AVA
UNEeSP“ UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Programa de Pés-Graduacio em Ciéncias Cartograficas

RODRIGO BRUNO ZANIN

METODOLOGIA AUTOMATICA
PARA EXTRACAO DE
CRUZAMENTOS DE RODOVIAS
EM IMAGENS DE ALTA

RESOLUCAO

Dissertacao de Mestrado

Presidente Prudente

2004



AVA
UNEeSP“ UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Programa de Pés-Graduacio em Ciéncias Cartograficas

Rodrigo Bruno Zanin

METODOLOGIA AUTOMATICA PARA
EXTRACAO DE CRUZAMENTOS DE
RODOVIAS EM IMAGENS DE ALTA

RESOLUCAO

Dissertacdo apresentada ao
Programa de P6s — Graduagdo em
Ciéncias Cartograficas da Faculdade
de Ciéncias e Tecnologia — UNESP,
como parte dos requisitos exigidos
para a obtencdo do titulo de Mestre
em Ciéncias Cartograficas.

Orientador : Prof. Dr. Aluir

Porfirio Dal Poz

Presidente Prudente

2004



DADOS CURRICULARES

Rodrigo Bruno Zanin

Nascimento: 29/12/1975 — Presidente Prudente — SP

Filiacdo: Livio Walter Zanin

Silvia Mara Correa Zanin

1993 - 96 Curso de Graduacgao
Licenciatura em Matematica

Faculdade de Ciéncias e Tecnologias — UNESP

2002 — 04 Curso de P6s Graduacao
Mestrado em Ciéncias Cartograficas

Faculdade de Ciéncias e Tecnologias — UNESP



DEDICATORIA

Dedico este trabalho:

Primeiro a Deus, pois sem ele nada sou.

A minha familia (Pai, Mie e Irmdo) pelo
ensinamento e companheirismo na formagdo deste
lutador.

Aos meus alunos que se privaram de minha melhor
dedicac¢do ao realizar este trabalho.

Mas, principalmente, a minha esposa, Daniela, pelos
momentos que juntos passamos (ela lutando ao meu
lado) e os momentos em que faltei, ¢ sempre foram
apoiados e entendidos.

A minha filha, Maria Eduarda, que foi meu melhor
presente dentro deste periodo tdo duro de minha

vida.



EPIGRAFE

Tem muito tempo
aquele que ndo o perde.....

(FORTENELLE)



AGRADECIMENTOS

Abaixo estdo as pessoas e entidade a quem sempre serei grato pela
colaboracgdo direta ou indiretas na realizacdo deste trabalho.

- Ao professor Dr. Aluir Porfirio Dal Poz pela sua humanidade, ao depositar
em mim, como seu orientando, toda a confianga na realizacdo deste trabalho, mesmo sabendo
que ndo poderia me dedicar integralmente a esta pesquisa; também por sua capacidade
pedagbgica e de pesquisa que me fizeram evoluir intelectualmente; pela amizade construida
ao longo deste periodo.

- A ESTEIO - Engenharia e Aerolevantamentos S.A., de Curitiba — PR, que
colaborou decisivamente nesta pesquisa através do fornecimento dos dados, e imagens usadas
nos experimentos.

- A todos os professores do PPGCC, do Departamento de Cartografia, do
Departamento de Matematica, que contribuiram com minha formagdo académica, em
especial, ao professor Messias Meneguetti Junior; e aos professores Silvio Rainho e Nery
Alves do Departamento de Fisica, que contribuiram na minha iniciag¢@o a pesquisa.

- A todos os funcionarios de modo geral e, em especial, ao Sr Geraldo
Ninelo, as secretarias do departamento de Cartografia, Maria das Gragas Teixeira Mestriner e
Maria Aparecida Carnelossi e Silva, a bibliotecaria Fatima Regina Lucas e a funciondria
Marcia Aparecida Silva, da se¢ao de Pos — Graduacao, que de forma indireta auxiliaram na
realizacdo deste trabalho.

- A todos os amigos alunos do PPGCC em especial Giovane Maia do Vale
por sua contribuicdo decisiva neste trabalho, (Américo Marques, André Matsuoka, Cristiane
Kokubum, Daniele Alves, Edinéia Santos, Edmur Pugliesi, Eniuce Souza, Jaqueline Vicente,
Jodo Bosco, José Maia, Luiz Sapucci, Marcelo Tomio, Mario Reiss, Miriam Espinhosa,

Nilcelene Medeiros, Rafael Oliveira, Roberto Ruy, Rodrigo Gallis).



RESUMO

Pesquisas em extra¢do de rodovias em imagens digitais ndo sdo recentes, sendo as primeiras
da década de 70. Os métodos desenvolvidos normalmente sdo classificados em duas classes:
semi-automatico ¢ automatico. Esta ultima classe ndo prevé a intervengdo de um operador.
Neste contexto, a extracdo automadtica de cruzamentos de rodovias é fundamental, embora
muito poucos trabalhos sdo encontrados na literatura sobre extracdo de rodovias. A razdo
principal ¢ a grande diversidade de cruzamentos de rodovias, gerando algumas dificuldades
para construir um conhecimento a priori sobre cruzamentos. Esta pesquisa propde uma
metodologia automatica para resolver este problema, combinando segmentos de rodovias
extraidos de uma imagem de alta resolucdo (pixel < 0,7 m), com linhas extraidas numa
imagem de baixa resolugdo (pixel > 2m), reamostrada da imagem original de alta resolugdo. A
metodologia proposta foi testada em um conjunto de imagens de alta resolucdo, mostrando-se
confiavel e eficiente. Desde que as bordas das rodovias sejam satisfatoriamente definidas, o
método se mostrou capaz de extrair totalmente os cruzamentos de rodovias. Além disso, gerou
uma significante melhora na malha vidria (aproximadamente 16%) extraida pela metodologia
automatica de extracdo de segmentos de rodovias.

Palavras-Chave: extragdo de rodovia; cruzamento de rodovias, extragdo de bordas; extragdo
de linhas; espago escala; multi — resolugdo; processamento digital de imagens.



ABSTRACT

Researches on road extraction from digital images are not recent, being the
first one from 70's. The methods developed are usually classified into two classes, i.e., semi-
automatic and automatic. Concerning this last class, no intervention with the operator is
expected. In this context, the road crossing extraction is fundamental, although very few
works are found in the relevant literature. The main reason is the great diversity of road
crossings, bringing some difficulties to build up a priori knowledge of them. This research
proposes a methodology for solving this problem combining road segments extracted from a
high — resolution image (pixel < 0.7 m), with lines extracted from a low - resolution image
(pixel > 2m) resampled from the original, high — resolution image. The proposed
methodology was tested with a set of high — resolution image, showing that it is reliable and
efficient. Whenever the road edges were well - defined the method was able to totally extract
the road crossings. In addition it provided road networks with completion significantly better
(about 16%) than the corresponding ones previously extracted by the automatic road segment
extraction method.

Words key: road extraction, road crossing, edge extraction, line extraction, scale — space,
multi — resolution, digital image processing.
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1 NTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

A coleta de dados para SIG (Sistemas de Informacgdo Geografica) através de
técnicas fotogramétricas tem sido tradicionalmente realizada através da extragdo manual de
feicdes cartograficas em imagens. Embora esta estratégia de coleta de dados seja muito
eficiente, geralmente, demanda muito tempo e ¢ bastante dispendiosa. Os sistemas
fotogramétricos digitais possibilitam o desenvolvimento de novas tecnologias para a captura e
a atualizacdo de informagdes espaciais, garantido um decréscimo cada vez maior da
dependéncia do operador humano, através de um aumento progressivo da automacdo dos
processos envolvidos (DAL POZ, 2000). E neste contexto que as pesquisas realizadas sobre a
extracdo de rodovias em imagens digitais, vem ganhando importincia cada vez maior,
envolvendo progressivamente mais estratégias automaticas para resolver o problema de
reconhecimento. Os métodos de extracdo de rodovias desenvolvidos até entdo sdo comumente
classificados em semi-automdticos, em que ha a intervencdo do operador no sistema de
extracdo, e automaticos, nos quais a extracdo ocorre somente em fung¢do de um ou mais
algoritmos combinados para que a extracdo ocorra sem a intervengdo humana.

Grandes esfor¢cos vém sendo empregados em diferentes niveis de
processamento de imagem, compreendendo, por exemplo, o uso de algoritmos mais eficientes
para detectar bordas, como o proposto por Canny (1986), ¢ também linhas, sempre na
tentativa de alcancar um método automadtico que seja satisfatorio. Os métodos automaticos

requerem a integracdo de informacdo contextual e de conhecimento a priori do objeto rodovia.
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Um exemplo sofisticado é encontrado em Baumgartner ef al. (1998), em que contexto e
técnicas de agrupamento perceptivo em diferentes resolucdes sdo usados para extrair a malha
viaria em imagens de alta resolugéo. Nesta etapa, também ¢é possivel o uso de um tipo especial
de snakes (conhecido como ziplock snakes) para reconstruir as descontinuidades (LAPTEV
et al., 2000), cujo principio consiste em otimizar um segmento perturbado e localizado entre
dois pontos dados. Um outro método para a extragdo automatica da malha viaria, mas
especifico para imagens de baixa resolucdo, ¢ descrito em Wang e Trinder (2000).
Basicamente, o método usa técnicas de detec¢do e extracdo de linhas para encontrar as
candidatas as rodovias, e o conhecimento a priori sobre malha viaria ¢ utilizado para eliminar
as falsas rodovias.

Entre as metodologias utilizadas para extragcdo automatica de rodovias, uma
preocupacao pouco presente ¢ a deteccdo e extragdo de cruzamentos de rodovias, ou seja,
poucos sdo os trabalhos realizados no sentido de criar uma metodologia para deteccdo e
extracao de cruzamento de rodovias na literatura (BARSI et al., 2002).

O grande problema para se criar uma metodologia de detec¢do e extragio de
cruzamentos de rodovias esta ligado principalmente a grande variedade de cruzamentos que
uma malha viaria pode conter. Assim, € pouco o conhecimento a priori que pode ser usado
para a extracao dos cruzamentos de rodovias. Uma situagdo oposta ¢ encontrada no que tange
a extracdo de segmentos de rodovias, em que uma série de modelos e estratégias estdo
disponiveis (DAL POZ, 2001). Nesta perspectiva, a maior parte dos trabalhos encontrados na
literatura, acabam por priorizar a extragdo de segmentos de rodovias em detrimento da
reconstrucdo topolégica da malha viaria que depende basicamente da deteccdo e extracdo dos
cruzamentos de rodovias (SILVA ¢ DAL POZ, 2003).

Um dos primeiros trabalhos encontrados na literatura ¢ em Baumgartner et

al. (1998), que utilizam uma metodologia baseada em rodovias extraidas em alta resolucao e
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rodovias extraidas na mesma imagem reamostrada em baixa resolucdo (representadas por
linhas), combinando-as para detectar e extrair cruzamentos de rodovias. Teoh e Sowmya
(2000) propuseram um método baseado em um conjunto de regras que utilizam atributos das
rodovias, como média de tons de cinza, largura, direcdo das rodovias, bem como suas
distancias relativas, tudo organizado em um banco de dados para detectar e extrair
cruzamentos. Em Boichis ef al. (1998) e Boichis et al. (2000) o processo de detecgdo e
extracdo dos cruzamentos de rodovias utiliza conhecimento a priori modelados a partir de
ocorréncias tipicas de cruzamentos de rodovias presentes em dados de SIG (Sistema de
Informacdes Geograficas). Uma metodologia para detectar e extrair cruzamentos de rodovias
em imagens de média resolugdo (pixel de aproximadamente 0,7 m) utilizando redes neurais ¢
proposta em Barsi et al. (2002). Em Silva e Dal Poz (2002) € proposta uma metodologia para
a reconstrucao de jungdes de rodovias em imagens de areas rurais, cuja idéia baseia-se no
principio que as junc¢des possuem formas basicas (como X, T, Y, L).

Nesta pesquisa ¢ desenvolvida uma metodologia automatica combinando os
resultados da segmentagdo da imagem em alta e baixa resolucdo e a extragdo automatica dos
segmentos de rodovias, para gerar uma descricdo das bordas dos cruzamentos dos segmentos

de rodovias que ja foram extraidos por uma metodologia preexistente.

1.2 Motivacao

Dentro do processo de extracdo da malha viaria, quatro etapas distintas
podem ser identificadas (DAL POZ, 2002), quais sejam: Extracdo de fragmentos de rodovias,
conexdo dos fragmentos de rodovias, geracdo da malha viaria e complementagdo da malha

viaria.
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Dentro da etapa de geracdo da malha vidria, uma etapa intermediaria ¢
imprescindivel a sua realizagao, tratando-se da extracdo dos cruzamentos de rodovias. Assim,
os motivos que levam ao desenvolvimento deste trabalho sdo: a importincia que esta etapa
intermediaria tem na geracdo da malha vidria e a escassez de trabalhos que abordam esta etapa

na literatura.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos desta pesquisa sdo:

I - desenvolver uma metodologia automatica para a extracdo dos
cruzamentos de rodovias, combinando imagens originais de alta resolu¢do com estas mesmas
imagens reamostradas em baixa resolugao;

IT - fazer uma avaliagdo da metodologia com experimentos que envolvam

fotografias aéreas de alta resolugdo, com grau de dificuldade variado.

1.4 Estrutura do Trabalho

A presente dissertacdo encontra-se dividida em 5 capitulos distintos, com a
finalidade de expor todo o estudo realizado no desenvolvimento de uma metodologia viavel
para solucionar o problema em questdo: extragcdo automatica de cruzamento de rodovias.

No capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo bibliografica fundamental para o

desenvolvimento da pesquisa. Primeiro foram enfatizadas as metodologias para a extracdo de
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rodovias (pesquisa de maior abrangéncia em que este projeto esta inserido), seguido de um
estudo detalhado dos topicos fundamentais como: espago — escala, extragdo de bordas e
extracdo de linhas. Topicos estes que se tornam de suma importancia neste trabalho.

O capitulo 3 apresenta um detalhamento da metodologia proposta para a
solucdo do problema de extragdo de cruzamento de rodovias.

Alguns resultados seguidos de suas analises sdo apresentados no capitulo 4.

Para finalizar, o capitulo 5 apresenta algumas consideracdes relevantes ao

trabalho e perspectivas futuras para esta pesquisa.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducio

Este capitulo esta organizado de forma a garantir uma descricdo e analise
dos conteudos diretamente relacionados com o trabalho desenvolvido. Tais contetidos estdo
divididos em quatros secdes distintas. Na primeira se¢do estdo os contetidos referentes a
metodologia de extragdo de rodovias, em que se procura fornecer subsidios tedricos para
entender e inferir no processo de extracdo de rodovias de uma forma geral. Nas trés secoes
seguintes estdo expostos os contetidos (espago — escala, extracdo de bordas, extracdo de
linhas) necessarios a metodologia proposta nesta pesquisa, em que, de uma forma breve,
procurou-se fazer uma pequena revisdao dos topicos fundamentais no desenvolvimento desta

pesquisa.

2.2 Extracao de Rodovias

Estudos recentes referentes a extracdo de rodovias, acabam por fazer uma
abordagem que levam em consideragdo trés niveis, os quais s@o: a modelagem da malha
viaria; os principios para a extragdo e as metodologias de extracdo. Estes niveis serdo

abordados nas se¢des seguintes.
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2.2.1 Modelagem da Malha Viaria

Segundo Dal Poz (2000), pode-se modelar uma malha viaria, com dois

modelos complementares, o modelo intrinseco e o contextual.

