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RESUMO

Imagens orbitais com alta resolucdo espacial abriram uma nova era na extracao de informacdes,
especialmente em ambientes urbanos, em que valiosas informacbes sobre as superficies
tornaram-se disponiveis e de forma detalhada. No entanto, a obtengdo de informacéo em &reas
urbanas complexas pode ser comprometida pela presenga de sombras, que chegam a ocupar
uma parte significativa da imagem, causando sérias interferéncias na sua analise. A remocéo de
sombras é, portanto, um tema importante e ainda néo resolvido devido a dificuldade da tarefa,
sendo necessaria na etapa de pré-processamento de diversas aplicacdes. Este trabalho propde o
desenvolvimento de uma nova abordagem automatica para a restauracdo de areas de sombras
em imagens de satélite multiespectrais com alta resolucdo espacial. A abordagem se divide em
trés etapas principais e sequenciais, sendo a primeira 0 pré-processamento, que consiste na
conversdo das imagens para reflectancia aparente e na fusdo das bandas para a geracdo de
indices espectrais. Na segunda etapa, a deteccdo das areas de sombras é realizada pela
combinacdo do top-hat por fechamento com a injunc&o de um pardmetro de area, calculado em
funcdo do indice de sombras NSDVI (Normalized Saturation-Value Difference Index). As
regides de sombras sdo refinadas para a geracdo da mascara de sombras, a qual é utilizada na
terceira etapa, como guia na restauracao pelo inpainting automatico. A estratégia de restauracédo
pelo inpainting hibrido, adaptado para o contexto multiespectral, combina a difusao
anisotrépica, ordem de preenchimento definida a partir de uma imagem cartoon e equacao de
transporte, e o preenchimento baseado em blocos por amostragem local. A avaliagédo
experimental do método proposto foi realizada em um conjunto de 215 imagens, fruto do
recorte de duas cenas dos satélites WorldView-2 (WV-2) e Pléiades-1B (PL-1B) sobre a area
urbana de S&o Paulo. Os resultados mostraram uma boa performance da detec¢do de sombras
pelo método proposto, alcancando uma acuracia global média de 94,20% e de 90,84%, para as
imagens WV-2 e PL-1B, respectivamente, sendo inclusive superior, qguando comparado com
outros dois métodos propostos na literatura. A remoc¢édo dos efeitos das sombras obtido pelo
inpainting, proporcionou uma restauracdo satisfatoria e coerente de feicdes como vias e
telhados, que ficaram melhor discerniveis pelo inpainting. Além disso, quando quantidades
substanciais de areas ndo contamindas por sombras estdo disponiveis, o inpainting aumentou
as areas Uteis da imagem mais do que a restauracao baseada em outras técnicas de transformacéo
de intensidades, como o matching de histogramas. Assim, frente a necessidade de informacGes
extraidas de imagens multiespectrais, espera-se que o método possa contribuir com a deteccao
e remocado automatica dos efeitos de sombras em imagens multiespectrais com alta resolucéo
espacial de areas urbanas.

Palavras-chave: deteccdo automética de sombras, inpainting, melhoria radiométrica,
morfologia matematica, imagens de alta resolugéo.



ABSTRACT

High resolution satellite images has played an important role in information extraction
especially in urban areas, since valuable information and higher level of details from surface
become available with these images. Nevertheless, the task of extracting information from
complex urban environment can be hampered by shadows, which can occupy a significant part
into the image and, thus negatively affecting the image analysis. Therefore, due to the
complexity of the problem, shadow removal is a crucial as one of the first pre-processing steps
to enhance the performance of many subsequent steps and applications. The main goal of this
thesis is to present a new automatic method for shadow removal in high spatial resolution
satellite multispectral images. The proposed method comprises three main steps: the first one
is the pre-processing, which includes the conversion of the target image to the top of atmosphere
(TOA) reflectance and the image pansherpening to spectral indices generation. Secondly, a
shadow pixels candidates’ identification is performed, combining black-top-hat (BTH)
transformation with area injunction driven by the normalized saturation-value difference index
(NSDVI) mask. The obtained output is a shadow mask, which is used to properly guide our
automatic inpainting-inspired strategy in the restoration step. In the third step, a hybrid
inpainting-based strategy specifically adapted for the multispectral imagery context is applied
to recover shadow areas, which unifies anisotropic diffusion, filling-in priority based on cartoon
image representations, transport equation and block-based pixel replication using local dynamic
sampling. The performance of our approach has been evaluated by taking 215 subset images
from WorldView-2 (WV-2) and Pléiades-1B (PL-1B) that encompasses the city of Sdo Paulo.
The method achieves an overall accuracy on shadow detection up to 94.2%, for WV-2, and
90.84%, for PL-1B. The comparative results indicate that the proposed method outperforms
two existing state-of-the-art methods. Shadow effects are mitigated by local inpainting method
in which the satisfactory outputs demonstrate good coherence for highway and building
rooftops recovery. Moreover, when largely non-contaminated areas are available in the image,
the proposed approach improves significantly more areas of the image than the intensity-based
transformation techniques, such as the histogram matching method. Once only multispectral
imagery is required as input data, the approach can be suitable to support other remote sensing
applications as well.

Keywords: Automatic Shadow Detection, Hybrid Inpainting, Shadow Enhancement,
Mathematical Morphology, High Resolution Imagery
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1. INTRODUCAO
1.1  Caracterizacédo do Problema

Os dados fornecidos por Sensoriamento Remoto (SR), como as imagens de
satélites, tém ganhado notoriedade nos ultimos anos, devido a capacidade deles em fornecer
detalhes e informagdes sobre a superficie terrestre. A preocupacdo atual com as mudancas
climaticas e seus efeitos € um dentre os muitos motivos que levaram ao aumento no interesse
nesses dados. Na pratica, a obtencéo de imagens de satélites contribui para o entendimento de
muitos fendmenos que ocorrem na Terra e até mesmo, em outros planetas. Isto reflete
diretamente em melhorias e no desenvolvimento de novos sensores, como vem acontecendo de
maneira acelerada nos ultimos anos. Desde que as primeiras imagens para 0 monitoramento da
Terra foram obtidas do espaco, a melhoria na resolucdo espacial passou de 80 metros para 35
centimetros, e tem sido a caracteristica com maior destaque na evolugdo dos sensores dpticos
orbitais (JACOBSEN, 2005; TOTH e JOZKOW, 2016).

A combinacdo da resolucdo espacial com a periodicidade (resolucdo temporal) dos
dados fornecidos por esses sensores, tem sido suficiente para que sejam utilizados no
gerenciamento das atividades humanas e em estudos sobre a organizacao espacial das cidades
(WANG et al., 2018). Contudo, ao mesmo tempo que as imagens de alta resolucéo espacial
permitiram distinguir objetos relativamente pequenos, elas também introduziram novos
desafios, tanto no processamento, quanto na tarefa de analisa-las. Técnicas de classificacdo
tradicionais na literatura, tiveram sua eficadcia comprometida frente ao aumento da variacao
intraclasse introduzida pelo detalhamento das fei¢cdes urbanas. O aumento na quantidade de
informacao discernivel acarretou em muitos resultados indesejados, como a grande quantidade
de sombras formadas pelo blogueio da iluminacdo por feicdes presentes na superficie
(ADELINE et al., 2013).

Por ser um elemento inerente as imagens e que ocorre de maneira natural no
processo de aquisicdo das mesmas, o interesse no reconhecimento de sombras esta presente na
literatura hd mais de trés décadas. O trabalho pioneiro de Irvin e McKeown (1989), por
exemplo, prop0s a determinagdo da altura e da estrutura de edificios, por meio do
reconhecimento de suas sombras. No entanto, mais recentemente, as sombras séo vistas como
um obstaculo, que se ignoradas, resultam em abordagens com distor¢des radiométricas e erros
na estimacéo das propriedades dos alvos (ADELINE et al., 2013). Dependendo de fatores como
a epoca do ano, horério de aquisi¢éo e posi¢do geografica, as sombras podem chegar a ocupar

cerca de 30 a 35% da area util da imagem (MOVIA et al., 2016). O resultado é a reducgéo, ou
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em alguns casos, total omissdo de informacBes da superficie (DARE, 2005), cujos efeitos
prejudicam diretamente técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI), métodos de viséo
computacional, de reconhecimento de padrdes e na extracdo automatica de feicbes como
rodovias (LI et al., 2016), edificios (OK, 2013) e veiculos (ASAIDI, 2014).

A identificacdo e remocdo dos efeitos das sombras tornou-se, portanto, uma etapa
fundamental de pré-processamento em aplicagdes com imagens obtidas por camaras terrestres
convencionais (XU et al., 2006), por imagens de sequéncia de video (SANIN et al., 2012; AL-
NAJDAWI et al., 2012), imagens aereas (ADELINE et al., 2013) e imagens orbitais (DARE,
2005; SONG e ZHANG, 2015). Para a remocédo dos efeitos ocasionados pelas sombras, é
preciso primeiramente identificar onde essas areas ocorrem na imagem, por meio da sua
deteccdo. Devido ao grande nimero de situacGes em que ha a interferéncia direta das sombras
nas imagens, muitas sao as abordagens propostas na literatura para detecta-las. Alguns trabalhos
utilizam dados 3D e informag@es a priori sobre a fonte de iluminagdo na modelagem, para a
obtenc&o da posi¢édo das sombras. Contudo, a disponibilidade desses dados, o custo de obtencgéo
(como no caso de dados LiIDAR) e a dependéncia da qualidade dos mesmos é um fator limitante
na sua aplicacdo (WANG et al., 2018).

Por outro lado, existem métodos que sdo baseados apenas em caracteristicas
espectrais para identificar areas de sombras. A principal evidéncia fornecida por sombras em
qualquer tipo de imagem ¢é a reducéo drastica da radiancia registrada entre regides da imagem
em relacdo aos seus vizinhos, ao longo de todo espectro eletromagnético (ADELINE et al.,
2013; AL-NAJDAWI et al., 2012). Muitas técnicas que exploram este fato ja foram propostas,
no entanto, todas falham ou possuem algum tipo de ressalva quando consideram apenas o
padrdo de resposta na deteccdo. Essa limitacdo ocorre principalmente na analise de cenas
orbitais complexas, como imagens de alta resolucdo espacial sobre areas densamente povoadas,
gue possuem muitas feicbes com respostas espectrais similares as das sombras (como o asfalto
de algumas rodovias e telhados que absorvem energia), ou seja, com baixo padréo de resposta
e sdo erroneamente confundidas com sombras. Além disso, ha uma limitagdo entre a acuracia
da detecgdo e a automatizacdo do método (ADELINE et al., 2013).

Ao que concerne a remogdo dos efeitos de sombras, poucas abordagens séo
encontradas em virtude da complexidade da tarefa. Em geral, técnicas de transformacao de
intensidades sé@o utilizadas no intuito de melhorar o sinal registrado em areas de sombras. A
premissa considerada é de que mesmo baixa, a reflectancia registrada em areas de sombras
possuem informacoes Uteis a respeito dos alvos devido as contribui¢des da atmosfera, de alvos

vizinhos e pelo aumento do intervalo dindmico dos atuais sensores, como QuickBird,
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Worldview, Pléiades, tornando a tarefa de recuperacdo da area de sombra possivel (LIU e
YAMAZAKI, 2012). No entanto, as metodologias propostas ainda falham na tarefa de melhoria
da visualizacao da informacdo sob efeitos de sombras, principalmente pela falta de tratamento
de sombras em aplicacdes como a de mapeamento do uso e cobertura da terra de areas urbanas
e classificacdo de imagens. Em geral, nestes casos as areas que contém sombras sdo
desconsideradas do processo de classificacdo, ou simplesmente, sdo classificadas como
sombras, apesar de ndo serem fei¢Oes naturais da superficie. A rotulacao de sombras como uma
das classes evidencia que os alvos oclusos ndo foram considerados no mapeamento tematico,
reduzindo a veracidade e qualidade deste processo (ZHOU et al., 2009).

Assim, dada a dificuldade e a sua grande relevancia teérica, a literatura ainda é
carente de métodos robustos na identificacdo e remoc¢do automatica de sombras em imagens de
satélites com alta resolucdo espacial (TIAN et al., 2016; WANG et al., 2018; SILVA et al.,
2018). Neste contexto, esta pesquisa tem como principal objetivo a proposicdo de uma
abordagem que promova automaticamente, a deteccdo e a restauracdo de areas de sombras
presentes em imagens de satélites adquiridas sobre areas urbanas densas. No método proposto
para a deteccdo de sombras, foram explorados o uso combinado das caracteristicas espectrais,
baseadas no processo fisico de formacdo das sombras nas imagens, e de caracteristicas
contextuais, por meio de operadores morfoldgicos. A mascara binaria resultante do processo de
deteccdo é utilizada como guia para a restauracdo dos pixels sob efeito de sombras no método
proposto de inpainting automatico. A abordagem de restauracao tem como intuito, a utilizacao
de informacdes e caracteristicas somente locais, ndo impondo limitacbes como a necessidade
de outras fontes de dados de entrada, sem ser a propria imagem, de maneira a potencializar seu
uso em processos subsequentes e contribuir como uma etapa de pré-processamento para varias

aplicacdes, como a classificacdo e segmentacdo de imagens de satélites.

1.2 Hipotese e Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método automatico para
remover os efeitos de areas sombreadas em imagens multiespectrais orbitais com alta resolucao
espacial, com foco em areas urbanas densas. A abordagem se baseia na hipétese de que é
possivel identificar e remover os efeitos de sombras automaticamente, por meio das
propriedades radiométricas e informac@es de contexto que elas apresentam e, que se encontram

disponiveis nas imagens multiespectrais de alta resolugdo espacial sobre &reas urbanas
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complexas. Tendo em vista a hipdtese apresentada, os seguintes objetivos especificos foram
estabelecidos e desenvolvidos nesta tese:
e Estudar e desenvolver uma metodologia para a deteccdo automatica de sombras por
meio das informag6es disponiveis em imagens multiespectrais;
e Testar e avaliar diferentes técnicas de fusdo de imagens para geracdo de bandas
multiespectrais de alta resolucéo espacial;
e Estudar, testar e avaliar a contribuicdo de diferentes combinagdes de indices espectrais
para 0 aumento na discriminacdo de sombras;
e Avaliar a qualidade da detec¢do de sombras;
e Estudar, testar e adaptar um método hibrido para o inpainting de imagens de satélites,
visando a restauracdo automatica da imagem contendo sombras;
e Estudar, implementar e avaliar as principais técnicas de transformacéo de intensidades
para a compensacdo de areas sombreadas;
e Comparar os resultados obtidos pelo inpainting e pelas técnicas de transformacéao de
intensidades implementadas;
e Desenvolver uma abordagem que incorpore as etapas de deteccdo e restauracdo de

maneira automatica;

1.3 Trabalhos Relacionados e Potencial de Contribuigéo

As sombras sdo elementos inerentes as imagens, que ocorrem devido ao bloqueio
direto da fonte de iluminagdo. A maioria dos métodos de detec¢cdo de sombras, utilizam o baixo
valor de intensidade dos pixels, como premissa basica para a detec¢do das sombras. Contudo,
existem algumas hipoteses levantadas que se aplicam a um dominio ou ambiente especifico, e
passam a nao ser diretamente aplicaveis em outras situacdes (SANIN et al., 2012). Em
aplicacbes com imagens aéreas ou orbitais, hipoteses sdo levantadas em funcdo das
propriedades que as sombras detém em espaco de cores invariantes devido as contribui¢fes da
atmosfera (POLIDORO et al., 2003; TSAI, 2006). Atrelado a isso, ndo existe na literatura, até
0 momento, um método Unico para deteccdo de sombras e que seja robusto para imagens
adquiridas em qualquer tipo de plataforma ou diferentes aplicacdes (ADELINE et al., 2013).

Tradicionalmente, devido as informacGes que sdo utilizadas, os métodos de
deteccdo de sombras séo separados em métodos baseados em modelos e métodos baseados em
propriedades. Adeline et al. (2013), posteriormente, incluiu mais duas categorias: 0s métodos

baseados em propriedades fisicas e 0os métodos baseados em aprendizado de maquina.
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Os métodos baseados em modelos sdo métodos geométricos que permitem projetar
a posicdo em que as sombras ocorrem na imagem, com base no conhecimento da posi¢do da
fonte de iluminacdo e dos elementos que compBem a superficie. A localizacdo das areas de
sombras € entdo resolvida matematicamente, utilizando para isto, modelos tridimensionais da
cena, por exemplo, modelos digitais de terreno (MDT) e de superficie (MDS), e informacGes
sobre a posicao solar (angulo de elevacgdo e azimute solar) no instante de aquisi¢do da imagem.
Em trabalhos como Nakajima et al. (2002), Li et al. (2004), Zhan et al. (2005) e Fazan e Dal
Poz (2008) séo utilizados dados de varredura a laser para a geracdo do MDT/MDS, que quando
combinados com os angulos de iluminacdo, realizam a projecdo das sombras, as quais sao
analisadas conforme sua visibilidade na imagem fornecidas pelas informacbes de altura
disponiveis no MDS.

Apesar de fornecer a posicdo das sombras de maneira precisa pela resolucédo
matematica de modelos projetivos, a aplicacdo dos métodos baseados em modelos se limita a
disponibilidade das informacGes e dos dados necessarios para alimentar os modelos. Além
disso, a acuracia do resultado depende diretamente da qualidade dos dados empregados, 0 que
muitas vezes € um obstaculo em aplicacGes praticas da area. Dentre os problemas reportados
pela literatura, encontra-se a sensibilidade dos métodos em relacdo a diferenca entre a resolucéo
do MDS e do elemento de resolugéo espacial da imagem (GSD — Ground Sample Distance).
Em é&reas urbanas densas com alta heterogeneidade de materiais, diferentemente das imagens
de alta resolucdo espacial, os modelos tridimensionais acabam nédo conseguindo representar de
maneira fiel a variabilidade da cena. Mesmo que se realize uma reamostragem do modelo de
elevacdo para aumentar a resolucdo e compatibiliza-lo com a imagem, o0 processo de
interpolacdo pode suavizar certos detalhes e a acurécia dos resultados fica comprometida
(SALVADOR et al., 2004; ADELINE et al., 2013).

Nos métodos baseados em propriedades, nenhuma informacéo a priori ou dado de
entrada € necessario, ja que as hipdteses levantadas pelos métodos séo baseadas em informac6es
que as sombras fornecem na imagem. A principal caracteristica utilizada é o baixo valor de
intensidade que as sombras possuem na imagem. A partir dessa premissa, supondo-se que haja
uma separagao bem definida entre sombras e os demais alvos no histograma da imagem, alguns
trabalhos como Dare (2005), Chen et al., (2007), Yamazaki et al. (2009) utilizam-se do método
de limiarizacdo de histograma para detectar as sombras. No entanto, a sele¢cdo do melhor limiar
acaba ndo sendo trivial, devido a variabilidade de classes presentes na imagem, que produzem
histogramas com formatos diferentes. Assim, apesar de ser uma maneira simples de obter a

segmentacdo das sombras, 0 metodo de limiarizacao apesenta problemas de falsas deteccdes de
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alvos, que mesmo sob condi¢Ges normais de iluminagdo, possuem baixa resposta espectral.
Etapas adicionais foram propostas a fim de corrigir esse tipo de problema, como o uso de
informacdes de textura, bordas e a combinacdo de canais diferentes (AREVALO et al., 2008).

Outra caracteristica é o fato das sombras realcarem os efeitos do espalhamento
atmosférico de Rayleigh em sua resposta, o qual satura as regides sombreadas no azul e com
baixo valor de intensidade. Ao observar este efeito fisico, Polidoro et al. (2003) realizaram a
diferenca pixel a pixel entre a componente intensidade (I) e saturacédo (S) para a segmentacéo
de sombras em imagens aéreas e orbitais. Melhorando os indices de Polidoro et al. (2003), Tsai
(2006) propods a deteccdo de sombras por uma razdo espectral entre as componentes hue e
intensidade em diferentes modelos de cores. Chung et al. (2009) adicionaram uma funcéo
exponencial a razao espectral proposta por Tsai (2006), aliada a uma sequéncia de limiares para
refinar as areas de sombras detectadas, proporcionando um aumento na separacao das areas de
interesse dos demais alvos da imagem. Os resultados mostraram melhorias nos indices de
deteccdo quando comparado aos trabalhos de Tsai (2006) e Huang et al. (2004). Arévalo et al.
(2008) propuseram a segmentacao das sombras baseada também nas propriedades de modelos
de cores invariantes, por meio do algoritmo de crescimento por regides e observando,
principalmente, a componente ¢3 do espaco de cor clc2c3 (GEVERS e SMEULDERS, 1999).

Movia et al. (2016) também propuseram uma abordagem para segmentar sombras
baseada em carateristicas disponiveis no espaco de cores c1c2c3 e RGB. O método foi uma
adaptacdo do método proposto por Duan et al. (2013), e contou com uma etapa inicial de pré-
identificagdo de candidatos a pixel de sombras no indice de corpo d’agua calculado (WBI-
Water Body Index). Em seguida, sombras foram identificadas com base em requisitos impostos
da analise conjunta das estatisticas da primeira componente principal (PC1), calculada a partir
das imagens no espaco de cores RGB, e na componente c3 sobre os pixels pré-selecionados
pelo WBI.

Azevedo (2014) explorou o baixo padrdo de respostas das sombras por meio da
filtragem morfoldgica top-hat por fechamento de area para realcar padrdes escuros da imagem,
realizando a deteccdo das sombras em imagens pancrométicas com alta resolucéo espacial. No
entanto, trata-se de um metodo semi-automatico, uma vez que tem a necessidade da definicdo
do parametro de area como entrada para a deteccdo, o qual foi definido de maneira empirica a
partir de testes realizados. Recentemente, Silva et al. (2018) utilizaram da raz&o espectral entre
os canais L (luminosidade) e hue no modelo de cores CIELCh, seguido da aplicacdo multinivel
do método de Otsu (1979) e operadores morfoldgicos para detectar as sombras em imagens

aéreas RGB. Embora tenham mostrado melhores resultados na discriminacdo de sombras ao
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utilizarem o espaco CIELCh do que o método de Tsai (2006), a deteccdo de alvos com
comportamento espectral semelhantes as sombras ainda persiste, evidenciados pela alta taxa de
falsos positivos.

Técnicas baseadas em aprendizado de maquina também tém sido utilizadas para a
deteccdo de sombras (LEVINE e BHATTACHARYYA, 2005). No entanto, esses métodos
requerem dados de treinamento para o algoritmo, que nem sempre estdo prontamente
disponiveis e muitas vezes necessitam da intervencdo manual para isto. Além disso, possuem
um alto custo computacional e sdo cena-dependentes, ou seja, uma vez que o algoritmo é
treinado sobre uma imagem, dificilmente ir& gerar bons resultados em outro conjunto de dados
(ADELINE et al., 2013).

A proposicdo de uma metodologia que se utiliza das informacdes contidas apenas
na imagem de entrada, garante que ndo haja restri¢do para o dominio de aplicacdo. Além disso,
a busca de métodos automaticos e com baixo custo computacional visa contribuir com muitas
aplicacdes que necessitem da remocéo de sombras, pois se houvesse a necessidade de outros
tipos de dados, como dados 3D por exemplo, estes implicariam na limitacdo da abordagem por
outros métodos.

Uma vez detectadas, 0 proximo passo para os métodos que visam tratar os efeitos
degenerativos das sombras, consiste na restauragdo/reconstrucdo da imagem, em particular das
areas sombreadas. Utilizadas aqui como sinbnimos, a restauracdo/reconstrugdo de imagens tem
despertado o interesse de pesquisadores da area de processamento de imagens, devido as
diversas aplicacdes nas quais sdo capazes de resolver. No ambito do SR dptico, o topico de
restauracdo/reconstrucdo tem sido um tema recorrente, devido aos inimeros problemas que
ocorrem no processo de aquisicdo da imagem, como a oclusdo por nuvens e sombras. Uma
abordagem que tem sido frequentemente observada na literatura, é a utilizacdo de dados de
referéncias em substituicdo as partes da imagem corrompida por nuvens ou sombras.
Informacdes espectrais disponiveis em outras bandas ndo contaminadas (LI et al., 2015), ou
adquiridas em diferentes épocas como as imagens multitemporais (LIN et al., 2014), tém sido
uma solugdo comumente adotada na reconstrucdo de imagens de satélites. Nesses tipos de
abordagens, os métodos baseiam-se na correlacdo existente entre as bandas, como no primeiro
caso, e tambeém na suposicdo de que ndo hd mudancas significativas da cobertura da Terra em
um curto periodo de tempo entre a aquisi¢do das imagens (a corrompida e a de referéncia),
como no caso da segunda abordagem.

Embora a reconstrucdo de imagens pela extracdo de informagdes complementares

tenha apresentado bons resultados, nem sempre imagens multiespectrais e multitemporais da
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mesma area estao totalmente disponiveis, limitando sua aplicagdo em experimentos com dados
reais (LI et al., 2015). No contexto de imagens com alta resolucdo espacial, esta preocupacéo
se torna ainda maior, devido a aquisicdo comercial no qual a maioria dos dados esta
condicionado, que muitas vezes pode limitar sua amplitude de aplicacdo, além de menor
disponibilidade em escala multitemporal do que quando comparados, por exemplo, ao sistema
Landsat, com mais de 40 anos na observacéo terrestre.

Os métodos que ndo necessitam de informagcbes complementares, chamados de
métodos baseados em correlacdes espaciais, utilizam no processo de restauracao as informacées
disponiveis nas partes remanescentes da imagem que ndo sofreram nenhum tipo de dano. Para
isto, informacdes locais e ndo-locais disponiveis nas imagens sdo utilizadas para corrigir 0s
efeitos indesejados. Trata-se dos métodos mais tradicionais de reconstrucdo de imagens, 0s
quais consideram que os dados faltantes ou corrompidos e as demais partes das imagens,
compartilham das mesmas propriedades estatisticas e geométricas (SHEN et al., 2015).

Para a restauracdo de sombras a partir dos métodos baseados em correlaces
espaciais, duas vertentes sdo encontradas na literatura. A primeira utiliza técnicas de
transformacéo de intensidades visando a melhoria radiométrica nas areas afetadas por sombras,
por meio de realces ou manipulacdo de histogramas. Nesse sentido, métodos como correcdo
gamma (GC — Gamma Correction) (NAKAJIMA et al., 2003; SARABANDI et al., 2004),
especificacdo de histograma (HM - Histogram Matching) (TSAI et al.,2006) e correlacgao linear
(LC — Linear Correlation) (SARABANDI et al., 2004; CHEN et al., 2007) sao tradicionais na
literatura para corrigir sombras de areas urbanas. Mais recentemente, outro método de
correlacdo linear por decomposicdo de Cholesky também foi utilizada na compensagdo de
sombras (LORENZI et al., 2012). Em geral, as técnicas baseadas na transformacdo de
intensidades ndo proporcionam um aumento da visibilidade das fei¢bes encobertas por sombras.
Apesar da baixa demanda computacional, esses métodos deixam a desejar ao considerar futuras
aplicagdes que envolvem a utilizagdo de imagens sem sombras. No entanto, pelo fato dos
métodos proporem a melhoria da informacao ja existente na imagem, supondo que as respostas
dos objetos sob sombras sdo passiveis de serem recuperadas, nenhuma informacao €é criada ou
inserida, eliminando qualquer tipo de insercéo de erros no processo de restauragcdo, mas que
ainda compromete a qualidade visual da imagem.

