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RESUMO

Atividades inerentes a Fotogrametria e ao Sensoriamento Remoto que utilizam dados
extraidos de imagens aéreas estdo em constante desenvolvimento, seja pela inser¢do de novas
tecnologias relacionadas com a aquisicdo desses dados, seja pelo estabelecimento de novos
conceitos € métodos que permitem computd-los, transformando-os em informagdo. Essa
transformagdo, dados-informagao, ¢ feita por varios processos entre os quais, alguns foram
automatizados e outros necessitam da supervisdo e da interacdo com um operador humano
para realiza-la. Um dos fatores que impede a completa automagdo desses processos ¢ a falta
de conhecimento contextual prévio sobre a natureza dos dados. A detec¢do e a discriminagdo
de elementos especificos em dados de imageamento aéreo constituem uma forma de adquirir
esse conhecimento contextual. Este trabalho aborda esse problema de detectar e discriminar
elementos especificos em dados de imageamento aéreo de regides urbanas, especificamente:
sombras, vegetacao verde, corpos d’agua, rodovias pavimentadas e telhados de edificagdes,
bem como discriminar a natureza da elevacao desses elementos, de forma que seja possivel
inferir se determinado elemento tem elevacdo propria, ou se estd ao nivel da superficie do
terreno. Para detectar esses elementos, este trabalho propde novas métricas, na forma de
indices de realce, para tratar os elementos de interesse. Os resultados produzidos por esses
indices sdo usados na detec¢do e discriminacdo desses elementos que compdem a paisagem
urbana. Este trabalho explora diversos conjuntos de dados como: imagens coloridas, imagens
infravermelhas e dados de elevacdo. Os dados de imageamento usados foram adquiridos por
oito sensores construidos com o uso de diferentes tecnologias. Essas aquisi¢cdes foram feitas
em ambientes e condi¢des atmosféricas diversificadas e, a maior parte desses dados
corresponde a regides urbanas densas, situadas sobre relevo acidentado. Para propor solucdes
aos problemas abordados, este trabalho integra varias areas do conhecimento humano,
principalmente: Fotogrametria, Sensoriamento Remoto, Processamento Digital de Imagens e

Morfologia Matematica.

Palavras-chave: Fotogrametria; Sensoriamento Remoto; Processamento de Imagens;

Deteccdo de Elementos; Paisagem Urbana Aérea.



ABSTRACT

Inherent activities to Photogrammetry and Remote Sensing that use data acquired by aerial
images are in constant development, due the useful of new hardware to acquire such data, or
due the establishment of new concepts and methods that allow computing those data,
transforming them in information. That transformation, data-to-information, is done by
several processes. Some of these processes were automated and others still need the
supervision and the interaction with a human operator to accomplish that transformation. A
factor that obstruct the complete automation those processes is the lack of previous context-
knowledge about the nature of those data. The detection and the discrimination of specific
elements in aerial imaging data constitute a way to acquire that context-knowledge. This work
approaches the problem related with the automatic detection and discrimination of specific
elements in aerial imaging data of urban areas, specifically: shadows; green vegetation; water
bodies, paved-roads and roofs buildings, besides determining the nature of the elevation of
those elements, in order to allow infer if a specific element has own elevation, or it is been at
the level of the terrain surface. In order, to detect those elements, this work proposes new
metrics, designed as enhancements indexes, to treat the elements of interest. The results
produced by those indexes are used by process to improve the detection and discrimination
those elements that compose aerial urban scenery. This work explores several groups of data
as: colored images, infrared images and elevation data. The imaging data of used in this work
were acquired for eight sensors assembled by the use of different technologies. Those
acquisitions were made in divesified environments and atmospheric conditions. The most of
those data corresponds to dense urban areas, located on a place with complex topography. In
order, to propose solutions to the approached problems, this work integrates several areas of
the human knowledge, mainly: Photogrammetry, Remote Sensing, Digital Image Processing

and Mathematical Morphology.

Keywords: Photogrammetry; Remote Sensing; Image Processing; Elements Detection; Aerial
Urban Scenery.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Entre os grandes problemas de interesse para as Geociéncias destaca-se a
extracdo automatica de elementos que compdem a paisagem urbana (edificagdes, corpos
d’4gua, vegetagdo, rodovias, sombras, solo exposto, etc.) através do processamento digital de
imagens aéreas e dados de elevacao.

Segundo Griin (2000), a completa extragdo desses elementos consiste em
trata-los adequadamente por processos divididos em trés etapas: detec¢do, reconstrugdo e
descri¢ao. Este trabalho segue essa linha de defini¢do dada por Griin, mas focaliza apenas a
etapa de deteccdo.

A deteccdo (GRUN, 2000) se refere ao processo de localizar um, ou mais,
elemento particular, contido em uma imagem junto com outros elementos (indesejados). A
detec¢do de elementos especificos ndo implica em definir completamente as suas respectivas
linhas de contornos, entretanto, o conhecimento dessas linhas é necessario para reconstruir,
geometricamente, as feigdes desses elementos de forma coerente com as suas respectivas
disposi¢des no espago-objeto. Assim, para detectar um elemento especifico no espago-
imagem, ¢ suficiente apontar, mesmo que parcialmente, para a sua localizagdo nesse espaco.

A reconstrug¢io (GRUN, 2000) é o processo que possibilita dispor, de
maneira coerente, a geometria de um elemento especifico no espago-objeto usando atributos
extraidos do espaco-imagem (como: linhas de contorno e dados de altimetria). A simples
detec¢do de um elemento nem sempre permite extrair os atributos necessarios para reconstrui-
lo. Os resultados obtidos pelo processo de deteccdo, em grande parte dos casos, precisam ser
refinados para tornar o processo de reconstru¢do capaz de estabelecer os relacionamentos
geométricos desse elemento com a entidade correspondente no espago-objeto. Esse
refinamento pode ser tdo complexo quanto a propria detecgdo. Exemplos de casos de

reconstrucao de telhados de edificagdes sdo apresentados na Figura 1.1
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Figura 1.1 Exemplo de reconstrucdo de telhados de edificagdes. Adaptado de Taillandier e
Deriche (2004).

A descricdo (GRUN, 2000) se refere ao processo que designa elementos
identificadores (conhecimento) relativos a entidade reconstruida, por exemplo, no caso de
uma edificagdo, descrever o seu tipo: prédio-de-apartamento; escola; igreja; fabrica; etc.

Essa seqiiéncia de processos composta pelas etapas deteccao-reconstrugao-
descricdo descritas por Griin, (2000) pode definir uma estratégia de processamento,

entretanto, esse caminho tem complexidade crescente.

1.1 MOTIVAGAO E JUSTIFICATIVA

A constru¢do de modelos virtuais de cidades ¢ um problema que esta sendo
pesquisado cada vez mais. Esse produto tem uma grande demanda por parte de uma variedade
de usudrios. Um modelo virtual de cidade pode ser utilizado em atividades como:
planejamento urbano, cartografia, arquitetura, planejamento ambiental, telecomunicacao,
navegacao, seguranca nacional, administragao civil e turismo.

A complexidade do problema relacionado com a detec¢do de elementos de
interesse em dados de imageamento aéreo, aliada a necessidade emergente em se obter bons
resultados conduz, em muitos casos, para o uso de solu¢des semi-automadticas, as quais
permitem a interagio e o controle do usuario em varias fases do processo (GRUN, 2000). Essa
abordagem ¢ adotada devido a inviabilidade de tratar adequadamente esses problemas de
forma automatica. Apesar de eficientes, o uso de sistemas semi-automaticos requer mao-de-
obra especializada, demandam muito tempo para concluir um projeto e, portanto, podem
aumentar os custos envolvidos. Ou seja, para determinados projetos, essa abordagem semi-

automatica pode nao se traduzir em ganhos significativos.



18

Santos (2002) relata que 55% do tempo necessario para realizar uma
restituicdo fotogramétrica digital de edificagdes, num projeto cadastral, foi gasto pelo
operador do sistema para detecta-las adequadamente. Opitz (1999) afirma que o maior gargalo
na producdo e manutencdo de um banco de dados geoespacial esta na extragdo de elementos
de cartas e de imagens (pontos, linhas, poligonos, atributos descritivos desses elementos, etc.).
Estima, ainda, que 60 a 80% do custo total envolvido com o processo de desenvolvimento de
uma aplicacdo SIG (Sistema de Informagao Geografica) estdo diretamente relacionados com a
detec¢do de elementos adequados.

A reconstrucdo e a descrigao de um elemento de interesse ¢ um processo de
alta complexidade que exige a obtencdo de conhecimento de alto nivel, como: 1) conhecer os
detalhes que compdem esse elemento; 2) conhecer como esses detalhes se inter-relacionam e;
3) conhecer os respectivos propodsitos de uso desses detalhes. A deteccdo, a primeira vista, €
um processo mais grosseiro, pois se resume em apontar para a localizacdo do elemento de
interesse. Entretanto, detectar um elemento especifico pode envolver operacdes tdo complexas
quanto aquelas usadas na sua completa extra¢do, como, por exemplo, detectar telhados de
edificagdes, 0s quais possuem atributos como: forma geométrica, dimensdes, cor e textura
variaveis. A qualidade da extragdo ¢ diretamente dependente da capacidade de detecgdo.
Quanto mais precisa for a detecgao de um elemento, maior e melhor € o nivel de detalhes que
pode ser obtido e, com isso, mais precisos sdo os processos de reconstru¢do e de descrigao.

Considerando a estratégia detectar-reconstruir-descrever, a detec¢do pode
ser vista como uma das fases de pré-processamento dos dados, cujos resultados podem ser
usados em processos posteriores (como: fotogramétricos, de sensoriamento remoto e de
sistemas de informacdo geografica). A deteccdo também permite estabelecer um nivel mais
elevado de conhecimento relativo aos dados de imageamento. Esse conhecimento pode ser
utilizado para desenvolver novas técnicas ou melhorar o desempenho e a eficacia de técnicas
classicas, tanto no ambito do tratamento computacional como no ganho de qualidade nos
resultados. Como exemplo, se sdo conhecidas, no espago-imagem, as localizagdes de arvores,
solo exposto, vegetagdo rasteira, corpos d’agua, rodovias, edificacdes elevadas e sombras em
um conjunto estéreo-par de imagens entdo, podem ser desenvolvidas estratégias diferentes
para abordar cada um desses elementos para gerar um Modelo Digital de Terreno ou Elevacao
com precisdo superior ao que seria obtido sem o uso adequado desse conhecimento prévio.

Na fase de deteccdo, propriedades como atributos de cor, extraidos das
imagens, ¢ dados MDS (Modelo Digital de Superficie), extraidos de dados 3D, mostram-se

particularmente valiosos (NIEDEROST, 2000) e sdo usados para separar, num primeiro
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momento, elementos artificiais dos naturais, para facilitar a distingdo entre edificacdes e
outros objetos antropicos, como estradas, pontes, etc. Uma taxa de relativo sucesso na
detec¢do tem sido documentada. Entretanto, estruturas urbanas complexas resistem
severamente a essa abordagem.

Fotogrametria é a fonte primaria para a geragdo de produtos cartograficos e
SIG. Atualmente, com o uso de novas tecnologias como SAR (Synthetic Aperture Radar) e
LIDAR (LIght Detection And Ranging), além das modernas camaras fotogramétricas digitais
multiespectrais, novas possibilidades na geracdo de produtos correlatos com essas areas estao
sendo exploradas. Entretanto, o uso dessas novas tecnologias exige, em alguns casos, a
reavaliacdo de métodos existentes € o desenvolvimento de outros novos. Mas, por outro lado,
o alto custo de investimento relacionado com essas novas tecnologias, além de exigirem a
aplicacao de um outro nivel de abstracdo e de conhecimento dos usudrios, ndo viabiliza, por
enquanto, o uso extensivo e¢ combinado dessas tecnologias na maioria dos projetos
fotogramétricos.

Os custos elevados associados com a aquisi¢do dessas novas tecnologias,
além da necessidade de recursos humanos especializado, retardam a mudanga do atual
paradigma da fotogrametria analdgico/digital para o completamente digital, abarcando todas
as fases do processo — aquisicdo dos dados, processamento, geracdo e distribui¢ao dos
produtos. Esse momento de impasse estd dando uma sobrevida as camaras fotogramétricas
baseadas em filmes fotograficos. Contudo, o inicio da mudanga para esse novo paradigma ja
ocorreu em paises mais ricos como EUA, Japao e alguns europeus. Espera-se que essas novas
tecnologias consigam alcangar um nivel de automagao dos processos muito superior que 0s
atuais. Com isso, o ganho em produtividade compensaria os custos de investimentos,
baixando a relacdo custo/beneficio, além de haver a possibilidade de, ao longo do tempo, se
reduzir os custos de produ¢do desses novos equipamentos.

De outra forma, a tecnologia computacional continua a se desenvolver a
passos largos. A cada dia novas técnicas e avangos tecnoldgicos sdo incorporados aos
sistemas computacionais (hardware e software), deixando-os com maior poder de
processamento e, geralmente, com baixa relagdo de custo-beneficio. Esse aumento na
capacidade computacional permite vislumbrar novos horizontes na geragao automatica de
produtos fotogramétricos. Entretanto, somente o wuso combinado desses recursos
computacionais com as novas tecnologias aplicadas em Fotogrametria pode estabelecer um
novo nivel de automagdo dos processos.

A maioria das camaras fotogramétricas digitais (como: IGN, HRSC-AX,
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DMC, ADS40 e Ultracam) tém capacidade de adquir imagens em quatro bandas espectrais
(bandas: azul, verde, vermelha e infravermelha — relativas as faixas do espectro
eletromagnético). Isto representa uma forma diferente de abordar os problemas, pois ha um
aumento na resolugdo espectral em relagdo aos produtos pancromaticos, ou mesmo coloridos,
tradicionalmente usados em Fotogrametria. Essa ampliacdo na resolugdo espectral em dados
de imageamento aumenta a capacidade de discriminagao de alvos baseadas nas diferengas de
comportamento espectral.

Se esses novos tipos de dados de imageamento permitirem a detec¢do de
elementos especificos, como: solo exposto; corpos d’agua; areas sombreadas; vias urbanas e
rodovias entre outros elementos, um nivel mais elevado de automacdo dos processos
fotogramétricos pode ser conseguido.

Entretanto, detectar elementos-chave no espago-imagem para tornar isto
possivel ndo é uma tarefa trivial. A aplicagdo de técnicas classicas de processamento de
imagens e reconhecimento de padrdes, em muitos casos, ndo apresenta resultados completos,
pois a quantidade e a diversidade de padrdes que podem estar envolvidos numa mesma cena
tornam complexas demais a sua solug¢do, como por exemplo: os variados tipos de vegetacao e
de solo exposto; corpos d’agua com diferentes propriedades Opticas; a instabilidade da
resposta espectral das areas sombreadas e a presenca de diferentes elementos artificiais
(residéncias, ruas, pontes, etc. — com diferentes geometrias, texturas, cores e propositos de
uso), as quais geram, cada uma ao seu modo, variagdes consideraveis na cena.

Algumas variagdes que elevam a complexidade da solu¢do do problema
“detectar elementos da paisagem urbana” podem ser vistas na Figura 1.2. Por exemplo, pode
ser observado que entre os telhados das edificagdes existem variacdes de atributos como
texturas, formas geométricas e brilhos. Esses elementos possuem atributos intrinsecos, exceto
a denominagdo “telhados de edificagdes”. A complexidade desse problema é ainda maior,
pois, como se pode ver na Figura 1.2, esses atributos de telhado de edificacdo variam na

propria edificagdo.
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1.2 OBJETIVOS

Propde-se neste trabalho o desenvolvimento de técnicas deterministicas para
detectar e discriminar um conjunto de elementos que compdem a paisagem urbana presentes
em imagens aéreas multiespectrais adquiridas com alta resolucdo espacial.

Para detectar esses elementos de interesse sdo propostos métodos de realce,
na forma de indices que usam dados radiométricos e dados de cor para realgar a presenga (ou
auséncia) de elementos especificos. O realce desses elementos especificos permite extrair e
mensurar atributos relativos a esses elementos, os quais, por sua vez, permitem as suas
respectivas deteccdes e discriminacdes.

A detecgdo e a discriminagdo desses elementos permitem extrair
conhecimento contextual das imagens. Esse conhecimento pode ser usado para modelar
outros processos relacionados com o processamento de imagens aéreas de regides urbanas
(como fotogramétricos, cartograficos, sistemas de informagdes geograficas, etc).

Este trabalho propde métodos para fazer essa deteccdo e discriminacdo de
alguns elementos comumente presentes na paisagem de regides urbanas. A capacidade de
deteccao desses métodos ¢ limitada pelo conjunto de dados disponivel, da seguinte forma:

(1)  Se, somente imagens coloridas normais estdo disponiveis, entdo o

método proposto € capaz de detectar e discriminar areas sombreadas e
areas cobertas por vegetacao verde.

(2) Se imagens multiespectrais, relativas ao visivel e ao infravermelho
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proximo do espectro eletromagnético, estiverem disponiveis, entdo o
método proposto € capaz de detectar e discriminar areas sombreadas,
areas cobertas por vegetacdo verde, corpos d’dgua e
rodovias/estradas/vias publicas pavimentadas com asfalto.

Se imagens multiespectrais e um Modelo Digital de Superficie
correspondente estiverem disponiveis, entdo, além dos elementos
citados anteriormente, o método proposto ¢ capaz de normalizar o

Modelo Digital de Superficie e detectar telhados de edificacdes.

Nesse contexto, os objetivos gerais deste trabalho sdo:

Extrair conhecimento contextual das imagens aéreas de paisagens
urbanas através da deteccao e da discriminagdo de alguns elementos
que compdem essas paisagens.

Realcar, detectar e discriminar alguns elementos, presentes em
diferentes  paisagens urbanas, registrados em  imagens
multiespectrais adquiridas por diferentes sensores.

Subsidiar o processo de reconstru¢do desses elementos da paisagem
urbana.

Subsidiar o desenvolvimento de novos métodos, ou promover
melhorias nos métodos atuais, relacionados com a geracdo de
produtos inerentes a Fotogrametria, a Cartografia, ao Sensoriamento
Remoto e aos Sistemas de Informacdo Geografica que usam
conhecimento contextual extraido de dados de imageamento aéreo

de regides urbanas.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

Propor indices capazes de realgar sombras e vegetacdo verde
presentes em imagens coloridas (RGB) que permitam inferir sobre
esses elementos.

Propor técnicas deterministicas para detectar sombras e vegetacao
verde em imagens coloridas.

Propor indices capazes de realcar sombras, corpos d’agua e rodovias
pavimentadas com asfalto presentes em imagens coloridas e
infravermelhas correspondentes que permitam inferir sobre esses

elementos.
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e Propor técnicas deterministicas para detectar sombras, vegetagao
verde, corpos d’agua e rodovias pavimentadas com asfalto em
imagens coloridas e infravermelhas.

e Propor uma técnica deterministica para normalizar o Modelo Digital
de Superficie de uma regido urbana.

e Propor uma técnica deterministica para detectar telhados de
edificacao usando dados extraidos do Modelo Digital de Superficie
normalizado e elementos da paisagem urbana detectados com o uso

de imagens multiespectrais.

1.3 DADOS USADOS NOS EXPERIMENTOS E ESTUDOS DE CASOS

Este trabalho usa quatro conjuntos de dados de imageamento para realizar
experimentos de realce e de detec¢do dos elementos da paisagem urbana de interesse deste
trabalho.

O primeiro conjunto ¢ composto de imagens coloridas tradicionais (RGB)
adquiridas com o uso de cameras fotogramétricas baseadas em filmes, como as camaras RC-
10 e RMKTOP 15. Os dados adquiridos pela camara RC-10 sdo da area urbana da cidade de
Presidente Prudente, extremo oeste do estado de Sdo Paulo, em uma missao fotogramétrica
realizada pelo Departamento de Cartografia da FCT/UNESP campus de Presidente Prudente.
Os dados adquiridos pela cdmara RMKTOP 15 s3o da area urbana da cidade de Pogos de
Caldas, interior sul do Estado de Minas Gerais, em uma missao fotogramétrica realizada pela
empresa ESTEIO — Engenharia de Aerolevantamento, Curitiba (Estado do Parand).

O Segundo conjunto ¢ composto de imagens coloridas adquiridas com o uso
das camaras digitais Kodak-14N, IGN, ADS40, Ultracam e DMC. Os dados adquiridos pela
camara Kodak-14N sdo da area urbana da cidade de Presidente Prudente, extremo oeste do
Estado de Sao Paulo, em uma missao fotogramétrica realizada pela empresa Multiespectral
em parceria com a empresa Photon e o Departamento de Cartografia da FCT/UNESP campus
de Presidente Prudente. Os dados adquiridos pela camara IGN s3o de uma area urbana

desconhecida (disponiveis em http:/isprs.ign.fr/packages/packages en.htm), em uma missao

fotogramétrica realizada pelo Institut Géographique National (IGN) - Franga. O dados
adquiridos pelas camaras ADS40, Ultracam e DMC sdo de areas urbanas desconhecidas e

foram disponibilizados como material de propaganda (disponivel em CD-ROM) pelas
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empresas Leica Geosystems, Vexcel Corporation e Intergraph's Z/I Imaging, respectivamente.

O terceiro conjunto ¢ composto de imagens coloridas e infravermelhas
adquiridas com o uso da camara digital IGN de uma area urbana desconhecida, as quais foram
gentilmente cedidas pelo Institut Géographique National (IGN) — Franga para serem usadas
neste trabalho.

O quarto conjunto ¢ composto de imagens adquiridas em cinco bandas
espectrais (azul, verde, vermelho, infravermelha e pancromatica — relativo as faixas do
espectro eletromagnético) pela camera HRSC-AX, desenvolvida pelo Deutshes Zentrum fiir
Luft-und Raumfahrt (DLR), acompanhado do respectivo MDS da area urbana da cidade de
Salvador, extremo sudeste do Estado da Bahia, em uma missdo fotogramétrica realizada pela
empresa brasileira DIGIMAPAS.

Todas as imagens foram disponibilizadas no formato TIFF (exceto as
imagens adquiridas pela camara DMC, as quais foram disponibilizadas no formato de arquivo
JPEG), sendo que algumas estao georreferenciadas. As imagens IGN foram adquiridas com
GSD (Ground Sample Distance) de 25cm, as demais com GSD de 20cm. Apesar de algumas
camaras terem a capacidade de adquirir imagens com uma resolugdo radiométrica maior que
8bits/pixel, todas as imagens usadas neste trabalho sao de 8bits.

O MDS de Salvador, processado a partir das imagens da camara HRSC-AX,
foi gerado pela empresa DIGIMAPAS com GSD de 50cm e, disponibilizado em grade regular
preenchida com tons de cinza (pixels) amostrados em 16bits/pixel, e cobre uma area de

30003000 metros da regido urbana de Salvador.

1.4 ESTRUTURA DESTE TRABALHO

Este trabalho estd organizado em cinco Capitulos, inclusive este. No
Capitulo II ¢ feito um levantamento do estado da arte envolvendo o problema de deteccdo e
extragdo de elementos em dados de imageamento aéreo.

No Capitulo III sdo apresentadas as bases da metodologia proposta neste
trabalho para atingir os objetivos propostos. Também sdo apresentados estudos e constatagdes
relativas a precisdo e acuracia dos dados usados neste trabalho.

No Capitulo IV s3o apresentados detalhes dos procedimentos propostos
neste trabalho, os resultados produzidos por suas respectivas aplicagdes e sao feitas analises
desses resultados.

No Capitulo V sdo feitas as consideragdes finais deste trabalho, envolvendo
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os resultados obtidos e propostas de melhoria e de continuidade no desenvolvimento de

solucdes dos problemas relacionados no contexto deste trabalho.
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CAPITULO Il

ESTADO DA ARTE: DETECCAO DE ELEMENTOS EM
IMAGENS AEREAS

O atual desenvolvimento tecnologico de sistemas sensores (como, as novas
camaras fotogramétricas digitais, sistemas de radar e sistemas de varredura laser) estd
promovendo um novo nivel de automacao dos processos cartograficos, fotogramétricos e de
sensoriamento remoto. Entretanto, a completa automacdo desses processos ainda ¢ utopica,
pois, mesmo com o atual desenvolvimento tecnoldgico, ainda ¢ necessdria a intervencao do
homem na maioria desses processos, para dar precisio e completude aos resultados
produzidos.

Um dos principais problemas que impede a completa automacdo desses
processos estd relacionado com a deteccdo e extracdo automadtica de elementos especificos.
Muitos trabalhos ja foram realizados objetivando detectar e extrair automaticamente rodovias,
rios, telhados de edificagdes, tipos de vegetacdo, etc. Apesar de todo o progresso, esses
problemas resistem severamente a uma solugdao automatica completa.

McKeown ef al. (2000) fazem uma andlise da complexidade do problema de
detectar e extrair elementos em imagens aéreas, abordando a deteccdo e a extracdo de
edificagoes, a qual ¢ colocada da seguinte forma: “Edificagcoes estdo entre os elementos
cartogrdficos mais complexos de se detectar e extrair, devido a ampla variedade de formas e
aparéncias complexas (...). A detec¢do e extracdo de edificacoes sdo influenciadas tanto pela
complexidade da propria edificagdo como pela complexidade da cena que a contém. Na
extragdo, delinear corretamente uma edifica¢do isolada é muito mais facil do que delinea-la
diretamente da imagem original. Isto se deve em parte aos efeitos de imageamento como
oclusdo e interferéncias por sombras e; ao aumento do grau de desordem no espaco de
busca. Este aumento no nivel de dificuldade promove inferéncias de numerosas formulagoes
de falsas hipoteses e, pode ainda, mascarar hipoteses verdadeiras”. Shufelt (1999) formulou
um conjunto de métricas para descrever o grau de complexidade envolvida numa cena.

Considerando que o problema da detec¢ao de elementos presentes em dados
de imageamento aéreo (principalmente de regides urbanas) ¢ muito estudado, mas ainda nao

completamente resolvido e, em concordancia com os objetivos deste trabalho, faz-se neste
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Capitulo um levantamento do estado da arte relacionado com detec¢ao de elementos
especificos em dados de imageamento aéreo ¢ dados LIDAR adquiridos com alta resolugdo

espacial.

2.1 VEGETACAO

Conforme Causey et al. (2005), o avanco tecnologico de desenvolvimento
de sensores habilitou Sensoriamento Remoto com a capacidade de estudar e acompanhar o
desenvolvimento de sistemas complexos do meio-ambiente. Os atuais sensores digitais com
capacidade de adquirir dados com elevada resolugdo espacial (sub-metro) e alta resolugao
radiométrica, igual ou superior a 8bits/banda, permitem, por exemplo, acompanhar o
desenvolvimento individual de arvores presentes em uma regido urbana (ou areas de
florestas). Sistemas de varredura laser obtém dados altimétricos e de intensidade dos alvos
que cobrem o terreno que podem ser usados para estimar altura e area (ou volume) do dossel
das arvores. Camaras digitais capazes de adquirir imagens nas faixas espectrais
correspondentes ao azul, verde, vermelho e infravermelho proximo facilitam o processo de
detec¢do de vegetagdo em ambientes complexos, como regides urbanas, bem como analisar
parametros de estado de satide dessa vegetacdo detectada através da computagio do NDVI'
(Normalized Difference Vegetation Index) e parametros biofisicos que relacionam a biomassa
e a absorcao de dioxido de carbono. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos relacionados
com a detecgdo de arvores.

Stiteler (2000) apresentou uma técnica de correlagdo de imagens por area
para detectar copas de arvores em imagens aéreas, ortorretificadas, adquiridas com GSD
(Ground Sample Distance) de 1 metro na faixa do infravermelho proximo. A medida de
correlacdo apresentada (template matching) ¢é feita, automaticamente, usando técnicas de
algoritmos genéticos. O padrdo de referéncia (femplate) usado, uma imagem de 9x9 pixels
contendo valores de brilho amostrados de copas de arvores e um exemplo da aplica¢do esta
ilustrado na Figura 2.1. Quackenbush et al. (2000) utilizaram o mesmo conjunto de imagens e
o mesmo método geral usado por Stiteler (Figura 2.2).

No trabalho de Quackenbush foram usados oito padrdes de referéncias
suavizados com tamanhos variando de 5x5 até 13x13 derivados da Figura 2.2a. A medida de

correlagdo, para mensurar a similaridade entre as diferentes areas da imagem com cada um
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dos oito padrdes de referéncia, ¢ obtida pelo coeficiente de correlacdo linear. Uma andlise
posterior dos valores de correlacdo obtidos em cada area permite determinar se sdo copas de

arvores ou nao. A Figura 2.2¢ mostra o resultado obtido.

(@ (b) ©)
Figura 2.1 Deteccdo de copas de arvores por correlacdo de imagens. (a) Padrdo de referéncia.

(b) Imagem original (infravermelha). (c) Resultado alcancado. Adaptado de Stiteler (2000).

o Qi) o R . o

Figura 2.2 Deteccao de copas de arvores por correlacdo de imagens. (a) Padrdo de referéncia
13x13 suavizado. (b) Imagem original (infravermelha falsa-cor). (¢) Resultado alcangado.

Adaptado de Quackenbush et al. (2000).

Andersen et al. (2002) usaram imagens obtidas com dados LIDAR,
adquiridos pelo sistema de varredura laser Saab TopEye, para detectar copas de arvores
através de uma abordagem Bayesiana aplicada ao reconhecimento de objetos. Nesse caso, foi
incorporado nesta abordagem um modelo de probabilidade a priori, estruturado numa cadeia
de Markov, para organizar um conhecimento prévio sobre o comportamento dos alvos no
espaco-objeto € no espaco-imagem e entdo, baseando-se nas configuracdes das distribuicdes
dos objetos observados na imagem, foram feitas as inferéncias que possibilitaram detectar as
copas de arvores.

Uma proposta interessante para esse problema ¢ apresentada em Mayer
(2000). Nesse trabalho foram usados dados (imagem) de um MDS derivado de imagens
estéreo-fotométricas adquiridas pela camara HRSC-A, elaborado pelo DLR com GSD de

50cm, apresentado na imagem da Figura 2.3a, onde pode ser observado que a area de teste
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possui muita oscilacdo no relevo. Apesar dessa proposta necessitar da interagdo humana no
processo para especificar alguns parametros e para avaliar o resultado obtido, ela se difere
daquelas apresentadas anteriormente por considerar a influéncia da superficie do relevo
coberto pelas arvores.

O método consiste na normalizagdo do MDS (Secdo 2.4) para eliminar a
influéncia do relevo da superficie do terreno sobre a altura das arvores distribuidas sobre essa
superficie. O MDS ¢ normalizado ao ser subtraido do MDT correspondente. Essa operagao
resulta numa superficie de terreno horizontalmente plana. Assim, todos os elementos
elevados, arvores no caso, tém origem num mesmo plano da superficie do terreno.

O MDT ¢ derivado através de uma técnica de processamento do MDS,
proposta pelo autor, composta de varios passos, os quais dependem da especificacdo de alguns
parametros, como: a maxima distancia que separa duas arvores vizinhas, dimensoes de filtros

morfoldgicos e valores de limiar. A Figura 2.3b apresenta os resultados alcangados.
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(a)
Figura 2.3 Deteccao de copas de arvores por processamento de MDS. (a) MDS original. (b)

Resultado alcancado mostrado sobre a imagem infravermelha. Adaptado de Mayer (2000).

Uma outra estratégia foi elaborada por Kraus e Rieger (1999) para detectar
copas de arvores em areas de florestas densas da Austria usando dados temporais adquiridos
pelo sensor de varredura laser e imageamento passivo ScaLARS (Scanning Laser Altitude and
Reflectance Sensor). Dados do primeiro e do ultimo pulso obtidos no final do periodo de
inverno foram usados para extrair pontos sobre a superficie do terreno para derivar um MDT
correspondente, uma vez que neste periodo do ano as arvores perdem parte de sua folhagem,
permitindo uma maior penetracdo dos feixes laser incidentes, cujos retornos sdo registrados
pelo sensor como dados no ultimo retorno. No final do verdo, um conjunto de novos dados foi
adquirido. Os dados registrados no primeiro pulso dos dados adquiridos no verao foram entao
subtraidos do MDT, extraido com os dados adquiridos no inverno, para normalizar a
superficie do terreno coberto pela vegetagdo densa. Com a superficie normalizada, as areas

cobertas por arvores puderam ser detectadas.
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Kanda et. al. (2004) propuseram uma metodologia para detectar e classificar
espécies de arvores, usando dados de imagens de regido florestadas da regido de Toyama —
Japdo, adquiridas com resolugdo espacial entre 7 e 10cm, pelo uso da camara de video SONY
DCRTRV20 e por uma camara equipada com filtro infravermelho, montadas em um
helicoptero. A imagem correspondente a banda vermelha, depois de suavizada por um filtro
passa-baixas, foi segmentada usando o operador watershed (BEUCHER ¢ MEYER, 1992;
DOUGHERTY, 1992; HEIIMANS, 1994; D’ORNELLAS, 2001)2, aplicado sobre o gradiente
dessa imagem com marcadores colocados sobre os minimos regionais que correspondem aos
centros das areas sombreadas e aos centros das copas de arvores (Figura 2.4b). Duas ou mais
regioes contiguas delimitadas pelas linhas de partigdo de adguas obtidas com a aplicagcdo do
operador watershed com valor de brilho médio similares foram unidas (Figura 2.4c). Apos
esse processamento, essas regides segmentadas foram submetidas a um processo de
classificagdo supervisionada (maxima-verossimilhanca) (Figura 2.4d) para determinar o tipo
da arvore. Os atributos usados por esse processo de classificagdo foram: valores de textura
(extraidos pelo método da matriz de co-ocorréncia); valores do indice NDVI e; valores de

brilho extraido do componente intensidade da imagem colorida.

(a) () © d

Figura 2.4 Detecgdo e classificacdo de espécies de arvores. (a) Imagem RGB original. (b)

Marcadores definidos pelos minimos regionais. (c) Resultado da segmentaciao watershed com
unido de regides adjacentes similares. (d) Resultado da classificacao. Adaptado de Kanda et

al. (2004).

Muitos pesquisadores tém a vegetacdo como um problema a ser contornado
para conseguir atingir os seus objetivos. Neste caso, a vegetagdo passa a ser um incomodo € o
que se deseja ¢ eliminar o maximo possivel desse elemento do processo, ndo importando se €
rasteira (grama, arbustos, etc.) ou elevada (arvores).

Quando se dispde de imagens coloridas adquiridas no espectro visivel e no

infravermelho préximo esse problema ¢ mais facilmente resolvido com a limiarizagdo do

? Linhas de parti¢do de aguas.
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NDVI. Geralmente, ndo ¢ aplicado um critério bem definido para especificar esse valor de
limiar, o qual depende da sensibilidade dos sensores usados para capturar a energia radiante
refletida pelos alvos; da resolugdo espacial envolvida na aquisi¢do da imagem; da resolucao
radiométrica do sensor e; da distdncia (altura) do sensor (devido a degradacdo promovida
pelos efeitos atmosféricos). Por exemplo, Khoshelham (2004) usou 0,35 como valor de limiar
aplicado sobre o NDVI obtido através do uso de imagens aéreas adquiridas com 50 cm de
resolucdo espacial (ndo informa qual sensor). Sohn (2004) usou 0,80 aplicado ao NDVI para
imagens adquiridas pelo satélite Ikonos com GSD de Im — PSM (Pan-Sharpened Multi-
spectral). Vogtle e Steinle (2000) também usaram o NDVI, mas ndo informam o valor de
limiar usado. Schiewe (2000) usou o valor 0,15 sobre o NDVI computado com imagens da
camara HRSC-A adquiridas com GSD de 16cm.