2.2.1.1 Modelo Intrinseco

Neste modelo, tem-se a descricdo dos conhecimentos ligados a malha viaria,
dando origem a trés modelos intermediarios:
- Modelo Geométrico: este modelo agrupa os elementos geométricos da
rodovia, tais como a largura, o anti-paralelismo dos lados, a curvatura etc.;
- Modelo Radiométrico: neste modelo sdo agrupadas as caracteristicas de
reflectdncia, como por exemplo, uma certa homogeneidade dos tons de
cinza dos pixels que compdem a rodovia (STEGER, 1995).
- Modelo Topolodgico: neste modelo a malha vidria é caracterizada com arcos
que representam as rodovias e nds que representam as intersecgdes de

rodovias.
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Figura 1. Modelo intrinseco (DAL POZ, 2002) modificado.

O modelo intrinseco de rodovia ilustrado na figura 1 ¢ descrito em trés
niveis que definem pontos de vista diferentes, sdo eles: Mundo Real, Geometria e Material e
Espaco Imagem (BAUMGARTNER et al., 1998).

No Mundo Real, a malha viaria é composta de intersecgdes e segmentos que
conectam as interseccdes, que aqui sdo chamados de noés e arcos respectivamente,
caracterizando a malha com propriedades dos grafos.

Para a Geometria e Material, t€ém-se as caracteristicas que dao formas aos
objetos, como a “planificagdo” das rodovias e suas intersecgoes. Tém-se também os materiais
que compde as rodovias, isto €, concreto ou asfalto.

No Espaco Imagem, as caracteristicas da malha vidria vao depender da

sensibilidade do sensor e de sua resolu¢do. Em imagens de baixa resolugdo (pixels maiores
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que 2 m no terreno) as rodovias sdo linhas longas e claras e suas intersecgdes sdo
simplesmente pontos claros. Nas imagens de alta resolucdo (pixels menores que 0,7 m no
terreno) as rodovias sdo areas homogéneas, alongadas e claras, com bordas aproximadamente
paralelas e larguras que tendem a ser constantes.

Na figura 1, olhando na direcdo transversal, pode-se caracterizar uma
estrutura de espaco - escala, que é bastante importante para o estudo de eventos presentes na

imagem. Na secdo 2.3 serdo apresentados mais detalhes sobre o assunto.

2.2.1.2 Modelo Contextual

O modelo contextual apresenta conhecimento sobre as relagdes entre as
rodovias e os objetos de fundo, este modelo ¢ muito 1til para auxiliar no reconhecimento de
rodovias. Ele pode ser dividido em local e regional.

I - Modelo Contextual Local

No modelo contextual local, verificam-se as relacdes entre as rodovias e
objetos de fundo (BAUMGARTNER et al., 1998), como por exemplo: uma arvore que pode
obstruir parcialmente uma rodovia (figura 2(a)), provocando perturba¢des no modelo, que
decorrem do fato de ndo se ter mais paralelismo entre bordas e homogeneidade na rodovia;
um edificio (figura 2(b)), também, pode causar os mesmos problemas; uma saida rural (figura
2(c)), que pode causar a auséncia de uma das bordas da rodovia; um carro (figura 2(d)), que
pode perturbar a resposta do sensor, modificando também as caracteristicas do modelo
intrinseco. Pode-se também incluir nestas situagdes o exemplo de uma rodovia cercada por
uma fila paralela de edificios (figura 2(e)), ou filas paralelas de arvores (figura 2(f)), casos

mais comuns em centros urbanos.



22

Figura 2. Exemplo de relagdes locais — a) Rodovia e uma arvore ; b) Rodovia e um edificio ; ¢) Rodovia e uma
saida rural ; d) Rodovia e um veiculo ; €) Rodovia e uma fila paralela de edificios ; f) Rodovias e duas filas paralelas de
arvores (DAL POZ, 2000).

II — Modelo Contextual Regional
Este modelo agrupa as caracteristicas locais, caracterizando regides. Assim,
sabe-se por exemplo que as rodovias em areas urbanas tem algumas caracteristicas bastante
diferentes de rodovias em areas de floresta ou rurais (abertas). Estas diferencas, segundo

Baumgartner et al. (1998), podem ser sintetizadas na figura 3.

Figura 3. Contextos : local e regional (BAUMGARTENER E74L., 1998)
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2.2.2 Principios de Extracio da Malha Viaria

Os métodos de extracdo de rodovias se diferem quanto ao tipo de imagem a
ser empregada (imagens de alta e baixa resolucdo) e primitiva empregada (bordas, perfis
transversais ao eixo da rodovia ¢ modelos genéricos), mas de forma geral na literatura
identificam-se quatro etapas distintas, presentes na maioria dos métodos. Estas etapas sdo
(DAL POZ, 2000):

Extracdo de fragmentos de rodovia: devido a presenga de ruido,
sombras, obstru¢des e outras irregularidades, a extragdo da malha viaria se torna
impossivel de ser realizada automaticamente em um Unico passo. Dessa forma, num
primeiro momento, o modelo de extracio deve levar em consideragdo as
caracteristicas locais da rodovia (por exemplo, bordas e superficie intensidade) para
detectar e extrair fragmentos de rodovias. A solucdo deste problema ¢ geralmente
apresentada em duas etapas 1- deteccdo de pontos sementes; e 2- extracdo dos
fragmentos de rodovia;

Conexio dos fragmentos de rodovia: neste nivel o objetivo ¢
conectar os fragmentos extraidos para construir segmentos de rodovias ligando regides
de intersec¢des das rodovias. O principio a ser adotado para construir os modelos de
conexdo geralmente baseia-se nas seguintes etapas: 1- geracdo de hipodteses de
conexdo através de regras de conectividade entre fragmentos de rodovias; e 2-
verificagdo das hipoteses de conexdo usando métodos de extragdo pouco sensiveis a
presenga de irregularidades (por exemplo, sombras e obstru¢des) na rodovia, mas que
necessitam da informacdo a priori (hipotese gerada na etapa 1) da presenca da rodovia.

Os métodos baseados em programacdo dindmica e snakes sdo os mais indicados para
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estes casos. Algumas alternativas seriam os métodos baseados em contexto e espago-
escala (DAL POZ, 2000).

Geracdo da malha viaria: os segmentos de rodovia gerados no
nivel anterior, ainda desconectados nas regides de interseccdo das rodovias,
necessitam ser conectados. Desta forma deve-se detectar pontos onde 2 ou mais
segmentos de rodovia se conectam. Em geral, esse problema pode ser resolvido
usando-se regras geométricas simples, como por exemplo, proximidade; e

Complementaciao da malha vidria: a malha viaria agora composta
de segmentos e intersecgdes que foram gerados nos niveis anteriores ainda pode
possuir imperfei¢des, como por exemplo, um fragmento de rodovia ainda
desconectado. Como uma malha viaria pode ser representada por um grafo, uma
verificacdo global da estrutura da malha viaria seria possivel. Isto possibilitaria
também a complementacdo e corre¢do de possiveis falhas remanescentes na malha
viaria. Portanto, esse modelo global possibilitaria a integracdo das caracteristicas

geométricas, radiométricas e topologicas da malha viaria (DAL POZ, 2000).

2.2.3 Metodologia de Extracao

As metodologias de extragdo normalmente sdo divididas em semi-
automaticas e automaticas:

Semi-automatica: S3o metodologias que utilizam conhecimento de baixo

nivel da malha viaria, geralmente, ligada as caracteristicas de geometria ¢ de radiometria.
Com relacdo as etapas citadas na secdo 2.2.2, as metodologias semi-automaticas sao

pertinentes as etapas 1 e 3, ficando as demais etapas para a visdo natural. As metodologias
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semi-automaticas mais comuns sdo: 1 - Tracador de Rodovias: Um método ¢ apresentado em
Dal Poz et al. (2000), cujo modelo baseia-se nas propriedades de bordas de rodovias. 2 -
Otimizador Global de Rodovias: Nestas metodologias resolve-se um modelo genérico de
rodovia através de uma estratégia de otimizacdo global usando, por exemplo, programagdo
dindmica.

Automadtica: Sdo metodologias que apresentam um conhecimento de nivel
superior ao anterior. Baumgartner et al. (1998) apresentam um método automatico baseado
em duas etapas: 1 — Segmentag@o da imagem, em que sdo utilizados os conhecimentos sobre
malha viaria para realcar as bordas das rodovias. 2 — Extracdo da malha viaria, em que os

objetos sdo extraidos e combinados para gerar a malha vidria.

2.3 Representacio Multi — Escala de Uma Imagem

Ao se observar um sinal gerado por um sensor (por exemplo, olhar para uma
imagem), algumas quantidades fisicas podem ser medidas, gerando um conjunto de
observaveis diretamente ligadas ao sinal. Um problema bésico que surge neste contexto é: em
que nivel se quer solucionar os problemas? Em geral, desde que ndo se sabe com antecedéncia
quais as dimensoes dos detalhes, seria interessante poder tratar a escala de observagao como
um parametro livre em que se pode controlar todas as escalas simultaneamente. Este conceito
de ter uma gama de medidas usando observacdes em uma gama de escalas ¢ chamada
representacdo multi-escala das imagens, como pode ser verificado na figura 4

(LINDEBERGE, 1994).
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Figura 4. Representagdo multi — escala

No caso de uma imagem registrada em uma certa escala, este processo pode
ser simulado por um sistema de visdo. A idéia basica atras de uma representagao multi-escala
¢ embutir no sinal original um pardmetro gerando os sinais derivados. No entanto uma
exigéncia crucial, é que estruturas de escalas grosseiras (baixa resolu¢do) na representago
multi-escala deva constituir simplificagdes de estruturas correspondentes as escalas finas (alta
resolucdo).

Esta propriedade foi formalizada de diversas formas por varios autores. No
entanto, uma coincidéncia notavel € que a mesma conclusdo pode ser alcangada partindo de
varios pontos (LINDEBERGE, 1994). Estas exigéncias ou axiomas, citados acima, indicam o
nicleo de Gaussianas e seus derivados como o0s Unicos possiveis suavizadores linearmente
invariantes no espago, permitindo desta forma a combinagdo de estruturas em escalas
grosseiras com estruturas de escalas finas (LINDEBERGE, 1994).

Um exemplo de estrutura em representacdo multi-escala pode ser criada
quando uma imagem ¢ aumentada por replicagdo de pixels através de uma sub-amostragem,

como pode ser observado na figura 5.
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Figura 5. Exemplo do que pode ser chamado criagdo de estrutura esptiria; aqui gerado através de sub-amostragem
de pixels. a) Imagem de ressonancia magnética do cortex a resolugdo 240 x 80 pixels. b) Sub-amostragem para uma
resolugdo de 48 x 16 pixels. ¢) Sub-amostragem para 48 x 16 pixels através de uma interpolagao com Gaussiana.
(LINDEBERGE, 1994).

A razdo principal para se representar um sinal em multiplas escalas ¢ o
aspecto de multi-escala das imagens no mundo real (observagdes feitas de formas diferentes)
que futuramente poderdo simplificar os processos, removendo detalhes desnecessarios. Mais
tecnicamente, a motivacao reflete a necessidade comum de suavizagdo como um passo de pré-
processamento ou um meio de supress@o de ruidos.

Na literatura, existe um grande nimero de meios para construir uma familia

de sinais derivados de um sinal dado, que aqui serdo chamados de representagdo multi-escala.

2.3.1 Representacoes Multi — Escala Preliminares

A idéia geral de representar um sinal em multiplas escalas ndo ¢
inteiramente nova. Os primeiros trabalhos nesta dire¢do foram realizados por Rosenfeld
(1971). Mas foi Thurston (1971), que observou a vantagem de se usar operadores de
diferentes escalas para detec¢do de bordas. Pesquisas em que a representacdo de uma imagem
usando diferentes niveis de resolucdo espacial, isto €, diferentes sub-amostragens também
foram desenvolvidas por Klinger (1971), Uhr (1972), Hanson e Riselman (1974), e Tanimoto

e Pavlidis (1975) (LINDEBERGE, 1994).
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Estas idéias foram difundidas, principalmente por Burt (1981) e por
Crowley (1981), e uma das representagdes em multi-escala muito usada até os dias de hoje, ¢
a estrutura de pirdmides da imagem (LINDEBERGE, 1994). Uma visdo geral deste conceito

sera apresentada a frente.

2.3.1.1 Quad Tree

Um das primeiras representacdes em multi-escala de uma imagem ¢ a quad
tree, introduzida por Klinger (1971). Nesta representagdo a imagem ¢ recursivamente dividida
em regides menores.

A idéia basica consiste em considerar, por simplicidade, uma imagem
bidimensional discreta I de tamanho 2k x 2k para algum k numero inteiro ndo negativo e
definida uma medida ¥ da variacdo de tons de cinza de uma regido. Esta medida pode, por
exemplo, ser o desvio-padrao dos valores de tons de cinza.

Desta forma, dado I(k) = I, se Z(I(k)) é maior que algum limiar pré-

especificado a., entdo divida I(k) em sub-imagens /" (j = 1 ,...,, p), onde j representa o

numero de sub-imagens que a imagem I foi dividida de acordo com uma regra especificada.
Aplica-se este procedimento recursivamente a todas as sub-imagens até que a convergéncia

seja obtida. Uma estrutura de grau p (p um numero inteiro ndo negativo) ¢ gerada, em que
cada Iﬁk) ¢ um bloco homogéneo com Z(I}k)) <a (Um exemplo ¢ apresentado na figura 6).
No pior caso, cada pixel pode corresponder a uma estrutura individual. Por outro lado, se a

imagem contém um namero pequeno de regides com niveis de cinza relativamente uniformes,

entdo podera ser obtida uma redugdo substancial dos dados.
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Esta representagdo foi usada em algoritmos simples de segmentacdo para
processamento de imagens em niveis de cinza. Outras aplicagdes podem ocorrer, por exemplo
quando a=0. Neste caso, 0s objetos sdo formados por regides uniformes em niveis de cinza,

podendo-se citar, por exemplo, os objetos binrios.

Figura 6. Ilustragdo de um quad-tree em um algoritmo de segmentagdo ; a) Imagem em niveis de cinza. b)Os niveis
do quad tree. b) Regides depois de fundidos os passos. (LINDEBERGE, 1994)

Para dados com representagdo tridimensional, a representacdo

correspondente ao quad tree é normalmente referida como oct-tree.

2.3.1.2 Estruturas em Piramides de Imagens

As estruturas piramidais (figura 7) sdo representagdes que combinam uma
operacgao de sub-amostragem com um passo de suavizac¢do. Historicamente elas deram passos
importantes em direcdo a teoria atual de espaco - escala. Para ilustrar, considerar novamente
uma imagem bidimensional discreta I de tamanho 2k x 2k, para algum k inteiro ndo negativo
e dado I(k) = I. A representacdo de I(k) num nivel mais grosseiro I(k-1) ¢ definida por um
operador de reducdo associado a um filtro de suavizagdo. Além do mais, supde-se que o filtro

de suavizacdo seja separavel, e que o numero de coeficientes do filtro ao longo de uma
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dimensdo também seja impar, facilitando assim, do ponto de vista pratico a sua construgdo

(LINDEBERGE, 1994). Desta forma, ¢ suficiente estudar a seguinte situacao unidimensional.

[V (x)= REDUZ(f (x)) (2.01)

seguido por uma convolugdo com um filtro de suavizagdo, ou seja:

FD =X, e @x=m (2.0)

onde c: Z — R denota o conjunto dos n coeficientes do filtro. Este tipo de representacdo, que
se caracteriza como piramides passa baixa, foi proposta simultaneamente por Burt (1981) e
Crowley (1981) apud Lindeberge (1994).

