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INTRODUCAO A PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS: UMA
ABORDAGEM VOLTADA PARA SENSORIAMENTO REMOTO E
FUNCIONALIDADES DO SISTEMA SPRING

Carlos Antonio Reinaldo Costa’

RESUMO - Este trabalho fornece uma visdo geral e introdutéria sobre as técnicas de
processamento digital de imagens, com foco voltado para aplicagoes de sensoriamento
remoto no manejo de recursos naturais. Sua elaboragdo foi baseada nas ferramentas de
processamento digital de imagens disponiveis no SPRING, um sistema de informacgdes
geogréficas desenvolvido no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Entretanto,
também sao descritos alguns outros conceitos e técnicas que vao alem do escopo deste
sistema. Inicialmente, sdo dados conceitos gerais sobre processamento digital de imagens,
juntamente com alguns exemplos de aplicagdes. Em seguida, o trabalho é organizado de
acordo com a sequéncia de acoes a serem executadas para extracao de informagoes a
partir de imagens de sensoriamento remoto. Este processo é dividido em tréds partes:
preprocessamento, realce e analise. As técnicas de preprocessamento referem-se a
restauragdo e registro de imagens. A restauragdo diz respeito a corregdo de erros que
podem ser causados por falhas no sistema sensor, interferéncia atmosférica ou curvatura
da terra. O registro visa a associagcdao de uma referéncia geografica a cena magaada.
necessitando, por vezes, de realizagdao de algumas transformacoes gaométncas na imagem.
As técnicas de realce sao usadas para melhorar a aparéncia visual da imagem, visando a
anédlise por especialista humano, ou evidenciar algumas feigoes de interesse na cena,
visando a analise por computador. Por fim, o princjpal objetivo do processamento de
imagens de sensoriamento remoto: a andlise de imagens; que se refere a algoritmos para

extracao automaética de informacgdes, a partir de dados de sensonamento remoto, por meio
de técnicas de segmentacao e classificagao.

Palavras chave: processamento digital de imagens, sensoriamento remoto, SPRING,
sistema de informagodes geogréficas. ‘ |

INTRODUCTION TO DIGITAL IMAGE PROCESSING: AN APPROACH
DIRECTED TO REMOTE SENSING AND SPRING GIS TOOLS

ABSTRACT - This work presents an introductory survey on digital image processing
technics, focusing on remotely sensed data for earth resources management applications.
Its elaboration was based on digital image processing tools available in software SPRING, a'
geographical information system developed by National Institute for Spatial Research
(INPE). However, some other concepts and technics, that go over the scope of that
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software, are also covered. |Initially, general concepts on digital image processing and
remote sensing are presented together with some examples applications. Following
that, the work is organized according to the sequence of ctions to be done for information
extraction of remotely sensed images. This process is divided in three parts:
preprocessing, enhancement and analysis. Preprocessing technics refers ' to image
restoration and registration. Image restoration involves the correction of errors that may be
caused by failures in the sensor system, atmospheric interference or earth curvature. The
registration process intends to give a geographical reference to the imaged scene,
demanding, sometimes, some geometrical transformations on the image. Enhancement
technics are used to improve the visual appearance of an image, for human analysis, or to
avidence some interest features on the scene for machine analysis. Finally, the main
objective of remotely sensed image processing, the image analysis, refers to algorithms for

automatic extraction of information in remotely sensed data by means of segmentation and
classification technics.

Key words: digital image processing, remote sensing, SPRING, geographical information
system.



INTRODUCAO A PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS: UMA
ABORDAGEM VOLTADA PARA SENSORIAMENTO REMOTO E
FUNCIONALIDADES DO SISTEMA SPRING

1. INTRODUCAO

Imagens de sensoriamento remoto representam, na atualidade, uma importante
fonte de informagOes para estudos relacionados a édreas como meteorologia,
levantamento de recursos naturais @ monitoramento ambiental. J& em meados do
século passado, baldes equipados com cémaras fotograficas eram utilizados para
colher imagens aéreas do solo. Atualmente, uma grande variedade de meios é
utilizada para se obter imagens da terra, que vao desde camaras fotograficas
aerotransportadas, até sensores digitais a bordo de satélites em orbita a centenas de
quildmetros da superficie. Neste contexto, as técnicas de processamento digital de
imagens surgem como ferramenta fundamental para anélise e extracdo dos mais
variados tipos de informagdo a partir de cenas da superficie da terra.

1 ']

1.1. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O termo processamento digital de imagens refere-se a andlise e a manipulagao de
imagens por computador. Este processamento tem basicamente duas finalidades:
extracao de informacao da imagem ou transformacdo da mesma para melhorar seu
aspecto ou facilitar sua anélise.

O processamento digital de imagens possui uma vasta gama de aplicagoes. Ao longo
deste trabalho, falamos sobre algumas aplicagOoes de imagens de sensoriamento

remoto e nos [tens a seguir, citamos outras aplicagdoes que estao entre as mais
comuns: |

e Aplicacdes médicas e bloldgicas: deteccao de tumores e microorganismos;
medida de forma e tamanho de 6rgdos internos; identificagcao de tecidos vegetais
e animais; classificagdo e contagem de células; analise de cromossomos, entre
outras.

e Transmissdio e armazenamento de Imagens: técnicas avangadas de compressao
sdo usadas na armazenagem de grandes bibliotecas de imagens e na transmissao
de cenas estéticas ou em movimento em sistemas de multimidia.’

e Imagens de radar e sonar: usadas para detec¢do e reconhecimento de varios tipos

de alvos, bem como para orientagdo de trdfego aéreo e direcionamento em
sistemas de misseis.

e Astronomia e cosmologla: imagens provenientes de telescépios e radiotelescépios
podem ser processadas para ldentlflcagéo de tamanho, dlstﬁncm ou composicao
quimica de corpos celestes.

Alem destas aplicagOes, existem muitas outras que envolvem processamento digital
de imagens e também &dreas afins, como computag@o gréafica e reconhecimento de
padrées. Um exemplo tipico de combinagdo entre processamento de imagens e

3



computacgdo gréfica estd na elaboragdo dos efeitos especiais de cinema, nos quais
objetos virtuais criados em computador sdo combinados de maneira quase perfeita
com cenas do mundo real. Sistemas de visdo computacional, muito usados em
rob6tica e automacdo industrial, constituem também um exemplo tipico de '
combinagcdo entre processamento de imagens e reconhecimento de padrdes.

As fronteiras entre estas &reas de conhecimento ndo sdo muito bem definidas,
entretanto, podemos fazer uma distingao entre os diferentes conceitos descrevendo
as aplicagoes em termos de entrada e salda. A Tabela 1.1 mostra esta distingao.