Uma abordagem mais razoavel ¢ apresentada por Causey et al. (2005) que
determinaram o valor de limiar através da andlise do histograma produzido pelo NDVI,
confiando que o NDVI sempre produzira um histograma bi-modal e, que a parcela direita
deste estd associada somente com a vegetagdo verde.

Quando ndo se dispde de uma imagem adquirida na faixa do infravermelho
préoximo, detectar a vegetagdo ¢ um processo mais complicado. Esse é caso de Niederdst
(2000), Gruen e Baltsavias (1997) que utilizaram a mesma estratégia para detectar vegetacao
em imagens coloridas adquiridas com GSD de 45cm de resolugdo espacial por camaras
fotogramétricas baseadas em filme, o qual foi posteriormente digitalizado (28micron). Além
dos componentes R ¢ G extraidos da imagem colorida (RGB)® ainda, foram usados os
seguintes atributos: (1) saturacao das cores (extraido do sistema de cor HSI); (2) Informacao
de textura proposta por Braun (1999); (3) os componentes L* (brightness) e a* (redness-
greenness) extraidos do sistema de cor CIELAB e; valores produzidos pelo indice DoAd —
Degree of Artificiality — Equagdo 2.1. Todos esses atributos foram submetidos ao algoritmo de
agrupamento K-médias (K-means clustering) (REIS, 1997), para formar trés classes: uma
composta por pixels associados com vegetacdo; outra composta por pixels associados com

regides sombreadas e; uma terceira com pixels associados com outros alvos.

3 O termo componente é relativo a decomposi¢do de uma imagem colorida qualquer considerando o sistema de
cor RGB. Neste trabalho, a referéncia aos componentes RGB de uma imagem tem um significado mais restrito e
se refere a decomposicdo das bandas espectrais R, G ¢ B adquiridas nas faixas do espectro eletromagnético
visivel. Alguns sensores adquirem diretamente imagens coloridas RGB (IGN, DMC, Ultracam, etc.). Os
sensores das camaras HRSC-AX e ADS40 adquirem imagens relativas a cada faixa (R, G e B) do espectro
eletromagnético visivel. Neste caso, a denominacdo de bandas espectrais € mais correta que componentes da
imagem colorida RGB. Mas, neste trabalho, para efeito de simplificacdo, todas sdo tratadas como componentes
RGB ou, simplesmente, como imagens coloridas normais.
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G—-R
G+R

DoA =
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O indice DoA explora a diferenca entre valores de brilho observados para
vegetacao verde registrados no componente verde (G) e no vermelho (R) do sistema RGB. A
vegetacdo verde absorve mais energia relativa a faixa vermelha do espectro eletromagnético
do que da faixa relativa ao verde. Assim, os valores de brilho registrados para vegetacao verde
no componente G sdo um pouco maiores que 0s respectivos valores registrados no

componente R. Desta forma, o indice DoA consegue realgar a vegetacao verde.

2.2 SOMBRAS

Considerando os sistemas de aquisi¢do de imagens do tipo passivo, sombras
sdao criadas pela oclusdo da luz direta incidente sobre uma superficie por objetos que se
elevam sobre essa superficie. O resultado dessa oclusdo produz dois tipos de sombras: (a)
sombras proprias, correspondentes ao(s) lado(s) do proprio objeto que promove a oclusdo da
luz incidente e que ndo sdo iluminados e; (b) sombras projetadas, correspondentes a proje¢ao
do proprio objeto que promove a oclusao da luz incidente sobre a superficie sobre a qual ele
esta elevado e/ou sobre outros objetos contidos nesta superficie. As sombras sdo classificadas
em duas categorias: umbra e penumbra. Umbra corresponde as areas sombreadas na qual a
luz incidente foi totalmente bloqueada e, penumbra corresponde as areas sombreadas na qual
a luz incidente foi parcialmente bloqueada ou, fontes de luzes secundarias de baixa
intensidade a iluminam (Figura 2.5) (DARE, 2005; POLIDORIO et al., 2003b).

Para sistemas de imageamento passivo, sombras projetadas criam
interferéncias na cena que podem promover: (a) degradagdo da resposta espectral dos alvos
afetados; (b) conex@o entre diferentes alvos, que na cena estdo espacialmente separados; (c)
distorcao na forma geométrica dos elementos e; (d) perda total de um elemento.

Nem sempre a presenca de sombras ¢ prejudicial, por exemplo, Raviv et al.
(1989) propuseram um método de reconstrucdo tridimensional de objetos fazendo relagdes
geométricas entre as sombras projetadas, o angulo de incidéncia da luz (angulo de elevagao
solar) e a posi¢ao do objeto na imagem. Na fotointerpretacdo, sombras permitem inferir se
determinados objetos sdo tridimensionais ou nao.

Além dessas degradacdes, as areas sombreadas realgam alguns efeitos
atmosféricos que sdo capturados pelos sensores como se fossem respostas radiométricas dos
alvos sombreados (efeito aditivo). Quando uma area completamente sombreada (umbra) €

imageada, o sensor captura a energia proveniente desses efeitos atmosféricos e ndo a auséncia



33

de resposta radiométrica dos alvos que estdo sobre essa area. Uma ilustracdo das
possibilidades de atuagdo dos efeitos atmosféricos sobre uma area intensamente sombreada ¢

mostrada na Figura 2.5.

Sombra propria

© Area imageada

Sombra projetada
(a) espalhamento (b) radiancia difusa (c¢) bloqueado (d) multipla difusdo (e) radiancia de vizinhanga
Figura 2.5 Ilustragdo dos efeitos atmosféricos sobre uma area intensamente sombreada.

A maior contribui¢do de radidncia em uma area sombreada tipo umbra é
dada pelo componente de espalhamento (linha ‘a’ da Figura 2.5). Polidorio et al. (2003b)
mostraram que as regides intensamente sombreadas possuem baixa intensidade luminosa,
devido ao bloqueio da luz incidente, e sdo saturadas com cores correspondentes ao violeta e
azul do espectro eletromagnético visivel, devido ao espalhamento atmosférico de Rayleigh,
pois, nesse caso de imageamento de areas intensamente sombreadas a energia que chega ao
sensor ¢ proveniente da propria onda eletromagnética espalhada e ndo o resultado da interagdo
da irradiacdo solar com um alvo especifico. Como as ondas de menor comprimento t€ém maior
probabilidade de serem espalhadas, e no espectro visivel as ondas relativas a cor azul tém o
menor comprimento de onda, as regides intensamente sombreadas sdo mais saturadas por
cores dessa faixa de energia eletromagnética.

Pela atuagdo dos fendmenos atmosféricos mostrados na Figura 2.5 pode-se
concluir que a existéncia de umbras em imagens aéreas ¢ praticamente impossivel. No
minimo o sensor deve capturar a energia proveniente desses fendmenos. Na Se¢do 4.2.2 deste
trabalho ¢ apresentado o comportamento radiométrico de areas sombreadas.

Para imagens adquiridas de plataformas orbitais, esse comportamento se

apresenta mais estavel. Entretanto, para imagens adquiridas de menores altitudes. como
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sensores a bordo de aeronaves, com resolu¢do espacial submétrica, nas quais um maior
numero de detalhes pode ser distinguido, as sombras apresentam um comportamento instavel,
por depender, principalmente, da natureza das superficies onde elas sdo projetadas e das
fontes de luzes secundarias que a iluminam indiretamente.

Um estudo sobre propriedades espectrais e geométricas de sombras ¢ feito
por Salvador et al. (2004) que propuseram ainda um método automatico de segmentagao de
sombras projetadas que explora essas propriedades em imagens coloridas (estaticas e
seqiiéncia de video). O método se baseia numa andlise descendente (de um esquema de
geracdo de hipodteses e testes) organizada em trés niveis: (1) gerar hipdtese de sombra para
qualquer regido que escurecer uma superficie; (2) validar as regides detectadas como sombras
usando propriedades geométricas e de invaridncia de cor das sombras e; (3) confirmar ou
rejeitar a hipotese inicial para cada regido detectada.

Santos et al. (2006) propuseram um filtro espacial passa-altas de alto refor¢o
(GONZALEZ ¢ WOQOD, 1992) para detectar regioes sombreadas em uma imagem aérea em
tons de cinza, adquiridas com a cdmara Sony DSC-717. A filtragem da imagem original ¢é
feita por convolugdo. O filtro ¢ uma janela 3x3 que tem associado ao elemento central o valor
4 e os demais —1/8. Entretanto, para esse filtro produzir resultados efetivos deve haver um
contraste elevado entre a regido sombreada e a regido circunvizinha.

Wang e Madani (2005) apresentaram um método automatico de deteccao de
pontos de sombras em imagens pancromaticas adquiridas pela camara DMC da Z/I, usando
também os respectivos MDSs dessas imagens, com o objetivo de melhorar o processo
automatico de aerotriangulagdo. Esse método ¢ baseado no modelo de pontos de sombra e usa
propriedades radiométricas (extraidas da imagem pancromatica) e geométricas (extraidas do
MDS). A propriedade radiométrica leva em consideragdo que os pixels das bordas das
sombras tém um padrao distinto de alto contraste em relagdo aos vizinhos que ndo sao
sombras, 0s quais sdo detectados pela limiarizagdo da magnitude do gradiente (computado em
quatro dire¢des). A propriedade geométrica considera que a superficie que envolve uma
regido sombreada (no MDS) ndo é uma superficie suavizada e que os pontos dentro dessa
regido tém elevagdo menor que a elevagdo que projetou essa sombra entdo, deve ser
encontrada na regido circunvizinha dessa sombra uma area onde, nitidamente, o terreno muda
de inclinacdo, usando um MDS local, computado por correspondéncia entre imagens (estéreo-
par). Entdo, todas as regides que possuem essas duas propriedades sdo consideradas
sombreadas.

Uma proposta, baseada em analises de valores espectrais e informacdes de
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contexto extraidas de regides sombreadas e de suas respectivas vizinhangas, ¢ feita em
Massalabi et al. (2004). Essa proposta ¢ aplicada em imagens multiespectrais adquiridas pelos
sensores do satélite Ikonos. Os autores propuseram ainda um método de restauragdo das
propriedades radiométricas dos elementos que foram cobertos por sombras. Esse método ¢
aplicado a imagem pancromatica e usa os resultados obtidos por um método de detecgdo. O
método de deteccao consiste em: (1) detectar todas as regides com potencial de serem
sombras (feito por valor de limiar, considerando que sombras sdo escuras); (2) para cada area
obtida, calcular os seus atributos espectrais (média e desvio padrdo); (3) seus atributos de
forma (comprimento, largura, area, fator de compactacdo e orientagdo) e; (4) obter
informacodes contextuais (vizinhanga). Para cada regido potencial detectada ¢ feita uma analise
local de histograma e dos atributos de forma para refinar o processo de deteccdo,
discriminando sombras proprias, sombras projetadas e penumbras. A orientagdo de cada lado
da regido segmentada ¢ comparada com a direcdo do azimute solar. Se a diferenca entre
ambas for pequena, a chance de essa regido estar sombreada aumenta sendo, ¢ descartada. As
regides “sobreviventes” sdo confirmadas como sombras apds uma andlise de forma
geométrica de suas respectivas vizinhangas, localizadas na dire¢do Sol-sombra, sentido Sol.

Polidorio et al. (2003b) apresentaram um modelo para detectar sombras em
imagens aéreas e orbitais coloridas. Esse modelo ¢ explicado pelos baixos valores de brilho (/)
promovido pelo bloqueio da incidéncia direta da luz e pela alta saturagdo (S) provocada pelo
espalhamento atmosférico de Rayleigh, o qual satura as regides sombreadas com as cores
violeta e azul. Explorando o sistema de cor HSI, através da operacdo/—S <k, onde k ¢ um
valor de limiar, que permite detectar sombras. Essa técnica freqlientemente confunde
vegetacao verde-escura, corpos d’agua e outros elementos de baixa radiancia com sombras.

Tsai (2003) apresentou um método para detectar e restaurar regides
sombreadas em imagens aéreas em tons de cinza. A imagem original ¢ recursivamente
particionada em sub-imagens em uma estrutura quadtree até que o histograma de cada sub-
imagem tenha uma distribui¢ao bi-modal. Segundo o autor, cada sub-imagem contera sombras
na parte escura da imagem e, ndo-sombras na parte clara. Entdo, usando uma funcao de
maximizag¢ao de custos proposta por Otsu (1979), obtém-se valores de limiar adaptativos para
cada sub-imagem capaz de separar as duas classes. Usando o algoritmo de crescimento de
regides, adotando como sementes o ponto mais escuro de cada sub-imagem, as regides de
sombras vizinhas sdo conectadas.

Tsai (2006) propde um novo método de segmentacdo de sombras em

imagens aéreas RGB, explorando atributos de cor disponibilizados pelos componentes H
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(matiz) e V (intensidade) em varios sistemas de cor nos quais as informagdes de cor e
intensidade luminosa nao sdo acopladas entre si (HSI, HSV, HCV, YIQ e YC,C,). Para
segmentar as regides sombreadas o autor propds um indice de realce de sombras chamado

razdo espectral, dado por (H +1)/(V' +1). Esse indice explora as propriedades da sombra

modeladas por Polidorio et al. (2003b): baixa intensidade luminosa e; alta saturacdo com as
cores violeta e azul. No sistema de cor HSI as cores azuladas produzem os valores de matizes
mais elevados assim, a razdo espectral proposta por Tsai promove um realce significativo para
essas cores, bem como para o verde escuro e para o cinza escuro.

A segmentacgdo das regides sombreadas ¢ feita aplicando um valor 6timo de
limiar obtido pela técnica proposta por Otsu (1979). Tsai (2006) faz um estudo comparativo
entre alguns métodos propostos e, também, propde um método para restaurar regides
sombreadas em imagens RGB. Um exemplo dos resultados produzidos pelo método de
detec¢do e restauracdo de regides sombreadas proposto por Tsai (2006) é apresentado na
Figura 2.6.

Dare (2005) propds uma técnica para detectar regides sombreadas em
imagens pancromaticas com alta resolu¢do radiométrica (11bits) adquiridas pelos sensores
dos satélites Ikonos e Quickbird de regides urbanas densas. Dos 2048 niveis de cinza
possiveis nessas imagens, o autor constatou que os pixels das regides sombreadas ocupam o
intervalo [0, 255], ou seja, todos os pixels que tém valor de brilho maior que 255 sdo
descartados do processo de deteccdo. Essa operacdo e o fato de que sdo imagens de regides
urbanas densas fez o autor presumir que os valores resultantes dessa operacao estejam sempre
distribuidos em um histograma bi-modal e, que a parte esquerda desse histograma esta
associado com pixels de sombra, ou corpos d’agua e, dessa forma, um valor 6timo de limiar
pode ser encontrado. Para discriminar corpos d’agua e regides sombreadas, cada regido
conexa foi rotulada e calculada medidas estatisticas (média e variancia) sobre os valores de
brilho dos pixels que compdem cada uma dessas regides. A variancia e a média para corpos
d’agua sdo menores que as que sdo observadas em regides sombreadas. O uso adequado dessa
constatagdo permite discriminar entre esses dois elementos. No entanto, o autor ndo especifica
como se sabe quando corpos d’agua estdo presentes na imagem para adotar essa estratégia de
discriminacao. Um outro problema se tem quando um corpo d’agua e uma regido sombreada
estdo conectados entre si. Como eles formam uma tnica regido, ndo ha como separa-los com a

estratégia proposta.
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Figura 2.6 Deteccao e restauragao de areas sombreadas Adaptado de Tsai (20006).

Usando imagens aéreas adquiridas pela camara ADS40 (os testes foram
efetuados usando imagens pancromatica e infravermelha), Mandhavan et al (2004)
propuseram um método nao paramétrico para detectar e restaurar regides sombreadas, usando
a média mével (FUKUNAGA e HOSTETLER,1975) para filtrar e segmentar as regides
sombreadas. O menor valor produzido pela média mével sobre os valores de brilho ¢ usado
para detectar as regides sombreadas (Figura 2.7).

Filtros espaciais lineares do tipo auto-reforco (GONZALEZ e¢ WOOD,
1992) como aquele usado por Santos et al. (2006) e ndo lineares (MYLER e WEEKS, 1993)
do tipo média movel, média geométrica, média harmonica, etc. aplicados numa imagem em
tons de cinza para detectar areas sombreadas alcancam resultados muito proximos e
geralmente, confundem corpos d’agua, superficies escuras e vegetacao (exceto na imagem
infravermelha) com regides sombreadas. Filtros desse tipo realgam regides sombreadas e
simplificam o contexto da imagem. Entretanto, somente com uso dessas ferramentas e desses
atributos, em muitos casos, ndo ¢ suficiente para produzir resultados satisfatérios, devido ao
fato das regides sombreadas apresentarem comportamento radiométrico nao-constante. Um

resultado produzido pela aplicagdo do filtro da média movel € mostrado na Figura 2.7.

Figura 2.7 Detecgao de regides sornbreadas pelo ﬁltro da medla moével numa imagem
infravermelha (ADS40). Os resultados em vermelho (telhados escuros) e em azul (corpos

d’agua) sdo falso-positivos. Adaptado de Mandhavan et al. (2004).
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Usando dados de imagens coloridas adquiridas pela camara ADS40 e do
respectivo MDS, Li et al. (2004) propuseram uma metodologia automatica para detectar e
restaurar sombras projetadas. As sombras projetadas sdo computadas através do MDS e do
angulo de elevacdo solar por tragado de raios (ray fracing), uma técnica muito aplicada em
computagdo grafica (PEROCHE, 1993), usando o modelo geométrico da ADS40, para
construir um mapa de visibilidade (FELGUEIRAS e CAMARA, 2001) do qual sdo extraidas
as regides de sombras projetadas. Um refinamento posterior ¢ feito usando medidas
estatisticas sobre a imagem em tons de cinza.

Susuki et al. (2000) apresentaram um método que trata as freqiiéncias
espaciais das componentes RGB separadamente através de um modelo probabilistico para
detectar sombras.

Huang et al. (2004) apresentou uma modelagem, no espago-imagem, capaz
de descrever sombras, baseada no modelo de ilumina¢do de Phong (PHONG, 1975) e
empregou valores de limiar no matiz (H), no matiz-azul e na diferenga entre o matiz-verde e

matiz-azul, nesta seqiiéncia, para detectar regides sombreadas.

2.3 EDIFICACOES

A geragdo de modelos virtuais de cidades ¢ uma atividade de pesquisa
recente (ha poucos anos passados), a qual comecou a envolver e a reunir pesquisadores das
mais diversas areas: Processamento de Imagens; Fotogrametria; Sensoriamento Remoto;
Sistemas de Informagdo Geografica; Cartografia; etc., por existir uma grande demanda em
torno desse produto pelos mais variados tipos usuarios. Uma cidade virtual ¢ utilizada em:
turismo, arquitetura, cartografia, planejamento e controle urbano; planejamento e controle
ambiental; telecomunicacdes; defesa civil; uso para fins militares; estimativa de censo
demografico; navegagao assistida; etc.

Entre os grandes desafios para se construir uma cidade virtual, esta a
modelagem de edificacdes. Para modelar uma edificagdo, usando imagens, ¢ necessario:
detecta-la; reconstrui-la e; por fim descrevé-la (conforme as defini¢des de Griin (2000) —
Secdo 1.1). Essa ordem de atividades pode determinar uma forma de se abordar esse
problema, entretanto, esse caminho ¢ de complexidade crescente. Pesquisadores como
Forstner (1999) tém afirmado que somente com o uso pleno dos recursos e técnicas de
Fotogrametria ¢ que problemas dessa natureza podem ser resolvidos de uma forma
economicamente viavel. Entretanto, mesmo com o uso das tecnologias mais avangadas e o

constante desenvolvimento e aprimoramento dos procedimentos e técnicas em Fotogrametria,
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o problema detectar e extrair edificagdes presentes em imagens de areas urbanas ainda ¢
considerado como um dos maiores problemas de Visdao Computacional e Fotogrametria
(ELAKSHER et al., 2002).

No contexto deste problema, os dados de elevacdo se mostram como pecas
fundamentais nas abordagens de sua solugdo, especialmente o MDS. A maior contribui¢ao
extraida de um MDS esta na obtencao de elevacdes candidatas que estejam associadas com
uma edificacao.

O MDS pode ser derivado por processos tradicionais da Fotogrametria (por
correlacdo de imagens) ou através de dados adquiridos pelos modernos sensores de varredura
laser. Entretanto, existe uma correlagdo direta entre a precisao usada para representar o MDS
e o sucesso obtido na detec¢do automatica das edificacdes (MA, 2004).

Detectar edificacdes ¢ um processo que permite diferenciar pontos que estao
sobre edificagdes com pontos que estdo sobre outros elementos (principalmente pontos que
estdo sobre arvores e partes elevadas do relevo). Considerando o MDS, esse processo pode
envolver a computacdo e a comparagdo de tamanhos de regides, andlise de formas
geométricas e medicdes de variagdo nos dados de elevagdo. Dados de imageamento,
especialmente multiespectrais, sdo particularmente Uteis neste processo, pois eles permitem
obter atributos que ajudam na compreensdo do contexto da cena, como os dados de
reflectancia, que podem ser usados em processos de agrupamentos e discriminagdo de alvos
envolvidos no processo (ELBERINK e MASS, 2000).

Segundo Ma (2004) a partir de 1980, quando foi inserido o sistema de
varredura laser, a comunidade fotogramétrica comegou a usar com maior freqiiéncia dados
adquiridos por sistemas LIDAR, em abordagens de deteccdo e extracdo de edificacdes, em
detrimento aos dados MDS derivados de imagens fotogramétricas, devido a sua maior
precisdo. Entretanto, a partir de 2000 as modernas camaras fotogramétricas digitais foram
inseridas no mercado. Dotadas com maior poder de imageamento que as camaras tradicionais
pela incorporacdo de sistemas de georreferenciamento e de navegacdo inercial, pela
possibilidade de cobertura do terreno com 100% de sobreposicdo em trés imagens adquiridas
em diferentes angulos de visada (como as camaras HRSC-A, HRSC-AX e AXW ¢ ADS40),
resolucao radiométrica maior que 8bits/banda (como as camaras DMC, Ultracam e ADS40) e
com maior resolugdo espectral cobrindo as faixas do espectro visivel e infravermelho
préximo, tais camaras estdo possibilitando a extragdo de MDSs com qualidade superior que
aqueles extraidos das imagens adquiridas por cadmaras e processos fotogramétricos

tradicionais. Atualmente, ja existem sensores que incorporam diversas tecnologias, como o
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FALCON II da Toposys que, além de obter imagens multiespectrais ainda, incorpora um
sensor de imageamento ativo de varredura laser.

No seu trabalho de deteccao e extracdo de edificagcdes, Niederdst (2000)
usou imagens ortorretificadas RGB com GSD de 45cm, um MDS correspondente extraido
dessas imagens e o MDT correspondente extraido pela digitalizacdo de cartas topograficas
(escala 1:25.000), fornecidas pelo governo Suico (Swiss Federal Institute of Topography),
com precisdo altimétrica de 1,5m para as regides de platd. Usou também dados cadastrais
(2D) ndo atualizados de edificagdes, contendo: localizagdes, orientagcdes e formas geométricas
aproximadas dessas edificagoes.

Esse conjunto de dados foi usado para detectar edificagdes considerando a
seguinte estratégia: (a) os dados cadastrais das edificagdes foram usados para obter uma
aproximacao inicial de cada edificac¢do; (b) O MDS e o MDT foram usados para normalizar a
superficie do terreno (nMDS — ver Se¢do 2.4) do qual sdo extraidas regides candidatas para
edificacdes (usando um valor de limiar /) e; (c) da ortoimagem RGB foram extraidos
atributos radiométricos, de cor e de textura para detectar arvores e regides sombreadas e
atributos de bordas (intensidade e dire¢do do gradiente).

Os dados cadastrais foram usados para confirmar a existéncia de edificagdes
registradas (se nao houve alteragdes nas areas construidas). Atributos extraidos da ortofoto:
saturacdo, textura, componentes do sistema de cor CIELAB e valores produzidos pelo indice
de artificialidade DoA (Equacdo 2.1), foram usados para detectar regides sombreadas e
regides cobertas por vegetacdo, usando o algoritmo de agrupamento K-médias. As regides de
vegetacao e sombras detectadas foram usadas para eliminar falsos candidatos a edificacao, as
quais foram detectadas pela limiarizagdo do nMDS. Um exemplo de candidatos a edificagao

obtidos com o uso desta estratégia ¢ apresentado na Figura 2.8.

Figura 2.8 Resultado da detcgﬁo de candidatos a edificacdes produzidas pela estratégia de

Niederost. Adaptado de Niederost (2000).

Apo6s eliminar todos os candidatos a edificacio que tinham registro

correspondente nos dados cadastrais, foi aplicada uma técnica baseada em restrigdes
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geométricas (a edificacdo deve ser um quadrilatero) sobre as linhas de bordas do gradiente
(Sobel) da imagem. As linhas de cada candidato sdo envolvidas por uma janela quadrada.
Virias transformagdes aplicadas a janela (escala, rotacdo e translacdo) e a extragdo de
medidas (chamadas score) das linhas do gradiente envolvidas pela janela sdo usadas para
determinar se cada candidato é, ou ndo, uma edificagdo. Na imagem mostrada na Figura 2.8
existem 141 edificagdes (NIEDEROST, 2000) entre as quais 117 (82%) faziam parte dos
dados cadastrais. Das 24 novas edificacdes existentes (sem cadastro), o método proposto
detectou 9 (38% de taxa de sucesso).

O trabalho apresentado por Niederdst (2000) ilustra a dificuldade em se
propor métodos que obtenham resultados de elevada acuracia na detec¢do de edificagdes.
Zimmermann (2000), Griin (2000), Eidenbenz et al. (2000), Gruen (1998), Gruen e Baltsavias
(1997) e Giilch (1997), praticamente, adotaram essas mesmas estratégias, procedimentos,
dados e materiais para resolver problemas relacionados com a deteccdo e a extracdo de
edificacoes. Os resultados obtidos foram equivalentes aos que foram alcangados por
Niederost (2000).

A adocdo de ‘estratégias’ desse tipo nem sempre conduz para bons
resultados. Resultados negativos mostram que adaptar uma estratégia de processamento
voltada para particularidades de uma determinada cena nao funciona, além de introduzir
outras implicacdes, como: em funcdo dessas estratégias particulares, as imagens sao
adquiridas em altitude elevada, diminuindo a escala da foto, para provocar o beneficio do
‘desaparecimento’ de pequenos detalhes que destoam da esperada homogeneidade na cor e na
textura de diferentes alvos. Por outro lado, ocorrem eventuais perdas de detalhes geométricos
desses mesmos alvos os quais sdo igualmente importantes para o processo que esses autores
desenvolveram. Segundo Fradkin et al. (1999), abordagens desse tipo sempre conduzem para
resultados ndo confidveis, que requerem o uso de um passo de verificagdo adicional e,
constantemente, falham em 4reas urbanas densas. Deve-se também considerar que
agrupamento e/ou andlises de homogeneidade de atributos e de fatores de forma, ou
geométricos, sdo altamente dependentes da qualidade dos dados, além de serem alternativas
complicadas, ndo sdo capazes de cobrir todas as possibilidades de variagdo estrutural existente
entre os diversos modelos arquitetonicos de edificagdes. Um método restrito também ¢é
apresentado em Qiu et al. (2004).

Qiu et al. (2004) propuseram um algoritmo para detectar edificacdes,
baseado em multiplos atributos extraidos das imagens multiespectrais, adquirida pelos

sensores do satélite Quickbird (composicao colorida verdadeira), com imposicao de restri¢des
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como considerar que: edificagdes tém formato retangular; ndo haver oclusodes significativas e;
serem radiometricamente homogéneas (cor e textura). Os atributos usados foram: dados de
cor e textura (os autores assumem que os telhados das edificacdes sdo construidos com
limitados tipos de materiais e, portanto, as cores e texturas também sdo limitadas) e dados de
segmentos de linhas retas extraidos pela transformada de Hough (os autores propuseram neste
trabalho um detector de bordas aplicado a imagens coloridas chamado EMD — The Earth
Mover’s Distance). Os segmentos de retas detectados que, potencialmente, formam retangulos
sdo escolhidos e, andlises posteriores de medidas extraidas de cada retdngulo formado sdo
usadas para determinar a pertinéncia de uma edificacdo (largura e comprimento do retdngulo,
medidas estatisticas de homogeneidade de textura e cor associadas com o interior do

retangulo). Figura 2.9 mostra resultados obtidos.

T T

b i LoTH y
Figura 2.9 Resultados produzidos pela técnica introduzida por Qiu. Adaptado de Qiu et al.

(2004).

Fadkin et al. (1999) apresentaram uma abordagem pouco tradicional
baseada no uso de multiplas imagens coloridas (adquiridas em angulos estéreos) de aéreas
urbanas densas. Varios modelos de elevacdo foram extraidos das possiveis combinagdes de
estéro-par entre essas multiplas imagens usando atributos de cor para fazer a correspondéncia
entre imagens. Através da aplicacdo de restricdes geométricas, medidas de similaridade e
propriedades espaciais aplicadas aos pontos 3D (MDSs) e restrigdes de atributos de cores,
aplicadas nas imagens coloridas, as fachadas das edificagdes sdo detectadas e extraidas. Esses
dados de fachada sdo utilizados, posteriormente, como importante atributo para detectar cada
edificacao.

Cord et al. (1999) usaram ortoimagens aéreas monocromaticas com GSD de
8cm e o respectivo MDS, extraido por correlagdo de imagens, para detectar edificagdes

aplicando uma abordagem hierarquica. Essa abordagem se baseia no agrupamento de pixels
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do MDS em trés classes: vegetacao; edificacdes e; artefatos (principalmente aqueles que estao
no nivel da superficie do terreno). A segmentagao altimétrica do MDS ¢ feita usando um
critério de altitude entre dois pixels vizinhos, se a diferenga for menor que /4, entdo eles sdo
agrupados numa mesma regido plana (definido pela média dos pixels integrantes) assim,
varias regioes rotuladas sdo formadas. A condig@o para formar a classe de artefatos é assumir
que todo o terreno tem superficie horizontalmente plana. Como no contexto global ndo ¢
possivel assumir a validade dessa condi¢do entdo, a imagem foi subdividida em varias outras
(cada sub-imagem corresponde a 160mx160m — no caso, cada sub-imagem tem 2000x2000
pixels) para minimizar as variagdes globais do relevo (espera-se que localmente as transi¢des
do relevo sejam mais suaves). Entre todas as regides rotuladas existentes em uma sub-
imagem, aquela com menor altura média (m) define a base de limiarizacao de altura entre
pixels elevados e ndo-elevados. Todos os valores de altura maiores que m + ¢ (¢ € um valor de
limiar de altura) ¢ considerado uma elevagdo sobre o terreno. Nesse ponto, as elevagdes sobre
o terreno ou sdo edificagdes ou arvores. Para separar esses dois elementos, ¢ feita uma analise
da oscilagdo dos valores altimétricos nas regides rotuladas vizinhas. Se existir muita oscilagao
¢ uma arvore, se for mais comportado ¢ uma edificacao.

Alharthy e Bethel (2002) usaram imagens derivadas de dados LIDAR
adquiridos pelo sensor Optech ALTM 1210, explorando as propriedades das intensidades do
primeiro e do ultimo retorno para detectar edificagdes (Figuras 2.10a e 2.10b). A operacao
“primeiro retorno subtraida do ultimo retorno” foi usada para detectar a parte da vegetagao
que o feixe divergente laser consegue penetrar e, assim localizar as regides onde elas estdo
presentes — Figura 2.10c.

Entretanto, essa operacdo também realga as bordas de elementos elevados
rigidos (edificagdes - causadas por multiplos retornos). Essa discrepancia ¢ eliminada pelas
linhas do gradiente da imagem do ultimo retorno (associado com um valor de limiar). A
vegetacdao remanescente, no ultimo retorno, ¢ eliminada por uma filtragem local (uma vez que
sdo conhecidas as regides onde elas estdo presentes) — Figura 2.10d. Esse processo de
filtragem resulta num MDS modificado no qual, somente dados das superficies do terreno e
das edificagdes estdo representadas. Esse MDS modificado ¢ usado para extrair o MDT
correspondente, aplicando o algoritmo de crescimento de regido, o qual ¢ usado para
normalizar o proprio MDS modificado (Figura 2.10e). O resultado obtido permite detectar
edificacdes, ao se usar um pequeno valor de limiar.

Elberink e Maas (2000) Fazem um estudo das possibilidades de uso de

dados LIDAR para determina¢cdo do MDT e para detectar elementos (vegetacao, edificagdes e
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rodovias) usando dados de retorno de trés pulsos laser: o primeiro, o intermediario
(reflectancia) e o ultimo retorno (Figura 2.11). O método usado para detectar os elementos de
interesse consiste na aplica¢do do algoritmo de agrupamento K-médias, usando como atributo
uma medida de textura anisotropica (para explorar o comportamento mais suave de dados de
altura de edificagdes em contraste com o comportamento de altura de arvores) extraida dos
dados de altura pelo método da matriz de co-ocorréncia e medida de contraste inter-pixel.

Nesse trabalho sdao apresentados estudos e resultados obtidos com o uso de dados adquiridos

() T e et i)
Figura 2.10 Deteccao de edificacdes usando dados LIDAR. (a) e (b) Imagens derivadas dos

dados do primeiro e ultimo retorno, respectivamente (falsa-cor). (¢) Resultado do primeiro
menos o ultimo retorno. (d) Resultado da filtragem local. (¢) MDS modificado e normalizado.

Adaptado de Alharthy e Bethel (2002).

Wang (2000) apresentou uma abordagem para deteccdo e extracdo de
edificagoes usando um MDS gerado a partir de dados adquiridos por um sensor de varredura
laser. Para detectar as edifica¢des, usou bordas obtidas no MDS, aplicando Sobel, as quais
foram classificadas para distinguir bordas de edificacdes das bordas de outros objetos. Para
isso, foram usados atributos geométricos das linhas das bordas como: ortogonalidade e
paralelismo entre linhas, medidas de simetria e circularidade (fatores de forma).

Vogtle e Steinle (2000) usaram dados LIDAR (somente do primeiro
retorno) e dados de imagens adquiridas nas faixas do espectro visivel e infravermelho
préximo (o autor ndo especifica quais sensores foram usados). Os dados LIDAR do primeiro

pulso foram interpolados para gerar um MDS (grade regular) e as imagens multiespectrais
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foram transformadas em ortoimagens para prover o perfeito registro com o MDS (Figuras
2.12a e 2.12b).

