto de funcdes que permitem resolver problemas complexos de forma eficiente.

Na figura 24 pode-se visualizar o editor do ambiente MATLAB, este

ambiente de trabalho permite a gestao e visualizagdo das varidveis, leitura e gravacao das
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mesmas em disco, gerando programas em linguagem MATLAB, possibilitando assim a

automatizacao de calculos complexos.

* . MATLAB Editor/Debugger - [Untitled?] =] E3
@ File Edit “iew Debug Tools ‘window Help _|ﬁ||ﬂ
DEME| 4 EE (32| &% D e EE | sk . []

@ uniitied l

Ready Line 1 11:45 Ak
A

Figura 24 — Tela do editor do ambiente MATLAB

O ambiente MATLAB possui um recurso grafico, onde a criacdo,
visualizacdo e manipulacdo dos mesmos sdo de facil utilizagdo. E, ainda possui as Toolboxes
que sdo constituidas por um conjunto de pacotes de funcdes para as mais variadas areas de
calculo cientifico. As Toolboxes podem ser utilizadas em processamento de sinal, sistema de
simulagdo dindmico, sistema de identificacdo, redes neurais, processamento digital de
imagens e outros.

Nesta dissertacdo, o MATLAB foi utilizado como plataforma para a
Toolbox de Morfologia Matematica da SDC Information Systems a qual manipula e trata
imagens por processos morfologicos através de realce, segmentagdo, deteccdo de bordas,
esqueletizagdo, tratamento visual, analise de formas, entre outros operadores da polivalente

ferramenta morfologica (SDC Morphology Toolbox for MATLAB 5, 2002) .



Utiliza¢do de Equacdes Diferenciais Parciais no Tratamento de Imagens Orbitais 71

<) MATLAB Command Window _ O] x|
File Edit “iew “Window Help

Db 2o 8B 52 ]
> help morph -

SDC Horphology Toolbox - Functions
Fri Jul 16 18:42:53 1999

Data Type Conversion|

mmbinary - It converts a gray-scale image into a binary image.
nmfreedon - Control automatic data type conversion

mmgay - It converts a binary image into a gray-scale image.
mmisbinary - Check for binary image.

Image Creation

mmdiaw - Superpose rectangles and lines on an image.
nmfane - Create a frame image.
mmtext - Create a binary image of a text.

Image file I/0

mmi-eadgray - Read an image from a commercial file format and
stores it as a gray-scale image.
mmuwrite - writes a gray-scale image to commercial image file
formats.
Relations
mmisequal - Uerifies if two images are equal.
mmislesseq - Uerifies if one image is less or equal another.
Operations
mmaddm - Addition of two images, with saturation. _J:J
4] »
Ready UM 2

Figura 25 — Tela da Toolbox da Morfologia Matematica

A Toolbox da Morfologia Matematica ilustrada na figura 25, encontra-se no
item geral (General) do MATLAB. Para verificar seus componentes basta digitar no visor o
comando de ajuda morfologica (help morph) apds a linha de comando ativo (prompt “>>"), e

assim verificar todos os operadores morfoldgicos.
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3.2 Imagens teste utilizadas

No desenvolvimento desta dissertagdo foram utilizadas imagens Landsat TM.

. Imagens LANDSAT TM

Segundo Novo (1989), um sistema sensor pode ser definido como qualquer
equipamento capaz de transformar alguma forma de energia em um sinal passivel de ser
convertido em informagao sobre o ambiente. No caso especifico de Sensoriamento Remoto, a
energia utilizada ¢ a radiag@o eletromagnética e a imagem obtida ¢ gerada a distancia.

Os diferentes sistemas sensores sdo caracterizados por sua resolugdo, onde o
termo resolug¢do ¢ definido como a medida de habilidade que um sistema sensor possui de
distinguir entre respostas que sdo semelhantes espectralmente ou proximas espacialmente e
pode ser classificado em resolugdes espacial, espectral, radiométrica e temporal.