TABELA 1.1. Distincdo entre areas de estudo que envolvem imagens digitais (Gomes &

Velho, 1994).
ENTRADA ~ SAlbA
Computagao gréfica Dados imagens

Processamento de imagens imagens
Reconhecimento de padrdes dados

Em outras palavras, podemos dizer que computagao grafica é a sintese,
processamento de imagens & a transformacdo e reconhecimento de padroes é a
interpretagéo de imagens®. Neste trabalho, obviamente a atencdo é voltada
principalmente para transformagOes de imagens, entretanto, também falamos
brevemente sobre interpretagdo, quando descrevemos técnicas relacionadas a
segmentacao e classificagao. |

1.2. CONTEUDO DO TRABALHO

Neste trabalho, procuramos dar uma visdo geral sobre como as técnicas de
processamento digital de imagens (PDI) podem ser utilizadas para a extragao de
diversos tipos de informacdo a partir de imagens de sensoriamento remoto. Seréo
introduzidos alguns conceitos bésicos, mostrando como eles podem ser utilizados
para se atingir os objetivos esperados e dando maior énfase as funcionalidades

disponiveis no Sistema de Processamento de Informagdes Georreferenciadas
(SPRING, 1996). | ‘

No Capitulo 2, sdo dados alguns conceitos bésicos relacionados com processamento
digital de imagens e exemplos de aplicagdes envolvendo imagens digitais. Nos trés
capitulos seguintes , sdo divididas as principais atividades realizadas para se extrair
informagOes de imagens de sensoriamento remoto. O Capltulo 3 refere-se a técnicas
de restauracdo, utilizadas para corrigir alguns tipos de distor¢c6es nas imagens, e
registro, um dos primeiros passos para a extragdo informagdes ‘referenciadas
geograficamente na imagem. No Capltulo 4, sdéo 'descritas algumas técnicas de
realce de imagens, que sdo importantes para se melhorar 0 aspecto visual. das
imagens ou destacar elementos de interesse. Por fim, no Capitulo 5, s@o descritas '

? O termo reconhecimento de padrdes é usado também em aplicacdes nlo pictdricas, como anélise de 'ilnals de
eletrocardiogramas e eletroencefalogramas, reconhecimento de voz, sismologia, entre outros.




algumas técnicas de andlise de imagens, incluindo a classificagdo, um dos principais
objetivos do processamento de imagens de sensoriamento remoto.

As funcionalidades de processamento de imagens do sistema SPRING foram
utilizadas como referdncia neste trabalho, entretanto, o mesmo néo é dirigido apenas
a usudrios deste sistema, mas também a qualquer pasquisador ou profissional
interessado em lidar com processamento de imagens de sensoriamento remoto.

Ndo estamos supondo nenhum conhecimento anterior, por parte do leitor, quanto a
processamento digital de imagens ou outras dreas da cidncia da computagdo. No
decorrer do texto, tentamos nos abster ao méximo do uso de féormulas matematicas.
Entretanto, em alguns casos néio pudemos deixar de usd-las. O leitor que néo tiver
muita familiaridade com tais expressdes, poderd simplesmente saltd-las, sem
grandes prejulzos para a compreensdo do trabalho. Por outro lado, estas expressoes
poderio ser Uteis para o leitor que deseje ter uma melhor nogdo a respeito do
mecanismo de funcionamento do algoritmos.



2. CONCEITOS BASICOS

2.1. IMAGENS DIGITAIS

Imagens digitais sao constituidas por conjuntos discretos de elementos pictéricos
denominados pixels (termo originado do inglés picture elements), que se distribuem
ao longo de uma grade regular. Estas imagens sao, geralmente, representadas por
uma matriz ou por uma fun¢ao bidimensional discreta e nao negativa, que assume
valores nao nulos apenas em um conjunto finito de pontos. Para cada pixel é
associado um valor numérico que indica um nivel de luminosidade ou reflectancia
média de uma regiao relativamente pequena de uma cena. Estes valores sao .
representados graficamente por niveis de cinza que podem variar do preto até o
branco. Valores mais altos sao representados por niveis de cinza mais claros e
valores mais baixos por niveis de cinza mais escuros. Quanto menor for a, area
representada por cada pixel, maior serd a quantidade de detalhes preservados na
representacao digital.

2.1.1.lmagens de Sensoriamento Remoto

Em imagens de sensoriamento remoto, os pixels representam regioes da superficie
da terra. Frequentemente, estas imagens sao multiespectrais, isto 6, a mesma cena
é representada em vdrias bandas espectrais geradas simultaneamente, cada uma
delas resultante de uma determinada faixa do espectro eletromagnético. A Tabela
2.1 mostra exemplos de faixas do espectro eletromagnético de maior interesse para
aplicagoes de sensoriamento remoto. As faixas entre o azul e o infravermelho médio
sdo refletivas, ou seja, a energia registrada corresponde a luz' do sol refletida pelo
terreno; por outro lado, a faixa do infravermelho distante é emissiva (ou termal), o
que significa que a energia registrada é emitida pelo préprio objeto imageado, devido
ao seu calor. Na faixa das microondas, normalmente o que se registra ¢ o retorno a
partir de um pulso de energia emitido pelo préprio sensor. A Figura 2.1 mostra um
exemplo de imagem multiespectral. Neste exemplo, sdo mostradas trés bandas
geradas pelo sensor TM do satélite Landsat. A banda 3 (B3), que estd na faixa do
vermelho da luz visivel, a banda 4 (B4), que estéd na faixa do infravermelho préximo,
e a banda 5 (B5), que estéa na faixa do infravermelho médio. Pode-se observar, que
as feicoes do terreno possuem respostas distintas em comprimentos de onda
diferentes. A vegetacao, por exemplo, aparece mais clara na banda 4, enquanto que
as dreas urbanas, apresentam maior definicdo na banda 3. )

TABELA 2.1. Regidoes do espectro eletromagnético mais usadas em
sensoriamento remoto (Lillesand & Kiefer, 1994). *

Faixa do espectro Comprimento de onda

Azul 0,4-0,5um
Luz visfvel Verde 0,5-0,6 um
Vermelho 0.6-0,7

Préximo
Infravermelho Médio

Distante

Microondas RN T T




FIGURA 2.1. Imagem de Sdo José dos Campos nas bandas 3, 4 e 5 do sensor TM/Landsat.




As diferencas de intensidade de resposta, que ocorrem entre diferentes bandas,
caracterizam o padrao de resposta espectral, também chamado, frequentemente, de
assinatura espectral. Este padrao pode nao ser unico para cada feicao do terreno,
mas, mesmo assim, é de grande utilidade na determinacao de diferentes classes de
uso de solo ou mapeamento de recursos naturais.

Os sistemas sensores, usados na detec¢cao de imagens de sensoriamento remoto,
podem ser classificados em trés tipos: sistemas fotograficos, sensores de varredura
eletro-6tica e sensores de microondas.

No primeiro caso, as imagens sao obtidas por meio de camaras fotograficas
instaladas a bordo de aeronaves que sobrevoam a drea a ser imageada. Existem,
basicamente, trés tipos de camaras (Novo, 1995): as cadmaras métricas
caracterizam-se pelo alto grau de corregao geométrica e sao geralmente utilizadas
para fins cartograficos; as camaras de reconhecimento garantem maior fidelidade do
registro das caracteristicas radiométricas da superficie, resultando assim, em uma
maior distingao entre os objetos da cena; e as cdmaras multiespectrais, registram a .
cena em filmes preto e branco, mas com a radiacao decomposta em diferentes
faixas espectrais, através da utilizacao de filtros.

Quanto aos filmes, também podem ser classificados em trés tipos (Lillesand &
Kiefer, 1994): o filme preto e branco pancromatico é o mais utilizado em fotografia
aérea e registra radiagao que pode ir do ultravioleta a luz visivel; o filme preto e
branco infravermelho & capaz de registrar radiacao tanto de luz visivel quanto do
infravemelho proximo; e o filme colorido que, apesar de nao ser recomendado para
geragao de imagens multiespectrais, tem uma vantagem devido ao fato do olho
humano ser mais sensivel a cores do que a tons de cinza.