As bandas infravermelha e vermelha da imagem multiespectral foram
usadas para detectar areas cobertas por vegetacdo, aplicando um valor de limiar, ndo
especificado, sobre o NDVI. O MDS foi normalizado (nMDS) através de um processo de
filtragem (ndo especificado, mas faz referéncia para um outro trabalho) — Figura 2.12¢. Para
contornar o problema da segmentagdo da vegetacdo (relacionado com sombras nas copas de
arvores), foi aplicado o operador morfologico de fechamento. Esse resultado foi usado para
eliminar as areas cobertas por vegetacdo no nMDS — Figura 2.12d. Sobre esse ultimo
resultado foi aplicado o algoritmo de crescimento de regido para formar classes baseadas num
critério de similaridade de altura. Os elementos agrupados em cada regido sdo analisados por
fatores de forma e caracteristicas geométricas planas para decidir se realmente sao edificacdes

(largura, comprimento, area, paralelismo de linhas, formas retangulares, etc.).

P nE
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e

Figura 2.11 Imagens de dados LIDAR dquiridos pelo sensor ptec ALTM 1210. Primeiro

(intensidade), segundo (reflectdncia) e ultimo (intensidade) retorno, respectivamente.

Adaptado de Elberink e Maas (2000).

Khoshelham (2004) usou praticamente a mesma estratégia que Vogtle e
Steinle (2000), exceto que o valor de limiar aplicado ao NDVI foi, neste caso, 0,35 e o

algoritmo aplicado para formar as regides foi divisdo e fusdo.

(a) (b}
Figura 2.12 Fusdo de dados entre imagens LIDAR e multiespectral para detectar edificagdes.

(d)

(a) Imagem pancromatica. (b) Imagem do MDE extraida de dados LIDAR (primeiro retorno)
(c) Detalhe do nMDS. (d) Detalhe do nMDS subtraido da vegetagdo detectada. Adaptado de
Vogtle e Steinle (2000).

Sohn (2004) wusou imagens multiespectrais PSM (Pan-Sharpened
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Multispectral) adquiridas pelos sensores do satélite Ikonos com 1m de GSD, as quais foram
ortorretificadas com precisdo de ~1,9m (Figura 2.13a) e imagem do MDS correspondente
gerada por dados adquiridos no primeiro retorno do sensor laser OPTEC 1020 com densidade
de 0,1ponto/m* (Figura 2.13b). Todos os pontos do MDS com elevagdo superior a 4m sobre o
terreno foram segmentados, obtendo um MDS modificado. As elevagdes detectadas foram
modeladas genericamente por um mosaico de poligonos convexos (Figura 2.13c). Areas
cobertas por vegetagdo foram detectadas aplicando o valor de limiar 0,8 sobre o NDVI, as
quais foram eliminadas do MDS modificado. Analises posteriores das linhas dos poligonos
formados pela modelagem completam a detecgao (Figura 2.13d).

Ma (2004) apresentou um estudo e propostas para detectar e extrair
edificacdes usando dados LIDAR com Im de resolucdo. Para detectar edificacoes, cle
normalizou o MDS (nMDS) — neste trabalho, o autor faz uma comparacao entre trés métodos
para gerar o MDT correspondente: ajuste planar de superficie; andlise de salto de altura e;
filtragem morfologica. O método de andlise de salto de altura (height-jump algorithm) ¢
baseado na observacao que objetos elevados tém valores de altura maior que seus vizinhos ou
que a superficie do terreno, e que os pontos de suas bordas tém valores de altura
significativamente diferentes dos seus vizinhos (que se espera ser o nivel da superficie do
terreno). O ajuste planar de superficie (planar-fitting algorithm) se baseia na condi¢ao
hipotética da superficie do terreno poder ser observada como uma superficie plana, se
admitido um nivel de tolerancia, assim as regides que se enquadram nessa condi¢do sdo
delimitadas.

Sobre o nMDS obtido, Ma (2004) aplicou um valor de limiar de altura (3
metros) para extrair as elevagdes, eliminando objetos como veiculos, arbustos, imperfei¢des
no nMDS, etc. As arvores remanescentes sao detectadas pelo ajuste planar de superficie, uma
vez que existe muita oscilagdo de altura localizada sobre essas estruturas e a condicio
hipotética do ajuste planar para essa superficie ndo pode ser verificada e, nesse caso, muitos
planos pequenos com diferentes valores de altura sdo formados sobre essa superficie, os quais
podem ser detectados. Segundo Ma (2004), o uso dessa estratégia para detectar arvores t€ém o
inconveniente de eliminar edificagdes com telhados no formato de arcos.

Schiewe (2000) usou os dados de imagens multiespectrais adquiridos pela

camara HRSC-A (GSD de 16cm) e o respectivo MDS (GSD de 50cm) extraido por correlagao
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de imagens. O MDS foi filtrado pelo operador morfologico de abertura por compressio’, para
gerar o MDS normalizado (nMDS) correspondente. Para detectar areas cobertas por
vegetacdo (W) e ao mesmo tempo detectar as edificacdes (B), Schiewe usou varias medidas de
indices indicadores (probabilidade) extraidas do NDVI, do MDS e do nMDS. A decisdo da
classe de pertinéncia de um pixel (edificagdo, vegetacdo ou outros) ¢ feita com base em
estimativas de probabilidades a posteriori, calculadas com os valores dos indices indicadores

obtidos.

i}
Figura 2.13 Fusao de dados entre imagens LIDAR e multiespectral para detectar edificagoes.

(a) Imagem Ikonos PSM infravermelha falsa-cor. (b) MDS LIDAR falsa-cor. (c¢) Resultado da

modelagem geométrica por poligonos convexos. (d) Resultado final. Adaptado de Sohn
(2004).
Os indices indicadores propostos por Schiewe sao:

e p(BUW /nMDS)- ¢ o valor da probabilidade condicional de um pixel pertencer (ou

ndo) a um objeto elevado: arvore (W) ou edificagdo (B), dado por:

nMDS-2
p(BUW /aMDS) = { max(nMDS) -2

0 caso contrario

se nMDS > 2(metros)

e p(B/8)— Schiewe formalizou a hipdtese (/) que a densidade da distribui¢do da

* A abertura por compressdo usa dois elementos estruturantes com tamanhos diferentes, os quais sdo aplicados
iterativamente sobre uma mesma regido da imagem. Em cada iteragdo realizada, as dimensdes do maior
elemento estruturante sdo diminuidas enquanto as do menor sdo aumentadas. O processo iterativo termina
quando os dois elementos estruturantes tiverem as mesmas dimensdes. Entretanto, ¢ mostrado na Segdo 2.4 que o
resultado produzido pela abertura morfologica ndo € dependente apenas do tamanho do elemento estruturante. O
comportamento do relevo também influi no resultado.
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direcdo do gradiente ¢ maior para areas arborizadas do que para edificios e outros
objetos. Esse valor de densidade ¢ dado pelo total de pixels adjacentes (vizinhanca de
um pixel) com direcdo de gradiente maior que 50° (o autor considera que este valor ¢
maior que a inclinagdo de um telhado) existentes no interior de uma janela quadrada
(equivalente a 10m?). Assumindo que @tem distribuicdo normal entdo, a probabilidade
de um pixel pertencer a uma edificacdo pode ser determinada usando a quantidade Z

dada pela distribuicao de Poison e pelo teste de rejeicdo de hg. Os valores i € 03 sdo

determinados por treinamento (conhecimento a priori). p(B/8) ¢é dado por:

p(B/8)=Z(hyu,:0,)
e p(W/NDVI) ¢ a probabilidade espectral de um pixel pertencer a uma area de

vegetacao (W), dado por:

NDVIse NDVI>0,15
p(W /NDVI) = iy
0 caso contrario

A camara HRSC-A adquire imagens multiespectrais nas faixas espectrais
relativas ao azul, verde, vermelho e infravermelho proximo (além da pancromatica e das
estéreo-fotométricas). Entdo, pergunta-se: por que Schiewe fez toda essa analise para detectar
vegetacao e edificagdes? Uma simples limiarizagdo no ND VI nao resolveria o problema?.

Este trabalho ndo prioriza a proposta de Schiewe em detrimento das
propostas de outros autores. O que nos interessa sdo 0s motivos que conduziram o autor em
propor esse método, uma vez que o nosso trabalho usa dados adquiridos pela camara HRSC-
AX que é descendente da HRSC-A”.

As faixas espectrais usadas para adquirir as imagens nas faixas do vermelho
e infravermelho pela camara HRSC-A, 730 — 770nm e 925 — 1015nm, respectivamente, nao
sdo adequadas para computar valores NDVI. Para a faixa vermelha, as cdmaras ADS40, IGN,
DMC e Ultracam operam entre 605 ¢ 690nm (vegetacao verde absorve muita energia dessa
faixa do espectro) e para a faixa infravermelha elas operam entre 685 e 900nm (a vegetagao
verde reflete muita energia desta faixa do espectro). As imagens das faixas relativas ao
vermelho e infravermelho adquiridas pela camara HRSC-A, praticamente, cobrem faixas
espectrais relativas ao infravermelho proximo. Ambas realgam a vegetacdo verde e a
infravermelha realca solo exposto e alguns tipos de materiais (concreto, telhados, etc.). Como

o NDVI se baseia no salto de valores de reflectincia entre a imagem vermelha e a

> A camara HRSC-A foi originalmente projetada para ser usada como um sensor orbital pela missdo espacial
russa MARS para adquirir imagens do planeta Marte.
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infravermelha para vegetacdo verde, no caso das imagens adquiridas pela HRSC-A esse
indice tem menor confiabilidade. No modelo AX houve um reajuste dessas faixas espectrais:
635 — 685nm para a faixa da imagem vermelha e 770 — 810nm para a infravermelha.
Entretanto, nessas duas camaras existe um problema de desvio radiométrico causado pela
diferenca de angulo de visada entre os sensores vermelho e infravermelho: na cdmara HRSC-
A esta diferenca ¢ de quase 40° e na HRSC-AX ¢ quase 20°.

Schiewe constatou ainda que um simples corte no NDVI também nao
consegue separar a vegetacdo de uma por¢do de arecas sombreadas. Essa constatagdo ¢
discutida na Secdo 4.2.3.4. Um outro problema que foi constatado ¢ a falta de precisdo na
estimacao de valores de altura para regides sombreadas, devido a alta correlagdo entre pixels
de sombras e, mesmo fora de regides sombreadas existe problema de cobertura do MDS

(omissdo e comissdo), como mostra a Figura 2.14.

Teesult o Fel 2t Chreshalclmeg

Iminge data
I ooty classificd
_ COMTIS SIS
[T oemtsston errors

Figura 2.14 Tipos de erros cometidos na deteccdo de elevagdes devido a precisdo de

cobertura do MDS. Adaptado de Schiewe (2000).

2.4 EXTRACAO DO MDT ATRAVES DO MDS

Um Modelo Digital de Terreno (MDT) tém muitas aplicagdes praticas
como: detectar areas de risco de inundagdo; construcao de curvas de nivel e micro bacias em
areas agricolas; planejamento de construcao de estradas, redes de 4gua e esgoto, tubulacdes de
gas, etc. Um MDT de uma determinada area pode ser extraido de cartas topograficas
existentes para esta area ou, realizando um trabalho de campo especifico para coletar pontos
estratégicos sobre essa area. Uma alternativa ¢ gerar um MDS através de imagens aéreas ou
de pontos adquiridos por sensores laser (ou radar) e extrair deste produto o MDT
correspondente.

Derivar o MDT através de dados de altimetria disponibilizados pelo MDS
de forma automadtica ndo ¢ uma tarefa simples de ser executada. A abordagem geral usada na

maioria dos métodos propostos segue os seguintes passos: (a) coletar pontos sobre o MDS que
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representem a superficie topografica do terreno; (b) interpolar os pontos coletados para obter
uma superficie continua e; (3) analisar e corrigir o resultado obtido.

O passo (a) ¢ o mais complicado, uma vez que ndo existem critérios que
definam, formalmente, quais pontos do MDS estdo sobre a superficie do terreno. Esse
conceito € intuitivo e, em certos casos, adaptado para contemplar circunstancias particulares.
Outra questdo a ser considerada ¢ a real representatividade desses pontos coletados. Nem
sempre, o volume de pontos coletados implica numa representagao adequada do MDT no
espaco-objeto. Em regides onde o relevo da superficie sofre muita oscilacdo de altura ¢
necessario que seja coletado um nimero maior de pontos, entretanto, esses pontos devem
estar estrategicamente localizados sobre a superficie desse relevo como: pontos de maximos e
minimos locais e pontos de inflexdo e, se houver uma descontinuidade da superficie, uma
linha de quebra, uma maior densidade de pontos é necessaria para representd-la com precisdo.

Algumas aplicagdes, como detectar elementos que se elevam sobre a
superficie do terreno, a priori, ndo exige a obtengdo de um MDT exato. Para essas aplicacoes,
na maioria dos casos, ¢ suficiente encontrar uma superficie aproximada que seja capaz de
normalizar o MDS.

A normalizacdo do MDS (Figura 2.15) ¢ uma operagdao sobre o proprio
MDS que consiste em eliminar a influéncia da superficie do relevo em relagao a altura dos
elementos que estao distribuidos sobre essa superficie (como arvores e edificagoes).

O MDS normalizado (nMDS) ¢ obtido através da subtragdo do MDS de seu
MDT (Modelo Digital de Terreno) correspondente (Equagdo 2.2). Se o MDS e MDT
correspondentes forem exatos, o nMDS obtido sera um MDS derivado para uma superficie de
terreno horizontalmente plana. Ou seja, neste caso, os valores de altura de todos os elementos
elevados que cobrem a superficie do terreno ndo sdo mais influenciados pela topografia da
superficie do terreno.

nMDS = MDS — MDT (2.2)

hE

Figura 2.15 Ilustragao do processo de geragdo do nMDS.

O problema para se aplicar a Equagdo 2.2 ¢ que, nem sempre, se dispde do

MDT correspondente ao MDS que se deseja normalizar. Neste caso, esse MDT, pode ser
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extraido do proprio MDS. Essa extragdo, atualmente, pode ser feita de quatro formas: (a)
através da aplicagdo de processos de filtragem de imagem (ex. filtros morfoldgicos); (b)
através de predigdes estatisticas; (c) através de andlises e segmentacdo de imagem (ex.
crescimento de regides, quadtree); (d) através da interpolacdo de pontos criteriosamente
amostrados sobre o MDS.

Na pratica, ¢ dificil conseguir um MDT que consiga, exatamente,
normalizar o MDS. Quanto mais acidentado for o terreno, mais dificil ¢ essa tarefa. Na
maioria dos casos, o que se consegue ¢ suavizar 0 MDS de maneira que a superficie do
terreno resultante possa ser considerada plana, ou o mais proximo disto. Apesar dessa
dificuldade, muitos pesquisadores (MAYER, 2000; GRUEN e BALTSAVIAS; 1997,
GRUEN, 1998) fizeram uso desse procedimento.

A Figura 2.16 ilustra um exemplo de obten¢do de um nMDS. O resultado
apresentado nesta figura ¢ fruto de pesquisas realizadas para cumprir com os objetivos deste
trabalho. O método proposto estd detalhado na Segao 4.3.

No caso da aplicacdo de métodos de interpolagdo para extrair o MDT do
proprio MDS, a maioria dos métodos propostos para detectar (ou amostrar) pontos do terreno
produz um conjunto de pontos irregularmente espagados os quais podem se dispostos numa
grade de ajuste triangular irregular (TIN — Triangular Irregular Network) obtida pela
triangulacdo de Delaunay. Essa rede de tridngulos pode ser interpolada em uma grade
retangular regular, a qual pode ser transformada para gerar uma representagao do tipo imagem
em tons de cinza.

Uma alternativa, que dispensa a coleta de pontos estratégicos, ¢ o uso de
filtros especificos, como os morfoldgicos, que sdo usados para suavizar o MDS de tal forma
que este fique normalizado (nMDS), assume-se que todos os pontos que estdo abaixo de um
valor de limiar de altura pertencem a superficie do terreno os quais sao usados para recuperar
os valores de altura no MDS original e, com isso, obter o MDT correspondente.

Muitos trabalhos de extragdo do MDT a partir do MDS usando operadores
morfolégicos foram propostos (WEIDNER e FORSTNER (1995); KILIAN et al. (1996);
VOSSELMAN (2000); ROGGERO (2001); ZHANG et al. (2003)). Entretanto, resultados
praticos obtidos com a aplicacao desses filtros demonstram uma aplicabilidade restrita. Esses
filtros ndo produzem resultados adequados quando aplicados em imagens em que a superficie
do relevo muda abruptamente. Além disso, os resultados produzidos pelo uso de filtros
morfologicos sdo dependentes das dimensdes do elemento estruturante usado.

O filtro de abertura morfologica ¢ o mais usado para normalizar o MDS.



52

Entretanto, se aplicado em uma superficie de relevo que ndo possa ser considerada suave, o
uso desses filtros nem sempre produz resultados satisfatorios (Figura 2.17). Mesmo se a
superficie for considerada suave, existe uma dependéncia da qualidade do resultado obtido
com o dimensionamento do elemento estruturante. Se o elemento estruturante ¢ sub
dimensionado, o resultado produzido sobre o MDS pode ser insuficientemente suavizado
(Figura 2.17b), o qual ndo permite estabelecer facilidades para inferir sobre a natureza das
elevagdes (nesse caso, saber se um ponto do DSM est4 no nivel do terreno ou ndo). Se super
dimensionado, muitos detalhes de elevacdo sdo eliminados pela suavizacdo excessiva das
elevagdes e formacdo de grandes regides planas (principalmente edificagdes e arvores) —
(Figura 2.17c¢).

Entretanto, a Morfologia Matematica dispde de um conjunto muito grande
de possibilidades, as quais, se exploradas corretamente podem produzir resultados eficazes.
Um exemplo de melhor exploragdo dos recursos da Morfologia Matematica esta na aplicacao
do conceito de distancia geodésica e reconstrugdo morfologica por dilatagdo geodésica usada
por Arefi e Hahn (2005). A maior vantagem da reconstru¢cao morfologica, sobre os operadores
e filtros tradicionais da Morfologia Matematica, ¢ que a dilatagdo geodésica usa um elemento
estruturante elementar isotropico, ou seja, as dimensdes do elemento estruturante ndo
influenciam no resultado final (mais detalhes em Heijmans (1994); Vincent (1993); Heijmans
(1999); Goutsias e Batman (1999)).

Um método estatistico chamado “predi¢do linear” foi empregado em alguns
trabalhos para segmentar dados LIDAR com o objetivo de gerar MDTs (LOHMANN e
KOCH (1999); LOHMANN, et al. (2000); KRAUS e PFEIFER (1998); LEE ¢ YOUNAN
(2003); KRAUS e OTEPKA (2005)). Esse método ¢ caracterizado por um processo iterativo,
no qual, a precisdo do MDT gerado aumenta em cada aproximacao realizada. Entretanto, para
se aplicar esse método € necessario ter uma estimativa do MDT inicial. Cada fase iterativa do
processo esta baseada em correlagdes espaciais entre pontos vizinhos do MDT, estimado na
iteracdo anterior, com os respectivos pontos do MDS (medidas de covariancia local). A
comparac¢do entre 0 MDS e o MDT gerado (ou predito pelo uso desse) fornece medidas de
residuos. Essas medidas sdo usadas para estabelecer pesos de ajuste, os quais sdo reajustados
em cada iteragdo do processo por analise da covariancia. Esses valores de pesos sdo usados
para gerar um novo MDT correspondente ao MDS em questdo. Se o MDT gerado ndo tiver a
precisdo desejada (feita por operador humano), uma nova iteragdo desse processo deve ser

feita.
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(c) {d}
Figura 2.16 Exemplo de normalizagdo do MDS. (a) Imagem adquirida na faixa do

infravermelho proximo pela camara HRSC-AX. (b) MDS correspondente extraido das

imagens estéreo-fotométricas (HRSC-AX). (c¢) MDT extraido do MDS. (d) nMDS gerado.

(a) b} ic)
Figura 2.17 Exemplos de aplicacao do filtro morfologico de abertura sobre um MDS com

superficie de relevo ndo suave para derivar o nMDS. (a) MDS original. (b) Abertura do MDS
por um elemento estruturante retangular 7x7. (c) Abertura do MDS por um elemento

estruturante retangular 101x101.

Vosselman (2000), ao usar dados brutos LIDAR propds um método baseado

num filtro de inclinagdo. Um ponto da superficie do terreno ¢ detectado se entre todos os
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vetores possiveis entre esse ponto e seus vizinhos, aquele vetor com valor de maxima
inclinacdo nao exceder a um limiar predefinido. O problema desse método estd em como se
define o significado de vizinhanga de um ponto para tratar pontos esparsos LIDAR.

Matikainen et al. (2003) pré-agrupou dados LIDAR, para separar pontos
elevados (arvores e edificacdoes) de pontos considerados sobre a superficie do terreno,
aplicando o algoritmo de crescimento de regides sobre os dados de altura. As elevacgdes
detectadas foram validadas por uma classificagdo fuzzy usando como atributos: textura
(matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza); homogeneidade de altura de cada regido e; fatores
de andlise de forma de cada regido.

Sithole e Vosselman (2005), usando dados LIDAR (bruto), propuseram um
método de filtragem de nuvens de pontos. Esse método forma segmentos de nuvens de pontos
com similaridade de altura (de acordo com a suavidade da superficie que eles representam).
Dois pontos sdo considerados pertencentes a um mesmo plano de superficie se existir um
caminho adjacente suave entre eles. Entretanto, essa estratégia s6 € possivel se nao existir
descontinuidade na superficie, ou se essas descontinuidades puderem ser contornadas através
de um caminho secundario (promovido por rampas e pontes) que conecta pontos de ambos os
lados da superficie. Cada segmento obtido ¢ classificado em uma de duas classes: elevagao ou
terreno; usando como atributos os relacionamentos geométricos entre os pontos do segmento
que estd sendo analisado e os pontos dos segmentos circunvizinhos.

Jordan et al. (2002) usou um MDS derivado de imagens aéreas adquiridas
com alta resolugao (25cm) pela camara IGN. O MDT foi computado como um modelo de
freqiiéncia de ordem baixa, o qual permite excluir altas freqiiéncias (edificios e outras
estruturas artificiais). O MDT foi modelado como uma decomposicao de ordem N numa base
de fung¢des harmonicas 2D do MDS.

Woestyne et al. (2004) apresentou um procedimento semi-automatico para
extrair o MDT do MDS, o qual foi obtido por correspondéncia entre imagens (estéreo-par). A
linha geral desse procedimento consiste em segmentar o MDS em regides com altura
similares, formando superficies conectadas. As maiores regides sdo consideradas como
correspondentes a superficie do terreno. Essas regides foram formadas por algoritmos de
segmentacgao tipo watershed.

Ma (2004) usou dois métodos para detectar pontos localizados no nivel da
superficie do terreno usando um MDS gerado por dados LIDAR com Im de resolugdo
espacial: (a) o método de andlise de salto de altura (height-jump algorithm), baseado nas

observagdes que: (1) objetos elevados tém valores de altura maior que seus vizinhos
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(considerando que esses vizinhos sdo pontos sobre o terreno) e; (2) os pontos situados nas
bordas de uma elevagao t€m valores de altura significativamente diferentes dos seus vizinhos
(que se espera ser o nivel da superficie do terreno) e; (b) o método de ajuste planar de
superficie (planar-fitting algorithm) que se baseia na condi¢do hipotética de que partes
menores da superficie do terreno podem ser observadas como superficies planas, se admitido
um nivel de tolerdncia, assim aquelas regides que se enquadram nesta condigdo sao
delimitadas. O resultado da intersec¢do dos pontos sobre o terreno obtidos pelos dois métodos
foi usado para gerar o MDT correspondente.

Jiang (2004) aplicou os mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM — self-
organizing maps), um método de agrupamento nao-supervisionado (TSO e MATHER 2001),
para agrupar pontos de dados altimétricos esparsos (edificagdes, arvores e no nivel do terreno)

adquiridos por sensores de varredura laser.

2.5 CORPOS D’AGUA

A 4gua tem como caracteristica refletir uma parcela muito pequena da
energia eletromagnética incidente, pois, corpos d’adgua tém a capacidade de transmitir,
absorver e dispersar a maior parcela dessa energia. O espectro da radiacao refletida pela agua
ocupa, em geral, a faixa de comprimentos de onda entre 400-900nm, o que equivale a faixa do
visivel ao infravermelho proximo. Corpos d’agua mais puros sdo mais evidentes por
apresentarem baixa reflectancia, principalmente nas faixas espectrais iguais ou superiores ao
infravermelho proximo (Figura 2.18). A presenga de sedimentos em suspensao na agua
promove uma resposta espectral semelhante aquela emitida por solo umido. Neste caso, a
reflectancia ¢ intensificada pela presenga de particulas de solo em suspensao e, a0 mesmo
tempo, reduzida pelas propriedades Optica da agua (absor¢do, transmissao e dispersao).

Interacdes da energia eletromagnética com a 4gua sdo complexas e
dependem de uma série de fatores como: a reflexdo especular (rugosidade da superficie); tipo
e concentracdo de materiais em suspensdo (clorofila, argilas e nutrientes); tipo e constitui¢ao
do fundo do corpo d’4gua e; varidveis climatoldgicas. A atuagdo desses fatores altera o
comportamento espectral padrdo esperado para corpos d’agua (CHUVIECO, 1990). Um

estudo fisico-matematico das propriedades opticas da agua ¢ apresentado em Haltrin (2005).
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Figura 2.18 Comportamento espectral da agua limpa, solo exposto seco e vegetagdo verde.

Adaptado de Lillesand e Kiefer (2000).

O NDVI realca a vegetacdo verde explorando os baixos valores de
reflectancia desse alvo na faixa relativa ao vermelho do espectro eletromagnético e valores
mais elevados na faixa do infravermelho préximo. Propor um indice de realce para corpos
d’agua ¢ mais complicado devido aos baixos valores de reflectancia observados para esse alvo
ao longo de todo o espectro eletromagnético. Mesmo assim, devido ao pequeno salto de
reflectancia existente para corpos d’agua em imagens adquiridas nas faixas do vermelho e
infravermelho préximo, o NDVI consegue promover contraste para corpos d’agua (Figura
2.19e).

Gao (1996) propos o indice NDWI (Normalized Difference Water Index),
que explora um pequeno salto nos valores de reflectancia existente entre a faixa do vermelho
(600 — 700nm) e infravermelho médio (1100 — 1800nm). Existem poucos sensores com
capacidade de obter imagens com abrangéncia nessas faixas espectrais. Entre esses poucos,
estdo aqueles a bordo dos satélites Landsat TM e SPOT 4 e 5 e AVIRIS (aerotransportado).
Para imagens LandSat essas faixas espectrais estdo cobertas pelos sensores das bandas 3 e 5 e,

neste caso, o indice proposto por Gao é dado por NDWI =(B3-B5)/(B3+B5). Um

resultado da aplicagdo deste indice ¢ mostrado na Figura 2.19b. No caso de imagens Landsat,
a simples soma com saturacao das imagens das bandas B4 e BS, adquiridas pelos sensores do
Landsat, promovem um realce significativo para corpos d’agua (Figura 2.19f). Gao usou esse
indice em estudos de determinacao do grau de estresse da massa foliar verde.

Para sensores com resolugdo espectral menor, com capacidade de cobrir a
faixa do espectro visivel e a faixa do infravermelho proximo entre 700 — 900nm (caso de
sensores dos satélites CBERS, ITkonos e Quickbird e das camaras aerotransportadas ADS40,
HRSC-AX, IGN, DMC e Ultracam), o realce de corpos d’agua ¢ uma tarefa mais complicada.

McFeeters (1998) propds o indice NDWI (mesmo nome daquele proposto

por Gao) que usa valores de reflectancia registrados na banda verde (G) e infravermelho
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proximo (NIR) para computar esse indice de realce de corpos d’adgua pela diferenga

normalizada. O indice de McFeeters ¢ dado por NDWI =(G— NIR)/(G+ NIR) ( Figura

2.19c¢). Esse indice foi usado por McFeeters para detectar e delinear corpos d’agua.

Polidorio et al. (2004) constataram, através de observagdes empiricas, que a
média da razdo do salto de reflectancia entre os valores observados na banda verde (G) e
infravermelho préximo (NIR) ¢ da ordem de 4, ou G =4NIR . Dessa forma, projetaram um
indice para realce de corpos d’agua chamado WWI (Weighted Water Index). Espera-se que
esse indice seja capaz de acomodar os pixels relativos aos corpos d’agua em torno do valor
zero, e, para os demais alvos, sejam produzidos valores negativos (Equacao 2.3) (Figura
2.19d). Esse indice foi usado em Polidorio ef al. (2005a) para detectar e discriminar nuvens,
areas sombreadas e corpos d’agua em imagens CBERS e Landsat (Figura 2.20). Em Polidorio
et al. (2005b) esse indice foi usado para estimar e corrigir a degradacao radiométrica sofrida
por imagens CBERS e Landsat devido ao espalhamento e a absorcao atmosférica (Figura
2.21). Em Polidorio et al. (2005c) esse indice foi usado para delinear corpos d’agua usando
imagens temporais CBERS e Landsat.

1= % (2.3)

A insercdo de dados adquiridos por camaras digitais multiespectrais
aerotransportadas comegou a ocorrer num passado muito recente (por volta do ano 2000).
Devido aos custos elevados dessas camaras e de seus sistemas complementares e, por exigir a
aplicacdo de novos conceitos operacionais, as camaras fotogramétricas tradicionais ainda
dominam a maior parte do mercado.

O realce de alvos especificos em dados de imageamento através da
aplicacdo de indices usando imagens coloridas (RGB) ¢ mais dificil de obter, uma vez que os
componentes R, G e B sdo altamente correlacionados. Niederdst (2000), Gruen e Baltsavias
(1997) usaram o indice DoA — Degree of Artificiality (Equacao 2.1) e Polidorio et al. (2003a)
propuseram o indice NandA — Natural and Artificial features (Equagao 2.4) para aumentar o
contraste entre elementos naturais (vegetacdo, sombras, solo exposto e corpos d’agua) e

elementos artificiais (telhados de edificacdes, asfalto, concreto, etc.).
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{d}
Figura 2.19 Imagem original Landsat TM — composi¢do colorida R3G2B1. (b) NDWI

proposto por Gao (1996). (c) NDWI proposto por McFeeters (1998). (d) WWI proposto por
Polidorio et al. (2004). (e) NDVI proposto por Rouse et al. (1973). (f) Resultado da soma com

saturacao (B4 + BS).

Apesar dos indices DoA e NandA nao apresentarem resultados com a
qualidade que apresentam o NDVI e o WWI, eles permitem extrair informag¢des que podem
ajudar no conhecimento do contexto da imagem (por exemplo, estimar um indice de ocupagdo
do solo por elementos artificiais). Niederost (2000) usou o DoA para detectar a presenga de
vegetacdo verde. Zanin et al. (2005) usaram o NandA para detectar pontos sementes para
extracdo de rodovias. Resultados dos realces produzidos pelos indices NandA e DoA sao

mostrados na Figura 2.22.

NandA=G—(R+ B) (2.4)
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Figura 2.21 Resultado da corre¢do radiométrica em imagem CBERS (R3G2B1). Adaptado de
Polidorio et al. (2005b).

Figura 2.22 Aumento de contraste entre elementos artificiais e naturais em imagens coloridas
digitalizadas. (a) Imagem colorida original. (b) Imagem produzida por valores DoA. (c)

Imagem produzida por valores NandA.
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2.6 RODOVIAS

Os elementos basicos que descrevem uma rodovia sao as suas bordas e o seu
eixo central. Apesar dessa descri¢do simplista, extrair rodovias de imagens aéreas ¢ uma
tarefa de alta complexidade. Rodovias podem sofrer oclusdes por arvores, edificacdes e outras
estruturas adjacentes; podem ser parcialmente cobertas por outros materiais como lama e
sombras ou, ainda, diferentes materiais podem ser usados na sua constru¢do (como: asfalto,
concreto e terra). Diferentes trechos de uma mesma rodovia podem ser construidos com esses
diferentes materiais.

Extracdo de rodovias (ou de vias urbanas) tem varias aplicagdes como:
mapeamento, servigos de navegacgdo assistida, planejamento urbano, analise de trafego,
auxilio em servicos de manutencao de estradas, geracao de modelos virtuais de cidades, etc.

Os métodos propostos para extrair rodovias, de forma geral, se baseiam em
restricdes geométricas, restricoes radiométricas e andlises de contexto (presenga de veiculos,
bordas de calgadas, presenca de vegetacao nas laterais, etc.). A maioria desses métodos de
extracdo usa dados extraidos de imagens pancromadticas ou do componente intensidade.
Diversas pesquisas sobre extracdo automatica e semi-automatica tém sido realizadas por
especialistas das areas de Visao computacional e Fotogrametria Digital desde a década de 70
(DAL POZ e AGOURIS, 2001). O critério mais comum usado para classificar os métodos de
extracdo de rodovias esta relacionado com a necessidade ou ndo da interferéncia humana com
o sistema de extra¢do, dando origem aos denominados métodos automaticos e semi-
automaticos.

Na extragao semi-automatica de rodovias, segundo Dal Poz e Agouris
(2001), o operador humano do sistema fornece como informagdes um ponto inicial (semente)
sobre a rodovia e a direcdo que deve ser seguida, a partir das quais a rodovia ¢ extraida. No
processo de extragdo, geralmente sdo empregados algoritmos baseados na andlise de
consisténcia de perfis da superficie intensidade extraidos transversalmente ao eixo da rodovia,
ou na analise de bordas anti-paralelas, ou na combinagdo de ambos os principios. Numa outra
forma de extragdo semi-automadtica o operador necessita fornecer alguns pontos sementes
descrevendo grosseiramente a forma e a posi¢do da rodovia. O poligono inicial formado pelos
pontos descritores ¢ refinado por algoritmos baseados na otimizacao global por programacao
dindmica, ou pelo principio do contorno ativo ou por snakes (DAL POZ e AGOURIS, 2001).
Para que essa metodologia seja considerada automatica, € necessario que os pontos descritores
sejam encontrados sem a interferéncia do operador.

Baumgartner et al. (1999) propuseram um método automatico para extragao
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de rodovias, restrito a imagens de areas rurais. Nesse método, sdo feitas analises de contexto
(relagdes entre a rodovia e outros elementos: sombras, arvores, presenca de veiculos, etc.) e
analise de linhas de bordas ao longo do espago escala (conhecimento de restrigdes que
definem uma rodovia, como: largura da rodovia, paralelismo das linhas de lados opostos a
rodovia, topologia da estrutura da rede de rodovias, propriedades de reflectancia do piso da
rodovia).

Zanin et al. (2005) utilizaram imagens coloridas para detectar pontos
sementes de rodovias, sobre as quais foi aplicado um método que aumenta o contraste entre
elementos naturais e artificiais que facilita o processo de segmentacdo. Com modelos
baseados em conhecimento de restricdes e analise de contexto o resultado da segmentacao foi
filtrado e os pontos sementes foram detectados. Usando esta nova abordagem, o tempo
necessario para extrair estradas diminuiu em mais de 50%.

Clode et al. (2004) usaram dados LIDAR (reflectancia e altura) para
detectar rodovias usando um processo de classificagdo. Akel et al. (2004) também usaram
dados LIDAR, mas com o objetivo de gerar o MDT correspondente. O método aplicado para
gerar 0 MDT neste trabalho se baseia na extracdo da malha vidria, ou seja, as rodovias
constituem um subproduto necessario ao método de extragdo do MDT. Hu et al. (2004)
usaram dados LIDAR e imagens para extrair atributos e informagdes contextuais para extrair
rodovias em areas urbanas. Zhang e Wang (2004) usaram imagens multiespectrais Quickbird
para fazer um agrupamento ndo supervisionado de alvos comuns, dentre as quais, aquelas com
possibilidades de serem representantes de rodovias foram examinadas, usando atributos

extraidos da imagem pancromatica, para serem confirmadas como rodovias.