Uma das principais vantagens nas representacdes por estruturas piramidais ¢
um rapido decrescimento do tamanho da imagem e uma redugdo exponencial da quantidade
de dados que, conseqiientemente, reduz o esfor¢o computacional. Se os coeficientes do filtro
c(n) sdo escolhidos adequadamente, as representacdes em niveis mais grosseiros da escala (k
menor) corresponderdo a estruturas mais grosseiras na imagem (LINDEBERGE, 1994). Por
outro lado, a desvantagem principal consiste nas estruturas piramidais serem quantizacdes
grosseiras ao longo da escala. Além do mais, as estruturas piramidais ndo sdo invariantes a

translacdo (LINDEBERGE, 1994).
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Figura 7. A representagdo em piramides é obtida reduzindo a imagem sucessivamente, combinando suavizagdo e
sub-amostragem.

2.3.2 Espaco — Escala Linear

Como foi visto na se¢do 2.3.1, a obten¢do de uma determinada informagao,
ou detalhe, de um objeto deve ser feita na escala apropriada, em que a informagdo ¢ mais
facilmente observavel. No entanto, como o que se deseja sdo as informacdes de um
determinado objeto, pode ser necessaria a representacdo desse objeto em diversas escalas. Foi
diante dessa necessidade que surgiram varios tipos de representacdo multi-escala de uma
imagem, como, por exemplo, as representagdes Quad-Tree e Piramides. No entanto, nestas
representacdes a amostragem feita em cima do pardmetro escala ¢ bastante grosseira. Uma
representacdo de espaco-escala ¢ um tipo especial de representagdo em multi-escala, que
abrange um parametro continuo da escala e conserva a mesma amostragem espacial para

todas as escalas. Desta forma, pode se olhar o espaco - escala de uma imagem como um
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conjunto de imagens do mesmo tamanho (suporte) da imagem original, onde com o aumento
do fator de escala, as imagens vao perdendo cada vez mais detalhes, ficando mais “borradas”,
como se estivesse olhando o objeto a distdncias cada vez maiores.

O espago-escala Gaussiano de um sinal, introduzido por Witkin (1983) apud
Lindeberge (1994), baseia-se em colocar no sinal original uma familia de parametros de sinais

derivados construidos por convolu¢des com nucleos Gaussianos.

2.3.2.1 Funcao Gaussiana

Fun¢ao Gaussiana Unidimensional
Defini¢do - A funcdo gaussiana unidimensional de variancia t e desvio-
~ 2 r .
padrao ¢ (t = o~ ) ¢ definida por:

1 1 _1 e

Gt(x):;e ¥ o=0,(x)= Gme 207 (2.03)

27t

A figura 8 apresenta dois exemplos de gaussianas com desvios-padrdo

diferentes. Note que os graficos sdo semelhantes, embora com escalas diferentes.

g

(2) (b)

Figura 8. Fungdes gaussianas —a) 6 =1,0 ; b) o =10

A funcdo Gaussiana possui varias propriedades importantes que serdo

apresentadas a seguir:
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Normalizacao

+00
A fungdo Gaussiana € normalizada, isto &, I G (x)dx=1.

—©0

A Gaussiana G,(x) é também chamada de distribuicdo de probabilidade

normal com variancia t e desvio-padrdo o = NS
Propriedade de semi-grupo
A convolucdo de duas gaussianas, ¢ outra gaussiana, ou seja, dadas duas

gaussianas de varidncias t; e t;, a convolugdo de G, com G, ¢ uma gaussiana com variancia

tytty, isto é:

G, =G, *G, (2.04)

L+t

Equacao do Calor

Seja f(x) a temperatura na posi¢do X € no instante inicial t = 0 de uma barra
homogénea unidimensional. Seja F(x,t) a temperatura da barra na posi¢do X e no instante t
(entdo F(x,0) = f(x)). Logo F(x,t), a menos de constantes multiplicativas, ¢ a solucdo da
equacdo parcial do calor (equagdo do calor):

OF (x,1) _ O’ F(x,1)

1
ot 2 o’

(2.05)

A solugdo da equacdo do calor ¢ a convolugdo de f(x) com a gaussiana

G, (x) na posi¢do x e no instante t, ou seja:

F(x,t)= f(x)*G,(x) (2.06)
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Transformada de Fourier
A transformada de Fourier de uma gaussiana de variancia t ¢ outra gaussiana

(a menos de uma constante multiplicativa), ou seja:

1 :

e entdo G,(w)=e>"" (2.07)

Se G,(x) =

1
27wt

Logo, pode-se concluir que o filtro gaussiano ¢ um filtro passa — baixa, pois,

A

para valores altos de freqiiéncia w a fun¢do G:(w)tem valores proéximos a zero.

Funcao Gaussiana Bidimensional

Defini¢dao: A funcdo gaussiana bidimensional de variancia t (desvio-padrdo

o=At ) € definida por:

1 5 5
—(x"+
2t(x )

G,(x,y)= L. (2.08)

27t

A funcdo gaussiana bidimensional, pode ser visualizada na figura 9.

Figura 9. Gaussiana Bidimensional com O =1
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Todas as propriedades da gaussiana como: normalizacdo, propriedades de
semi-grupo e a solu¢do da equagdo do calor sdo validas no caso bidimensional (ou n—
dimensional).

A transformada de Fourier de uma gaussiana bidimensional G; (x,y) ¢ dada

por:

A

Gi(u,v) =27 ) (2.09)

A gaussiana bidimensional ¢ rotacionalmente simétrica (propriedade de
Simetria Rotacional), sendo também separavel (propriedade de Separabilidade), ou seja;

G,(x,y)=G,(x)G,(y), onde G,(x)¢ a gaussiana unidimensional. Essa propriedade ¢ til para

o calculo da convolugao.

2.3.2.2 Espaco — Escala Gaussiano

A construc¢do de um espaco — escala deve garantir algumas propriedades que
segundo Teixeira (2000) sdo:

- Isotropia: Invaridncia por diregdes, ou seja, a representacdo de um detalhe
¢ independente de sua diregdo.

- Homogeneidade: Invariancia por translagcdes. Assim, a representacdo de
um detalhe € independente de sua localizagao.

- Causalidade: Esta propriedade garante a ndo criacdo de detalhes com o

aumento do fator de escala. Detalhes em escalas de fatores maiores sempre t€ém causa em
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detalhes de escalas com fatores menores. Desta forma, a representacdo do objeto em escala de
maior fator, necessariamente, tem menos detalhes que o objeto em escala com menor fator.

Estas propriedades, e particularmente a invariancia por translacdes, obrigam
o tamanho do suporte (dimensdes da imagem) a se manter constante com a mudanga de
escala.

Outra propriedade desejada é a linearidade, que combinada com a
homogeneidade, implicam na constru¢do de um espago escala linear e invariante por
translacdes, que pode ser gerado por uma convolugdo, isto ¢, o espago escala de um sinal f(x)

¢ a funcao:

L(x,t)= f(x)*h(x) (2.10)

onde h¢(x) ¢ a fungdo resposta ao impulso unitario de uma familia de filtros.
A propriedade de causalidade pode ser definida como o principio do
maximo, ou seja, o nimero de maximos e minimos locais de L(x,?,)(com ty sendo o

parametro para a escala inicial) ndo aumentam nem diminuem com a varia¢do (positiva ou

negativa) do parametro de escala t conforme pode ser visualizado na figura 10.
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Figura 10. Principio do méximo: Manutenc¢do do nimeros de maximo e minimos com a suavizac¢do do sinal

A propriedade de semi-grupo (L(x,t,) = L(x,t,)*h, _, (x))indica uma
homogeneidade entre escalas, isto é, todas as escalas sdo tratadas da mesma forma.

A equagdo do calor define o unico espaco escala multidimensional, linear,
invariante por translagdes e rotagdes que satisfaz as propriedades de semi-grupo e o principio
do méximo (TEIXEIRA, 2000).

Resumindo, para se ter um espago escala com as propriedades de
linearidade, isotropia, homogeneidade, causalidade e semi — grupo ¢ necessario construir este
espaco-escala com o filtro gaussiano.

Definicdo: Seja f: R" — R. O espago - escala gaussiano de f ¢ a fung@o

L:R"xR" — R (sendo R" o conjunto do ntimero reais positivos) definida por:

L(x,0) = f*G,(x) 2.11)
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1 2 2
(X7 +..+x
1 5 (87 et xy)

com L(x,0)=f(x)e G,(x)=

a funcdo gaussiana n — dimensional de

n

(2m)*
variancia t ( desvio-padrao o = \/;) e x=(x,X,,...,x,) €ER".
Como L(x,t)possui a propriedade de semi-grupo, pode-se gerar o espaco -

escala com qualquer uma das igualdades abaixo:

L(x.t,) = L(x,4,)*G, _, (x) = L(x.0 * G, (x) (2.12)

Particularizando, primeiro para o caso unidimensional:

Defini¢ao: Seja f: R — R . O espaco de escala gaussiano de f ¢ a funcdo

L:RxR" — R definida por

L(x,0) = f*G,(x) (2.13)

1 5 : e L
onde L(x,0)= f(x) e G,(x)=——=e * ¢ a fun¢do gaussiana unidimensional de variancia

2m

Nas figuras 11 e 12 é apresentado um exemplo de espago escala para um

sinal unidimensional (CUNHA, 2000). O espago escala do sinal original f(x), apresentado

na figura 11 pode ser visualizado na figura 12. Na primeira linha da imagem (de cima para

baixo), os valores altos de f(x) aparecem como pontos claros da imagem e valores baixos
sdo0 pontos escuros da imagem. O sinal f(x) foi amostrado em 401 pontos ¢ em 501 escalas

(=0, 1, ..., 500) gerando uma imagem de 501 linha e 401 colunas.
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Figura 11. Sinal unidimensional

Figura 12. Espaco Escala do sinal unidimensional da figurall

Para o caso unidimensional, obtém-se uma figura (bidimensional), ou seja, o
espaco — escala sempre aumenta em uma dimensao do sinal.
Para o caso bidimensional, valem as mesmas abstragdes ja feitas para o caso

unidimensional.
Definigdo: Seja f:R*> — R. O Espaco - escala gaussiano de f ¢ a fungdo

L:R*xR" — R definida por

L(x,y,0) = f*G,(x,) (2.14)
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1
G

onde L(x,y,0)= f(x,y) e G,(x,y)= %e ¢ a funcdo gaussiana bidimensional de

variancia t.
Um exemplo de construcdo do espago — escala bidimensional ¢ apresentado

na figura 13.

Figura 13. Amostras do espago — escala de um sinal bidimensional nas escalas : 0, 0,5, 1, 2, 4, 8, 16, 32 ¢ 64.

A figura 14, mostra um corte transversal nas imagens suavizadas por um
filtro gaussiano com desvio-padrdo crescente. Note como o sinal unidimensional vai sendo

suavizado com o aumento do desvio-padréo.
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Figura 14. Amostras do espaco — escala de um sinal bidimensional com um corte transversal na imagem mostrando o
sinal de forma unidimensional nas escalas : 0, 2,0 € 8,0.

2.3.2.3 Espaco — Escala Discreto

Como ja foi visto o espago - escala continuo, construido com o filtro
gaussiano, reune varias propriedades importantes, como, linearidade, invaridncia por
translagdes, semi-grupo e causalidade. Para o caso de um sinal discreto, define-se espago -
escala discreto como a aplicacdo de uma familia de sinais derivados a este determinado sinal
discreto ou discretizado.

Definicdo: Seja g o nucleo de um sinal discreto qualquer na escala t. O

espaco de escala discretode  f:Z — R é afungdo L:ZxR" — Rdada por:
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Lin,t]= f*g,[n] (2.15)

com L[n,0] = f[n].

Para sinais bidimensionais a defini¢do ¢ analoga.

Como o espaco - escala ¢ aqui definido a partir de uma convolugao, ele ¢
linear e invariante por translagdes, desde que a extensdo do sinal seja periodica (CUNHA,
2000).

O nucleo bidimensional g; ¢ separavel, assim ele pode ser construido a partir
do produto de dois nucleos unidimensionais, isto &; g,[m,n]=h[m]k[n], onde h, ek, sdo
nucleos unidimensionais. O calculo da convolugdo de uma imagem discreta com o nucleo
bidimensional separdvel ¢ computacionalmente eficiente, pois a convolucdo bidimensional
pode ser feita através de duas convolugdes unidimensionais (uma nas linhas e outra nas
colunas).

A propriedade de semi-grupo mencionada para o espago escala continuo
também ¢ valida para o caso discreto, ou seja, o nucleo g discreto também possui a
propriedade ~ de  semi-grupo.  Assim, = se 8 =8,%8,, 1mplica  que
Lln,t, +t,]=L[n,t,]1*g,, ,[n].

Por fim, a propriedade de causalidade obriga que o espago - escala
unidimensional L[n,?,] seja mais suave que L[n,#],set; <t,.

O unico nucleo unidimensional discreto, que satisfaz a condicdo de
causalidade e semi-grupo é o nucleo de Poisson, que tem propriedades semelhantes a
gaussiana continua, como pode ser visto em Cunha (2000).

A equacdo do calor como vista no caso continuo, também define no caso

discreto o espacgo — escala. Assim, a equagdo do calor discreta:
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O _ ) (2.16)
ot

com A sendo a discretizagdo da metade do laplaciano [A = —éj, define o tnico espago -
escala discreto simétrico, linear e invariante por translagdes, que satisfaz as propriedades de
semi-grupo e o principio do maximo (LINDEBERGE, 1994).

Em Cunha (2000) pode-se encontrar seis modos para o calculo do espaco
escala. Trés métodos (gaussiana amostrada, gaussiana recursiva e splines) criam um nucleo
gaussiano discreto que aproximam a gaussiana. Os outros trés métodos (Poisson, gerador
infinitesimal e convolugdes cruzadas) sdo modos de se resolver a equagdo 2.16, equagdo do

calor discreta.

2.4 Deteccio de Bordas

Detecgdo de bordas ¢ um processo no qual se tem por objetivo capturar
propriedades significantes de um objeto em uma imagem. Estas propriedades incluem
descontinuidades de caracteristicas fotométricas, geométricas e fisicas dos objetos. Tais
informagdes sdo detectadas pelas variagdes e ou descontinuidades dos niveis de cinza da
imagem. Como pode ser verificada na figura 15, as descontinuidades mais comuns sdo do tipo

degraus, linhas e as jungdes.
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Figura 15. Bordas ressaltadas por um corte transversal sobre a figura.

O proposito de detectar bordas ¢ a localizacdo destas variagcdes e
identificacdo dos fenomenos fisicos que as produzem. Para este proposito, a imagem passa
por um processo de diferenciagdo. Porém, a diferenciacdo ¢ muito sensivel a varios tipos de
ruidos, como os provocados por processos de captura e discretizagdo/quantificacdo da
imagem. Para regularizar a diferenciacdo a imagem pode ser suavizada, porém, existem
efeitos indesejaveis causados pela suavizagdo, como a perda de informagéo ¢ o deslocamento
das bordas da imagem (ZIOU ¢ TABBONE, 1998). Além disso, as diferentes propriedades
dos operadores de diferenciacdo geram diferentes bordas. Isto influencia a performance dos
algoritmos de deteccdao diante de seus varios contextos. Conseqiientemente, na histéria do
desenvolvimento do processamento digital de imagens, uma variedade de detectores de

bordas foram desenvolvidos. O que se propde aqui € apenas apresentar um resumo dos mais
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utilizados na literatura, dando mais énfase ao processo de Canny (1986), devido a sua

importancia para este trabalho.

2.4.1 Definicdo de Borda

As bordas fisicas oferecem importante informacdo visual, ja que elas
correspondem a descontinuidades fisicas, fotométricas e geométricas dos objetos. Estas
bordas correspondem a uma significante variagdo na refletdncia, iluminagdo, orientagdo ¢
profundidade da superficie da cena. Como a intensidade da imagem ¢é proporcional a radiagdo
da cena, as bordas fisicas sdo representadas na imagem pelas mudangas na fungao intensidade.

Os tipos mais comuns de variacdes nas imagens sdo (ZIOU e TABBONE,
1998): degraus, linhas e juncdes.