Na outra frente de abordagem estdo os métodos que buscam completar as
informagdes corrompidas pela presenca de sombras. Diferentemente das técnicas de
transformacfes de intensidades, estas técnicas, também conhecidas com técnicas de

preenchimento (fill-in), ndo consideram a existéncia de informacdes nas areas de sombras.
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Neste sentido, abordagens como o inpainting de imagens tém se mostrado eficiente no
preenchimento de informacgdes faltantes ou corrompidas, por meio da propagagdo de
informacdes da vizinhanca para preencher as partes corrompidas. Existem poucas abordagens
que utilizam o inpainting na restauracdo de imagens de SR, sendo a maioria dos trabalhos
voltados para reconstrucdo de nuvens e sombras de nuvens. Maalouf et al. (2009), por exemplo,
propuseram o uso da transformada Bandelet, com o objetivo de melhor representar o fluxo
geométrico das estruturas, facilitando o preenchimento e assim realizar a reconstrucdo de
imagens contaminadas por nuvens. Cheng et al. (2014) propuseram um modelo de inpainting
ndo-local baseado no principio da variacdo total (TV — Total Variation) com o uso de multiplas
bandas. Os experimentos realizados sobre imagens de SR mostraram que o método conseguiu
recuperar com fidelidade espectral, linhas de pixels faltantes, faixa de pedestres, e remover
toponimias de mapas digitais. No entanto, quando submetido a imagens texturizadas e com
feicdes de superficie complexas, o algoritmo apresentou suavizagdo excessiva nas regides
recuperadas. Lorenzi et al. (2011) prop0s trés estratégias apoiadas no inpainting de imagens
para reconstruir dados faltantes em imagens orbitais de alta resolucéo espacial, como IKONOS
e QuickBird. As estratégias utilizadas visam tornar robusta a busca de blocos similares a regido
a ser recuperada, incluindo critérios sobre propriedades da imagem como a variancia local,
transformaces isométricas e estratégia de processamento multiresolucdo. O método é um dos
pioneiros a lidar com o inpainting de imagens com alta resolucéo espacial aplicados a alvos
urbanos (ndo sombras), no entanto, se mostra sensivel ao tamanho da area a ser reconstruida,
chegando a obter grandes erros de propagacdo da informacdo a medida que o dominio de
inpainting aumenta. Além disso, a busca de blocos em diferentes resolugdes da imagem
aumenta a demanda computacional do método. Estratégias de buscas locais de blocos, assim
como reconstrucao de grandes areas de sombras em areas urbanas, praticamente inexistem na
literatura. Além disso, faltam estudos das implicacbes da propagacdo de informacdo por
inpainting em areas de sombras de imagens de SR, assim como da avaliacdo espectral da
reconstrucdo, j& que na maioria dos métodos espaciais, dados de referéncia ndo estdo
disponiveis.

Neste sentido, o presente trabalho aborda os principais desafios na reconstrucgdo de
imagens urbanas de alta resolucdo espacial, que é a presenca macica de sombras, as quais
ocupam grande parte das imagens e limitam seu uso efetivo. A contribuicdo da pesquisa reside
no desenvolvimento de alternativas que promovem a recuperagdo da informacdo,
independentemente do tamanho e localizagdo das sombras, de modo a obter uma restauracao

mais fiel com a superficie. Dessa forma, a deteccdo e restauracdo de areas de sombras de
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maneira automatica é um tema relevante e de interesse atual, o qual podera contribuir para
subsequentes aplicacOes de classificacdo do uso e cobertura do solo, segmentacdo, extracdo e
reconhecimento automatico de objetos, obtencdo de indices espectrais, reconstrucao
tridimensional entre outros (DARE, 2005; LORENZI et al., 2012; ADELINE et al., 2013,
WANG et al., 2018).

1.4 Estrutura da Tese

Os tdpicos abordados nesta Tese estdo dispostos em cinco capitulos. No primeiro
capitulo, foi apresentado a natureza do problema de estudo e sua contextualizacdo frente aos
principais métodos de deteccdo e remocgdo de sombras propostos na literatura, assim como
elucida os objetivos e as contribui¢fes do trabalho. No Capitulo 2 sdo apresentados os principais
fundamentos tedricos necessarios para o entendimento da abordagem. Os materiais e 0 método
proposto sdo descritos no Capitulo 3. No Capitulo 4 sdo apresentados o0s experimentos e
resultados obtidos, juntamente com as discussdes envolvidas em cada etapa. Por fim, o Capitulo
5 apresenta uma sintese do trabalho e sua contribuicdo, bem como as conclusdes e

recomendag0es para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Sensoriamento Remoto do Ambiente Urbano

As tecnologias que permitem observar o0 espaco-objeto a distancia, sem que haja
um contato fisico entre o sensor e 0 objeto, referem-se ao chamado Sensoriamento Remoto (SR)
(NOVO, 2010). O termo espacgo objeto em SR é amplo, e inclui todos os tipos de objetos dos
quais se pretende extrair alguma informacéo. Neste trabalho, o estudo restringe-se a observacao
da superficie terrestre, mais especificamente ambiente urbano, onde se encontra a organizagéo
espacial da cidade (CORREA, 2002). O estudo e analise de areas urbanas representam um dos
maiores desafios em SR, pois sdo compostas por um conjunto diversificado de materiais
(vegetacdo, grama, concreto, asfalto, telhados, agua, solo, etc.), cuja discriminacdo envolve
tarefas complexas quando comparado aos ambientes naturais (HEROLD et al., 2003a).

Em SR, os sistemas sensores imageadores, independentemente do nivel de
aquisicdo, sao os instrumentos responsaveis por registrar a radiacdo eletromagnética (REM),
resultante da interacdo com o0s objetos da superficie, e converté-la em um sinal digital (NOVO,
2010). A partir da analise dessas imagens, é possivel obter informac@es sobre feicGes imageadas
pelo sensor. As fotografias aéreas sdo as fontes de dados de SR pioneiras em estudos voltados
ao mapeamento do uso e cobertura da terra. Embora elas continuem sendo importantes na
analise urbana, devido a sua alta resolucdo e cobertura flexivel, os recentes desenvolvimentos
incorporados aos sensores orbitais tém alcancado resolucdes competitivas e compativeis com o
mapeamento urbano (SCHOWENGERDT, 2007).

O primeiro satélite para observacéo e estudo da Terra foi 0 ERTS-1, posteriormente
renomeado para Landsat 1, lancado pelos Estados Unidos hd mais de 40 anos. Muitos paises,
desde entdo, despertaram o interesse sobre a potencialidade em obter caracteristicas geograficas
das diversas regides terrestres a partir do espaco, sendo atualmente mais de 30 paises com essa
capacidade (MENESES e ALMEIDA, 2012; BELWARD e SK@IEN, 2014). Entretanto, até o
fim da década de 1990, as imagens disponiveis ndo possuiam resolucdo espacial suficiente para
discriminar os alvos dentro do ambiente intra-urbano.

Com os avancos na tecnologia de construcdo dos sensores, 0 progresso introduzido
pelas pesquisas espaciais e 0 desenvolvimento comercial, tornou possivel a aquisicdo de
imagens orbitais com alta resolugéo espacial. O lancamento dos satélites comerciais, IKONOS
em 1999 e o QuickBird em 2001, com sensores com resolucdo espacial da ordem de 1 m,
representaram um avanco significativo em relacdo a resolucdo espacial dos seus antecessores,

que nédo ultrapassavam 30 m (NOVO, 2010). A principal vantagem dessa nova geracdo de
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sensores orbitais, além do alto nivel de detalhe, é a possibilidade de coleta de dados de grandes
areas em pouco tempo, com uma cobertura repetitiva e imagens periodicas de qualquer area do
planeta (LORENZZETTI, 2015).

A disponibilidade de sensores e imagens com diferentes caracteristicas aumentou
exponencialmente, sendo que alguns elementos basicos em relag&o as caracteristicas especificas
de cada sensor os qualificam para determinadas aplicacfes e devem ser consideradas (NOVO,
2010; TOTH e JOZKOW, 2016).

2.1.1 Caracteristicas dos Sensores e Imagens

Existem algumas formas de classificar os sistemas de SR, seja pelo nivel de
aquisicdo (terrestre, aéreo e orbital), pelo tipo de dado que produz (imagem, graficos ou
tabelas), ou até mesmo pela fonte de energia que utiliza (passivo ou ativo). Quando se trata do
mapeamento de areas urbanas, a frequéncia de revisita de um sensor, dada pela sua resolugdo
temporal, deve ser considerada, pois é fundamental para acompanhar a evolugdo ou mudangas
que ocorrem na superficie. Porém, existem algumas caracteristicas intrinsecas aos sensores, que
influenciam a natureza dos dados coletados e a sua finalidade. As principais caracteristicas das
imagens coletadas por sensores éticos, segundo Mather (2004) podem ser resumidas em termos
de suas resolucdes: espacial, espectral e radiométrica. Muitos sdo os sistemas que oferecem
uma ampla gama desses parametros, de modo a atender as necessidades de diferentes usuarios
desses dados (SCHOWENGERDT, 2007).

A resolucdo espacial define o nivel de detalhe que uma imagem fornece, ou seja, 0
menor objeto que pode ser discernivel na mesma. Ela pode ser compreendida também em
termos geométricos, como o tamanho da area vista pelo angulo do campo de visada instantaneo
do sensor (IFOV, do inglés Instantaneous Field of View) para uma dada altitude. No terreno, a
projecdo do IFOV é o chamado elemento de resolucdo do terreno (GSD, do inglés Ground
Sample Distance) e também se relaciona com a resolucdo espacial (NOVO, 2010). Quanto
menor o tamanho do IFOV, maior a capacidade do sensor em diferenciar os menores objetos
que integram a cena e, portanto, maior a resolucéo espacial. Areas com alta variabilidades de
tipos de objetos, como as areas urbanas, exigem uma alta resolucdo espacial, sendo a
caracteristica mais importante nos estudos das fei¢cbes urbanas, segundo Jensen e Cowen
(1999).

A resolugdo espacial muitas vezes é confundida com o tamanho do pixel. Ambos

0s termos séo equivalentes somente quando a imagem € vista em resolugéo plena, ou seja, que
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nenhum tipo de reamostragem tenha ocorrido no processo de aquisi¢do ou processamento da
imagem. Pixel representa uma taxa de amostragem no terreno, que mede o valor da radiancia
de objetos no espaco geométrico do GSD (MENESES e ALMEIDA, 2012). Uma imagem
digital é constituida por uma grade de pixels adquiridos por sensores imageadores. A maioria
dos recentes sistemas comerciais presentes em plataformas orbitais, como o do IKONOS,
WorldView e Pléiades carregam sensores do tipo varredura linear (pushbroom), cuja ilustragcdo
é apresentada na Figura 1. Os sensores de varredura linear possuem milhares de elementos
detectores (geralmente do tipo CCD)! arranjados em linha e dispostos perpendicularmente a
direcdo do movimento da plataforma, que formam a imagem a partir da varredura do terreno
(SCHOWENGERDT, 2007; MENESES e ALMEIDA, 2012). Essa tecnologia tem permitido
obter imagens com resolucdo espacial cada vez melhor, pois a aquisicdo simultanea da imagem,
linha a linha, permite um tempo maior para realizar a medida da radiancia, resultando em uma
melhoria na razdo sinal/ruido (MATHER, 2004; RICHARDS, 2012). Além disso, gracas ao
rapido processo de varredura desse sistema, as condigdes de iluminagdo se mantém constante

para toda cena imageada (POLI et al., 2015).

Figura 1 - Sistema de imageamento por varredura linear (pushbroom).

Detectores

Linha de pixels

Fonte: Adaptado de Meneses e Almeida (2012).
Desde o lancamento do primeiro satélite da série Landsat, as percepc¢des em relacao
a resolucdo espacial passaram por mudancas, pois 0 que era considerado alta resolugdo na
década de 1970, certamente nos dias de hoje, quatro décadas depois, ndo é mais considerado
(BELWARD e SK@IEN, 2015). O cenario atual é de constante desenvolvimento das

1 do inglés Charge Coupled Devices - sensores digitais compostos por fotodetectores em estado sélido que captam
a energia refletida e as quantificam como imagem (WOLF e DEWITT, 2000).
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tecnologias associada aos satélites e aos sistemas sensores, introduzidos principalmente por
frentes comerciais. A Figura 2 contextualiza a evolucdo dos principais satélites de observagéo

terrestre lancados, desde a primeira geracao da série Landsat.

Figura 2 - Resolucéo espacial dos principais satélites de observacdo terrestre.
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Fonte: Adaptado de Persello (2010).

No comeco do ano 2000, apenas o satélite Ikonos era capaz de obter imagens com
resolucédo espacial menor que 2 metros. Em 2014, a autorizagdo dada pelo governo dos Estados
Unidos a Digital Globe, abriu uma nova era para as imagens de alta resolucéo, pois foi possivel
comercializar imagens menores de 0.5 metros, que ja estavam disponiveis pelos satélites
GeoEye-1 e WorldView-2, mas pela restricdo imposta eram reamostradas. Oito meses ap6s 0
anuncio, imagens pancromaticas com resolucdes de 31 cm ja eram comercializadas pela
empresa, adquiridas pelo WorldView3 langado em agosto de 2013 (BELWARD e SK@IEN,
2015; SATELLITE IMAGING CORPORATION, 2015).

E fato que uma melhor resolucdo espacial apresente valiosas informagdes sobre a
superficie e aumenta o potencial da extragdo de informacOes tematicas detalhadas (cobertura e
uso da terra e fei¢Ges cartograficas). A Figura 3 exemplifica o aumento da resolugéo espacial
das imagens orbitais obtidas por diferentes sensores. Nota-se que com 0 aumento da resolugéo
espacial de 30 metros para 31 centimetros, mais classes de uso e cobertura do solo sdo
distinguidas e vdo sendo mais facilmente identificadas dentre os diversos elementos que

compde a imagem.
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Porém, a discriminacdo de objetos a partir das imagens envolve outros requisitos
além da resolucdo espacial, como o conhecimento das propriedades espectrais dos materiais e
a relacdo delas com as caracteristicas registradas. Para Richards (2012), a aquisi¢do de imagens
simultaneas em diferentes intervalos de comprimentos de ondas do espectro eletromagnético
(chamados de bandas ou canais) é a caracteristica mais importante das imagens fornecidas pelo
SR. Dessa forma, para 0 mapeamento de cada objeto presente na imagem, deve-se considerar
tambeém a resolucdo espectral do sistema sensor que adquiriu a imagem.

A resolucéo espectral € definida como a largura completa da metade do maximo
(FWHM) da resposta de um sensor a uma fonte de luz monocromatica (JENSEN, 2009). Dessa
forma, quanto mais fina for a resolucéo espectral, mais estreita sera a faixa de comprimento de
onda para um determinado canal ou banda. Os avanc¢os introduzidos ao SR permitiram o
desenvolvimento de sensores capazes de adquirir dados em centenas de bandas ou mais,
abrangendo a regido do visivel e do infravermelho. Os sensores com esta capacidade sao
conhecidos como sensores hiperespectrais e sdo ditos de alta resolucdo espectral (JENSEN,
2009). Segundo Weng et al. (2012), os sensores com alta resolucdo espectral tém maior
potencial para fornecer informac6es detalhadas sobre a natureza e as propriedades fisicas de

diferentes materiais presentes na superficie.
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Portanto, um sistema de SR ideal deveria possuir alta resolugcdo espectral,
adquirindo dados em centenas de bandas e com o mais alto nivel de detalhe possivel, ou seja,
alta resolucao espacial (LILLESAND e KIEFER, 2007). Entretanto, existem limitacdes na
pratica que impedem a alta sensibilidade por parte dos sensores. De acordo com Schowengerdt
(2007), ambas as caracteristicas estdo relacionadas ao equilibrio entre o nivel de sinal/ruido e a
dimensdo do IFOV, definidos na concepcdo do sistema sensor. O aumento na resolucéo
espectral requer bandas mais estreitas, 0 que provoca uma reducdo na magnitude do sinal
recebido e na relacdo sinal/ruido. Uma maneira de melhorar essa relacdo é aumentar o IFOV,
pois quanto maior for o IFOV, maior o tempo captando a energia radiante dos alvos e mais forte
o sinal recebido. Porém, o0 aumento no tamanho do IFOV diminui a resolucgéo espacial do sensor
e deteriora a capacidade da imagem em representar detalhes espaciais mais finos. Outra
dificuldade associada ao desenvolvimento de um “super” sensor ¢ devido ao aumento
consideravel no volume de dados adquiridos, e na capacidade de transmissdo por parte dos
sistemas. Além disso, no caso dos sensores hiperespectrais, a alta correlacdo espectral entre as
bandas tem criado problemas para o processamento e analise de dados urbanos (HEROLD,
2003Db).

Muitos dos sistemas satélites 6ticos de SR que possuem alta resolucéo, adquirem
dados em poucas bandas, por isso sdo chamados de multiespectrais, cujos intervalos das bandas
geralmente estdo limitados as faixas espectrais do visivel e do infravermelho. Esses satélites
carregam sistemas duais de imageamento com resolugdes diferentes. Por exemplo, Ikonos,
QuickBird, Pléiades, possuem um médulo de imageamento multiespectral, com quatro bandas
(azul, verde, vermelho e infravermelho préximo) e baixa resolucao espacial, em torno de 2 a 4
metros; o outro médulo, denominado pancromatico (PAN), possui resolugédo espacial igual ou
melhor que 1 metro e é sensivel a radiacdo em um intervalo espectral relativamente amplo
(normalmente abrangendo a regido do visivel e a do infravermelho proximo). A vantagem em
estabelecer esses sistemas duais de imageamento € a possibilidade de utilizar os métodos de
fusdo, para integrar a alta resolucdo espectral e espacial fornecidas pelas imagens
multiespectrais e pancromatica, respectivamente.

Uma nova frente de observacdo foi almejada com o lancamento do WorldView 3
em 2014, terceiro satélite da série WorldView da Digital Globe, que permitiu adquirir
informacdes em um nimero expressivo de bandas para um satélite multiespectral. Contudo, as
reais contribuicdes dessas bandas ndo foram exploradas até 0 momento, e ao que diz respeito a
resolucgéo espacial, ndo foram observados grandes avancos, uma vez que as restri¢goes residem

nos limites fisicos de construcdo do sensor.
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O aumento na capacidade dos sistemas multiespectrais em detectar as variacdes da
intensidade de radidncia espectral, denominada resolucdo radiométrica, também foi um dos
progressos observados nas Gltimas décadas. A resolucdo radiométrica esta associada ao nUmero
de niveis de radiancia que o detector pode discriminar, cujo processo pode ser chamado de
quantizagdo. Quanto maior for o nimero de niveis de radiéncia, maior a resolucdo radiométrica
do sensor. Por exemplo, sensores que fornecem imagens com 8 bits de resolucdo radiométrica,
comportam 28 intensidades diferentes para cada pixel, ou seja, 256 niveis de cinza. As imagens
com 2% intensidades comportam apenas 2 niveis de cinza e sdo ditas binarias. A maioria dos
sistemas comerciais atuais possuem resolucdo radiométrica de 11 bits, salvo a constelacdo
Pléiades, que conseguem quantizar a radiancia em 12 bits, ou seja, em 4096 niveis.

Frente aos desenvolvimentos e a disponibilidade cada vez maior dos dados de SR,
muitos sdo os fatores a serem levados em conta na escolha de um sensor, como o tipo de
informacdo que se deseja obter, a escala do mapeamento, a necessidade de aplicagéo, a
disponibilidade de algoritmos e softwares adequados e os custos envolvidos (NOVO, 2010;
WENG, 2012). No que se refere ao mapeamento do ambiente urbano e identificacao dos alvos
intra-urbanos, estudos como Jensen e Cowen (1999) sugerem que a alta resolucdo espacial é a
caracteristica mais importante a ser considerada. A maior vantagem dessas imagens € a reducao
de pixels que apresentam mistura espectral, pois quanto menor for o tamanho do IFOV, menor
a contribuicgéo de resposta espectral de diferentes materiais em um pixel e maior a quantidade
de pixels puros (com um sé objeto) (WENG et al., 2012).

Contudo, Herold et al. (2003a) e Herold et al. (2004) apontam que somente com
uma alta resolucédo espectral é possivel diferenciar os tipos de objetos do espaco intra-urbano.
Isto porque muitos dos alvos presentes nas areas urbanas possuem materiais similares em sua
composicdo, como o hidrocarboneto, por exemplo, que pode ser encontrado em rodovias
asfaltadas e alguns tipos de cobertura de telhados. As aplicacbes que se preocupam em
identificar esses tipos de alvos se tornam ainda mais complexas, devido ao comportamento nao-
lambertiano? da maioria das superficies dos alvos urbanos, o que dificultaria a tarefa de
estabelecer um padrdo de resposta que os caracterize e identifique em faixas limitadas do
espectro (WENG, 2012).

Dessa forma, o desenvolvimento de algoritmos que combinem alta resolucdo
espacial e espectral possui melhores perspectivas de resultados na extracdo de informacoes

detalhadas sobre o ambiente urbano. Além disso, segundo Weng (2012), informacGes

2 A reflexdo da REM varia de acordo com o angulo de iluminagéo e posigéo do sensor.
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adicionais como textura e contexto sdo geralmente necessarias a fim de obter sucesso na

identificacéo dos alvos intra-urbanos e na classificacéo de areas urbanas.

2.1.2 Influéncias Radiométricas

Existem outros fatores, além das caracteristicas do sensor, que interferem na
qualidade da imagem. Os dados espectrais adquiridos por sensores aéreos ou orbitais podem
conter distorcGes tanto na geometria, quanto na medida dos valores de niveis digitais (NDs) da
imagem, chamadas de distor¢Ges radiométricas. As distor¢fes radiométricas sdo causadas,
principalmente, por falhas ocorridas nos instrumentos e limitagdes decorrentes do processo de
imageamento. Em geral, segundo Novo (2010) e Richards (2012), o resultado dessas distor¢des
envolve dois tipos de erros nas imagens:

e A distribuicdo de niveis digitais (ND) na imagem ndo corresponde a distribuicéo
de radidncia da cena imageada;
e Avariacdo relativado ND num dado pixel, nas diferentes bandas, ndo corresponde

ao comportamento espectral dos alvos na cena;

Os dados adquiridos pelo SR aéreo/orbital sdo substancialmente degradados pela
presenca da atmosfera. As distor¢des referentes a atmosfera estao relacionadas principalmente
aos processos de absorcdo e espalhamento da energia pelos constituintes atmosféricos
(oxigénio, gas carbonico, vapor d’adgua, ozonio, aerossois, entre outros). Embora o efeito da
absorcéo seja util no SR hiperespectral para determinar algumas fei¢des, no caso dos sensores
multiespectrais € comum os dados serem adquiridos nas chamadas janelas atmosféricas.
Contudo, o espalhamento permanece nos dados como efeito aditivo da atmosfera, atenuando a
intensidade, a distribuicdo espectral e a trajetdria da radiancia registrada pelo sensor. De acordo
com Meneses e Almeida (2012), o tipo de espalhamento depende das relagcdes entre o
comprimento de onda da radiacdo e o tamanho das particulas atmosféricas. Dessa forma, a
radiancia recebida pelo sensor possui a energia refletida ndo somente pelo alvo, mas também
da energia espalhada pela atmosfera que ndo interagiu com a superficie. Contribuigdes difusas
de alvos vizinhos e multiplas reflexdes podem ainda ocorrer, mas geralmente sdo de menor
importdncia, porque a magnitude da radiagdo € reduzida em cada reflexdo
(SCHOWENGERDT, 2007).

A maioria dos sistemas sensores fornece imagens em ND ou também chamados
valores de brilho, convertidos proporcionalmente a intensidade do sinal recebido. Essa

conversdo € realizada de maneira diferente pelo sensor para cada banda, levando em conta a
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resolucdo radiométrica do sensor. Como consequéncia, tem-se uma incompatibilidade entre os
NDs de diferentes bandas, até mesmo entre as bandas do mesmo sensor, tornando inviavel a
comparacdo e analise do comportamento espectral dos alvos. Os métodos que buscam obter
correlacdo com bibliotecas espectrais, assim como comparar varias imagens da mesma regiao
tomadas em diferentes épocas, necessitam converter os NDs em valores fisicos, de modo a
recuperar os valores da poténcia registrada (SCHOWENGERDT, 2007).

A grandeza fisica que permite caracterizar espectralmente os alvos € a reflectancia,
motivo de interesse devido sua independéncia da irradiancia® solar. Contudo, no processo para
obter a reflectancia, deve-se primeiro converter os NDs em valores de radiancia, também
chamada de radiancia aparente ou radiancia no topo da atmosfera (TOA). A solucéo reside na
calibracdo radiométrica dos dados, que permite transformar os valores de NDs em valores de
radiancia aparente para cada banda. Um modelo linear com parametros de ganho e offset é
geralmente utilizado na calibragdo radiométrica dos sensores CCD, conforme apresentado na
Equacdo 1 (SCHOWENGERDT, 2007).

Lo(4) = (ND(2) —offset(1))/G (1) 1)
Em que L,(A) representa a radiancia medida pelo sensor em uma determinada

faixa espectral (1) convertida pelo sensor para o valor de ND (A ); offset(1) e G (4) referem-

se aos parametros estabelecidos como forma de compensar respectivamente, a corrente escura
do detector e a saturacdo de valores medidos (RICHARDS, 2012). A determinacdo desses
parametros é feita no pré-lancamento do sensor e assumidos como constantes. Porém, eles
certamente mudam com a influéncia de uma série de fatores externos, principalmente no caso
dos sensores orbitais expostos a altitudes elevadas. A atualizacdo dos coeficientes de calibracdo
pode ser realizada a partir de procedimentos em campo, com o objetivo de determinar os valores
de radiancia méxima e minima registradas pelo sensor, por meio de objetos ou superficies de
referéncia identificadas no terreno. Maiores informacdes sobre esses procedimentos podem ser

obtidas em Ponzoni et al., (2015).
A conversdo da imagem para valores L,(4) permite que bandas de um mesmo
sensor ou de sensores diferentes possam ser comparadas, uma vez que os valores estdo na

mesma escala e representam valores fisicos. Mesmo com a calibragdo radiométrica dos dados,

permanecem as influéncias das caracteristicas espectrais da fonte e a interferéncia da atmosfera

3 Fluxo radiante solar incidente na superficie do terreno por area de superficie, medido em watts por metro
quadrado (W/m?) (MENESES e ALMEIDA, 2012).
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sobre os valores L,(A1). A reflectancia torna-se entéo a grandeza fisica de maior interesse para

ser utilizada na avaliacdo das propriedades espectrais dos objetos, nas diferentes bandas
espectrais. Trata-se da razdo entre a quantidade de energia radiante que deixa uma unidade de
area no terreno (Radiancia) pela quantidade de energia incidente naquela area (Irradiancia),
medida no mesmo instante de tempo (MENESES e ALMEIDA, 2012). Os dados obtidos por

sensores aereos/orbitais e convertidos em valores fisicos de L, (1) pela Equacéol, podem entdo

ser transformados para reflectancia estratosferica (p,) no topo da atmosfera (TOA) pela

Equagédo 2 (MILTON, 1987; UPDIKE e COMP, 2010).

_ 7zl (4).d°
< E(1).cosd @)

em que L,(1) aradiancia aparente; d a distancia Sol-Terra em unidades astronémicas; E(1) a

irradiancia média do Sol no TOA e @ o angulo zenital solar. Os valores de reflectancia no TOA
variam de 0 a 1. Com a imagem convertida em reflectancia no TOA, também chamada de
reflectancia aparente, tem-se a correcdo de variacdes como a distancia Terra-Sol e do efeito
cosseno do angulo solar zenital devido a diferenca de tempo entre a aquisi¢ao dos dados. Assim,
torna-se possivel, por exemplo, realizar operagdes aritméticas entre bandas de um mesmo

sensor ou entre bandas de diferentes sensores.

2.1.3 Influéncias da Geometria de Aquisicao

O conhecimento sobre 0 comportamento espectral dos alvos presentes na superficie
é a chave para extrair informacdes dos dados de SR, pois possibilita discriminar diferentes tipos
de materiais por meio de suas reflectancias. Contudo, este comportamento varia amplamente,
uma vez que a reflectancia de um alvo ndo é funcdo somente das caracteristicas inerentes a ele,
mas também sofre com influéncia de muitos fatores externos. Dessa forma, mesmo que cada
material da superficie da Terra tenha um comportamento particular nas quantidades da radiacdo
refletida, absorvida e transmitida, somente a andlise isolada da curva espectral de determinado
alvo néo fornece informacdes sobre ele (MATHER, 2004; NOVO, 2010).

Um dos fatores que influenciam na reflectancia dos alvos é a maneira como eles
sdo adquiridos, pois as variagdes na geometria de aquisicao interferem na quantidade de energia

captada pelo sensor. Além disso, 0 comportamento ndo lambertiano da maioria dos alvos
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naturais, aliado ao fato de que grande parte dos sensores Opticos captam a energia refletida sob
um angulo particular de observacdo, resulta em inimeros erros nas estimativas da reflectancia.
Por exemplo, quando se trata da reflectancia da vegetacao, diferentes geometrias resultam em
diferentes quantidades dos valores de reflectancia. Maiores valores de reflectancia sao
observados quando o sensor e a fonte de iluminagéo estdo alinhados, pois, 0 sensor observa a
porcdo mais iluminada dos alvos, caracterizada como regido preferencial do retroespalhamento
(LIESENBERG, 2005). Nessa configuracdo pode ainda ocorrer valores maximos de
reflectancia, chamado de efeito hot spot, que altera significativamente valores de brilho em
certas regides da imagem e aparecem extraordinariamente claras.