2.7 METRICAS DE AVALIACAO DA QUALIDADE DA DETECGAO

Para avaliar com maior rigor resultados produzidos por métodos de
deteccao/classificacao de alvos, é necessario conhecer a verdadeira classificacao de todos os
pixels envolvidos no processo. Na pratica, nem sempre € possivel ter esse conhecimento. Uma
alternativa consiste em efetuar uma avaliagao amostral (CHUVIECO, 1990).

Uma alternativa para se fazer essa avaliacao ¢ através do uso da matriz de
confusdo, a qual representa as contradi¢cdes entre os resultados obtidos e a referéncia dos
padrdes (verdade terrestre). Essa matriz permite confrontar duas situagdes: a quantificacao
(ex. total de pixels) da classificacdo dos padrdes corretamente efetuada em suas respectivas
classes (representadas pelas linhas da matriz de confusdo) e a quantificacdo da classificagdo

dos padrdes incorretamente inseridos em classes diferentes daquelas definidas como corretas
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(representadas pelas colunas da matriz de confusdao). Cada célula dessa matriz registra um
desses valores quantificados, o qual deveria ser classificado como pertencente a classe
especificada pela linha da matriz mas que foram classificados segundo a classe especificada
pela coluna dessa mesma matriz. Se, numa situacao ideal, somente as células correspondentes
a diagonal principal dessa matriz apresentar valores validos entdo, essa situacao, indica que o
processo de classificacdo foi realizado com perfeigao.

A matriz de confusdo permite calcular: a estimativa global da acuricia do
resultado; o erro de omissdo; o erro de inclusdo e o coeficiente de concordancia Kappa.
Segundo Centeno (2004), o coeficiente de concordancia Kappa foi proposto por Cohen
(1960)°.

O coeficiente de concordancia Kappa (KX) ¢ capaz de medir a acuracia de um
mapa temdtico produzido por um determinado processo (classificagdo, segmentacao,
agrupamento, etc.) em funcdo de um mapa tematico de referéncia, ou verdade terrestre.
Quanto maior ¢ o valor do coeficiente Kappa, melhor pode ser considerado o resultado do
mapa tematico produzido pelo uso desse processo. Centeno (2004) apresenta uma relagao
entre valores do coeficiente Kappa e o desempenho do processo produtor do mapa tematico
(Tabela 2.1). Este trabalho usa os coeficientes de avaliagdo extraidos da matriz de confusdo e

o indice Kappa para avaliar a qualidade da detecgdo de telhados de edificagoes.

Tabela 2.1 Relacoes do coeficiente Kappa com o desempenho da classificacao.
Valor do coeficiente Kappa Desempenho da classificacdo
K<O0 Péssimo
0,0<K<0,2 Mau
02<x<04 Razoavel
04<K<0,6 Bom
0,6<K<0,8 Muito bom
0,8<K<1,0 Excelente

FONTE: Centeno (2004)

8 COHEN, J. A coefficient of agreement of nominal scales. Educational and Psychological measurement. n.
20, pp. 37 — 46, 1960.
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CAPITULO Il

MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo sdo apresentados os materiais € uma sintese dos métodos
usados nos experimentos realizados neste trabalho. Também s3o apresentados alguns
problemas inerentes aos dados usados e situagdes relacionadas com a complexidade de

contexto desses dados.

3.1 MATERIAIS

e Computador AMD, 1GHz, 256MB de memodria RAN, 80GB de espago em disco,
plataforma Windows XP Home Edition,;

e  Microsoft Office XP (www.microsoft.com);

e Surfer versao 8.0 (www.goldensoftware.com);

e Envi versdo 3.5 (www.ittvis.com);

¢ Adobe Photoshop versdo 8.0 (http://www.adobe.com);

e Adobe Acrobat versao 5.0 (http://www.adobe.com);

e Matlab versao 5.3 (www.mathworks.com);

e SDC Morphology Toolbox versao 1.1 (http://www.mmorph.com);

e Imagem colorida (RGB) digitalizada adquirida pela camara RC-10, cedida pela

empresa Esteio — Engenharia de Aerolevantamento (http:/www.esteio.com.br) —

area urbana de Presidente Prudente;
¢ [Imagem colorida (RGB) digitalizada adquirida pela camara RMKTOP 15, cedida

pela empresa Esteio — Engenharia de Aerolevantamento (http://www.esteio.com.br)

— area urbana de Pogos de Caldas;

¢ Imagens coloridas (RGB) adquiridas pela cdmara DMC (www.intergraph.com)

distribuidas em CD-ROM como material de propaganda;

e Imagens coloridas (RGB) adquiridas pela camara Ultracam (http://vexcel.com)
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distribuidas em CD-ROM como material de propaganda.

e Imagens coloridas (RGB) adquiridas pela camara Kodak DCS Pro 14n
(www.kodak.com/go/dcsprol4n), cedidas pelo Departamento de Cartografia
FCT/UNESP - area urbana de Presidente Prudente.

e Imagens coloridas (RGB) adquiridas pela cadmara ADS40 (http:/gi.leica-

geosystems.com/) ortorretificadas com GSD de 20cm, cedida pela empresa Wild

Comercial e Importadora Ltda. (www.wildcomercial.com.br/);

e [magens coloridas (RGB) adquiridas pela camara IGN

(http://isprs.ign.fr/colorprocessing_en.htm) com 25cm de resolucdo espacial,

disponivel em http://isprs.ign.fr/packages/packages_en.htm;

e Imagens coloridas (RGB) e infravermelhas adquiridas pela camara IGN

(http://isprs.ign.fr/colorprocessing_en.htm) com 25c¢m de resolugdo espacial, cedidas

pelo Institut Géographique National (IGN) — Franca (www.ign.fr);
e Imagens correspondentes as faixas do espectro eletromagnético R, G, B,
infravermelho préximo e pancromdtica adquiridas pela camara HRSC-AX

(http://www.dlr.de/HRSC-A) ortorretificadas com GSD de 20cm e

georreferenciadas, cedidas pela empresa de aerolevantamentos Digimapas

(http://www.digimapas.com.br) — area urbana de Salvador, com cobertura de 9km2;

e MDS derivado das imagens estéreo-fotométricas adquiridas pela camara HRSC-AX

(http://www.dlr.de/HRSC-A) com GSD de 50cm, georreferenciado e com 10cm de

precisdo altimétrica, disponibilizado em grade regular formato de imagem TIFF com
16bits/pixel de precisdo, cedido pela empresa de aerolevantamentos Digimapas

(http://www.digimapas.com.br) — 4rea urbana de Salvador, com cobertura de 9km?.

Todas as imagens usadas tém 8bits/banda de resolugdo radiométrica. As
imagens da cAmara HRSC-AX foram reamostradas de 20cm para GSD de 50cm para obter o
perfeito registro com o respectivo MDS. Isto foi feito usando as fungdes do software ENVI
3.5, aplicando o método de interpolacdo pelo vizinho-mais-proximo para reamostrar os niveis

de cinza.

3.2 CARACTERISTICAS DOS DADOS

As imagens adquiridas pelas camaras ADS40 e IGN, usadas neste trabalho,

apresentam uma ténue linha com valor radiométrico comprometido nas bordas de transi¢ao de
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niveis de altura elevados. Na imagem IGN essa linha tem a cor verde (Figura 3.1). Na imagem
ADSA40 essa linha ¢ azul. Esse ruido provoca confusao na detec¢do de vegetacao e sombras.

As imagens adquiridas pela HRSC-AX também apresentam esse tipo de
problema, com maior freqiiéncia e maior area, mas com tendéncia para a cor vermelha.

A diferenca do angulo de visada dos sensores multiespectrais do sistema
HRSC-AX ¢ uma caracteristica que dificulta a andlise das imagens adquiridas por essa
camara. Como as superficies reais ndo sdo perfeitamente difusas, a reflexdo de energia
eletromagnética varia conforme o angulo da elevagdo solar (azimute solar) e do angulo de
aquisicdo de imagens. Desta forma, imagens, de uma mesma superficie, adquiridas de
diferentes angulos de visada deveriam ser tratadas para compor um conjunto coerente de
dados espectrais. Entretanto, devido as variagdes da reflexdo bidirecional, as quais variam
conforme o tipo de superficie, ndo ha um modelo conhecido para esse problema. Basta
lembrar que as folhas da vegetacdo mudam de posi¢do e, conseqiientemente, alteram a
resposta bidirecional.

Assim, nao s3o mantidas as propor¢des esperadas entre os valores
radiométricos capturados por esses diferentes sensores que estdo arranjados em diferentes
angulos de visadas. Os padrdes dessas proporgdes (coeréncia do conjunto de dados) sdo
importantes para a analise espectral das imagens, por exemplo, para calculos de valores de
indices como o NDVI.

Esse fato esta registrado nas seqiiéncias de imagens apresentadas na Figura
3.2. Pode-se observar, na imagem da seqiiéncia 4 como a vegetacao verde ¢ bem realcada na
imagem adquirida na faixa do infravermelho. E esperado que, na faixa relativa ao vermelho
(seqiiéncia 3), sejam registrados os menores valores de brilho provenientes dessa mesma
vegetacdo. No entanto, observa-se, neste caso, que isto ocorre na imagem da faixa azul
(seqiiéncia 1). Esse fato ¢ promovido pela diferenca no angulo de visada entre os sensores de
cada faixa. Na camara HRSC-AX, essa diferenca entre a faixa do vermelho e do
infravermelho proximo ¢ quase 20°. Jensen (2000) mostrou que diferengas nos angulos de
visada promovem desvios radiométricos significativos nas imagens adquiridas. Isso diminui a
eficiéncia de indices, como o NDVI.

Virias imagens adquiridas pela HRSC-AX foram inspecionadas e, em todas,
foi constatado que a composi¢ao colorida RGB ¢ avermelhada. Essa caracteristica inesperada
pode ser conseqiiéncia dos diferentes angulos de visadas dos sensores da HRSC-AX e, nesse
caso, o angulo de visada do sensor da faixa espectral relativo ao vermelho recebe um fluxo de

energia radiante maior que os sensores do azul e do verde.
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Figura 3.1 Imagem colorida adquirida pela camara IGN. Presenca de ruido nas bordas de

transicao altas.

Figura 3.2 Problemas com o imageamento de alvos modveis e pela diferenca do angulo de

visada dos sensores em relagdo ao sistema de imageamento da camara HRSC-AX.

Uma terceira caracteristica relacionada com essa camara ¢ o produto do
imageamento de alvos moéveis (como: veiculos e superficie de corpos d’agua). Como esses
alvos moéveis sao imageados com alguma diferenga de tempo entre os sensores espectrais, eles
sao registrados em diferentes posigdes. Pode-se observar nas seqiiéncias de imagens (Figura
3.2) que: na seqiiéncia 1 (azul) tem um veiculo branco estacionado, o qual continua nesse
estado nas seqiiéncias 2 (verde) e 3 (vermelho); na seqiiéncia 4 (infravermelho) o veiculo se
deslocou; ainda, ¢ possivel observar um veiculo de cor escura que muda de posicdo nas
seqliéncias 1 e 2 e, nas 3 e 4 ndo aparece mais nas cenas imageadas. Essa caracteristica se
manifesta localmente e prejudica a analise das respostas espectrais.

Como o sistema ¢ de varredura linear (scanner), quando se faz o
imageamento de alvos modveis, o sistema de varredura de um mesmo sensor pode registrar a
energia de um mesmo ponto sobre esse alvo mais de uma vez, provocando marcas fantasmas
na imagem (veja nas seqiiéncias individuais 1 e 2, proximo ao veiculo escuro). Esse problema
se manifesta localmente, e prejudica as analises de respostas espectrais.

Os resultados causados pelo deslocamento de alvos podem ser bem
observados na composi¢ao colorida (seqiiéncia 5) na forma de marcas fantasmas de cores

saturadas de diversos matizes. Essas falsas marcas podem ser confundidas com um elemento
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de interesse.

O problema mais grave detectado nas imagens adquiridas pela camara
HRSC-AX pode ser visto na Figura 3.3a, e no detalhe 3.3c. Como os sensores multiespectrais
adquirem imagens em angulos de visadas diferentes, por estarem fisicamente alojados em
diferentes posi¢des sobre o plano focal da camara, ocorre que cada um deles recebe um raio
luminoso refletido da superficie da Terra que nao ¢, exatamente, o mesmo fluxo proveniente
do mesmo ponto dessa superficie. Em outras palavras, ocorre um problema de
correspondéncia que ¢ agravado pelo aumento de paralaxe entre esses sensores dificultando o
registro entre diversos pixels das imagens multiespectrais. Nas imagens utilizadas, esse
problema ¢ observado com maior intensidade em alvos que se elevam sobre a superficie do
terreno, pois, nesse caso, a paralaxe ¢ maior. Além disso, devido aos diferentes angulos de
visadas entre os sensores da AX, pode ocorrer areas de oclusdo em pelo menos um deles.

Tanto o problema de paralaxe como os de oclusdo promovem alteragdes nas
respostas espectrais dos alvos (e de resolugdo geométrica) que podem ser observadas na
Figura 3.3c. Observe na Figura 3.3a que todos os prédios altos apresentam esse problema.

Essa alteracdo das respostas espectrais conduz a formulagdo de falsas
hipéteses sobre a natureza dos elementos, e geram falsos atributos que confirmam,
positivamente, essas falsas hipoteses. Um exemplo estd ilustrado na Figura 3.3d, a qual
mostra, em vermelho, a detec¢do de areas cobertas por vegetagdo aplicando o valor de limiar
0,5 sobre os respectivos valores NDVI.

Essas caracteristicas da cdmara HRSC-AX nd3o s3o comuns a outros
sistemas sensores os quais colocam um filtro (sistema trichroid), o qual decompde um mesmo
fluxo radiante nas faixas espectrais a serem imageadas. A camara ADS40 adota essa
abordagem para decompor em trés componentes de luz (relativos as faixas azul, verde e
vermelho do espectro eletromagnético) e distribui cada componente sobre o respectivo sensor.
Entretanto, as imagens adquiridas pelo sensor infravermelho nao sdo adquiridas desse mesmo
fluxo energético e, portanto, apresenta problemas de registro com as imagens adquiridas pelos
sensores que cobrem as faixas do espectro visivel, que pode observado na Figura 3.3d.

Os MDSs extraidos pelo uso das imagens estéreo-fotométricas adquiridas
pelas camaras trilineares (ADS40 e HRSC-AX) t€m acuracia superior aos extraidos pelo uso
de imagens convencionais (filme ou frame) devido a redundancia dos dados e por minimizar
os efeitos de oclusdes. Mesmo assim, alguns problemas ndo foram, ainda, satisfatoriamente
resolvidos. Tanto Schiewe (2000) como Pateraki e Baltsavias (2003a e 2003b) constataram a

deficiéncia dos processos de extracdo de MDS em regides sombreadas (pela alta correlagao
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entre pontos dessas regioes) e nas bordas das edificagdes (pela descontinuidade da superficie

— linhas de quebra). Essa deficiéncia ¢ mostrada na Figura 3.3a.

(&)
Figura 3.3 Problemas de registro dos dados de imageamento e acuracia do MDS.

Na parte superior da imagem apresentada na Figura 3.3a ¢ mostrado um
edificio o qual ndo ¢ totalmente coberto (linha vermelha) pelo MDS correspondente (Figura
3.3b) e na parte inferior mostra que o MDS cobre dois edificios fisicamente separados por
mais de 10m devido aos erros de correlagcdo provocados pela presenca da sombra entre eles.

O processo de correlagio de imagens ndo ¢ absolutamente perfeita e
eventualmente falha. Quando isso ocorre, sdo geradas pequenas instabilidades locais no MDS.
Esse fato pode ser observado na imagem realcada do MDS (Figura 3.3e), a qual apresenta
instabilidades no interior de areas planas (como as quadras de ténis).

As imagens adquiridas pela cAmara HRSC-AX usadas neste trabalho foram
ortorretificadas pela empresa DIGIMAPAS, usando o sistema desenvolvido pelo
DLR/ISTAR. As imagens sdo retificadas para a extracdo do MDS correspondente e sobre
essas ¢ aplicado um método de ortorretificacdo, o qual usa esse mesmo MDS. Em qualquer
fase desse processo pode ocorrer erro, principalmente se o relevo da superficie do terreno for
muito acidentado (caso da cena utilizada). A Figura 3.4 mostra que algum problema ocorreu
no processo de ortorretificagdo das imagens. Nota-se que as formas geométricas de alguns

edificios foram distorcidas. Essa distor¢cdo gera falsas bordas que podem conduzir a perda
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desses elementos, ou sua extensao sobre outras areas. Esse problema também gera padroes de

cores inexistentes para esses elementos comprometidos.

el

ﬁ.ﬁ‘ 5

Figura 3.4 Distor¢dao na forma geométrica de algumas ediﬁcaqées, provocando deslocamento

e insercao de bordas (imagem pancromatica — HRSC-AX).

3.3 COMPLEXIDADE DE CONTEXTO NOS DADOS USADOS

Este trabalho nao ¢ dirigido para aplica¢des especificas que focalizam dados
adquiridos (ou derivados) por um Unico sensor. Varias imagens adquiridas de diferentes
regides por diferentes sensores sao usadas para testar a metodologia e técnicas propostas.

Além dos problemas com a precisao e acuracia dos dados usados neste
trabalho, relatados na Secdo 3.2, ha que se considerar ainda a complexidade intrinseca ao
processo de deteccao de elementos especificos. Os conjuntos de dados usados neste trabalho
devem ser considerados como sendo de alta complexidade de analise, pois além de usar dados
adquiridos por diferentes sensores, uma grande parte desses dados refere-se a um contexto
altamente complexo.

Este trabalho nao tem a pretensdo de generalizar a metodologia proposta
com base na solugdo de casos extremos. Os estudos de caso sao realizados para mostrar que a
metodologia proposta foi testada em varios contextos. Como algumas cenas sao de paisagens
urbanas de alta complexidade, os resultados devem mostrar o potencial da metodologia
proposta, bem como suas limitagdes.

Para exemplificar melhor a complexidade de contexto em que os dados
foram adquiridos e relaciona-los com os objetivos deste trabalho, sdo analisadas as seguintes
situagoes:

a) Detectar regides sombreadas e areas cobertas por vegetacao verde presentes em
imagens aéreas coloridas usando atributos extraidos unicamente da imagem

RGB. Considera-se que a imagem mostrada na Figura 3.5 seja uma
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representante de alta complexidade para resolver esse problema.
b) Detectar edificagdes, marcadores adequados para rodovias e ruas, sombras,
corpos d’agua em imagens aéreas de regides urbanas densas (Figura 3.6).
c) Extrair o MDS normalizado e detectar edificagdes em imagens aéreas de
regiOes urbanas densas situadas sobre um relevo de alta complexidade (Figura
3.7).
Sdo nesses contextos de complexidade que a metodologia proposta foi

testada e avaliada.

Figura 3.5 Imagem colorida (IGN) u ilustra a complexidade da cena e dificuldade para

detectar sombras e vegetacao.

Wity

Figura 3.6 Complexidade inerente as regides urbanas densas. Imagem pancromatica

ortorretificada HRSC-AX com GSD de 50cm. Vista parcial (600x600m) da regido urbana de

Salvador.
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{a) (b}

Figura 3.7 Complexidade do relevo. (a) MDS parcial da cidade de Salvador (3x3km) extraido
das imagens estéreo-fotométricas adquiridas pela cdimara HRSC-AX com GSD de 50cm. (b)

Detalhe do MDS (600x600m). (¢) MDT correspondente ao detalhe do MDS.

3.4 METODOLOGIA

Os dados usados neste trabalho podem ser divididos em trés grupos: (1)
disponibilidade somente de imagens coloridas (RGB); (2) disponibilidade de imagens
coloridas (RGB) e de imagens adquiridas no infravermelho préximo e; (3) disponibilidade de
imagens coloridas (RGB), pancromaticas e imagens adquiridas no infravermelho préoximo e
dados de elevacao (MDS) correspondentes a essas imagens.

Em consonancia com os objetivos deste trabalho, para cada grupo de dados
sdo propostos métodos capazes de detectar um conjunto de elementos presentes em imagens
aéreas de regides urbanas.

Para dados do grupo 1 sdo propostos métodos capazes de detectar e
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discriminar regides sombreadas e cobertas por vegetacdo verde. Para dados do grupo 2 sdo
propostos métodos capazes de detectar e discriminar regides sombreadas; areas cobertas por
vegetacdo; corpos d’agua; rodovias e ruas pavimentadas com asfalto (marcas). Para dados do
grupo 3 sdo propostos métodos capazes de detectar e discriminar regides sombreadas; areas
cobertas por vegetacdo; corpos d’agua; rodovias e ruas pavimentadas com asfalto (marcas) e
telhados de edificacoes, além da normalizagao do MDS.

Todos os métodos propostos sdo baseados em segmentacdo de imagens
através de andlises de atributos radiométricos, cor, saturagdo, bordas e comportamentos
espectrais padroes. Esses métodos nao necessitam da utilizagdo de algoritmos de classificagdao
ou de agrupamentos. Os proprios métodos sao capazes de estimar valores de limiar, usados
nas operacdes de segmentacdo. A maioria dos métodos propostos faz uso apenas de operagdes
logicas e aritméticas simples para produzir os resultados. Operadores, filtros e técnicas da
Morfologia Matematica sdo amplamente empregados para resolver problemas do grupo 3.

A seguir sdao apresentadas as estruturas gerais dos métodos propostos para
atingir os objetivos especificados. Os procedimentos sdo apresentados com mais detalhes no

Capitulo 4.

3.4.1 Deteccao de Elementos em Imagens Coloridas

O fluxograma bésico das operagdes necessarias para detectar e discriminar
sombras e vegetacdo verde usando atributos extraidos de imagens aéreas coloridas (RGB) ¢
mostrado na Figura 3.8. Essas operagdes sao detalhadas no Capitulo 4.

Os componentes R, G e B, extraidos do sistema de cor RGB, de uma
imagem colorida, ou as respectivas imagens adquiridas nos intervalos espectrais do visivel,
sdao altamente correlacionados. Essa alta correlacdo dificulta a especificagdo de atributos
capazes de auxiliar na detec¢ao de alvos especificos. Para diminuir essa alta correlagao, sao
usados componentes do sistema de cor HSI (ou HSV), uma vez que esses componentes sao
disjuntos (ou independente), além de fornecer trés outros conjuntos de dados (H — matiz, S —
Saturacdo, I — Intensidade). Essa exploracdo permite extrair de uma imagem colorida seis

conjuntos de dados (ou atributos) — R, G, B, H, S e I.
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colorida [RGE)
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Figura 3.8 Fluxograma basico para deteccdo e discriminagdo de sombras e vegetacdo usando

imagens coloridas.

Para detectar e discriminar sombra e vegetacdo verde em imagens aéreas
coloridas, ¢ adotada a seguinte estratégia: do componente H (matiz) sdo extraidos dois
conjuntos de pontos-imagem: um indicando a presenca de elementos nas imagens que tém
como atributo a cor verde; outro indicando restrigdes de cores para pontos-sombra. Esses dois
conjuntos sdo usados para computar dados estatisticos sobre valores do indice nSI
(normalized Shadow Index — Secdo 4.1 — Equacdo 4.1), o qual ¢ um indice que realca regides
sombreadas, e sobre os valores do indice NandA (Natural and Artificial features — Se¢ao 2.1 —
Equagao 2.4).

Para garantir um nivel de padronizacdo de iluminacdo entre diferentes
imagens de diferentes ambientes adquiridas por diferentes sensores, ¢ feito um pré-tratamento
do histograma do componente /. Esse tratamento ¢é feito pela equalizacdo’, ou pelo
alargamento linear do histograma®. A escolha do método usado nesse tratamento é dependente
somente da distribui¢do de freqii€ncias dos valores de brilho associados com os pixels do
componente /. Apos esse tratamento do histograma de 7, ¢ recomposta a imagem colorida
através da transformagdo HSI para RGB, permitindo que esses novos componentes R, G, ¢ B

sejam extraidos e usados para computar valores dos indices nSI e NandA.

7 (histogram equalization) veja Gonzalez ¢ Woods (1992) e Myler e Weeks (1993).
8 (stretched histogram linearly) veja Lillesand e Kiefer (2000).
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A segmentacgdo e a discriminagdo de sombras e vegetacao ¢ feita por analise

de histograma do indice NandA e medidas estatisticas simples extraidas do indice nSI.
3.4.2 Deteccéo de Elementos em Imagens Coloridas e Infravermelhas

O fluxograma basico das operagdes necessarias para detectar e discriminar
sombras, vegetacdo, corpos d’agua e marcadores de rodovias e vias publicas pavimentadas
com asfalto ¢ mostrado na Figura 3.9. Essas operacdes sdao detalhadas na Secdo 4.2.

O wuso das imagens coloridas (RGB) e infravermelhas possibilitam
experimentar novas combinagdes para explorar os comportamentos espectrais e radiométricos
dos alvos de interesse. Além dos seis componentes extraidos dos sistemas de cor RGB e HSI
(Secao 3.4.1), a imagem infravermelha correspondente fornece dados menos correlacionados
com aqueles disponibilizados pelas bandas do visivel. Além disso, as imagens infravermelhas

realgam, naturalmente, a presenca de alguns alvos, como vegetacao e corpos d’agua.

Imagem Imagem
colorida infravermelha
(RGB) (NIR)

A

Transformagao Equalizar
para HSI histograma de NIR

vy

Computar indices de Detectar e discriminar sombras,

realce de alvos: nSI, vegetagdo, corpos d’agua e
s8I, NDVI, WWI, marcas para rodovias.
mWI, RWSI, nRI.

Figura 3.9 Fluxograma basico para detec¢do e discriminagdo de sombras, vegetacao, corpos

d’agua e marcas de rodovias usando imagens coloridas (RGB) e infravermelhas.

O uso de imagens adquiridas na faixa do infravermelho proximo permitem
estabelecer outros indices de realce de elementos especificos da paisagem urbana, com
qualidade superior aqueles computados somente com o uso das imagens coloridas (bandas do
visivel). Esses realces sao tao acentuados que o processo de deteccdo e discriminacao das

feicdes pode ser feito por simples operagdes logico-aritméticas (técnicas deterministicas).
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3.4.3 Deteccao de Telhados de Edificacoes e Normalizacao do MDS

Para detectar telhados de edificagdes sdo usados os seguintes conjuntos de
dados: imagens coloridas (RGB), imagens pancromatica, imagens infravermelhas e MDSs
correspondentes. Os dados do MDS estao disponibilizados em grade regular no formato de
imagem em tons de cinza com 16bits de resolucdo. A imagem pancromatica nao ¢
absolutamente necessaria, ¢ pode ser substituida pelo componente intensidade extraido do
sistema HSI.

A estratégia basica usada para detectar os telhados de edificagdes consiste
em resolver o paradoxo de Beucher-Meyer, o qual ¢ baseado na detec¢ao de marcadores que
pertencam ao alvo desejado (marcadores internos), bem como de marcadores que apontem
para a sua respectiva vizinhanca (marcadores externos). Os marcadores detectados sdo
processados para minimizar conflitos (obter dois marcadores distintos para uma mesma
regido). Esses conjuntos de marcadores sao usados pelo operador morfologico watershed com
marcadores automaticamente definidos’ para segmentar os telhados das edificagdes.

A implementacdo do algoritmo usado neste trabalho ¢ aquela proposta por
Lotufo e Falcao (2000). Essa proposta de implementagdo do operador watershed tem a
vantagem de nao necessitar do gradiente da imagem (o gradiente ¢ implicitamente
considerado pela forma da implementacao do operador) e nem de promover mudangas de
homotopia na imagem, desde que se aplique, previamente, uma filtragem capaz de eliminar
maximos e minimos locais. Os filtros conexos de abertura e fechamento por area (AreaOpen e
AreaClose)' foram escolhidos para realizar essa tarefa, uma vez que eles sdo bem adaptados
para tratar altas e baixas freqliéncias, ndo inserem novas bordas no processo, nao deslocam
bordas de interesse, mas podem eliminar algumas delas e ndo necessitam de dimensionamento
de elementos estruturantes, ou seja, esses filtros ndo tém dependéncia espacial com as

dimensdes dos elementos de interesse existentes na imagem.

? D’Ornellas (2001); Vincent e Soille (1991); Lotufo e Falcdo (2000); Meyer ¢ Beucher (1990).

12 Os filtros morfolégicos conexos sdo aplicados sobre imagens bindrias, com o objetivo de eliminar zonas
planas. Esses filtros podem eliminar algumas bordas existentes mas nao deslocam e nem inserem novas bordas.
Na pratica, os filtros conexos reduzem a quantidade de zonas planas na imagem através da unido de zonas planas
adjacentes. Pertencem a esta familia de filtros: (1) filtros homotopicos (HIRATA, 1997); (2) Planing (MEYER,
1998); (3) Livelings (MEYER, 1998) e; (4) AreaOpening e AreaClosing (HEIJMANS, 1998 e 1999).
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Figura 3.10 Fluxograma basico para deteccdo de telhados de edificagdes e normalizacdo do

MDS.

O conjunto de marcadores internos ¢ extraido das elevacoes detectadas no
MDS normalizado (nMDS) — Secdes 2.4 ¢ 4.3.4 — exceto para aquelas regides cobertas por
vegetacdo ou sombreadas. As dreas cobertas por vegetacdo, sombras, corpos d’dgua e
marcadores de rodovias sdo detectados pelo algoritmo proposto no fluxograma da Figura 3.9
e, apds tratamentos especificos, constituem o conjunto dos marcadores externos, junto com os
pontos detectados como nao elevados no nMDS.

Os tratamentos aplicados aos conjuntos de marcadores visam eliminar ou
minimizar conflitos entre diferentes marcadores que competem sobre uma mesma regido.
Esses conflitos tém origem em varias fontes, a maioria causada por problemas relativos a

precisao e acuracia dos dados usados (Secoes 3.2 e 3.3).

3.5 FUNGCAO DE TRANSFORMACAO DE DIMENSAO

Para possibilitar uma formulagdo matematica adequada dos métodos de
segmentacgdo e discriminacao de elementos que compdem a paisagem urbana apresentados nas
proximas se¢des, ¢ necessario definir uma funcdo de transformacgdo de dados dispostos em
estruturas bidimensionais (matriz) em unidimensionais (vetores).

Seja B uma matriz de dimensdes m X n que contém somente valores binarios

(Os e 1s). Seja também a fungdo SUM dada por
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SUM(B)=3.> By,
i=1 j=1
logo, o resultado de SUM (B) corresponde a quantidade de elementos da matriz B associados
com o valor 1 (exemplo, se B ¢ uma matriz binaria de ordem 3x3, e se ¢ composta somente

por valores 1 entdo SUM (B) produz o valor 9, indicando que na matriz B existem 9 valores 1).

Seja M uma matriz de dimensdes m X n que contém valores pertencentes ao
conjunto dos valores reais. Seja A a seguinte fung¢do de transformacao
A,(BM)=M,;,

onde: 1< p<SUM(B); 1<i<m e 1<j<n (3.1)
para p,i, j,m,nell

se B,-j =1,

entdo, a fungdo de transformagdo A fornece como resultado um vetor contendo valores
mapeados pelo indice 1< p < SUM (B) originados de M;; que correspondem aos valores B;; = 1.

Para melhor entendimento, veja o seguinte exemplo ilustrativo:

1 0 I 2 o L
se B =[O J e M =[3 4), entdo a aplicagdo V' =A ,(B,M) produz como resultado o vetor

y=(1 4).



78

CAPITULO IV

DESENVOLVIMENTO METODOLOGICO E ESTUDOS
DE CASOS

Neste Capitulo sdo apresentados os detalhes dos procedimentos

metodologicos e seus estudos de caso, bem como analises dos resultados produzidos.

41 DETECCAO DE ELEMENTOS DA PAISAGEM URBANA USANDO IMAGENS
COLORIDAS

Detectar regides sombreadas e vegetacdo verde em imagens coloridas ¢ um
desafio. A pratica tem demonstrado que usar somente dados associados com as bandas
espectrais do espectro visivel ndo produz resultados adequados, devido a alta correlagao
existente entre esses componentes e, também, pelo comportamento instavel da sombra (Se¢ao
2.2 e Secao 4.2.2) e pela diversidade de tonalidades de cor verde associada com a vegetagao
verde.

A tonalidade da vegetacdo depende do tipo, da idade, do estado de satde e
da época do ano em que sdo analisadas e, no caso de analise por imageamento, depende das
condigdes atmosféricas e da iluminagdo que atuam sobre o ambiente no momento da
aquisicao da imagem. Alguns tipos de vegetagdo apresentam folhagens altamente saturadas
(verde-escuro), outras apresentam folhagens secas, as quais sdo dificeis de serem separadas de

sombras.
4.1.1 Extracéo de Atributos

Para realcar a vegetacao e regides sombreadas em imagens aéreas coloridas

foram experimentados neste trabalho os valores produzidos pelos indices DoAd e NandA
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(Equagdes 2.1 e 2.4)'"" os quais exploram os valores de brilho associados com as bandas
espectrais do visivel. Entretanto, a experimentacao realizada mostrou que o indice DoA4 nao
realiza um realce adequado e, os valores produzidos por esse indice, ndo € capaz de auxiliar o
processo de deteccao de sombras e vegetacao verde proposto neste trabalho (Figura 4.1c).

O estudo do comportamento fisico das sombras, apresentado na Secdo 2.2,
mostrou que elas possuem baixa intensidade luminosa, devido a oclusdao da luz incidente
direta, e alta saturagdo, devido ao espalhamento atmosférico de Rayleight. Entretanto, existem
imagens que ndo respondem adequadamente a esse modelo, como as imagens adquiridas pela
camara IGN que faz, automaticamente, uma correcao atmosférica parcial (pelo método DOS —
Dark Object Subtraction), e imagens adquiridas pela cadmara Ultracam, a qual promove uma
pequena restauracao de areas sombreadas.

Os efeitos da correcdo DOS podem ser observados na imagem do indice
DoA (Figura 4.1c ou regides em amarelo sobre a Figura 4.1f), na qual aparecem &reas no
interior das sombras totalmente escuras, ao invés de, pelo efeito do indice, serem claras. O
indice NandA, Equagdo 2.4, supera esse comportamento inesperado, mas nao produz um nivel
efetivo de realce que possibilite diferenciar vegetagao de sombras (Figura 4.1d).

A discriminagdo entre sombras e vegetacdo ¢ feita pelo indice, proposto
neste trabalho, nSI (normalized Shadow Index) — Equacao 4.1 — O qual explora os valores
elevados do componente saturacdo (S) e os baixos valores do componente intensidade (/)
extraidos do sistema de cor HSI (ou HSV) associados com regides sombreadas para computar,
através da diferenga normalizada, os valores desse indice. A Figura 4.1e apresenta, na forma
de imagem, um exemplo de resultado produzido por esse indice. Em geral, sombra e
vegetacdo tém alta saturagdo, mas, a vegetacao tem intensidade luminosa um pouco maior que
alguns tipos de sombras mais claras. Essa diferenca ¢ suficiente para contrastar esses dois
elementos pelo uso do nSI.