As bordas do tipo degrau sd3o mais comumente encontradas. Este tipo de
borda resulta de varios fenomenos, ocorrendo geralmente entre duas regides homogéneas, que
diferem significativamente em niveis de cinza. Assim, a borda degrau é a regido onde
acontece a descontinuidade no nivel de cinza (figura 16). Em imagens reais, estas bordas sdo
localizadas nos pontos de inflexdo da imagem. Na realidade, o processo de formagdo da

imagem gera bordas envolvidas por ruidos espalhados pela imagem, que acarretam uma certa

distor¢@o na caracteristica das bordas, como pode ser visualizada na figura 16.

(a) (b)
Figura 16. a) Borda degrau ideal ; b) Borda degrau distorcida pelo ruido
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Conseqiientemente, as bordas degraus estdo localizadas nos maximos ou nos

minimos da derivada primeira, ou nos zeros da derivada segunda, como mostra a figura 17.

Figura 17. a) Primeira derivaaa ae uma borda; v) Segunda derivaaa ae uma borda. Em ambas os ruidos ja foram
eliminados

Em duas dimensdes, a primeira derivada ¢ definida pelo gradiente e a
segunda derivada ¢ aproximada pelo laplaciano ou pela segunda derivada na dire¢do do
gradiente.

As linhas sdo geralmente causadas por objetos alongados (por exemplo, uma
rodovia em imagens de baixa resolug¢do, como uma imagem SPOT) dispostos ao longo de um
fundo. O perfil de intensidade na imagem de uma linha se assemelha a uma secdo transversal
de uma “cumeeira” (figura 18). As linhas s@o caracterizadas como os zeros das fungdes da
primeira derivada ou pelo maximo local do Laplaciano ou pelo méximo local da variancia das

intensidades de cinza da imagem (ZIOU e TABBONE, 1998).

Figura 18. Borda tipo linha

A juncdo fisica ¢ formada quando pelo menos duas bordas fisicas se

encontram (figura 19). Existem varias circunstancias que podem criar jungdes na imagem,
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como por exemplo, efeitos de iluminag@o ou a presenga de oclusdes. Existem varios modelos
de juncdo: T, Y, L e X. A jun¢do pode ser localizada de varias maneiras, isto €¢: um ponto de
alta curvatura, ou seja, um ponto de grande variagdo do gradiente (ZIOU e TABBONE,

1998).

Nivel de cinza A

Nivel de Nivel de
cinza B cinza C

Figura 19. Juncdo tipo T

2.4.2 Propriedades Basicas dos Detectores de Bordas

Um detector de borda tem por objetivo basico produzir através de uma
imagem (digitalizada e discretizada) um mapa de bordas. O mapa de bordas de alguns
detectores incluem informagdes sobre a posicao e a intensidade das bordas, suas orientagdes e
a escala.

Ao longo da histéria do processamento de imagens, uma variedade de
detectores de bordas tem sido desenvolvida, diferenciando-se em relagdo as suas propostas
(ou seja, a forma como as propriedades fotométricas e geométricas das bordas sdo abordadas)
e propriedades matematicas dos algoritmos. Do ponto de vista de uma integracao do detector
de bordas dentro de um sistema de visdo computacional, existem duas classes de detectores. A
primeira inclui detectores que ndo tém conhecimento a priori sobre a imagem ou borda que
vai ser detectada. Esta classe de detectores, conhecida como “auténomos”, ndo ¢ influenciada

por outros componentes do sistema de visdo e nem por informagdes contextuais. Estes
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detectores sdo flexiveis e suas caracteristicas ndo sdo limitadas a imagens especificas (ZIOU e
TABBONE, 1998), realizando-se um processamento local, a extragdo de bordas ¢ entdo
baseada nas vizinhancas dos pixels. A segunda classe de detectores é a contextual,
normalmente desenvolvida para um tipo especifico de cena ou bordas, podendo-se citar como
exemplo os detectores baseados em Snakes. Poucos detectores contextuais tém sido propostos
na literatura, sendo os detectores auténomos normalmente adaptados para aplicacdes
especificas.

Conceitualmente, os esquemas mais comuns para detectar bordas
(autdbnomos e contextuais), incluem trés operacdes basicas (ZIOU e TABBONE, 1998):
diferenciagdo, suavizacdo e rotulagdo. A diferenciacdo consiste no calculo da derivada da
imagem. A suavizagdo consiste na redu¢do do nivel de ruido da imagem e na regulariza¢do da
diferenciagdo numérica. A rotulagdo de uma borda na imagem envolve a supressdo de bordas
falsas, sendo esta a ultima operagdo a ser executada. Entretanto, a seqiiéncia apropriada para a
execucdo dos operadores de suavizagdo e diferenciacdo depende da linearidade do operador
de diferenciacdo. Operadores lineares sdo associativos e comutativos para a convolugdo e,
conseqiientemente, a ordem na qual a suavizagdo e diferenciagdo sdo executadas ¢ irrelevante
desde que sejam comutativas. Operadores ndo lineares ndo sdo nem associativos nem
comutativos para a convolucdo, implicando na realizacdo da operacdo de suavizagao antes da

diferenciag@o. As caracteristicas destas trés operacdes serdo apresentadas a seguir.

2.4.2.1 Suavizacao da Imagem

A operagdo de suavizacdo tem o efeito positivo de reduzir o ruido e

assegurar uma detec¢@o robusta de borda. Por outro lado, tem o efeito negativo de provocar a
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perda de informagdo. Desta forma, tem-se uma contradicdo entre perda de informagdo e
reducdo de ruidos. Portanto, um detector de borda ndo deve privilegiar um desses aspectos em
detrimento do outro, mas deve assegurar um ajustamento adequado ou 6timo entre ambos os
aspectos. Esse ajustamento ¢ ditado pela funcdo de regularizagdo, como a gaussiana.

As solugdes propostas (POGGIO apud ZIOU E TABONE, 1998), mostram
que a regularizacdo e diferenciacdo podem ser realizadas por convolu¢des da imagem com
splines cubicas (ou funcdes derivadas da mesma), as quais sdo controlados por pardmetros de
regularizacdo, parametros estes que determinam a relacdo entre eliminacdo de ruidos e
preservacdo da estrutura da imagem. Além da spline ctbica, um outro filtro foi proposto, a

Gaussiana, cuja respectiva resposta de impulso ¢é:

[
g(x)= N e 2 ,onde o>0 (2.17)

Apesar deste filtro garantir uma relacdo entre a eliminacdo de ruidos e
preservacdo de estrutura da imagem, o maior problema a ser resolvido é determinar os

parametros de regularizacdo, que na terminologia destes filtros sdo chamados de escala (o).

Os atributos da suavizagdo que influenciam na performance dos detectores
de borda sdo: linearidade, duragdo da resposta do impulso que caracteriza o suporte do filtro e
invariancia por rotagdo. Filtros ndo lineares t€ém sido mais eficientes que filtros lineares, pois
removem certos tipos de ruidos, ao mesmo tempo em que preservam informagdes de borda.
No entanto, os filtros lineares sdo os mais comuns entre os detectores de borda, pois a
invariancia por rotagdo garante as propriedades geradas pelos efeitos de suavizagdo,

independente da orientacdo da borda (ZIOU e TABBONE, 1998).
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Uma condig¢ao suficiente para que um operador seja invariante por rotacao ¢

que sua forma polar dependa somente de sua distincia radial p=./x"+ )’ e nio de sua
dire¢do. Formalmente, isto pode ser expresso da seguinte forma: Para uma funcao f(x,y)ser
invariante por rotacdo, ¢ necessario que para todo @, f(x,y)=f(X,Y), onde

X =xcos(D) + ysen(D)e ¥ =—xsen(®)+ ycos(®) (ZIOU e TABBONE, 1998).

2.4.2.2 Diferenciacao da Imagem

Como j4 foi dito anteriormente, um dos propodsitos da detecgdo de bordas ¢
localizar as variacdes do nivel de cinza na imagem e identificar os fendmenos fisicos que as
produzem. Assim o processo de diferenciagdo, consiste do calculo das derivadas necessarias
para localizar estas bordas. O operador diferencial ¢ caracterizado pela sua ordem, sua
invariancia para rotagdo e sua linearidade.

A ordem do operador diferencial ¢ definida pela ordem de suas derivadas

parciais. Um operador O, , ¢ invariante para rotag¢do se O, , = RO, , onde R ¢ a matriz de
rotagdo. O, , € linear se para toda escala positiva e S e para toda fungdo f(x,y)e g(x,y),

tem-se O,  (a S,y +Bg(x,y)=a0, J( S, y)+ po, ,(g(x,y)). Os operadores mais

usados sdo: o gradiente, o laplaciano e as derivadas direcionais de segunda ordem.

O gradiente ¢ um operador de primeira ordem definido pelo vetor (83’ aij .
x oy

Quando aplicado em uma imagem I, o médulo ¢ a direg¢do do gradiente sdo definidos por:
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ol

- orY (oY o
grad|= (aj +(5] e y =arctg @ (2.18)

ox

A dire¢do do gradiente ¢ perpendicular a orientacdo de borda. Em varios
esquemas propostos a dire¢do do gradiente ¢ usada para localizar bordas. O moédulo do
operador gradiente € ndo linear e invariante por rotagdo, sendo sempre calculado nas diregoes
x e y. Do ponto de vista computacional, as derivadas de uma imagem em qualquer dire¢@o
podem ser aproximadas pela soma das derivadas direcionais. Devido a ineficacia

computacional, a raiz quadrada na equacgdo (2.18), ndo ¢é calculada, e 0 modulo do gradiente é

ol ol
— € max — |.
y ( 5yU

No entanto, estas formas de calcular o gradiente com uma maior eficiéncia do ponto de vista

ol

+ —_
Ox

freqlientemente calculado por duas métricas diferentes, que sdo:

X

b

computacional, acarretam uma perda de acuracia (ZIOU e TABBONE, 1998).

Os operadores de segunda ordem sdo definidos em termos de

2 2 2
a—z,a— a—ze Os operadores mais usados em detec¢do de borda sdo: Laplacianos e a
Ox” 0Ox0y Oy

derivada direcional de segunda ordem ao longo da direcdo do gradiente. Estes operadores sdo

definidos por:

o’ 0 o° & 0’ 0’
= Py} + 6)/_2 e 5 = P} cos”(y)+ ol sen(y)cos(y) + g sen”(y) (2.19)

V2

onde 1 & um vetor na direg¢do do gradiente e y a dire¢do do gradiente. O operador laplaciano

¢ linear e invariante por rotacdo, ja a segunda derivada direcional ndo ¢ nem linear nem

invariante por rotacao (ZIOU e TABBONE, 1998).
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2.4.2.3 Rotulaciao das Bordas

A rotulacdo envolve a localizagcdo das bordas ¢ o aumento da razdo sinal-
ruido da imagem de bordas através da supressdo das bordas falsas. O procedimento de
localizagdo depende do operador de diferenciagdo usado. Nos primeiros operadores do
gradiente, as bordas eram localizadas através da limiarizagdo das respostas da magnitude do
gradiente. Como as bordas resultantes ndo sdo lineares, alguma operacdo de esqueletizagdo
era necessaria. Uma melhoria significativa nesse procedimento ¢ a operagdo de supressdo nao
maxima, cuja idéia basica ¢ a identificacdo do maximo local do gradiente. Canny (1986)
propds um algoritmo eficiente, que consiste em encontrar maximos locais na direcdo do
gradiente. Em se tratando de detectores baseados na derivada segunda, o principio de
localizacdo de bordas baseia-se na comparacdo da resposta do operador para os pixels
situados acima e abaixo do pixel corrente. Se as respostas para estes trés pixels ndo forem
iguais, entdo ha uma transi¢do da resposta do operador pelo valor nulo e, conseqiientemente, o
pixel corrente ¢ um elemento significativo de borda. O desempenho da operacdo de
eliminagdo de bordas falsas ¢ influenciado pelas performances das operagdes de suavizagdo e
diferenciagdo. As bordas falsas ndo resultam somente do ruido, que ¢ geralmente gerado pelo
sistema de aquisicdo de imagem e pela textura dos objetos da cena. Uma forma simples de
eliminagdo de bordas falsas é o uso de um limiar, que é o valor minimo do argumento
utilizado, normalmente a magnitude do gradiente. Devido a flutuagdo do argumento acima e
abaixo do limiar, o resultado sdo bordas fragmentadas. Uma melhoria significativa foi obtida
com o algoritmo de histerese (CANNY, 1986), cuja idéia basica ¢ a de explorar a
continuidade das bordas verdadeiras e a fragmentacao tipica das bordas resultantes de ruido.
O algoritmo de histerese baseia-se em um procedimento de dupla limiarizagdo, resultando na

seguinte regra basica: dados dois limiares, um inferior e outro superior, uma lista de pontos de
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borda ¢ verdadeira se o argumento de histerese (por exemplo, a magnitude do gradiente) para
cada ponto de borda estiver acima do limiar inferior e, pelo menos, um estiver acima do limiar
superior.

Uma segunda classe de bordas falsas, denominadas “bordas fantasmas”,
resulta do uso de certos modelos de borda que ndo representam corretamente a realidade. Um
exemplo € o uso muito comum do modelo de degrau, quando na verdade se tem uma realidade
que se aproxima mais de um modelo de escada, que ¢ uma modelagem para multiplos niveis
de variagdo de intensidade de cinza, em vez de apenas dois. O resultado pode ser bordas falsas
com magnitude do gradiente maior que as bordas verdadeiras e que se desenvolvem
continuamente como uma borda auténtica (ZIOU e TABBONE, 1998). Conseqiientemente, o
critério de continuidade do algoritmo de histerese ndo ¢ adequado para suprimir estes tipos de
bordas falsas. Um aspecto importante dos processos de eliminagdo de bordas falsas é a forma
de calculo dos limiares. Geralmente os valores dos limiares sdo encontrados pela estratégia
geral de tentativa e erro e usados para todas as bordas da imagem. Entretanto, os limiares sdo
gerados em fungdo das caracteristicas das bordas e das propriedades dos filtros de suavizagdo
e dos operadores de diferenciagdo (ZIOU e TABBONE, 1998). Conseqiientemente, ¢ dificil
encontrar limiares validos para toda imagem. Em Ziou ¢ Tabbone (1998) ¢ proposta uma
estratégia automatica baseada no comportamento de uma borda ideal do tipo degrau ao longo

do espacgo-escala.

2.4.3 Revisando Detectores de Bordas

Como existe um grande numero de detectores de bordas catalogados na

literatura, fica dificil fazer uma avaliagdo de todos os algoritmos. Os detectores de borda
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auténomos, que incluem as trés etapas basicas (suavizagdo, diferenciacdo e localizacdo),
podem ser diferenciados pelos seus filtros de suavizagdo, operadores de diferenciacdo,
processos de rotulacdo, objetivos, complexidade computacional e o modelo matematico a ser
empregado. Nao serdo discutidos aqui os detectores contextuais, ou detectores com

ferramentas estatisticas e redes neurais.

2.4.3.1 Deteccao de Bordas Degraus

Até alguns anos atras, os primeiros detectores propostos eram baseados nos
operadores gradiente e laplaciano. No entanto, estes detectores sdo limitados as operagdes de
diferenciag@o. Por exemplo, a estimacdo do vetor gradiente ¢ baseada no uso das seguintes

mascaras 3 x 3 :

-1 0 1 -1 —a -1
A=l-a 0 ajeA =0 0 0 (2.20)
-1 0 1 1 a 1

onde a ¢ um numero real positivo (1 no caso da mascara de Prewitt e 2 no caso da mascara
de Sobel). Prewitt e Sobel sdo operadores de deteccdo de bordas bem conhecidos, onde a
imagem tem suas intensidades convoluidas com cada uma das mascaras, para computar as
derivadas de primeira ordem em cada uma das dire¢des. Para a estimagdo do Laplaciano a

seguinte mascara 3 x 3 é usada:
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0 1 O
V=[1 -4 1 (2.21)
0O 1 0

As mascaras freqlientemente propostas tém o tamanho do tipo 3 x 3. No
entanto, o rendimento destes operadores sdo prejudicados quando a imagem ¢ ruidosa, sendo
melhorado com a introdugdo da opera¢do de suavizacdo da imagem (ZIOU e TABBONE,
1998).