Nos sensores de varredura eletro-6tica (Novo, 1995; Lillesand & Kiefer, 1994), as
iImagens sao registradas em forma de sinais elétricos, 0 que permite sua transmissao
a distancia. Os pixels, neste caso, sao obtidos medindo-se a intensidade da radiacédo
que atinge o sensor quando este aponta em uma determinada diregdo. O tamanho
da area representada por um pixel é determinado por caracteristicas do sensor, tais
como sua altitude e o dngulo de abertura do campo instantédneo de visada®. As
imagens sao construidas movendo-se o sensor ao longo do campo de visada®, e
colhendo-se sucessivas amostras da superficie através de medicOes da radiagao
recebida. Como no caso dos sistemas fotograficos, estes sensores sdo passivos, ou
seja, registram apenas a radiagao que é emitida ou refletida pelos objetos da cena.

Entre os sensores que operam na faixa de microondas, os mais largamente utilizados
sdo os chamados radares de visada lateral® (Novo, 1995; Lillesand & Kiefer, 1994).
Estes sensores, ao contrdrio dos anteriores, sd0 ativos: uma antena transmissora
emite pulsos de microondas, em intervalos de tempo regulares, e uma antena

receptora mede a intensidade da energia retornada apés incidirem com objetos da
cena imageada.

A escolha de um sistema sensor para a execugdo de uma missdo de sensoriamento
remoto deve levar em conta uma série de caracteristicas inerentes a eles, as quais
podem ser consideradas vantagens ou desvantagens, dependendo dos objetivos a

* Area delimitada para coleta de cada uma das amostras. Em ingl8s: insraraneous field of view (IFOV).
‘ Area total representada pela imagem. Em inglds: field of view (FOV).

*Em ingl8s side-looking radar (SLR).
8




serem atingidos. A Tabela 2.2 mostra uma comparacdo, de cardter geral, entre
diferentes sistemas sensores.

TABELA 2.2. Comparagao entre diferentes sistemas sensores (Novo, 1995).

Vantagens Desvantagens

Fotografico e alta resolugdao geomeétrica; e impossibilidade de
transmissao a distancia;

e boa orientagado espacial,
requerendo, portanto, pouco |e filmes disponlveis atuam
esforco de correcao apenas na regiao do espectro,
geomeétrica; entre o ultravioleta e o

infravermelho préximo;

e faceis de processar e

interpretar e requerem boas condigdes de
iluminagdo e sao muito
suscetlveis a interfer@ncia
atmosférica.

Eletro-6tico e possibilidade de transmissdo a|e operacao mais CO—EIDBXE;

i 1a; is ai ‘
distancia e suscetlveis a interferéncia

e facilidade de digitalizacdo e atmosférica
analise computacional;

e atuam em uma faixa mais
ampla do espectro 6tico.

Radar possibilidade de transmissao a
distancia;

requerem alto grau de
processamento de sinal.

podem operar no escuro e em
condi¢cdes meteorolégicas
adversas

Sujeito a distorgoes
geométricas devido a
inclinagdes do terreno

2.1.2.Representacéio de Imagens Digitais

Como é necessério que se tenha um nimero finito de bits para representar imagens
em computador, a luminincia, que é continua no mundo real, deve ser quantizada
em um numero finito de niveis de cinza. Usando-se 6 bits por pixel (64 niveis), j& é
possivel obter uma sensac¢ao visual de continuidade dos niveis de cinza. Entretanto,
para algumas aplicagdes é desejdvel que se tenha uma quantidade maior de niveis de

cinza, por isto, alguns sensores sdo capazes de gerar imagens com até 8 bits por
pixel (256 niveis) ou mais.

Cada sistema sensor possui caracteristicas distintas quanto a resolugédo, a qual pode
ser classificada em espacial, espectral, radiométrica e temporal.

A resolugdo espacial refere-se ao tamanho da 4rea representada por cada pixel da
imagem. Por exemplo, uma resolucdo de 30 metros implica que cada pixel
representa a lumindncia média proveniente de um retdngulo de, aproximadamente,

30x30 metros da superficie e que, portanto, objetos distanciados entre si a menos
de 30 metros ndo serdo discriminados pelo sistema.




A resoluc8o espectral refere-se ao nimero bandas espectrais no qual é dividida a
cena imageada e & variacdo de freqUéncia que pode ocorrer dentro de cada uma
destas bandas. Por exemplo, a resolugao espectral do sensor TM do satélite Landsat

é de 7 bandas, o que significa que a radiagdo eletromagnética, proveniente da

superficie, é dividida em 7 faixas de freqii8ncia diferentes e, para cada uma delas,
sdo geradas, simultaneamente, imagens monocromaticas distintas. Quanto maior for
o nimero de bandas, maiores serdo as possibilidades de distingao entre diferentes
classes de tematicas na cena.

A resolugcdo radiométrica estd associada & sensibilidade do sistema sensor para
distinguir os niveis de intensidade do sinal captado, e diz respeito ao numero de
niveis de cinza usados para representar cada banda espectral. Portanto, é a partir da
resolugdo radiométrica que se obtém a quantidade de bits por pixel para a
representagdo das imagens. As bandas dos sensor TM/Landsat, por exemplo, sdo
geradas com 256 niveis de cinza, ou seja, 8 bits por pixel.

Em alguns casos, as imagens sao adquiridas em intervalos de tempo fixos, o que
contribui para a andlise do cardter dindmico do objeto em estudo. Nestes casos, O
intervalo de aquisicdo de dados expressa a resolugdo temporal do sistema.

A Tabela 2.3 apresenta as caracteristicas de resolugdo de alguns sistemas sensores:
Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat, Haute Resolution Visible (HRV) do
satélite SPOT, Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) do satélite
NOAA, Along Track Scaning Radiometer (ATSR) e Synthetic Aperture Radar (SAR)

do satélite ERS-1, RADARSAT e alguns filmes utilizados em fotografia aérea. No

caso dos sensores multiespectrais, as bandas sao representadas por letras ou
nameros, e estao posicionadas na Tabela de acordo com as faixas espectrais em que
estao contidas (az = azul; vd = verde; vm = vermelho; ivp = infravermelho
proximo; ivm = infravermelho médio; ivd = infravermelho distante; mo =
microondas). Para os demais sensores, séo representadas, na Tabela, as variagoes
de comprimento de onda (em um) que abrangem.
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TABELA 2.3. Resolucao de diferentes sistemas sensores (Jensen, 1996).

Resolugdo espectral* (bandas) Resolucdo | Resolucao
Sensor Emm espacial temporal
G | 1 | 2 [ 3 |als7] 6|

o | |11 2 3l | | | som | seae
Multiespectral 26 dias

pancromttco | (0507 | | | | | tom

merasn || | | [12]ses

ERS-1 SAR
Banda C (5,3 GHz) varidvel
RADARSAT
Banda C (5,3 GHz) variavel 1-6 dias

variavel variavel

As diferentes bandas espectrais dos sensores tém aplicagoes distintas em estudos
da superficicie da Terra. A Tabela 2.4 pode ser (til para orientar em uma primeira
escolha de sensores e bandas a serem utilizados em uma missao de sensoriamento
remoto. Entretanto, dependendo da complexidade da aplicagdo, pode ser necessério
um estudo mais detalhado, a respeito de interpretacao de imagens de diferentes
sistemas sensores, como o desenvolvido por Lillesand & Kiefer (1994).

som
“iom

noma aeen || T\ [l [es| | voom | vasen_
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TABELA 2.4. Principais aplicacoes de diferentes sistemas sensores (Novo, 1995;

TM/1

T™M/2
T™/3

TM/4

TM/5

TM/6

T™M/7
HRV/1
HRV/2

HRV/3

Jensen, 1996).