S-1

nSI=——
S+17

(4.1)

O indice NandA ¢ calculado pela diferenca entre os valores de brilho
registrados nos componentes R, G e B da imagem colorida e, portanto, os valores produzidos
por NandA ndo sdo normalizados. Para melhores analises, ¢ necessario que esses valores

estejam definidos no intervalo [-1,1]. Essa normalizagdo ¢ feita dividindo-se todos os valores

de NandA pelo maior valor absoluto produzido por ele mesmo ou,

DoA = 5 NandAd = G- (R+ B)
G+R
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NandA

NandA" =————— |
max (|NandA|)

() 7 if)
Figura 4.1 Exemplo de aplicacdo dos indices. (a) Imagem colorida original (IGN). (b)

Imagem colorida padronizada por equalizagdo. (c¢) Imagem DoA. (d) Imagem NandA. (e)

Imagem nSI. (f) Imagem temadtica: vermelho (vegetacdo); azul e amarelo (sombras).

Para computar esses indices (nSI, NandA" e DoA) em imagens aéreas
coloridas € necessario, primeiro, padroniza-las, pois se deve considerar que a aquisi¢ao dessas
imagens pode ser feita em diferentes condi¢des de iluminagdo e, ainda, este trabalho faz uso
de dados de imageamento adquiridos por diferentes sensores, os quais tém caracteristicas
proprias aplicadas ao imageamento. Essa padronizagdo ¢ feita através da equalizacdo ou do
alargamento linear do histograma do componente intensidade (/) extraido do sistema HSI.

Apo6s aplicar esse procedimento de padronizagdo, deve ser recomposta,
através da transformagdo HSI para RGB, uma nova imagem, correspondente a original. Essa
recomposi¢do ¢ feita usando esses novos valores de brilho padronizados associados com o
componente / — Figuras 4.1a e 4.1b — e, somente entdo, os componentes R, G, B ¢ I,
necessarios aos calculos dos indices propostos, podem ser extraidos. O procedimento de
padronizacdo nao altera os valores do matiz e nem da saturacao que estdo associados com 0s
elementos presentes na imagem.

A selecao do processo de padronizacdo entre equalizacdo ou alargamento
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linear do histograma ¢ realizada com base na média entre os valores de brilho do componente
intensidade original. E esperado que os valores de brilho associados com pixels de sombras e
de vegetacao estejam distribuidos no lado esquerdo do histograma, devido aos baixos valores

de brilho correspondente. Considerando que os valores de brilho do componente / ocupam o

intervalo [0,255], se a média entre esses valores for maior que o valor 130 (49% do intervalo

possivel), existe a indicacao da presenga de muitos alvos com aparéncia clara na imagem e,
dessa forma a equalizagdo do histograma dos valores associados com / pode produzir uma
outra imagem muito mais clara e, assim, distorcer valores de brilho de alguns desses alvos.

Assim, nesse caso deve ser aplicado o alargamento linear do histograma A*(X)'* para

aumentar o contraste entre os diferentes alvos para minimizar a possibilidade de ocorréncia
dessa distor¢cdo. Se o valor da média dos valores de brilho, extraidos do componente
intensidade, for menor que 130, hé a indicacdo de que a imagem ¢ escura ou, existem muitas
feicdes escuras. Nesse caso, ¢ necessario que os valores de / sejam realcados com maior vigor
para promover uma redistribuicdo uniforme desses valores de brilho ao longo do histograma

por uma transformacao nao-linear. Nesse caso, deve ser usada a equaliza¢do do histograma.
. v . N
Para melhor analisar o comportamento dos indices NandA™,nSI e DoA,

quarenta pixels foram, manualmente, agrupados em quatro classes, mutuamente exclusivas,
cada uma contendo dez pixels e organizadas da seguinte forma: Classe de Alvos Claros —
composta de pixels associados com valores de brilho mais elevados; Classe de Alvos Escuros
— composta de pixels associados com valores de brilho mais baixos; Classe de Sombras —
composta exclusivamente de pixels associados com regides sombreadas e; Classe de
Vegetacdo — composta exclusivamente de pixels associados com vegetagao.

Os valores de cada indice foram calculados para os pixels amostrados, os
quais foram dispostos no grafico apresentado na Figura 4.2. Os valores dos indices mostrados
neste grafico foram normalizados para o intervalo [0,1] para possibilitar uma melhor
comparagao entre eles.

Pode-se observar nas linhas deste grafico que todos os indices conseguem
destacar sombras e vegetacao. Entretanto, o indice DoA produz os resultados mais pobres e,

portanto ele ndo sera usado neste trabalho.
O indice NandA" tem seu pico em regides sombreadas e em éreas cobertas

por vegetagdo. O indice nSI tem o seu pico em regides sombreadas e o seu segundo pico esta

b s X —min(X)
i (X) = max (X)—min(X)
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sobre areas cobertas por vegetagao.
Esse padrao de comportamento desses indices foi observado em todas as

imagens usadas experimentadas neste trabalho.

4.1.2 Pré-segmentacdo de Sombras e Vegetacao
O método para detectar e discriminar sombras e vegetagao usa trés atributos:
valores do indice Nand4";valores do indice nSI e; informacdo do matiz das cores dos alvos

extraidos do sistema de cor HSI.

O primeiro passo do método de segmentacdo consiste em pré-segmentar
todas as regides da imagem com potencial de serem sombras e/ou vegetacao. O segundo passo
consiste em discriminar sombras e vegetacdo. A segmentagdo de todas as regides potenciais
de serem sombras ou vegetacdo ¢ feita usando o histograma dos valores produzidos pelo

indice NandA”.

Anélises do histograma de NandA" mostram uma tendéncia de distribuigdo
bi-modal dos valores produzidos por esse indice. Essa tendéncia ¢ confirmada quando o

nimero de classes que cobre a amplitude do histograma ¢ reduzido para 10 (Figura 4.3).

Devido ao fato do indice Nand4" realgar a vegetagio e sombras com valores
elevados, os valores relativos a esses dois elementos tém a forte tendéncia de serem
acomodados no lado direito do histograma. Entdo, a adocdo desses valores acomodados no
lado direito do histograma permite inferir a respeito da natureza desses elementos.

Para obter o valor de limiar 7, que separa as duas metades do histograma, ¢
necessario localizar as duas classes com maiores freqiiéncias que estdo, respectivamente, no
lado esquerdo e no lado direito do histograma. O valor médio do intervalo entre essas duas
classes, intervalo [A, B] mostrado na Figura 4.3, define o valor de 7.

Todos os valores distribuidos pelo histograma que estdo a direita de 7' sao
candidatos a pontos de sombras e/ou vegetagdo, mas, podem incluir outros elementos.
Também, pode ocorrer de existir pontos associados com os elementos de interesse que estao
proximo a 7', mas a esquerda dele.

O refinamento do valor de 7] ¢ feito através de medidas estatisticas simples.
A imagem correspondente aos valores produzidos pelo indice NandA" mostra a geracdo de
zonas muito proximas de planas, sem muita variabilidade, e com valor médio elevado para
vegetacdo e sombras. Para garantir que todas as regides sombreadas e areas cobertas por

vegetacdo sejam pré-segmentadas, € necessario relaxar o valor de 7j, deslocando-o para o
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lado esquerdo do histograma.
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Figura 4.2 Comportamento dos indices sobre classes de alvos (resultados apresentados com

alargamento linear do histograma - 4°).
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Figura 4.3 Histograma bi-modal com 10 classes dos valores normalizados de Nand4" e a

respectiva segmentagao das classes que contém candidatos a sombra e vegetagao.

Esse deslocamento ¢ feito pela Equagdo 4.3, a qual produz um novo valor de

L. . . 1
limiar 7, usando exclusivamente pontos segmentados cujo valor pertencam ao vetor'

xX=A » (B,NandAN ) onde B ¢ uma matriz, que contém valores binarios, obtida através da

5 Obtido com a aplicagio da Equagdo 3.1.
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limiarizagdo dos valores de NandA" pelo valor de limiar T;, dada por

i

__|L, se NandA; >T,
0, caso contrario

Sobre esses valores armazenados no vetor X sao calculadas medidas

estatisticas simples, média u, e desvio padrdoo, , as quais sdo utilizadas pela Equagdo 4.3

para refinar o valor de limiar 7}, produzindo um novo valor de limiar 7.
T, =T, +|uy|-20y (4.3)
A Equagdo 4.3 considera que a relacdo 2oy > |ux| ¢ sempre verdadeira, a
qual foi deduzida, empiricamente, através das analises dos resultados obtidos na
experimentagdo realizada. Essa relagdo empirica se apdia no fato que o indice Nand4" produz,
praticamente, valores negativos entre os quais, os mais elevados, ou mais proximos do valor
zero, estdo associados com sombras e vegetacdo. Entdo, se os valores armazenados no vetor X
estiverem associados com muitos pontos de sombra e de vegetacao, o valor absoluto da média
entre os valores de X, |uy|, estard proximo de zero e a variabilidade esperada 2oy para esses
mesmos valores deve ser maior que |uy|. Para analisar a Equacdo 4.3 deve-se considerar que
os valores 7 e uy sdo negativos. Entdo, se X é composto somente por pontos associados com

vegetacdo e sombras, a Equacdo 4.3 deve produzir 7, =T,,caso contrdrio, deve produzir
T, <T,, deslocando o valor de limiar 75 para o lado esquerdo do histograma.

Usando o valor de limiar 75, os pontos candidatos a sombra e a vegetagao F'
podem ser segmentados de forma mais completa através do uso da Equacdo 4.4, a qual produz
uma imagem bindria F, que associa todos os pontos candidatos correspondentes a sombra e a

vegetacao com o valor 1.

(4.4)

i

F= 1, se NandA, > T,
0, caso contrario

4.1.3 Segmentacao e Discriminacao de Vegetacao

Para discriminar os pixels associados com vegetacdo verde, € necessario
usar atributos de cor, extraidos do componente H (matiz) do sistema de cor HSI (ou HSV) e
os valores F produzidos pela Equagao 4.4.

No sistema de cor HSI, o matiz H ¢ dado por uma medida angular
normalizada para o intervalo [0, 1]. O valor H, para uma determinada cor, depende da linha de

cor de referéncia usada e de sua posi¢cdo angular, sendo que esses dois valores sdo arbitrarios.
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Gonzalez ¢ Woods (1992) usaram a linha vermelha como referéncia na posi¢dao 0°. Pratt
(1991) usou a linha azul como referéncia na posi¢ao 0°. Este trabalho usa a linha azul como
referéncia na posi¢do 180° e, considera que os trés matizes basicos ocupam todo o intervalo
fechado possivel [0, 360°]. Valores H, correspondentes ao matiz verde, ocupam o intervalo

aberto (60°, 180°), ou ao intervalo normalizad0(0.17,0.50). Dessa forma, todos os pixels (i,

/) da imagem colorida, que estdo associados com matiz verde (M), sdo obtidos pela Equagio

4.5.

(4.5)

i

M= 1, s 0.50>H, >0.17
0, caso contrario

A vegetacdo verde ¢ representada na imagem binaria vgr por pixels com

valor igual a 1. Essa discriminacao ¢ feita pela aplicacdo da Equagdo 4.6 através da

intersecgio entre as imagens binérias F e M’ .
vgt=FNM" (4.6)
A Figura 4.1f mostra um exemplo de resultado da segmentagdo e

discriminacao de vegetacdo pelo método proposto (em vermelho).
4.1.4 Segmentacao e Discriminacao de Sombras

A discriminacdo dos pixels associados com sombras, pré-segmentados no
conjunto £, ¢ feita em duas etapas: (a) uma aproximacao inicial para estimar dados estatisticos
associados com pontos de sombras e; (b) refinamento dessa estimativa inicial.

Os atributos necessarios para discriminar pixels associados com sombras
sdo: a imagem binaria M’, daqueles pixels associados com o valor 1 correspondentes aos
elementos que possuem como atributo a cor verde na imagem original; a imagem bindria F
que associa pixels candidatos & sombra e a vegetacao (Equacao 4.5) e; valores do indice nSI,
usado para realcar pontos de sombras (Equacao 4.1).

A imagem bindria F ¢ composta de pixels associados com vegetacdo,
sombras e outros artefatos. A estimativa inicial de sombras ¢ feita sobre a eliminagao de
pixels associados com vegetacdo e outros artefatos de cor verde da imagem F, os quais sdao
comumente confundidos com sombras. Essa elimina¢ao ¢ obtida com a subtracdo de F por
M”. Assim, a aproximacdo inicial shd’ para se obter uma estimativa de pixels associados com

regides sombreadas nas imagens originais ¢ obtida por
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4
hd® = 1, se F,-M; >0
0, caso contrario

Embora seja possivel haver pixels de sombras associados com a cor verde,
(por exemplo, sombras claras projetadas sobre superficies de cor verde) ¢ mais comum que os

. . . . 14
pixels de sombra estejam associados com o matiz azul .

Seja x°=A » (shdo,nSI ) o vetor de todos os valores produzidos pelo indice

nSI correspondentes aos pontos (i, j) associados com o valor 1 na imagem binaria shd’
(resultado da estimativa inicial de pontos de sombra), obtido pela aplicagao da Equacao 3.1.

Dessa forma, o vetor X’armazena valores nSI que estdo associados com
pixels de sombras nas imagens originais, ou que estdo associados com outros artefatos que
podem ser confundidos com sombras.

O indice nSI produz valores elevados e com baixa variabilidade para pixels
associados com regides de sombras. E esperado que o valor da média (4) entre esses valores
nSI que compdem o vetor X’ seja maior que a variabilidade (o) entre esses mesmos valores.
Observagdes empiricas mostraram que, para a maioria dos casos, esses valores associados
com o vetor X" apresentam uma relagdo u/c <3. Analises dos valores produzidos por essa
relacdo, mostraram que, para segmentar sombras corretamente, essa relacdo deve produzir um
valor superior a 6, ou seja os valores associados com X°devem produzir um valor médio alto
mas com baixa variabilidade (sabendo que 1 é o valor maximo que pode compor Xx°,
pois X’ mapeia valores de nSI, o qual produz valores normalizados no intervalo [-1, 1] € os
pontos de sombras estdo entre os valores mais elevados produzidos por esse indice).

Se os valores que compdem X°sdo exclusivamente provenientes de pixels
associados com sombras na imagem original, o valor da média, entre esses valores nSI/
armazenados em X°, é um valor elevado, mas com baixa variabilidade. Espera-se que, através
dessa diferenca de ordem de grandeza entre os valores da média e da variabilidade, a desejada
relagdo /o >6 seja alcangada e, conseqiientemente, tornar possivel a segmenta¢do das
regioes sombreadas na imagem original. Caso contrario se for obtida uma relacdo

u/o <6, existe a indicagdo da presenca de artefatos ndo-sombras que foram pré-segmentados

4

emshd’. Neste caso, para melhorar o resultado da segmentacdo de sombras, ¢ necessario

'* Em imagens adquiridas pela cAmara HRSC-AX, uma parcela de pixels de sombra estd associada com o matiz
vermelho devido a geometria de imageamento dessa camara. Também é comum o aparecimento de pixels de cor
verde em bordas de alta transigdo (Segdo 5.1). Se esses pixels tiverem alta saturacdo, eles serdo associados com
vegetacdo verde.
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eliminar esses valores associados com artefatos ndo-sombras que foram incluidos em X°. Para
esse fim foi elaborada, empiricamente, uma equagao de recorréncia que permite obter um
outro vetor X (X'), o qual armazena outros valores nSI que estdo associados com uma menor
quantidade de pontos ndo-sombras na imagem original. Esse novo conjunto de valores X'tem
valor médio maior e variabilidade menor que o conjunto anterior X°, permitindo que a relagio
u/o>6 seja alcangada (ou aproximada). Essa equagdo de recorréncia considera o calculo de
um valor de limiar, 7, baseado na expectativa de que o indice nSI produziu os maiores

valores para pontos relacionados com sombras, mas que esses mesmos valores tém baixa

variabilidade. Essa equacdo de recorréncia ¢ dada por

TE)Shd :ﬂXO _%GX()

hd
1, se nSI, > Ty

0, caso contrario

X! =Ap(shdl,nSI)

shdj; = (4.7)

Se u, /GX1 > 6entdo, assume-se que todos os pontos (i, j) de nSI que
possuem valor maior que 7, estdo associados com pontos de sombra na imagem original.
Caso contrario, H,, /O'Xl <6, indica que ainda existem muitos pontos associados com
elementos ndo-sombras no resultado shdijl..

Para a maioria dos casos estudados, para essas novas condigdes, foi

roduzido um valor 1 , /o, <4.Apesar dessa equacdo de recorréncia nem sempre ser capaz
X X
de produzir um valoru ,/o_, >6,deve ser considerado que ela consegue melhorar
X X

substancialmente a segmentag¢do de pontos relacionados com sombras, uma vez que em todos

os testes realizados, a relagdo u , / 0, nunca produziu um valor superior ao valor 2. Entéo,
2< Ky / 0, < 6 indica uma melhoria no resultado da segmentacao.

O resultado parcial X' passa a ser a nova estimativa para detectar pixels
associados com sombras. Usando os valores X' uma nova razio (4, / 0, <4 ¢, geralmente,
produzida. Para otimizar essa relagdo, um novo valor de limiar 7", que segmenta uma maior

quantidade de pontos relacionados com sombras sobre o indice nSI, pode ser computado com

mais seguranga pela equagdo de recorréncia 4.8.
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TiShd :lqu _O-Xl

shd
shd,-jz- _ 1, se nSI; >T; 58)
0, caso contrario

X? :Ap(shdz,nSI)

A equagdo de recorréncia 4.7 deve proporcionar (., /GX2 >6 para a
maioria dos casos, estabelecendo assim uma boa margem de seguranca para segmentar os
pixels associados com sombras, representados por sid’. Entretanto, existem situagcdes em que
a Equagdo 4.8 ndo consegue otimizar o valor do limiar necessario (u/c>6) para

segmentacao de sombras. Um exemplo dessa situagao ¢ mostrado na imagem da Figura 4.4b.
Neste caso, a aplicagdo da Equagdo 4.8 gerou a relagio u/o =2.3, a qual é insuficiente para
discriminar as regides sombreadas.

Se, apds a aplicagdo da Equagdo 4.8, for obtido um valor /0 <6, entdo
significa que o valor de limiar 7;"deve ser otimizado por um processo iterativo. Cada

iteragdo desse processo incrementa o valor de 7 pelo aumento do valor de # , e diminui¢do
do valor de o, ,ou, em outras palavras, pelo aumento do grau de pureza de pontos associados

com sombras amostrados por X*. O fluxograma desse processo de otimizagdo ¢ apresentado
na Figura 4.5.
Para o exemplo da Figura 4.4a, apds a execugdo do processo de otimizagao

proposto, foi produzido o valor /o =7 . Os resultados obtidos com a aplicagdo do valor de

limiar 7, otimizado sdo apresentados na imagem da Figura 4.4c.

(2) b) ’ [
Figura 4.4 Resultados obtidos com o método proposto para segmentagdo e discriminag¢do de

vegetacdo e sombras. (a) Imagem colorida original (HRSC-AX). (b) Resultado produzido sem
otimizagdo do processo de segmentacdo de sombras. (¢) Resultado obtido pelo processo de

segmentacao de sombras otimizado.
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Na experimentacdo realizada, entre todas as imagens que necessitaram

passar pelo processo de otimizacao, a mais demorada convergiu em trés iteracdes.

K=2

My >6 Sim shd = shd*

Xk

v

Nao

hd _
T = Uy _%O'X/c

shd
chdkH = 1, se nSI; > T},
i , .
/ 0, caso contrario

XM= A (shd® !, nST)
k=k+1

Figura 4.5 Fluxograma do processo de otimizacao do valor de limiar usado na segmentagao

de sombras.

4.1.5 Outros Resultados
A seguir sdao apresentados outros resultados obtidos com a
aplicacdo do método proposto para detectar sombras e vegetagdo verde em imagens aéreas

coloridas.
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Figura 4.6 Imagem colorida original (ADS40) e imagem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetacdo em vermelho.

I A - L] .
i ; ’
T 4 o i L ke L) - b=
! \ o= e 1!.. ' j, Y R

y - £} i h | > : E
Figura 4.7 Imagem colorida original (Kodak 14N) e imagem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetagdo em vermelho.
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Figura 4.8 Imagem colorida original (RC-10 e imagem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetagdo em vermelho.

Figura 4.9 Imagem colorida original (DMC) e 1magem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetagdo em vermelho.
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Figura 4.10 Imagem colorida original (Ultracam) e imagem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetacdo em vermelho.
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Figura 4.11 Imagem colorida original (RMKTOP 15) e imagem apresentando os resultados

produzidos pelo método proposto. Sombras em azul e vegetacdo em vermelho.
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4.1.6 Analise dos Resultados

Na Secdo 2.2 foi apresentado o método proposto por Tsai (2006) para
realizar a segmentacao de regides sombreadas. O autor propds um indice chamado de razao

espectral dado por (H +1)/(V +1), onde H e V sdo, respectivamente, os valores do matiz e da

intensidade (o autor explorou os sistemas de cor HSI e HSV). As regides sombreadas sdo
segmentadas por um valor de limiar otimizado, obtido pelo método de Otsu, aplicado sobre os
valores produzidos por esse indice de razdo espectral.

A imagem tematica apresentada na Figura 4.12b mostra os resultados
produzidos pelo método desenvolvido neste trabalho para segmentacdo de sombras (azul) e
vegetagdo (vermelho).

Os resultados produzidos pelo método proposto por Tsai para segmentacao
de sombras estdo apresentados na imagem tematica mostrada na Figura 4.12c. Nessa imagem
tematica, a unido das regides azuis com as vermelhas constitui o resultado final obtido pelo
método proposto por Tsai. Ainda, nessa imagem, as regides exclusivamente em vermelho sio
aquelas que somente o método de Tsai detectou como sombras. O método desenvolvido neste
trabalho excluiu essas regidoes do resultado. Observe que a maior parte dos pontos vermelhos
ndo estd associada com regides sombreadas.

A imagem original apresentada na Figura 4.12a foi adquirida pela camara
IGN e, em relagdo ao problema de deteccao de sombras, essa imagem ¢ de alta complexidade
por apresentar muitos elementos escuros. Deve ser considerado que essa imagem nao esta de
acordo com padrdes normalmente esperados, apesar dessa ocorréncia e, por esse motivo,
constitui-se um desafio para os métodos de segmentacdo de sombras.

Embora o método desenvolvido tenha conseguido contornar muitos pontos
criticos dessa imagem e produzido resultado mais adequado que o método proposto por Tsai,
a qualidade dos resultados da segmentag¢do de sombras sdo inferiores ao padrao médio obtidos
para as outras imagens usadas nos estudos de caso realizados. Esse desempenho, abaixo da
média geral, se deve a alta correlacdo positiva que a maioria dos elementos presentes nessa
imagem tem com as regioes sombreadas.

Imagens adquiridas pela camara HRSC-AX, como aquela da Figura 4.4,
apresentam muitos problemas nas bordas de elementos elevados e marcas fantasmas nas ruas,

devido aos problemas relatados na Se¢do 3.2. Muitos desses padrdes anormais sao
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segmentados como sombras ou vegetacao.

Alguns pontos sobre o asfalto foram segmentados como vegetacdo na
imagem apresentada na Figura 4.7 (Kodak 14N). Esse erro ¢ dificil de ser cometido pelo
método proposto, entretanto, quando aparece, possui sempre o padrdo mostrado na respectiva
imagem tematica, isto €, poucos pontos sdo erroneamente segmentados e, quando estdo
conectados, formam diversas regides isoladas de tamanho pequeno. Esses erros de
segmentacdo sdo facilmente eliminados por processos de filtragem (como filtros de area ou
abertura morfoldgica).

Nos testes realizados, o pior resultado obtido com o método de segmentagao
de vegetacdo ocorreu em uma pequena area de uma imagem adquirida pela camara ADS40,
Figura 4.13, a qual apresentou o telhado de uma edificacdo salpicado por pontos de vegetacao.
Isto ocorreu devido a variabilidade de cores registradas sobre esse telhado.

A imagem mostrada na Figura 4.9 foi adquirida pela camara DMC. Essa
imagem foi disponibilizada no formato de arquivo JPEG, o qual armazena uma versao da
imagem original compactada, em detrimento da perda do detalhamento espectral. Por esse
motivo, a qualidade do resultado da segmentacdo da vegetacdo obtido ficou abaixo do padrao
médio da qualidade dos outros resultados. Mesmo assim, o método proposto conseguiu
superar a degradacdo inerente a essa imagem, mas mostrou a importancia da exatidao na
representacdo da resposta espectral, principalmente para a vegetagdo verde, para o sucesso do
método proposto.

Os algoritmos propostos para detectar vegetacdo e sombras ndo tratam
conflitos entre sombras, vegetaco e corpos d’agua’’.

De forma geral esse método produz resultados melhores que outros
algoritmos, mesmo usando imagens adquiridas por camaras que realizam automaticamente
algum tipo de ajuste de valores radiométricos. Como nas imagens adquiridas pela Ultracam, a
qual faz restauragdes de regides sombreadas, deixando-as com uma aparéncia mais clara que
o normal. O algoritmo de detec¢do de sombras deste trabalho consegue superar a presenca de

muitos tipos de elementos escuros, ndo-sombras, presentes na imagem (Figura 4.12).

' Esses conflitos (sombras-vegetagdo-agua) sio tratados na Secio 4.2.
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Figura 4.12 (a) Imagem colorida original (IGN). (b) Resultados da segmentagdo de

vegetacdo (vermelho) e sombras (azul) pelo método deste trabalho. (c¢) Resultados obtidos
pelo método proposto por Tsai (2006) (em vermelho e em azul) para deteccao de sombras. Os

resultados em azul foram produzidos pelo método deste trabalho.

Figura 4.13 Imagem RGB original (ADS40) e imagem dos resultados produzidos pelo

método proposto. Sombras em azul e vegetacao em vermelho.

Além das imagens adquiridas por varios sensores digitais, o método
proposto foi aplicado em imagens digitalizadas adquiridas em filme por cdmaras tradicionais

(RC-10 e RMKTOP 15). O processo de digitalizagdo promove perdas de qualidade dos dados
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radiométricos e insere ruidos nas imagens digitais correspondentes (Figuras 4.7 e 4.11).
Apesar dessas interferéncias e degradagdes, o método proposto neste trabalho apresentou bons
resultados na segmentacdo de sombras. Entretanto, em alguns casos, a qualidade da
segmentacdo de vegetacdo ficou abaixo da média registrada para imagens adquiridas por

sensores digitais.

4.2 DETECCAO DE ELEMENTOS EM IMAGENS INFRAVERMELHAS E COLORIDAS

Imagens adquiridas na faixa do infravermelho proximo'® constituem uma
valiosa fonte de dados para analises e deteccdo de elementos especificos. Em geral, essas
imagens tém baixa correlagdo com as respectivas imagens nas faixas do espectro
eletromagnético visivel'’. A Tabela 4.1 apresenta um exemplo de correlagdo entre valores de
brilho extraidos dos componentes RGB e valores de brilho registrados na imagem
correspondente adquirida na faixa do infravermelho, ambas pela camara IGN.

Essa baixa correlagdo permite realizar uma melhor exploracao da resposta
espectral de alguns alvos com o objetivo de extrair atributos especificos.

O interesse principal deste trabalho ¢ detectar elementos especificos em
imagens aéreas. Essa deteccao ¢ feita sobre valores de indices que realgam os contornos e a
regido desses elementos desejados, selecionados em fungdo da baixa correlacdo observada
entre os valores de brilho registrados nos componentes R, G ¢ B da imagem colorida com os

respectivos valores de brilho capturados na imagem infravermelha (N/R) correspondente.

Tabela 4.1 Coeficientes de correlacdo entre os componentes R, G, B e imagem NIR.

R G B NIR
R 1.00
G 0.90 1.00
B 0.83 0.95 1.00

NIR 046 0.44 0.27 1.00

Realces promovidos por indices, usualmente, sdo mais padronizados que,
por exemplo, pela aplicagdo de técnicas de filtragem, devido ao fato dos indices serem menos
sensiveis as variagdes do ambiente. Principalmente porque as diferentes condigcdes de
iluminacdo entre diferentes cenas sdo minimizadas, além de ndo dependerem de valores
paramétricos (por exemplo, aplicados em processos de convolucao) e de valores dimensionais

(tamanho do filtro). Ainda, a maioria dos processos de filtragem opera sobre dados de

' Este trabalho usa imagens adquiridas na faixa do infravermelho proximo pelas cimaras HRSC-AX e IGN.
Para outras cadmaras ndo estavam disponiveis dados desse tipo.

"7 Todas as imagens coloridas (RGB) usadas neste trabalho cobrem as faixas relativas ao azul, ao verde e ao
vermelho do espectro eletromagnético visivel.
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imagens monocromaticas e os indices de transformagao operam sobre atributos espectrais e de
cor, ou seja, o realce promovido por indices envolve uma quantidade maior de atributos.

Os indices de realce de alvos especificos usam dados extraidos de imagens
espectrais. Esses dados sdo, normalmente, associados aos valores de reflectancia, como relata

Huete e Justice (1999) sobre o NDVI.

Global-based operational applications of the NDVI have utilized digital counts, at-sensor
radiances, ‘normalized’ reflectances (top of the atmosphere), and more recently, partially
atmospheric corrected (ozone absorption and molecular scattering) reflectances. Thus, the NDVI
has evolved with improvements in measurement inputs. Currently, a partial atmospheric
correction for Rayleigh scattering and ozone absorption is used operationally for the generation
of the Advanced Very High Resolution Radiometer [...]. The NDVI is currently the only
operational, global-based vegetation index utilized. This is in part, due to its ‘ratioing’ properties,
which enable the NDVI to cancel out a large proportion of signal variations attributed to
calibration, noise, and changing irradiance conditions that accompany changing sun angles,

topography, clouds/shadow and atmospheric conditions [...] the NDVI tends to increase for

atmospherically corrected data (HUETE e JUSTICE, 1999).

Para obter esses valores de reflectdncia € necessario, primeiro, corrigir
(eliminar ou reduzir) os efeitos atmosféricos (espalhamento e absor¢do) que atuam sobre a
regido imageada. Para corrigir apropriadamente o espalhamento atmosférico ¢ necessario, por
exemplo, conhecer os tipos, dimensdes e concentracdes de particulas em suspensdo na
atmosfera local ao imageamento.

Dessa imagem corrigida sdo extraidos os valores de reflectancia associados
com cada pixel. Essa operagdo ¢ dependente do azimute solar (hora do dia) e do zénite solar
(data do ano) em que a imagem foi adquirida.

Mesmo considerando imagens adquiridas por uma plataforma satélite (como
Landsat) que adquire imagens de diferentes regides do planeta sempre na mesma hora local
do dia (por exemplo, 10H30M da manhd), computar valores de reflectancia associados com
cada pixel da imagem ¢ uma tarefa complexa.

Por outro lado, missdes de imageamento aéreo (uso de avides) podem
demorar varias horas do dia, sendo dias, para serem concluidas. Em outras palavras, as
condi¢cdes ambientais e angulo de elevagdo solar sdo alterados rapidamente, pois essas
operagoes de imageamento aéreo sao demoradas. Entdo, nessas condi¢des, calcular valores de
reflectancia associados com cada pixel em cada conjunto de imagens adquiridas ¢ uma tarefa
muito mais dificil de ser executada, sendo impraticavel (tanto do ponto de vista pratico como

econodmico).
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Assim, neste caso, ¢ mais pratico usar os valores de brilho ou DN (Digital
Number) associados com cada pixel como um ‘valor aproximado de fator de reflectancia’
associado com um alvo especifico do que “tentar” estimar o seu valor real. Este trabalho adota
essa simplificacdo para computar os indices baseados em dados espectrais (como NDVI e
WWI).

Nesta secdo sdao propostos métodos para detectar: vegetacdo; sombras;

corpos d’agua e marcadores sobre rodovias e vias publicas pavimentadas com asfalto.

4.2.1 Extracédo de Atributos

Dois atributos usados nos métodos descritos nesta Secdo ja foram
apresentados em Capitulos anteriores: o NDVI e o WWI (Equagdo 4.3), os quais sdo mais
comumente usados para realcar vegetagdo e corpos d’agua, respectivamente, além do nSI que
foi apresentado neste Capitulo'®.

O primeiro passo para computar os indices espectrais propostos e usados
neste trabalho é promover a equalizagdo do histograma da imagem NIR. Essa operacdo ¢é
importante, pois ela aumenta o contraste entre alvos de superficies claras e escuras. Em geral,
essa operagdo incrementa os valores de brilho de elementos mais claros e promove o
decremento dos valores de brilho de elementos mais escuros, em relacdo aos valores de brilho
da imagem original.

Um exemplo desse fato estd ilustrado sobre a imagem NI/R mostrada na
Figura 4.14 (veja também Figura 4.17). Sobre a linha central dessa imagem foi desenhada
uma linha vermelha. Todos os valores de brilho sob essa linha vermelha foram extraidos da
imagem NIR original (linha azul) e da respectiva imagem com histograma equalizado (linha
amarela) e, dispostos em graficos de linhas exclusivos sobre essa imagem.

A linha azul desse grafico representa a oscilagdo de cada valor de brilho da
imagem original. A linha amarela (pontilhada) representa a oscilacdo de cada valor de brilho
da imagem com histograma equalizado. A linha branca representa a oscilagdo de cada valor
de brilho do componente intensidade extraido do sistema de cor HSI. Pode-se observar que,
onde a linha vermelha esta sobre alvos escuros, a linha amarela (equalizado) estd sempre

abaixo ou muito proxima da linha da imagem original (linha azul). No caso da linha vermelha

18 NIR — R G - 4NIR S—7
NDVI = s WWI = i nSI =
NIR + R G + 4NIR S+1
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sobre alvos claros, a linha amarela (equalizado) esta acima da linha azul (original).

Em virtude desse aumento de contraste promovido pela equalizacdo do
histograma da imagem NIR, essa nova imagem ¢ usada neste trabalho em substituicdo a
imagem NIR original. A partir daqui, quaisquer referéncias a imagem NIR, entenda-se

imagem NI/R com histograma equalizado, exceto nos casos em que for mencionado o uso da

imagem original.

equalizacdo da imagem NIR. (Imagem NIR original adquirida pela cadmara IGN).

4.2.1.1 s8I - Indice Espectral de Sombras

O indice sSI (Spectral Shadow Index) segue o mesmo principio do indice
nSI. A diferenca estd no uso dos valores de brilho da imagem N/R em substitui¢do ao
componente intensidade (/) extraido do sistema de cor HSI. Essa substituicdo visa promover
um maior contraste entre vegetacdo e sombras, uma vez que os valores de brilho associados
com pixels de vegetacdo verde sdo muito maiores na imagem NI/R que aqueles observados no
componente /. Entretanto, o indice sS/ (Equacdo 4.9) também promove um realce
significativo sobre corpos d’adgua, devido aos baixos valores de brilho registrados na imagem
NIR para pixels relativos a esse elemento.

_ S—NIR

sSI =
S+ NIR

(4.9)

4.2.1.2 nRI - Indice Normalizado de Rodovias

O indice nRI (normalized Road Index) foi formulado para realcar rodovias e

vias publicas pavimentadas com asfalto e ¢ obtido através de uma combinagao de indices.
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O primeiro passo ¢ conseguir uma medida de realce que envolva os padrdes
de rodovia. Isto ¢ conseguido com o indice RWSI (Road-Water-Shadow Index), o qual realga
rodovias, corpos d’agua e alguns tipos de sombras.