As imagens teste utilizadas na dissertacao foram:

= A sub-imagem’ contendo o Aeroporto Internacional Anténio Carlos
Jobim (RJ) representada na figura 26, foi escolhida por apresentar uma multiplicidade de
bordas e fronteiras que delineiam as pistas do aeroporto, as quais representam as feigdes
cartograficas de interesse. A imagem ¢ do Landsat 5 — TM, resolucdo de 30 metros, banda 3,

datada de 01/08/1987.

3 — O termo sub-imagem refere-se a uma parte da imagem original.
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Figura 26 — Sub-imagem do Aeroporto Internacional Antdnio Carlos Jobim (RJ).

A sub-imagem contendo a regido de Presidente Prudente (figura 27), contém
uma avenida construida recentemente que nao consta da carta do municipio, esse fato torna
extremamente relevante a detec¢do dessa feicdo para posterior atualizagdo cartografica. Essa

sub-imagem ¢ do Landsat 7 — ETM, resolu¢ao de 30 metros, banda 3, datada de 22/08/2000.

Figura 27 — Sub-imagem da regido de Presidente Prudente (SP).
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Tais imagens foram escolhidas por estarem disponiveis no banco de imagens

da FCT/UNESP de Presidente Prudente.

3.3 Discretizag¢io dos termos presentes no modelo de EDP

Como ja descrito no capitulo 2, foi utilizado o método de diferengas finitas

para discretizar os termos presentes no modelo de EDP dada por:

Vu

| V|

U= g |Vu|div( j—l(l—g)(u—l), (49)

Para explicitar a evolu¢do temporal que estd presente no modelo, deve-se
ressaltar que essa evolugdo se caracteriza por um processo iterativo. Assim, para a derivada de
u com relacdo ao tempo, foi utilizado neste caso o operador de diferengas avancadas no

tempo, conforme segue:

u™t —y"

~ ] i,]

u
! At

(50)

n+l . , .
onde: U; ; representa a imagem no estagio de tempo n+1, onde n=12,..N.

n
ui, j representa a imagem no estagio de tempo 7 ;

At representa o tamanho do passo da evolucao temporal.
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\Y
Tomando, L(u)= g | Vu| div(| o J “A-g)u-1), e

u, =L(u; ), tem-se:

n+l n

U, —U,; n n ! !
JTJ =L() = w7 =At Lu))+u], (51)

O método de discretizagdo da derivada com relagdo ao tempo dado em (50)

estd associado com o esquema numérico correspondente ao método explicito.

A fungdo g(|VG, *u|), utilizada no modelo, tem na sua formulacdo o

produto de convolucdo. Neste caso para convoluir a fungdo u# com o nucleo Gaussiano,
utilizou-se o produto de convolucao por extencao constante. E, como ja descrito no capitulo 2,
a convolucdo ¢ uma forma importante de processar uma imagem, na qual o processo ocorre
entre uma imagem f(a,b)com o ntcleo A(a,b), representada por f * /4 definida no pixel de

coordenadas (x, y)que ¢ dada por:

m—1 n—1

(f *m)(x,y) = f(a,b)h(x~a,y~b) (52)

=0 b=0

Q

com O<m <M eO<n<N.

Os valores inteiros 7 € 7 correspondem ao subdominio discreto de pontos

ou mascara a qual ¢ utilizada para calcular a convolugdo. A figura (28) ilustra o nucleo de

convolucdo com a méscara (3x3) centrada no ponto em destaque.
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A H
(D @ ‘ @ ‘ )

[ ‘ ®

Figura 28 - Nucleo de convolu¢do com a mascara (3x3) centrada no ponto u, ; em destaque.

J

Para calcular o produto de convolugdo, foi utilizada nesta dissertagdo, a
regra de Simpson para o calculo das integrais. Mas inicialmente ¢ importante destacar que o
produto de convolugdo ¢ utilizado para encontrar uma média ponderada de valores em uma
vizinhanga de um determinado pixel. [6rio (1991) define a convolucdo de duas fungdes

fege SC _(2]), o espago das fungdes seccionalmente periodicas de periodo 2/,

per

considerando /=1, como a fun¢do f * g :R — R definida por:

1 ¢!
(f* )= [ F(egx=y)dy (53)
A convolugao das fungdes f e g € calculada em uma vizinhanga (3x3) do

ponto u, ;.