Portanto, o conhecimento da geometria de aquisi¢do € de suma importancia na
analise dos dados, pois os valores de reflectancia variam em fungédo do angulo entre a superficie
e a iluminacdo incidente (MENESES e ALMEIDA, 2012). Os principais parametros que
descrevem a geometria fonte-sensor-alvo sdo apresentados na Figura 4, onde é possivel destacar

a geometria de incidéncia, dada pelos angulos zenital (6-) e azimutal (¢-) da fonte, e a

geometria de visada, representada pelos angulos zenital (&) e azimutal (¢s) do sensor

(MATHER, 2004). Novo (2010) destaca os principais efeitos das variaveis da geometria sobre

0s dados de SR. Um desses efeitos é a diminuigdo da irradiancia solar com o aumento de 6.,

pois quanto mais perto do horizonte esta a fonte, menor serd a quantidade de energia incidente
sobre a superficie, alterando a reflectancia dos objetos devido suas propriedades anisotropicas
(HONKAVAARA et al., 2012).

Figura 4 — Geometria de Aquisicdo dos dados.
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Fonte: Adaptado de Mather (2004).
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Os efeitos na mudanca da geometria de aquisicdo sobre os valores tem sido motivo
de estudos por diversas aplicagbes. O estudo realizado por Moura (2012) identificou uma
sensibilidade associada a variagdo de indices espectrais da vegetacdo, como o EVI (Enhanced
Vegetation Index) e o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), decorrente da mudanca
no angulo e na direcdo de visada, que ndo estdo necessariamente associadas as caracteristicas
fisicas ou a atividade fotossintética dos dosséis da vegetacdo. Essa inconsisténcia pode resultar
em monitoramento nao confidvel da dinamica da vegetacao e produzir incertezas na estimativa
de produtos secundarios. As sombras resultantes da configuracdo geométrica e densidade do
dossel também sdo apontadas pelo autor, como um fator responsavel por alterar a resposta dos
indices de vegetacdo. Os efeitos das sombras no dossel serdo maiores quanto menor o angulo
de elevacdo solar, enquanto maiores proporcdes de sombras de dossel e solos sdo vistas pelo
sensor, ha uma diminuicdo nos valores de reflectancia que acabam influenciando em uma
estimacéo equivocada das propriedades dos objetos e interpretacdo dos dados.

Os impactos de diferentes angulos de elevacao solar em processos fotogramétricos
foram investigados por Honkavaara et al. (2012). Imagens aéreas em diferentes altitudes (2, 3
e 4 km) foram tomadas com elevacéo solar considerada normal (44-48°) e baixa (25-28°), com
o0 intuito de avaliar o efeito dessa configuracdo na correspondéncia de imagens e geragéo de
MDS. Embora os histogramas apresentem similaridades entre as imagens sob diferentes
configuracBes sem haver degradacdo no desempenho dos métodos, foram encontrados
problemas nas respostas espectrais em areas de sombras e erros aleatérios nas medidas de
altitudes nessas areas. Os produtos gerados a partir destas imagens, como 0 MDS, também
apresentaram problemas de correspondéncias nas regides de sombras, introduzindo artefatos

que acarretam em erros na analise dos dados.

Dessa forma, as imagens obtidas com &ngulo zenital solar (& ) alto, possuem maior

influéncia por parte das areas de sombras e como consequéncia, qualidade inferior em processos
que fazem uso dessas imagens. O problema das sombras tem se tornado cada vez mais frequente
com a disponibilidade de imagens com alta resolucdo espacial. O alto nivel de detalhes,
principalmente em cenas de areas urbanas, introduz sombras decorrentes de objetos elevados
sobre a superficie, como é o caso de sombras de edificios, vegetacdo, pontes e carros.

A ocorréncia de efeitos indesejados no ambiente urbano como as sombras, tem
representado desafios para procedimentos automaticos e extragao de informac6es, aumentando
0 interesse atual em técnicas invariantes a presenca de sombras, conforme comentado por

Honkavaara et al. (2012) e mostrado por Song et al. (2015). As caracteristicas e ocorréncia das
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sombras nas imagens devem ser, portanto, entendidas e tratadas como uma etapa necessaria do
pré-processamento, assim como ocorre com a corre¢cdo dos efeitos atmosféricos, a fim de
remover efeitos indesejaveis e servir como uma fonte confiavel para os demais processos que

irdo fazer uso dessas imagens.

2.1.4 O Problema de Sombras em Imagens

A extracdo de informac6es das imagens de SR esta condicionada ao entendimento
dos efeitos e fatores que interferem na sua analise, pois como visto, o valor da reflectancia
depende ndo somente das propriedades espectrais e espaciais dos alvos, mas também das
condicBes atmosféricas, das propriedades do sensor (resolugdes), configuracdo geométrica
fonte-sensor-alvo, da densidade e arranjo dos objetos na superficie e da natureza das sombras
causadas por estes objetos em funcdo dos angulos de iluminacdo e de observacdo
(SCHOWENGERDT, 2007; LIESENBERG, 2005). Mudangas em cada um desses fatores irdo
influenciar nas propriedades da imagem adquirida, bem como nas caracteristicas das sombras
nas imagens.

As sombras séo efeitos formados na imagem devido ao blogueio direto da fonte de
iluminacdo, e resultam em uma mudanca dréstica nas condi¢cBes de iluminacdo, quando
comparado as regides totalmente iluminadas. Quando ha o bloqueio total, tem-se a chamada
umbra, e a superficie aparece inteiramente escura e ofuscada. A regido de transicdo entre a
umbra e as areas que foram iluminadas é chamada de penumbra. A ocorréncia da penumbra
esta ligada ao fato da fonte de luz ndo ser pontual, cujo resultado é a difracdo dos raios de luz
pelo objeto que provocou a oclusdo, criando um limite indefinido de transi¢do entre as regides
sombreadas e ndo sombreadas. O efeito da penumbra é observado, sobretudo em imagens de
SR, uma vez que a fonte de luz ndo pode ser assumida como um ponto no infinito, sendo
considerada como uma dificuldade adicional em metodologias de deteccdo de sombras
(FUNKA-LEA e STEEDEMAN, 1994; DARE, 2005; AREVALDO et al., 2008; ADELINE et
al., 2013).

A forma como se apresentam nas imagens pode ser usada para separar as sombras
em: sombras préprias (do inglés self shadows) ou como sombras projetadas (do inglés cast
shadow). As sombras proprias correspondem ao (s) lado (s) do préoprio objeto que promove a
oclusdo da luz incidente e que ndo sdo iluminados. Ja as sombras projetadas correspondem a
projecdo do proprio objeto que promove a oclusdo da luz incidente sobre a superficie na qual

ele esta elevado. Embora seja uma classificagdo comum adotada por muitos autores, quando se
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trata de imagens aéreas ou orbitais a distin¢cdo por parte do processamento acaba sendo
insignificante (AREVALO et al., 2008; ADELINE et al., 2013).

Sombras sdo elementos inerentes as imagens, cuja ocorréncia depende basicamente
da configuracdo da geometria de aquisicdo e da topografia do terreno, que por sua vez é
evidenciada pela presenca de sombras. Esse destaque na topografia dada pelas sombras auxilia
no processo de fotointerpretacao, facilitando a sensagédo de tridimensionalidade para percepcéo
cognitiva do ser humano (AREVALO et al., 2008). A ocorréncia de sombras caracteriza
também a presenca de objetos elevados sobre a superficie que blogueiam a iluminacao, podendo
ser utilizada como um elemento de contexto na identificagdo de edificios (OK, 2013), por
exemplo, além de fornecer informacGes geométricas a respeito de sua forma e tamanho.

No entanto, a presenca de sombras vem se tornando um desafio em anélise de
imagens devido ao aumento na resolucdo espacial. O detalhamento de fei¢des intra-urbanas,
que ndo era possivel com médias resolugdes, atualmente introduz uma série de barreiras para
distinguir classes de cobertura do solo. A grande quantidade de elementos elevados sobre a
superficie, tais como edificios, pontes, arvores, entre muitos outros discerniveis em areas
urbanas, introduzem mudancas drasticas de elevacdo na superficie, que por sua vez sao
responsaveis pelo bloqueio da fonte de iluminacdo incidente e ocorréncia de uma porgdo
significativa de sombras (WENG, 2012; ADELINE et al., 2013). O resultado € um impacto
negativo na exploragéo das imagens com alta resolucéo espacial, em funcéo da ocluséo e perda
de informacdo em areas de sombras, como pode ser observado na Figura 5, o que contribui
diretamente para reduzir a eficacia de métodos que visam a extracdo de informacdes da
superficie (LORENZI et al., 2012; ADELINE et al., 2013). Além dessas, existem a sombras
ocasionadas por nuvens que afetam a imagem independentemente da sua resolugéo
(SHAHTAHMASSEBI et al., 2013). Para atenuar o efeito das sombras e aumentar as areas
Uteis da imagem, o primeiro passo € distingui-las dos demais elementos que compde a cena,

com base no conhecimento de suas caracteristicas e comportamento nas imagens.
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Figura 5 — Exemplo da grande ocorréncia de areas de sombras em fungéo da alta densidade de feicGes
antrdpicas sobre imagens com alta resolucédo espacial.

2.1.4.1 Caracteristicas Gerais

Em teoria, a falta da energia direta sobre a superficie indica falta de interacdo com
0s objetos e por consequéncia, falta de informacdes nas areas afetadas por sombras. Assim,
apesar de ndo ser um alvo de superficie, as respostas que chegam ao sensor (aéreo ou orbital)
em relacdo a regido de sombra € devido a contribuicdo difusa e ao aumento do intervalo
dindmico dos atuais sensores, que coletam informacdes da superficie, mesmo se elas estiverem
oclusas (LIU e YAMAZAKI, 2012). Segundo o estudo mostrado por Adeline et al. (2013), a
contribuicdo da luz difusa pode ser responsavel por mais de 70% da radiancia do sensor em
areas de sombras, sendo o espalhamento pela atmosfera ou por alvos vizinhos o principal
responsavel por essa contribuicdo. A radiancia mostrou-se também dependente das
propriedades espectrais dos materiais sob as sombras. A Figura 6 ilustra esses efeitos na
radiancia registrada pelo sensor para um alvo iluminado (A) e para um alvo sob a influéncia de
sombra (B).

Logo, as areas sombreadas realcam os efeitos atmosféricos que sdo capturados
pelos sensores como se fossem respostas radiométricas dos alvos sombreados. ContribuicGes
de alvos vizinhos e do espalhamento pelo ambiente nessas areas sdo dependentes do tipo de
material e seu comportamento espectral, chegando a mais de 50% da irradiancia em sombras

para cenarios urbanos utilizados nos experimentos conduzidos por Adeline et al. (2013).
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Figura 6 — Diferentes contribui¢des na radiancia medida pelo sensor para um alvo iluminado A e um
sombreado B.
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Fonte: Adaptado de Adeline et al. (2013).

A principal evidéncia da presenca de sombra em imagens é a redugdo dréstica da
radiancia registrada entre regides da imagem, em relacdo aos seus vizinhos, ao longo de todo
espectro eletromagnético. Esse comportamento € Unico e observado em qualquer que seja o tipo
da imagem (ADELINE et al., 2013; AL-NAJDAWI et al., 2012). Consequentemente, tem-se
uma influéncia na radiometria da imagem e perda da qualidade espectral, em fungéo da reducéo
ou total omissdo de informacdo da superficie imageada (DARE, 2005). A deteccdo dessas
regides de influéncia é a premissa na remocdo dos seus efeitos, e a acuracia do resultado esta
diretamente ligada a acuracia do processamento da imagem (JIANG et al., 2013).

A existéncia de espacos de cores invariantes as mudangas nas condi¢fes da imagem
incluindo, por exemplo, invariancia a direcdo de visada, as superficies dos objetos, condi¢des
de iluminacdo, tem se mostrado uma propriedade adequada na segmentacdo de sombras
(AREVALO et al., 2008). A principal vantagem, segundo Adeline et al. (2013), é a
possibilidade de alguns espacos de cores separar a radiancia da cromaticidade, como por
exemplo os espacos de cores HSI (hue, saturation, intensity - matiz, saturacao, intensidade),
HSV (hue, saturation, value- matiz, saturacéo, valor), RGB (red, green, blue — vermelho, verde,
azul) normalizado e C1C2C3 (SALVADOR et al., 2014). Nesses espacos, a cromaticidade (matiz
e a saturagdo) é independente da intensidade e, portanto, ndo é afetada pela reducdo de

iluminacdo ocasionada por sombras (GONZALEZ e WOODS, 2010; MENESES e ALMEIDA,
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2012). Assim, os indices propostos (Secdo 2.2.1) para espacos de cores invariantes a
intensidade, consideram que as sombras no processo fisico de formacao da imagem recebem,
principalmente, a contribuicdo da atmosfera, apresentando alto valor na componente saturacéo

e baixa intensidade.
2.2 Processamento Digital de Imagens Orbitais com Alta Resolugéo Espacial

A disponibilidade da maioria das imagens em formato digital e o avango na
tecnologia computacional tém facilitado as analises e aumentado o interesse no Processamento
Digital de Imagens (PDI), tornando possivel a extracdo de informac6es de maneira mais agil
(SCHOWENGERDT, 2007).

No ambito do SR aéreo e orbital, os recursos do PDI sdo vitais para a extracao e
analise de informacao, devido ao grande volume de dados que integra uma cena e ainda maior
em maltiplas bandas espectrais (MENESES e ALMEIDA, 2012). Dessa forma, as abordagens
tiveram que lidar ndo somente com o padrdo espectral, mas também com relacGes espaciais
entre os objetos (BLASCHKE et al., 2014). A utilizacdo do conceito objeto parte do principio
que a informacdo semantica para a interpretacdo de uma imagem nao esta presente no pixel, e
sim em objetos da imagem e nas relagOes existentes entre eles (PINHO, 2005). Portanto, quando
se lida com alta resolucdo espacial, em que os objetos da imagem sdo formados por muitos
pixels, as relacBes entre pixels vizinhos passam ser fontes importante de informacdo para
identificacdo desses objetos.

No contexto de modelagem das informacgdes espaciais, 0 Processamento
Morfol6gico de Imagens (PMI) oferece poderosas ferramentas de anélise no dominio espacial,
com a maioria dos operadores definidos com base em transformaces de vizinhanca da imagem,
amplamente utilizada em tarefas como filtragem, segmentacdo, comparacao de formas, etc.
(CURIC et al., 2014).

2.2.1 Processamento Morfoldgico de Imagens

O PMI tem sido utilizado em muitos contextos e aplicagbes como uma ferramenta
ndo linear de processamento de dados baseado nos conceitos da Morfologia Matemaética (MM),
introduzidos ha mais de 50 anos por Matheron e Serra (DOUGHERTY e LOTUFO, 2003).
Trata-se de uma teoria para analise da forma e estruturas dos objetos, o que a torna também,

uma técnica poderosa na analise de imagens (SOILLE, 2004).
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A MM cléssica se utiliza de um conjunto completamente conhecido denominado
elemento estruturante (EE) para extrair informacdes, com base na geometria e topologia dos
conjuntos desconhecidos da imagem. O EE pode ser considerado como uma mascara
completamente definida (origem, forma, orientacdo e tamanho) que se desloca na imagem
realizando transformagOes que permitem avaliar os conjuntos desconhecidos. As
transformacdes levam em consideragéo a vizinhanca do pixel analisado da imagem de entrada
e a conectividade dada pela configuracdo do EE, cujo resultado é atribuido ao pixel
correspondente na imagem de saida. Assim, a conectividade entre os pixels torna-se importante
para estabelecer objetos e componentes de regides em uma imagem (SOILLE, 2004).

Independente da forma de andlise das estruturas da imagem, duas transformacoes

fundamentais na MM séo a erosao e a dilatacéo, das quais derivam-se a maioria dos operadores

morfologicos. Erosdo e dilatacdo séo denotados por &, e J,, respectivamente, onde b refere-se

ao EE utilizado na operacdo. Ambos os operadores fundamentais podem ser definidos para
imagens binarias, cujas operacdes sdo baseadas na teoria de conjuntos, e para as imagens em
tons de cinza, com base na teoria dos reticulados, em que maiores informacgdes podem ser
obtidas em Dougherty e Lotufo (2003) e Soille (2004). A definicdo da erosdo e dilatacdo para
uma imagem f discreta em tons de cinza é dada pelas Equacdes 3 e 4, respectivamente (SOILLE,
2004).

g (f)=Af,. (3)

beB

S ()=, @

beB
Na morfologia sobre imagens em tons de cinza, as transformacgdes ocorridas nas
imagens levam em consideracéo os valores de intensidade do pixel mais escuro (minimo), como

pode ser visto em &, (Equacdo 3), que considera o infimoA dos valores do conjunto de pixels
sob a influéncia de b; e o valor mais claro (maximo) no caso da &, (Equagdo 4) dada pelo

supremoV dos valores do conjunto de pixels sob a influéncia de b. A dualidade desses
operadores resultam em efeitos opostos sobres as imagens, enquanto a dilatagdo causa um
clareamento e alargamento dos picos (padrbes claros) da imagem, a erosao ocasiona um
escurecimento e alargamento dos vales (padrdes escuros). Mais informagdes sobre as operagoes
béasicas de infimo e supremo, assim como a formalizacdo das relacfes de ordens estabelecidas

para um reticulado completo podem ser encontradas em Facon (1996) e Soille (2004).
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Quando aplicadas isoladamente, a eroséo e a dilatacdo sdo transformacdes que néo
evidenciam caracteristicas das imagens, pelo contrario, a erosdo de uma imagem ndo apenas
remove todas as estruturas que ndo contém o elemento estruturante, mas também reduz todas
as outras (SOILLE, 2004). Contudo, outros operadores morfologicos podem ser construidos a

partir da combinacgéo entres os operadores fundamentais.

2.2.1.1 Filtros Morfologicos

Os filtros morfologicos sdo exemplos de operadores ndo lineares derivados da
erosdo e dilatacdo, com a finalidade de remover seletivamente estruturas presentes na imagem,
ao mesmo tempo em que preservam outros objetos. Trata-se de operacdes de vizinhangas, cujo
resultado mostra como os objetos da imagem interagem com o EE definido (forma e tamanho).
Os filtros morfologicos sdo definidos como transformacdes nas imagens que sao idempotente
e crescente (SOILLE, 2004):

e Uma transformacdoV ¢é idempotente se ao aplica-la duas vezes para qualquer

imagem, o resultado é equivalente a aplica-la uma so vez:

Y é idempotente < Y¥Y =Y.

e Uma transformacdo W crescente é aquela que preserva a relacdo de ordem entre as

imagens, ou seja:
WY é crescente < Vvf,g, f <g="P(f)<¥(9).

A importancia dos filtros morfoldgicos reside nas propriedades que eles carregam,
ou seja, a propriedade de idempoténcia garante que a perda de informagdo causada pela
filtragem seja controlada e, a propriedade de crescimento preserva as relacdes de contraste.
Além disso, a propriedade de crescimento preserva a relacao de ordem das imagens quando sdo
filtradas. A Abertura e o fechamento morfoldgico séo transformacdes que satisfazem essas

propriedades e, portanto, séo filtros morfoldgicos.

Abertura e Fechamento

O principio da abertura morfologica y representado pela Equagdo 5 (SOILLE,

2004), consiste em dilatar a imagem previamente erodida com 0 mesmo elemento estruturante
B, porém refletido B . J4 no caso do fechamento morfoldgico ¢ dado pela Equagio 6, o principio

é recuperar por meio da erosao, estruturas da imagem que foram previamente dilatadas.
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7e(f)=85[(e5 T)] ()

s (f) =¢&,[05(F)] (6)

Os efeitos duais apresentados pela abertura e pelo fechamento sdo basicamente a
simplificacdo da imagem de entrada filtrando, respectivamente, os objetos claros e escuros
(levando em consideracéo a regido de influéncia do EE) na cena, enquanto preserva as demais
estruturas. As propriedades dos filtros morfoldgicos favorecem seu uso em imagens com alta
resolucdo espacial e heterogeneidade de objetos, fornecendo uma reducéo de ruidos ao mesmo
tempo em que preserva as caracteristicas geométricas desses objetos da cena, mostrando-se
adequados para varias aplicacdes do PDI (BENEDIKTSSON et al., 2003; MURA et al., 2008).

Ambos os filtros morfoldgicos sao transformacdes intrinsecamente orientadas aos
objetos da imagem, pois o processamento é focado em um EE com forma e tamanho definido.
No entanto, a definicdo de apenas um EE com forma e tamanho rigido para extrair informacdes
de toda a imagem, pode limitar certas aplicacbes em que 0s objetos de interesse se apresentam
com variadas estruturas na imagem (forma, tamanho, orientacao).

Com o aumento na resolucdo espacial, a necessidade de EE que analisam as
caracteristicas espaciais e espectrais é evidente e motivo de investigacdo em muitas aplicaces
(MURA et al., 2010; BENEDIKTSSON et al., 2011; CURIC et al., 2014). Uma solugdo que
vem mostrando resultados satisfatorios na analise de imagens com alta resolucdo sdo 0s
operadores morfoldgicos que consideram EE adaptativos, também chamados componentes
conectados. Um componente conectado X de uma imagem binéria, € um conjunto de pixels no
qual cada par de pixel é conectado segundo uma regra de conectividade formando um objeto
que compartilha das mesmas caracteristicas morfoldgicas (PESARESI e BENEDIKTISSON,
2001). Regras de conectividade 4 e 8 sdo as mais tradicionais e um pixel € dito adjacente a 4 ou
oito dos seus pixels vizinhos, respectivamente. Em imagens em tons de cinza, 0S componentes
conectados estabelecem relagGes de inclusdo em cada zona plana da imagem (regides com o
mesmo valor de intensidade), formadas pela decomposicdo da imagem em limiares. A
decomposi¢do em limiares € uma forma hierarquica de representar as regides da imagem em

tons de cinza, onde cada nivel (valor de intensidade) define uma secéo transversal CS (f) da

imagem. A Figura 7 exemplifica numericamente a construgdo de se¢des transversais. A imagem
f ilustrada em (a) com altura 4 (niveis) e largura 8 resulta no relevo topografico mostrado em

(b). Assim, a primeira secéo transversal CS,(f) é formada pelos pixels com intensidades iguais

ou maiores a menor intensidade, neste caso 0, contendo todo o dominio da imagem, como pode
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ser visto em (c) com n=0. A proxima se¢ao contém os pixels com intensidades maiores ou iguais
a 50, formando os objetos mostrados em (c) com n=50, supondo uma conectividade de
vizinhanca-8, e assim sucessivamente. Ao final do processo de decomposic¢éo obtém-se se¢des
transversais com 0s maximos regionais de f.

Figura 7 — Exemplo da decomposicao em limiares. (a) Imagem f; (b) Superficie topogréfica de f; (c)
Zonas planas geradas pela decomposi¢do em n limiares.
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Fonte: Adaptado de Silva (2009).

Esta abordagem permite uma analise mais flexivel dos objetos formados em cada
secdo transversal obtida, assim como facilita operacbes de filtragem morfoldgica que
consideram medidas/atributos, chamado de filtros morfoldgicos por atributos. A abertura por
area é um exemplo de filtro morfologico por atributo, também chamado por Soille (2004) como
abertura algébrica e possui as mesmas propriedades (crescente, idempotente e anti-extensiva)
da abertura, mas ndo pode ser escrita com uma unica erosdo seguida por uma dilatacdo. Trata-
se de uma ferramenta poderosa para filtrar componentes conectados de acordo com um
parametro de area, utilizando-se para isso de analise flexivel sobre as zonas planas da imagem.
Outros tipos de atributos podem ser considerados na anlise, com sera visto na proxima secao,

assim como seu operador dual fechamento por area (MURA et al., 2011).
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2.2.1.2 Filtragem Morfoldgica por Atributo

Filtragem por atributo sdo transformacgdes baseadas em operadores conectados que
podem filtrar uma imagem removendo ou incorporando zonas planas, de acordo com um dado
critério (atributo). Um critério genérico T pode ser definido como um mapeamento do conjunto
de valores de S considerados por T para o par booleano {verdadeiro, falso}. O critério é entéo
verificado em cada sec¢do transversal, preservando 0s conjuntos conectados que satisfazem T
(BREEN e JONES, 1996). Muitos sdo os critérios que podem ser utilizados e aplicados, ja que
permitem considerar uma gama de atributos, como por exemplo, area, perimetro, momentos,
fatores de forma, entropia e desvio padrdo. O emprego separadamente ou de maneira combinada
depende do tipo de objeto e da aplicacdo. Exemplo da combinacgéo de atributos na identificagdo
e classificacdo de edificios € mostrado em Mura et al. (2009).

Um dos operadores da filtragem por atributo é a abertura por area. A abertura por

area y,, segundo Soille (2004) é equivalente & unido (ou supremo) de todas as aberturas com

EEs conectados B, cujo tamanho em numero de pixel é igual a A:
7=V {re ()] (7)
O resultado da filtragem contém todas regibes conectadas por Bi que possuem &rea
igual ou maior que 4 . Em imagens bindrias, o critério de area ¢é avaliado de maneira crescente
para toda a imagem, removendo 0s picos que ndo satisfazem o critério, a0 mesmo tempo em
que preserva os demais elementos da cena. A abertura por area é muito utilizada para remover
algum tipo de ruido ou objetos conectados irrelevantes, cuja area seja menor que o parametro
A . No caso discreto, a area refere-se exclusivamente ao nimero de pixels. Em imagens em tons
de cinza, o critério de area € avaliado de forma crescente em todas as sec¢des transversais da
imagem, filtrando os maximos regionais. Vale a pena ressaltar que além da area, outros
atributos podem ser considerados na filtragem, cuja vantagem do uso de filtros com
componentes conectados € a preservacdo das formas dos objetos e nao insercéo de novas bordas
no resultado. Além disso, a analise dos componentes conectados para imagens com alta
resolucdo geométrica € uma alternativa viavel na extracdo de informacgdes espaciais, garantindo
as propriedades dos filtros morfoldgicos com menor complexidade computacional (MURA et
al., 2009). Por serem operadores duais, 0 mesmo efeito, porem em relacdo aos vales da imagem,

é encontrado no operador fechamento por area.
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O fechamento por area @, segundo Soille (2004) é equivalente & interseccdo (ou
infimo) de todos os fechamentos com o elemento estruturante B, cujo tamanho em nimero de

pixel é igual a A:
4, = /\{ds (1)} ®)

O resultado da filtragem remove todas as estruturas escuras conectadas por Bi
menores que L. Na Figura 8 tem-se um exemplo da filtragem por fechamento de &rea igual a 50
pixels. Em (b) é possivel notar a remocdo de areas conectadas menores que 50 pixels,
considerando uma conectividade de vizinhanga-8. Embora existam objetos menores que a area
estabelecida, eles sdo considerados conectados com objetos adjacentes, dentro da conectividade

estabelecida e a soma das areas é maior que o limiar.

Figura 8 - Exemplo do fechamento morfoldgico por area. (a) Imagem original 30x30 pixels; (b)
Resultado do fechamento com atributo &rea A=50.

A=123 -
* - A=13
| A=36
(a) (b)

Fonte: Adaptado de Mura (2011).

Assim, de acordo com Vincent (1992), na abertura e no fechamento, as areas dos
maximos e minimos regionais sdo analisadas, respectivamente, em cada se¢do transversal da
imagem. A analise é feita primeiramente na secédo transversal de maior limiar e segue até que
as areas restantes se tornem maior que o parametro estipulado. Isso é possivel porque as
transformacoes de abertura e fechamento de area séo invariantes & decomposicao em limiares.
Uma transformacéo €é dita invariante a decomposicdo em limiares se puder ser escrita como a
soma das transformacdes de suas se¢des transversais, propriedade demonstrada na Equacéo 9

(SOILLE, 2004).

k

¥ ¢ invariante a decomposicdo em limiares < ¥ = f‘I’CSt 9)
t=1
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Existem diversas formas para utilizar a filtragem por atributos, ja que permite
considerar varios atributos. Recentemente, tem sido utilizada na criacao de perfis morfologicos,
em imagens multiespectrais de alta resolucdo espacial (MURA et al., 2010), e perfis
morfologicos estendidos, no caso de imagens hiperespectrais (BENEDIKTSSON et al., 2011).
Quando combinada com algum tipo de operacdo com a imagem original, a filtragem por
atributos pode proporcionar a recuperacao de informacoes relevantes, como os padrfes escuros,
e a0 mesmo tempo, eliminar informacdes irrelevantes e ruidos, como € o caso das combinacdes
da transformacéo top-hat (FACON, 1996).