O indice RWSI ¢ obtido pela diferenca normalizada entre a imagem NIR € o
componente / (HSI). Pode ser observado, nos graficos da Figura 4.14, que onde a linha
vermelha passa sobre alvos escuros (sombras, corpos d’dgua e rodovias), o valor da
intensidade / (linha branca) ¢ maior que o valor correspondente na imagem NI/R com
histograma equalizado (linha amarela pontilhada). Essa diferenca positiva em favor do valor
da intensidade ¢ realgada com o computo do indice RWSI pela diferenca normalizada
(Equacao 4.10)

_I-NIR

RWSI =
I+ NIR

(4.10)

Os graficos apresentados na Figura 4.15 mostram comportamentos das
respostas de alguns indices em fungao de alguns alvos especificos. Esses comportamentos
podem ser comparados com a resposta espectral capturada na imagem NIR correspondente
com histograma equalizado (linha preta).

Deve ser observado na Figura 4.15, em particular, o comportamento da linha
pontilhada vermelha, a qual corresponde a resposta do indice RWSI sobre os alvos
considerados. O comportamento da resposta desse indice mostra que os valores mais elevados
estdo sobre rodovias pavimentadas com asfalto, alguns tipos de sombras e corpos d’agua. Esse
padrao de resposta se repetiu em todas as imagens analisadas e, ainda, o RWSI tem um
comportamento estavel sobre corpos d’agua e rodovias.

O indice com menor correlagio com o RWSI sobre rodovias é o nSI, e
aquele com maior correlagdo é o NDVI. Entretanto, o valor da soma (NDVI +nSI)é menor
que o valor correspondente ao RWSI sobre rodovias. Como o NDVI tem a sua melhor resposta
sobre vegetagcdo e o nSI sobre sombras e, o valor da soma de ambos tem uma resposta média
proxima de zero para solo exposto, seria interessante se (NDVI +nSI) fosse maior que os
correspondentes valores de RWSI sobre pontos de todos os outros alvos, exceto rodovias. Mas

isto ndo ocorre, pois existem muitos pontos onde valores NDVI e valores nSI se anulam ou

ambos sdo negativos.
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Figura 4.15 Padrdes das respostas dos indices sobre os elementos de interesse: vegetacao,
solo exposto, telhados de edificagdes, rodovias, regides sombreadas e corpos d’agua: NIR
(linha preta), NDVI (linha verde), nSI (linha azul), sSI (linha pontilhada azul), WWI (linha
vermelha) e RWSI (linha pontilhada vermelha).

. . 19 7 . ~
Com o alargamento linear do histograma #°(X)"’, os valores dos indices sdo

deslocados para o lado positivo, deixando de ocupar o intervalo [—1, 1] para ocupar o intervalo
[0,1]. Assim, apesar de (NDVI+nSI) produzir resultados nulos ou negativos em muitos
pontos, a transformagdo #° (NDVI+nSI) desloca proporcionalmente esses valores para o
lado positivo. Se o ponto de minimo de (NDVI +nSI ) estiver sobre uma rodovia (caso ideal),

corpo d’agua ou sombra entdo, para outros elementos, /° (NDVI +nSI) produzira valores

superiores, ou quase equivalentes, aos produzidos por RWSI. Entretanto, para computar um
valor de indice pela diferenga normalizada, ¢ necessario que todos os dados envolvidos

tenham base em uma mesma escala (ou ordem de grandeza). Assim, também se deve aplicar

essa transformacio nos valores do indice RWSI, ou seja, computar /4° (RWSI). Como RWSI

tem seu ponto de maximo sobre pontos de rodovias, corpos d’dgua ou sombras, a operacao de

transformacdo %° (RWSI) ndo deve aumentar significativamente as distancias (diferengas)

em relacdo aos pontos hS(NDVI +nSI) correspondentes a outros elementos, exceto nos

' Neste caso se trata de um estreitamento do histograma, uma vez que os valores dos indices estdo distribuidos

. L ~ X - min(X .
no intervalo [-1, 1] e com a aplicag¢do da Equagao # (x)= minX) , eles passam a ocupar o intervalo [0, 1].

max(X) — min(X)
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casos de rodovias e corpos d’agua.
A Figura 4.16 mostra um exemplo da relacdo de distancias entre os valores

de pontos correspondentes produzidos pela composicdo e transformacdo dos indices RWSI,

NDVI e nSI na forma h° (RWSI ) e hS (NDVI +nSI )20. Deve ser observado, nessa relagao,

que as maiores diferencas entre esses dois conjuntos de valores estdo sobre rodovias, corpos

d’agua e alguns tipos de sombras.
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Figura 4.16 Relagdo de distancia entre 4° (NDVI+nSI) — linha azul — e 4° (RWSI) — linha
vermelha pontilhada.

Baseando-se nessas relagdes de distancia, define-se a proposta do indice de

realce de rodovias nRI (normalized Road Index), o qual ¢ dado pela Equacao 4.11.

_ h*(RWSI)~h* (NDVI +nSI) (4.11)
1S (RWSI)+ S (NDVI +nSI) '

4.2.1.3 mWI - Indice Espectral de Agua Maximo

O indice WWF' foi projetado para realcar corpos d’dgua em imagens
adquiridas por sensores embarcados em plataformas satélites (orbitais). Como a resolugdo
espacial dessas imagens €, geralmente, maior que 2m (2.8m para imagens Quickbird),
detalhes sobre os corpos d’dgua sao misturados entre si, deixando-os com uma aparéncia mais
homogénea. Mas para imagens aéreas adquiridas com 30cm, ou menor, esses detalhes passam
a ter maior significancia e fazem com que o WWI responda de forma variada sobre corpos
d’agua.

Para minimizar essa interferéncia na resposta de corpos d’agua, propde-se

20 uso de sS7 a0 invés de nSI nesta expressio também produz resultados interessantes, com o inconveniente de
realgar tipos de solos mais claros e vegetagao seca.

5 G - 4NIR

wwi =
G + 4NIR
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uma alternativa ao uso do WWI, chamado mWI (maximum Water Index), o qual consiste,
primeiro, em tomar os maiores valores de brilho possiveis entre as trés imagens espectrais
adquiridas no espectro visivel (ou nas respectivas bandas R, G e B de uma imagem colorida).

Esse procedimento cria uma nova imagem M composta somente com os maiores valores de

brilho registrados entre essas imagens. M ¢ dado por: M = max(R,G,B). Assim, se houver

vegetacao verde, os pixels de M relativos a esse elemento serdo os mesmos do componente G
(imagem adquirida na faixa verde do espectro eletromagnético). Se houver agua e, se ela for
avermelhada, os seus pixels serdo os mesmos da imagem adquirida na faixa vermelha do
espectro, € assim por diante.

O objetivo dessa operagdo ¢ conseguir obter os maiores valores de brilho
para corpos d’agua. Como ¢ esperado que a imagem infravermelha registre os menores
valores de brilho para corpos d’agua, o indice mWI (Equagdo 4.12) calculado pela diferenga
normalizada entre M e NIR, realca corpos d’adgua de diferentes tipos de forma mais
padronizada que o indice WWI.

Como os valores de radiancia observados sobre corpos d’agua sdo muito
baixos em todo espectro eletromagnético, quaisquer modificagdes sobre esses valores podem
comprometer a eficiéncia deste indice. Assim, para este caso, devem ser usados os valores de
brilho registrados na imagem infravermelha original (NIRoyigina1)

M~ NIROriginal

Original

4.2.2 Anélise e Visualizagdo do Comportamento dos indices

A Figura 4.17 apresenta uma imagem NIR com histograma equalizado (a
imagem NIR original ¢ apresentada na Figura 4.14), as quais sdo usadas para computar
exemplos dos indices ja apresentados.

A Figura 4.15 apresenta graficos de linha mostrando os comportamentos das
respostas dos indices sobre seis grupos de alvos especificos: vegetagao, solo exposto, telhados
de edificagdes, rodovias, sombras e corpos d’agua. Os graficos em questdo foram obtidos da
seguinte forma: (1) dez pontos sobre cada um dos alvos considerados foram, manualmente,
escolhidos; (2) os respectivos valores dos indices NDVI, WWI, nSI, sSI e RWSI foram

calculados para cada ponto escolhido e, em seguida, dispostos nos respectivos graficos de

linha. Para melhor analise, os respectivos valores NIR, normalizados para o intervalo[O,l],

também foram dispostos em um grafico de linha particular. As seguintes analises sdo feitas
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sobre esses graficos mostrados na Figura 4.15.

Para os grupos solo exposto e telhados de edificagdes a variabilidade da
resposta dos indices ¢ maior que aquelas apresentadas nestes graficos. Isto se deve a
variabilidade de cor e da constituicdo quimica dos materiais que compdem esses alvos
especificos. Ainda, a resposta espectral do solo depende do seu teor de umidade.

Em todas as imagens analisadas (adquiridas pelas cadmaras HRSC-AX e
IGN), considerando os elementos vegetagdo e rodovias, os valores das respostas obtidas por
esses indices, foram mais estaveis e mais elevados nos indices NDVI para vegetagdo, e RWSI
e nRI para rodovias.

Sobre corpos d’agua, as intensidades das respostas dos indices sdo
significativamente alteradas. Em outras palavras, dependendo do tipo e da constitui¢do de um
corpo d’agua, cada indice pode obter uma resposta maior ou menor alterando assim, a altura
da sua respectiva curva de resposta sobre esse elemento. Essa alteragdo ndo ¢ linear entre os
indices. Dependendo do tipo do corpo d’agua, pode haver uma maior aproximagao ou maior
distanciamento entre essas curvas de respostas.

Esse fato dificulta a deteccdo e a discriminagdo de corpos d’agua.
Entretanto, ndo foram observados casos de alteracdo na ordem das posicdes dessas curvas, ou
seja, as respostas mais altas para corpos d’agua, independentemente das alturas das curvas,
sdo dadas pelos indices RWSI, sSI e WWI. Contudo, o indice mWI além de conseguir a
resposta maxima para corpos d’agua, consegue superar a variabilidade existente entre corpos
d’4agua distintos (ou no interior de um mesmo corpo d’agua), produzindo respostas mais
estaveis.

O comportamento das respostas desses indices para regides sombreadas,
apresentado na Figura 4.15, mostra a dificuldade de se tratar esse elemento. Com excec¢ao dos
indices sSI e nSI, todos os outros oscilam fortemente sobre pontos sombreados. Inclusive, o
NDVI produz valores elevados sobre alguns tipos de sombras, tornando impossivel detectar e
extrair vegetacdo, através da segmentacdo de valores NDVI por um valor de limiar, sem haver
a confuzdo de uma parcela dessas sombras, ditas aqui como tipos “especiais” de sombras,
com a propria vegetagao.

Esse comportamento instavel das sombras se deve ao fato da resposta
radiométrica, capturada pelo sensor sobre esse elemento, ser dependente: (a) da natureza da
superficie sobre a qual ela estd projetada; (b) da radiancia difusa que atua sobre essa
superficie e; (c¢) da intensidade do espalhamento atmosférico de Rayleight. Os indices sS7 e

nSI conseguem minimizar esse comportamento instavel por usar atributo de cor (saturagdo)
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nos seus respectivos calculos, o qual ¢ mais estdvel em regides sombreadas.
As figuras a seguir apresentam visualizagdes dos valores produzidos pelos

indices usados e propostos neste trabalho.

.- g P
: i . 4 AF
! N -& = L R L Y i)

Figura 4.17 Imagem NIR com histograma equalizado.

(b}
Figura 4.18 Realce de vegetacao verde. (a) Imagem colorida original. (b) imagem NDVI.
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i [EJ
Figura 4.19 Realce de sombras. (a) Imagem original. (b) Imagem sS/. (b) Imagem nSI.
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(c)
Figura 4.20 Realce de corpos d’agua. (a) Imagem original. (b) Imagem WWI. (c) Imagem

mWI .



109

(c) I
Figura 4.21 Realce de corpos d’agua, sombras e rodovias. (a) Imagem original. (b) Imagem

RWSI. (c) Imagem nRI.

4.2.3 Discriminacao e Deteccao dos Elementos de Interesse

A seguir sdo apresentados métodos especificos para detectar e discriminar
os elementos de interesse: sombras, corpos d’adgua, vegetacdo, rodovias e vias publicas
pavimentadas com asfalto.

Esses métodos usam operagdes logicas e aritméticas simples para cumprir
seus objetivos e, em alguns casos medidas estatisticas simples também sdo necessarias.

Foram experimentados neste trabalho varios métodos de classificagdao e
técnicas de agrupamentos (como a maxima verossimilhanga, mapas auto-organizaveis de

Kolhonen e o algoritmo K-médias), os quais usaram os resultados dos indices propostos neste
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trabalho como atributos em seus respectivos processos. Os resultados obtidos foram de boa
qualidade, com menor acuracia do K-médias.

Entretanto, neste trabalho sdo propostas técnicas mais simples, totalmente
automaticas, para detectar e discriminar os elementos de interesse. Essa simplicidade ¢
possivel pois, as técnicas propostas, sdo baseadas na qualidade das respostas de realce

promovidas pelos indices propostos.

4.2.3.1 Deteccao e Discriminacéo de Corpos d’agua

Para detectar e discriminar corpos d’agua sdo usados atributos de cor,
extraidos do componente H do sistema de cor HSI; da intensidade da resposta do indice mW1
(Equagdo 4.12) e dos valores de brilho da imagem infravermelha original.

Seja X o vetor que contém todos os valores mWI superiores ao valor 30% do

valor méximo observado no proprio mWI, ou usando a Equagao 3.1,

i

3 _{1, se mWI,; >0.3max (mWl)

0, caso contrario
X=A,(B.mWI)

Experimentos mostraram que o valor de corte usado, 0.3max (mWI), sobre

valores mWI ¢ suficiente para englobar todos os corpos d’dgua existentes nas imagens,
incluindo rodovias, alguns tipos de sombras e solo exposto. Um exemplo de resultado desse
corte ¢ mostrado na imagem temadtica da Figura 4.22b (unido das regides em azul e vermelho).

Observa-se na Figura 4.22b que os pixels ndo correspondentes aos corpos
d’agua ou tém valor de brilho maior que corpos d’agua observados na imagem NIR (solo
exposto e rodovias) ou sao sombras muito intensas. Para eliminar esses pixels ¢ necessario
usar atributos de cor (extraidos do sistema de cor HSI) e medidas estatisticas extraidas dos
valores armazenados no vetor X.

Os parametros estatisticos de média e dispersdo sobre os valores mWI,
originados dos pontos candidatos a corpos d’agua, armazenados no vetor X, juntamente com a
resposta espectral padrao conhecida para corpos d’agua, permitem melhorar o pré-resultado
apresentado na Figura 4.22b. Se ndo existir corpos d’dgua nas imagens analisadas, o indice
mWI responde com valores baixos e com pequena variabilidade, pois, esse indice produz
valores muito proximos para rodovias, alguns tipos de solo e alguns tipos de sombras. Se
existirem corpos d’agua, a tendéncia ¢ que seja produzido um valor médio um pouco mais

elevado, mas a variabilidade aumenta muito pouco.
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A razio entre as medidas estatisticas desvio padrdoo, e médiau, obtidas

entre os valores mWI armazenados no vetor X, estabelece o coeficiente de dispersdo relativa
do conjunto. Quanto mais similares espectralmente forem os alvos, menor ¢ o valor da razdo

o/u . Se isto ocorrer para os valores selecionados de mWI, significa que os alvos sombras,
rodovias, solo exposto e corpos d’agua tém valores muito proximos e, neste caso, separa-los ¢
mais dificil. Uma medida para se saber o grau dessa dificuldade (k) ¢ dada pela Equacao 4.13.
O peso dois ¢ usado nesta equagdo para relaxar o valor do parametro k.

k 2o (4.13)

Como os valores de brilho relativos aos corpos d’agua registrados nas

imagens, em geral, sdo baixos entdo, na expressdo (mWI—NIR), NIR subtraird baixos

valores de mWI relativos aos corpos d’agua, e valores maiores relativos a outros alvos, exceto
para alguns tipos de sombra. Se, essa expressao for ponderada pelo parametro de dificuldade
k, uma maior quantidade de pontos ndo associados com corpos d’agua podem ser removidos.

Considerando que, quanto maior for o valor de £ menor a dispersdo dos
valores mWI associados com os diferentes alvos relacionados no vetor X e, quanto mais
compactos eles estiverem, maiores valores N/R devem subtrair valores mWI para conseguir
discriminar coerentemente corpos d’agua. Logo, como existe a relagcdo direta de aumento dos
valores NIR com o aumento do pardmetro de dificuldade £, a expressao

(mWI -k (NIR))

define parte do processo de deteccdo de corpos d’dgua. Os resultados obtidos com essa
expressdo podem ser vistos na imagem tematica da Figura 4.22¢c. O valor k=2 foi obtido
neste exemplo.

Ocorrem dois tipos de resultados errados apresentados na imagem tematica
da Figura 4.22c. Um est4 praticamente sobre as rodovias, influenciados por sombras ténues
(provocado pelo relaxamento do valor de k). O outro, sobre sombras muito escuras

(provocado, principalmente, pela corre¢do radiométrica DOS da camara IGN).

Experimentos realizados neste trabalho mostraram que tanto essas sombras mais escuras
como as mais ténues estdo associadas com uma faixa restrita de matiz, a qual ndo envolve
corpos d’agua. Essa restricdo do matiz (k) ¢ feita sobre o componente H, extraido do sistema

de cor HSI, pela Equacao 4.14.
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(4.14)

i

|1, se 0.1<H,<0.58
B 0, caso contrario

A imagem tematica, Figura 4.22b, mostra em amarelo e em azul todos os
alvos cobertos por essa restricdo. Observa-se que somente as sombras mais escuras € mais
ténues nao sao envolvidas por essa restri¢ao.

O processo final da detecgdo e discriminagdo de corpos d’agua (wtr) € feito
pela Equacao 4.15, a qual aplica a intersec¢do entre os resultados obtidos com o uso do
parametro k, como peso para os valores NIR, e a restricdo do matiz 4.

Eventuais pontos, ou pequenas regides, isolados sdo erroneamente

segmentados. Para resolver esse problema sdo usados os operadores morfologicos erosdo &,
. ~ 22 ~ , .
e dilatagdo 0, =*. O resultado da segmentago ¢ erodido para remover esses pontos errados e, 0

resultado produzido ¢ dilatado para reconstituir as areas de interesse danificadas pela erosdo.
Essas duas operagdes usam o mesmo elemento estruturante (B), um quadrado de dimensdes
5%5. Erodir e dilatar uma imagem usando o mesmo elemento estruturante ¢ equivalente a

abertura morfologica da imagem por esse elemento estruturante, ou ¥, =0J,&,. O resultado

I3

final da detec¢do e discriminagdo de corpos d’agua pelo método proposto ¢ mostrado na
Figura 4.23.
A confusao mais freqiiente cometida por este método € marcar a presenga de

corpos d’agua sobre rodovias.

1, se (mWI,—k(NIR,))>0
! 0, caso contrario (4.15)

wtr =Y, (W h)

22 Operadores, filtros e transformadas da Morfologia Matematica binaria e cinza sdo encontrados em (BANON e
BARRERA, 1998; FACON, 1996; HEIJMANS, 1994; SOILLE, 1999; DOUGHERTY, 1992; D’ORNELLAS,
2001; SERRA, 1982).
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Figura 4.22 (a) Imagem original IGN. (b) Imagem tematica: corte superior a 30% do valor
maximo observado no indice mWI (em vermelho e azul). Restricdo do matiz dos alvos (em
amarelo e azul). Intersec¢do entre os resultados do corte e da restrigdo do matiz (em azul). (c)

Resultado da segmentacdo de corpos d’dgua usando somente o parametro de dificuldade &

como restri¢ao.

Figura 4.23 Resultado final da segmentacao de corpos d’agua.



114

4.2.3.2 Deteccao e Discriminacao de Sombras

Sombras e corpos d’agua sdo dificeis de discriminar. Como corpos d’agua ja
foram discriminados (Secao 4.2.3.1), sombras podem ser mais facilmente separadas. Para
discrimina-las, fez-se uma analise dos graficos dos comportamentos das respostas dos indices
sobre elementos especificos mostrado na Figura 4.15. Por uma questdo de comodidade, uma

copia dessa figura foi inserida nesta Secdo (Figura 4.24).

e
W

Az \/
NDVI
E|

(=)

RIS

_ Valores dos Indices

e
n

Ss1

NQ4/48

Vegetagdo | Solo exposto| Telhados Rodovias Sombras |Corpos d’agua

Figura 4.24 Coépia da Figura 4.15, a qual mostra o comportamento das respostas dos indices

sobre elementos especificos.

Observa-se na Figura 4.24 que os indices nS/ (linha azul) e sS7 (linha azul
pontilhada) produzem os maiores valores de respostas para regides sombreadas, além de
serem mais estaveis. Além disso, os valores de brilho correspondentes na imagem NIR (linha
preta) sdo sempre superiores aos respectivos valores de nSI e sSI, exceto nas regides sobre
corpos d’agua e sombras.

Uma outra caracteristica importante sobre sombras esta no comportamento
do NDVI. O indice NDVI (linha verde) possui valores inferiores aos valores de brilho da
imagem NIR (linha preta) para todos os elementos considerados, exceto para algumas regides
de sombras “especiais”. Para essas regides, quanto maior ¢ o valor NDVI, menores s3o 0s
valores correspondentes nSI e sSI. Assim, as regides sombreadas (shd) sdo detectadas por

duas solugdes diferentes. Uma que explora as regides onde NDVI > NIR e, outra que explora

a diferenga entre os valores minimos produzidos pelo nSI e sSI, min(nSI,sSI), e os valores

de brilho correspondentes registrados na imagem NI/R. Deve-se ainda, excluir desse resultado

a intersec¢do com corpos d’agua wtr (Equacao 4.16).
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A Figura 4.25b apresenta um exemplo do resultado de segmentacdo de

sombras usando o método proposto.

1, se (swl.j —wtrl.j)>0

shd,; = (4.16)

0, caso contrario
Onde:

oy |1 se (NDVI, > NIR, ) ou (min(nSI,.sS1,) = NIR, | >0

y ;.
0, caso contrario

4.2.3.3 Deteccdo de Marcadores de Rodovias

O método de deteccao de marcadores de rodovias e vias publicas explora os
indices com respostas mais elevadas, e mais estaveis, para esses elementos (nRI, mWI e
WWI). Apesar do indice RWSI também possuir uma resposta elevada e estavel para rodovias,
ele foi excluido por ser altamente correlacionado com o indice nRI (Equacdo 4.11). Se for
desconsiderada a regido de sombras (pela alta instabilidade), o indice WWI possui o seu
segundo pico (e estavel) sobre rodovias (Figura 4.24 — linha vermelha). Esses trés indices
também tém uma boa resposta sobre corpos d’agua e regides sombreadas, mas produzem
valores negativos para a maioria dos outros elementos. Assim, uma composic¢do das respostas
desses trés indices (Equagdo 4.17) promove o realce desses elementos (Figura 4.26b). Se
existirem corpos d’agua na imagem, eles serdo os mais realgados por esta composi¢ao. O
proximo elemento que tem maior realce sdo as sombras ‘especiais’ e, em seguida, rodovias,
sombras normais e alguns outros (poucos) artefatos.

rd, =nRI,+mWI,+WWI, (4.17)

Em fung¢do do realce positivo para rodovias estabelecido pela Equacao 4.17,
os candidatos passiveis de serem detectados como marcadores de rodovias e vias publicas
ocupam a parte positiva de rd. Entdo, seja

1, serd. >0
B = i
Y10, caso contrario
X=A » (B, rd )

onde, X ¢ o vetor composto por todos os pontos com valores positivos sobre rd. Sejam

também as seguintes medidas extraidas de valores rd restritos ao vetor X: u, (valor médio),



0, (desvio padrdo), mx =max (X ) (valor maximo) e mn=min(X) (valor minimo).

)
Figura 4.25 Resultado final da segmenta¢do de sombras. (a) Imagem Original. (b) imagem

tematica.
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As Equacdes 4.18 e 4.19 definem o método geral para detectar os

marcadores de rodovias usando operadores entre conjuntos.

1, serd, <(mx—oy)

1 — ij X

rod; = .

0, caso contrario

1, serd, >(mn+o0y)

2 ) ij X

rod; = .
0, caso contrario

rod =rod' Nrod* —shd

(4.18)

A primeira expressdo da Equacao 4.18, rod l.jl., considera que, se houverem

sombras “especiais” ou corpos d’agua na imagem, eles aumentam a média e a variabilidade

dos valores mapeados por X. Assim, o valor de limiar para detectar os marcadores de rodovias

deve estar abaixo do valor maximo (mx) observado em rd. Se a variabilidade for grande o

suficiente (indicando que existe muita area de sombras ‘especiais’ ou corpos d’adgua) entdo, o

valor de limiar maximo(mx—0y)deve ser suficiente para eliminar esses elementos

indesejados.
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(ch
Figura 4.26 Resultados da detec¢ao de marcadores de rodovia. (a) Imagem original (IGN).

(b) Resultado do realce pela composicao dos indices (rd). (c) Marcadores de rodovias
detectados (regides em amarelo e vermelho). As regides em amarelo correspondem a

confusdo entre corpos d’agua e rodovias.

A segunda expressdao da Equagdo 4.18, rod;, considera a possibilidade de

existir, no conjunto X, fragmentos (artefatos) de outros elementos com resposta rd muito

baixa. Esses artefatos sdo eliminados pelo valor de limiar minimo (mn+0oy ).

A terceira expressdo da Equacdo 4.18 considera a presenga de sombras
‘normais’, ou aquelas sombras que ndo puderam ser eliminadas pelo primeiro membro desta
expressao. Entdo, todos os elementos detectados como sombras — shd — (Equacdo 4.16)
devem ser eliminados do resultado.

Devido a variabilidade de tipos de sombras e corpos d’agua (ou auséncia de
corpos d’agua), pode ocorrer uma situacdo em que as medidas extraidas dos valores rd
restritos ao vetor X estejam muito proximas uma das outras. Essa situagdo ¢ verificada quando

M = o . Quando isto ocorre, deve ser aplicada a Equacao 4.19.
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1, se rd, > (mn)

rod; = .
0, caso contrario
1, serd, <(2
rod; = s <(242x) (4.19)

0, caso contrario
rod =rod' Nrod® —shd

A condicao para usar exclusivamente a Equacao 4.19 ¢ dada pela relagao

0.8<#<12 , se for falsa deve ser usada a Equacao 4.18.
o

O resultado obtido com a aplicagdo do método proposto pode ser filtrado
para remover a maior parte das marcacdes erradas, entretanto, os algoritmos extratores de
rodovias sao complexos, ¢ aquelas marcas verdadeiras que, eventualmente, sdo removidas
pelo processo de filtragem podem fazer diferenca no sucesso da extragdo completa de uma
rodovia. Entdo, preferiu-se, neste trabalho, o resultado que apresentou a maior area de

marcacoes positivas, mesmo cometendo uma taxa de erro de inclusao maior (Figura 4.26¢).

4.2.3.4 Deteccdo e Discriminagédo de Vegetacao

Em geral a discriminagao da vegetacao ¢ feita através de um corte no indice
NDVI por um valor de limiar simples. Entretanto foi mostrado, na Figura 4.24 (linha verde),
que existem alguns tipos de sombras que produzem valores NDVI altos, ¢ ndo hd como
separar essas sombras somente aplicando valores de limiares sem que haja comprometimento
na quantidade de vegetagcdo segmentada.

A imagem tematica da Figura 4.27b mostra esse problema. Sobre o NDVI,
correspondente a essa imagem, foi feito um corte por um valor de limiar correspondente a
80% do valor maximo produzido por esse NDVI. Esse valor de limiar € tdo elevado que, como
se pode observar (em vermelho e azul), ndo conseguiu segmentar completamente vegetagao
verde e vistosa e, mesmo usando esse valor de limiar elevado, ndo foi possivel eliminar
algumas regides sombreadas (em azul).

Uma outra questao discutivel € como se determina esse valor de limiar uma
vez que os valores NDVI s3ao dependentes da sensibilidade radiométrica do sensor, da
resolugdo espacial em que a imagem foi adquirida e da distdncia entre o sensor e a cena
imageada.

Propde-se aqui um método para deteccdo de uma vasta gama de tipos e

condicdes de folhagens de vegetacdo verde sem a necessidade de especificacdo de um valor
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de limiar (Equagdo 4.20). Esse método apresenta qualidade similar ao corte de 40% do valor

maximo do NDVI, mas sem incluir sombras.

1, se (NDVIU+WWIH+%NIRUJ>0

i

. (4.20)
0, caso contrario

vgt =V —(shd U wtr)

Deve ser observado, nas linhas do grafico da Figura 4.25, que o NDVI (linha
verde) e o WWI (linha vermelha) sobre os elementos especificos produzem, respectivamente,
valores maximos e minimos sobre vegetacao verde, bem como e valores minimos € maximos
sobre corpos d’agua, ou seja, sobre esses elementos o NDVI e o WWI tem correlagdo inversa.
Basicamente, esses dois indices se anulam sobre esses dois elementos.

Para os outros elementos, exceto sombras, esses dois indices produzem
valores negativos e, nas regioes sombreadas, eles t€ém picos opostos, ou seja, se anulam sobre
uma boa parcela das sombras.

Como os valores de brilho da NIR contribuem muito pouco para as regides

de sombra e agua, e contribui muito para a vegetacdo, a soma de 1 NIR ao resultado

NDVI + WWI realga, positivamente, somente aqueles pixels que correspondem a area coberta
por vegetacdo verde. Em todo caso, alguns valores de sombra e vegetagdo podem escapar
dessa linha de padrdes entdo, para evitar esse caso, optou-se por descontar do resultado as
parcelas correspondentes a sombras (shd — Equagdo 4.15) e agua (wtr — Equagdo 4.16).

A imagem temadtica apresentada na Figura 4.27c mostra o resultado da

segmentacao da vegetacgao.
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{c)
Figura 4.27 Resultado da discriminacdo de vegetacdo. (a) Imagem original (IGN). (b)

Resultado do corte de 80% do valor méximo sobre o NDVI (unido das areas em vermelho e
azul). Areas em azul ¢ o resultado da intersecgdo entre o resultado deste corte sobre o NDVI
com o resultado de discriminagdo de sombras da Figura 4.26b. (c¢) Resultado da discriminagao

da vegetagao pelo método proposto.

4.24 Outros Resultados
A seguir sdo apresentados outros resultados obtidos com os métodos
propostos. As cores usadas nas imagens tematicas t€ém o seguinte significado:
e azul —regides sombreadas;
e verde —rodovias;
e vermelho — vegetacao e;

e amarelo — corpos d’agua.
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4.2.4.1 Imagens IGN

Figura 4.28 Imagem IGN original e imagem tematica correspondente. Verde - vias publicas

asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegetagdo. Amarelo — corpos d’agua.

Figura 4.29 Imagem IGN original e imagem tematica correspondente. Verde - vias publicas

asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegetagdo. Amarelo — corpos d’agua.
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Figura 4.30 Imagem IGN original e imagem tematica correspondente. Verde - vias publicas

asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegetagdo. Amarelo — corpos d’agua.
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4.2.4.2 Imagens HRSC-AX

Figura 4.31 Imagem HRSC-AX original e imagem temadtica correspondente. Verde - vias

publicas asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegetagdo. Amarelo — corpos d’agua.
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Figura 4.32 Imagem HRSC-AX original e imagem tematica correspondente Verde - vias

publicas asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegetacdo. Amarelo — corpos d’agua.
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- A 3

Figura 4.33 Imagem HRSC-AX origina e iag métic orresI-)ondente. Verde - vias
publicas e rodovias asfaltadas. Azul — sombras. Vermelho — vegeta¢do. Amarelo — corpos
d’agua.
4.2.5 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos com a discriminacao de sombras foram equivalentes
nas imagens adquiridas pelas camaras HRSC-AX e IGN, exceto para aquelas regides das
imagens adquiridas pela camara HRSC-AX com problemas de registro e de marcas fantasmas
deixadas por alvos que se movem (Secdo 3.2). Os problemas de registro podem ser

observados, principalmente, em torno das bordas das edificacdes mais altas (Figura 4.34), e as

marcas fantasmas causadas por alvos que se movem (Figura 4.35).
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Figura 4.34 Problemas de registros entre as imagens R, G e B adquiridas pela cdimara HRSC-

AX.

- Eg

Figura 4.35 Problemas de registros de alvos que se movem (superficie do corpo d’adgua) entre

as imagens R, G e B adquiridas pela camara HRSC-AX.

A discrimina¢ao de corpos d’agua, pelo método proposto, ¢ melhor em
imagens IGN, pois o problema de registro entre as imagens HRSC-AX, causado pela
movimenta¢do da superficie do corpo d’agua, em muitos casos, prejudica sensivelmente esse
processo (Figura 4.35). Nas imagens HRSC-AX muitos pontos relativos a corpos d’agua sdo
confundidos com sombras, vegetacdo e rodovias.

A discriminacdo da vegetagdo, pelo método proposto, também ¢ melhor em
imagens IGN, devido ao problema causado pela geometria de imageamento usada pela
camara HRSC-AX (Se¢ao 3.2). Como os sensores relativos as faixas do vermelho e do
infravermelho do espectro eletromagnético da AX tém angulos de visadas diferentes
(diferenca de 20°), os valores de radiancia capturados para vegetagdao verde nas imagens R e
NIR nao estdao em acordo com os padrdes esperados, por serem adquiridas em referenciais
radiométricos diferentes. Para os casos estudados, essas imagens apresentaram valor de brilho
maior que o esperado para vegetacdo verde. Neste caso, os valores NDVI (e outros indices)
também respondem em desacordo com os padrdes, resultando na segmentagdo de uma parcela
menor de vegetacdo pelo método proposto.

Entretanto, o método proposto consegue minimizar o problema de
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segmentar vegetacao nas bordas das edificagdes mais altas (causada pelo problema de registro
— Se¢ao 3.2 — Figura 3.3d). Para cumprir o proximo objetivo deste trabalho, detec¢dao de
telhados de edificacdes, a minimizacao desse erro ¢ importante. Contudo, devido ao fato de
que uma parcela da vegetacdo (arvores) pode ter valores de elevacdo consideravel e, para
detectar telhados de edificagdes, € necessario que essas areas cobertas por vegetacao sejam
completamente eliminadas do MDS correspondente, uma outra estratégia sera adotada para
este fim. Assim, apesar do uso da Equacdo 4.20 minimizar o erro de inclusdo, ela ndo
consegue segmentar vegetacdo suficiente para contornar os proximos problemas. Dessa

forma, para imagens adquiridas pela HRSC-AX, a Equacdo 4.20 sera alterada para:

vgt =(NDVI >0)—shd , para garantir a completa segmentagio de vegetagdo verde, mesmo

com a implicagdo de se perder aqueles telhados com problemas de registro e que sdo
facilmente confundidos com vegetagdo pelo corte realizado sobre os valores do indice NDVI.

Quanto aos marcadores de rodovias, foi mostrado que o método consegue,
na maioria dos casos estudados, conquistar grandes extensdes de pontos conectados sobre esse
elemento (especialmente se unidos os resultados de discriminagdo de corpos d’agua e
rodovias).