Sensor/Banda | Faixa espectral (um)

Principais aplicacdes

0,45-0,52

0,52-0,60
0,63-0,69

0,76-0,90
1,55-1,7%5
10,40-12,50

2,08-2,36

Mapeamento de dguas costeiras; diferenciagao entre
solo e vegetagdo; diferenciacdo entre vegetagao
conlfera e decldua.

Reflectancia de vegetagao verde sadia.

Absorcdo de clorofila; diferenciacao de espécies
vegetais.

Levantamento de biomassa; delineamento de corpos
d‘agua.

Medidas de umidade da vegetécéo; difer-en-ciacﬁo_en'tre
nUVens e neve.

Mapeamento de estresse térmico em plantas e outros
mapeamentos térmicos.

Mapeamento hidrotermal.

0,50-0,59

0,61-0,68

0,79-0,89

Reflectancia de ;egetacéo verde sadia.

' Absorcdo de clorofila; diferenciacao de espécies

vegetais; diferenciagédo de solo e vegetagao.

Levantamento de fitomassa; delineamento de corpos
d'agua.

HRV/pan 0,61-0,73 Estudo de dreas urbanas.

AVHRR/2

AVHRR/

0.72-1,10

3,66-3,93
1 0;30'1 1 .r30
11,50-12,50

2,4 -3,8cm
3,8-7,5¢cm
7,5-15cm
75 - 133 cm

Mapeamento diurno de nuvem, gelo e neve; definicao
de feicOes de solo e cobertura vegetal.

Delineamento de superficie de dgua; definigcao de
condi¢goes de neve e gelo; avaliagao da vegetagao e
monitoramento meteorolégico (nuvens).

Mapeamento noturno e diurno de nuvens; analise de
temperatura da superficie do mar, lagos e rios;

deteccdo de pontos de alta temperatura (incéndios);
umidade do solo.

Rugosidade da superficie; umidade do solo;
diferenciacao entre biomassa verde e morta; topografia.
Microondas podem ser Uteis também na deteccao de

caracteristicas do solo abaixo da vegetagao ou do
subsolo, devido a sua capacidade de penetracao, que é
tdo maior quanto maior for o comprimento de onda.
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2.1.3.0utros Tipos de Imagens

Quando tratamos individualmente cada uma das bandas de uma imagem
multiespectral, temos o que é normalmente chamado imagem em niveis de cinza. O
uso deste tipo de imagem nao se restringe ao sensoriamento remoto. Este modelo é
usado também em vérias outras aplicacdes, como digitalizagcao de fotografias e
sinais de videos ou imagens obtidas por mecanismos, tais como raio X, tomografias,
radiologia, ressonancia magnética, sonar, etc. O nimero de tons de cinza usados em
tais imagens varia de acordo com a aplicagao. Em geral utiliza-se 256 tons, o que
equivale a 8 bits/pixel. No entanto, existem aplicagoes que podem exigir uma
quantidade maior de tons de cinza, como é frequente, por exemplo, em imagens
meédicas.

Apesar da definigdo de imagem em tons de cinza ser bastante abrangente, ela nao é
suficiente para representar todos os tipos de imagens digitais. Existem outras
categorias de imagens que nao podem ser representadas, de maneira satisfatoéria,
apenas por este modelo. Entretanto, a definicao de imagem em tons de cinza pode
ser facilmente generalizada para se obter a definicao de outros tipos de imagem. No
caso de /imagens coloridas, por exemplo, a diferengca € que, ao invés de um Unico
numero para cada pixel, existirdao trés, que irdo representar os niveis das cores
primarias aditivas vermelho, verde e azul ou, alternativamente, os niveis de
intensidade, cor e saturagao.

Quanto a representagao, as imagens que descrevemos acima podem ser
classificadas como imagens de varredura®. Além deste modelo, existe também uma
outra abordagem, bastante diferente, para representagao de imagens em
computador, com a qual se obtém as chamadas /magens vetoriais. Neste tipo de
imagem, 0s objetos da cena sao descritos em termos de suas bordas e, ao invés de
matrizes, sao utilizadas linhas poligonais para representa-los. A vantagens mais
evidentes deste tipo de abordagem é a economia de espagco em memoria e a
facilidade de se associar uma topologia aos objetos da cena; entretanto imagens
vetoriais dificilmente atingem a grande precisdao de detalhes provida por imagens de
varredura. Ambos os modelos sao de grande utilidade para um infindavel nimero de
aplicagoes, entretanto, aqui nos concentraremos apenas nos problemas e aplicagoes
referentes a imagens de varredura, mesmo porque, problemas de geragao e
manipulagao de imagens vetoriais estdo mais préximos do dominio da computagao
grafica.

2.2. O SPRING

O SPRING (Sistema de Processamento de Informagdes Georreferenciadas) (SPRING,
1996) é um sistema para geoprocessamento desenvolvido pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), em cooperagcdo com a Embrapa-CNPTIA. E voltado para
aplicagoes ambientais e cadastrais, permitindo adquirir, armazenar, combinar,
analisar e recuperar informagoes codificadas espacial ou nao-espacialmente. Para
isto sao combinadas fun¢gtes de processamento de imagens, andlise espacial,

*Em ingl8s raster /images , WS Qe
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2.3.

modelagem numérica de terreno e consulta a banco de dados espaciais em um unico
ambiente iterativo.

O sistema é dividido em trés mddulos: o mddulo principal (que leva o0 nome
SPRING), o qual possui as ferramentas de andlise espacial e processamento de
imagens; o SCARTA, dedicado a confec¢ao de cartas geograficas; e o IMPIMA, que

tem as fungoes de leitura de fitas e CDROMs com imagens de satélite fornecidas
pelo INPE. |

Este sistema traz a implementacdao de uma boa variedade de algoritmos para
processamento digital de imagens. As ferramentas ali presentes sao de muita
utiidade para uma grande variedade de aplicagoes ambientais. Nos capltulos a
seguir, nds procuraremos mostrar como o SPRING pode ser utilizado para extrair
diferentes tipos de informagoes de imagens de sensoriamento remoto. Entretanto, a
nossa intencao nao foi escrever um manual de utilizacao do sistema, mas sim,
introduzir informagoes conceituais sobre técnicas de processamento digital de

imagens, mostrando como elas se aplicam a imagens de sensoriamento remoto, com
o uso do sistema SPRING.

LEITURAS COMPLEMENTARES

As informagoes a respeito de sensoriamento remoto contidas neste pequeno resumo
foram extraidas, principalmente, de tr@s fontes: (Lillesand & Kiefer, 1994), (Novo,
1995) e (Jensen, 1996). O primeira 6 uma das principais referéncias para estudantes
e pesquisadores de 4reas relacionadas a sensoriamento remoto. A segunda é uma
das poucas referéncias em portugués sobre este assunto. Nao é tao completa
quanto a primeira, mas traz um bom panorama a respeito do tema. A terceira trata
sobre processamento digital de imagens, com o foco voltado para imagens de
sensoriamento remoto por satélite ou fotografia aérea, tendo em vista,
principalmente, o gerenciamento de recursos naturais. Com relagcao a conceitos e
técnicas de processamento digital de imagens em carater geral, inimeras referéncias
podem ser encontradas na literatura. Entre as mais completas citamos: (Jain, 1989),
(Pratt, 1991) e (Gonzalez & Woods, 1992). Quanto ao sistema SPRING, uma série
de informacOes podem ser obtidas em sua homepage na Internet (SPRING, 1996),
inclusive 08 manuais do usuério.
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3.1.

3.1.1.