Assim, a partir do calculo da integral dada por:

ey =5[] e =xy, - gty (54)
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Pode-se avaliar essas integrais, utilizando a regra de Simpson. Tomando

~ . a+b
uma fungdo f(x)e num intervalo [a,b] os pontos x, =a, x, =

e x,=>b, onde
f(xy), f(x,) e f(x,)sq0 conhecidos, a regra de Simpson para a aproximacdo da integral

[ "f(x)dx & dada por:

J 2 =2 )+ 4f ) + £ )] (l;_oJf P x< <, (59)

h’ ) .
onde, — (%J £ (p) representa o erro cometido na aproximacio.

Assim, a partir da integral dupla dada em (54), tem-se:

1
=2 G =xy; =g y)ds (56)
1 ¢1
e 12:5 _llldy (57)

Utilizando a regra de Simpson dada em (55) para calcular o valor das

integrais dadas em (56) e (57), respectivamente, tem-se:

%[ SADg(x, 1y, ) +4fO0Dg(x,,y, )+ f(-LD)g(x,,y, ) +4/(1,0)g(x, ;)
+16/(0,0)g(x,, y,) + 4/ (-1,0)g(x,,,,y,)+ fL=Dg(x,,y,,) +4/(0,-Dg(x,,y,.,)

+f(_15_1)g(xi+19yj+l) ] (58)
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f(xi’y_/) = Go‘(xi’y_/')

(59)
g(xi,y‘;) = u(xi’yj) = ui».i

A partir das consideragdes feitas em (59), a expressdo numérica dada em

(58) ¢ reescrita da forma:

(G, *u)i, j) = %{ G,(LDu_, ., +G, (~Lu,, , +G,(L-Du

i—1,j+1

+G, (-1=Du,,, ;,, +16G, (0,0)u, ; + 4[ G,0Du, , ,+G,(1,0u,,,;

+G,(-1,0)u,,  +G,(0,~u

i, j+1 (60)

i+l,j
Utilizando a forma “conv” (de convolucdo) para a expressao (60),
conv(i, j)=(G, *u)(i, j), e o operador de diferengas centradas para o calculo das derivadas

de primeira ordem de conv, ja descrito no capitulo 2, tem-se:

0 c()nv(i’ ]) - COI’IVHLJ- —COI’lVi_l,j

= cl

Ox 2 (61)
0 conv(i, j) _ conv, ;, —conv,; , ¢
oy B 2 ’

Dessa forma, ¢ obtida a expressdo V(G *u) = [6 conv 0 conv] .

oy

Finalizando o processo a expressao acima ¢ dada por:
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1
2 273
|V(G, *u)|= [8 (;;*uJ +[a (;;’/*MJ = |V(G, *u)|’=c] +c;

O resultado obtido em (62) ¢ utilizado na fun¢do &, dada por:

1

VG_*ul)=
g(| o |) 1+k|c12+022 |2

, k constante.

O termo de difusdo dado por |Vu | div(| zu
u

79

(62)

J , foi discretizado a partir dos

operadores de diferencas finitas, descritos anteriormente no capitulo 2. Apds o

desenvolvimento dos termos presentes na expressao, tem-se:

x7yTxy 7 xx

2 2
\V/ uou, —2uuu  +uu
|Vu|div( ”j: »

| Vu | ui+u§

Utilizando os operadores de diferencgas finitas, tem-se:

(63)
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2
i+l,j i-1,j
( ) j (; jog =20, ; +u; ;)

L= 2 2
LJ Ui — Ui, Uij —Ui 0
+
2 2
2(”:41,,‘ Ui, j(ui,jﬂ —U; ][ Ui jon TU g~y Wi ]
_ 2 2 4 (64)
2 2
Uiy — Uiy + Ui jon —U;
2 2

2
i,j+1 i,j-1
( 5 j (“m,j —2u,; +”i-1,;)

2 2
Ui, —Ui 4 Uij —Ui 0
2 2

12

V| div] 2
| Vu |

+

E importante salientar que foram utilizadas condi¢des de contorno de

ou cx - -
Neumann [a— = 0] , ressaltando que nas regides de contorno ndo héa pontos suficientes para a
n

utilizagdo da formula de diferencas centradas. Logo, foram utilizados os operadores de
diferengas avancadas e atrasadas para os pontos existentes nessas regioes.
De posse dos termos ja discretizados, ¢ possivel implementar a equagao

diferencial parcial como segue:
1
w's =At L(u)',)+u/, (65)