2.2.1.3 Transformacdo Top-hat

A remocao de estruturas irrelevantes por meio dos filtros morfolégicos permite a
reducdo da complexidade da cena, fator importante na analise de imagens com alta resolucéo
espacial. Quando combinados com outras operacdes, a filtragem por atributo pode contribuir
para evidenciar alvos de interesse, dentre os demais pertencentes a imagem. A transformacéo
top-hat, assim como os filtros classicos, tem a finalidade de obter estruturas relevantes nas
imagens, aqui representada pelos padrdes escuros, considerada como uma ferramenta util na
deteccdo de padrdes claros e escuros. O objetivo consiste em recuperar estruturas relevantes
das imagens através de operacdes aritméticas entre a imagem original e a imagem resultante de
um processo de fechamento ou de abertura morfol6gica (SOILLE, 2004). Isto ocorre devido ao
fato de que um fechamento ou uma abertura por atributo remove 0s minimos e 0s maximos
regionais ndo pertencentes a conectividade estabelecida. Os “residuos” removidos podem ser
recuperados, por meio da diferenca aritmética com a imagem original.

Considerando a principal caracteristica das sombras nas imagens, as quais
representam os menores valores de radiancia em relacéo aos seus vizinhos, esses valores podem
ser associados aos minimos regionais. Dessa forma, o fechamento com o atributo area torna-se
uma ferramenta de remocé&o das sombras, levando em conta a area e conectividade estabelecida.
Com o top-hat, elas podem ser recuperadas e real¢adas quando a diferenca entre a imagem
original e imagem com o resultado do top-hat é realizada. Por ser um operador extensivo, o
resultado do fechamento é sempre maior do que a imagem original e assim, deve ser subtraido
pela imagem original. Portanto, a transformacao top-hat por fechamento (BTH, do inglés Black

Top-Hat) consiste na diferenca entre o fechamento da imagem original @¢(f) e a imagem

original f, (SOILLE, 2004):
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BTH(f)=¢(f)—f (10)

As propriedades dos filtros morfoldgicos considerando um atributo de crescimento

como area, garantem seu uso na transformacdo top-hat classica, assim como estabelecido para
operacdes em imagens binadrias e em tons de cinza, além de garantir a propriedade de
idempoténcia, controlando a ocorréncia de perdas significativas pela filtragem. Muitas
funcionalidades do top-hat podem ser exploradas, como na extracdo de crateras, ou de pontos

em nuvens de pontos laser (LI et al., 2014)

2.2.2 Fusdo de Imagens

A impossibilidade de obter centenas de bandas com detalhes espaciais mais finos,
imposta para manter o equilibrio entre o nivel de sinal/ruido e IFOV, faz com que a maioria dos
sistemas sensores orbitais carreguem sistemas duais de imageamento. A técnica conhecida
como fusdo de imagem é uma alternativa para superar esse desafio e produzir uma imagem
multiespectral com alta resolucdo espacial, por meio da combinacédo de diferentes imagens,
coletadas por diferentes sensores (FONSECA et al., 2011). O resultado € uma imagem com
caracteristicas mais detalhadas e discerniveis, em que ambiguidades de classes sdo reduzidas,
contribuindo para aumentar a capacidade de interpretacdo da imagem e a confiabilidade de
técnicas como a classificacdo e extracdo de informacbes (POHL e GENDEREN, 1998). De
acordo com Fonseca et al. (2011), a fusdo é importante principalmente em areas que possuem
uma estrutura morfoldgica complexa, como as areas urbanas, uma vez que objetos urbanos sdo
determinados ndo somente por seus espectros, mas também por suas estruturas.

Para que o processo de fusdo resulte em uma imagem com boa qualidade, alguns
aspectos devem ser considerados, como o registro entre as imagens, de modo que elas possam
representar a mesma area de cobertura. Para isto, geralmente toma-se a imagem de maior
resolucdo espacial como referéncia e a imagem com maior resolucdo espectral é reamostrada.
Caso as imagens tenham sido adquiridas no mesmo instante pelo mesmo sensor e as corre¢oes
geométricas tenham sido realizadas, o processo de registro entre elas torna-se desnecessario
(YUHENDRA et al., 2012). A correlagdo radiométrica entre as imagens também € um fator
importante a fim de evitar possiveis imperfeicdes e distor¢es de cores quando o alcance
espectral da banda pancromatica, principalmente na regido do infravermelho, nédo for
compativel com a da multiespectral (SCHOWENGERDT, 2007).

Dentre os varios métodos de fusdo de imagens existentes na literatura, alguns

grupos foram criados para classifica-los (WANG et al., 2005). Na sequéncia sao descritos dois
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métodos de fusdo comumente aplicados no SR, por permitir o uso de varias bandas na fusdo, e
que de acordo com a classificagdo proposta por Schowengerdt (2007), enquadram-se como

técnicas de fusdo de imagens no dominio espectral.

2.2.2.1 Componentes Principais

As imagens adquiridas por sensores multiespectrais possuem informagoes
redundantes, isto porque sdo coletadas em faixas do espectro eletromagnético préximas, onde
a maioria dos objetos apresentam respostas espectrais similares. Uma maneira de representar
toda a informacé&o coletada, em um menor conjunto de dados ndo-correlacionados, é através da
transformacéo por componentes principais (CP). As informacdes coletadas séo reorganizadas
em novas bandas, chamadas de componentes, onde o valor de nivel digital é resultado de uma
combinacéo linear dos dados originais (RICHARDS, 2012). A transformacéo é feita a partir da
matriz de covariancia dos dados originais, a qual permite encontrar um novo sistema de
coordenadas no espaco multiespectral, onde as variancias e a direcdo dos eixos s&o
representadas pelos autovalores e autovetores, respectivamente.

Na transformacéo por CP ndo existe uma limitacdo de bandas de entrada. Embora
0 nimero de componentes apds a transformacdo seja igual ao nimero de bandas originais, a
vantagem esta no fato da primeira componente (CP1) concentrar todas as informaces comuns
das bandas de entrada (POHL et al., 1998). As demais componentes carregam as informacoes
espectrais da cena. Contudo, a maioria das informacGes é explicada pelas primeiras CP, sendo
gue quanto maior a ordem da componente, menor o contetdo de informacdo contida nela. Além
disso, uma propriedade fundamental desta transformacéo, segundo Schowengerdt (2007), é que
ela preserva a variancia total da imagem original. Dessa forma, a CP1 que tem a maior variancia
dos dados pode ser substituida pela banda pancromatica, o que permite maximizar o efeito da
alta resolucdo na imagem fusionada (FONSECA et al., 2011).

O método de fusdo através de CP pode ser denominado como um método de
substituicdo, uma vez que a primeira componente principal é substituida pela imagem
pancromatica (SCHOWENGERT, 2007). Neste caso, um ajuste entre a média e a variancia da
imagem pancromaética com a CP1também pode ser realizada antes da transformacdo, para que
ambas figuem o mais proximas possivel e evite que distor¢des nas informacgdes espectrais
ocorram (GONZALEZ-AUDICANA et al., 2004). A combinagéo entre as técnicas espectrais e

as do dominio espacial, como mostrado por Gonzalez-Audicana et al. (2004), tem sido bastante
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utilizada e permite obter imagens fusionadas com alto poder de resolucdo espacial e que ao
mesmo tempo, mantém as informacGes espectrais originais dos dados multiespectrais.

A transformacdo inversa para o espago original dos dados resulta em um
relacionamento entre diferentes tipos de cobertura da terra que podem ser vistos mais
claramente, do que através das bandas espectrais originais. Esta transformacao, segundo Novo
(2010), pode ser considerada como uma técnica de realce de dados, pois tornam explicitas
informacdes de interesse, sem gerar novos dados. Segundo Mather (2004), esta técnica de
estatistica multivariada tem mostrado ser particularmente efetiva quando aplicado em imagens
temporais para identificar mudancas na superficie. Contudo, a escolha da area representada na
imagem deve ser levada em consideracdo, uma vez que os dados séo gerados a partir da matriz
de covariancia e, a aplicacdo da transformacdo em regifes muito homogéneas acaba nédo

evidenciando informacdes de interesse.

2.2.2.2 Gram-Schmidt

O processo de fusdo de imagens utilizando 0 método Gram-Schimidt (GS) utiliza-
se da manipulacdo sobre vetores com o objetivo de torna-los ortogonais, para obter um novo
conjunto de dados néo correlacionados, assim como acontece no método por CP. O método de
GS também esté inserido dentro do grupo de métodos no dominio espectral, e a substituicdo de
componentes também € realizada, a fim de obter uma imagem de melhor poder de resolucéo
espacial e com as informacdes espectrais originais preservadas (MAURER, 2013).

O primeiro passo do processo consiste na simulacdo de uma banda pancromatica de
baixa resolucdo espacial. Na literatura sdo apresentadas duas formas para realizar essa
simulacdo. A primeira forma consiste em combinar as informag6es das bandas multiespectrais
em uma unica banda PAN de baixa resolucédo espacial, calculando para isso, pesos apropriados
para a contribuicdo de cada banda no processo de combinacdo. Na segunda forma de simulacdo,
a banda a PAN de alta resolucdo é suavizada, sub-amostrada por um fator apropriado e
interpolada até atingir a resolucdo compativel com as demais bandas (LABEN e BROWER,
2000).

A transformacgédo pelo método de GS é entdo aplicada na banda simulada e nas
demais bandas multiespectrais, sendo a banda simulada considerada como primeira banda na
transformacéo. O resultado é um conjunto de bandas ndo-correlacionadas e ortogonais entre si,
sem a presenga de informag&o redundante. A primeira banda resultante da transformagéo GS é

entdo substituida pela banda pancromatica original, apos essa ter suas estatisticas combinadas
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com a primeira. A aplicacdo da transformagdo GS inversa resulta, portanto, em um novo
conjunto de bandas multiespectrais com melhor resolugéo espacial (MAURER, 2013).

Portanto, todas as bandas multiespectrais podem ser utilizadas neste método, assim
como no caso do método por CP. Contudo, pode haver problemas de distor¢Bes espectrais
quando a banda PAN néo possuir cobertura total sobre as bandas multiespectrais. O resultado
é uma banda simulada que néo reflete a resposta espectral das bandas multiespectrais.

2.2.2.3 Métricas para Analise da Qualidade da Fusao

Em geral, os resultados da aplicacdo de diferentes métodos de fusdo podem ser
avaliados de forma qualitativa, por meio da analise visual, e quantitativamente, através de
medidas matematicas. A avaliacdo qualitativa, de acordo com Yuhendra et al. (2012), é baseada
na comparacdo visual entre as caracteristicas espectrais da imagem multiespectral original e
uma imagem de referéncia, que é assumida como sendo ideal. Dentre as caracteristicas
consideradas estdo os tons presentes em ambas as imagens, 0 contraste, a saturacéo, a textura e
os detalhes espaciais, que leva em consideracdo a analise visual da imagem com maior
resolucdo espacial (FONSECA et al., 2011).

Os métodos qualitativos envolvem uma avaliagdo subjetiva do resultado, uma vez
que na analise visual é feito um julgamento pessoal por parte do intérprete humano, adicionando
incertezas ao processo. Isto ndo ocorre na avaliacdo quantitativa, ja que as métricas levam em
consideracdo indicadores de qualidade que medem a semelhanca espectral e espacial entre
imagens. Uma dificuldade associada aos métodos de avaliacdo é a falta de imagens com alta
resolucédo espacial e espectral para serem empregadas como referéncia na analise dos métodos.
Mediante a auséncia dessa imagem ideal de referéncia, a maioria dos trabalhos faz a
comparagdo entre as caracteristicas espectrais da imagem multiespectral com a imagem
fusionada, para avaliacdo da qualidade espectral, e entre o resultado da fusdo e a imagem
pancromatica para avaliar a qualidade espacial.

Dessa forma, as imagens originais podem ser adotadas como referéncia na
comparacdo e avaliagdo dos métodos de fusdo. Os principais indices considerados para
avaliacdo do processo de fuséo sdo o CC, RMSE, ERGAS e UIQUI, que serédo apresentados na
sequéncia, onde adotou-se nas formulag¢des “f” para a imagem fusionada e “r” para a imagem

de referéncia.
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a) Coeficiente de Correlagdo (CC)

O Coeficiente de correlacéo, calculado conforme a Equacdo 11, mede a associagdo
linear entre duas variaveis, sendo empregado neste caso, como uma medida de similaridade

estatistica entre a imagem fusionada e a de referéncia (AIAZZI et al., 2011).
CC = O-r,f _ Zin:l(xri _Yr)(xfi _Yf)
Voo 200 =R X (=%, )

Na formulagdo utiliza-se: a covariancia (o, ;) entre a i-€sima banda fusionada e a

(11)

de referéncia; o desvio-padrdo da banda original (c,) e o desvio-padrdo da banda fusionada
(o). Trata-se de um indice muito utilizado na literatura, pois permite avaliar, dentre outras

varias aplicacdes, se as imagens resultantes da fusdo sofreram ou ndo alteracGes significativas
em relacdo as imagens originais. O valor da correlacdo pode variar de -1 a 1, de modo que um

valor proximo a 1 indica que as imagens sdo altamente correlacionadas.

b) RMSE

O RMSE (do inglés Root Mean Squared Error) mede a fidelidade do resultado da
fusdo em relacdo a imagem original, através do calculo pixel a pixel, das diferencas entre elas.
A soma dessas diferencas ao quadrado dividido pelo tamanho da imagem permite encontrar as
variacgoes introduzidas pelo processo de fusdo. No RMSE, como mostra a Equagdol2, a raiz
quadrada do erro é calculada e obtém-se a dispersdo dessas distor¢des ocorridas (ALPARONE
etal., 2007; YUHENDRA et al., 2012).

M N

22 (e (i ) =15 @0 )

RMSE = {|- 212 (12)
M x N

Em que 1,(i, j) representa o pixel da imagem de referéncia e I-(i, j) o pixel da imagem

fusionada; M x N é o tamanho da imagem. Valores proximos a 0 indicam alta semelhanca entre
as imagens e, por conseguinte, quanto menor o valor de RMSE, maior a qualidade espectral da

imagem fusionada.
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c) ERGAS

O indice ERGAS (do inglés Relative Global Dimensional Synthesis Error) definido
pela Equacdo 13, foi proposto por Wald (2000), e oferece um indicador global de qualidade da

imagem resultante da fusdo.

n 2
ERGAS=JDO?-—£§:[RMSE‘} (13)
i=1 :umi

Na formulacdo, h/l é arazéo entre as resolucdes espaciais da imagem pancromatica
e multiespectral; N o numero de bandas multiespectrais empregadas e «, a média da i-ésima

banda envolvida na fusdo, além do indice RMSE descrito anteriormente pela Equacdo 12.
Assim como ocorre para o indice RMSE, quanto menor for o valor do indice ERGAS, maior a

qualidade espectral e menor a distor¢do ocasionada pelo método de fusdo avaliado.

d) ulQl

O indice UIQI (do inglés Universal Image Quality Index), assim como os demais
indices apresentados, representa uma medida de similaridade entre imagens. Contudo, o indice
UIQI possui destaque por realizar a modelagem de qualquer distor¢do da imagem, através da
combinacdo de caracteristicas locais como a perda de correlacdo, distorcdo radiométrica e
distorcdo no contrate. Isto torna o indice independente das condi¢des das imagens de entrada,
podendo ser aplicado em varias outras aplica¢fes dentro do PDI. Assim, conforme proposto por
Wang e Bovik (2002), o indice UIQI é dado por:

2 2

2 2 2 2
0,0¢ M Tl Op +0O;

(14)

onde o, € a covariancia entre a imagem de referéncia e a fusionada; o, e o, sdo os desvio-
padrdes de r e f, assim como g, e u, sdo as meédias de r e f, respectivamente. Na formulacéo, o
primeiro termo o, ( /o, o, representa o coeficiente de correlagao entre a imagem de referéncia

e a fusionada; o segundo termo mede a proximidade entre as medias das imagens r e fe o
terceiro termo mede a similaridade do contraste entre elas. As estatisticas pertinentes sdo

calculadas localmente para aumentar a capacidade de discriminagdo de todos os fatores. O
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calculo é realizado através de uma janela movel de tamanho N x N, sendo a média de todos
valores utilizada como um Unico indice global. O valor do indice UIQI, assim como no caso da
correlacdo, também pode variar de -1 a 1, sendo que o valor ideal UIQI=1 é obtido, se e somente

se, ambas as imagens avaliadas forem idénticas para todos os pixels da imagem.

2.2.1 indices Espectrais

Operac0es entre bandas multiespectrais sdo amplamente utilizadas no SR para a
extracao de informacGes dos alvos presentes na superficie. Trata-se de transformacdes simples,
como razdes, somas e diferencas de pixels, em que o alvo de interesse apresenta comportamento
antagbnico (PONZONI et al., 2012). A identificacdo dessa relagdo inversa da reflectancia é
obtida muitas vezes, a partir das medidas hiperespectrais que fornecem o espectro dos alvos,
que por sua vez, sao utilizados como base para a geracdo dos indices (MATHER, 2004). Grande
parte dos indices propostos utilizam da razéo entre bandas, pela vantagem de reduzir efeitos das
variacbes da topografia e iluminacdo sobre as imagens, tornando-se apropriados para
comparacges ao longo do tempo de uma mesma area (RICHARDS, 2012).

Dentre os indices mais conhecidos e utilizados no SR estéo os indices de vegetacao,
que visam correlacionar o comportamento da reflectancia da vegetacdo nas bandas do vermelho
e infravermelho, com parametros biofisicos da cobertura vegetal, a fim de monitorar o vigor da
vegetacdo, a fenologia da planta e mudancas dos ecossistemas (KE et al., 2015).

Os indices de vegetacdo exploram principalmente, os efeitos de absorcdo da
reflectancia na regido do vermelho visivel (centrado no comprimento de onda 650 nm) pelos
pigmentos fotossintetizantes presentes na cobertura vegetal, e da alta reflectancia pelo
espalhamento multiplo pelas folhas no infravermelho préximo, no intervalo entre o0s
comprimentos de ondas 760 nm a 900 nm (JENSEN, 2009). Um dos indices mais tradicionais
¢ o NDVI (do inglés Normalized Difference Vegetation Index). O NDVI expressa a
normalizacdo da diferenca e soma entre as bandas do vermelho (R) e infravermelho préximo
(NIR), conforme mostra a Equacao 15, onde a vegetacdo apresenta seu comportamento dual,
utilizado pelo SR para monitorar as mudancas sazonais e interanuais no desenvolvimento e na
atividade da vegetacdo (MENESES e ALMEIDA, 2012).

NDVI = MIR=R (15)
NIR+R
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O resultado é uma imagem no intervalo entre -1 a 1, em que a vegetac&o representa
0s maiores valores e alvos terrestre, podem variar entre 0 e 0,8 (PONZONI et al., 2012). Com
este padrdo, pode-se assumir comportamento bimodal do histograma resultado do NDVI e a
limiarizacdo automatica garante a separacdo da vegetacdo. No entanto, para evitar
interpretacdes equivocadas dos valores dos indices, deve-se observar alguns fatores que afetam
0 pressuposto do comportamento de reflectancia do alvo, como influéncia do sombreamento,
resolucdo radiométrica do sensor e efeitos atmosfeéricos.

Os indices espectrais podem ser utilizados na segmentacdo automatica de imagens
multiespectrais, uma vez que permitem evidenciar alvos individuais com base nas suas
propriedades. Em areas urbanas esse efeito é benéfico devido a grande quantidade de objetos
pertencentes a cena com variados comportamentos de reflectancia. Embora existam objetos que
se apresentam com similaridade espectral em algumas regides do espectro, a combinacao entre
bandas pode favorecer muitas aplicacOes e diversos indices vém sendo propostos e explorados
na literatura para os mais variados fins. Polidoro (2007) investigou o comportamento dos
principais elementos que compdem imagens da paisagem urbana, tais como a vegetacdo,
rodovias, edificagdes, corpos d’agua e sombras, com o objetivo de identificar as melhores
combinac@es entre bandas e indices para separar esses elementos dos demais objetos da cena.
Dentre os indices propostos pelo autor, dois indices mostraram resultados adequados para
segmentar sombras em imagens multiespectrais e serdo apresentados na sequéncia.

Espacos de cores invariantes as sombras tém sido amplamente utilizados na
composicdo de indices espectrais (ADELINE et al., 2013). Polidoro et al. (2003), por exemplo,
destacaram o comportamento das sombras no espago HSI, onde apresentam altos valores de
saturacdo, a0 mesmo tempo que possuem as menores intensidades. O indice nSI (Normalized
Shadow Index), mostrado na Equacdo 16, foi proposto pelos autores, conforme a diferenca
constatada para realcar as sombras e separd-las dos demais elementos da cena. Esse
comportamento oposto é também apresentado no espaco HSV, conforme pode ser observado
na Figura 9, devido a equivaléncia entre eles, e utilizado por Ma et al. (2008) na composicéao

do indice NSDVI (Normalized Saturation-Value Difference Index) apresentado na Equacdo 17.

S|

S 16

S+1 (16)

NSDVI = >V (17)
S+V
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Figura 9 — Exemplo do comportamento das sombras no espa¢o HSV. (a) Imagem original WV-2; (b)
Componente Saturacdo; (¢) Componente Valor.

Existem, no entanto, diversos outros indices desenvolvidos neste sentido, como
mostra Tsai (2006) e Chung et al. (2009), que utilizaram os canais Hue e Intensidade, mostrando
uma melhor discriminacao das sombras, quando comparado ao indice proposto por Polidoro et
al. (2003). Entretanto, alvos que possuem 0 mesmo comportamento em ambos os canais de
cores, devido a similaridade espectral das sombras, podem influenciar em falsas detec¢des. A
vegetacdo também é um exemplo de erros na deteccdo, em virtude da densidade e arranjo do
dossel que podem resultar em sombras e reduzir a resposta da vegetacdo. Estes efeitos refletem
a importancia da combinacdo de indices para a segmentacdo adequada dos objetos de interesse.

Embora esses indices permitam maior automatizacdo na segmentacdo de sombras,
apenas o efeito do espalhamento da atmosfera é considerado sobre regides de sombras. As
contribuicdes dos efeitos da absorcéo, reflectancia vizinha, sensibilidade espectral dos sensores,
irradidncia solar, pode influenciar nos resultados obtidos, assim como influenciam na

reflectdncia de superficie que se relaciona ao componente Hue tratado nos indices.

2.3 Restauracao de Informac6es em Dados de Sensoriamento Remoto

Os dados de SR adquiridos por diferentes sensores do tipo passivo, contém
interferéncias no processo do registro dos dados, decorrentes em sua maioria, por falhas nos
instrumentos detectores, por condi¢cdes atmosféricas com a presenca de nuvens, ou por
condigdes do ambiente, como efeitos sazonais, da topografia, da presenca de sombras, cobertura
de neve, etc (VUOLO et al., 2017). Essas influéncias resultam na aquisicdo de imagens que ndo
condizem com a superficie, pois as respostas que chegam no sensor sdo incompletas,
corrompidas ou faltantes, que por sua vez restringem as aplicacGes de extracdo de informacdes
e parametros da superficie terrestre.

Uma vez que € inevitavel a obtencdo de dados dpticos de sensores passivos sem

falhas ou informacgdes faltantes, o processo de reconstrugdo de imagens orbitais tornou-se um
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tema recorrente nas Ultimas décadas. Um dos exemplos mais comuns visto entre a comunidade
do SR, séo as propostas para recuperar os dados do satélite Landsat 7, que apresentaram falha
no sistema de compensacdo do movimento de avanco do sensor, realizado pelo instrumento
SLC (Scan Line Corrector) (CHEN et al., 2011; JAIN et al., 2018). Apds o desligamento do
SLC, em 2003, as imagens do Landsat7 foram designadas como SLC-off, e possuem a
ocorréncia de um padréo de linhas paralelas pretas, ou seja, sem informacdes, que afetam
grande parte da imagem, como pode ser visto no exemplo da Figura 10 (a), a qual mostra
também exemplos de falta de informacdo provocadas por nuvens (Figura 10 (b)) e sombras
(Figura 10 (c)) em imagens QuickBird e WorldView-2, respectivamente.

O processo de completar as informagOes faltantes ou de reconstruir dados
corrompidos consiste em estimar valores a partir de dados validos existentes ou de partes
remanescentes da imagem. O uso de informaces locais disponiveis nas partes remanescentes
da imagem, e que ndo se encontram corrompidas, tem sido explorado por técnicas de
transformacéo de intensidades visando a melhoria da informacdo na imagem. A seguir seréo

discutidas as técnicas mais usadas no contexto da restauracdo de sombras.

Figura 10 — Exemplos de imagens de SR com descontinuidades, informacdes faltantes
e corrompidas. (a) Imagem do Landsat 7 ETM+ SLC-off ; (b) Por¢do da imagem contaminada
por nuvens e (c) Sombras.

() (b)

2.3.1 Transformagdes de Intensidades em Imagens

As limitagdes na aquisicdo de dados de SR por parte do sensor ou por condi¢Ges
adversas, resultam na distribuicdo incorreta dos valores de brilho, baixo contraste e até mesmo
imagens com muitos ruidos radiométricos. As técnicas que envolvem transformacfes de

intensidade tém como objetivo principal a melhoria da qualidade visual dessas imagens,
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fazendo com que feicOes de interesse sejam reconhecidas e aumentando sua interpretacdo
(GAO, 2009).

As técnicas de melhoria que realizam a manipulacdo direta dos pixels em uma
imagem, sdo consideradas técnicas de transformacéo de espaco. Essa modificacdo dos valores
dos pixels pode ser expressa como uma funcdo de transformacéo de intensidade ou funcédo de
mapeamento na forma s = T(r), em que T é uma transformagdo que mapeia o valor de pixel r
em um valor de pixel s (GONZALES e WOODS, 2010). Apesar de serem consideradas técnicas
simples, elas s@o essenciais para a manipulacao de imagens e suas aplica¢@es, sendo na maioria
das vezes, o primeiro tipo de processamento que se deve realizar. Além disso, sdo consideradas
computacionalmente mais eficientes, pois requerem menos recursos de processamento para
serem realizadas (MENESES e ALMEIDA, 2012; GONZALES e WOODS, 2010).

No processo de transformacdo de intensidade, cada banda deve ser processada
individualmente, sendo que nenhuma informacéo nova seré criada, apenas a informacao visual
esta representada com o maximo de contraste. Ao construir uma composicdo colorida da
combinacéo de trés bandas contrastadas, estas serdo capazes de destacar as variacdes espectrais
dos diferentes materiais da imagem. N&o ha uma regra de qual método deva ser aplicado e nem
um padrédo de qualidade da imagem contrastada, pois de maneira geral, estes requisitos estao
condicionados ao objetivo especifico do problema a ser resolvido, das caracteristicas de cada
imagem e da subjetiva capacidade de interpretacdo por parte do analista e usuarios.

Na literatura existem varias técnicas para melhoria visual de imagens, dentre estas,
existem as que sdo utilizadas para suprimir regides escuras da imagem que por sua vez, podem
ser aplicadas em regides de sombras para evidenciar as feicfes sob seus efeitos, como a
transformacéo de poténcia gamma, discutida na sequéncia.

a) Correcdo por Transformacdo de Poténcia Gamma

TransformacBes de poténcia, como a correcdo gamma, sao transformacdes nao-
lineares que tem como objetivo alterar a faixa dinamica das imagens para que elas tenham maior
fidelidade no seu processo de captura ou exibicdo. Essa corregcdo € necessaria, pois a maioria
dos dispositivos de aquisigéo, exibigcdo e impressdo de imagens apresentam uma relacdo néo-
linear entre a tensdo e a luminosidade em que a resposta de intensidade de saida é uma funcéo
de poténcia da forma apresentada pela Equacdo 18 (GONZALES e WOODS, 2010).

s=cr’ (18)
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sendo ce y constantes positivas com ¢ geralmente igual & 1; r e s os valores do pixel antes e
depois da transformac&o. A ndo corregdo desse efeito resulta em imagens de saida mais escuras
do que as imagens originais de entrada. A Figura 11 mostra o comportamento da transformacéo
de poténcia dada pela Equacéo 18 para diferentes valores de y. Em sintese, as curvas de
poténcia para valores de y <1, mapeiam uma pequena faixa de valores de entrada escuros em
um resultado com ampla faixa de valores de intensidade de saida. Este comportamento néo
linear em funcdo da variacdo do expoente y, tem sido utilizado na compensagdo dos baixos
valores encontrados em regides de sombras. A compensacao desse efeito pode ser obtida a partir
da transformacdo da lei de poténcia inversa (Equacdo 19), como um pré-processamento da

imagem antes de sua exibig&o.
S= r% (19)
Figura 11 — Plotagem da transformacéo de intensidade pela funcéo de poténcia (Equagéo 18) para

diferentes valores de y .
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Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods (2010).