3. PREPROCESSAMENTO: RESTAURACAO E REGISTRO DE
IMAGENS

No capitulo anterior vimos que existe uma grande variedade de meios para aquisi¢ao
de imagens de sensoriamento remoto. Entretanto, para qualquer sistema sensor, seja
ele orbital ou aerotransportado, sempre irdo ocorrer falhas na imagem adquirida.
Estas falhas podem ser de natureza radiométrica, quando afetam apenas 0s niveis de
cinza da imagem, ou geomeétricas, quando ha distor¢cao no formato dos objetos da
cena. Neste capitulo, falamos sobre técnicas utilizadas para corrigir algumas destas
distorgoes. Na secao 3.1 sao descritas algumas transformacgoes radiomeétricas que
podem ser utilizadas na restauragao de imagens, e na se¢cao 3.2 falamos sobre
tecnicas de registro e corregao geometrica, que sao importantes para que se possa
extrair informagoes geograficamente referenciadas de imagens de sensoriamento
remoto.

RESTAURACAO DE IMAGENS

Como dissemos anteriormente, o nivel de cinza de cada pixel da imagem deve
representar um valor médio da radiagao recebida a partir de uma determinada regiao
do solo. Entretanto, na prdatica nem sempre é isto que acontece. Podem ocorrer
erros, que sao causados, entre outras coisas, por falhas do sensor, interferéncia da
atmosfera ou pelas proprias caracteristicas da radiagao eletromagnética. Estes erros
sao chamados, em geral, de ruidos.

Ruldos causados pelo sensor

Falhas em detectores podem causar, por exemplo, a ocorréncia de linhas onde todos
os pixels tém valor zero (preto). Este efeito é conhecido como /ine drop-out (Jensen,
1996) e, neste caso, ndao é possivel corrigir o erro totalmente, uma vez que valores
reais dos pixels foram totalmente perdidos. Entretanto, o problema pode ser
bastante amenizado fazendo-se uma estimativa dos valores dos pixels perdidos,
baseando-se em suas vizinhancas. Para determinar as linhas nas quais o ruido
ocorreu, compara-se a média dos niveis de cinza da linha com um determinado
limiar; se a média estiver abaixo do limiar, os pixels da linha sao considerados
ruidos, e seus valores podem ser estimados pela média aritmética entre os niveis de
cinza dos pixels inferior e superior, ou seja, dado um pixel p(/,/) no qual ocorre ruido,
seu valor sera substituido por: |

pU,j-D+pl,j+1)
2

Em alguns sistemas orbitais, como é o caso do Landsat/TM, podem, também,
ocorrer erros devido a diferengas de ajuste entre os detectores, causando um efeito
de listras na imagem. Estes e outros erros, que sao inerentes e especificos de cada
sistema sensor, podem ter suas caracteristicas bem conhecidas, de modo que seus
efeitos podem ser bastante minimizados por meio de filtros lineares (veja Segao
4.2.1), cujas méscaras tenham sido elaboradas com base nestas caracteristicas.

pli,j)=
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3.1.2. Ruldo Speckle

Quando uma radiagao eletromagnética é dispersa a partir de uma superficie cuja
rugosidade é da ordem do comprimento de onda, podem ocorrer interferéncias,
construtivas e destrutivas, que causam um tipo de ruido conhecido como speckl/e, o
qual produz, na imagem, uma textura semelhante a uma mistura de sal e pimenta.
Este tipo de ruldo é muito comum em sensores que operam na faixa de microondas,
como é o0 caso dos radares, e reduzem a resolugdo espacial da imagem, dificultando
a identificagcao das diferentes feicoes do terreno.

Uma maneira de minimizar os efeito do speckl/e é por meio do processamento em
multi-visadas (multi-look). Neste procedimento, sdo geradas vdérias imagens
independentes da mesma area a partir de diferentes porgcoes da abertura sintética do
sistema. Como o ruido presente em cada uma das imagens sdo estatisticamente
independentes, tomando-se a média dos niveis de cinza dos pixels de mesma
posicao em visadas (/looks) diferentes, serd obtida uma suavizagdao da imagem. A
quantidade de speckl/e existente na imagem resultante, serd inversamente
proporcional a raiz quadrada do nimero de visadas (Jain, 1989).

Uma outra maneira de se obter a redugcdo do speck/e, é através de filtragem (veja
Secdo 4.2). O filtro mais simples que pode ser utilizado com este objetivo é o filtro
de média, no qual o nivel de cinza de cada pixel é substituldo pela média aritmética
dos niveis de cinza de uma janela de NxN pixels centrada na posi¢cao corrente. Este
filtro tem a desvantagem de degradar as bordas da imagem, produzindo um efeito de
borramento.

Um outro filtro, também bastante simples, que é capaz de reduzir o ruido com uma
menor degradagcao das bordas é filtro de mediana. Neste filtro, para cada pixel, é
tomada uma janela de NxN pixels, com centro na posi¢cao corrente. Os niveis de
cinza desta janela sao ordenados e o valor do pixel central é substituido pela
mediana destes valores.

Estes dois filtros sao de carater geral, ndao foram desenvolvidos especificamente para
remocao de ruldo speckle. Porém, existem filtros que foram desenvolvidos para este
fim e com o0s quais se pode obter melhores resultados. Alguns exemplos sao o filtro
de Lee (Lee, 1981), o filtro de Frost (Frost et al., 1982) e o filtro de Kuan (Kuan et
al., 1982). Estes filtros sdao adaptativos, ou seja, a transformacdo a ser feita é
baseada em uma andlise estatistica local que leva em conta a heterogeneidade da
cena, de tal forma que o ruldo possa ser minimizado, preservando-se a informagao
radiomeétrica e textural.

Muitos dos filtros de restauragdo de imagens sdo baseados nas caracteristicas
radiométricas do tipo de rufdo a ser eliminado. Portanto, recomenda-se que O
processo de filtragem seja feito sobre as imagens originais, antes que seja feita
qualquer transformacgdo geométrica ou operagao de realce, pois estes procedimentos
podem alterar as carateristicas radiométricas da imagem e do ruido presente nelas,
de modo que os filtros podem nao obter o resultado esperado.
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3.2.

3.2.1

REGISTRO E TRANSFORMACOES GEOMETRICAS

O registro de imagens é um dos primeiros passos a serem tomados no processo de
tratamento e analise de imagens de sensoriamento remoto, visando a extragao de
informagoOes espaciais. Dentre os objetivos deste procedimento estao:

e relacionamento entre coordenadas da imagem (linha e coluna) e coordenadas
geograficas (latitude e longitude);

e combinar imagens obtidas por diferentes sensores ou a partir posi¢goes diferentes;
e corrigir distorcoes causadas pela posicao do sensor ou pela curvatura da terra.

Ao contrario da segao anterior, na qual discutimos transformacdes radiométricas,
neste caso, a correcao é feita por meio de uma transformacao geometrica, ou seja, o0
formato dos objetos da cena é modificado, e nao seus niveis de cinza. Se nao
houver informacgao adicional sobre a transformagao, a nao ser as proprias imagens
ou suas coordenadas geograficas, a transformagao é determinada baseando-se em
pares de pontos denominados pontos de controle. Estes pontos identificam a mesma
posicao em duas imagens diferentes e sdo usados para obter fungoes que mapeiam

as coordenadas de uma imagem nas de outra imagem ou de um mapa (Jensen,
1996).

A determinagdo dos pontos de controle pode ser feita identificando-se visualmente
pontos que claramente representem a mesma posi¢cao nas duas imagens. Para se
obter melhores resultados com esta técnica é preciso que os pontos de controle
escolhidos estejam bem distribuidos ao longo de toda a drea da imagem.