Apos a aplicagdo do modelo de EDP dado pela equagdo (65), ¢é realizada a
segunda etapa do processo que consiste na segmentacdo da imagem processada. A fungdo

utilizada para a segmentacdo ¢ dada por:
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1
g(V)) _W (66)

A funcao (66) foi discretizada utilizando as formulas de diferencas finitas
centradas em x e y. Os resultados obtidos com o modelo de EDP dado pela equagdo (65) e a

segmentacao dada pela funcdo (66) sdo apresentados no capitulo 4.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidos a partir da
aplicacao do modelo de EDP, do Gradiente Morfoldgico por erosdo e dilatagdo e, o operador
de Sobel em imagens orbitais. O modelo de EDP e o operador de Sobel foram implementados
no software MATLAB e o Gradiente Morfologico foi obtido a partir da Toolbox da
Morfologia Matematica contida no ambiente MATLAB.

O modelo de EDP implementado corresponde a equagao:
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Vu
L(u)= Vu | div
()= g [Vu| (IW|

J—l(l—g)(u—l)

n+l n n
u; = At L(ul.,j) +u;

A imagem obtida a partir desse resultado, ¢ segmentada através do detetor

de bordas dado por:

1

Vue— -
g vu 14k | Vu [

Nos testes realizados com a aplicacdo do modelo de EDPs na sub-imagem

referente ao Aeroporto Internacional Antonio Carlos Jobim (RJ) foram utilizados os seguintes
parametros:

T, - corresponde ao total de iteragdes realizadas;

o, e A- valores estimados que dependem da quantidade de informagdes

irrelevantes contida na imagem;

At - tamanho do passo da evolugdo temporal;

k - variavel estimada;

a - constante presente na fun¢ao Gaussiana;

ksg — constante presente no detetor de bordas.

A escolha dos valores de o, levam em conta a distribuicdo média dos

valores dos niveis de cinza presentes na imagem, fato observado através do histograma da

imagem, onde ¢ possivel verificar o desvio padrdo de uma imagem e a partir deste dado

estimar o valor de o, .
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A figura 29 representa o histograma da sub-imagem do aeroporto do Rio de

Janeiro. Através do desvio padrao da imagem dado por o, =23.1, foi possivel estimar
valores aproximados para o, (tabela 1), obtendo a partir desses pardmetros niveis adequados

de segmentacdo apo6s aplicagdo do modelo de EDP.

Surnrmar: w Statistics
& Bar Graph Eless o dth 2 oF 1484
‘(L gt ’72:3:3 ::H 222 22:::: rr:i:x.: 221
 Area Graph € Cumulative [ — 535672 Standard dew : 231455
Histogram of gates
=000
4 =00
4,000
3,500
5,000
=2 500
=000
1,500
1,000
sS00
o
o 20 0 =0 S0 100 140 160 150 Z00 220
Save to Clipboard | Frint | [ _carcel ] Help |

Figura 29 — Histograma da sub-imagem do Rio de Janeiro

A tabela 1 apresenta os parametros utilizados para a sub-imagem do Rio de
Janeiro.

Tabela 1 — Parametros utilizados no modelo de EDP.

Parametros
Imagens

T, o, A At k a KSeg

l-c,d 11 15 15 0.2 706.8 100 |0.001

2—e,f| 45 30 30 0.2 2827.4 | 100 |0.001

3—g,h| 1225 35 35 0.1 19242 | 100 |0.001

A figura 30 apresenta o procedimento metodologico utilizado para a sub-

imagem do Rio de Janeiro, neste caso a coluna esquerda da figura apresenta a imagem

original em 30 (a) e as imagens 30 (c), 30 (e¢) e 30 (g) com o, =15, 30 e 35
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respectivamente, a coluna direita apresenta os resultados obtidos do processo de segmentagao

a partir das imagens da coluna esquerda.