Entretanto, foi mostrado também, que muitas marcas sobre telhados foram
segmentadas como rodovias, principalmente no caso das imagens adquiridas pela AX, devido
aos padroes de cor de muitos telhados serem parecidos com os da rodovia (Figura 4.36a).

O conjunto original desses marcadores de rodovias, mesmo com esses erros
de inclusdo, pode ser uma alternativa mais interessante para os algoritmos perseguidores de
rodovias do que filtrar esse resultado para eliminar marcadores errados, uma vez que eliminar
marcadores errados por um processo de filtragem implica, também, em se perder uma parcela
consideravel de marcadores corretos. Entretanto, considerando o préximo objetivo deste
trabalho, detectar telhados de edificagdes, esses marcadores errados dificultam a conquista
desse objetivo.

Para eliminar essas marcagdes erradas € necessario fazer as seguintes
consideracdes: (a) a area da malha vidria (rodovias e ruas) ¢ muito maior que a area de
qualquer edificagcdo; (b) Os padrdes das marcacdes erradas apresentam-se como pontos
isolados, linhas finas e algumas regides mais densas, mas com areas restritas; (c) a maioria
dos pontos das marcagdes corretas sao 8-conectados e; (d) as marcagdes erradas dificilmente
estdo conectadas com as marcagdes corretas, devido aos efeitos de bordas dos telhados e das

rodovias, além da presenca de outros elementos entre eles (principalmente sombras e
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vegetacao). Todas essas consideragcdes podem ser observadas na Figura 4.36a.

@ & )
Figura 4.36 Eliminagdo de marcagdes erradas sobre rodovias. (a) Marcadores segmentados

pelo método proposto sem a exclusao de areas sombreadas. (b) Resultados da aplicagdao do
operador morfologico de abertura. (c¢) Eliminagdo de areas conectadas equivalentes a 2000
pixels (ou 80m* para GSD de 20cm) com aplicagdo do filtro morfolégico AreaOpen. (d)

Resultado promovido pelo fechamento seguido de restricao de area.

Para dificultar o processo de eliminagdo das marcagdes erradas,
propositadamente, ndo foram excluidos os pontos sobre regides sombreadas, erroneamente
discriminadas como rodovias, apesar do método proposto neste trabalho fazer essa exclusao
(Equagdes 4.17 e 4.18).

O primeiro passo para eliminar essa marcagdo errada consiste em erodir

todo o conjunto de marcadores de rodovias, aplicando o operador morfologico de erosdo &,

por um elemento estruturante B quadrado de dimensdes 3x3. O principal objetivo dessa
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operagdo ¢ promover desconexdes de regides que estejam conectadas por linhas mais finas
que as dimensdes do elemento estruturante. Como as marcagdes corretas sao mais compactas,
espera-se que essa operacao cause maiores desconexdes sobre os marcadores errados.

Se duas ou mais regides, com dareas relativamente grandes, estiverem
conectadas por uma linha fina e, se essas regides, estiverem muito préximas entre si, entdo ¢
preferivel que elas sejam novamente conectadas. Essa operacdo ¢ feita pelo operador

morfoldgico dilatagdo 5B , também usando o elemento estruturante B quadrado de dimensdes
3X3. Essa combinagéo seqiencial erosdo-dilatagdo € o operador morfoldgico de abertura .

O resultado obtido pela aplicagdo da operagdo de abertura morfologica
proposta esta apresentado na Figura 4.36b. Deve ser observado que os maiores danos foram
causados sobre os marcadores incorretos e que os marcadores corretos preservaram uma
grande conectividade.

Para eliminar o restante dos marcadores incorretos foi aplicado o filtro

morfoldgico de abertura por rea 1'97¢? (4reaOpening), com limiar de érea equivalente a dois

mil pixels (@ =2000), aplicados em imagens com GSD de 20cm (equivalente a 80m?).
As operacdes usadas para eliminar marcadores errados de rodovias sao
resumidas pelas Equacdes 4.21 e 4.22. O resultado alcangado por essa estratégia esta

apresentado na imagem da Figura 4.36c¢.
rod” =194 (75 (rod)) (4.21)

Nos resultados gerados pela aplicacdo da Equacdo 4.21 podem estar
inclusos telhados de grandes edificacdes que foram completamente marcados como rodovias.
Esses resultados errados, ainda persistentes, devem ser eliminados do processo, mesmo ao
custo de eliminar a maior parte dos marcadores corretos de rodovias.

Os resultados corretos obtidos com a aplicagdo da Equagdo 4.21 podem
estar fragmentados em diversas regides proximas e cada regido pode conter buracos em seu
interior. Entdo, fechar esses buracos aumenta consideravelmente o nimero de pixels de
interesse associados a cada regido e, conectar diferentes regides proximas aumenta
consideravelmente a 4rea formada por essa unido. Essas duas operacdes (fechar-conectar) sdo

feitas pelo operador morfolégico de fechamento @, usando um elemento estruturante B
quadrado de dimensdes 15x15.
rod? = ngesglooo (¢B (rod y)) (4.22)

Ap6s o fechamento, ¢ feito um corte nas regides por restricdo de area
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equivalente a 30000 (trinta mil pixels), em imagens com GSD de 20cm (equivalente a
1200m?). Dessa forma somente grandes regides conectadas permanecerdo ativas (Equacio
4.22). A imagem da Figura 4.36d ilustra os padroes do resultado final.

Uma alternativa para eliminar (ou reduzir) as marcagdes de rodovias que
aparecem sobre uma parcela dos telhados consiste em considerar que a maior parte da malha
vidria estd ao nivel da superficie do terreno. Se estiver disponivel um MDS correspondente a
essa regido entdo, elementos que estdo ao nivel da superficie do terreno podem ser detectados,
através da normalizacdo desse MDS (Secdo 4.3), permitindo remover aquelas marcacdes que
aparecem sobre elevacdes (telhados). Entretanto, marcadores sobre trechos de rodovias
elevadas (como pontes e viadutos) podem ser perdidos com a adogdo dessa estratégia. Apesar
desse inconveniente, este trabalho adota essa alternativa para tratar as marcacdes erradas

sobre rodovias.

4.3 NORMALIZACAO DO MDS E DETECGAO DE TELHADOS

Telhado de edificagdo esta entre os clementos mais dificeis de serem
detectados, pois ndo existe um padrio em dados de imageamento que identifique esse
elemento.

Dados de elevacao derivados de imagens estereoscopicas constituem uma
fonte de informacao relevante para tratar esse elemento.

Este trabalho dispde dos seguintes conjuntos de dados para detectar telhados
de edificacdes: imagens multiespectrais adquiridas pela camara HRSC-AX (R, G, B, NIR ¢
PAN), ortorretificadas com GSD de 20cm e o MDS correspondente com GSD de 50cm. Os
processos de ortorretificacdo das imagens e extracdo do MDS correspondente foram feitos
pela empresa DIGIMAPAS. As imagens multiespectrais e o respectivo MDS cobrem uma
area de 9km? da regido urbana da cidade de Salvador.

Como as imagens multiespectrais ¢ o MDS tém resolugdo espacial
diferentes, GSD de 20 e 50cm, respectivamente, para se fazer o registro e sobreposi¢des entre
esses dois conjuntos de dados € necessario que ambos estejam representados com a mesma
taxa de amostragem.

Além de todos os problemas relacionados com as marcas fantasmas e com o
registro entre as imagens multiespectrais adquiridas pela cdmara HRSC-AX, muitos pontos do
MDS também estdo sujeitos a erros € 0os processos necessarios para mudar a resolucdo de
50cm para 20cm, caso do MDS em questdo, envolve célculos de interpolagdes e

extrapolagdes, os quais podem propagar e agravar esses erros. Para reduzir a resolugdo de
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20cm para 50cm das imagens multiespectrais, somente processos de interpolagdes sao
necessarios. Dessa forma, preferiu-se, neste trabalho, a op¢do de modificar a resolucao
espacial das imagens multiespectrais ortorretificadas de 20cm para 50cm. Ou seja, como cada
imagem original tem 15.000 pixels, onde cada pixel corresponde a 20cm sobre o terreno, com
essa mudanca de resolucdo para 50cm, cada imagem passa a ter 6.000 pixels, e cada pixel
passa a corresponder a 50cm sobre o terreno.

Esse procedimento foi feito usando as ferramentas do software ENVI e o
método de interpolagdo escolhido foi o do vizinho-mais-proximo.

A base do método proposto para detectar telhados de edificagdes consiste
em usar a técnica de segmentacdo morfoldgica watershed com marcadores internos e externos

ao alvo desejado.

4.3.1 Os Marcadores

Os marcadores sdo agrupados em dois conjuntos: marcadores internos, os
quais marcam telhados de edificagdes e; marcadores externos, os quais marcam outros
elementos presentes na imagem.

Os marcadores externos sdo constituidos de pontos de elementos que,
comumente, ndo estdo associados com telhados de edificagdes: vegetacdo, corpos d’agua e
pontos sobre rodovias. Os procedimentos para detectar esses elementos, bem como as regioes
sombreadas, foram apresentados na Se¢do 4.2. Pontos provenientes de outros dois elementos
integram o conjunto de marcadores externos: pontos que estdo ao nivel da superficie do
terreno, os quais sdo extraidos do MDS normalizado (Secdo 4.3.3) e, pontos de sombras
(Secao 4.2.3.2).

Os marcadores internos sao oriundos somente dos dados de elevagao,
extraidos de elementos elevados que ndo sejam correspondentes a vegetacdo ou regides

sombreadas. O processo de extragdo dos marcadores internos ¢ discutido na Secao 4.3.3.

4.3.2 0 Uso de Pontos de Sombras como Marcadores Externos

A dualidade, ou ambigiiidade, das sombras nos processos Fotogramétricos e
de Sensoriamento Remoto também se manifesta neste trabalho. As sombras as vezes
auxiliam, as vezes dificultam a execu¢do de determinados processos. Este trabalho chegou
nesse ponto divergente (ou paradoxal). Usar ou ndo usar pontos de sombras como um dos
marcadores?

De todas as entidades detectadas anteriormente, sombra € aquela que tem a
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maior chance de estar sobre o telhado de uma edificagdao, seja pela projecdo de outros
elementos mais elevados ou por sombras proprias, como mostra a Figura 4.37a.

Além de provocar alteracdes na resposta espectral dos alvos, a extracdo de
dados de elevacdo em regides sombreadas constitui uma evidente fonte de erros na extragdo e
um MDS devido a alta correlagdo existente entre os pixels que compdem essas regides. Foi
mostrado na Secdo 3.2 como esses erros se manifestam na extragdo do MDS ao juntar duas
elevagdes separadas por uma distancia consideravel sobre uma Unica cobertura de elevagdo
(Figuras 4.37b e 4.37c). As duas edificagdes da Figura 4.37b estdo separadas por mais de
10m.

O paradoxo que se apresenta pode ser entendido da seguinte maneira: se
escolher pontos de sombras como integrantes dos marcadores externos, as partes sombreadas
da edificacdo da Figura 4.37a estardo perdidas. Se ndo se fizer essa escolha, a area de vao
livre entre as duas edifica¢des da Figura 4.37b sera erroneamente detectada como edificagdo.

Este trabalho adota como critério a preferéncia por deixar de detectar
corretamente um determinado elemento em funcdo do erro de inclusdo passivel de ser
cometido nessa detec¢do. Assim as sombras serdo incluidas como integrante do conjunto de
marcadores externos.

A despeito do problema causado pelas sombras, analisou-se a seguinte
situagdo. As imagens estéreo-fotométricas adquiridas pela cdmara HRSC-AX que foram
usadas para gerar o MDS correspondente tém GSD de 20cm. O MDS gerado tem GSD de
50cm, ou seja, o MDS foi gerado com resolugdo espacial de 2,5 pixels (50/20). Se, para

distinguir um detalhe de uma feigdo numa imagem, esse detalhe precisa ter, no minimo, as
dimensdes (2\/5 )GSD (aproximagdo empirica da fotogrametria para o Limite de Nyquist) e,
como foram usados 2,5 pixels da imagem para obter um unico ponto do MDS entdo, duas
elevagdes separadas por uma distancia de 3,5m,(2\/§ )><0.5><2.5, tém a possibilidade de
aparecerem conectadas pela cobertura da mesma regido do MDS independente de haver

sombras entre elas (Figura 4.38). Isto, sem considerar os erros associados, ou intrinsecos, ao

processo de geragao de um MDS, que podem aumentar esse valor.



133

E..L-ﬂ i (<l
Figura 4.37 (a) Exemplo de sombra propria e sombra projetada sobre telhado. (b) Problema

de extragao do MDS sobre regides sombreadas.

{h)
Figura 4.38 Problemas com a precisdo do MDS. (a) Ilustragao da extensdo do MDS cobrindo

duas elevagdes separadas por uma distancia de 7m. (b) MDS correspondente.

Um exemplo desse fato ¢ apresentado pela Figura 4.38. A distincia entre a
borda da edificacdo até a cobertura do MDS sobre a marca rotulada ‘1’ ¢ de 3.5m, pelo
menos, e sobre o réotulo 2°, indicando a separagdo entre as duas edificacdes, ¢ de 7m (foi
cometido um erro de 3.5m em cada borda das duas edificacdes separadas).

Mesmo havendo essa possibilidade de conexdo entre duas edificacdes pelo
MDS, se existir uma pequena sombra nas imagens espectrais separando todo o lado das
edificagoes conectadas pelo MDS entdo, elas podem ser separadas pelo marcador externo
originado pelas regidoes de sombras.

Entdo, existe pelo menos dois motivos favoraveis ao uso das regides

sombreadas como marcadores externos.
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4.3.3 Normalizacao do MDS

Os pontos do MDS tém uma entre duas naturezas possiveis. Ou um ponto
estd no nivel da superficie do terreno, ou esta no nivel de um elemento elevado sobre essa
superficie. A analise de um ponto isolado qualquer do MDS nao permite estabelecer qualquer
conclusdo sobre a sua natureza, uma vez que o relevo da superficie do terreno também pode
mudar a sua elevagao.

A solugdo para esse problema ¢ conhecer a superficie do terreno, em outras
palavras, conhecer o MDT correspondente. Entretanto, em muitos casos, o MDT ¢ parte
integrante do MDS e, nesses casos, ¢ necessario deriva-lo desse MDS. Para fazer essa
derivagdo ¢ necessario conhecer pontos nesse MDS que estdo no nivel da superficie do
terreno.

Nessa situagdo, ¢ necessario fazer uma analise de contexto do MDS para,
através de estimativas, predizer sobre os conjuntos de pontos que estdo, ou ndo, no nivel da
superficie do terreno. O problema passa a ser: (a) definir estratégias de analise de contexto e;
(b) definir métricas para estimar a natureza dos pontos.

Como condigdo simplificadora, este trabalho ndo estd interessado em obter
pontos que descrevam o MDT correspondente™. O interesse esta em detectar elementos que
se elevam sobre a superficie do terreno. Assim, com essa simplificacdo, 0 novo problema
passa a ser: detectar o maximo possivel de pontos que ndo pertencam a essas elevacdes de
interesse.

Essa simplificagdo permite relaxar a analise de contexto e as métricas para
estimar a natureza dos pontos do MDS, pois o conhecimento local de quaisquer pontos
intermediarios, entre a superficie do terreno e as elevagdes reais, permite estabelecer os

pontos desejados. O problema passa a ser: como determinar esses pontos intermediarios?

4.3.3.1 Anélise de Comportamento dos Pontos do MDS

O processo de extragdo do MDS através de imagens estéro-par envolve
processos de correlagdo entre regides ou elementos existentes nessas imagens para
determinagdo de pontos homologos. Existem situacdes em que a determinagdo desses pontos
nao ¢ perfeita (por exemplo, em regides de baixa variabilidade como sombras e regidoes de
bordas de alta transi¢do). Essas situagdes fazem com que o MDS obtido ndo seja exato e sim

um modelo aproximado das elevacdes. Para muitas elevagdes esse modelo aproximado se

2 Apesar do resultado final desta proposta permitir a obtengdo desses pontos.
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apresenta de uma forma suavizada, como mostra a ilustragao da Figura 4.39.

O efeito da suavizacdo do MDS pode ser observado nas vizinhangas das
elevacoes (Figura 4.40b), sob a forma de degraus de niveis de cinza. Os pontos que estdo
sobre esses degraus constituem os pontos intermedidrios entre superficies elevadas e a

superficie do nivel do terreno.

--------

Superficie do terreno
— Elevagdo

—  MDS perfeito

...... MDS suavizado

o
N
-------

Figura 4.39 Ilustracdo da suaviza¢dao do MDS em regides proximas as elevacdes bruscas.

a

Figura 4.40 Padrao do efeito de suavizacdo do MDS nas vizinhangas de elevagdes. (a) MDS

original. (b) detalhe do MDS realgado para visualizagao do efeito da suavizacao.

4.3.3.2 Deteccédo das Regibes de Transicdo Sobre o MDS

Tanto o efeito de suavizagdo como a mudanga brusca de elevagdo na
vizinhanga de um elemento elevado caracteriza-se pela transicdo de valores de altura no
MDS. Nessas regioes de transi¢do estdo os pontos intermedidrios procurados, os quais
permitem predizer a natureza dos outros pontos vizinhos.

Para detectar as regides de transi¢do sobre o MDS sdo necessarios dois

processos de filtragem usando os filtros da ordem de minimo e de maximo e uma operagao de
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corte por valor de limiar sobre o resultado da subtracdo de duas superficies (imagens, no
caso).

O primeiro passo consiste em filtrar o MDS usando os filtros da ordem.
Essa filtragem ¢ feita pelo filtro de minimo (7x7) e pelo filtro de maximo (9x9), nessa ordem.
Isso ¢ feito por dois motivos: (a) eliminar pontos do MDS que ndo estdo em harmonia com os
valores locais de elevagdo (outliers) e; (b) Estabelecer maiores zonas planas pelo
agrupamento de pequenas regides de transi¢do vizinhas. O resultado dessa operacao de
filtragem seqiiencial (MDS") esta apresentado na Figura 4.41c.

O proximo passo é detectar as regides de transi¢do (R"). Para esse proposito
propde-se, neste trabalho, o pseudogradiente (PG). O pseudogradiente ¢ o resultado da

limiarizagdo da diferengca entre o MDS original ¢ o MDS filtrado, dado por

PG, =MDS, —MDS;.r . A aplicagdo de um valor de limiar k sobre os valores de PG detecta as

regides de transigdo R’ (Equagdo 4.23).

(4.23)

i

F
oo Jbse (MDS, -MDS] )< k
0, caso contrario

O valor do limiar k£ foi experimentalmente determinado. Os testes

. 3
mostraram que valores de k pertencentes ao intervalo [—3,——} conseguem obter bons
2

resultados (Figura 4.41d). O valor k£ =-3 foi usado em todas as aplicagdes da Equacao 4.23

. . . 3] .
neste trabalho. Os diferentes resultados produzidos por diferentes valores de ke [—3,——} nao
2

influenciam significativamente os resultados da proxima operagdo: deteccdo de pontos

criticos.
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Figura 4.41 Deteccdo das regides de transi¢do. (a) MDS original. (b) MDS equalizado para
melhor visualizagdo das regides de transi¢do. (¢) MDS filtrado pelos filtros da ordem de
minimo (7x7) e de maximo (9x9) — imagem realgada para efeito de visualizacdo. (d) Regides
de transicdo (em vermelho) detectadas pelo uso do pseudogradiente. Pontos criticos

detectados (em amarelo).

4.3.3.3 Deteccéo de Pontos Criticos Sobre o MDS

Os pontos amarelos apresentados, em tamanho exagerado para efeito de
visualiza¢dao, na imagem tematica da Figura 4.41d sdo chamados de pontos criticos. Esses
pontos tém importancia fundamental no processo de normalizagdo do MDS proposto neste
trabalho (Se¢do 4.3.3.4). A maioria desses pontos ¢ detectada numa vizinhanga muito proxima
de uma elevacgao (edificacdo ou arvore) e, por esse motivo, sdo chamados de pontos criticos.

Esses pontos criticos sdo detectados pelo seguinte processo: se R’ (Equagio
4.23) ¢ a matriz que indica pontos de transi¢ao de elevacao e seus respectivos relacionamentos

espaciais (coordenadas i,j) e, sabendo que os pontos criticos PC desejados estdo diretamente

associados com os pontos da regido de transicdo que tém o valor 1 (R[]T = 1) entdo, seja

MDS;, se R =1
py =

0, caso contrario
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ou, em outras palavras, sdo todos os valores e seus respectivos relacionamentos espaciais

extraidos do MDS filtrado restritos a matriz R’.
Seja F o filtro da ordem de minimos que opera somente sobre os valores

significativos de p (os valores significativos de p sdo designados pela restrigio da matriz R,

em outras palavras, se R, tem o valor associado 1 entdo o valor correspondente p; sera

envolvido e processado pelo filtro caso contrario, sera ignorado). As dimensdes do filtro -

=9 1500
GSD

onde: GSD ¢ a resolucao espacial do MDS em centimetros e \_xJ ¢ o operador que produz o

sdo LXL. O valor L ¢ dado por.

maior valor inteiro menor ou igual ao valor de x. Neste trabalho o MDS tem GSD de 50cm,

entdo L ¢ igual a 60 e as dimensdes do filtro F-  sdo 60x60, ou 3600 pixels.

Embora essa operagdo de filtragem possa parecer dependente das dimensdes
das edificagdes cobertas pelo MDS, deve ser considerado que ela atua somente sobre as
regides criticas detectadas sobre o MDS, as quais, geralmente, sdo vizinhas a essas
edificagoes. Um exemplo dessas regides criticas ¢ mostrado (em vermelho) na imagem
tematica apresentada pela Figura 4.41d.

A deteccdo dos pontos criticos PC ¢ feita pela Equacdo 4.24. Um exemplo
de resultados obtidos estd apresentado, em amarelo, na imagem da Figura 4.41d. PC ¢é uma

matriz com as mesmas dimensdes do MDS original que, inicialmente s6 contém valores 0

(zero). Quando o filtro F*

min

passar sobre uma regido (de dimensdes LXL) de p e, se nessa
regido forem encontrados pontos significativos (R,.IT. :1) entdo o filtro localizara um tnico

elemento que estd associado com um valor, igual ao valor minimo extraido entre todos os
pontos significativos cobertos pelo filtro, e atribuird esse valor minimo para a matriz PC na

coordenada (/, ¢) correspondente em que esse valor foi encontrado na matriz p.

PC=F.L (p) (4.24)

4.3.3.4 Normalizagcao do MDS

De posse de todos os valores associados com os pontos criticos e,
conhecendo-se os relacionamentos espaciais entre eles, aplica-se o método de interpolagao
linear para gerar uma superficie em grade regular (com as mesmas dimensdes e resolu¢do

espacial do MDS original). A superficie interpolada (Figura 4.42a) ¢ uma estimativa de



139

tendéncia dos valores dos pontos criticos sobre o MDS. Essa superficie ¢ chamada MDT
critico (MDT“*"), por ser derivada dos pontos criticos.

CRT
T

Como os pontos criticos usados para gerar a superficie MD estdo

associados com os valores do MDS” (Figura 4.42b), a normalizacio do MDS, Equagdo 4.25,
deve ser feita usando essas duas superficies. Esse resultado ¢ chamado MDS critico

SCRT

normalizado, ou nMD , 0 qual € mostrado, parcialmente, na Figura 4.42c.

nMDS"" = MDS" — MDT " (4.25)
O MDS possui muitas instabilidades locais (observe os detalhes da Figura
4.41b) e, pode ocorrer da superficie gerada pela interpolagdo dos pontos criticos (MDT ")
nao ser adequada para normaliza-la em regides restritas. Entretanto, pode-se considerar que o
nMDS*" tem, no minimo, uma superficie de terreno plana (Figura 4.42c). Para eliminar os
possiveis residuos, é necessario aplicar a Equacao 4.26.
nMDSSX =TH ; (nMDS*")-3TH jz’ (nMDSRT) (4.26)
onde:
nMDSSR" é a otimizagdo do nMDS™;

nMDS " sdo os valores positivos relacionados com 0 nMDS" . Todos os valores negativos

de nMDS“*" sdo substituidos por zero;

TH, e THZ sdo, respectivamente, os operadores residuais TopHat por abertura de area e

fechamento de area,.

Ja foi discutido na Secdo 2.4 que os resultados produzidos pelas operacdes
morfolégicas tradicionais sdo dependentes das dimensdes do elemento estruturante. As
transformagdes TopHat por abertura e por fechamento ndo fogem a essa regra. Entretanto, a
Equagdo 4.26 usa uma variacdo dos operadores abertura e fechamento que independe do
elemento estruturante usado. Essa variagdo consiste na substitui¢do dos filtros morfologicos

de abertura ¥, e fechamento ¢, usados nas transformacdes TopHat pelos filtros conexos de

abertura ['%? ¢ fechamento % por éarea.
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-!

a i)
{c) (d)

(2) )
Figura 4.42 Normalizagdo do MDS. (a) MDT gerado pela interpolacdo dos pontos criticos.

(b) MDS filtrado pelos filtros da ordem de minimo e de maximo. (¢) Normalizagdo do MDS
filtrado. (d) TopHat por abertura de area. (e) TopHat por fechamento de area (imagem

realcada para melhor visualizacao dos residuos). (f) nMDS critico otimizado.

Essa substituicdo define as transformagdes TH, e TH7, as quais sdo,

respectivamente, TopHat por abertura de area e Tophat por fechamento de area, onde a; e a»
sdo valores de limiar de area. Uma forma de otimizar o processamento computacional dos

filtros ['9%e @9 ¢ fazer com que os valores do argumento desses filtros estejam definidos
no intervalo [0, 255] , usando o alargamento linear do histograma de nMDS*"

Os valores atribuidos aos limiares a; € a,, neste trabalho, sdo extremamente
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altos: trinta mil pixels para a,; e; trezentos mil pixels para a,. Os residuos resultantes com a

aplicagdo de TH, e com a aplicagdo de TH, estdo apresentados nas Figuras 4.42d e 4.42e,

respectivamente.

A aplica¢do da Equagdo 4.26 produz o nMDS otimizado nMDSSX". Os resultados obtidos

otm

com a aplicagdo desta equacdo estdo apresentados na Figura 4.42f.

4.3.3.5 Determinacéo da Natureza da Elevacao dos Pontos do MDS

Na Secao 4.3.3.4 foi definida uma estratégia de analise de contexto do MDS
com o objetivo de realgar a natureza dos pontos que o compde para permitir estimar com
maior seguranga se um ponto pertence a uma elevagao ou se pertence a superficie do terreno.
Nesta se¢do € estabelecida uma métrica para estimar a natureza desses pontos. Essa métrica €
muito simples, pois, estd apoiada nos resultados da normalizagdo do MDS.

Essa métrica considera uma entre trés possibilidades para cada ponto
investigado: (a) o ponto pertence a uma elevagao; (b) o ponto pertence a superficie do terreno
e; (c) nada se pode afirmar sobre a natureza do ponto.

A terceira possibilidade, (c), ¢ uma forma de relaxar a agressividade dos
pontos criticos usados para normalizar o MDS, uma vez que eles sdo obtidos numa vizinhanga
muito proxima das edificacdes e, assim, devem ser tratados com certa desconfianga ou
incerteza, quando sdo tratados pontos ndo-elevados. Contudo, devido a essa agressividade, ha

maior certeza ou confianga sobre pontos elevados.

Os pontos pertencentes a uma superficie elevada P’ sio determinados por

CRT
Satm s

uma operacao de limiariza¢do sobre os valores nMD, feita pela Equacao 4.27.

0””_ (4.27)
0, caso contrario

pE _{l, se nMDSSET >0
0 =

Os pontos sobre a superficie do terreno P;, ou ndo pertencentes as

elevagdes de interesse, precisam ser tratados com um pouco mais de cuidado devido ao maior
grau de desconfianga.

Seja X o vetor que contém todos os valores negativos associados com

CRT
1, se nMDS;;," <0
0, caso contrario

otm

nMDSET ou, se Bijz{ , entdo X:Ap(B,nMDSOC,],f,T). Sejau, o valor

CRT
Sotm

médio entre esses valores. Somente aqueles pontos pertencentes ao nMD, que tém valores

inferiores a esse valor médio ¢ que sdo considerados como pontos localizados sobre a
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superficie do terreno, ou pontos P, que sdo obtidos pela Equagdo 4.28. A imagem tematica

apresentada pela Figura 4.43b mostra um exemplo dos resultados da estimativa da natureza

dos pontos produzidos pelas Equagodes 4.27 e 4.28.
P {1, se ntMDSSX" < u,,
N

otm

(4.28)
0, caso contrario

Se a normalizagdo da superficie do terreno for perfeita, todos os pontos com
altura maior que zero pertencem a uma elevacdo que deve ser investigada. Todos os pontos

com altura menor ou igual a zero pertencem a superficie do terreno.

(cl
Figura 4.43 Determinagao da natureza dos pontos do MDS. (a) MDS original. (b) Imagem

tematica sobre a natureza dos pontos. Pontos elevados (azul); pontos nao elevados (vermelho)

e pontos de natureza desconhecida (cinza). (¢) Imagem RGB correspondente.

Entretanto, devido a agressividade dos pontos criticos, pode ocorrer que
algumas edificagdes mais baixas, vizinhas de edificagdes altas, sejam eliminadas pela
normalizagdo do MDS. Geralmente, os valores da altura normalizada dessas edificagdes
eliminadas estdo proximos de zero (negativo).

Para minimizar a agressividade dos pontos criticos nesse processo de

normalizag¢do, adotou-se como estratégia estabelecer o valor médio W, entre todos os pontos
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associados com valores negativos obtidos na normalizacdo do MDS, como sendo o valor de

limiar a ser usado para estabelecer os pontos P! que estdo sobre a superficie do terreno

(Equacao 4.28). Esse valor médio tem a tendéncia de estar fortemente deslocado para o lado
negativo pois, os pontos referenciados pelo vetor X, que realmente pertencem a superficie do
terreno, foram, proporcionalmente, subtraidos por valores maiores, no processo de
normalizagdo, que aqueles que pertencem as edificacdes ou arvores mais baixas. Assim, esse
valor médio usado como limiar para estimar os pontos que estdo sobre a superficie do terreno
(Equacao 4.28) provoca um relaxamento nessa limiarizagdo. Esse relaxamento faz com que
surjam os pontos de natureza desconhecida (pontos em tons de cinza que aparecem nas

imagens tematicas apresentadas nas Figuras 4.43b e 4.44).

4.3.3.6 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos com a estimativa da natureza dos pontos do MDS se
mostraram muito consistentes pois, o método proposto para normalizacdo do MDS, consegue
superar o complexo relevo do terreno da cidade de Salvador, como mostram os resultados da
Figura 4.44.

Aqueles pontos verdadeiramente elevados estimados como de natureza
desconhecida, em principio, ndo implica na perda das elevagdes correspondentes, no entanto
seria mais conveniente que eles houvessem sido detectados como pontos elevados. Entretanto,
relaxar o método para ampliar a extensdo dessas regides implica em maior risco na marcacao
de elementos que estdo ao nivel da superficie do terreno como sendo de natureza elevada.
Entdo, seguindo o critério usado neste trabalho, que € preferivel perder elementos de interesse
a incluir, falsamente, outros elementos nos resultados finais, os resultados obtidos com as
marcacoes de dados de elevagdo permanecerao inalterados.

Todas as regides marcadas como sendo de natureza desconhecida irdo
concorrer no processo de segmentacao feito pelo uso da técnica de segmentacao morfoldgica
watershed com marcadores. Se uma regido nao estiver marcada (ou for de natureza
desconhecida), ela serd segmentada em fun¢do da similaridade, no caso, pela diferenca de
alturas das bordas de transi¢do entre essa regido e as diferentes regides circunvizinhas que
contém os marcadores internos e externos. Se uma regido desconhecida estiver ilhada por um
unico tipo de marcador, ela sera segmentada por esse marcador.

E mais provavel que os telhados de edificagdes ndo marcados sejam
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segmentados como elementos alheios ao interesse devido, principalmente, ao fato da opgao
que se fez em adotar pontos de sombras como marcadores externos (Secao 4.3.2) envolver a

maior parte das edificacdes ndo marcadas.

Figura 4.44 Deternﬁnag:ﬁo da natureza da elevacdo dos pontos do MDS. Pontos elevados

(azul). Pontos ao nivel do terreno (vermelho). Pontos de natureza desconhecida (cinza).

4.3.4 Deteccao de Telhados de Edificacoes

Para completar a segmentagao dos telhados das edificagdes, este trabalho
propde o uso da técnica de segmentacdo morfologica watershed com marcadores internos
(representando os telhados) e marcadores externos (representando outros elementos)
automaticamente definidos.

Essa técnica de segmentacdo ¢ aplicada sobre a imagem pancromatica
adquirida pela camara HRSC-AX. O uso do componente intensidade extraido do sistema de
cor HSI também constitui uma alternativa para o emprego dessa técnica.

Os marcadores internos sdo formados por alguns pontos pertencentes ao

conjunto de pontos P, (Equagdo 4.27), descontados os pontos equivalentes associados com

outros elementos (sombras, vegetacao, corpos d’agua e rodovias).

Os marcadores externos sao formados por alguns pontos pertencentes aos
conjuntos de pontos P; (Equagdo 4.28), sombras, vegetagdo, corpos d’agua e rodovias.

A escolha desses pontos marcadores, internos e externos, ¢ feita por um
processo de tratamento individual de todos os conjuntos obtidos. As operacdes algébricas que
se seguem usam operadores de conjuntos: unido (U), interseccdo (M) e diferenca ou

complemento (—).
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4.3.4.1 Tratamento de Pontos Oriundos de Corpos d’Agua e Rodovias

Esse procedimento visa eliminar os pontos de rodovia e de corpos d’agua
detectados nos telhados de varias edificagdes. Seja X a matriz (ou imagem binaria) formada

por todos os pontos detectados como rodovias e como corpos d’agua, X =rod Uwtr. Seja ¥

o resultado da intersec¢do entre X € a matriz de pontos elevados P dilatado (53) por um
elemento estruturante B de dimensdes 11x11, Y =X m5B (PSE) O resultado dessa

intersecgdo deve ser removido dos conjuntos de marcadores internos (M,") e marcadores

E . 2 . . . .
externos (M,™), devido a maior incerteza relacionada a esses pontos, pois num resultado

foram classificados como uma edificagcdo, em outra foram classificados como uma rodovia e
podem tratar-se de parte de uma rodovia em posi¢do mais elevada como pontes, viadutos, etc.
Int _ pE
M"™ =P =Y

MM=X-Y

4.3.4.2 Tratamento de Pontos Oriundos de Sombras

Os pontos elevados devem ser espacialmente afastados das regides
sombreadas para relaxar a acdo dos marcadores externos oriundos de pontos de sombra.
Todos os pontos elevados sombreados devem ser desconsiderados pelo conjunto de
marcadores internos, pois pontos de sombras sdo marcadores externos (Secao 4.3.2). Essa

desconsideragao e esse afastamento dos pontos de sombras dos pontos elevados sdo
conseguidos através da dilatacdo 53 das regides sombreadas por um elemento estruturante B
de dimensdes 9x9. Esse afastamento € necessario para minimizar a possibilidade de
concorréncia entre marcadores internos e externos sobre regides sombreadas, pois a
segmentacao de sombras nem sempre € perfeita (principalmente em suas bordas).