Uma vez determinados os pontos de controle, seja manualmente ou por técnicas de
registro translacional, o passo seguinte é definir a transformagao geométrica a ser
aplicada na imagem. Esta transformacao é definida por uma fungao do tipo,

flx,y)=(x"y")
onde,

x'=f.(x,y)
y'=f,(xy)

Esta fungcao mapeia as coordenadas dos pixels da imagem, de modo a corrigir as
distor¢oes. Entretanto, como estamos lidando com imagens digitais, o que significa
que temos um conjunto discreto de pontos distribuidos ao longo de uma grade com
coordenadas inteiras, 0 mapeamento por si s6 nado é suficiente, uma vez que as
coordenadas resultantes, x’ e y’, podem n&o ser inteiras. E necessério portanto que
haja, além da transformagdo geométrica, um esquema de interpolagao para estimar
os valores dos pontos com coordenadas inteiras. Nas segoes a seguir descrevemos
estes dois procedimentos.

. Transformac#éo de Coordenadas

Uma das finalidades da transformacao de coordenadas é corrigir distorgoes causadas
pelo sistema de imageamento e distorgoes devidas & posigao do sistema. Quando
ndo se dispoe de informagdo sobre o processo de distor¢cdo, a fungao de
transformacgédo deve ser inferida das préprias imagens ou dos pontos de controle. O
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procedimento mais comum é supor que a fun¢cdo pode ser aproximada por
polindmios, geralmente do segundo grau como:

X'=dy+a,x+a,y+a,x’ +a,y* +axy
- 2 2
"=by+bx+b,y+b,x” +b,y" +bsxy

A transformacao fica perfeitamente conhecida se forem determinados o0s

coeficientes & e bi (/ = 0,1,...,6), 08 quais podem ser obtidos através dos pontos
de controle definidos nas imagens. Uma das operacdes mais simples, e ainda assim
de grande utilidade, é a chamada transformac8o afim, que envolve operacoes como
translagédo, mudanga de escala, rotagdo, entre outras. Estas operagdoes podem ser
totalmente representadas por polindmios do primeiro grau do tipo:

X'=a,+ax+a,y
y' = bﬂ +b1x+bzy

O nimero minimo de pontos de controle necessédrios para a determinacao dos
coeficientes de um polindmio de grau n é dado pela expressao:

n’+3n+2
2

Entretanto, devido a possiveis erros existentes na localizacao dos pontos de
controle, costuma-se tomar mais pontos de controle que o estritamente necessario,
escolhendo os coeficientes de modo a minimizar o erro. Este procedimento torna-se
conveniente também, levando-se em conta que nem sempre o polindmio escolhido é
suficiente para modelar a transformacao.

c(n) =

3.2.2. Interpolacéo

Apbs a transformacdo de coordenadas, os pontos da imagem podem ficar
distribuidos ao longo de uma grade irregular, isto é, as coordenadas (x°, y’)
resultantes da transformacdao podem nao ser inteiras e nao estarem alinhadas
vertical ou horizontalmente. Entretanto, para a representacao digital de imagens, é
necessdrio que se tenha pontos alinhados ao longo de uma grade regular com
coordenadas iguais as da imagem original. Para isto é preciso que se fagam
estimativas dos niveis de cinza nas coordenadas desta grade baseando-se nos niveis -
dos pontos disponiveis. Isto é obtido através de esquemas de interpolagao.

O esquema mais simples e rdpido de interpolagéo é o utilizado no interpolador por
vizinho mais préximo (também chamado interpolador de ordem zero). Neste método,
para cada posicdo (x, y) da grade regular, atribui-se o nivel de cinza da coordenada
transformada (x’, y") mais préxima. Um inconveniente deste método é que ele pode
introduzir descontinuidades na imagem resultante. Este efeito em geral é pouco
perceptivel visualmente mas pode ter conseqiiéncias indesejdveis para uma posterior
analise numérica das imagens.

Uma imagem mais suavizada pode ser obtida usando-se o interpolador bilinear (ou
interpolador de primeira ordem). Neste esquema, o célculo de cada nivel de cinza na
grade regular é baseado nos niveis de cinza dos quatro vizinhos mais préximos. Em
geral, este interpolador utiliza fungoes lineares que atuam separadamente sobre x e
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3.3.

y para fazer cada estimativa. A desvantagem deste método, com respeito ao
interpolador por vizinho mais préximo, é seu maior custo computacional, pois
precisa executar um numero muito maior de operacoes aritméticas.

As duas técnicas que citamos acima sdo capazes de produzir resultados satisfatérios
para a maioria das aplicagdes, entretanto, para casos que exijam maior precisao,
existem técnicas de interpolagdao mais apuradas. Como exemplos de tais técnicas
podemos citar a interpolagdo gaussiana ou a interpolagdo por B-splines cubicas
(Pratt, 1991). Estas técnicas sao capazes de produzir resultados melhores,
entretanto, o custo computacional pode aumentar consideravelmente.

RESTAURACAO E REGISTRO DE IMAGENS NO SPRING

Para corregéo radiométrica de imagens, o SPRING dispde de uma série de filtros para
remogao de ruldo: os filtros de média e mediana para ruldos em geral; os filtros de
Lee, Frost e Kuan para o ruido speck/e; um filtro para corregcao do efeito de /ine
drop-out, que é capaz de corrigir tanto linhas excessivamente escuras quanto linhas
excessivamente claras (Eliminagao de Ruido); e filtros especificos para correcao de
imagens provenientes dos sensores TM/Landsat e HVR/Spot (Restauracgao).

Além destes, existe também a possibilidade de criar novos filtros com mascaras

especificas para outros tipos de distorgdes, utilizando-se a opc¢ao de edigao de
mascaras.

Com relagao a registro, as imagens podem ser relacionadas a um mapa ou a outra
imagem. Os pontos de controle sao determinados de maneira manual, diretamente
sobre a imagem e o sistema permite que novos pontos sejam criados, movidos ou

eliminados a qualquer momento, até que se obtenha a melhor combinagao de pontos
de controle.

Para a transformacao geométrica sdo oferecidas as opcoes de polindmios do
primeiro e do segundo grau. Quando as transformagoes necessarias resumem-se a
alteragcoes de escala, translagdoes ou rotagdes, polindmios do primeiro grau sao.
suficientes. Entretanto, se houver necessidade de corrigir distorgcoes mais
complexas, como por exemplo as produzidas pela curvatura da terra, torna-se
necessario o uso de polindmios do segundo grau.

Como interpolacdo o SPRING adota uma técnica denominada interpolagdo hibrida,
que consiste de uma combinac¢ao entre o interpolador por vizinho mais préximo e o
bilinear. O interpolador por vizinho mais préximo, que tem a vantagem de usar
somente niveis de cinza que j& existiam na imagem original, é aplicado nas regioes
mais homogéneas da imagem. Para as regidoes mais heterogéneas, € aplicado o
interpolador bilinear, que produz uma imagem mais suavizada, acrescentando,
contudo, novos niveis de cinza na imagem.
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4.1.

4. REALCE DE IMAGENS

As técnicas de realce visam basicamente melhorar o aspecto visual da imagem ou
enfatizar alguma caracteristica de interesse na cena. Este 6 um passo intermediério
no processo de tratamento e andlise de imagens de sensoriamento remoto. Deve ser
feito apOs a restauragao e registro, e antes da classificacao.