(@ (h)

Figura 30 - (a) Imagem original e (b) sua segmentacao, (c) e (d) imagem com o, =15 e sua

segmentacao, (e) e (f) imagem com o, = 30 e sua segmentagao, (g) e (h) imagem com o, =
35 e sua segmentacao.
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A figura 30 (a) ilustra a imagem original e sua respectiva segmentacao 30
(b); neste caso observa-se uma excessiva segmentacao da imagem. Na imagem ilustrada em
30 (c) pode-se observar o produto da aplicagdo do modelo de EDP e 30 (d) sua respectiva
segmentacdo. Nesta imagem ¢ possivel perceber o efeito positivo da aplicagdo do modelo,
uma vez que o resultado obtido tem menor nivel de segmenta¢do em comparacao ao resultado
obtido em 30 (b). Os resultados obtidos em 30 (f) e 30 (h), utilizando a imagem original com

o, =30, e o, =35 respectivamente, apresentam melhorias significativas da diminui¢ao da

segmentacdo. Em 30 (f), percebe-se claramente esta diminuicao em relagdo a 30 (d) em toda a
imagem, facilitando a identificacdo das pistas. Em 30 (h), visualmente, o resultado obtido foi
ainda melhor, onde a segmentacao presente pode ser considerada minima.

Na seqiiéncia o mesmo procedimento metodoldgico utilizado para a sub-
imagem do Rio de Janeiro foi seguido para a sub-imagem de Presidente Prudente. A
figura 31 apresenta o histograma da imagem de Presidente Prudente, apos a realizacdo de um

contraste na imagem. Neste caso o desvio padrdo obtido ndo foi utilizado como estimativa

para o o, presente no modelo de EDP.
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Figura 31 — Histograma da sub-imagem de Presidente Prudente (ap0s realizagdo de contraste
na imagem).
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A figura 32 apresenta o histograma da imagem original de Presidente

Prudente (banda 3), neste caso o desvio padrao obtido foi utilizado como estimativa para a

escolha dos o, constantes da tabela 2.
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Figura 32 — Histograma da imagem de Presidente Prudente (sem contraste).

A tabela 2 apresenta os parametros utilizados no modelo de EDP e na

segmentacao da imagem, respectivamente.

Tabela 2 — Parametros utilizados no modelo de EDP.

Imagens Parametros

T, o, A At k a kseq
l-ced 11 15 15 0.2 706.8 100 |0.001
2—eef| 32 17.9 17.9 0.1 503.2 100 |0.001
3—geh| 36 19 19 0.1 567.1 100 |0.001

A figura 33 apresenta todos os processamentos realizados sobre a sub-

imagem da regido de Presidente Prudente, sendo que na coluna esquerda da referida imagem

tem-se: em 33 (a) a imagem original e em 33 (c), 33 (e) e 33 (g) a imagem processada pelo

modelo de EDP com o, =15, o, =179, o, =19, respectivamente, ¢ a coluna direita

apresenta os resultados obtidos da segmenta¢do das imagens a esquerda.
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(h)

Figura 33 — (a) Imagem original e (b) sua segmentacdo, (c) e (d) imagem com o,=15¢ sua
segmentagao, (e) e (f) imagem com o, = 17.9 e sua segmentagao, (g) e (h) imagem com o,
=19 e sua segmentacao.
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A figura 33 (a) apresenta grande variabilidade nos valores de niveis de cinza
dos alvos presentes na cena, tornando mais dificil a obtengdo de uma baixa segmentagdo. A
figura 33 (a) representa a imagem original e 33 (b) sua respectiva segmentacdo, a partir das
figuras subsequentes ¢ possivel observar as imagens apos a aplicacdo do modelo de EDP e
suas respectivas segmentagdes. Nestas imagens, com a mudanga de parametros ocorre o efeito
de suavizacdo seletiva e deteccdo de bordas, sendo que a figura 33 (h) possui
consequentemente menor nivel de segmentacao em relacdo aos resultados da figura 33 (d) e
33 (f), diminuindo boa parte das informacgdes irrelevantes e principalmente mantendo as
regides de interesse (avenidas).