Nakajima et al. (2003) e Zhan et al. (2005), sdo exemplos de metodologias que
utilizaram de uma fung&o de poténcia da forma inversa para reduzir as diferencas de intensidade
provocadas pelas sombras. Em ambas abordagens, as sombras sédo consideradas como uma
fonte de ruido multiplicativo que corrompe o brilho da cena, e o parametro gamma é

determinado em funcéo dos valores de pixel da imagem sob condi¢des normais de iluminacé&o.
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Nesses trabalhos, para aumentar a intensidade dos sinais registrados em areas de sombras, 0
parametro gamma foi determinado pela formulacdo dada na Equacdo 20, considerando a
resolucdo radiométrica da imagem de entrada e os valores médios de intensidade em regides de

sombras e ndo-sombras.
s=|><(r/|)% (20)

onde r e s representando os valores do pixel antes e depois da correcdo; | o range dindmico de

intensidades da imagem de entrada e y o valor do parametro de corre¢cdo gamma. A Figura 12

mostra o exemplo da corre¢cdo gamma alcancado por Nakajima et al. (2003) em uma imagem
de satélite. Em vistas gerais, a determinacdo do pardmetro geralmente considera a média de
intensidade local das regifes de sombras e ndo-sombras, 0 que pode ser considerada uma
vantagem para abordagens automaticas, pois se adaptam as diferentes caracteristicas das
imagens de entrada. Em contrapartida, sombras geralmente sdo extensas em imagens de areas
urbanas e ocupam uma grande parte da imagem, ocultando diversos tipos de materiais que se
ndo considerados, podem comprometer o resultado da correcdo. Além disso, a identificacdo e
determinacéo dos alvos que compdem cada regido de sombra acarreta em uma demanda maior

no tempo de execucdo, do que outros métodos abordados na literatura.

Figura 12 - Aplicagéo da correcdo gamma por Nakajima et al. (2003). (a) Imagem IKONOS original
(banda PAN) com a presenca de sombras e (b) Imagem corrigida.

(b)

b) Especificacdo de Histograma

A transformacéo de valores de intensidades da imagem por meio da especificacdo
de histograma, conhecido também como casamento de histograma, permite determinar um
formato especifico para o histograma de saida de uma imagem. De forma geral, dada a imagem
de entrada original e seu correspondente histograma, o processo envolve a transformacéo dos
valores de intensidade da imagem original de tal forma, que a imagem de saida tenha um

histograma de saida desejado (especificado a priori) (GAO, 2008).
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Como na pratica, a maioria das imagens ndo sdo adquiridas com histograma
uniforme, deve-se langar m&o de técnicas de manipulacdo de histograma para realce e melhoria
da informacdo visual. Embora a equalizacdo de histograma seja um dos metodos mais
conhecidos para obtencéo de histograma uniforme, nem sempre o resultado desta transformacéo
produz melhoria da informacéo e aumento de contraste (GONZALES e WOODS, 2010). Isto é
visto para 0s casos em que a imagem possui extensa area homogénea de brilho, como corpos
d’agua e rodovias, por exemplo. Além disso, existem situacdes em que se torna desejavel poder
definir a forma especifica para o histograma da imagem de saida, como é o caso do método de
especificacdo de histograma.

Amplamente utilizada na criagdo de mosaicos para reduzir as diferencas
radiomeétricas entre cenas adjacentes (RICHARDS, 2012), tomadas de duas Orbitas ou de faixas
do mesmo sensor, a especificacdo de histograma realiza um mapeamento dos valores da
imagem de entrada para seus valores mais proximos no histograma especificado. Para isto, de
posse da imagem de entrada e do histograma especificado, calcula-se a funcdo de equalizacéo
da imagem de entrada primeiramente, cuja funcao para o caso discreto € dada pela Equacéo 21
(GONZALES e WOODS, 2010).

_ [
S =TO) =" N, (21)
onde MN € o nimero total de pixels da imagem de entrada, n;representa o nimero de pixels

com intensidade r; e L denota 0 nimero total de niveis de intensidade possiveis na imagem.

Em seguida, calcula-se a fungdo de transformagdo G(z,) através da Equagdo 22, sendo p, (z;)

os valores do histograma especificado.
6(e.) = (L) . (2) 22)
Os valores calculados de G devem ser arredondados para nimeros inteiros no
intervalo [0, L-1]. Assim, o objetivo é encontrar os valores z, (Equagdo 23) no histograma
especificado, de modo que G(z,) seja 0 mais proximo possivel de s, .
z,=G(s,) (23)

A Figura 13 ilustra o principio da especificagdo de histograma. De uma maneira
simples, 0 processo na pratica consiste em construir uma tabela indexada (LUT, do inglés look

up table), a qual armazena os valores inteiros de G(z,) dentro do intervalo [0, L-1]. Busca-se

entdo, para cada valor calculado de s,, qual a posicéo da tabela que encontra-se sua melhor
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correspondéncia (valor semelhante ou proximo), e o valor de intensidade encontrado z,

(proveniente do histograma especificado) € atribuido a imagem de entrada. Se, por exemplo, o

valor de s for mais proximo da 1502 entrada da LUT, entéo tem-se q=149 (pois descarta-se o

valor inicial 0), e o valor des,é mapeado em z, .

Figura 13 - Procedimento de transformacéo por especificacdo de histograma.

A I(x,) A G(z,)
Mapeamento
N> Histograma \ ~*Histograma
de entrada : especificado
>

Sk

Fonte: Adaptado de Richards (2012).

A especificagdo de histograma, devido a sua tendéncia de mover as intensidades da
imagem para extremidade superior da escala de intensidades do histograma, vem sido
amplamente empregada no contexto de remocao de sombras. Em Tsai (2006), o processo de
restauracdo de sombras por meio da especificacdo de histogramas é realizado em duas etapas.
Primeiramente, com as regifes de sombras ja identificadas pelo processo de deteccdo, 0s
autores determinam por meio de operadores morfolégicos, as regides de vizinhancas das
sombras, as quais servirdo de referéncia para o histograma especificado. Calcula-se entdo, para
cada regido de sombra e de vizinhanca conectadas, seus histogramas acumulados e
normalizados para a construcdo da LUT. Por fim, a segunda etapa envolve o ajuste dos valores
de intensidade, a partir dos valores disponiveis na LUT. Embora seja considerado um método
global de transformacéo de intensidades por Gonzales e Woods (2010), Tsai (2006) mostrou
ser possivel sua aplicacdo em escala local banda a banda, sendo a LUT gerada a cada regido de
sombras e de vizinhanga conectadas. O método apresentou bons resultados (Figura 14),
melhorando a visualizacdo em pequenas regifes de sombras homogéneas, ou seja, que ndo

apresentavam variabilidade de materiais envolvidos nessas areas de sombras.
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Figura 14 — Resultado da aplicacdo da especificagé@o de histograma por Tsai et al. (2006). (a) Imagem
aérea original com sombras e (b) Imagem corrigida.

Em aplicagdes com imagens, em que valores de intensidade sdo discretos, o
histograma resultante ndo possui exatamente a mesma forma do especificado, sendo o resultado
uma aproximacao ao formato desejado (distribui¢do do brilho da imagem). Vale ressaltar que
a equalizacdo do histograma ndo é uma etapa necessaria, sendo Util apenas para explicar o
procedimento, e que na realidade, as etapas podem ser resumidas no relacionamento de r em s
e de s em z, ou seja, 0 mapeamento pode ser realizado diretamente para mapear os pixels
originais nos pixels da imagem do histograma especificados (GONZALES e WOODS, 2010).
Além disso, o histograma especificado ndo necessariamente precisa ser extraido de uma
imagem, podendo corresponder a uma fungdo matematica especificada, com as propriedades
corretas (SOLOMON e BRECKON, 2013).

c) Correlagdo Linear

Para compensar as diferencas de iluminagdo provocadas por sombras, existem
trabalhos que propde o estabelecimento de uma correlacéo linear entre sombras e suas areas de
vizinhangas. A andlise de correlacdo é usada para entender e avaliar o relacionamento linear
entre duas ou mais variaveis existentes (TRIOLA, 1999). Sob a hipo6tese de que as areas de
sombras e ndo sombras em uma imagem compartilham das mesmas condi¢des de iluminagéo,
0 modelo linear é estabelecido e se utiliza de informacGes locais retiradas de ambas as areas
(SHAHTAHMASSEBI et al., 2013). O objetivo é promover a melhoria da informagdo sob
sombras, a partir do ajuste baseado em uma transformacé&o linear (Equacéo 24), a qual relaciona
as estatisticas, como a média e desvio-padrdo de intensidades, de ambas regifes consideradas.

S
y= S_ns (X_ Xs) + yns (24)

S
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onde x € o valor de intensidade do pixel de sombra; y representa o valor de intensidade corrigido;

S, e S representam, respectivamente, o desvio padrdo da area de sombra e ndo-sombra; X, e
Y, S40 as médias das regides de sombras e ndo-sombras, respectivamente.

Utilizando dessa abordagem, trabalhos como Nakajima et al. (2003), Sarabandi et
al. (2004) e Chen et al. (2007) apresentaram discreta corre¢do da influéncia de sombras sob
imagens de areas urbanas. Embora as amostras de imagens utilizadas pelos autores nédo
proporcionam clara nitidez dos detalhes recuperados (Figura 15), o método mostra-se sensivel
e promissor na correcdo dos efeitos negativos de sombras, desde que adotados alguns
procedimentos. A transformacéo por correlacéo linear quando aplicada de maneira global, por
exemplo, em que a funcéo de transformacao € baseada na distribuicéo de intensidade de toda a
imagem, apesar de ter um custo computacional menor, pode resultar em supressdo de detalhes.
Em imagens com alto detalhamento, como as de alta resolucdo espacial, abordagens locais,
utilizando regides de vizinhangas mais proximas das areas de sombras analisadas, tendem a

preservar detalhes, em troca de uma maior demanda de tempo para o processamento.

Figura 15 — Resultado da aplicacdo correlagéo linear Chen et al. (2007). (a) Imagem original do
satélite QuickBird com sombras e (b) Imagem corrigida.

2.3.2 Restauracdo de Imagens por Inpainting Digital

A técnica de inpainting tem como premissa basica recuperar partes da imagem que
foram danificadas ou remover artefatos indesejados presentes nas imagens (BERTALMIO et
al., 2000). O termo inpainting, também conhecido como retoque digital, tem como referéncia
as praticas manuais de restauragdo exercidas por artistas da era medieval, cujo objetivo, era de

recuperar falhas ou informagdes perdidas em pinturas antigas. Assim, o inpainting digital
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propde-se simular o processo de restauracdo manual no ambito computacional, vistas as
inimeras fungdes que o retoque pode assumir no meio digital. O interesse no inpainting
aumentou consideravelmente nas Ultimas décadas, principalmente pelo advento das imagens
digitais, proporcionando a automatizacdo da tarefa de restauracdo. Dentre as principais
aplicacdes na literatura, encontram-se a restauracédo de fotografias e filmes, remocéo de texto,
desocluséo, remocao de objetos indesejados e retoques de fotos (QURESHI et al., 2017).

Assim como as técnicas de transformacdo de intensidades, o inpainting busca
aumentar a qualidade da imagem, com o objetivo de produzir maior detalhamento das
estruturas, que devido a falhas ou falta de informacao, ndo eram visiveis antes da restauracao
pelo inpainting. Porém, os métodos de inpainting partem do pressuposto de que nao existem
informacBes disponiveis nas regides danificadas da imagem, diferentemente das demais
técnicas de melhoria. Ainda sim fazem parte dos métodos espaciais, que utilizam a hipotese de
que as areas desconhecidas a serem recuperadas e as demais regides da imagem, compartilham
das mesmas estruturas e propriedades estatisticas. Apesar do grande interesse nesta area de
investigacdo com muitos trabalhos ja publicados, trata-se de uma técnica recente de restauracdo
de imagens no campo do SR, sendo o trabalho proposto por Bertalmio et al. (2000), o pioneiro
no inpainting automatico de imagens digitais na area classica de Processamento de Imagens.

De maneira geral, dada uma imagem mxn (Figura 16) com uma regido interna a
ela danificada/faltante Q (também chamada de dominio de inpainting), o processo de
inpainting consiste em modificar os valores dos pixels em Q, baseando-se em informagdes de
vizinhancgas 0Q contidas nas partes remanescentes da imagem (@ ), de tal forma que esta regido
recuperada ndo se destoe de sua vizinhanca.

Figura 16 - Descricdo geral do processo de inpainting.
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O resultado do inpainting, portanto, leva a novas estruturas visiveis, que devem ser

coerentes com as regides de vizinhanga, de modo que o retoque seja imperceptivel na anélise
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visual. Em funcdo da quantidade de problemas aos quais o inpainting é capaz de resolver,
muitas tém sido as abordagens vistas na literatura, as quais diferenciam-se basicamente, na
ordem adotada de preenchimento de Q, na forma como realizam o preenchimento (propagacéo
da informacéo) e pela sensibilidade as regides de textura. Ao considerar a modelagem
matematica empregada nas abordagens, as técnicas de inpainting tém sido separadas em quatro
principais frentes (CASACA et al., 2014; QURESHI et al., 2017): Métodos baseados em
Equacdes Diferenciais Parciais (EDP), Métodos baseados em replicagdo de pixels, Métodos

baseados em representacdo esparsa e Méetodos hibridos.

2.3.2.1 Meétodos de Inpainting

Nos métodos de inpainting via EDPs, as informagBes das vizinhangas séo
propagadas suavemente para o dominio de inpainting, de modo a dar continuidade as linhas
isocrémicas, também chamadas de iséfotos (do inglés, isophotes), ou seja, linhas de propagacéo
de mesmo valor de intensidade na imagem (Figura 17). O modelo pioneiro proposto por
Bertalmio et al. (2000), mencionado anteriormente, introduziu a ideia de utilizar uma difuséo
anisotrépica como forma de corrigir a evolucdo da direcdo de preenchimento para dentro de Q,
buscando manter o padrao geométrico da informagao local presente em 0Q.

Figura 17 - Exemplo da direcdo de propagacao por linhas isocrdmicas da imagem.

Fonte: Adaptado de Shen et al. (2015).

No conjunto de técnicas de inpainting baseadas em EDPs, diversas variantes sao
observadas, as quais utilizam de diferentes modelos de difusdo (lineares, ndo lineares,
isotropicos e anisotropicos) de modo a favorecer dire¢Ges particulares de propagacdo. Embora
sejam computacionalmente mais rapidas e, na teoria, a continuacdo dos isofotos seja factivel,
na pratica, os métodos via EDPs ndo séo recomendados para reconstruir areas extensas e com

texturas. Quando nado aplicado em imagens com dominio de inpainting limitado, o aparecimento
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de borramentos e a excessiva suaviza¢do sao observadas em areas que contém contornos e
texturas (CASACA, 2010; SHEN et al., 2015; QURESHI et al., 2017)

Conforme vastamente reportado na literatura, os métodos via EDPs ndo séo
adequados para a restauracao de imagens que envolvem texturas complexas e areas extensas a
serem recuperadas. A textura, no contexto de imagens de SR, constitui-se no arranjo e
caracterizacdo da repeticéo de intensidade e cor, sendo desta forma, um importante elemento
na interpretacdo visual presente por toda a extensdo da imagem (JENSEN, 2009). Assim, 0s
métodos baseados em EDPs sao limitados ao tratar de imagens com alta resolugéo espacial com
grandes regides de restauracdo, uma vez que elas sdo compostas pelos mais variados tipos de
objetos e texturas. Neste caso, propostas que utilizam sintese de textura se mostram mais
adequadas para recuperar areas largas e texturizadas da imagem, pois utilizam a estratégia de
reproducdo de padrdes de textura a partir de grupo de pixels presentes na propria imagem. Dessa
forma, as técnicas de sintese de textura pixel a pixel ttm como principal objetivo encontrar o
melhor conjunto de pixels que se encaixe na &rea a ser preenchida, segundo uma medida de
similaridade adotada.

No entanto, apesar de se mostrarem mais adequados para a realizacdo de muitas
tarefas como preenchimento de objetos, recuperacdo de imagens, compressao de videos etc.,
elas tendem a apresentar falhas quando a regido a ser reconstruida é composta por diferentes
tipos de texturas. Isso ocorre, na maioria dos casos, devido a adog¢do de toda a imagem como
regido de amostragem dos pixels, ao invés da busca local na vizinhanca da regido a ser
reconstruida (CASACA et al., 2014). Além disso, o alto custo computacional das técnicas de
sintese de textura pixel a pixel também pode ser visto como um ponto desfavoravel de aplicacédo
deste tipo de abordagem.

Os métodos baseados em exemplos podem ser considerados uma evolucdo das
técnicas de sintese de textura. Nas abordagens envolvidas, além da sintese de textura ser
realizada a partir de blocos de pixels ao invés de um Unico pixel, os métodos adotam uma ordem
de prioridade durante o processo de reconstrucdo, que consideram tanto as informacoes
geométricas, quanto as varia¢fes de intensidade locais da imagem. Um trabalho que merece
destaque dentre os métodos baseados em exemplos é o proposto de Criminisi et al. (2004).
Neste trabalho, os autores propdem o uso combinado da ideia do inpainting, de proporcionar a
continuidade dos is6fotos, e 0 emprego de uma prioridade de preenchimento no processo de
sintese de textura, para a replicagdo de blocos de padrdes selecionados a partir da regido de
amostragem. A Figura 18 ilustra o processo de reconstru¢do proposto por Criminisi et al.

(2004), mostrando em (a) a imagem original que contém a regido alvo a ser reconstruida (€2),

Azevedo S. C.



2. Fundamentacdo Teorica 71

seu contorno (9€2), € a regido de amostragem (). O método visa sintetizar a regido ¥ de

vizinhanca do pixel p,com p € 0Q, de modo a encontrar o bloco mais similar dentre os blocos

candidatos ¥ .e ‘P, no espago de amostragem (Figura 18 (b)). Como mostrado na Figura 18
(c), tem-se a substituicdo de ‘¥, pelo bloco 6timo, de forma a recompor uma parte faltante de

Q. O processo se repete ate que Q seja preenchido por completo. Vale a pena ressaltar que
ambas as linhas (amarela e azul) foram propagadas com sucesso para a regido a ser preenchida
na imagem de ilustracdo, conforme pode ser visto ainda na Figura 18 (c), em referéncia a

estrutura e a textura consideradas na modelagem de preenchimento do método.

Figura 18 — llustracdo da abordagem de reconstrucdo baseada em exemplos proposta por Criminisi et
al. (2004).

k= WQ"{ !

2] | €2 ]
(b) ©

A ordem de preenchimento no método de Criminisi ganha destaque no processo de

sintese da informacdo, pois estabelece uma medida de prioridade P(p) (Equacdo 25), que

balanceia tanto a continuidade das estruturas basicas da imagem, quanto a direcdo das

intensidades dos is6fotos na regido analisada.

P(p)=C(p)-D(p) (25)
Na equacéo acima, C(p) e D(p)séo os termos de confiabilidade e de dados, respectivamente,

definidos por:

e VIS -n,
c(p)=z“e"“ryj |) (q), D(D)=¥ (26)

onde |1//p| € a area do bloco y, centrado no ponto p, cuja dimensdo € pré-fixada, 1 a imagem

de entrada e T 0 seu dominio, « € um fator de normalizagéo (« =L-1, com L igual ao valor
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maximo de intensidade da imagem), €2 a regido de inpainting a ser reconstruida, n, um vetor

unitario ortogonal a regido de vizinhanga 0Q2 no ponto p e L denota o operador ortogonal.

De acordo com os autores, o termo de confiabilidade C(p) determina uma
medida de confianca para a regido de vizinhanca de p, de modo a priorizar na regido de fronteira
a continuidade de formas e estruturas, pois atribui os menores valores de confiabilidade aos
pixels no centro da regido de inpainting Q. Dessa forma, evita-se maiores influéncias dos
blocos ja inseridos e que ndo fazem parte da regido de amostragem original. No caso do termo
D(p), ele garante o preenchimento na direcdo dos is6fotos nas regiGes de fronteira,
considerando tanto a direcdo local da regido como a informacédo de intensidade, de modo a
priorizar a continuidade de estruturas lineares. Uma vez que todos os valores de prioridade séo
computados, o bloco com maior prioridade e que atende a medida de similaridade estabelecida

(Equacdo 27) é considerado 6timo (y, ) e entdo utilizado no preenchimento da regido alvo, até

que esta seja completamente reconstruida. Em termos mais matematicos, a medida de

similaridade € calculada por:

Wy, =arg VTEig d(y,.v,) (27)
onde d(y,,w,) representa a distancia definida pela soma das diferencas ao quadrado (SSD,
do inglés Sum of Squared Differences) entre dois blocos, o bloco alvo y, e o candidato . A

cada preenchimento, os valores de prioridades sédo recalculados e atualizados, para uma nova

regiao ,a fim de priorizar os pixels na regido de fronteira, como comentado anteriormente.

Ao adotar esse modelo de sintese de textura baseado em exemplar por blocos, 0s
autores produzem resultados apresentaveis no inpainting de areas extensas e texturizadas, além
da replicacéo por blocos reduzir efetivamente o tempo de processamento. No entanto, uma das
ressalvas a serem feitas no método € a adogdo de Q° como regido de amostragem, ou seja, 0
algoritmo busca os blocos candidatos em toda a extensdo da imagem, excluindo a regido alvo.
No caso de imagens de SR, pode levar a replicacdo incorreta de pixels, produzindo areas
restauradas com baixa consisténcia e coeréncia visual. Alem disso, a busca exaustiva em toda
a imagem acarreta em maior esforco computacional, afetando o tempo de processamento,

A utilizacdo de técnicas de transformacdo de dominios, tais como wavelets
(MALLAT, 2008), transformada discreta do cosseno (DCT) e wave atoms (DEMANET e
YING, 2007) tem sido comumente aplicada no contexto do inpainting de imagens, e compdem
0s meétodos de representacdo esparsas. Estas técnicas baseiam-se na hipdtese de que as regies

conhecidas e faltantes da imagem compartilham das mesmas propriedades e assim, ao serem
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esparsamente representadas, os pixels faltantes possam ser recuperados pela atualizagéo
adaptativa da representagdo esparsa (GULERYUZ, 2006). Efeitos de borramentos podem
ocorrer na recuperacdo de grandes regides nao regulares, em que a area restaurada apresenta-se
suavizada em relacdo as demais.

Ao observar as vantagens e desvantagens de cada abordagem, tem-se a proposi¢ao
de métodos hibridos. Os métodos hibridos combinam, por exemplo, a capacidade de
preservacdo de textura que os métodos baseados em exemplos detém, com a preservacdo da
estrutura da imagem fornecida pelos métodos baseados em EDPs. No método proposto por
Bertalmio et al. (2003) por exemplo, adota-se a decomposi¢cdo da imagem em duas
componentes: estrutura e textura, como forma de separar informagdes geométricas das texturas
(ou detalhes com caracteristicas oscilatdrias e ruidos), de modo a realizar o processamento
separado de cada componente. Dada uma imagem f, a decomposicao deve satisfazer a seguinte
relacao:

f=u+v (28)
A componente u, também chamada “cartoon” contém a estrutura ¢ os objetos da imagem e, Vv
representa os padrdes texturais presentes na imagem. Com a decomposicao € possivel aplicar o
método de inpainting via EDP (BERTALMIO et al., 2000) na imagem cartoon (u), e 0 método
de sintese de textura (EFROS e LEUNG, 1999) sobre a imagem v, cujo resultado final é obtido
a partir da Equacdo 28. Nos casos em que a recuperacdo ocorre sobre grandes areas, 0 custo
computacional é elevado ao se adotar este tipo de abordagem de decomposicao.

Com o objetivo de aliar as principais vantagens apresentadas pelos métodos de
inpainting dispostos na literatura, conforme comentado, o método hibrido proposto em Casaca
(2010) contribui com as ideias de inpainting automatico de imagens. O método descrito em sua
dissertagé@o e posteriormente melhorado, sendo publicado em Casaca (2014), trata-se de uma
abordagem hibrida inspiradas nas ideias de (BERTALMIO et al., 2000; BERTALMIO et al.,
2003; CRIMINISI et al., 2004; CALVETTI et al., 2006). O método consiste ha combinacdo de
difuséo anisotrdpica, equacao do transporte, amostragem dinamica e sintese de textura para o
inpainting de imagens com grandes areas dotadas de texturas.

No capitulo seguinte, uma descricdo da abordagem empregada serd apresentada,
juntamente com as devidas modificagdes propostas no desenvolvimento dessa pesquisa que

visam a remocao das sombras em imagens orbitais com alta resolugéo espacial.
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3. MATERIAIS E METODO

Neste capitulo serdo apresentados os materiais utilizados no desenvolvimento da
pesquisa e a descricdo geral da metodologia proposta para a remocdo de sombras. A
metodologia sera detalhada na secdo 3.2, a qual apresenta as etapas de deteccao e restauracéo,

bem como os procedimentos de avaliacdo de cada etapa.

3.1 Materiais

Os recursos materiais utilizados para o desenvolvimento desta pesquisa s&o
constituidos por imagens dpticas multiespectrais de alta resolucdo espacial, softwares para o
processamento das imagens, desenvolvimento do algoritmo e andlise dos dados, que serdo

apresentados a seguir.

3.1.1 Recursos Computacionais e Softwares

e Computador Dell Vostro NBK 5470 com processador Intel Core i7, 8 GB de
memoria RAM e disco rigido de 500 MB (adquirido pelo projeto FAPESP
2013/25257-4);

¢ Software ENVI (Environment for Visualizing Images) desenvolvido pela empresa
Exelis VIS (Visual Information Solutions);

e Software MATLAB R2017b, verséo 9.3.0.713579;

e Caixa de ferramentas de Morfologia Matematica, SDC Morphology Toolboox for
MATLAB, verséo 1.6;

¢ Image Processing Toolbox for MATLAB;

¢ Sistema de Informacdo Geogréafica Quantum GIS (QGIS);

e Adobe Photoshop CS5.

Em relagdo aos recursos computacionais, o software ENVI foi empregado no pre-
processamento das imagens que envolveu as etapas da calibragdo radiométrica, correcéo
atmosférica e fusdo. As imagens corrigidas s@o os dados de entrada para o algoritmo
implementado no MATLAB, o qual faz uso de funcdes disponiveis nas toolbox de morfologia
matematica e de processamento de imagem. A abordagem foi desenvolvida de tal forma que
nenhuma interagdo com o usuario fosse necesséria, visando & automatizacdo total da tarefa. A

parte manual e onerosa foi realizada no programa Photoshop para geracdo dos dados de
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referéncia (Ground Truth - GT). Por fim, o MATLAB, o ENVI e 0 QGIS também foram
utilizados, respectivamente, para a avaliagdo da fuséo, na classificagdo ndo-supervisionada das

imagens restauradas e na geracdo do NDVI.

3.1.2 Imagens Multiespectrais

Com o objetivo de avaliar a metodologia proposta foram utilizadas duas imagens
orbitais, uma do satélite WorldView-2 (WV-2) e a outra do satélite Pléiades 1B (PL-1B). Por
se tratarem de imagens multiespectrais de alta resolucgéo espacial, as imagens foram adquiridas
comercialmente, para atender a necessidade ndo somente deste projeto, mas também dos demais
trabalhos desenvolvidos pelo grupo de pesquisa em Morfologia Matematica da FCT-UNESP.

As duas cenas cobrem aproximadamente 25 km?2 cada e abrangem uma parte da
cidade de S&o Paulo, a qual concentra a maior populacéo e densidade demografica do Brasil.
Em 2017, a populacéo de S&o Paulo foi estimada em 12,1 milhdes de habitantes (IBGE, 2017)%,
ou 20 milhdes, se considerada sua regido metropolitana®. A area de estudo é mostrada na Figura
19, com destaque para a area de cobertura das duas imagens orbitais da regido central da cidade
de Sdo Paulo. Além disso, nota-se também a extensdo da regido metropolitana, englobando
cidades préximas, como Guarulhos, Osasco, entre outras.

A escolha da area urbana de Sao Paulo se baseou pela grande concentracdo de
feicBes antropicas, como edificagdes residenciais, industriais e comerciais, que certamente
contribuem para a ocorréncia de grandes quantidades de sombras, em imagens com alta
resolucdo espacial. Neste contexto, encontram-se sombras com variadas formas e tamanhos,
formadas por todos os tipos de alvos presente no ambiente urbano (edificios, arvores, viadutos

e carros), conforme pode ser visto na Figura 20.