Um problema que normalmente surge quando lidamos com algoritmos de realce, é a
decisao sobre até que ponto o método realmente melhora a qualidade da imagem, ja
que isto é baseado em conceitos subjetivos. Muitas vezes um método pode obter
um Otimo resultado para um determinado tipo de imagem, e entretanto piorar a
qualidade de uma outra. Devido a isto, a maioria das técnicas de realce sao

desenvolvidas de maneira empirica @ permitem que o usudrio atinja iterativamente o
resultado desejado.

Neste capitulo, daremos uma visdo geral sobre as técnicas mais comuns utilizadas
para realce de imagens, as quais podem ser classificadas nas seguintes categorias:
manipulagcdo de contraste, filtragem, coloracdo e operagdes entre bandas.

MANIPULACAO DE CONTRASTE

Diz-se que o contraste entre dois objetos em uma cena é baixo, quando a diferencga
entre os valores médios de seus niveis de cinza é pequena. E muito comum a
ocorréncia de imagens de sensoriamento remoto com pouca variagao de niveis de
cinza, e esta caracteristica pode dificultar a distingao entre os objetos da cena e,
consequentemente, a anélise da imagem. A técnica mais comum para melhorar o
aspecto de tais imagens, é por meio de opera¢gdes pontuais, nas quais cada pixel da
imagem é tratado de maneira independente, sem levar em conta sua relagao com a
vizinhanca. Estas técnicas consistem de transformacoes radiométricas, onde cada
nivel de cinza x é mapeado em um outro nivel de cinza y por meio de uma fungao
f:[0,N] = [0,N], convenientemente escolhida (a notagao [0,N] representa o intervalo
de niveis de cinza da imagem no qual O é o preto e N é o branco). A Figura 4.1
mostra um exemplo do efeito que pode ser causado por operagoes deste tipo.

A escolha da operacdo a ser utilizada na manipulagdo de contraste, em geral, é
baseada no histograma de niveis de cinza da imagem (Castleman, 1979), que é dado
por uma fung¢ao A:[0,N]—[0,1] definida por:

h(n) = —Ei-/!’l)-

onde p(n) representa o nimero total de ocorréncias do nivel de cinza n, e M é o
numero total de pixels na imagem.
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FIGURA 4.1. Igi '
Imagem original (acima) e com realce de contraste (abaixo)
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4.1.1. Transformagdes com Fungdes Predefinidas

Uma série de fungOes predefinidas pode ser utilizada para definir diferentes
transformagoes radiométricas de manipulagcdo de contraste. A escolha da funcao
mais adequada ira depender das caracteristicas da imagem original e do resultado

esperado. Em geral estas transformagoes sdo definidas através de mapeamentos do
tipo:

(0 se x<a

y=<f(x) se as<x<p
1 N se x>p

onde x e y sdo os valores dos niveis de cinza original e resultante, N é o valor
maximo de nivel de cinza que a imagem pode ter, f 6 uma funcao predefinida com
alguns parametros ajustaveis, e @ e f sao 08 limites maximo e minimo de niveis de
cinza, sobre os quais a fungdo f atua. E conveniente que estes limites sejam
escolhidos com base no histograma, de tal forma que:

hin) =0, se n<a ou n >f

A escolha da fungao a ser utilizada depende das caracteristicas da imagem original e
dos objetivos a serem atingidos. Alguns exemplos de fun¢gbOes que podem ser
utilizadas sao:

e Linear positivo: flx) = alx - b); com uma escolha conveniente dos parametros o e

P, pode ser usada para expandir o intervalo de valores de tons de cinza da
imagem, aumentando seu contraste como um todo.

e Linear negativo: f(x) = -a(x - b); neste caso as regioes claras da imagem tornam-
se escuras e vice-versa, produzindo um efeito semelhante ao negativo de uma
fotografia.

e Raiz quadrada: f(x) = a+x-b; aumenta o contraste das regides mais escuras da
imagem.

e Quadrado: flx) = alx - b)?;, aumenta o contraste das regioes mais claras da
imagem.

e Logaritmo: f(x) = a log(x - b); assim como a raiz quadrada, também & usado para
realgar regioes escuras da imagem, mas neste caso o realce é feito sobre um
intervalo menor de niveis de cinza.

Em todas as fungOes acima, os par@metros @ e b sao nimeros positivos, calculados
com base nos limites @ e S fornecidos. No mapeamento que € mostrado acima,
supoe-se que a fungdo f seja crescente no intervalo [a, fl, logo, seus parametros
devem ajustados de tal forma que fla) = 0 e f([f) = N, de modo a manter a
continuidade no mapeamento. Se a fungao for decrescente, como é o caso da linear
negativa, hda uma pequena modificagdao na definicao do mapeamento:

yv=N se x< a
y=0se x> f
Neste caso os parémetros a e b sdo ajustados de modo que fla) = Ne f(f) = 0.
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4.1.2.Equalizacdo de Histograma

4.2.

4.2.1

Na operagao de equalizacdo de histograma (Pratt, 1991), a fung¢do usada no
mapeamento € definida de modo que a imagem resultante tenha um histograma
aproximadamente uniforme. Esta fungdo pode ser definida como:

f(n)= N h(i)

i=0

onde N é o maior valor de nivel de cinza e h é a fungdao que descreve o histograma
da imagem original. Como resultado, os niveis de cinza da imagem sao distribuidos
de maneira aproximadamente constante ao longo de todo o intervalo [O,N] e,
consequentemente, tanto as areas escuras quanto as areas claras tém seu contraste
realcado.

FILTRAGEM

As técnicas de filtragem podem ser utilizadas, basicamente, com dois objetivos:
remogao de ruldo ou realce de certos elementos da imagem. No capitulo anterior
falamos sobre algumas técnicas de filtragem para remog¢ao de ruido. Nesta secao
falamos um pouco mais sobre o mecanismo de funcionamento dos filtros e sobre
como eles podem ser utilizados para destacar certas carateristicas das imagens. As
técnicas de filtragem também consistem de transformacgoes radiométricas, mas
neste caso, as operacoes sdao feitas levando-se em conta também, uma vizinhanga

de cada pixel. Os filtros mais comuns podem ser divididos em dois grupos: /ineares e
nao-lineares.

.Filtros Lineares

Nos filtros lineares, a transformacgao é feita através da convolugao entre a imagem e
uma mascara definida por uma fungao bidimensional discreta. Dada uma imagem u

com MxN pixels e uma méascara g, a imagem filtrada v, é obtida por uma operagao
do tipo (Castleman, 1979):

M-IN-I

v(k,l)= Z Zu(m,n)g(k -m,l —n)

m=0 y=0

Estas mascaras sao definidas de modo que possuam valores nao nulos somente em
uma determinada vizinhanga da posi¢do {0,0), ou seja, elas sdo semelhantes a algo
do tipo:

0 0 0
g=11) g(0)1)  g(Ll)

g(-1,-1) g(0,-1) g(1,-1)
0 0 0 0 0

Sendo assim, o cdlculo de cada pixel vik,/), da imagem resultante, sera afetado
apenas por uma vizinha do pixel ulk,/), da imagem original.

o O O O
o O O O

23



Estes filtros sao utilizados para separar diferentes componentes de freqgiéncia
espacial na imagem. Diz-se que uma certa regido da imagem possui alta frequéncia
espacial quando ela contém uma grande variacdo de niveis de cinza. Se esta
variagao € suave, diz-se que a regiao possui uma baixa frequéncia espacial. Neste

contexto, estes filtros podem ser divididos em trés categorias: passa-baixa, passa-
alta e passa-banda (Jain, 1989).

Os filtros passa-baixa removem as componentes de alta freqiiéncia espacial da ima-
gem, suavizando as regioes com variagoes bruscas de niveis de cinza. Estes filtros
podem ser uteis na remogao de ruidos de alta freqUéncia, entretanto, podem
produzir efeitos indesejaveis, como o borramento da imagem.