As imagens de Sensoriamento Remoto apresentam grande variabilidade
interna nos valores dos niveis de cinza presentes na cena. Isto decorre do fato de alvos
diferentes estarem contidos numa mesma imagem. As duas imagens teste s3o de areas com
presenga de alvos diferentes. Isto faz com que os pardmetros utilizados em cada uma das
imagens, sejam também diferentes.

O operador de Sobel corresponde a aplicagdo simultanea dos operadores G,
na direcdo horizontal e Gy na diregdo vertical, resultando na imagem completa do operador. O

resultado obtido para a sub-imagem do Rio de Janeiro ¢ o apresentado na figura 34 e, na

figura 35 esta o resultado para a sub-imagem de Presidente Prudente.

Figura 34 — (a) Imagem original, (b) resultado da aplicagdo do operador de Sobel.
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(b)

Figura 35 — (a) Imagem original, (b) resultado da aplicacdo do operador de Sobel.

Da andlise da figura 34 (b) conclui-se que ha um nivel elevado de
segmentacao ¢ ha partes das pistas onde o nivel de brilho se confunde com o valor de fundo
prejudicando a visualizagdo completa da feicdo. Na figura 35 (b) € possivel identificar as
pistas rodoviarias com boa defini¢do, apesar da segmentagao ser grande.

O Gradiente Morfologico por dilatagdo e erosdo a partir dos elementos
estruturante cruz ¢ box 3x3 respectivamente, foi aplicado sobre as imagens teste. Na figura 36
os resultados obtidos sdo da sub-imagem do Rio de Janeiro e na figura 37 correspondem a

sub-imagem da regido de Presidente Prudente.
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(b) (©

Figura 36 — (a) Imagem original, (b) aplicacdo do Gradiente Morfolégico a partir do
elemento estruturante cruz 3x3, (c) aplicacdo do Gradiente Morfolégico a partir do
elemento estruturante box 3x3.

O resultado obtido em 36 (b) usando o elemento estruturante cruz 3x3
mostra-se com pior desempenho visual em relagdo ao elemento estruturante box 3x3
apresentado em 36 (c). Ambos apresentam alto nivel de segmentagdo, mas o resultado em 36

(c) apresenta as pistas com melhor defini¢do visual.
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Figura 37 — (a) Imagem original, (b) aplicacio do Gradiente Morfologico a partir do
elemento estruturante cruz 3x3, (c) aplicagdo do Gradiente Morfoldgico a partir do elemento
estruturante hox 3x3.

Os resultados obtidos em 37 (b) e 37 (c) ndo possuem diferengas
significativas, mesmo com a mudang¢a do elemento estruturante. Nesses resultados, percebe-se
claramente segmentagdo excessiva.

A figura 38 apresenta os resultados comparativos entre os testes efetuados

para a sub-imagem do Rio de Janeiro.
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(e)

Figura 38- Teste comparativo para o modelo de EDP com parametros dados na tabela 1, (a)
imagem original e (b) sua segmentacdo, (c) aplicagio do parametro o, =15 (d) sua
segmentacao, (e) aplicacdo do parametro o, =30, (f) sua segmentagao,
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Cont. Figura 38- Teste comparativo para o modelo de EDP com parametros dados na tabela
1, (g) aplicagdo do pardmetro o, =35, (h) sua segmentagdo, (i) gradiente morfologico a partir
do elemento estruturante box 3x3, (j) operador de Sobel.

Da andlise da figura 38, em relacdo ao modelo de EDP, considerando os
parametros fornecidos respectivamente na tabela 1, pode-se concluir que os melhores
resultados referem-se a figura 38 (h) em relagc@o aos outros resultados; neste caso a quantidade
de segmentagdo ¢ relativamente baixa e a estrutura da pista ndo sofre alteracdo no nivel de
brilho, fato observado com a aplica¢do do operador de Sobel figura 38 (j), onde parte da pista
tem o nivel de brilho confundido com o valor de fundo, dificultando a visualizagdo das pistas.
Na figura 38 (d) o modelo de EDP foi implementado com parametros que resultam em
resultados inferiores aos resultados comparativos em relacdo a segmentacdo obtida na figura
38 (). No entanto, quando o tempo de evolugdo aumenta, conforme resultado na figura 38 (h),

visualmente, tem-se uma melhor performance do modelo em relagao aos outros operadores. O
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Gradiente Morfoldgico e o operador de Sobel produz segmentagdo excessiva de acordo com
resultados apresentados nas figuras 38 (i) e 38 (j), neste caso a evolucdo temporal e a
alteracdo em busca de pardmetros adequados tornam o modelo de EDP mais adequado para os
propdsitos cartograficos, ou seja, eliminacdo de informagdes indesejadas mantendo as pistas,
feicdes de interesse, devidamente segmentadas.