Um problema caracteristico para o uso do operador de suaviza¢do consiste
na escolha de um filtro apropriado e sua escala, gerando os detectores de borda em multi —
escala. Diante do antagonismo classico constatado na literatura, entre perda de informacao e
reducdo de ruido, o objetivo final € encontrar detectores que assegurem uma relacdo 6tima
entre reducdo de ruido e conservacdo de bordas. Diante disso, cada um dos detectores 6timos
propostos na literatura cai em uma das duas classes: 1* classe: detectores que envolvem o
ajustamento por fun¢des paramétricas da funcdo superficie intensidade; 2* classe: detectores
que envolvem melhor otimizacdo do antagonismo (perda de informagdo e diminuicdo de
ruidos) classico da literatura. Neste trabalho, serdo abordados somente os detectores da
segunda classe. Para maiores detalhes sobre os detectores de primeira classe, consultar Ziou e
Tabbone (1998).

Para os detectores que envolvem otimizagdo, existem dois problemas
basicos a serem estudados. A defini¢do dos critérios de performance e o projeto do filtro que
otimiza estes critérios. Normalmente, a definicdo de performance depende da precisdo da
detec¢do e do erro de localizacdo da borda. O projeto do detector 6timo requer a especificagdo

destes critérios para um dado modelo matematico, € o uso de teoria de otimizacdo para obter o
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detector o6timo de acordo com estes critérios. Especificagoes destes critérios por diferentes
autores geram diferentes modelos matematicos e assim diferentes detectores 6timos.

Varios trabalhos foram desenvolvidos com base nos critérios de
performance citados acima, dentre eles, pode-se citar o trabalho de Marr e Hildreth que
propdem o uso dos zeros no Laplaciano da Gaussiana, ¢ os detectores de bordas propostos por

Canny (1986) e Shen e Castan (1992) que serdo tratados em topicos especificos a seguir.

2.4.3.2 Detector de Bordas de Marr — Hildreth

Na tentativa de combinar os conhecimentos adquiridos pela visdo natural,
ou bioldgica em um modelo de visdo de maquina, nasce a proposta inicial do processamento
visual, que ¢é construir uma detalhada descri¢do da imagem que possa ser usada para
determinar a refletincia e iluminagdo da superficie visivel, suas orientagdes e distancias
relativas ao observador (MARR apud PAKER, 1997).

O nivel mais baixo de descrigdo ¢ denominado esbogo primitivo, do qual as
bordas sdo os maiores componentes. Estudando o sistema de visdo biologica, Marr o resumiu
em cinco pontos:

1 — Em imagens naturais, feicdes de interesse ocorrem para uma variedade de
escalas. Assim os resultados dos operadores, para cada uma das varias escalas, podem ser
combinados;

2 — Em uma cena natural, ndo aparecem padrdes de difracdo; assim alguma
forma de média (suavizagdo) dever ser empregada no local;

3 — O melhor filtro de suavizagdo que pode se aproximar das caracteristicas da

visdo bioldgica ¢ o Gaussiano;
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4 — Quando uma mudanga abrupta de intensidade (de uma borda) ocorre, a
primeira derivada assume um valor extremo. Este corresponde a um zero na segunda
derivada;

5 — O operador diferencial de menor ordem que ¢ independente para orientagao
¢ o Laplaciano.

Cada um destes pontos ¢ abordado, ou pela caracteristica do sistema de
visdo ou gerado matematicamente, mas de forma geral o resultado do detector de bordas ¢
apesar disto pouco flexivel. Entretanto, baseado nestes cinco pontos acima, um algoritmo de
detector de bordas pode ser destacado como se segue:

- Convoluir a imagem I com uma Gaussiana bi-dimensional

- Calcular o Laplaciano da imagem convoluida, chamando esta de L

- Pixels de bordas sdo aqueles para os quais existe um zero na fungéo L.

O resultado da convolucdo com a Gaussina para uma variedade de desvios -
padrdo sdo combinadas para formar uma tnica imagem de bordas. O desvio-padrao € entdo
uma medida de escala neste exemplo. O algoritmo pode ser encontrado com facilidade na
literatura, no entanto, o detector de Marr e Hildreth é muito conhecido como o Laplaciano da
Gaussiana (PARKER, 1997).

Um exemplo do detector de bordas de Marr - Hildreth pode ser verificado

na figura 20.
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Figura 20. Teste com detector de Marr e Hidreth— (a) - Imagem original ; (b) - Bordas detectadas por Marr e Hildreth

2.4.3.3 O Detector de Bordas de Canny

Canny (1986) definiu um conjunto de objetivos para um detector de bordas
e descreveu uma metodologia de otimizacdo para alcanga-los. Canny (1986) especificou os
trés critérios que devem ser atendidos por um detector de bordas:

1 — Taxa de Erro: o detector de bordas devera responder somente para
bordas verdadeiras.

2 — Localizagdo: a distancia entre os pontos de borda encontrados pelo
detector e a borda atual devera ser a menor possivel.

3 — Resposta: o detector de bordas ndo devera identificar multiplos pixels de
bordas onde somente existe uma borda.

Com os critérios ja definidos, de forma unidimensional, a resposta do filtro

f para uma dada borda G ¢ dada por:
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H= ‘].G(—x)f(x)dx (2.22)

O filtro f ¢ assumido como zero fora do intervalo [- W , W], ou seja o

suporte do filtro (conjunto dos pontos do dominio que ndo anulam o filtro) ¢ compacto
(limitado e fechado). Matematicamente os trés critérios podem ser expressos por (JAIN et al.;

1995):

A I f(x)dx
Taxa de erro — SNR = ’:VV— (2.23)
n, / I [ (x)dx
Localizagdo = % (2.24)
n, .[fzdx
°]. £ (x)dx
Resposta: x, =7| *——— (2.25)
[ /7 (dx

O valor do SNR ¢ o resultado da razdo entre o sinal e o ruido, e deveria ser
tdo grande quanto o possivel. O valor da localizagdo representa o inverso da distancia da
borda localizada até¢ a borda verdadeira. Desta forma, este valor deve ser o maior possivel,
representando assim a menor distdncia possivel. O valor x_¢ uma limitagdo, isto &, a
distdncia média entre os zero da funcdo f’ e ¢ essencialmente uma mostra de que o detector

f ndo tera muitas respostas para alguma borda em uma pequena regido.
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A proposta de Canny € encontrar o filtro f que maximize o produto SNR x

Localizagdo, sujeito a limitacdo de respostas multiplas, mas como o resultado ¢ muito
complexo para ser resolvido analiticamente, uma aproximagdo eficiente pode ser dada pela

derivada primeira da fungao Gaussiana. Como a gaussiana unidimensional ¢ dada por:

XZ

G(x)=e > (2.26)

a derivada em relagdo a x ¢ dada por:

2

G'(x) = (—izj e 20 2.27)
o
J& a Gaussiana bidimensional ¢ dada por:

G(x,y) = a2e_[%] (2.28)

Como a Gaussiana bidimensional ¢ uma fun¢do separavel, a convolucdo de
uma imagem com a derivada primeira da Gaussiana pode ser feita primeiro em uma dire¢ao
(linha ou coluna) e depois na outra.

Assim o algoritmo de Canny pode ser escrito da seguinte forma:

1 — Ler a imagem para ser processada, [;

2 — Criar uma mascara Gaussiana unidimensional G para convoluir com I. O

desvio - padrdo desta Gaussiana ¢ um parametro do detector de bordas;
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3 — Criar uma mascara unidimensional para a derivada primeira da
Gaussiana, nas direcdes x (linha) e y (coluna) , denominando-as de Gx e Gy;

4 — Convoluir a imagem [ com G ao longo das linhas, gerando a imagem Ix
e, analogamente, ao longo das colunas para gerar ly;

5 — Convoluir Ix com Gx para gerar Ix’, que é o resultado da convolugdo da
imagem I com a primeira derivada da Gaussiana ao longo das linhas; analogamente convoluir
Iy com Gy para gerar ly’;

6 — A magnitude ¢ calculada em cada pixel (x,y) na forma que segue:

M(x,y) = \/Ix () +1, (%, ) (2.29)

Para completar o algoritmo desenvolvido por Canny, pode-se acrescentar
ainda dois passos fundamentais;

7 — Supressdo ndo Maxima, que é a anulagdo dos pixels cujos valores ndo
sejam maximos locais na direcdo perpendicular a borda, sendo que este processo produz um
afinamento das bordas, atendendo assim o terceiro critério de desempenho de Canny;

8 — Limiarizagdo adaptativa (histerese), que consiste em uma limiarizagdo

baseada em dois limiaresz, e 7,, onde 7, = 27, ou 7, = 37,. Aplicando a limiarizagdo duas
vezes, uma para 7,€ outra para 7,, o algoritmo efetua um processo de complementagao das

descontinuidades da primeira limiarizagdo aproveitando o resultado da segunda.
Um exemplo de bordas detectadas pelo processo de Canny (1986) com

desvio-padrao crescente pode ser visualizada na figura 21.
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Figura 21. Bordas detectadas com o processo de Canny; a) Imagem original; b) Detecgdo com O = 1,0; ¢) Deteccao
com O =2,0; d) Deteccdo com O =4,0

2.4.3.4 O Detector de Bordas de Shen — Castan ( ISEF)

O detector de Canny (1986), como definido na se¢do 3.4.3, é colocado em
discussdo na seguinte perspectiva. Os critérios definidos por Canny sdo as unicas
possibilidades?

Shen e Castan (1992) de forma geral concordam com Canny (1986), sobre a
forma de um detector de bordas; ou seja, uma convolu¢do com o nucleo suavizador, seguido

por uma pesquisa de pixels de bordas. Entretanto, Shen e Castan (1992) sugerem uma funcao
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de otimizagdo diferente. Nesse caso, o processo de otimizagdo consiste em minimizar

(unidimensionalmente) a fungao:

40] f? (x)dx.o] £ (x)dx
14(0)

2 = (2.30)

Em outras palavras a fun¢do que minimiza Cy ¢ um filtro 6timo para a
suavizagdo do detector de bordas. O filtro 6timo resultante ¢ denominado “infinite symetric

exponential filter” (ISEF). Matematicamente:
ﬂ@:%am 2.31)

sendo p uma constante, Shen e Castan (1992), afirmam que este filtro apresenta um resultado
mais favoravel para a razdo sinal — ruido e uma melhor localizagdo que o filtro de Canny
(1986). Isto pode acontecer, pois a implementacdo do algoritmo de Canny (1986) aproxima
seu filtro 6timo pela derivada da Gaussiana, enquanto Shen e Castan (1992) usam o filtro
otimo diretamente. Isto também pode ocorrer devido aos diferentes caminhos tomados para os
critérios de otimizagdo. No entanto, Shen e Castan (1992) n3o levam em consideracdo o
critério de respostas multiplas, assim €& possivel que o método apresente resultados
insatisfatorios para ruidos e bordas deslocadas.

O ISEF bidimensional apresenta-se da seguinte forma:

f(x,y)=ae PP (2.32)



64

sendo auma constante. Este poderia ser aplicado para uma imagem da mesma forma como
foi aplicada a derivada da Gaussiana para a dire¢cdo X e depois para a dire¢do y. Entretanto,
Shen e Castan (1992) foram mais adiante e desenvolveram seu filtro de forma recursiva.

O filtro f acima ¢ uma funcao real continua e pode ser reescrita para o caso

discreto, tomando uma amostragem como:

(1 _ b)b\iIH/’\

T, 7] T3b (2.33)

O resultado, ja normalizado, é convoluido em uma imagem com este filtro

recursivamente na dire¢do x primeiro, gerando r[i,j].

wlis j1=—1I[i, jl1+by i, j—-1];j=1..N;i=1..M
1+b

yz[i,j]:b%][i,j]+byl[i,j+l];j =1..N;i=1.. M
+

i, j1= i, j1+ v,[0, j +1] (2.34)

Com as condigdes de fronteiras dadas por:
nli,0]1=0 (2.35)

Fazendo entdo a filtragem na direcdo y, e operando novamente em 1Ji,j]

pode-se encontrar o resultado final do filtro em y[i,j]:



65

oo 1=-b . : o .
nli, jl1=——1I0i, j1+by[i-1,j] ;i=1..M;j=1..N
1+b

yz[i,j]=b%l[i,j]+byl[i+l,j];i= 1..M:j=1..N
+

Wi, j1= il 1+ yali+ 1, ] (2.36)

Com condicdes de fronteiras dadas por:
»l0,/1=0 (2.37)

O uso do filtro recursivo descrito acima ¢ vantajoso porque ele aumenta
consideravelmente a velocidade da convolucdo. O valor de b é um pardmetro do filtro que
resulta da discretizagdo do filtro explicitado em 2.32, gerando o filtro na sua versdo discreta
(equagdo 2.33) (PARKER, 1997).

O filtro aplicado em todos os pontos da imagem, gera a imagem filtrada e as
bordas sdo entdo localizadas pelo zero do laplaciano, processo similar ao aplicado no
algoritmo de Marr — Hildreth. Uma aproximacdo do laplaciano pode ser obtida rapidamente
pela simples subtracdo da imagem original da imagem suavizada. Ou seja, para uma imagem

filtrada S e a imagem original I, tem-se:

Ste, j1-11i, j1= 422 1i, j1%V* [ (i, ) (2.38)

em que a ¢ uma constante. A imagem resultante B =S — I ¢ o laplaciano de banda limitada da

imagem. Aplicando uma limiarizagdo a imagem B obtém —se a “imagem do laplaciano
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binario” (BLI). Os candidatos a pixel de borda s2o as fronteiras das regides em BLI, as quais
correspondem aos zeros da respectiva fung@o. Estes pontos ja poderiam ser considerados
como bordas, mas algumas melhoras adicionais na identificacdo do pixel de borda aparecem
implementadas no algoritmo.

A primeira melhoria ¢ o uso da supressdo ndo — maxima relatada no
processo de Canny (1986), para supressdo dos falsos zeros.

Para imagens muito ruidosas, Shen e Castan (1992) indicam um método de
limiarizagdo adaptativo aplicado ao gradiente.

Finalmente, uma limiarizacdo com método de histereses ¢ aplicada para as
bordas. Este algoritmo ¢ basicamente o utilizado no processo de Canny (1986), adaptado para
0 uso em uma imagem em que as bordas sdo selecionadas pelos zeros da fungéo.

Um exemplo da aplicagdo do processo de detecg¢do de bordas idealizado por

Shen e Castan (1992), ¢ apresentado na figura 22.

(@)
Figura 22. Teste com detector ce Shen e Castan. (a) : Imagem Original ; (b): Bordas detectadas pelo operador de
Shen e Castan
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2.5 Deteccio de Linhas

2.5.1 Tipos Basicos de Detectores de Linhas

A extracdo de linhas em imagens digitais ¢ uma importante operagao,
classificada como de baixo nivel. Mas em Visdo Computacional tem muitas aplicagdes. Ela ¢é
muita utilizada para extragcdo de feigdes como rios e rodovias em imagens de baixa resolugao.

Os esquemas publicados para extragdo de linhas podem ser classificados em
trés categorias (STEGER, 1995):

I — Este esquema detecta linhas somente considerando os valores de cinza da
imagem. Os pontos de linha sdo extraidos usando somente critérios locais como diferenca de
niveis de cinza por exemplo. Normalmente estes esquemas trabalham acoplados com outros
esquemas como um primeiro passo no processo de detecgao de linhas.