4 Sitio da estimativa de populacdo de Séo Paulo pelo IBGE - https://cidades.ibge.gov.br/brasil/sp/sao-
paulo/panorama

> Uma regido metropolitana é um aglomerado urbano composto por véarios municipios administrativamente
autdnomos, mas integrados fisica e funcionalmente, formando uma mancha urbana praticamente continua (...)
(BRAGA e CARVALHO, 2004 apud FREITAS, 2009).
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Figura 19: Localizag&o das cenas utilizadas nos experimentos.
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ProjecOes de sombras podem ser vistas sobre muitos outros alvos, incluindo
vegetacdo e corpos d’agua, ampliando as dificuldades na identificagdo das sombras tendo em
vista 0 comportamento dindmico da vegetacdo e a resposta similar do corpo d’agua em algumas
bandas. Com isso, o objetivo foi testar a robustez do método frente a grande diversidade
espectral dos materiais presentes nas areas urbanas, e sua eficacia devido a grande variabilidade

de tipos de cobertura da terra.

Figura 20 - Exemplo de feicGes antrdpicas e suas respectivas projecdes de sombras presentes nas
imagens WolrdView-2 e Pléiades-1B utilizadas.
o \ e ”.-. NG o ﬁ g

As configuragdes das bandas adquiridas foram similares para cada cena, as quais
contam com uma banda Pancromatica de melhor resolugdo espacial (50 cm) e quatro bandas
multiespectrais (azul, verde, vermelho e infravermelho préximo), com GSD de 2 m.
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Originalmente, o sensor PL-1B coleta imagens com GSD de 0.7 m e 2.8 m no modo
Pancromatico e Multiespectral, respectivamente. No entanto, as imagens foram reamostradas
antes de serem fornecidas, assim a quantizacao do sinal, que originalmente é coletado em 12
bits (4096 niveis de cinza), foi alterada para 16 bits (65536 niveis de cinza) no modo GeoTIFF.
As imagens WV-2, também foram obtidas j& reamostradas, em uma menor quantizacdo, igual
a 8 bits (256 niveis de cinza), quando originalmente sdo coletadas com 11 bits (2048 niveis de
cinza). A vantagem em utilizar imagens com configuracGes diferentes € a possibilidade de
avaliar a robustez do método em relacdo as mudancas de resolucdes radiométricas.
Informagdes sobre a geometria de aquisi¢do sao encontradas junto aos metadados
das imagens, cujas principais caracteristicas estdo especificadas na Tabela 1. As datas de
aquisicdo das imagens sdo de épocas do ano relativamente préximas, sendo tomadas no final
do outono (PL-1B) e comeco do inverno (WV-2). As aquisicdes das imagens apresentaram
valores semelhantes dos angulos de iluminacéo e visada, o que resultam em sombras com
orientacdo semelhantes. Ambas as cenas contam com um nivel basico de corre¢éo radiométrica
e estdo georreferenciadas no datum WGS84 (World Geodetic System 1984) e sistema UTM

(Universal Transversa Mercator) zona 23S.

Tabela 1 - Informages sobre a geometria de aquisicao.

Informacdes WorldView-2 Pléiades-1B
Data de aquisicao 06/07/2012 13/06/2015
Horario 13:41:16.547 13:20:40.3
Elevacao solar 39° 00’ 00” 36°41°44.51”
Azimute solar 27°06°00” 30°51°58.69”
Angulo zenital solar 51°00°00” 53°18°15.49”
Azimute do sensor 170°12°00” 179°56°14”
Angulo zenital do sensor 09°42°00” 06°28°32.75”
Angulo de visada (off-nadir) 2°54°00” 5°59°30.27”

3.2 Metodologia Proposta

O objetivo principal da pesquisa foi desenvolver uma abordagem automatica para
a deteccdo de sombras e a remocéo dos efeitos em imagens de alta resolucéo espacial de areas
urbanas. Para isto, a metodologia proposta engloba quatro grandes etapas sequenciais: pré-
processamento, deteccdo de sombras, remocéo dos seus efeitos e a analise dos resultados, que
serdo descritas nas secOes posteriores. A Figura 21 apresenta as principais etapas do método

proposto.
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Figura 21 — Fluxograma das principais etapas envolvidas no método de remocéo de sombras.
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3.2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste nos processos envolvidos para a correcao
atmosférica das imagens e aumento da resolucao espacial das imagens multiespectrais, por meio
da fuséo entre as bandas. A correcdo atmosférica dos dados foi necesséria para a criacdo das
mascaras espectrais, uma vez que as imagens foram obtidas com corre¢édo radiométrica basica,
a qual inclui somente a correcdo de erros inerentes aos sensores durante 0 processo de
imageamento, como a corre¢do da corrente escura (do inglés dark current) e outros ruidos.

As imagens WV-2 e PL-1B foram entdo convertidas de NDs para valores de
reflectancia aparente, utilizando o modulo de calibragdo radiométrica disponivel no programa

ENVI. Para a conversdo séo utilizadas as informacdes presentes nos metadados da imagem,
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como valores de ganho, offset e 0 comprimentos de onda central de cada banda, o horario de
aquisicdo, o angulo de elevacéo solar, irradiancia solar e o valor de FWHM (largura da banda).
As informacdes utilizadas na correcdo atmosférica do conjunto de bandas das imagens WV-2 e
PL-1B estdo especificadas nas Tabelas 2 e 3, respectivamente.

Embora sombras possuam contribui¢des da atmosfera em sua resposta, a correcao
dos dados para reflectancia aparente ndo limita a tarefa de identifica-las, pelo contrario, ao
considerar imagens com respostas fisicas dos alvos, torna a abordagem mais robusta e acurada
(ADELINE et al., 2013).

Tabela 2 - Metadados das bandas do sensor WorldView-2.

. Ganho | Offset | Irradiancia
Bandas gg)gﬁgﬂiﬁ? F\(/r\]lﬁ)l\/l (W/m2s | (W/mas Solar
r um) r um) (W/m2um)
Pancromatica 632,2 336,9 0,9820 0 1580,814
Azul 480,0 54,3 0,0653 0 1974,2416
Verde 545,0 63,0 0,0572 0 1856,4104
Vermelho 660,0 57,4 0,0848 0 1559,4555
Infravermelho 835,0 989 | 00937 | 0 | 10697302
Proximo

Tabela 3 - Metadados das bandas do sensor Pléiades-1B.

. Ganho | Offset | Irradianci
Bandas ggrg%:}iﬁg F\(/r\]/rI:)l\/l (W/m2s | (W/m2 a Solar
rym) | srum) | (W/m2um)
Pancromatica 640,0 326,8 | 0,0834 0,0 1548,0
Azul 495,0 76,5 0,0987 0,0 1915,0
Verde 558,5 83,7 0,0982 0,0 1830,0
Vermelho 656,0 78,8 0,0884 0,0 1594,0
Infravermelho 842,5 130,3 | 0,0575 | 0,0 1060,0
Proximo

Apos a obtencdo da imagem em reflectancia aparente, a fuséo entre a banda
pancromatica e as bandas multiespectrais de ambas as cenas foi realizada. O objetivo foi
integrar as caracteristicas fornecidas pelas 4 bandas multiespectrais de 2 m, a fim de aproveitar
as caracteristicas fornecidas pelas sombras em modelos de cores, com a alta resolucdo espacial
da PAN de 50 cm. Assim, apo6s a fusédo foi possivel obter bandas com alta resolucéo espacial e
espectral. O software ENVI foi utilizado para a realizagéo da fusdo das imagens. O registro das
bandas ndo foi necessario, uma vez que as bandas a serem fusionadas estdo georreferenciadas

e sdo oriundas do mesmo sensor. Dentre os métodos de fusdo disponiveis no ENVI, foram
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testados a transformacao por Componentes Principais (CP) e Gram-Schimdt (GS), ja que ambos
os métodos ndo limitam a quantidade de bandas envolvidas no processo e, portanto, todas as
quatro bandas foram utilizadas.

O método de fusdo mais adequado foi selecionado a partir de uma avaliacdo
quantitativa, baseada em métricas que comparam a similaridade espectral das imagens
fusionadas com as bandas originais (secdo 2.2.2.3). No processo de avaliagdo, como as bandas
fusionadas ndo apresentam mais a mesma resolucao espacial das bandas originais, um processo
de reamostragem sobre as fusionadas € necessario, para compatibilizar e comparar a
similaridade espectral entre elas. O processo de avaliagdo é ilustrado na Figura 22. O método
de interpolacéo vizinho mais proximo foi selecionado, tanto para os métodos de fusdo, quanto
para o processo de reamostragem na avaliacdo, para evitar novos valores de brilho que nédo
correspondem a cena original (SCHOWENGERDT, 2007).

Figura 22 - Esquema ilustrando o processo de avaliacéo da fusdo.
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As imagens fusionadas sdo a base para a construcao dos indices espectrais, que por
sua vez, tém a finalidade de fornecer informac@es espectrais que permitem evitar confusdo entre
alvos, motivo de se utilizar o NDVI, assim como evidenciar regides de sombras no espaco HSV
ao se utilizar o indice NSDVI. Maiores informacdes sobre o emprego dos indices no método de

deteccdo sdo apresentadas na proxima secao.
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3.2.2 Abordagem para Deteccdo Automética de Sombras

A primeira etapa propriamente dita do algoritmo implementado no software
MATLAB é a deteccao dos pixels que representam as areas de sombras. As imagens ja preé-
processadas sdo os dados de entrada do algoritmo, cujo método baseia-se em duas propriedades
bésicas que as sombras detém em imagens:
= Propriedade 1: Pixels pertencentes as areas de sombras tendem a ter os menores
valores de resposta registrado pelo sensor, ao longo de todo espectro
eletromagnético (ADELINE et al., 2013);

= Propriedade 2: Sombras apresentam maior saturacdo (S) na banda do azul,
devido & contribuicdo do espalhamento e baixo valor de intensidade (I) no
modelo de cores HSI (POLIDORO et al., 2003).

O baixo padrdo de resposta das sombras (propriedade 1) é explorado no método
pelas ferramentas do PMI, mais especificamente pela transformacéo top-hat por fechamento, a
qual realca regides escuras da imagem.

Com o intuito de eliminar a determinacdo de um EE fixo necessario para o
fechamento morfolégico convencional, propde-se nesta abordagem, a utilizacdo da filtragem
morfologica por area. Assim, os padrfes escuros menores que o parametro de area sao
removidos da imagem e recuperados posteriormente, por meio da diferenca entre a filtragem e
a imagem original. O uso da filtragem morfol6gica por atributo favorece as aplicacdes em que
os alvos de interesse ndo apresentam um padrdo na imagem, como é o caso das sombras, que
por possuirem formas e tamanhos variados, tornam inviavel a determinacdo de um Gnico EE
para extrai-las. Além disso, como a andlise do parametro de area € feita em cada secédo
transversal e obedecendo as regides planas, tém-se uma redugdo na complexidade da cena e
uma abordagem mais robusta na analise de imagens com alta resolucéo espacial.

A definicdo do parametro de area para a filtragem morfoldgica foi guiada pelo
indice espectral NSDVI, conforme explicitado na Figura 23. Para a geracdo do NSDVI foi
necessario, inicialmente, converter as bandas multiespectrais fusionadas (RGB123), para o
espaco HSV de cores. Dispondo de cada canal separadamente, foi possivel realizar a diferenca
normalizada entre os canais S e V, considerando as caracteristicas que as sombras assumem em
modelos de cores (propriedade 2). O resultado foi submetido ao método de Otsu (1979), o qual
determinou o melhor limiar para segmentar os pixels identificados como sombras pelo NSDVI
dos demais alvos. Ao final, tem-se uma imagem binaria em que os pixels brancos representam

as areas identificadas como sombras pelo indice. O resultado binario do NSDVI € rotulado e de
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cada classe formada, calcula-se a area com base na conectividade de 8 vizinhos. O maior valor
de &rea é selecionado e entdo utilizado como dado de entrada no algoritmo de deteccdo
morfologica. O refinamento do método foi realizado, com base na interseccdo dos pixels
contidos no NSDV/I, excluindo os pixels de vegetacdo detectados pelo NDVI, e aplicando ao

final 0 método de Otsu (1979), para a obtengdo da méascara de sombras binéria.

Figura 23 — Estimativa de area por meio do indice espectral de sombras.
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Pode-se destacar que 0 método proposto apresenta vantagens com relacdo ao
trabalho apresentado por Azevedo (2014), como a automatizacdo do método, excluindo
qualquer necessidade de intervencdo externa e o emprego de imagens multiespectrais para
extrair caracteristicas de sombras em modelos de cores. Além disso, a combinagdo entre

atributos espectrais e morfoldgicos representa um ganho na reducdo de falsas deteccdes.

3.2.2.1 Avaliacdo do Método de Deteccéo

A avaliacdo da metodologia de deteccdo sera baseada em métricas tradicionais
propostas por Congalton (1991) e adotadas nos principais trabalhos de deteccéo de sombras em
imagens de SR, como Tsai (2006) e Adeline et al. (2013). Para o célculo dessas métricas séo

utilizados trés indicadores: P, (taxa de acuréacia do produtor), U, (taxa de acuracia do usuario)
e . (taxa de acuracia global).

P (29)
S TP+FN
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TP
—— 30
Us=tp.mp 30)
TP+TN (31)

T =
TP+TN + FP+FN

onde, segundo Tsai (2006), TP (do inglés True Positive ou Verdadeiro Positivo) representa o
namero de sombras detectadas corretamente; FN (do inglés False Negative ou Falso Negativo)
representa as areas de sombras contidas na referéncia, mas que ndo foram identificadas pelo
método; FP (do inglés False Positive ou Falso Positivo) representa as areas identificadas pelo
método, mas que nao sdo sombras e por ultimo, TN (do inglés True Negative ou Verdadeiro
Negativo) indica o numero de pixels considerados corretamente como néo sendo sombras.

Os indices sdo baseados na comparacdo do resultado pixel a pixel da imagem
resultante da detec¢do, com uma imagem tomada como de referéncia, chamada de Ground
Truth (GT). A comparagdo leva em conta um buffer em ambas as imagens, o qual é considerado
como um limite de aceitacdo. Essa tolerancia é importante neste caso, pois as imagens tomadas
como referéncia e consideradas como verdades sdo geradas por um operador humano, sendo
um trabalho dificil e oneroso gque limita a quantidade de imagens a serem avaliadas e, cujo
resultado ndo € isento de erros.

A taxa de acurécia global reflete, portanto, a sensibilidade do algoritmo em detectar
corretamente as sombras, o que contribui para procedimentos de extracdo/detec¢do ditos
automaticos, como neste trabalho, de modo que os usuarios possam verificar a qualidade dos

dados obtidos, com base em valores estatisticos e em métricas que permitem validar o processo.

3.2.3 Abordagem para a Restauracdo dos Pixels de Sombras

A restauracdo da imagem consistiu na ultima etapa do algoritmo. Nesta etapa,
motivados pela efetividade do inpainting na reconstrucdo de imagens, foi proposto o uso da
abordagem hibrida de inpainting, descrita inicialmente por Casaca (2010), adaptando-o para o
contexto de imagens multiespectrais, mais especificamente na restauragédo de sombras. Trata-
se de uma abordagem hibrida, pois combina os efeitos benéficos da difusdo anisotrdpica,
equacdo de transporte e alocacdo baseada em blocos de pixels para um inpainting automatico
de imagens danificadas por grandes areas e com diferentes texturas. Essas caracteristicas

tornam o método adequado para lidar com abordagens complexas, como em restauragdo de
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sombras em imagens com alta resolucdo espacial, desde que algumas modificagbes sejam
conferidas ao método, conforme seré explicado em cada etapa a seguir.

A abordagem realiza primeiramente, a decomposi¢do da imagem original a ser
restaurada, com o objetivo de separar as componentes estrutura (cartoon) e textura, como
descrito anteriormente (Equacéo 28). No dominio dos dados de SR, principalmente no caso das
imagens com alta resolugdo espacial, a decomposicao é benéfica devido a complexidade dos
dados, com heterogeneidade de informacGes e alto grau de detalhamento. Trata-se de uma
decomposic¢do ndo-simultanea, que primeiro obtém uma aproximacéo para u, e depois para v,
sendo v=f —u, onde f é a imagem a ser restaurada. A aproximacgao para u (cartoon) € obtida a
partir da resolucdo do modelo de difuséo anisotropico proposto por Barcelos et al. (2003), (para
maiores detalhes, veja Barcelos et al. (2003), Barcelos et al. (2005), Casaca e Boaventura,
(2008)). No nosso contexto multiespectral, optamos por utilizar todas as bandas, incluindo a
pancromatica, na decomposicao, obtendo assim cinco componentes u que dispdem apenas das
estruturas geomeétricas das bandas originais. A Figura 24 mostra um exemplo das caracteristicas
obtidas pela decomposicdo de uma imagem Pléiades. Como pode ser visto, hd um ordenamento
maior e com menos perturbacdes no campo de dire¢bes da imagem cartoon (Figura 24 (d)), do
que o campo de dire¢des Da imagem original f (Figura 24 (b)), e por conter tais caracteristica,
mostra-se mais apropriada para o calculo da orientacdo dos is6fotos e estabelecimento da ordem
de preenchimento. Embora a utilizacdo dos is6fotos para definir a ordem do preenchimento seja
uma abordagem comum na literatura (CRIMINISI et al., 2004; CHEN et al., 2007), estes sdo
calculados a partir da imagem original e ndo da componente cartoon, que possui mMenos
informacdes. Dessa forma, podem-se evitar efeitos adversos por parte de ruidos e regides de
texturas. O proximo passo consiste em estabelecer um ordenamento para o preenchimento das

regides de sombras, utilizando para isto, um critério de prioridade especifico.
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Figura 24 — llustracdo das caracteristicas obtidas pela decomposi¢do da imagem Pléiades 29_9. (a)
Imagem original; (b) campo das diregﬁes de uma amostra (em amarelo) de (a); (¢) componente
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3.2.3.1 Determinacéo da Prioridade de Preenchimento

Nesta etapa, busca-se estabelecer uma ordem de preenchimento para os pixels que
se encontram nas regides de fronteiras das areas de sombras a serem reconstruidas. Para isto,
utiliza-se a méscara de sombras obtida na etapa de deteccdo como guia para identificacdo dos
pixels vizinhos. Com base entdo, nos is6fotos determinados por meio da imagem cartoon e nos
pixels de vizinhancas contidos no contorno 0€2da regido de inpainting €2, a ordem de
preenchimento é calculada por (CASACA et al., 2014):

P(p)=R(p)-C(p), peoQ (32)

onde a medida de relevancia R(p) e termo de confianga C(p) séo dados, respectivamente, por:
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R(P)=|V(Aw,)-dy|, dy=r (39)

1
k

C(q)

C(p)=| FHn(P(0d-9)
(p) A (p) (34)

onde p representa o pixel analisado; dj é dado pelo vetor gradiente ortogonal normalizado de
uemnp; Aup representa o operador laplaciano do campo de direcdes de u; Viup representa o

campo de direcdo normalizado de u; |Hm ( p)| ¢ o tamanho do bloco quadrado (m x m) centrado

no pixel p; C(q) € inicializado como sendo 1 e k, o pard@metro regulador. Dessa forma, enquanto
que o termo de relevancia R projeta os is6fotos presentes na regido de contorno o€2,
preservando assim a evolucdo de estruturas lineares, o termo de confianga mantém a coeréncia
do preenchimento de €2, ponderando que blocos sintetizados contribuam de forma sistematica
no preenchimento.

Vale a pena destacar a importancia da acuracia na determinacdo da méascara de
sombras na etapa de detec¢do, uma vez que ela é usada como guia na determinacéo da regiao
de contorno e no estabelecimento da ordem de preenchimento. Assim, a presenca de falsos
positivos na méascara de sombras podera acarretar em artefatos indesejados na imagem
restaurada, pois sera entendido pelo algoritmo de inpainting como um dado genuino da imagem.
Além disso, utilizou-se no algoritmo de inpainting, a mascara de sombras dilatada, de forma a
expandir o dominio de restauracao e garantir que a atribuicdo da prioridade seja dada aos pixels
de vizinhanga, evitando qualquer tipo de incoeréncia por parte da deteccdo prévia da mascara

(regides de sombras).

3.2.3.2 Amostragem Dinamica Local e Alocacdo de Blocos

Com a identificacdo dos pixels com méxima prioridade, 0 proOximo passo consiste
em identificar o bloco adequado para o preenchimento. Neste sentido, foi adotado um
procedimento de amostragem local, denominado de amostragem dindmica (CASACA et al.,
2014), com o objetivo de manter a coeréncia de preenchimento, evitando assim que blocos

distantes sejam considerados no preenchimento. O método diferencia-se, portanto, da maioria
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dos métodos cléssicos de inpainting vistos na literatura, 0os quais adotam como a regido de
amostragem «>, 0 complementar do dominio de reconstrucdo €2, dado por Q°, isto é,
equivalente a toda imagem remanescente, excluindo a regido a ser reconstruida. A regido de

amostragem (AQp) entdo, passa a ser determinada localmente, de acordo com cada pixel

pe oQ selecionado a partir do critério de prioridade (Equagéo 29).

A Figura 25 apresenta uma ilustracdo do esquema de preenchimento pela

amostragem dindmica. A partir da regido dindmica de amostragem (Figura 25 (a)) HL(p)

centrada no pixel de maior prioridade é feita a busca do bloco mais adequado, ou seja, 6timo

H., () aser preenchido na regido alvo €2, mais especificamente na vizinhanca de p. Para isto,

uma medida de similaridade é empregada, a qual denomina-se distancia da raiz quadrada dos
quadrados médios normalizada (NRMSD, do inglés Normalized Root Mean-Square Deviation)

dada pela Equacéo 35.
[p—dl,,

ol

d(p,q) = (35)

AU

2
w +[a

onde,

Ip=al,, =v(p-®)"AU(p-q), |p],, =vP AU, [d],, =+/a"AUq (36)

com AU sendo a matriz diagonal definida pelo Laplaciano de

u:AU; =AU, p e H (P)NAQ, . A medida NRMSD compara o bloco fixo H,(p), com
todos os blocos candidatos H,(0) dentro da regi&o de amostragem AQp (Figura 27 (b)). O bloco
otimo H, (), sera aquele que minimizar a distancia NRMSD entre H,(p) e H,(0), para todo

H,(@)€AQ,. A partir do bloco 6timo encontrado, uma pequena regidgo H, (G)é entdo

selecionada como valida para preencher a vizinhanga H(p) de p (Figura 25 (c)).
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Figura 25 - llustragdo do esquema de preenchimento por blocos através da amostragem dinamica.

Resultado apés replicacio do bloco 6timo

(a) (b) Grupo deblocos H, (p)
(c)

‘ ./\rea de sombra . Pixel de maior prioridade H,(p) AQ Janela de alocag&o

Dentre as vantagens de adotar a amostragem dinamica, destaca-se a eficiéncia
computacional, uma vez que o algoritmo busca apenas os blocos contidos em AQp, ao invés

de percorrer a imagem inteira, como as demais abordagens da literatura. Além disso, o fato da
janela ser definida em relagcdo ao pixel p, de maior prioridade, que sdo atualizados a cada
iteracdo, tem-se uma maior coeréncia de preenchimento, evitando que pixels distantes da regido
a ser reconstruida sejam considerados candidatos. Embora até 0 momento a abordagem tenha
sido aplicada em imagens sintéticas e fotogréaficas, as caracteristicas de preenchimento local do
método o torna apropriado em aplicagcdes de restauracdo de imagens de SR devido ao custo
computacional reduzido, bem como a alta presenca de texturas e outras feicdes de natureza

complexa encontradas em imagens urbanas.

Azevedo S. C.



4. Experimentos, Resultados e Avaliagédo 89

4. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E AVALIAC;AO

Este capitulo apresenta 0s experimentos e o0s resultados obtidos nas principais
etapas descritas do método proposto (Figura 21) que sdo: o pre-processamento, a deteccdo e a
remocao dos efeitos de sombras. Os resultados e avaliaces foram realizadas em duas imagens
orbitais, e alguns experimentos foram realizados com diferentes niveis de complexidades para
verificar os potenciais de aplicacdo do método. A comparagdo com outros métodos propostos
na literatura também € apresentada (4.2.1) na etapa de deteccdo, juntamente com a avaliacéo

quantitativa.

4.1 Pré-processamento

Inicialmente, a conversdo das imagens para reflectancia aparente foi realizada com
0 intuito de atenuar variacoes e interferéncias referentes ao processo de aquisi¢do das imagens.
Ao avaliar visualmente o resultado da conversdo, verifica-se uma melhoria em termos de brilho
e contraste geral da cena, facilitando a distingdo entre os alvos, o que pode ser visto para WV-
2 na Figura 26 e PL-1B na Figura 27.

Figura 26 - Resultado da conversdo dos NDs para valores fisicos. (a) Imagem WV-2 PAN original; (b)
Imagem WV-2 PAN corrigida; (c) Composi¢éo colorida normal original e (d) Composicao colorida
normal corrigi
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Figura 27 - Resultado da conversao dos NDs para valores fisicos. (a) PL-1B PAN original; (b) PL-1B
PAN corrigida; (c) Composic¢édo olorida normal original e (d) Composicao colorida normal corrigida.

@) (b)

o

Foi realizada a analise da escala radiométrica em que se encontram os valores das
bandas transformados, a fim de avaliar se possiveis artefatos ou inconsisténcias nos metadados
possam ter gerado valores discrepantes no resultado. As estatisticas de todas as bandas em

valores de reflectancia foram verificadas e estdo sumarizados na Tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas das 5 bandas apds a conversao para reflectancia.

WorldView-2 Pléiades-1B

Bandas . . Desv. . . Desv.

Min Max Media ~ Min Max Media ~
Padréo Padréo
Pan 0.0000 | 0.8174 | 0.1037 | 0.0658 | 0.0000 | 1.1973 | 0.1173 | 0.0656
B1 azul 0.0000 | 0.0435 | 0.0064 | 0.0027 | 0.0000 | 1.1446 | 0.1238 | 0.0447
B2 verde 0.0000 | 0.0406 | 0.0063 | 0.0037 | 0.0000 | 1.1919 | 0.1143 | 0.0508
B3 vermelho 0.0000 | 0.0716 | 0.0053 | 0.0045 | 0.0000 | 1.2316 | 0.1105 | 0.0608
B4 _infravermelho | 0.0000 | 0.1153 | 0.0118 | 0.0097 | 0.0000 | 1.2053 | 0.1336 | 0.0709

E possivel observar que os valores de reflectancia média para as imagens PL-1B
sdo maiores que os valores médios das imagens WV-2, isto ocorre devido ao maior poder de

quantizagdo do sensor PL-1B, o que pode explicar também os altos valores maximos
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encontrados. De posse das imagens corrigidas e em valores de reflectincia, mesmo que
aparente, é possivel realizar operacGes aritméticas entre bandas do mesmo sensor ou de sensores
diferentes, uma vez que os dados representam valores fisicos em uma mesma escala. Com as
bandas compativeis, 0 proximo passo consistiu na fusdo dos dados, necessaria para produzir
bandas com alta detalhamento e informagdes espectrais agregadas.

As imagens originais em reflectancia foram os dados de entrada para a fusdo e os
resultados obtidos dos dois métodos testados sobre as imagens WV-2 e PL-1B s&o apresentados
na Figura 28. A Figura 28 (a) corresponde a uma amostra da imagem original WV-2 na
composicgdo colorida falsa cor RGB432, sendo (b) e (¢) o resultado do método CP e do método
GS aplicados sobre ela, respectivamente. Ainda na Figura 28, (d) representa uma amostra da
imagem original PL-1B na composi¢éo colorida falsa cor RGB432, sendo (e) e (f) o resultado
do método CP e do método GS, respectivamente. A representacdo dos resultados em
composicdo colorida falsa cor evidencia a vegetacao, sendo possivel também distinguir melhor

os alvos urbanos.

a-c) e PL-1
L r;. ‘T”"‘«\
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Da analise visual nota-se que os métodos de fusdo GS e CP forneceram a insercéao
de detalhes com maior nitidez e semelhanca espectral com a imagem original. No entanto, ainda
visualmente, é possivel notar distor¢fes no resultado do método CP sobre as imagens WV-2,
em que as areas vegetadas aparecem com tons saturados de vermelhos (Figura 28 (b)). No caso
dos dados PL-1B, os resultados ficaram visualmente semelhantes e com preservacao das cores,
se comparadas a imagem original. 1sso mostra o maior desempenho e qualidade espectral dos
dados proveniente da imagem de maior resolucdo radiométrica. As métricas que avaliam a
qualidade dos resultados de fusdo foram calculadas (Secdo 2.2.2.3), com base na comparacgéo
entre as imagens originais reamostradas e os resultados da fusdo, sendo os resultados obtidos
apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Métricas de qualidade para avaliar as distor¢cdes dos métodos de fusdo CP e GS
aplicados sobre as imagens WV-2 e Pléiades-1B.