A figura 39 representa a comparagdo entre o modelo de EDP para a sub-
imagem da regido de Presidente Prudente (SP), o operador de Sobel e o Gradiente
Morfologico a partir do elemento estruturante box 3x3.

As imagens da coluna esquerda representam em 39 (a) a imagem original e
em 39 (¢), 39 (e) e 39 (g) respectivamente as imagens processadas pelo modelo de EDP, ¢ em
39 (i) a imagem resultante da aplicagdo do Gradiente Morfoldgico. A coluna direita da
imagem representa em 39 (b) a segmentagdo da imagem original e em 39 (d), 39 (f) e 39 (h)
as respectivas segmentagdes relativas as imagens da coluna esquerda, em 39 (j) a imagem

apos aplicacdo do operador de Sobel.
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(©) (d)

Figura 39 - Teste comparativo para o modelo de EDP com parametros dados na tabela 2, (a)
imagem original e (b) sua segmentacdo, (c) aplicacdo dos parametros o, =15 (d) sua
segmentagao, (e) aplica¢do dos pardmetros o, =17.9, (f) sua segmentagao,
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® (h)

Cont. Figura 39 - Teste comparativo para o modelo de EDP com parametros dados na tabela
2, (g) aplicagdo dos parametros o, =19, (h) sua segmentagdo, (i) gradiente morfologico a
partir do elemento estruturante box 3x3, (j) operador de Sobel.

A analise dos resultados obtidos com os testes comparativos para a sub-
imagem da regido de Presidente Prudente (figura 39), considerando os parametros utilizados
respectivamente na tabela 2, apontam visualmente na figura 39 (b) um elevado nivel de

segmentacdo, mas em 39 (d) apds a aplicagdo do modelo para o, =15 tem-se uma redugao

desses niveis de segmentagdo. J4 em 39 (f) e 39 (h) os resultados mostram-se melhores em
relacdo a figura 39 (d), no entanto, o resultado obtido em 39 (h) ¢ similar ao obtido em 39 (f),
considerando os niveis de segmentagdo. Em relagdo ao Gradiente Morfologico e o operador
de Sobel, esses apresentam resultados inferiores ao modelo de EDP apresentado em 39 (h),

pois ocorre em 39 (i) e 39 (j) grandes niveis de segmentacdo. Assim, a evolugdo temporal e a
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alteragdo em busca de parametros adequados satisfazem o objetivo desejado, ou seja, diminuir
a quantidade excessiva de segmentacdo, mantendo as feigdes cartograficas de interesse.

A partir dos testes realizados para as duas areas testes, ¢ possivel destacar o
desempenho positivo da aplicagdo do modelo de EDP em relagdo aos operadores de Sobel e
Gradiente Morfologico. O modelo de EDP mostrou-se superior, apresentando um menor nivel
de segmentagdo e principalmente mantendo as bordas das pistas e rodovias presentes. Cabe
ressaltar que os resultados obtidos foram analisados visualmente e por imagem diferenca,
dessa forma, pode-se concluir o bom desempenho do modelo de EDP comparativamente com

os outros operadores.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A 4rea de Cartografia vem buscando ao longo dos anos técnicas capazes de
extrair adequadamente areas ou feigdes de interesse. Algumas técnicas mostram-se capazes de
oferecer resultados satisfatorios para este fim, no entanto, a complexidade e a variabilidade de
alvos e principalmente a presenca de informacdes irrelevantes que por caracteristicas proprias
possuem niveis de cinza semelhantes aos das feicdes de interesse, dificultam a extracdo
seletiva dessas feicdes. Contudo técnicas que fornecam deteccdo seletiva de bordas sdo de
grande interesse para o processamento digital de imagens orbitais de Sensoriamento Remoto.