I — Este considera linha como objetos que tém bordas paralelas bem
préximas. Em um primeiro passo, a direcdo local da linha é determinada para cada pixel.
Entdo dois filtros detectores de bordas sdo aplicados perpendicularmente a dire¢ao das linhas.
Os filtros detectores de bordas sdo colocados a detectar uma ou outra borda a esquerda ou a
direita da linha. A resposta de cada filtro é combinada de forma ndo linear para gerar uma
resposta do operador. A vantagem deste procedimento ¢ que como os filtros detectores de
bordas sdo baseados em derivadas de nucleos Gaussianos, isto pode tornar o procedimento
interativo em fun¢do do pardmetro o do espago — escala para detectar linhas de tamanhos
arbitrarios. Entretanto os filtros construidos ndo sdo separaveis na sua implementagdo,

tornando a implementagdo computacionalmente dispendiosa.
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IIT — Neste esquema, a imagem ¢ considerada como uma funcdo z(x, y)e as

linhas sdo detectadas como picos do tipo cume nesta fun¢do localmente aproximada por
polindmios de Taylor de segunda ou terceira ordem. Os coeficientes deste polindmio sdo
normalmente determinados por um ajustamento pelos minimos quadrados usando dados da
imagem numa janela de tamanho definido. A direcdo da linha ¢ definida por uma matriz
Hessiana de polindmios de Taylor. Pontos de linhas sdo encontrados pela selecdo de pixels
que tém altos valores para a segunda derivada direcional (alta curvatura), perpendicular a
diregdo da borda. A vantagem deste procedimento ¢ que linhas podem ser detectadas com

precisdo sub — pixel.

2.5.2 Detector de Linhas com Filtro IIR

Um esquema proposto por Ziou (1991) para detec¢ao de linhas pode ser
colocado na fronteira entre o primeiro e segundo grupo dos esquemas mencionados na se¢ao
2.5.1.

Um detector 6timo de linhas ¢ criado com base nos critérios de desempenho
de Canny (1986). Assume — se que unidimensionalmente uma linha F(x) tem a seguinte

forma:

F(x)= Ade™ (2.39)

onde A € uma constante positiva, € e ¢ a base neperiana dos logaritmos. Para determinar um

filtro f(x) que detecte linhas, foi proposto um filtro similar a segunda derivada da gaussiana,
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que tem as suas caracteristicas estendidas em duas dimensdes, sendo implementada por um

filtro recursivo IR (infinite impuse response). Este filtro IR ¢ dado por:

£ (x) = (asen(w| x|)+bcos(w| x|))e ™" (2.40)

onde a, b, a e w sdo constantes.

Esta funcdo ¢ uma boa aproximacdo da segunda derivada da gaussiana
quando o =wcom wpequeno. Em uma recente solucdo analitica para o problema posto por
Canny (1986) apresentada por Petrov e Kitler (ZIOU, 1991) chegou-se em um filtro muito
similar ao da equacdo (2.39).

Estendendo este filtro bidimensionalmente, constroem-se as seguintes
mascaras para as dire¢cdes da imagem:

Direcdo X:

—aly|

X(x,y)=(—casen(w|x|)+cwcos(w|x |)e’“"“ (asen(w|y|))+wcos(w|y|)e

(2.41)

at+w’

Diregdo Y:

—aly|

— (asen(w|y))+wcos(w|x e
a +w

Y(x,y)=(—casen(w|y|)+cwcos(w|y|)e

(2.42)

O uso de um filtro IIR recursivo para implementar as equacdes acima deve
satisfazer algumas caracteristicas proprias que nao serdo detalhadas aqui. Para mais detalhes,

recomenda-se Ziou (1991).
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2.5.3 Detector de Linhas Usando Canny Modificado

Uma solucdo para deteccdo de linhas baseia-se no detector de bordas de
Canny (1986). Trata — se de uma metodologia compativel como o primeiro grupo, daqueles
citados na se¢do 2.5.1. Como as linhas na imagem correspondem a maximos ou minimos
locais nas dire¢des transversais as linhas, uma imagem contendo somente linhas se assemelha
a uma imagem diferenciada contendo somente bordas. Assim para um detector de linhas a
etapa de diferenciagdo do detector de Canny (1986) deve ser suprimida, permanecendo as
demais.

Esta solucdo encontra-se implementada computacionalmente e tem
possibilitado a obtencdo de bons resultados (DAL POZ, 2000). A figura 23 mostra um
resultado computacional obtido pela aplicagdo do detector de linhas de Canny Modificado
aplicado a uma imagem de média resolugdo, onde se pode notar que as rodovias principais

foram detectadas como linhas e ndo como duas bordas aproximadamente paralelas.

(@) (b)
Figura 23. Teste com Canny — Modificado (a) Imagem original ; (b) Resultado com detector de Linhas (Canny —
Modificado)



3 METODOLOGIA PARA EXTRACAO DOS CRUZAMENTOS

DE RODOVIAS

3.1 Introducao

Este capitulo descreve a metodologia para a extracdo de cruzamentos de
rodovias em imagens de alta resolucdo. Na secdo 3.2 ¢ apresentada uma visdo geral do
problema proposto. Nas secdes seguintes & apresentada a estratégia desenvolvida para
solucionar o problema, usando resultados obtidos pelos métodos apresentados no capitulo 2,

como extrag¢do de rodovias, espago — escala, detectores de bordas e detectores de linhas.

3.2 Definicao do Problema

A se¢do 2.2.2 apresentou o principio para a extragdo de rodovias, dividido
em quatro etapas distintas. O problema de extragdo de cruzamentos estd inserido na etapa de
geracdo da malha vidria, onde os cruzamentos se tornam os componentes que devem ser
extraidos para garantir a coeréncia topologica da malha viaria.

O processo de extracdo de rodovias gera inicialmente uma malha viaria
incompleta, construida com base nos segmentos de rodovias e respectivas informacgdes de
carater geométrico e radiométrico, tais como: a largura da rodovia, o nivel de cinza médio, o

mapa de bordas de rodovias, localizagdes e orientagdes do vetor gradiente da rodovia, linhas
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representado as rodovias em baixa resolugdo etc., como pode ser verificado pelo esquema
ilustrativo apresentado na figura 24. A partir destas informacdes sdo detectados e extraidos os
cruzamentos de rodovias para estabelecer a topologia da malha vidria.

Conforme pode ser verificado na figura 25, 4 tipos basicos de cruzamentos
de rodovias sdo freqiientemente encontrados em regides rurais (ZIOU ¢ TABBONE,1998):

“L”, ”T”’ ‘GX” e “Y”.

Linhas — Representacéo
da rodovia em baixa
resolicin

Segmentos de
Rodovias

Cruzamento a
ser extraido

Figura 24. Esquema representando elementos no final do processo de extragdo de rodovias
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Cruzamento T Cruzamento Y Cruzamento X Cruzamento L

Figura 25. Tipos de Cruzamentos (SILVA ¢ DAL POZ, 2003) adaptado.

A solugdo para o problema compoe-se de duas etapas, sendo que uma
primeira (se¢do 3.3) consiste em encontrar os pontos de referéncias de cruzamentos com
informacdes presentes na imagem de baixa resolucdo. Na segunda (secdo 3.4) etapa o
cruzamento ¢ extraido na imagem original em alta resolucdo.

A metodologia a ser apresentada na se¢@o seguinte ¢ apropriada para extrair

os cruzamentos de rodovias mostrados na figura 25.
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3.3 Determinacao dos pontos de referéncia dos cruzamentos

Nesta primeira etapa, a solugdo baseia-se em algoritmos de deteccdo de
linhas ao longo do espaco - escala. Assim, a imagem original de alta resolucdo ¢ reamostrada
em baixa resolucdo, de tal forma que as rodovias na imagem reduzida tenham
aproximadamente trés pixels de largura. Neste processo de reamostragem a Unica informagao
a priori necessaria ¢ a largura aproximada da rodovia na imagem original. Em baixa
resolugdo, as rodovias podem ser modeladas como linhas (DAL POZ, 2002). Para extrair as
linhas desta imagem, foi aplicado inicialmente o algoritmo de Canny modificado (secdo
2.5.3). Neste algoritmo, a etapa de diferenciagdo do detector deve ser suprimida,
permanecendo as demais. Os resultados deste passo sdo geralmente as rodovias, isto €, quase
todos os detalhes ndo relacionados com rodovias sdo suprimidos (ver destaque na figura 26).
Nota-se que, embora as linhas extensas aproximem os eixos de rodovia, a representagdo para
este exemplo ndo € boa no cruzamento. Entretanto, estas informacdes sdo tteis a extragao do

cruzamento na imagem original.

(2) (b)

Figura 26. Extragdo de linhas a) Imagem original; b) Imagem re-amostrada em baixa resolugdo com linhas extraidas.
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O processo de deteccdo de linhas usando Canny Modificado gera uma lista
ndo ordenada de pixels. Assim ¢ necessario primeiro a aplicacdo de um algoritmo de
vetorizagdo (deteccdo de cadeias de pixels), que consiste na formacao de listas ordenadas de
pixels de borda. Este algoritmo esta detalhado em Dal Poz (2002). Em um processo seguinte,
aplica-se um algoritmo de poligonizagdo, por exemplo, o algoritmo de divisdo recursiva
(JAIN et al., 1995) que substitui as cadeias de pixel por linhas poligonais, isto ¢, uma
seqiiéncia de segmentos conectados de reta. Devido principalmente & compactacdo, esta
representacdo facilita bastante a construcdo do conhecimento sobre rodovia. Facilita também
a tarefa de reconhecimento automatico dos pontos de referéncia dos cruzamentos, cuja
estratégia baseia-se num critério de proximidade. Neste critério (figura 27), primeiro
seleciona-se um ponto de uma linha que representa a rodovia i e calculam-se todas a
distancias com todos os pontos das outras linhas representando as outras rodovias. Repetindo-
se este processo para todos os pontos da linha considerada, e depois para as outras linhas da
imagem, selecionam-se os pontos que estdo a uma certa distancia entre si, distancia esta que
atende a um limiar calculado em fun¢do da largura da rodovia (este limiar mostrou-se bastante

robusto com um valor proximo de duas vezes a largura média de rodovia), isto &,

aV+1 (j,k)= \/x —xj{” (y; —y,’;” )2 <w (3.01)
onde:

d*'(j, k) — distancia entre os pontos j (da rodovia i) e
k (darodoviai+ 1).

(x; , y’]) — coordenadas do ponto j da rodovia i.

(xi”, y’”) coordenadas do ponto k da rodoviai+ 1.

W — limiar calculado em fun¢do da largura de rodovia.
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Figura 27. Calculo das distancias entre pontos das rodoviasiei+ 1

Vale ressaltar que todo o processo de extracdo de pontos de referéncia
baseia-se nas linhas transformadas para a imagem original de alta resolugdo, conforme mostra
a figura 28.

Com os pontos selecionados, com base no critério de proximidade, o que se
tem agora sdo agrupamentos de pontos numa determinada regido de cruzamento, como pode

ser verificado pela figura 28.
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Figura 28. Agrupamento de pontos numa regido de cruzamento.

Apds detectar os agrupamentos de pontos da regido de cruzamento,
calculam-se as coordenadas dos pontos de referéncia de cruzamentos empregando uma regra

simples (equagdo 3.02).

X, = ST g o it (3.02)

onde, xc e yc representam as coordenadas de um ponto P de referéncia de um dado
cruzamento, calculadas como médias dos n pontos selecionadas pelo critério de proximidade.
Com as coordenadas calculadas, obtém-se no final o ponto P de referéncia

do cruzamento (figura 29).
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Figura 29. Ponto de Referéncia do Cruzamento

E importante ressaltar que o ponto de referéncia ndo precisa estar
precisamente locado no centro do cruzamento, visto que a fung¢do deste ponto ¢ fornecer uma

referéncia para a busca dos segmentos de rodovia previamente extraidos.

3.4 Extracao de Cruzamentos em alta resolucao

A extracdo de cruzamentos em alta resolugdo pode ser subdividida em duas
etapas. A primeira consiste na extracdo dos fragmentos de rodovias, que ¢ realizada por um
programa de computador preexistente para a extracdo automatica de segmentos (fragmentos
adjacentes conectados) de rodovias (DAL POZ, 2002). A segunda etapa tem por base os

resultados obtidos na etapa anterior.
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3.4.1 Extracio dos Fragmentos de Rodovias em Alta Resoluciao

A extragdo de fragmentos de rodovia necessita de conhecimentos sobre o
objeto rodovia, j4 que o objetivo ¢ o reconhecimento e o delineamento de segmentos de
rodovia. O processo para extracdo automatica de segmentos de rodovia coincide com a
primeira etapa do principio de extragdo da malha viaria (se¢do 2.2.2). No entanto, este
processo ¢ realizado segundo as etapas brevemente elucidadas abaixo:

I — Aplica-se na imagem original um detector de bordas, como por exemplo,
o processo de detecgdo de bordas de Canny (1986) apresentado na se¢do 2.4.3.3. Uma
comparagdo visual com o detectores de borda de Marr e Hildreth e o detector de Shen e
Castan, ambos descritos nas secdes 2.4.3.2 e 2.4.3.4 respectivamente, mostraram um resultado
inferior para o detector de Marr e Hildreth e uma equivaléncia para o detector de Shen e
Castan, comparados ao detector de Canny. Como o detector de Canny estd integrado na
implementagdo computacional preexistente para a extracdo de segmentos de rodovias e tendo
em vista as observagdes acima, optou-se por manté-lo como a metodologia para detec¢ao de
bordas desta etapa.

II — Na imagem de bordas, ¢ aplicado um algoritmo de vetorizagdo para
gerar uma lista ordenada de pixels de bordas, como aquele que ja foi citado na secdo 3.3.

IIT — Nas listas de pixels de bordas ordenados na vetorizacao aplica-se um
algoritmo de poligonizagdo, possibilitando que as bordas detectadas de rodovias sejam
descritas por linhas poligonais.

IV — Na seqiiéncia, as linhas poligonais sdo combinadas para gerar os
fragmentos de rodovias que sdo quadrilateros minimos modelando pequenos segmentos retos

de rodovias.
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V — Com a descri¢ao dos fragmentos de rodovias, os segmentos de rodovias
sdo obtidos ligando os fragmentos adjacentes de rodovia.

Detalhes do processo brevemente descrito acima sdo encontrados em Dal
Poz (2002).
E importante ressaltar que alguns fragmentos de rodovias nio podem ser
conectados com seus adjacentes, impossibilitando em alguns casos a geracdo de longos
segmentos de rodovias. A metodologia pode trabalhar tanto com os segmentos, como com o0s
fragmentos de rodovias gerados pelo programa de extracdo automatica de segmentos de
rodovias.

A figura 30 ilustra o resultado da extracdo dos segmentos de rodovias,

conforme descrito nos itens acima, obtidos pelo programa de computador preexistente citado

anteriormente.

Figura 30. Segmentos de rodovias determinados pelo programa de extragdo automatica de rodovias
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3.4.2 Extracao dos Cruzamentos

Como os cruzamentos de rodovias em imagens de alta resolugdo sdo areas
delimitadas por dois ou mais fragmentos ou segmentos de rodovias, resultando em figuras
planas e irregulares, estes cruzamentos podem ser descritos por poligonos margeando areas
homogéneas e compativeis com rodovias. Devido a grande variabilidade, ¢ muito dificil
modela-los através de objetos regulares como os quadrildteros minimos usados na extragdo de
fragmentos de rodovia. Desta forma, ndo se pode depender de formas previamente
conhecidas, mas sim de regras gerais que permitem a extracdo do cruzamento.

A identificacdo de quais bordas (na verdade, linhas poligonais) pertencem a
um cruzamento particular ndo ¢ trivial. A estratégia desenvolvida baseia-se nas linhas
(geralmente rodovias), os pontos de referéncia de cruzamento extraidos em baixa resolugdo e
os fragmentos ou segmentos de rodovias extraidos em alta resolucao.