WV-2 PL-1B
PCA GS PCA GS
CcC 0.8614 0.8643 0.8874 0.8859

RMSE 0.0025 0.0025 0.0269 0.0270
ERGAS 0.0920 0.0901 0.0567 0.0569
ulQl 0.8608 0.8642 0.8874 0.8858

Métricas

Considerando os indices calculados, nota-se um comportamento semelhante dos
valores obtidos para ambos conjuntos de imagens. Para as imagens WV-2, o0 método GS
mostrou menor discrepancia nos indices ERGAS e RMS, seguida de alta correlacdo (CC) e
similaridade (UIQI) entre as imagens fusionadas e originais WV-2 (Tabela 5), o que confirma
o resultado da analise visual. No caso da fusdo das imagens PL-1B, as métricas demonstraram
comportamento bem similar, mostrando que ambos os resultados provenientes dos métodos
testados sdo adequados para a abordagem. Dessa forma, o método de fusdo GS foi o
selecionado, pois além de apresentar bons indices de qualidade, também evidenciou detalhes
na imagem com maior nitidez, preservando caracteristicas espectrais de ambos os dados.

De posse das imagens pré-processadas, 0 proximo passo consistiu na aplicacdo do
algoritmo, sendo os resultados apresentados e avaliados para as duas etapas do método

proposto: a etapa de deteccdo e na sequéncia, a etapa de restauracdo da imagem original.
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4.2 Desempenho do Método de Deteccao

A fim de avaliar o método proposto e validar a abordagem, um conjunto de 215
imagens foram selecionadas, sendo 118 provenientes da cena WV-2, e 97 da cena PL-1B.
Optou-se por trabalhar com recortes de mesma dimenséo (300 x 300 pixels), os quais facilitam
a avaliacao visual dos resultados, além de diminuir o tempo de processamento, especialmente
por conta do tamanho das bandas utilizadas, que variam antes e apos a fusdo de 80 a 138
megabytes, no caso das bandas multiespectrais, e de 318 a 619 megabytes, no caso da banda
pancromatica. Além disso, a construgdo dos GTs sobre os recortes levou menos tempo do que
se fosse sobre toda a cena, sendo a Unica etapa manual do trabalho e a mais onerosa, a qual
limitou a quantidade de imagens de entrada. Cada recorte tem um numero identificador (ID)
associado, o qual € utilizado tanto para leitura dos dados de entrada, quanto na avaliacdo
quantitativa da deteccéo, em que compara-se o resultado com o GT de mesmo ID, contribuindo
para a automatizacdo do algoritmo. O ID € obtido a partir da quantidade de linhas e colunas da
imagem e do tamanho de cada recorte. Dessa forma, o ID representa a posicéo (linha e nimero
da imagem) do recorte na cena. Como ap6s a fusdo todas as bandas do mesmo sensor possuem
a mesma resolucdo espacial, tem-se quantidades iguais de recortes para as 5 bandas e os ID’s
representam recortes de areas equivalentes.

A avaliacdo quantitativa do método foi realizada a partir dos indices numéricos
discutidos na Sec¢éo 3.2.2.1, com o objetivo de entender o comportamento do algoritmo perante
0 conjunto de dados. O desempenho global médio do algoritmo para ambos os conjuntos de

imagens é apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 - Valores médios dos indices de acurdcia calculados na avaliagdo quantitativa da deteccéo.

Numero de 0 0 o
Cena Imagens Ps (%) Us (%) 7 (%)
WorldView-2 118 9164+6,83  9248+472  9420+232
Pléiades — 1B 97 86,96+512  9282+539  90,84+298

Analisando os indices obtidos, verifica-se boa acuracia na discriminacdo de areas
de sombras por parte do algoritmo, alcangando acurécia global maior que 90% para os dois
conjuntos de imagens avaliados. Os indices mostram melhor acuracia da deteccdo de sombras
sobre as imagens WV-2, do que sobre as imagens PL-1B.

Embora nenhum indice tenha apresentado resultados insatisfatérios, menores
valores sdo encontrados para o indice de acurécia do produtor, o qual considera os FN, que s&o

os pixels pertencentes ao GT, mas que ndo constam no resultado da deteccdo. Dessa forma,

Azevedo S. C.



4. Experimentos, Resultados e Avaliagédo 94

verifica-se que o método deixou de detectar pixels de sombras, rotulados nos dados de
referéncia. Em contrapartida, a elevada acurécia do usuario mostra a baixa presenca de FP,
destacando que o método foi capaz de detectar com boa acuracia somente as sombras, com um
numero reduzido de confusdes com outros tipos de alvos. O fato de FN ser maior que FP garante
que os pixels extraidos s80 em sua maioria pertencentes as areas afetadas por sombras,
assegurando que na proxima etapa, apenas as sombras serdo restauradas. Com o objetivo de
analisar de maneira individualizada e extrair informacdes do desempenho do algoritmo sobre
cada conjunto de dados, a Figura 29 apresenta os indices calculados para o conjunto de imagens
da cena WV-2.

Figura 29 - Desempenho da deteccdo para o conjunto de imagens WV-2,
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O melhor desempenho na detec¢do sobre as imagens WV-2 foi visto para as
imagens 12_29 e 20 51, as quais estdo apresentadas em destaque na Figura 30. Para estas
imagens, o algoritmo alcangou uma acuracia global similar igual a 97,43%. Como pode ser
visto na Figura 30 (c) e (), grandes areas de sombras projetadas pelos edificios que constam na
imagem foram corretamente identificadas, assim como sombras menores provenientes de
residéncias, pontes e da diferenca de nivel da rodovia. Alguns alvos com alta reflectancia sob
sombras ndo foram detectados, mas como também ndo foram considerados como sombras na

rotulacdo do GT, contribuiram para a boa performance do método.
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Figura 30 - Melhores desempenhos apresentados pelo método sobre as imagens WV-2. (a) Imagem

original 12_29, (b) Resultado da detecc¢do e (c) Resultado sobreposto na composicdo falsa cor; (d)

Imagem original 20_51, (e) Resultado da deteccdo e (f) Sobreposicdo do resultado na composicdo
falsa cor.

G

O resultado com menor desempenho foi visto para a imagem 44_31, na qual o
algoritmo apresentou acuracia global de 86,02%. Com o intuito de avaliar os motivos da baixa
acuracia e apontar as possiveis falhas do algoritmo, uma verificacdo desse resultado é
apresentada na Figura 31, em que mostra-se a composic¢ao falsa cor da imagem original no item
(@); o GT da imagem em (b); o resultado da detecgdo em (c) e o resultado sobreposto na
composigdo falsa cor em (d). Embora tenha havido uma correta identificagdo das maiores
sombras projetadas por edificios, 0 método deixou de detectar sombras menores, conforme pode
ser observado no resultado sobreposto na composicdo falsa cor original (Figura 31 (d)). Além
disso, observa-se resultados fragmentados e falhos, o que acarretou no aumento dos FN e
reducdo da acuracia do produtor, a qual alcangou 72,57%.

A Figura 32 mostra o comportamento dos indices calculados para o conjunto de
imagens PL-1B. Pode-se notar que a acuracia global das imagens PL-1B é alta, variando de
82% a 96%. O melhor percentual de acuracia global 96,26% foi encontrado para a imagem
14 44 (Figura 33) e o pior de 82,47% para a imagem 54 23 (Figura 34).
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Figura 31 - Resultado com menor desempenho do conjunto de imagens WV-2. (a) Composicao falsa
cor da imagem original 44_31; (b) GT da imagem; (c) Resultado da detec¢éo e (d) Sobreposicdo do
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Figura 33 - Melhor desempenho apresentado pelo método sobre o conjunto de imagens PL-1B. (a)
Composicao falsa cor da imagem original 14 _44; (b) Resultado da deteccéo e (c¢) Resultado sobreposto
na composicao falsa cor

- -. - " £-I

Figura 34 - Resultado com menor desempenho do conjunto de imagens PL-1B. (a) Composicao falsa
cor da imagem original 54_23; (b) GT da imagem; (c) Resultado da detec¢éo e (d) Sobreposi¢éo do

Mais uma vez é possivel notar menores valores de acuracia do produtor, indicando
gue o método deixou de detectar pixels de sombras. Objetos com alta reflectancia sob sombras

sdo os principais problemas encontrados, pois 0 método nédo foi sensivel a valores de brilhos
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altos, detectando apenas regides com baixo valor de brilho em uma vizinhanga. Outra
dificuldade encontrada foi em relacdo as sombras proprias de edificios, pois 0 método néo
conseguiu identificar em sua totalidade.

Por outro lado, 0 método apresentou bom desempenho, com um numero reduzido
de falsos positivos, pois conseguiu distinguir corretamente as sombras verdadeiras dos muitos
outros objetos que se confundem com elas na maioria dos métodos baseados em propriedades
encontrados na literatura. Dentre os casos mais comuns de confusdes, de acordo com Adeline
et al. (2013), estdo os telhados com baixa reflectancia, carros, tipos de asfaltos com baixa
resposta, corpo d’agua e piscinas. A Figura 35 destaca alguns dos bons resultados obtidos pelo
método proposto, evidenciando o acerto do método frente aos erros e pontos criticos de falsas
deteccdes citados. Além disso, dentre as vantagens apresentadas pelo método proposto, esta a
autonomia da deteccdo em relacdo ao usuario e a imagem, uma vez que ndo ha a intervencao
externa para definicdo de pardmetros ou limiares, assim como também n&o séo necessarias
quaisquer outras informacdes além das disponiveis pelas bandas multiespectrais. Dessa forma,

os resultados numéricos indicam a viabilidade do método proposto em areas urbanas densas.

Figura 35 - Exemplo do bom desempenho do método de deteccao frente a alvos que se confundem
com sombras como (a) carros, (b) piscinas e (c) corpo d’4gua.

A critério de exemplo dos resultados de deteccéo, foram selecionados alguns outros
recortes mostrando o desempenho do algoritmo, os quais representam os diversos tipos de alvos
de area urbana densa, de modo a conterem tipos de sombras com tamanhos e formas
diversificadas, como pode ser visto nas Figuras 36 e Figura 37 referentes as cenas do WV-2 e

do PL-1B, respectivamente.
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Figura 36 - Dois exemplos de resultados da deteccdo de sombras obtidos sobre imagens WV-2.
Primeira linha: (a) Imagem original WV-2 11 24; (b) Resultado da deteccéo e (¢) GT da imagem.
Re

Segunda linha: ( sultado da deteccdo e (f) GT da imagem.
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Figura 37 - Dois exemplos de resultados da detec¢do de sombras obtidos sobre imagens PL-1B.
Primeira linha: (a) Imagem original PL-1B 10_41; (b) Resultado da deteccéo e (c) GT da imagem.
Segunda [_inha: (d) Imagem original PL-1B 48_40; (e) Resultado da deteccdo e (f) GT da imagem.
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Com base na anélise visual é possivel perceber que o algoritmo foi capaz de detectar
a maioria dos pixels de sombras, conforme pode ser observado pela comparacdo entre as
imagens originais (Figuras 36 e 37 (a) e (d)) e o resultado binario da deteccédo (Figuras 36 e 37
(b) e (e)), em que os pixels identificados como sombras representam as areas brancas e 0s
demais pixels que ndo séo de interesse foram rotulados como fundo (&reas em preto). Nota-se
que o metodo produziu resultados satisfatorios, comprovado pela semelhanca visual com 0s
seus respectivos GTs (Figuras 36 e 37 (c) e (f)), principalmente em areas com alta concentracédo
de objetos antropicos, identificando desde sombras projetadas por edificios de pequeno e grande
portes, assim como foi capaz de detectar as sombras ocasionadas pela variagdo de altura da
vegetacdo. Além disso, 0 bom desempenho do algoritmo para as imagens dispostas na Figura

36 e 37 é confirmado pelos indices calculados e que sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Acuracia da detecgdo nas imagens mostradas na Figura 36 e Figura 37.

Cena/ ID P, (%) Us (%) 7 (%)
WV-2/11 24 96,16 96,72 96,41
WV-2 /29 27 95,18 94,99 95,93
PL-1B/10 41 95,76 90,70 90,88
PL-1B/48 40 87,54 97,04 89,09

4.2.1 Analise Comparativa da Deteccéo

As taxas da avaliacdo quantitativa obtidas para o método proposto foram
comparadas com as calculadas para dois métodos de detecdo de sombras apresentados na
literatura, a deteccao por meio do indice espectral de sombras NSDVI e pelo método proposto
por Movia et al. (2016). Ambos os métodos avaliados foram escolhidos por serem baseados em
propriedades e, portanto, os parametros e premissas utilizadas por eles consideram as
informacdes provenientes das imagens multiespectrais, assim como o método proposto. No
método de Movia et al. (2016), a banda do infravermelho nédo € utilizada e a deteccéo é feita
primeiramente com a geragdo de candidatos pelo indice de corpo d’agua (WBI, do inglés Water
Body Index), sendo refinada posteriormente com o calculo de componetes principais (CP) e do
canal C3 proveniente do modelo de cores C1C2C3.

A Tabela 8 apresenta a comparagéo das taxas de acuracia média calculadas para 0s
dois métodos de deteccdo de sombras avaliados, dispostas juntamente com as taxas do método

proposto sobre os dois conjuntos de dados.
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Tabela 8 - Anélise comparativa das taxas de acuracia da detecgdo para o indice NSDVI, o método de
Movia et al. (2016) e o método proposto.

WorldView2 Pléiades
Metodos P (%) Us (%) 7 (%) P, (%) Us (%) (%)
NSDVI 96,51 +6,52 89,53+5,78 94,86 +3,38 | 80,19 +4,92 94,02 +5,82 88,13 +2,86
Movia 86,67 £6,68 81,02 +£12,23 87,53 4,44 | 82,81 £3,31 95,78 4,44 89,80 £3,05
Proposto 91,64 £6,83 92,48 £4,72 94,20 +2,32 | 86,96 £5,12 92,82 £5,39 90,84 +2,98

A comparacao quantitativa das taxas indica a superioridade na deteccdo de sombras
pelo método proposto. Embora o indice NSDVI tenha apresentado a melhor acuracia global
para o conjunto de imagens WV-2, a presenca de falsos positivos, apontada pela baixa acuréacia
do usuéario, mostra-se como uma desvantagem em usar somente esse indice para identificar
sombras. J& 0 método de Movia et al. (2016) demonstrou boa acuracia em detectar somente
pixels de sombras sobre as imagens PL-1B. No entanto, deixou de detectar areas de sombras,
conforme pode ser visto pelo baixo desempenho em relagdo ao método proposto, da taxa de
acurécia do produtor.

A Figura 38 mostra a comparacao dos valores de acuracia global proveniente dos
trés métodos avaliados para todo o conjunto de imagens WV-2 (Figura 38 (a)) e PL-1B (Figura
38 (b)). Conforme pode ser visto, 0 método proposto tem bom desempenho sobre os dois
conjuntos de imagens, enquanto que os outros dois métodos apresentam-se inconstantes. O
NSDVI apresentou bom desempenho para os dados WV-2 e piora para os dados PL-1B,

enguanto que o método de Movia et al. (2016) teve comportamento oposto.

Figura 38 — Comparacdo da Acuracia Global da deteccdo pelo método proposto com dois métodos

existentes na literatura sobre o conjunto de imagens: (a) WW-2 e (b) PL-1B.
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Considerando este indice, duas areas pertencentes a cada conjunto de dados foram
avaliadas. A Figura 39 mostra dois casos de desempenho insatisfatérios por parte dos métodos
sobre as imagens WV-2, para um melhor entendimento dos principais motivos das falhas
ocorridas. O método de Movia et al. (2016) apresentou o pior desempenho para as imagens
WV-2, com 68,58% e 74,93% para as imagens 43,41 e 8_40, respectivamente. Para as mesmas
imagens, o0 método proposto foi o que apresentou os melhores resultados com 93,51% e 87,04%
de acurécia global, enquanto que o NSDV I alcancou 93,13% e 77,80%. Isso pode ser constatado
pela sobreposicdo de todos os resultados (Figura 39 (b) e (d)), em que areas em amarelo se
sobressaem em relacdo as demais, representadas pela grande quantidade de falsos positivos
detectados erroneamente pelo método de Movia. Embora o NSDVI também tenha apresentado
falsas detecgdes, sobretudo em éareas de vegetacOes arborea e rasteira da segunda imagem,
poucas areas em azul sdo vistas, apenas sobressaindo as areas que ndo eram comuns aos erros
de todos os métodos.

Figura 39 — Andlise comparativa de desempenho apresentado pelos métodos. (a) Composicao colorida
falsa cor da imagem WV-2 43 41 e (b) Sobreposi¢do dos resultados; (c) Composicdo colorida falsa
cor da imagem WV-28 40e (d) Sobreposicao dos resultados.
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A andlise comparativa dos resultados sobre a imagem PL-1B 7_46, mostrado pela
Figura 40, mostra maior ocorréncia de falsos positivos azuis e amarelos (Figura 40 (b)),
referente aos erros apresentados pelos métodos NSDVI e Movia, respectivamente. O método
proposto destaca-se novamente pela alta acuracia na detecgdo, com acuracia global de 95,73%,
enquanto que o NSDVI apresentou o menor valor entre os trés métodos, igual a 73,74% e o
método de Movia et al. (2016) obteve acurécia global de 79,23%.

Novamente, as maiores falhas sdo vistas sobre areas de vegetacdo, em que somente
0 método proposto apresenta sensibilidade na identificacdo de sombras nestas regiées. Mesmo
que possa haver falhas na construgdo do GT sobre a vegetagéo, por ser uma operagdo manual
em areas criticas e agravadas pela diferenca de altura do dossel em que ocorrem multiplas
reflexdes e sombras, a comparacdo visual com a imagem original deixa claro a confuséo por
parte dos métodos NSDVI e Movia que refletiu na reducdo dos indices de acuracia.

Dessa forma, destaca-se o bom desempenho do método, que apresentou alta
acurécia global e baixas taxas de falsas detec¢des, sendo sensivel as areas de sombras sobre
vegetacdo, onde os outros métodos falharam. Deve-se ressaltar a vantagem do método proposto
em combinar aspectos contextuais dos operadores morfoldgicos, do que somente as
informagdes espectrais como 0s outros métodos avaliados, resultando em uma maior

sensibilidade e robustez do método.

Figura 40 - Anélise comparativa de desempenho apresentado pelos métodos. (a) Composicao colorida
falsa cor da imagem PL-1B 7 46 E (b) Sobreposmao dos resultados
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4.3 Experimentos do Método de Restauragdo Proposto

Conforme descrito na metodologia (Se¢do 3.2.3), 0 préximo passo consiste na
reconstrucdo por meio do inpainting automético. O bom desempenho do método de deteccéo
garante que nesta etapa de reconstrucdo, que quase todos os pixels a serem recontruidos
pertencerdo as regides de sombras, devido as baixas taxas de falsos positivos obtidos. A
principal preocupagéo neste caso, € com a coeréncia na reconstrucdo dos alvos da supeficie,
com a replicacdo de padrdes de maneira adequada, de modo que o resultado ndo prejudique
posteriores aplicacfes. Nos testes realizados, procurou-se verificar o desempenho do algoritmo
considerando o processo (automatico ou ndo), tamanho da area a ser reconstruida, o tipo de
alvo, os parametros envolvidos (janela de inpainting e da amostragem) e o tempo de
processamento. No caso dos parametros empregados no processo de difusdo, ndo houve a
necessidade de variagdo, pois sdo estabelecidos por formulagfes matematicas de modo a

maximizar o desempenho do método, sendo mantidos fixos apenas o desvio padrdo do ruido

o =15;, 0 nimero de iteracbes Nigz =20;e 0 passo temporal A, =0.1 para todas as bandas,

apos selecdo por meio de critério visual. Além disso, foi adotado a mascara dilatada para todos
0s experimentos, para garantir que efeitos de penumbra e de pixels de bordas nao interferissem

no processo de reconstrucdo.

4.3.1 Experimento 1 — Reconstrucdo Semi-automatica Guiada por Méascara Manual

No primeiro experimento, foram simuladas areas faltantes em duas imagens para
verificar o comportamento da abordagem de inpainting sobre imagens de SR, considerando
alvos reais. A Figura 41 apresenta o resultado do primeiro experimento com area simulada. Na
primeira imagem (Figura 41 (a)) foram retirados 417 pixels representados por retangulos pretos
(Figura 41 (b)), enquanto que na segunda imagem (Figura 41 (d)) foram removidos 968 pixels
(Figura 41 (e)), em ambos os casos foram consideradas areas com padrées geométricos e com

textura, de modo a avaliar a consisténcia da reconstrucéo.
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Figura 41 — Avaliacdo do desempenho da abordagem sobre feicdes de textura de SR. (a) e (d) Imagens
originais; (b) e (e) Areas simuladas a serem recuperadas; (c) e (f) Imagens restauradas.

(d)

Com base nos resultados obtidos, é possivel perceber que a abordagem conseguiu

()

reconstruir as areas danificadas de maneira satisfatoria. Apesar de ndo serem areas extensas, 0
grau de dificuldade foi adicionado pelas proprias fei¢cGes, com a presenca de detalhes como
quinas, diferencas de nivel e entrelagcamentos. O método conseguiu recuperar, no primeiro caso
(Figura 41 (f)), a faixa de passagem amarela seguindo os padrdes lineares, com algumas areas
contendo desarmonia quase imperceptivel. A restauracdo da segunda imagem (Figura 41 (f)) se
mostrou adequada tanto na reconstrugdo dos padrdes lineares maiores e menores do telhado,
quanto em relacdo a quina da edificacdo, que apesar de ter uma pequena desconexdo, por se
tratar de um alvo, o resultado ainda é relevante. Ambas as imagens levaram em torno de 0.5
minuto para atingir o resultado final.

Ainda no enfoque de avaliar a abordagem com uma mascara simulada, a Figura 42
mostra o resultado do inpainting aplicado para duas imagens WV-2 com presenca de sombras
(Figura 42 (a) e (d)), com o intuito de verificar o comportamento do método sobre feicdes de
SR, considerando uma éarea reduzida da imagem com duas areas de sombras cada. Neste
experimento, utilizou-se como dominio de inpainting uma mascara gerada manualmente para
ambas imagens, contendo 11680 e 9197 pixels de sombras a serem restaurados na primeira e
segunda imagem, respectivamente.
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Figura 42 — Resultado da reconstrucdo pelo inpainting guiado por méscara. (a) e (d) Imagens originais;
(b) e (e) Dominio de inpainting por mascaras manuais; (c) e (f) Imagens reconstruidas. -

(€)

Da anélise visual dos resultados obtidos pelo inpainting semi-automatico (Figura
42 (c) e (), é possivel perceber que a abordagem conseguiu reconstruir com boa coeréncia
areas da imagem que estavam sob a presenca de sombras. Padrdes retilineos foram mantidos
pelo processo de sintese de textura por blocos adotado, como pode ser observado pela
replicacdo de padrdes da rodovia, que ocorreu de maneira satisfatoria em grande parte de ambas
as imagens. A Figura 43 evidencia melhor os detalhes dos resultados da restauracdo de ambas
as imagens, sendo que em (a) e (b) tem-se o detalhamento do antes e depois do resultado
destacado pelo retdngulo vermelho da Figura 42 (c); em (c) e (d) um zoom da comparacao entre
a imagem original e a restauracdo da segunda imagem destacado pelo retangulo amarelo da
Figura 42 (f).

Figura 43 — Detalhes da reconstrucdo apresentada na Figura 42.

(d)
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Como pode ser visto na Figura 43 (b), o método conseguiu recuperar de forma
satisftoia os detalhes da rodovia, como os desniveis de rampas de acesso, vegetacOes rasteiras
e faixas da rodovia. Padrdes de textura também foram recuperados de maneira satisfatoria,
como pode ser visto na Figura 43 (d), como o topo de edificios e telhados de construces. No
entanto, algumas inconsisténcias podem ser vistas, pela omissdo de feicGes como carros,
destacados pelo retangulo amarelo na primeira imagem restaurada (Figura 42(c)) quando
comparada com a original (Figura 42 (a)); também houve a replicag&o err6nea de carros, como
pode ser notado pelo destaque em vermelho do resultado da restauracdo da segunda imagem
(Figura 42 (f)) que ndo existiam na imagem original (Figura 43 (d)). Em relacdo ao tempo de
processamento, a primeira imagem com duas grandes areas de sombras e maior quantidade de
pixels levou cerca de 4,5 minutos para ter todos os pixels da mascara restaurados, enquanto que

o tempo da segunda foi de 3,9 minutos.

4.3.2 Experimento 2 — Reconstrucdo Automatica das Imagens WV-2 e PL-1B

Este experimento que foi denominado de automatico, pelo fato de que a mascara de
sombras gerada pelo método de deteccdo é utilizada como entrada para o algoritmo. O
algoritmo realiza a reconstrugédo de toda a imagem, sem a necessidade de intervencdo alguma
do operador. Deve-se apenas inserir no inicio da sua execu¢do, o tamanho do bloco para a
sintese de textura e a janela de amostragem para a busca dos blocos similares.

O método foi testado para as duas imagens e as Figuras 44, 45 e 46 apresentam
exemplos de resultados obtidos na restauracdo de imagens WV-2, com areas em destaques para
melhor visualizacdo da restauracdo (vermelho, verde e amarelo). Vale a pena ressaltar que o
método conseguiu reconstruir tanto cada banda individualmente, quanto qualquer composi¢do
colorida RGB formada por trés bandas. Adotou-se a composicdo colorida normal para
representar todos os resultados obtidos por facilitar a interpretacdo visual, pois é a composicao

de como naturalmente os alvos na natureza sdo vistos.
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Figura 44 — Inpainting automatico e restauracdo de imagens WV-2 2_32. (a) Imagem Original; (b)

Figura 45 - Inpainting automatico e restauracéo de imagens WV-2 19_49. (a) Imagem Original; (b)
Imagem restaura; (c-e) Detalhes da reconstrugdo.
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Figura 46 - Inpainting automatico e restauracao de imagens WV-2 49_30. (a) Imagem Original; (b)

© )

Ao aplicar o método automatico sobre a imagem por completo e analisando 0s
resultados obtidos, verifica-se que muitas das regides de sombras foram reconstruidas de
maneira satisfatoria, mantendo os valores de intensidade coerentes. O interesse maior é em
recuperar os alvos sob sombras, de forma que o resultado corresponda com a realidade e que a
coeréncia visual da imagem ndo seja prejudicada. Isso ocorreu em muitas das regides
mostradas, como na recuperacdo de carros e estacionamento (Figura 44 (c) e Figura 45 (c)),
telhados de residéncias e galpdos (Figuras 44 (d) e (e)), ruas e calgadas (Figuras 45 (d), (e) e
(e); Figuras 46 (d) e (e)). Em contrapartida, foram observadas incoeréncias na replicacdo de
informacdes, como a introducdo equivocada de blocos com telhados de edificagcdes sobre o
arruamento (Figura 46 (c)). Esse fato ocorreu devido a uma soma de fatores que envolvem o
tamanho da area a ser reconstruida, o tipo do padrdo envolvido e sua posi¢cdo no canto da
imagem, que inviabiliza a busca de padrfes vizinhos e resulta em poucas amostras a serem
verificadas pelo algoritmo. Algumas bordas indesejadas também foram introduzidas e
visualmente percebidas apds a reconstrucdo (Figura 46 (d)). Ademais, considerando a
dificuldade da tarefa, o algoritmo mostrou resultados adequados em muitos dos casos das
imagens WV-2. Nas Figuras 47, 48 e 49 sdo apresentados exemplos dos resultados obtidos para

imagens PL-1B, juntamente com seus detalhes da reconstrucéo.
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Figura 47 - Restauragdo da imagem PL-1B 8 8 pelo inpainting automaético. (a) Imagem Original; (b)
Imagem restaurada; (c-e) Detalhes da reconstrucdo.

o~

(d)

Figura 48 - Restauragdo da imagem PL-1B 16_57 pelo inpainting automatico. (a) Imagem Original;
~ (b) Imagem restaurada; (c-e) Detalhes da reconstrucao.

(d) (€)
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Figura 49 - Restauracdo da imagem PL-1B 2_23 pelo inpainting automatico. (a) Imagem Original; (b)
Imagem restaurada; (c-e) Detalhes da reconstrugéo.

.....................

.....................

(d)

Os resultados da reconstrucdo automatica das imagens PL-1B também se
mostraram adequados para muitas feicGes presentes nas imagens, recuperando tanto &reas
homogéneas como terrenos (Figuras 47 (e) e 48 (c)) e vias (Figura 49 (c) e (e)), quanto em éreas
com diferentes alvos de padrdes variados (Figura 47 (c) e (d)). Podem ser percebidas inser¢oes
de padrdes indevidos, como telhados junto ao nivel da via (Figura 49 (c)), que ndo condizem
com a realidade e devem ser evitados em qualquer tipo de aplicagéo futura.