O modelo de EDP produziu resultados satisfatorios em relacdo ao operador

de Sobel e o Gradiente Morfologico por dilatacdo e erosdo. Através da realizacdo de testes
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para uma quantidade variada de parametros foi possivel alcangar resultados significativos para
as imagens teste utilizadas.

As imagens resultantes da aplicagdo do modelo de EDP demonstraram o
potencial do mesmo em suavizar regidoes homogéneas da imagem, mantendo seletivamente as
pistas e rodovias contidas nas imagens teste. Na figura 38 (d) pode-se notar o elevado nivel de
segmentacdo para o modelo de EDP, visto que nesta imagem os parametros utilizados
representam menor estimativa para a quantidade de informacgdes irrelevantes contidas na
imagem. Logo, a evolugdo temporal neste caso ¢ menor ocasionando resultados similares ao
operador de Sobel. No entanto deve-se ressaltar que ainda nesta figura o modelo de EDP
demonstrou-se visualmente superior em relagdo aos outros processos no que tange a
segmentacdo sem o efeito de perda de parte das pistas.

Ao estimar valores mais elevados, figura 38 (f) deve-se levar em
consideracdo o aumento da evolugdo temporal e consequentemente a obtencdo de menores
niveis de segmentagdo, neste caso o efeito seletivo do modelo diminui as areas irrelevantes da
imagem e mantém a estrutura das pistas. A figura 38 (h) apresenta o melhor resultado para a
imagem do aeroporto, os parametros estimados representam uma maior evolugao na escala
temporal, gerando a partir desse processamento um nivel de segmentagdo melhor em relacao
ao operador de Sobel, nesse caso, mesmo a evolugdo sendo maior ndo houve perdas
significativas das pistas do aeroporto.

Ao aplicar o modelo de EDP na sub-imagem da regido de Presidente
Prudente foi possivel notar que apesar da excessiva segmentagdo ndo houve perda progressiva
das feicdes de interesse, nesse caso uma avenida em destaque na figura 39 (a). A imagem

apresenta uma grande variabilidade de niveis de brilho, 0 que dificultou a escolha de
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parametros adequados para alcancar o objetivo proposto. Neste caso com o aumento na
evolucdo temporal figura 39 (h), houve resultados visualmente superiores aos outros
processamentos, tornando o modelo vidvel para os propdsitos cartograficos pelo fato de
manter inalteradas a estrutura da avenida em destaque na figura 39 (h). O Gradiente
Morfolégico (figura 39 (1)) e Sobel (figura 39 (j)), apresentam altos niveis de segmentagdo na
imagem.

Essa dissertacdo trouxe contribuigdes significativas para a area de PDI,
principalmente no que se refere a segmentagdo de imagem com eliminacdo de “ruidos”,
informagdes irrelevantes contidas na imagem. Cabe salientar que do ponto de vista
computacional a extensa quantidade de métodos numéricos existentes na literatura favorecem
o uso de Equacgdes Diferenciais Parciais.

Como recomendagdes futuras, em fung¢ao dos resultados obtidos, sugere-se
que novos parametros sejam testados, buscando a obten¢do de resultados superiores aos
alcangados neste trabalho e ainda, a implementacdo da equacdo através de outras linguagens
buscando obter maior rapidez no processamento, visto que o MATLAB, apesar das
facilidades ja descritas no capitulo 3, ndo possui a rapidez no processamento e
conseqlientemente limita a realizacdo de um maior nimero de testes para alcancar parametros
mais adequados.

Em relagdo a Morfologia Matematica, essa possui outros operadores que por
suas caracteristicas proprias sdo mais eficientes que o Gradiente Morfoldgico dependendo do
problema a ser solucionado, como, por exemplo, os operadores watershed, abertura por
reconstrugao, entre outros.

Em se tratando de extragdo e atualizacao de fei¢des cartograficas, sugere-se

a utilizagdo do modelo fundamentado pela teoria de EDPs, com analise estatistica do método
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para posterior extragdo da pista ou avenidas, utilizando essas fei¢des extraidas em processos

de atualizacdo de produtos cartograficos.
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