M} =Pf -6, (shd)
MP = shd

4.3.4.3 Tratamento de Pontos Oriundos de Vegetacdo

Com relacdo aos marcadores internos, os pontos elevados devem ser
afastados das regides cobertas por vegetacdo. Como parte da vegetacdo (arvores) também tem

elevagdo considerdvel, ¢ necessario fechar ¢, os pequenos buracos causados por eventuais

sombras e falhas nas estruturas das copas das arvores. Esses buracos nao estao registrados nos
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dados MDS correspondentes e, assim, simplesmente eliminar os pontos de vegetagao dos
pontos elevados nao elimina essas falhas e, esses pontos residuais de vegetacao elevada irdo,
erroneamente, fazer parte dos marcadores internos. Além disso, ha o problema da suavizagao
do MDS em torno da vegetagdo elevada (a area coberta pelo MDS em torno de uma arvore ¢
maior que a area ocupada pela arvore nas imagens multiespectrais). Esses problemas podem

ser contornados se esses pequenos buracos no interior da vegetagdo segmentada forem

fechados e, se o resultado desse fechamento for dilatado. Para esse caso, o fechamento ¢B ¢
feito por um elemento estruturante B de dimensdes 3x3 e a dilatagao 53 ¢ feita por um

elemento estruturante B de dimensdes 7x7 para garantir que seja alcancada toda a cobertura
feita pelo MDS nas copas das arvores e, também, para estabelecer uma margem de seguranga
no afastamento dos marcadores internos da vegetacao elevada.

Com relagdo aos marcadores externos, como existe a possibilidade de haver
falsa segmentacdo de vegetagdo nas bordas e no interior das edificagdes altas, devido ao
problema de registro de imagens adquiridas pela camara HRSC-AX, esses pontos devem ser
desconsiderados dos marcadores externos. Para eliminar, ou minimizar, esse problema, os
pontos de vegetagdo devem ser erodidos £ por um elemento estruturante de dimensdes 3x3,
para promover pequenas desconexdes sobre pontos de vegetacdo. Espera-se que essa erosao
seja mais rigorosa sobre os falsos resultados, uma vez que, regularmente, eles aparecem nas
bordas das edificagdes na forma de padrdes de linhas e como aglomerados de area pequena.
Ao causar desconexdes sobre esses padrdes (falsos), sdo obtidos residuos na forma de pontos

1solados e pequenas areas conectadas. Esses residuos podem ser eliminados por um filtro de
limiarizagdo por area. Este trabalho usa o filtro de abertura por area (FZF €@ para eliminar

areas inferiores a 50 pixels.

M;" =P} _53 (¢B (vgt))
m =135 (€5 (ver)

4.3.4.4 Tratamento de Pontos Oriundos do MDS

Por falhas na extracdo do MDS, as vezes, partes de regides elevadas ficam
sem cobertura ou, essa cobertura ¢ excessiva (suavizacdao). O afastamento entre pontos de

regides elevadas e pontos da superficie do terreno elimina, ou minimiza, esse problema. O

afastamento ¢ feito pela dilatacao 53 de ambos os conjuntos por um elemento estruturante B
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de dimensdes 7x7. O resultado da intersec¢do X entre os dois conjuntos dilatados deve ser

descontado tanto do conjunto dos marcadores internos e como dos externos. Seja
X = 53 (1’;)053 (PSE) , entao:
Mim — RSE _X

M4Ext :PST_X

4.3.4.5 Tratamento Final dos Marcadores

A composi¢do dos respectivos conjuntos de marcadores M; definidos
anteriormente estabelece os dois conjuntos de marcadores necessarios (internos e externos)
para aplicar a técnica de segmentagdo morfologica watershed com marcadores (Equagdes

4.29 e 4.30).
M™ =M AaM" AM" M (4.29)
ME = ME O ME O ME O ME (4.30)
Para o conjunto de marcadores internos (M ™), todos os subconjuntos
M jl.'" foram obtidos por aplicagao de restricdes sobre os pontos estabelecidos como sendo de
natureza elevada (P,). Essas restrigdes sdo baseadas nas caracteristicas dos elementos
detectados (sombras, vegetagdo, corpos d’agua e rodovias). Como os resultados da aplicagdo
dessas restrigdes para se obter o conjunto M ™ nio sio as mesmas que aquelas aplicadas para
o conjunto M ,f’” (i #k), pode ocorrer de pontos que foram rejeitados no conjunto M ,f”’

estejam incluidos no conjunto M i["’ . Como quaisquer pontos rejeitados devem ser

descartados do conjunto final de marcadores internos, somente pontos de interseccdo entre

todos os subconjuntos M ]{’" devem compor o conjunto de marcadores M ™ (Equagio 4.29).
Para se obter o conjunto de marcadores externos, as restricdes foram

aplicadas diretamente sobre alvos especificos e, como a natureza desses alvos permite inferir

que os mesmos nao correspondem ao elemento desejado (telhados), a unido de todos os
subconjuntos M fx’, resulta no conjunto M ™ (Equagdo 4.30), o qual inclui somente pontos
relativos aos marcadores externos.

Esses dois conjuntos, M7e M™, possuem grandes areas formadas por

pontos conexos, principalmente entre os marcadores externos. Pode ocorrer de alguns pontos

de cada um desses conjuntos marcarem elementos diferentes daqueles a que se destina
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(principalmente, pontos de fronteiras entre diferentes elementos). Esse problema ¢
minimizado se uma quantidade substancial de pontos for eliminada, de forma sistematica,
desses dois conjuntos. Varios procedimentos foram experimentados para realizar essa

eliminacdo de pontos. A alternativa que produziu os melhores resultados foi o operador
morfologico binario de Gltima erosdo & .

A 1idéia bésica do funcionamento desse operador estd na aplicagdo sucessiva

(iterativa) do operador erosdo &,, até que todos os pontos da imagem binaria sejam

totalmente consumidos. A cada visita do elemento estruturante sobre os pontos da imagem
binaria, ¢ verificado se o subconjunto de pontos envolvido estd totalmente contido, mas nao
igual, no elemento estruturante. Se isso ocorrer, entdo esse subconjunto sera definitivamente
removido na proxima iteracdo com o elemento estruturante. Assim, antes de ser eliminado,
esse subconjunto de pontos ¢ armazenado como resultado da ultima erosdo. Esse
procedimento ¢ feito para todas as regides da imagem. Na pratica, o operador de Ultima erosao
¢ implementado por processos de reconstrucdo, pela funcao distancia geodésica ou como um
subconjunto do resultado da esqueletizacdo das regides (FACON, 1996).

A aplicacdo do operador de ultima erosdo sobre os conjuntos de marcadores
M"™e M"™ (Equagdo 4.31) reduz significativamente a quantidade de pontos envolvidos e,
pela sistematica de atuagdo desse operador de eliminar pontos no sentido da fronteira para o
interior do objeto, os pontos resultantes dessa operacdo, sdo aqueles que compdem os centros
de cada regido. Esses pontos centrais sdo mais confidveis que outros mais periféricos. Logo,
essa opera¢do aumenta a confiabilidade dos marcadores.

Para aplicar a técnica de segmentagdo watershed, os marcadores devem
estar associados com valores de rotulos inteiros, positivos e diferentes para cada conjunto
marcador. O valor zero deve estar associado com pontos de natureza desconhecida, os quais
devem ser segmentados pela aplicacdo da técnica watershed. No caso deste trabalho, existem
apenas duas classes de interesse: telhado e ndo-telhado. Portanto, deve haver trés valores de
rotulos possiveis {0, ri, 2}, com r# r#0. Cada pixel da imagem deve ser associado com um

unico valor de rotulo.

Os conjuntos M ™ e M "™ sdo compostos de valores binérios (0 ¢ 1), o valor
‘1’ indica o objeto de interesse e ‘0’ indica que o objeto ndo interessa ou tem natureza
desconhecida, a Equagdo 4.31 define o conjunto final de marcadores M a ser usado pela
técnica de segmentacdo morfologica watershed com marcadores definidos. Essa equacao

define o valor de rotulo ‘1’ para os marcadores externos, o valor de rétulo ‘2’ para os
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marcadores internos e o valor ‘0’ para os pontos de natureza desconhecida, os quais serao

segmentados pelo uso do watershed.
M =gz (M™)u2e; (M™) (4.31)

Um exemplo de resultado produzido pela Equacdo 4.31 esta apresentado na
Figura 4.45. Essa figura também mostra alguns detalhes para subsidiar algumas analises.

O detalhe (a) da Figura 4.45 mostra as diferentes marcacdes que ocorreram
nas duas partes do telhado de uma mesma edifica¢do. Nesse caso, somente metade do telhado
marcado com o valor de roétulo do marcador interno (vermelho) sera detectada. Essa marcagao
ambigua sobre uma mesma edificacdo foi causada por pontos de sombras e pelo tratamento
severo que os pontos do conjunto dos marcadores internos foram submetidos (afastamentos,
erosdes, subtragdes, prioridade para os pontos de sombras, etc.).

O detalhe (b) da Figura 4.45 mostra a manifestacdo do problema de registro
entre as imagens multiespectrais adquiridas pela camara HRSC-AX. Devido aos desvios
radiométricos provocados pelo registro imperfeito, todos os pontos do telhado dessa
edificagdo foram discriminados como sombras e, dessa forma ela ndo sera detectada. Em toda
a area da imagem, Figura 4.45, ha outras dezesseis (16) edificagdes apresentando problemas
semelhantes (5% do total de edifica¢cdes nessa imagem).

O detalhe (c) da Figura 4.45 mostra o problema da falta de cobertura do
MDS sobre a superficie do telhado dessa edificagdo (canto superior marcado em azul). Onde
esse problema ocorre, uma parte do telhado foi marcada como sendo um elemento indesejado
(caso do detalhe (¢)). Nessa situagdo, as diferentes marcas competirdo entre si para tomar essa
superficie.

Entre os marcadores externos, aquele que mais ocorre sobre telhados ¢
ponto de sombra. Quando esses marcadores sdo originados de sombras verdadeiras, eles terdo
poucas chances de se expandirem além das regides sombreadas, devido ao fato das regides de
sombras formarem bacias de retengao profundas (ou, em outras palavras, as bordas das

regides de sombras sdo altas).
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(b)

Figura 4.45 Exemplo do resultado final do tratamento dos marcadores internos (vermelho) e

externos (azul).

Na imagem apresentada, Figura 4.45, ha seis telhados de edificagdes sem
marcagdo (interna ou externa) e existem mais seis marcados somente pelos marcadores
externos. A maioria dos problemas da falta de marcagdo, ou de marcagdo errada, ¢
conseqiiéncia da qualidade do MDS utilizado, o qual conduziu a obtencdo do MDS
normalizado sem pontos equivalentes para essas edificacdes, também, devido a agressividade
dos pontos criticos. Essas doze edificagdes ndo foram detectadas pelo processo proposto neste

trabalho.
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4.3.4.6 Aplicacdo da Segmentacdo Morfologica Watershed com Marcadores

O operador watershed ¢ uma ferramenta eficaz no processo de segmentacao
de regides de imagens, pois, consegue tratar a0 mesmo tempo o interior € os contornos dessas
regides e os resultados produzidos pela segmentacdo sempre tém contornos fechados. Quando
o operador watershed ¢ usado com um conjunto de marcadores se estabelece o paradoxo do
paradigma da segmentagdo de regides com o uso de marcadores definido por Beucher-Meyer.

Existem varias formas de implementar esse operador. Algumas sao baseadas
no gradiente da imagem e, entre essas, algumas exigem a transformag¢dao de homotopia das
linhas do gradiente. Lotufo e Falcdo (2000) propuseram uma implementacdo do watershed
baseado em listas hierarquicas ordenadas que operam diretamente sobre os valores de nivel de
cinza (o gradiente ¢ obtido implicitamente). A base conceitual dessa implementagdo consiste
em aplicar algoritmos seqlienciais que simulam a inundacao da superficie através de ‘furos’
localizados no fundo de cada bacia de reten¢ao (minimos locais) rotulada pelos marcadores.
Esse conceito foi estabelecido por Beucher e Meyer (1992) que propuseram um algoritmo
baseado em listas ordenadas aplicado sobre valores do gradiente.

Uma imagem em tons de cinza pode ser vista como uma superficie
topografica. As coordenadas de cada pixel (linha, coluna) representando as coordenadas
planimétricas e o valor do nivel de cinza a altura do relevo. Considere entdo a existéncia de
dois conjuntos marcadores com rotulos distintos (um vermelho, outro azul), definidos sobre
diferentes regidoes dessa ‘imagem-superficie’, como mostra a imagem 4.46. Nos pontos de
minimo da imagem-superficie, relativos a cada conjunto de marcadores, deve ser feito um
furo na linha da superficie da imagem. Entdo, toda a superficie ¢ gradativamente afundada em
um compartimento de agua e, quando a superficie da 4agua atinge o furo mais baixo, o

processo de inundagdo comega a ocorrer.
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Figura 4.46 Simulacdo da segmentacdo watershed com marcadores pelo conceito de

inundacao.

Com o progresso da inundagdo, essas bacias come¢am a transbordar para
bacias vizinhas. Quando h4 o encontro de aguas de duas bacias vizinhas, sdo comparadas as
propriedades (cor, no caso) dessas duas aguas vindas de regides diferentes. Se elas tiverem as
mesmas propriedades, elas serdo unidas, caso contrario, um ‘muro’ de reten¢do ¢ erguido
entre elas, impedindo que essas dguas se misturem. A unido de todos os muros forma as linhas
que separam os diferentes elementos rotulados na imagem. O processo termina quando toda
superficie ¢ inundada.

O conjunto de marcadores internos e externos M definidos pela Equacdo
4.31 sdo os rotulos de cada bacia de retencdo da imagem associada. A principio, a imagem
pode ser oriunda de qualquer faixa espectral, ou ser os valores de brilho do componente
intensidade do sistema de cor HSI. Este trabalho faz uso da imagem pancromatica (PAN).

Antes de aplicar essa técnica de segmentacdo, a imagem deve ser filtrada
com o proposito de eliminar ruidos de altas e baixas freqiiéncias e, ainda, para produzir zonas
planas, ou proximas de uma. Esse processo de filtragem ndo pode deslocar e nem inserir

novas bordas nas areas das imagens (filtros conexos).
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Para este proposito, este trabalho faz uso dos filtros morfologicos de
abertura e fechamento por area, com valor de limiar de area igual a 100 pixels, aplicado a uma

imagem com resolucdo de 50cm (Equagdo 4.32).

FY (x)=Tared (@ared (y)) (432)

Um exemplo de resultado da aplicagdo desse filtro sobre a imagem PAN,
F! (PAN ) , ¢ apresentado na Figura 4.47b. Pode-se observar, nesse exemplo, que pequenas

areas de altas e baixas freqiiéncias sdao eliminadas, além de produzir zonas mais planas, sem

deslocar e sem acrescentar novas bordas.

':a} o o {.b.}
Figura 4.47 Filtragem da imagem pancromatica (HRSC-AX). (a) Imagem original. (b)

Imagem filtrada F (PAN).

Usando o conjunto de marcadores M (Equacdo 4.31) e a imagem filtrada

F (PAN) (Equagdo 4.32), a técnica de segmentagdo morfologica com marcadores definidos

pode ser aplicada.

Resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia de segmentacio
proposta sdo apresentados na imagem tematica da Figura 4.48c. As regides em amarelo sobre
essa imagem correspondem as areas recuperadas, com contornos fechados, que foram

eliminadas dos respectivos telhados por pontos de sombras com areas inferiores a 500 pixels.
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Figura 4.48 Segmentagdo de telhados de edificagdes. Resultados obtidos com a metodologia
proposta. (a) Imagem RGB original. (b) MDS original. (c) Resultados obtidos (regides em

vermelho e amarelo).
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4.3.4.7 Analise dos Resultados

Para possibilitar uma andlise mais acurada, baseado em fotointerpretagao,
foi segmentado um padrdo de referéncia para os telhados de edificagdes correspondentes aos
resultados apresentados na Figura 4.48c. Esse padrao de referéncia esta apresentado na
imagem tematica da Figura 4.49.

Alguns dados gerais sobre o padrdo de referéncia sdo: a imagem da Figura
4.49 tem 1.440.000 pixels, sendo 413.180 pixels associados com telhados de edificacdes (29%
da area da imagem). Existem, pelo menos, 343 edificagdes nessa imagem.

Considerando que um subconjunto de pontos sobre o telhado de uma
edificagdo, detecta esse telhado e, sabendo que na imagem resultado (Figura 4.48c) foram
detectados 331 telhados de edificacdes (12 foram perdidos) entre 343 possiveis entdo, mais de
96% dos telhados de edificagdes foram detectados.

Dos 413.180 pixels associados com telhados de edificagdes no padrao de
referéncia, 327.716 foram corretamente detectados. Dos 1.026.820 pixels associados com
outros elementos, 929.199 foram detectados corretamente.

A Tabela 4.2 apresenta a matriz de confusdao entre o resultado obtido e o

padrao de referéncia.

Tabela 4.2 Matriz de confusdo dos resultados de detec¢ao de telhados

Telhado | Outros Total
Telhado 327.716 85.464| 413.180
Outros 97.621| 929.199/1.026.820
Total 425.337| 1.014.663|1.440.000

A matriz de confusdo permite calcular o indice de qualidade global
(acuracia), os indices de erros de omissdo e inclusdao e o coeficiente de concordancia Kappa
(Centeno, 2004).

O indice de qualidade global da deteccdo ¢ 87,3% (

327.716 +929.199 ) 0
1.440.000

coeficiente de concordancia Kappa ¢ 0,69, o qual classifica os resultados como muito bons.

Os indices de erros de omissao e inclusdo estdo dispostos na Tabela 4.3.
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Figura 4.49 Padrao de referéncia obtido através de fotointerpretagao contendo demarcagoes

dos telhados.

Tabela 4.3 Indices de erro de inclusdo e omissao.
Omissao Inclusao
Telhado 0,21 0,23
Outros 0,10 0,08

O erro de omissdo de telhados (21%) se refere a pontos de telhados nao
detectados. A maior contribui¢do para o valor desse erro ¢ advindo dos pontos de sombras e,
em segundo lugar, do problema de registro das imagens multiespectrais adquiridas pela
HRSC-AX e, em terceiro lugar, da normalizacdo do MDS, pela agressividade dos pontos
criticos.

O erro de inclusdo de telhados (23%) se refere aos pontos de outros
elementos incluidos como telhado. A maior fonte desse erro esta na normalizacdo do MDS,
principalmente, em regides onde ha uma mudanga brusca na elevacao do relevo. Uma outra
fonte de erro de inclusdo tem origem em outros elementos elevados como, por exemplo,

viadutos e pontes. No canto superior esquerdo da imagem da Figura 4.48a tem um viaduto, o
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qual foi quase que completamente detectado como telhado de uma edificacdo. Esse viaduto
contribuiu com 5.000 pixels para o aumento desse erro. Apesar da maior parte do mesmo
haver sido detectado como rodovia, ele tem elevacao consideravel e, como os pontos
detectados, ao mesmo tempo, como pontos de rodovias e pontos de elementos elevados sao
excluidos tanto do conjunto de marcadores externos como dos internos, a informacao de se

tratar de uma rodovia, verdadeira neste caso, nao foi convenientemente aproveitada.
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CAPITULO V

CONSIDERAGCOES FINAIS

A eficiéncia dos métodos propostos neste trabalho ¢ altamente dependente
da qualidade dos dados usados, especialmente dos dados de elevacdo, apesar de se haver
contornado grande parte dos problemas de registro entre imagens adquiridas pela camara
HRSC-AX. Testes mostraram que a qualidade dos dados de resposta espectral dos alvos ¢
fundamental para o calculo dos indices de realce. Formatos de arquivo de imagem que
realizam compactagdo com perda ou compressao dos dados da imagem em detrimento da
qualidade dos valores radiométricos originalmente registrados, como JPEG, ndo sao
adequados para serem usados pela metodologia proposta neste trabalho.

O método proposto para detectar e discriminar sombras e vegetacdo verde
em imagens RGB mostrou-se muito eficiente, mais de 95% das regides sombreadas foram
perfeitamente detectadas com pouco erro de inclusdo associado. A deteccdo de vegetacao
verde, em muitos casos, também foi quase integral, entretanto, a eficiéncia dessa deteccao
depende das condi¢des da folhagem da vegetacao, principalmente pela sua variagdo sazonal.

A inser¢do da imagem infravermelha no processo de deteccao dos elementos
de interesse permitiu diferenciar sombras e vegetacao e minimizar a confusao entre sombras e
corpos d’dgua, além de permitir modelar o processo de deteccdo e de discriminacdo desses
elementos mais facilmente. O uso adequado das imagens multiespectrais permitiu ainda a
deteccdo de corpos d’agua e a extracdo extensiva e conectada de pontos marcadores de
rodovias.

Todos esses resultados foram conquistados através de modelos matematicos
muito simples, tanto do ponto de vista do entendimento, como do ponto de vista do esforgo
computacional necessario para realizar os processamentos necessarios. Isto somente foi
possivel com o uso dos indices propostos: NandA, nSI, sSI, WWI, mWI, RWSI, nRI, além do
NDVI. Esses indices podem ser combinados de diferentes formas, além das apresentadas neste
trabalho e, ainda assim, continuarem a produzir resultados adequados para outras aplicagdes,
no que se refere ao problema de detecc¢ao de alvos com comportamento espectral previsivel.

Quanto aos dados de elevagao usados neste trabalho, deve ser registrada a
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qualidade superior do MDS derivado das imagens estéreo-fotométricas da camara HRSC-AX,
quando comparado com MDSs derivados das tradicionais imagens estéreo-pares com 60% de
sobreposi¢ao através da aplicacdo de métodos tradicionais. Entretanto, seria mais conveniente
se 0 MDS usado neste trabalho fosse gerado com resolugdo espacial de 20cm (GSD), uma vez
que as imagens estéreo-fotométricas foram adquiridas com 20cm de resolugdo espacial, pois,
se assim fosse, haveria uma maior precisao na separacao de edificacdes vizinhas, separadas
por pequenas distdncias, na normalizacdo do MDS e, considerando essa possibilidade, os
pontos de sombras poderiam ser usados somente como apoio para refinar esse processo de

separagao.

5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

A continuidade natural deste trabalho ¢ o desenvolvimento de métodos para
extrair e o delinear os elementos que compdem a paisagem urbana. Este trabalho considera
que vegetacdo verde e sombras foram praticamente extraidas pelos métodos propostos, talvez,
devam ser incorporados aos métodos propostos tratamentos restritivos especificos para casos
extremos, como o problema de detectar sombras na presenca de outros elementos muito
escuros como aqueles que foram apresentados na imagem da Figura 4.12a, apesar de que,
neste caso, o método detectou mais de 95% dos pontos de sombras existentes, mas, uma
parcela de pontos de outros elementos muito escuros foi confundida como pontos de sombras.
Mas para esse caso nao estava disponivel a imagem infravermelha correspondente, portanto,
foi usada somente a imagem colorida, e dessa forma ndo ha como se avaliar se o segundo
método proposto para deteccdo de sombras, o qual usa os indices nSI, sSI e NDVI, poderia
solucionar mais eficazmente a complexidade da cena registrada pela imagem mostrada na
Figura 4.12a.

Para extrair rodovias e a malha viaria urbana a seguinte estratégia pode ser
adotada pelos algoritmos perseguidores de rodovias: (1) minimizar a quantidade de pontos do
conjunto de marcadores de rodovias, de tal forma que se consiga aumentar o grau de certeza
desses pontos pertencerem, exclusivamente, as rodovias. (2) Usar os outros elementos
detectados, principalmente sombras e vegetacdo, como informagao contextual e, também por
serem capazes de interromper a marcagao ¢ a extracao de uma rodovia. (3) Extrair o maximo
possivel de rodovias usando somente esses pontos de elevada certeza. (4) Escolher novos
pontos do conjunto de pontos excluidos no passo 1, agora definidos por um grau de certeza

mais relaxado, e junta-los ao resultado parcial obtido no passo 3 e, em fun¢do desse resultado
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mais confiavel, estabelecer relagdes e restricoes geométricas e espectrais capazes de inferir
sobre a natureza desses novos pontos inseridos no processo de extracdo. Esse processo ¢
encerrado quando todas as hipdteses de rodovias forem testadas (cada ponto marcador gera
uma hipdtese).

A confusdo entre corpos d’adgua e marcadores de rodovias deve ser
minimizada, talvez considerando um processo de classificagao (redes neurais, métodos de
classificagdo fuzzy ou estatisticos) envolvendo somente pontos detectados sobre esses dois
elementos, usando como atributos os valores produzidos pelos indices propostos neste
trabalho.

Quanto aos telhados de edificagdes, o processo de detecgdo pode ser
refinado, a partir dos resultados obtidos, para completar os resultados das edificagdes que nao
foram integralmente cobertas pela deteccdo e, para eliminar os pontos ao nivel da superficie
do terreno que foram erroneamente detectados como telhados.

Na Secao 4.3.3.6 foi apresentado o problema causado pela agressividade dos
pontos criticos usados para normalizar o MDS, os quais provocaram a ndo deteccdo de
algumas edificacdes.

Este trabalho propde um conjunto de medidas, as quais devem ser
criteriosamente estudadas, para minimizar as perdas de marcacdes de elementos elevados.

A primeira alternativa trata do relaxamento dos pontos criticos. O problema
da agressividade desses pontos ndo estd associado com a distribuicdo espacial dos mesmos,
mas sim com os seus respectivos valores associados. Apds detectar todos os pontos criticos,
pode-se fazer uma andlise de vizinhanga entre eles, por exemplo, considerando apenas os trés
primeiros vizinhos mais préximos de um ponto critico qualquer, o qual tera o seu valor
associado substituido por um valor avaliado entre o seu proprio valor e os valores dos pontos
vizinhos considerados (valor minimo, valor médio, mediana, interpolacdo, etc.). Adotando
essa estratégia, os valores de altura de muitos pontos criticos podem ser diminuidos,
diminuindo assim a agressividade dos mesmos. Sugere-se, a principio, que sejam
considerados trés vizinhos e que o novo valor a ser associado com um determinado ponto seja
dado pela média aritmética simples entre o seu valor e o valor minimo observado entre os
quatro pontos envolvidos. Entretanto, esse relaxamento nao pode implicar no aumento da taxa
de erro de inclusdo de elementos ndo-elevados como elevados.

A segunda alternativa ¢ aumentar a densidade de pontos que sdo usados para
gerar a superficie que normaliza o MDS. No contexto deste trabalho, somente os pontos

criticos sao usados nesta tarefa. Esses pontos extras podem ser oriundos das bordas, ou das
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vizinhangas, de corpos d’agua com valores de areas significativos e pontos de rodovias
extraidos de grandes areas conectadas. Esses elementos podem contribuir com pontos de
maximo, considerando um determinado espagamento entre eles.

A terceira alternativa envolve a desconsideracao de pontos de sombras como
marcadores. Uma ou mais regides sombreadas proximas podem contribuir com um ponto de
minimo para aumentar a densidade dos pontos criticos usados na normalizagao do MDS e, em
seguida todos os pontos de sombras correspondentes ao MDS normalizado devem ser
desconsiderados como pontos de elevacdo ou como pontos ao nivel da superficie do terreno.
Apos a deteccao de todos os telhados de edificagdes possiveis, os pontos das regides
sombreadas devem ser processados, usando critérios mais refinados, os quais devem ser
estabelecidos, para se verificar as suas respectivas pertinéncias como telhados de edificacdes.

Uma quarta alternativa ¢ usar o resultado da detec¢@o de telhados, sombras e
vegetacdo com elevacdo, obtidos com a metodologia proposta neste trabalho, como um
conhecimento adquirido e fazer uso desse conhecimento para detectar outros pontos sobre o
MDS que sejam capazes de normaliza-lo e, a0 mesmo tempo, contornar o problema existente
na derivagdo do MDS sobre regides sombreadas.

A melhor alternativa, para esse caso, ¢ extrair um novo MDS, com maior
resolucdo espacial e com maior precisao. A solugdo ideal ¢ obter um novo MDS que tenha a
mesma resolucdo espacial das imagens multiespectrais, 20cm no caso deste trabalho.

Para tornar isto possivel, pode-se utilizar o resultado obtido na detecgdo de
elementos como um conhecimento adquirido e, para cada tipo de elemento detectado adotar
uma estratégia apropriada de tratamento particular. Por exemplo, para corpos d’agua somente
pontos de borda, ou de sua vizinhanga, e alguns pontos do seu interior s3o necessarios para
representar a sua elevacdo. No entanto, para outros elementos ¢ necessario um estudo
preliminar para determinar as melhores estratégias de abordagem.

O problema para aplicar essa estratégia estd em como reconhecer pontos que
detectam edificagdes nas respectivas imagens do estéreo-par, uma vez que elas estio em
perspectiva central e a detec¢do dos telhados ¢ feita em uma imagem ortorretificada (projecao
ortogonal). Mas, se isto for possivel e viavel, a extracdo de um novo MDS, com maior
precisao altimétrica e planimétrica, permitird refinar todo o processo: deteccdo, extracdo de

atributos e reconstrucao das edificacoes.
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52 CONCLUSOES

Neste trabalho foram propostos métodos para detectar elementos especificos
presentes na paisagem urbana contidos em imagens aéreas multiespectrais e em dados de
elevacdo, os quais foram testados em situagdes que representam contextos complexos como:
regido urbana densa; relevo de terreno ndo suavizado; imagens adquiridas por diversos
sensores em diversas condi¢des de iluminagdo, nas quais estdo presentes variados tipos de
alvos, cada um deles com diferentes formas geométricas; padrdes de cores e; comportamentos
espectrais.

Quanto aos métodos propostos para detectar elementos presentes na
paisagem urbana usando imagens radiométricas, este trabalho considerou a disponibilidade de
dois conjuntos de imagens: (1) imagens coloridas adquiridas na faixa do visivel do espectro
eletromagnético e; (2) imagens coloridas adquiridas na faixa do visivel e infravermelho
proximo do espectro eletromagnético. Para cada um desses conjuntos foram propostos
métricas para real¢ar separadamente cada um dos elementos de interesse. Baseado nas
analises dessas métricas, foram propostas técnicas deterministicas capazes de detectar esses
elementos, as quais produziram bons resultados sobre os conjuntos de dados manipulados.

A opgao pela aplicagao de técnicas deterministicas para realizar a deteccao
dos elementos de interesse, talvez ndo seja a melhor forma de abordar a solucdo dos
problemas envolvidos com essa detec¢do, embora a op¢do por essas técnicas constitua uma
alternativa interessante, pois, no caso deste trabalho, essa alternativa mostrou que as métricas
propostas para avaliar os elementos de interesse foram bem definidas.

Essas métricas, definidas na forma de realce de alvos especificos, como
NandA, nSI, sSI, mWI e nRI junto com o NDVI, se mostraram consistentes e robustas, uma vez
que foi usada uma grande variedade de dados na experimenta¢do (imagens adquiridas por oito
sensores diferentes, de diferentes superficies e em diferentes condigdes atmosféricas e de
iluminacdo). As métricas propostas e avaliadas neste trabalho podem ser usadas como
atributos na aplicacdo de outras abordagens de solugdo para o problema de deteccdo de
elementos especificos presentes em dados de imageamento aéreo e, por isso, constituem uma
importante contribuicao deste trabalho para o desenvolvimento do estado da arte.

Com referéncia aos problemas de normalizagdo do MDS e deteccao de
telhados de edificacdo, este trabalho considera que o campo de desenvolvimento de solugdes
ainda ¢ muito amplo. Entretanto, mostrou-se neste trabalho, a alta dependéncia dessas

solucdes de dados radiométricos e de elevagdo obtidos com alta precisdao. Além disso, ha a



163

necessidade de se explorar, de forma mais coerente, ferramentas de processamento de
imagens mais sofisticadas para contornar casos complexos que fazem parte desses dois
problemas. Para o problema de normalizacdo do MDS, este trabalho propds uma metodologia
de detec¢ao de pontos criticos sobre os dados do proprio MDS, os quais sdo usados para gerar
uma superficie capaz de normalizar esse MDS. Entretanto, ¢ necessario que seja feito um
estudo mais detalhado para determinar, com melhor precisdo, quais sdo efetivamente os
pontos criticos relevantes para esse processo. Para o problema de deteccdo de telhados, este
trabalho prop6s uma nova abordagem que usa o conhecimento contextual adquirido com a
deteccao de elementos especificos usando as imagens radiométricas e pelo estabelecimento da
natureza da elevagao dos elementos que compdem a paisagem urbana. Mesmo com 0 uso
desse conhecimento contextual, a solu¢cdo do problema de detecgdo de telhados de edificagdes
ndo foi possivel de se realizar com a aplicacdo de técnicas de processamento de imagens mais
simples. Recorreu-se entdo a dois métodos de processamento de imagens provenientes da
Morfologia Matematica: a filtragem conexa (abertura e fechamento por area) e a segmentacao
por linhas de particdo de dguas (watershed) com marcadores automaticamente definidos. A
aplicacdo dessas duas ferramentas mostrou ser consistente e robusta e conseguiu superar casos
particulares com alto grau de dificuldade inerentes a esse problema. Os testes realizados e os
resultados produzidos com a aplicacdo dessas ferramentas da Morfologia Matematica
mostraram que pode haver uma exploracdo mais adequada dos recursos da area de
Processamento de Imagens em problemas relacionados com problemas inerentes a area de
Fotogrametria.

O estabelecimento de pontos criticos usados na normalizagdo do MDS ¢ o
uso de técnicas de processamento de imagens mais sofisticadas usadas neste trabalho, muito
pouco exploradas™ em Fotogrametria e Sensoriamento Remoto, constituem uma outra
contribuicao deste trabalho.

Os elementos detectados: corpos d’agua; marcadores de rodovias; vegetacao
verde; sombras e telhados de edificacdes, bem como a normalizacdo do MDS, estabelecem
um nivel elevado de conhecimento sobre o contexto dessas imagens. O uso desse
conhecimento contextual pode gerar novas abordagens de tratamento de imagens aéreas com
propositos de otimizar processos relacionados com Fotogrametria, Sensoriamento Remoto,
Cartografia e Sistemas de Informagdo Geografica.

Essa otimizagdo refere-se tanto ao esfor¢co humano empregado, como a

* Considerando os trabalhos publicados com referéncia neste trabalho, nenhum deles faz uso dessas ferramentas.
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precisao dos resultados obtidos, além da redugdo do tempo e dos custos envolvidos nesses
processos. Ainda, caso essa otimizagdo seja possivel, dados como aqueles adquiridos por
sensores de sistemas de varredura laser podem ser dispensados, evitando, dessa forma, custos
extras relacionados com sistemas desse tipo, como: aquisi¢do, manuten¢io, operacao € com a
adaptacao especial de aeronaves (complexas e caras). Entretanto, muito trabalho de pesquisa €
necessario para fomentar esse grau de automacao e otimizagao.

Este trabalho relacionou diversas areas do conhecimento humano,
especialmente: Processamento de Imagens, Morfologia Matematica, Sensoriamento Remoto e
Fotogrametria e, em retorno para essas areas, foram desenvolvidos métodos (detec¢do), foram
propostas métricas (indices de realce) e foram alcancados resultados, dos quais se espera
haver uma real contribui¢do para o avanco do estado da arte dessas areas e de outras

correlatas com a Geodésia: Cartografia e Sistemas de Informagao Geografica.
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