Em geral, baseado na analise visual, as interferéncias das sombras reduziram na
maioria dos casos analisados, com pouca ocorréncia de inconsisténcias e quase nenhuma de
borramentos ou suavizagdes. Destaca-se a predominancia de restauragdes adequadas para
padrdes retilineos, como vias e telhados homogéneos, em virtude principalmente do método
adotar a restauragdo sobre o componente cartoon (u), o qual destaca melhor as linhas
isocronicas da imagem. Contudo, resultados satisfatérios também foram encontrados na
restauracdo de grandes areas de sombras, o que deve ser destacado, pois a maioria dos métodos

da literatura tendem a falhar neste quesito.
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Os principais parametros envolvidos na recontrucdo das respectivas imagens
mostradas anteriormente estdo dispostos na Tabela 9, juntamente com o desempenho do
algoritmo em funcdo da area a ser preenchida e o tempo de processamento. Nos seis casos
apresentados, as imagens PL-1B foram as que necessitaram de um tempo maior para a
reconstrugdo, ndo somente pela quantidade de pixels a serem reconstruidos, mas
principalmemente em fungéo da janela de alocacdo ser menor, com blocos pequenos sendo

preenchidos a cada iteracéo.

Tabela 9 — Informacdes dos resultados e parametros adotados na reconstrucao.

Satélite/ ID | Numero de pixels JaneIaNde Janela de Tempo de
: alocagdo | amostragem processamento
Imagem reconstruidos (min)*

WV-2/19 49 28594 11 95 3,60
WV-2/49 30 38151 11 75 4,18
WV-2/2_32 25933 11 95 2,97
PL-1B/8_8 28620 7 85 7,09
PL-1B/ 16 57 22845 5 95 13,9
PL-1B/2 23 18673 7 85 4,79

*Incluindo o tempo da deteccgéo

Em relacdo ao tempo de processamento, o algoritmo apresentou bom desempenho,
visto que a maioria das imagens detém uma quantidade elevada de pixels de sombras, chegando
em alguns casos, a quase 1/3 da imagem coberta por sombras. Porém, a coeréncia da restauracéo
varia conforme a quantidade de informagdes Uteis e ndo contaminadas disponiveis na area de
amostragem. Nos casos em que as areas de sombras passam a ocupar a maior parte da area da
imagem, isto é, mais de 2/3 da imagem, o inpainting pode ndo ser a melhor alternativa. Isto
porque deve haver a disponibilidade de informacdes de vizinhancas ndo contaminadas para que
0 processo de reconstrucdo obtenha éxito, o que é uma limitacdo enfrentada pelos métodos de
inpainting na literatura. Quando minimamente esta condi¢do ndo é satisfeita, 0 método torna-
se limitado a construir areas coerentes e com fidelidade a imagem original, conforme mostra a
Figura 50, a qual ilustra os casos em que as sombras representam 2/3 da imagem. Portanto, as
aplicacdes subsequentes deverdo levar em consideracdo essa relagéo entre o tamanho da area a
ser reconstruida e a qualidade da reconstrucao.

A proxima etapa visa comparar o uso de técnicas de transformacao de intensidades,

classicas na literatura de SR, aos resultados obtidos pelo inpainting automatico.
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Figura 50 — Limitagdo do método automatico de inpainting na reconstrucao de imagens com sombras
presentes em grande parte da imagem. (a) Imagem original WV-2 36_31; (b) Imagem original PL-1B
uidasiaequaa{nente.

I\ U

4.3.2.1 Comparacdo com as Técnicas de Transformacédo de Intensidades

Diferentemente da abordagem de inpainting, os métodos de transformacdes de
intensidade, como a GC, LC e HM (Secéo 2.3.1), consideram os valores de intensidade das
regides de sombras no processo de restauracdo, mesmo apresentando baixo padréo de respostas.
Um relacionamento linear é assumido entre as areas com diferencas radiométricas, como as
regides de sombas e ndo sombras, pois estavam sob a mesma condi¢do de iluminagdo no
momento da aquisi¢do da imagem. Com o intuito de verificar as diferencas entre a abordagem
de inpainting com as técnicas convencionais de transformacdo de intensidades utilizadas na
remocdo de sombras, os trés métodos foram implementados, levando em consideracdo
caracteristicas radiométricas locais no caso do HM e LC, e globais no caso da GC. Nas Figuras
51 e 52 apresenta-se a comparacao visual entre as técnicas, com ambas figuras mostrando em
(a) a imagem original com sombras e, de (b) até (e) apresentam-se os resultados obtidos pelas

seguintes técnicas: CG, LC, HM e do inpainting automatico proposto.
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Figura 51 — Comparacao com técnicas de melhoria de intensidade. (a) Imagem original WV-2 19_49;
(b) Imagem restaurada pela CG, (c) pela LC, (e) pelo HM e (e) pelo inpainting

TR,

Figura 52 - Comparagdo com técnicas de melhoria de intensidade. (a) Imagem original PL-1B 8_8; (b)
Imagem restaurada pela GC, (c) pela LC, (d) pelo HM e (e) pelo ninting.

I/ 4 /'

Azevedo S. C.



4. Experimentos, Resultados e Avaliagdo 115

Na analise comparativa dos resultados apresentados, nota-se visualmente, que as
técnicas de transformacéo de intensidades ndo promoveram a visibilidade das informag6es sob
sombras de maneira plena e satisfatoria. A partir dos detalhes apresentados na Figura 53, pode-
se observar que embora alguns alvos possam ser percebidos, principalmente pelo método de
HM, o discernimento das feigdes sob sombras ficou restrito, mesmo apds a restauracao. Por
outro lado, os métodos de transformacdo de intensidade ndo adicionaram nenhum artefato a
cena durante o processo de melhoria, mostrando fidelidade dos objetos restaurados em relacédo
a imagem original. Nota-se, por exemplo, a incoeréncia na replicacéo de padrdes azuis (Figura
53 (e) em vermelho) por parte do inpainting, que ndo fazem parte da cena original, como pode
ser observado na comparagdo com o resultado do HM (Figura 53 (d) em vermelho).

Um outro ponto a ser destacado é que embora a melhoria da visualizacdo néo seja
efetiva por parte das técnicas de transformacéo de intensidades, essas ndo possuem limitacdo
em relacdo a reconstrucéo de imagens tomadas em quase sua totalidade por sombras de grandes
extensoes. A Figura 54 mostra os diferentes resultados alcangados na reconstru¢do da imagem

WV-2 36_31 pelas técnicas de transformacéo de intensidades.

Figura 53 — Detalhes da comparagéo entre os resultados das técnicas de restauracdo extraidos da
Figura 50 (a-e) em amarelo e de 51 (a-€) em vermelho.
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Figura 54 - Reconstrucgdo de areas extensas de sombras pelos métodos de transformacéo de
intensidades. (a) Imagem original WV-2 36_31; resultado da restauracao por: (b) GC, (c) LC e (d)

)

Apesar de ndo alcancarem uma restauracdo completa da imagem, é possivel notar

principalmente pelo método de HM (Figura 54 (d)) detalhes como arruamentos, telhados e
carros, que antes ndo eram perceptiveis na presenca de sombras e que o inpainting ndo foi capaz
de resolver, como pode ser visto na Figura 50 (c), apresentada anteriormente. Contudo, 0
resultado bastante ruidoso dos métodos de transformacdo de intensidades, pode causar
interferéncias e prejudicar subsequentes aplicacfes automaticas que necessitem das

informacdes sem sombras.

4.3.2.2 Avaliagdo dos Resultados da Restauragéo

Apos a remogdo dos efeitos das sombras, a avaliacdo dos resultados obtidos foi
realizada de forma qualitativa e quantitativa. Na analise qualitativa, uma inspecao visual sobre
alvos que sdo comuns em imagens de SR foi feita, a qual também considerou os valores de
intensidade desses alvos antes e ap0s a restauracdo. Neste processo, outra imagem Pléiades-1A
(PL-1A) adquirida em outra época (Setembro de 2013) foi utilizada. Esta imagem, que abrange
uma parte de Sao Paulo, possui uma regido de sobreposicdo a imagem PL-1B (Figura 55) e foi

empregada com o intuito de comparar a veracidade dos valores de intensidade restaurados. Os
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dois satélites Pléiades (1A e 1B), chamados de satélites gémeos, encontram-se na mesma Orbita,
separados em 180 graus um do outro e possuem configurac@es idénticas, as quais favorecem a
analise e comparacédo entre eles. Contudo, existe uma grande dificuldade em obter imagens
sobre areas urbanas complexas sem que haja a ocorréncia de sombras nas mesmas posicoes,
pois estas sdo causadas pelos mesmos alvos. Assim, para que a comparagdo fosse possivel,
houve a selecdo de uma imagem em outra época e também sob condic¢Ges de iluminacédo e
geometria diferentes.

Figura 55 — Area de sobreposicéo entre a imagem de referéncia (PL-1A 2013) e a imagem utilizada
nos experimentos (PL-1B 2015).

o

Na Tabela 10 estdo especificadas as principais informagdes sobre a geometria de
aquisicdo da imagem de referéncia PL-1A. Dentre as informacOes, destaca-se o angulo de
elevacgdo solar, que por ser maior que o da PL-1B, resultou em sombras menores. Além disso,
a diferenca de época do ano da imagem PL-1A, fez com que as direcdes das sombras ocorressem
de maneira distinta. Dessa forma, realizou-se a busca de alvos sob sombras em 2015 (PL-1B),
mas que em 2013 (PL-1A) estavam devidamente iluminados. Regifes identificadas com
mudanca de cobertura durante este periodo foram desconsideradas da analise.

A Figura 56 apresenta a comparacdo dos valores de intensidade referente a trés
alvos comuns em imagens de SR (Vegetacdo, via asfaltada e telhado de edificacdo). Para cada
alvo selecionado, apresentam-se os valores RGB do mesmo ponto obtido sob o efeito de sombra
(Figura 56 (a), primeira coluna), apos a sua restauracdo (Figura 56 (b), segunda coluna) e na
imagem de referéncia sem sombra (Figura 56 (c), terceira coluna). Também, a critério de
comparacao, apresenta-se na Ultima coluna (Figura 56 (d)) um ponto adicional do mesmo tipo
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de alvo sob condigdes de iluminag¢Ges normais na imagem de estudo de PL-1B 2015. De forma
anéloga, a Figura 57 também apresenta a comparagdo entre os valores de RGB para outros
pontos do mesmo tipo de alvos selecionados.

Tabela 10 - InformacgGes sobre a geometria de aquisi¢do da imagem de referéncia.

Informagdes Pléiades-1A
Data de aquisicéo 14/09/2013
Horario 13:21:07.9
Elevacdo solar 53°45°34.95”
Azimute solar 46°01°41.31”
Angulo zenital solar 53°18°15.49”
Azimute do sensor 180°00°43.60”
Angulo zenital do sensor 04°23°16.05”
Angulo de visada (off-nadir) 03°58°40.04”

Figura 56 — Comparacéo dos valores de intensidade RGB referente a amostras de pixels de trés alvos
de SR. (a) Valores RGB em condigdes de sombras; (b) Valores RGB ap06s a restauracao; (c) Valores
RGB na imagem de referéncia sem sombras; (d) Valores RGB para alvos do mesmo tipo sob
condigdes de iluminagBes normais na imagem 2015.
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Os resultados comparativos mostram que apos a etapa de restauracdo, houve um
aumento no padrdo de intensidade para os trés alvos em ambas as figuras comparativas (Figura
56 e 57). Esse aumento ndo foi aleatério e se assemelhou aos valores RGB da imagem de
referéncia, como também se manteve bem préximo ao padrdo de resposta do mesmo tipo de

alvo sem sombras, no ponto adicional selecionado na imagem de estudo (Ultima coluna de
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ambas as Figuras 56 e 57). O tipo de alvo telhado foi o que apresentou uma maior variagao na
resposta apés a restauracdo, quando comparado com os valores originais sob sombra. Apesar
de ter mostrado um aumento expressivo nos valores RGB, este ndo foi totalmente compativel
com os valores comparativos de referéncia e nem com o ponto adicional. Essas discrepancias
foram maiores para a primeira figura (Figura 56 (d)), mas também ¢é vista no segundo caso
(Figura 57 (d)), e podem estar ligados a variabilidade de resposta desse tipo de alvo em fungéo
das condicdes da superficie, altitude, variacBes dos angulos de incidéncia da radiacdo, que
contribuem com as diferencas da informacdo espectral captada. No entanto, o padrdo
caracteristico da assinatura espectral do telhado que para composic¢Ges de concreto e metal, por
exemplo, é de alta reflectancia nas bandas do visivel (HEROLD et al., 2002) foi mantido. De
uma forma geral, verifica-se que os alvos em analise recuperaram o padrdo RGB de intensidade
apos a restauracdo. Os efeitos das sombras na reducdo da resposta foram minimizados, e 0s
pixels avaliados demostraram estar compensados desses efeitos, como base na comparacao
realizada.

Figura 57 - Comparacdo anédloga a Figura 56 para outros pontos dos mesmos tipos de alvos de SR
analisados. (a) Valores RGB em condicGes de sombras; (b) Valores RGB ap0s a restauragao; (c)
Valores RGB na imagem de referéncia sem sombras; (d) Valores RGB para alvos do mesmo tipo da
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O resultado obtido apos a restauragdo demonstrou ter reduzido os efeitos das
sombras. Dessa forma, fica comprovado que a imagem restaurada pode ser utilizada em uma
série de aplicacdes. Como forma de avaliar o comportamento de processos subsequentes, alguns

Azevedo S. C.



4. Experimentos, Resultados e Avaliagdo 120

exemplos de aplicacdes foram gerados e avaliados visualmentes, como a classificagéo (Figura
58) e a geracdo do indice espectral NDVI (Figura 59).

No caso da classificacdo, o algoritmo utilizado foi o K-médias, que consiste de um
processo iterativo ndo-supervisionado por pixel. Para isto, é necessaria a definicdo a priori da
quantidade de clusters (grupos) a serem formados e o agrupamento de pixels é realizado com
base na proximidade espectral com o vetor média dos clusters pré-definidos. Os centros dos
clusters sdo recalculados a cada iteracdo, a partir dos elementos alocados e 0 processo repete-
se quantas vezes forem necessarias, até que ndo haja uma mudanca significativa nos pixels
alocados. Com a andlise de agrupamento, procurou-se observar a remo¢do do sombreamento
na classificagdo ndo-supervisionada da imagem antes e depois da restauragao.

Neste estudo, foram adotadas 50 repeticGes para o processo iterativo e foram
considerados 4 grupos para serem representados no resultado da classificacdo. Apesar das
imagens terem alta variabilidade espectral por parte dos alvos presentes no ambiente urbano,
0s 4 grupos foram selecionados com o proposito de representar apenas areas de sombras, area
construida, vegetacdo e telhado. A Figura 58 apresenta o resultado da classificacdo ndo
supervisionada para duas imagens RGB normal antes (Figura 58 (a) e (e)) e apds a restauracdo

de regides com sombras (Figura 58 (c) e (Q)).

Figura 58 — Resultado da classificacdo nao-supervisionada pelo k-médias. (a) Imagem original WV-2
13_49 e (b) sua classificacdo; (c) Imagem (a) restaurada e (d) sua classificacdo; (e) Imagem original
WV-2 19 49 e (f) sua classificagdo; (g) Imagem (e) restaurada e (f) sua classificacao.
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Pode-se notar no resultado da classificacdo das imagens originais (Figura 58 (b) e
(F)), que o classificador identificou as sombras presentes na imagem como parte do cluster Tema
1 (vermelho), com uma quantidade elevada de pixels rotulados nesse tema. No entanto, apds a
correcdo das imagens, hd uma mudanca significativa no resultado da classificacdo (Figura 58
(d) e (h)), principalmente ao que concerne ao tema 1, em que removeu-se padrdo de sombras
projetadas por edificag0es e passando a inclusive diferenciar padrdes das classes via e
construcdes. Ao observar a classificacdo da imagem restaurada, é possivel notar que o tema 1
manteve-se rotulando pixels com baixo padrdo de respostas, mas neste caso, como O
sombreamento foi reduzido, passou a considerar pixels escuros de telhado e do arruamento
como pertencentes ao tema 1. Vale destacar que nenhum tipo de pés-classificacédo foi realizado,
com o objetivo de avaliar o comportamento do algoritmo em identificar os temas, baseado
apenas nos valores de intensidade. A classificacdo gerou confusdes entre asfalto, construcdes
de concreto e telhas pelo classificador, porém, isto é comum na classificacdo néo-
supervisionada de area urbanas, em virtude das caracteristicas semelhantes que os alvos
possuem, que dificultam uma boa discriminacéo, devendo lancar médo de outro tipo de atributo
além do espectral. Assim, apenas para efeito de comparacao, a classificacdo demonstrou que 0s
padrbes espectrais foram reconstituidos ap6s a restauracdo da imagem, isto é, houve uma
melhoria da informacdo comprovada através da andlise visual da classificacdo nao-
supervisionada dos resultados e da imagem original.
A Figura 59 mostra o resultado da geracdo do indice espectral NDVI antes e apds
a correcdo das sombras. E possivel notar uma maior ocorréncia de valores negativos no NDVI
(Figura 59 (c)) calculados a partir das bandas da imagem original, que podem ser imediatamente
associados as areas de sombras, quando essas areas sdo comparadas visualmente com a imagem
original (Figura 59 (a)). Este comportamento nao se observa no NDVI (Figura 59 (d)) calculado
a partir das bandas da imagem restaurada, onde fica evidente que ha um aumento dos valores
de NDVI positivos relacionados as areas vegetadas da imagem, que foram recuperadas ap6s a
restauracao, tanto em areas de vegetacéo rasteira como arbdrea, conforme pode ser visto na area
central de vegetagdo da imagem restaurada (Figura 59 (b)). Além disso, alguns pontos isolados
de alto valor de NDV |1 s&o observados, sendo que estes sdo resultantes da restauracao de arvores
isoladas do ambiente urbano. Ja a remogéo do sombreamento provocou a minimizagéo das areas
negativas da imagem, as quais passaram a assumir novos valores de NDVI compativeis a da
regido em que se encontram, como valores referentes as vias e telhados no NDVI da imagem
restaurada. Com isto, é possivel concluir que a restauracdo resultou em valores adequados para

os alvos de SR, configurando uma etapa viavel para aplicagdes posteriores.
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Figura 59 — Resultado do indice NDVI apds a restauracdo da imagem. (a) Imagem original PL-1B
55 34; (b) Imagem (a) restaurada; (¢) NDVI aplicado as bandas de (a) e (d) NDVI aplicado as bandas
de (b).
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

As sombras representam uma séria interferéncia na extragdo de informacdes a partir
de imagens orbitais, sobretudo em areas urbanas complexas, pois chegam a cobrir mais de 30-
35% de toda a imagem. Este trabalho teve como objetivo principal contribuir com uma
estratégia automatica para a remocdo dos efeitos de sombras em imagens orbitais
multiespectrais de alta resolucdo espacial, adquiridas sobre areas urbanas. O método de
deteccdo foi desenvolvido juntamente com uma abordagem de restauragdo, ambos de maneira
automatica e em um Unico algoritmo, utilizando as informacdes disponiveis nas imagens de
entrada com sombras sem necessidade de dados adicionais.

A primeira etapa dentro do método automaético, consiste na identificacdo das
regides de sombras através da sua deteccdo. A deteccdo das sombras foi realizada pelo operador
top-hat por fechamento de area, em que foram combinadas as caracteristicas espectrais de
sombras fornecidas pelo indice espectral NSDVI, com as caracteristicas morfologicas da
filtragem por atributo, a qual explora relagGes espaciais de vizinhanga (contexto) entre os pixels
de sombras e os pixels sob condi¢des normais de iluminacdo. Para que a combinacdo de
informacdes espectrais e de contexto fosse possivel, foi necessaria a conversdo da imagem em
reflectancia aparente e compatibilizacdo da resolucdo entre as bandas de entrada, por meio da
fusdo entre elas. Tais processos consolidaram a etapa de pré-processamento das imagens. O
método de fusdo por transformacdo GS foi o que proporcionou melhor nitidez no detalhamento
dos objetos em ambos conjuntos de dados avaliados. Além disso, assim como o método de CP,
mostrou alta similaridade espectral representada pelos indices de correlacdo, com baixa
discrepancia entre o resultado da fusdo e as bandas originais, mostrado pelo baixo valor
calculado para os indices ERGAS e RMSE.

Para a deteccdo das sombras de maneira automatica, o algoritmo de Otsu (1979) foi
empregado sobre o resultado da filtragem morfologica. Os pixels candidatos as areas de
sombras foram refinados na interseccao com as mascaras espectrais, de modo a gerar a mascara
de sombras de cada imagem. Os experimentos realizados sobre um conjunto de 215 recortes de
imagens dos satélites WV-2 e PL-1B, mostrou que o método de deteccdo obteve boa
performance, representada pelos indices de acuracia calculados com base nos dados GT
gerados. A acurécia global média para o conjunto de dados ficou acima dos 90%, sendo que
para as imagens WV-2 e PL-1B o algoritmo alcancou uma media de 94,20% e de 90,84%,
respectivamente. Destaca-se ainda a boa acuracia demostrada pelo método em detectar somente
pixels de sombras, evidenciada pela alta acuracia do usuario média de aproximadamente 92%

para ambos dados e baixa presenca de FP, dentre o conjunto de imagens avaliadas.
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Trata-se de um resultado expressivo no estado da arte da detecgéo de sombras, pois
a maioria dos métodos possuem ressalvas em relacdo a confusGes com alvos de baixo padrdo
de resposta. A utilizacdo das informacdes espectrais proporcionou um ganho em relacdo a
abordagem proposta anteriormente, visto que aumentou a discriminacdo de sombras em relagédo
aos demais alvos e contribuiu para a automatizacdo do método. Em contrapartida, o0 método
deixou de detectar alguns pixels de sombras, principalmente das imagens PL-1B, as quais
apresentaram uma taxa de acuracia do produtor média de aproximadamente 87%. Esse
resultado ndo se consolida em uma desvantagem do método, de um lado porque a taxa ainda
assim é satisfatoria, de outro porque o fato de FN ser maior que FP garante dentre os pixels
detectados pelo método, que a maioria pertenca as regifes de sombras e que serdo restaurados.

A comparacao com outras abordagens, também mostrou a robustez do método na
deteccdo de sombras. A superioridade foi constatada pelas altas taxas de acuracia global média
obtidas pelo método para ambos os conjunto de imagens. O NSDVI mostrou boa sensibilidade
a grande parte dos pixels de sombras, ao custo de um nimero maior de confusdes. J&4 0 método
de Movia et al. (2016), apesar de demonstrar melhor acurécia do usuario sobre as imagens PL-
1B, ndo apresentou taxas expressivas de acuracia global, quando comparado a regularidade das
taxas do método proposto. A anélise comparativa dos resultados mostrou também a capacidade
do método proposto em separar as sombras sobre vegetacdo, diferentemente das outras
abordagens avaliadas, que apresentaram confusdes nessas areas.

A qualidade com que as sombras foram detectadas pelo método automatico
proposto garantiu que as mascaras de sombras geradas, pudessem ser utilizadas sem problemas
como guia no processo de inpainting. Nos testes ndo automaticos, com o intuito de verificar o
comportamento do inpainting sobre feicbes de SR, a abordagem reconstruiu de maneira
satisfatoria areas com texturas como telhados, assim como manteve a coeréncia na recuperagdo
de quinas de edificacdes e em padrdes lineares como as vias. Ainda de maneira ndo automatica,
duas grandes areas de sombras também foram reconstruidas com boa coeréncia, apesar de
algumas inconsisténcias terem ocorrido, como a omissao de veiculos constantes na via.

Visto a viabilidade do método na restauracdo de sombras demonstrada pelos testes
ndo automaticos, a sua aplicacdo de maneira automatica foi vislumbrada para a recuperacéo de
todos os pixels detectados como sombras no conjunto de imagens utilizadas. Os experimentos
demonstraram que a combinagdo de difusdo anisotropica, sintese de textura e amostragem
dindmica conseguiram recuperar muitas das regides de sombras de maneira satisfatoria,
mantendo coerente os valores de intensidade. Fei¢cdes que encontravam-se sob sombras foram

reconstruidas, incluindo telhados, areas de vegetacéo, vias, carros e calgcadas. Com base na
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andlise visual, as interferéncias das sombras reduziram na maioria das imagens apresentadas,
com pouca ocorréncia de inconsisténcias e quase nenhuma de borramentos ou suavizagdes.
Além disso, a adocdo das bandas multiespectrais na decomposicdo da imagem e para 0
estabelecimento da ordem de preenchimento se mostrou adequada, mantendo a coeréncia dos
is6fotos da imagem, visto pela recontrucdo adequada de padrdes lineares. Deve-se ressaltar que
os valores de intensidade se motraram adequados, visto as comparagdes estabelecidas entre os
valores de RGBs com a imagem de referéncia obtida. Além disso, ndo encontra-se na literatura
este tipo de comparacao e analise realizadas aqui, visto a dificuldade em se obter imagens sem
sombras para serem utilizadas como referéncia. A viabilidade do método também foi verificada
em aplicagcbes subsequentes como a classificacdo da imagem e a obtencéo do indice espectral
NDVI. Quando comparou-se visualmente as aplicacdo antes e apds a restauracéo, os resultados
mostraram que valores de intensidade obtidos ap0s a restauracdo foram compativeis com alvos
da imagem sem os efeitos de sombras, demostrando a remocéao dos efeitos das sombras pelo
método.

Embora tenha apresentado bons resultados na restauracdo de sombras alongadas e
projetadas por alvos heterogéneos, 0 método possui algumas limitacGes. Devido o processo de
inpainting realizar a replicacdo por blocos com base nas informagdes de vizinhanga, 0 método
mostra-se inadequado para 0s casos mais drasticos em que as sombras representam a maior
parte da imagem, pois acabam replicando padrdes de maneira incorreta pela falta de
informacdes disponiveis.

A avaliacdo comparativa com as trés técnicas de transformacdo de intensidades
implementadas, mostrou que a restauracéo pelo inpainting proporcionou maior detalhamento e
discernimento de fei¢fes. O método de HM, dentre os outros avaliados (GC e LC), foi o que
apresentou os melhores resultados, tornando perceptiveis alguns detalhes que antes estavam
sob sombras, mas ainda aquém do inpainting. Para 0s casos em que o0 inpainting ndo conseguiu
realizar a restauracdo de forma plena, como em imagens com grandes areas de sombras, 0 HM
se mostrou mais adequado. Nestes casos, 0 HM conseguiu promover a visualizagédo de fei¢Oes
como arruamentos, telhados e carros, mostrando fidelidade dos objetos restaurados em relagéo
a imagem original. No entanto, a restauracao apresenta-se mais ruidosa e pode prejudicar seu
uso, dependendo da aplicacao, pois a qualidade de reconstrucdo fica comprometida.

A principal vantagem observada no método proposto para remoc¢éo de sombras € a
automaticidade em realizar a tarefa, além de utilizar apenas como dados de entrada, as
informacdes provenientes de bandas multiespectrais, o que a extende para outras aplicagdes que

necessitem da remocéo de sombras. A automatizacao deve ser destacada, principalmente ao que
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concerne os métodos de inpainting, que na maioria dos casos sdo guiados por abordagens
manuais ou semi-automaticas. Vale a pena ressaltar, que o estudo demonstrou a viabilidade do
inpainting na reconstrucdo de areas largas de sombras, dentro da limitacdo comentada e que
envolvem diversos tipos de feicbes com texturas. Embora existam na literatura outras
abordagens de inpainting para sombras, devido a dificuldade da tarefa de restauracdo, essas
técnicas geralmente consideram para restauracao apenas regides homogéneas da imagem, o que
minimiza a complexidade do problema.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a expanséo e avaliacdo do método para outros
tipos de imagens, como por exemplo, as imagens aéreas obtidas por VANT. Deve constar
também em proximos estudos, a automatizacdo dos parametros envolvidos no método de
inpainting, como o tamanho das janelas de amostragem e alocacédo, de forma a obter a melhor
configuracdo para imagens orbitais. A integracdo das técnicas de intensidade e o inpaining
também poderdo ser objeto de estudo, de modo que as imagens restauradas pelo HM, por
exemplo, sejam utilizadas como informacéo no célculo e determinacéo das prioridades, fazendo
gue o inpainting passe a considerar como existente as informacg6es ofuscadas pela presenca de

sombras, ao invés de descarta-las.
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