A identificacdo das bordas de cruzamentos de rodovias € realizada segundo

um conjunto de regras apresentadas abaixo.

I — A partir de um ponto P de referéncia de cruzamento previamente
determinado, calcular todas as distancias deste ponto aos vértices dos fragmentos ou
segmentos de rodovias, em cada uma das dire¢des definidas pelas linhas extraidas em baixa
resolucdo e que participaram da determina¢ao do ponto P, como pode ser verificado pela

figura 31.
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Figura 31. Distancias pontos de referéncia de cruzamentos e segmentos de rodovias

IT — Determinar em cada uma das dire¢cdes definidas pelas linhas, qual o

fragmento ou segmento de rodovia estd mais proximo do ponto P (referéncia de cruzamento).

IIT — Guardar destes fragmentos ou segmentos de rodovias (selecionados no
item II) somente os vértices mais proximos do ponto de referéncia de cruzamento, conforme

mostra a figura 32.
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Lados dos segmentos
de rodovias mais
préoximos de P

Vértices dos fragmentos
ou segmentos de
rodovias mais proximos
do ponto P

Figura 32. Vértices dos segmentos de rodovias mais proximo ao ponto de cruzamento

IV — Definidos quais os vértices dos fragmentos ou segmentos de rodovias
estdo mais proximos do ponto de referéncia de cruzamento, faz-se entdo uma busca em um
arquivo que contém as coordenadas dos vértices de todas as linhas poligonais geradas pela
metodologia de extracdo automatica de segmentos de rodovias. Entre essas linhas poligonais
encontram-se aquelas que fardo a ligagdo entre os vértices pré-selecionados (figura 33), as
quais foram descartadas pela metodologia de extracdo de segmentos de rodovias, pois nao se
compatibilizaram com o modelo de rodovias proposto por Dal Poz (2002).

Como mostra a figura 33, o cruzamento de rodovia ¢ descrito por uma figura
plana relativamente complexa de segmentos de retas (lados dos segmentos de rodovia) e de
segmentos de linhas poligonais. Estas Ultimas sdo identificadas e extraidas com base na

estratégia descrita nos paragrafos anteriores.



Figura 33.

Segmentos de
linhas
poligonais

Exemplo de um cruzamento de rodovias extraido automaticamente
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4 RESULTADOS E ANALISES

4.1 Introduciao

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados dos experimentos
efetuados, especificando alguns detalhes computacionais relevantes ao desenvolvimento da
metodologia apresentada no capitulo 3. A secdo 4.2 apresenta uma breve descri¢do da
metodologia do ponto de vista de implementacdo computacional. A se¢do 4.3 apresenta uma
metodologia desenvolvida para uma analise numérica centrada em um critério de completeza
da malha viaria. Na secao 4.4 sao apresentados os dados (imagens) que foram utilizados nos
experimentos. Finalizando o capitulo, a secdo 4.4 apresenta uma analise dos resultados

obtidos com a metodologia proposta.

4.2 Aspectos computacionais

A metodologia apresentada no capitulo 3 est4 totalmente implementada em
linguagem C++ para ambiente Windows — PC. Como ja foi mencionado, o ponto de partida
para este trabalho ¢ a metodologia de extracdo automatica de rodovias proposto em Dal Poz
(2002). Isto ¢, os dados gerados por aquela metodologia. Assim, os programas
computacionais desenvolvidos utilizam como elementos de entrada os dados gerados pelo
programa de computador que implementa a metodologia automdtica para extragdo de

segmentos de rodovias.
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A implementagao computacional da metodologia apresentada no capitulo 3
foi realizada em quatro programas, ou modulos distintos, com a finalidade de acopla-los ao
programa de extracdo automatica de rodovias.

O primeiro médulo trabalha com resultados em baixa resolucdo que ¢ a
descri¢ao das rodovias por linhas. Neste modulo o programa tem a fun¢do de agrupar os
pontos de linha que estdo proximo do que devera ser o ponto de cruzamento. Este programa
gera um arquivo na forma de texto (indicando as coordenadas x € y) com os grupos de pontos,
em que cada grupo devera gerar as coordenadas do ponto de referéncia de cruzamento.

O segundo moédulo, primeiro, testa todos os pontos com a finalidade de
excluir os pontos de linhas que ndo representam rodovias. Isto ¢ feito através do céalculo da
média dos tons de cinza sobre a linha que ligam estes pontos, caso esta média seja menor que
um determinado limiar, o ponto ¢ excluido. O limiar em questdo, normalmente ¢ escolhido
como sendo um tom de cinza médio da entidade rodovia. Feito isto, um ponto de referéncia de
cruzamento € calculado (secao 3.3.).

No terceiro modulo ¢ feita a busca pelos segmentos de rodovia mais
préximos ao ponto de referéncia de cruzamento detectado, gerando um arquivo com as
coordenadas dos vértices dos segmentos de rodovias mais proximos.

Por fim, o ultimo moddulo faz uma busca no arquivo denominado
edge chain.dat, que ¢ um dos resultados do programa de extra¢do automatica de rodovias,
selecionando os segmentos de linhas poligonais que ligam os vértices dos segmentos de
rodovias mais proximos ao ponto de referéncia de cruzamento, extraindo entdo o cruzamento
em alta resolucdo.

Deve-se mencionar que todos estes modulos trabalham acoplados, ou
separados com imagens no formato RAW e arquivos texto contendo os pontos resultantes de

cada processo.
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4.3 Metodologia para avaliacio numérica

A forma de andlise dos resultados gerados através de processos de extragao
de rodovias geralmente ¢ visual, ou seja, através dos vetores extraidos e projetados sobre a
imagem, e verificacdo visual da qualidade das fei¢des extraidas. Pode-se, porém, aplicar
alguns critérios que normalmente sdo encontrados na literatura como, completeza, corregao,
qualidade, desvio médio e erro médio quadratico (DAL POZ, 2000).

Para a analise numérica dos resultados encontrados neste trabalho, foi
utilizado o critério de completeza, ou seja, a razao entre o que foi extraido automaticamente
pelas metodologias de extragdo automatica (segmentos de rodovias e cruzamentos) ¢ dados de
referéncia (malha viaria completa) obtidos manualmente com o auxilio do software Paint
Shop Pro™ 4.1(Shareware). O critério de completeza foi utilizado por se tratar do elemento
chave para avaliar a eficiéncia da metodologia desenvolvida na complementacdo da malha
vidria extraida previamente.

A equagao 4.01 define o critério de completeza que deve ter valor no

intervalo de [0,1], sendo que 1 € o valor 6timo.

numero de elementos extraidos
completeza = — (4.01)
numero total de elementos da malha

Os numeros de elementos extraidos e o nimero total de elementos da malha
sao medidas desenvolvidas com base no niamero de pixels utilizados para representar a fei¢cdes

extraidas e de referéncia (equacao 4.02)

n—1
numero de elementos extraidos = Z f (4.02)
i=0



88

onde f;, ¢ um valor atribuido a cada uma das n fei¢cdes extraidas, representando o ntimero de

pixels utilizados para representd-la. O nimero total de elementos da malha viaria utiliza o

mesmo critério que o nimero de elementos extraidos.

4.4 Imagens Teste

Com o proposito de avaliar a metodologia proposta, foram realizados testes
com 5 imagens de alta resolucdo, onde os cruzamentos apresentavam variados graus de
dificuldade. E importante ressaltar que na literatura basica para o processo de extracdo de
rodovias (BAUMGARTNER et al., 1998) uma imagem ¢ considerada de alta resolugdo para

pixels menores de 0,7 m, o que equivale a rodovias na imagem com pelo menos 7 pixels.

Figura 34. Imagem teste 01

Imagem 01 — (figura 34): esta imagem de 535 x 498 pixels possui rodovias

com largura média de 33 pixels e um cruzamento em forma de “X”. E uma imagem com um
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consideravel nivel de ruido, porém as bordas, tanto das rodovias como dos cruzamentos sao

bem definidas.

Figura 35. Imagem teste 02

Imagem 02 — (figura 35): trata-se de uma imagem de 1007 x 745 pixels.
Esta imagem foi construida com o auxilio do software Paint Shop Pro™ 4.1 (versio
Shareware) onde, partindo de um cruzamento em “X” (figura 34), criou-se mais dois ligados
por suas rodovias. Tomou-se esta medida para testar a metodologia em imagens com rodovias
de largura média de 33 pixels e varios cruzamentos em uma mesma imagem. Esta imagem, da

forma como foi construida, tém suas bordas tanto da rodovia como dos cruzamentos bem

definidas.
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Figura 36. Imagem teste 03

Imagem 03 (figura 36): ¢ uma imagem de 664 x 1072 pixels. Esta imagem
possui rodovias com largura média de 40 pixels, com oito cruzamentos em forma de “X” e
“T”. Tem um bom contraste, embora as bordas, tanto das rodovias, como dos cruzamentos,
apresentem problemas, ou seja, as bordas ndo estdo bem definidas nos locais onde serad
aplicada a metodologia. Esta imagem também possui carros nas rodovias e varias entradas
que perturbam a resposta do modelo (se¢do 2.2.1.2) empregado na extragdo de rodovias e,

conseqiientemente, no modelo de extragdo de cruzamento.
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Figura 37. Imagem teste 04

Imagem 04 (figura 37): trata-se de uma imagem com 1204 x 724 pixels,
possuindo as mesmas caracteristicas da imagem 03, mas com uma dificuldade adicional por
possuir uma regido com problema de contraste. Esta dificuldade devera implicar um menor
desempenho da metodologia de extragdo de rodovias e, conseqiientemente, da metodologia de

extragdo de cruzamentos.

Figura 38. Imagem teste 05



92

Imagem 05 (figura 38): trata-se de uma imagem com 914 x 450 pixels,
possuindo rodovias com aproximadamente 25 pixels de largura e um cruzamento em “T”. As
bordas das rodovias estdo bem definidas, no entanto, o cruzamento apresenta regides onde as

bordas ndo estdo bem definidas.

4.5 Analises dos Resultados

A seguir sdo apresentados e analisados os resultados obtidos com as 5
imagens de alta resolugdo apresentadas anteriormente. Para cada imagem teste sdo
primeiramente apresentados os resultados do processo de extragdo automatica de segmentos
de rodovia, seguidos dos resultados do processo de extragdo do cruzamento de rodovias. No

final, ¢ apresentada a fusdo de ambos os resultados, isto ¢, a malha viaria constituida de

segmentos e cruzamentos de rodovias.

4.5.1 Experimento com imagem 01

O resultado obtido para a imagem 01 através da metodologia de extracao
automatica de rodovias pode ser verificado na figura 39. Na figura 39 (a) sdo apresentadas em
branco as bordas detectadas (o =1,5) pelo detector de Canny na imagem de alta resolugao,
bem como em preto as linhas extraidas (o =1,0) em baixa resolu¢do e posteriormente

reamostradas na escala da imagem original. A figura 39 (b) apresenta em preto os segmentos

de rodovias extraidos
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Figura 39. Extrac@o automatica de segmentos de rodovias. a) — Resultado da detecc@o de bordas e linhas ; b) —
Segmentos de rodovias encontrados pelo programa de extragdo automatica

Como pode ser verificado na figura 39 (b), o processo de extragdo de
segmentos de rodovias procura as bordas que delineiam as rodovias. Na verdade, este
processo de extragdo extrai quadrilateros justapostos, sendo que cada um representa um
pequeno fragmento de rodovia. O que ¢ mostrado na figura 39 (b) ¢ a projecdo em preto dos
lados destes quadrilateros extraidos na imagem original.

No final do processo de extracdo de segmentos de rodovias (figura 39 (b)),
obtém-se aproximadamente 83% da malha viaria presente na imagem extraida, ficando
algumas falhas (previstas do ponto de vista teérico em Dal Poz (2002)) e o cruzamento para
ser extraido pela metodologia proposta no capitulo 3.

Aplicando-se agora a metodologia de extracdo de cruzamento aos resultados
previamente gerados, obtém-se um poligono que delineia o cruzamento entre estas rodovias

(figura 39).
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(@) (b)
Figura 40. Resultado do processo de extragdo de cruzamento; a)Resultado obtido; e b) Ampliagao.

O resultado do processo de extracdo de cruzamento (figura 41) se mostrou
satisfatorio para este cruzamento, mesmo com as dificuldades apresentadas pela imagem em
questdo. A tunica falha no processo ocorre na regido onde realmente nao foram detectadas
bordas pelo algoritmo de extracao de bordas, como pode ser visto na figura 39 (a).

O resultado final do processo, que € a fusdo dos segmentos de rodovias com
os cruzamentos extraidos, ¢ apresentado na figura 41. A fusdo dos processos gera uma
extragdo de 93% da malha vidria o que mostra uma nitida melhora provocada pelo processo
de extracdo de cruzamento (melhora de 10% da malha viaria). As tUnicas falhas que ainda
aparecem no resultado sdo esperadas, haja vista que o processo de extragao de segmentos de

rodovias ndo extrai pequenos fragmentos perturbados por postes.
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Figura 41. Resultado final — fus@o dos resultados do processo de extragdo de rodovias com o processo de extracao de
cruzamentos.

4.5.2 Experimento com a Imagem 02

A imagem 02 possui as bordas tanto das rodovias como dos cruzamentos
bem definidos. O resultado obtido para esta imagem usando os detectores de bordas e linhas

sao apresentados na figura 42, sendo que as bordas sao vistas em branco ¢ as linhas em preto.
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Figura 42. Vetores detectados em baixa resolugdo (linhas em preto) e vetores detectados em alta em branco

O desvio padrao utilizado, tanto para o detector de bordas como o de linha,
foi 1,0.

O resultado do processo de extragdo de segmentos de rodovias ¢
apresentado na figura 43. Este resultado representa 67% da malha viaria. Visto que esta
imagem tem um grau maior de dificuldade, devido principalmente ao fato dos segmentos de
rodovias extraidos estarem em relagdo a alguns cruzamentos, a uma distancia bem maior que
o esperado, dificultando o processo de determinagdo dos vértices mais proximo ao ponto de

referéncia de cruzamento.
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Figura 43. Resultado do processo de extracdo de rodovias com segmentos de rodovias delineados em preto.

O resultado da extracdo de cruzamentos (figura 44) apresenta alguns
detalhes interessantes como algumas linhas poligonais que extrapolam a ligagdo entre os
vértices mais proximos ao ponto de referéncia de cruzamento. E importante ressaltar que,
devido a maior distancia entre os vértices e pontos de referéncia de cruzamento, os poligonos
que ligam estes vértices podem estar contidos em linhas poligonais maiores, motivo que
explica a metodologia extrapolar a simples ligacdo entre os vértices ja determinados
anteriormente.

O resultado apresentado na figura 44 tem como principal caracteristica a
extragio total dos cruzamentos. E interessante verificar que a metodologia se mostra robusta,

mesmo em imagens com mais cruzamentos.
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Figura 44. Resultado da extragdo de cruzamento para a imagem teste 02

A fusdo dos cruzamentos extraidos com os segmentos de rodovias gera um
resultado (figura 45) bastante satisfatorio em relacdo ao processo de extracdo de rodovias,
pois agora a malha extraida representa 92% da malha vidria presente na imagem,
correspondendo a uma melhora de 25% de extragdo gerada pela metodologia de extragdo de
cruzamentos.

Mesmo sendo esta imagem construida através da replicacdo de um mesmo
cruzamento, ¢ interessante notar que os cruzamentos extraidos ndo apresentam a mesma

forma, pois o processo trabalha localmente e com os resultados do processo de extracdo de
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rodovia (figura 43), sendo que estes ndo apresentam as mesmas caracteristicas nos arredores

de cada cruzamento.

Figura 45. Resultado da fusdo dos processos de extragdo de rodovias com extragdo de cruzamentos

4.5.3 Experimento com Imagem 03

A imagem 03 apresenta rodovias com um bom contraste em relacdo ao
fundo, no entanto, as bordas tanto das rodovias como dos cruzamentos ndo estdo bem
definidas, dificultando a extragdo dos segmentos de rodovias e conseqiientemente dos

cruzamentos de rodovias.
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As bordas extraidas em alta resolu¢ao, bem como as linhas extraidas em
baixa resolugdo, estdo apresentadas na figura 46. O desvio - padrdo tanto para o detector de
bordas como para o detector de linhas, foi de 1,0.

E importante ressaltar que para um pequeno desvio - padrio, o nimero de
estruturas detectadas na imagem ¢ muito grande, mas como esta imagem contém problema na
definicdo das bordas de rodovias, ¢ o aumento no desvio — desvio padrdo provoca o
deslocamento das bordas (VALE, 2003), foi necessario trabalhar com um desvio - padrao

pequeno, o que gerou um consideravel aumento no tempo de processamento.
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Figura 46. Resultado da detecgdo de bordas ¢ linhas para a imagem 03

Nesta imagem as rodovias contém muitas entradas rurais, o que contribui
para uma ma definicao das bordas de rodovias. Conforme foi mostrado na se¢ao 2.2.1.2, esta
situagdo implica num contexto bastante desfavoravel para métodos que empregam estratégias

baseadas em informagdes geométricas e radiométricas. De fato, o resultado do programa de
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extracdo automatica de rodovia (figura 46) mostra como estas entradas rurais dificultam o

processo de extra¢dao de rodovias.
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Como pode ser verificada pela figura 47, as entradas rurais geram
segmentos de retas bastante fragmentados, o que representa 51% da malha viaria presente na
imagem. Esta fragmentagdo dificultou bastante a extragdo dos cruzamentos. Os resultados do
processo de extragdo de cruzamentos sdo apresentados na figura 48, onde alguns cruzamentos
ndo puderam ser totalmente extraidos, devido as dificuldades ja discutidas no paragrafo

anterior.

Figura 48. Cruzamentos extraidos para a imagem teste 03
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Dos oito cruzamentos existentes na imagem, os cruzamentos de nameros 1,
4, 6, 7 ¢ 8 foram extraidos totalmente (figura 48). Para os cruzamentos 2, 3 e¢ 5 alguns
problemas geraram falhas na estratégia de extragdo dos cruzamentos.

O cruzamento 2 nao foi totalmente extraido devido a falta de bordas bem
definidas nas proximidade deste cruzamento, situacdo que penaliza a metodologia. O
cruzamento 5 ndo foi extraido completamente, pois nas proximidades do mesmo existem
entradas rurais impedindo uma boa defini¢do da borda da rodovia. O cruzamento 3 apresenta
problema em razdo da dificuldade de encontrar os vértices de um dos segmentos de rodovias,
ficando a metodologia sem hipodteses para busca de linhas poligonais que liguem os
respectivos vértices.

A figura 49 apresenta finalmente o resultado da fusdo entre os resultados das
metodologias de extragdo de cruzamento de rodovias e de extracdo de segmentos de rodovias.

Neste resultado (figura 49), pode-se notar uma consideravel melhora se
comparada com a figura 47, pois agora tem-se 67% da malha extraida frente os 51% extraidos
com a metodologia de extracdao de segmentos, representando uma melhora de 16% no nivel de
extragdo da malha, ou seja, mesmo apresentando algumas falhas na extragdo de 3 dos 8
cruzamentos da imagem, a metodologia se mostrou mais uma vez importante no que tange ao
seu principal objetivo que ¢ contribuir na complementacdo da extragdo automatica da malha

viaria.
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Figura 49. Fusao dos resultados de extracdo de rodovias e extra¢do de cruzamentos
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4.5.4 Experimento com Imagem 04

A imagem 04 tem caracteristicas muito parecidas com a imagem 03, embora
tenha um nimero menor de cruzamentos. Esta imagem tem uma regido onde as rodovias
apresentam um baixo contraste para suas bordas (figura 50). Conseqiientemente o cruzamento
presente na regido de baixo contraste também serd penalizado no processo de extracdo de
cruzamentos.

O resultado de bordas extraidas em alta resolucdo ¢ linhas extraidas em
baixa resolu¢do podem ser vistos na figura 50. Para esta imagem, o desvio - padrdo tanto para

a deteccao de bordas como de linhas foi mantido em 1,0, valendo as mesmas consideragdes

feitas para a imagem 03, com relag@o ao desvio - padrdo e o tempo de processamento.

| Regido de
baixo contraste

gy

Figura 50. Resultado da detecgdo de bordas e linhas para a imagem 04

Como aqui também existem os mesmos problemas ja citados na imagem 03,
o processo de extragdo de segmentos de rodovias gerou um resultado com caracteristicas bem

parecidas com as daquela imagem. Assim, os segmentos de rodovias para esta imagem sao
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bastante fragmentados e representam somente 39% da malha viaria. Um dos motivos para
resultados tdo desfavoraveis é que praticamente nao existem segmentos de rodovias extraidos

na regido de baixo contraste (figura 51).

Figura 51. Segmentos de rodovias resultantes do processo de extragdo de rodovias

Os quatro cruzamentos presentes nesta imagem foram bastante penalizados
com os problemas de bordas, gerando a extracdo parcial dos cruzamentos como pode ser
verificado na figura 52.

Algumas observagdes sobre os cruzamentos extraidos devem ser feitas. Para
o cruzamento 1 (figura 52), o processo falha onde era esperado, pois a regido onde o
cruzamento nao foi extraido ja apresentava problemas quanto as bordas previamente extraidas
(figura 50). Os cruzamentos 2 e 3 (figura 52) foram totalmente extraidos, embora algumas
oclusdes no leito da rodovia acabaram por ser extraidas junto com as linhas poligonais que

ligam os vértices dos respectivos segmentos de rodovias. No cruzamento 4 as entradas rurais
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ndo permitiram uma ligagdo entre os vértices, gerando uma regido de falha na extracdo do

cruzamento.

Figura 52. Resultado do processo de extragdo de cruzamento para a imagem 04.

O resultado da fusdo entre os processos de extracdo de rodovias com a
extracdo de cruzamentos mostra mais uma vez que mesmo para uma imagem com
consideraveis problemas de borda, o processo gera uma sensivel melhora no que tange a
extracdo de rodovias. Isto pode ser verificado ao comparar as figuras 51 e 53, sendo a
primeira o resultado do processo de extragdo de segmentos que extraiu apenas 39% da malha

viaria, e a segunda o resultado da fusdo entre as metodologias extraindo agora 50% da malha
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viaria. Ou seja, a metodologia de extragdao garantiu uma melhora de 11% no nivel de extracao

da malha viaria.

Figura 53. Resultado da fusdo entre os processos de extragdo de rodovias com extragdo de cruzamento

4.5.5 Experimento com a Imagem 05

Na imagem 05, embora tenha um bom contraste para a rodovia, as bordas do
cruzamento ndo estdo bem definidas, prejudicando assim o processo de extracdo de
cruzamento.

As bordas em alta resolugdo e as linhas em baixa resolucdo foram extraidas

com o =1,0 e o =1,2, respectivamente, as quais podem ser visualizados na figura 54. Nesta

figura pode-se observar as dificuldades geradas por objetos (como uma torre nesta imagem)

projetados sobre o leito da rodovia, bem com a falta de bordas bem definidas no cruzamento.
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Estas dificuldades prejudicam o desempenho dos processos de extracdo de rodovias e

cruzamento.

Figura 54. Resultado do detector de bordas e linhas para a imagem 05

Como as bordas das rodovias estdo bem definidas e o contraste das mesmas
¢ satisfatorio, o processo de extragdo de segmentos de rodovias delineia boa parte das
rodovias. A Unicas falhas ocorrem nos locais previstos pelo modelo tedrico de rodovias, como
nos locais onde existem torres projetando-se sobre o leito da rodovia. Os segmentos de
rodovias resultantes da extragdo podem ser verificados na figura 55. este resultado representa

o equivalente a 69% da malha vidria.

Figura 55. Segmentos de rodovias extraidos pelo processo de extracdo de rodovias
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Aplicando a metodologia para a extracdo de cruzamentos, verifica-se que
mesmo com os segmentos de rodovias relativamente proximos do ponto de referéncia de
cruzamento, ¢ os vértices de segmentos bem definidos, o resultado da extragdo de cruzamento
ainda foi parcial. Isto ocorre, pois uma das partes do cruzamento ndo apresenta uma boa
definicdo de suas bordas, prejudicando a extra¢do naquele local. O resultado da extragdo de

cruzamento ¢ apresentado na figura 56.

Figura 56. Resultado da extragdo do cruzamento para a Imagem 05
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A fusdo dos segmentos de rodovias com os cruzamentos extraidos apresenta
um resultado que pode ser considerado satisfatorio, ja que esta fusdo representa 87% da malha
vidria presente na imagem, ou seja, a metodologia de extracdo de cruzamentos gerou uma

melhora da ordem de 18% na extracdo da malha viaria, como mostra a figura 57.

Figura 57. Resultado da fusdo entre os processos de extragdo de rodovias com extragdo de cruzamento



5 CONCLUSOES, RECOMENDACOES E CONSIDERACOES

FINAIS

5.1 Conclusoes

Para este trabalho foram propostos dois objetivos basicos. O primeiro era
desenvolver uma metodologia automatica para a extragdo de cruzamento de rodovias em
imagens de alta resolucdo, baseando-se em resultados de uma metodologia pré-existente para
a extragdo automatica de segmentos de rodovias. O segundo era fazer uma avaliacdo desta
metodologia usando imagens reais de alta resolu¢gdo com um variado grau de dificuldade.

Para o primeiro objetivo, pode-se concluir que a metodologia desenvolvida
foi capaz de contribuir consideravelmente com o processo de extracdo automatica da malha
viaria, gerando na maioria dos experimentos uma descri¢do completa, ou pelo menos parcial,
dos cruzamentos, regides onde a metodologia preexistente para a extracdo automdtica de
segmentos de rodovias ndo era capaz de extrair. Vale lembrar que a metodologia desenvolvida
baseia-se em topicos bem fundamentados na literatura especifica, tais como espago — escala e
deteccao de bordas ¢ linhas.

Para o segundo objetivo, realizaram-se andlises visual e numérica
(utilizando uma medida de completeza absoluta) dos resultados obtidos com cinco imagens
aéreas de alta resolucdo. Com base nas interpretacdes dos resultados experimentais do

capitulo 4, as principais conclusdes sao:
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- No caso da imagem 01, como as bordas das rodovias e do cruzamento
estavam bem definidas e o algoritmo de extracdo de segmentos de rodovias ofereceu um
resultado satisfatorio, a extracdo do cruzamento foi praticamente completa, melhorando de
83% para 93% o nivel de extra¢do da malha viaria.

- No caso da imagem 02, construida pela replicacio de um cruzamento
existente em uma imagem preexistente, o resultado foi satisfatorio. Isto porque a metodologia
proposta possibilitou a extracdo completa dos varios cruzamentos, correspondendo a uma
melhoria de 25% na extracdo da malha e completeza final de 92%. Isto ocorreu, pois as
condi¢cdes também eram bastante satisfatérias, ou seja, as bordas das rodovias e dos
cruzamentos estavam bem definidas. Assim, o resultado da extracdo de cruzamento satisfez
seu objetivo basico que era gerar uma extragao completa dos cruzamentos.

- Para as imagens 03 e 04, escolhidas para mostrar o comportamento da
metodologia diante de dificuldades encontradas no processo prévio de extragdo de segmentos
rodovias, o resultado mostrou-se satisfatorio. Nestas imagens, mesmo quando a extracdo do
cruzamento ndo era completa, sempre ocorreu um incremento consideravel na completeza da
malha viaria extraida (estas melhorias foram de 16% na imagem 03 ¢ 11% na imagem 04).

- A imagem 05 foi escolhida para mostrar o comportamento da metodologia
diante de dificuldades proprias no processo como a falta de bordas no cruzamento, ja que os
resultados a priori (segmentos de rodovias) se mostravam bastante satisfatorios. O resultado
mostrou mais uma vez a eficiéncia da metodologia, pois mesmo nio sendo capaz de extrair
totalmente o cruzamento, a extrac¢ao parcial possibilitou uma contribui¢ao na complementacao
da malha viaria extraida previamente da ordem de 18%, passando de 69% para 87% na
extragdo da malha presente na imagem.

De forma geral, algumas conclusdes podem ser apresentadas.
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A primeira ¢ relativa aos resultados a priori, pois como a metodologia ¢
totalmente centrada em resultados da metodologia de extracdo automadtica de rodovias, ¢
sempre necessaria uma analise criteriosa destes resultados, pois os mesmos interferem
diretamente no resultado do processo de extra¢do automatica de cruzamento.

A segunda refere-se as condi¢des necessarias pelo proprio processo de
extracdo de cruzamentos, como a necessidade de as bordas do cruzamento estarem

satisfatoriamente definidas, a fim de se ter 100% de completeza nos cruzamentos extraidos.

5.2 Recomendacoes

Algumas melhorias do ponto de vista metodologico podem ser citadas
abaixo:

- Deve-se realizar uma pesquisa mais rigorosa para o pré — processamento
das imagens, principalmente para os detectores de linhas, no sentido de determinar qual
metodologia se deve implementar para a extracdo de linhas, garantindo um resultado robusto
para o processamento em baixa resolucdo nas metodologias de extracdo de segmentos de
rodovias e cruzamentos.

- Deve se considerar a possibilidade de usar os detectores contextuais de
borda tanto para a extragdo quanto para a regularizagdo ou complementacdo das linhas
poligonais que compdem os cruzamentos. Uma metodologia promissora para a extragdo de
linhas poligonais, a partir de dois pontos extremos, ¢ o ziplock snakes (LAPTEV et al., 2000).
Devido a sua robustez, permite extrair arcos suaves mesmo quando estdo presentes as
dificuldades descritas anteriormente. Uma alternativa também seria o uso de algoritmos de

otimizagdo baseados em programacdo dindmica (BALLARD e BROWN, 1982) para



116

complementar e regularizar os segmentos de linhas poligonais previamente extraidos por um
detector de bordas.

- Um estudo mais rigoroso deve ser realizado sobre os limiares usados nos
processos, como por exemplo, o desvio-padrdo (ou fator de escala) usado no detector de
bordas e linhas de Canny, pois o mesmo interfere diretamente nos resultados das
metodologias de extracdo de rodovias e cruzamentos implicando numa interacao indesejada
do operador para a obten¢do de resultados adequados.

- Pode-se considerar a importancia de ampliar o grau de dificuldade para
esta pesquisa abordando os cruzamentos complexos (trevos ou dispositivos de segurangas)

que requerem um grau de conhecimento semantico que foge do escopo deste trabalho.

5.3 Consideracoes finais

De forma geral, vale a pena ressaltar a importancia do assunto extracdo de
rodovias, onde a extragdo de cruzamentos ¢ uma das etapas intermedidrias neste processo,
mas de fundamental importancia. Este assunto esta vinculado a um tema mais geral, que ¢ a
extragdo de feigdes para fins de alimentagdo ou atualizacdo de bases cartograficas. Assim, o
estudo de tais conteudos ¢ de relevante importancia, visto que se trata de uma atividade
reconhecidamente necessaria e vai ao encontro das tendéncias atuais da Fotogrametria Digital
e Visdo Computacional.

Diante do exposto acima e dos resultados obtidos com o processo de
extragdo de cruzamento (oferecendo uma melhora em média de 16% na extracdo da malha
viaria), este trabalho estd justificado dada sua contribuicdo no que tange o processo de

extragdo automatica da malha viaria em imagens digitais.
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