Os filtros passa-alta sao aqueles que removem as componentes de baixa freqiéncia
espacial na imagem, destacando assim suas bordas. Sao muito usados em aplica-
¢coes que necessitam de detecgao de contornos. A filtragem passa-alta pode ser
conseguida através da convolugao da imagem com uma mascara convenientemente
definida, ou ainda calculando-se a diferenga entre uma imagem resultante de
filtragem passa-baixa e a imagem original.

Os filtros passa-banda ressaltam uma determinada faixa de frequéncia espacial na
imagem. Geralmente sao usados para realce de bordas em imagens ruidosas. O tipo
mais comum de filtro passa-banda é aquele obtido calculando-se a diferengca entre
imagens resultantes de dois filtros passa-baixa diferentes.

A Figura 4.2 mostra um exemplo do efeito causado em imagens por filtros passa-
baixa e passa-alta.

A maneira mais direta de se obter um filtro passa-baixa é atribuir valores iguais a
todas as posicoes nao nulas da mascara. O filtro de média é o exemplo mais
comum. Este filtro obtém, para cada pixel, a média (nao ponderada) entre os valores
dos niveis de cinza de uma vizinhanga. Quanto maior for esta vizinhanga mais
suavizada serd a imagem resultante. No caso de uma vizinhanga de 3x3 elementos,
o filtro é definido por uma méascara como a mostrada abaixo (os colchetes indicam a
posi¢gao (0,0) da mascara ):

1
9

E
0
]

Ol O|= O
O|= w|—= v|—

Quanto maior for a méscara utilizada, mais embagada serd a imagem resultante.
Para minimizar este efeito, pode-se, alternativamente, utilizar a média ponderada da
vizinhanga. Isto pode ser obtido, por exemplo, com uma mascara do tipo:

5 E:
16 16
6

p—
00— &= oo|—

H

1
§
"

1
8
L
16 [

Observe que, em ambos 0s casos, o somatério de valores das méascaras é igual a 1,
de modo que a lumindncia média da imagem nao é alterada.

A idéia do filtro de média também pode ser usada em alguns filtros mais elaborados
@ capazes de preservar bordas. Pode-se, por exemplo, utilizar mascaras que se
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No caso dos filtros passa-alta, as mascaras podem ser projetadas para realce
direcional ou nao-direcional de bordas.

Os filtros de realce direcional de bordas sdao usados para ajudar na identificacdo de
bordas em uma determinada dire¢do e destacar caracteristicas que podem ser de
algum interesse na imagem, como por exemplo, sombreamentos associados a relevo
ou lineagdes de drenagem. As mascaras de gradiente direcionais (compass gradient
masks) (Pratt, 1991), que sd@o mostradas abaixo, podem ser utilizadas com este

objetivo.
I l I l l 1 -1 1 1 -1 -1 1
1 =2 | -1 =2 1 -1 =2 I -1 =2 ]
-1 -1 -1 -1 -1 | ~1 1 | I 1 1
norte nordeste leste
sudeste
-1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 -1 1 1 ]
1 -2 ] 1 -2 -1 1 -2 -1 1 -2 -1
l 1 ] 1 1 1 1 | 1 -1 -1
sul sudoeste oeste
noroeste

Quando se emprega a mascara de gradiente /este, por exemplo, serao destacados 0s
aumentos bruscos de lumindncia que ocorrem horizontalmente, da esquerda para a
direita. Por outro lado, todas as regioes da imagem com pouca ou nenhuma variagao
de lumindncia nesta direcao, serao pouco visiveis na imagem resultante. Nestes
filtros, o somatdrio dos valores das mascaras é sempre zero, de modo que regioes
homogéneas se anulam na imagem resultante.

Os filtros de realce nao-direcionais sdo usados para detec¢ao de bordas
independentemente da diregdo. Nesta categoria estao os filtros Laplacianos (Pratt,
1991). Abaixo sdo mostradas algumas mdascaras que sao usadas nestes filtros.

i =] - 0 -1 0 | 8 1
i § - o] & = 3 4 -2
<] =i 0 -1 0 { «~8 1]
(A) (B) (C)

O realce de bordas é mais evidente com a méscara (A). Com a mascara (C) apenas
as bordas mais acentuadas serdao visiveis, e a mascara (B) é intermedidria em as
outras duas.

4.2.2. Filtros N&o-lineares

Alguns filtros ndo-lineares também usam a operagdo de convolugdao, mas nao sao
baseados apenas neste procedimento. Nesta categoria incluem-se os operadores de
gradiente e os filtros morfol6gicos.
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4.2.2.1. Operadores de Gradiente

Os chamados operadores de gradiente, sdo, na verdade, filtros passa-alta
representados por um par de méscaras h, e h,, que sdo usadas para medir o
gradiente em cada ponto da imagem em duas diregdes ortogonais. Uma vez medidos
os gradientes direcionais g, e g,, através de uma convolugdo entre a imagem e as

mascaras, a magnitude g e diregdo & do vetor gradiente sao dados,
respectivamente, por:

g(m,n) = \/glz (m,n)+ 322 (m,n)
1 & (m,n)
g,(m,n)
A vantagem deste tipo de filtragem sobre os filtros passa-alta lineares, é que, neste
caso, se obtém uma informacao mais completa a respeito das bordas, o que pode

permitir analises mais apuradas. Abaixo mostramos os pares de mascaras utilizadas
em alguns dos operadores de gradiente mais comuns (Jain, 1989).

6(m,n) = tan

[of 1 1] o
Roberts 10 0 —1

-1 0 1 -1 -1 -1
Prewitt -1 [o] 1 0 [0] O

-1 0 1 11 1

-1 0 1 -1 -2 -1
Sobel -2 [0] 2 0 [o] o

-1 0 1 1 2 1

] 0 1 -1 42 =]
Isotrépico - [0] 42 0 [0] 0
-1 0 1 1 2 1

4.2.2.2. Filtros Morfoldgicos

Estes filtros provém de uma érea de estudo em processamento digital de imagens,
conhecida como morfologia matemética (Serra, 1982), que tem como objetivo
extrair informacoes a respeito da forma ou estrutura topolégica dos objetos
presentes na imagem.

Eles se baseiam em um procedimento semelhante ao de convolugao, mas, neste
caso, ao invés de méscaras, sdo utilizados elementos estruturantes, e contem
apenas 0's e 1's. As posigoes marcadas com valor 1, indicam quais pixels da
vizinhanga devem ser considerados na operagdo. A maioria das operagoes
morfolégicas sdo definidas em termos de duas operagOes bdsicas: erosdo e
dilatacéo.
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4.3.

A operagédo de erosdo provoca, na imagem resultante, uma expansao de elementos
escuros, cuja estrutura seja semelhante & do elemento estruturante. Isto é obtido

substituindo-se o valor de cada pixel pelo menor valor entre os indicados pelo
elemento estruturante.

A operagao de dilatacao é semelhante & de erosdo e provoca uma expansao de
elementos claros na imagem, substituindo o valor de cada pixel pelo maior valor
entre os indicados pelo elemento estruturante.

Outras operagoes morfoldégicas podem ser obtidas a partir da combinagao entre
erosao e dilatacao. Alguns exemplos:

e Abertura (erosao seguida de dilatagéao): suaviza contornos e suprime pequenos
pontos claros isolados na imagem (Figura 4.3).

e Fechamento (dilatagao seguida de erosao): suaviza contornos e suprime pequenos
pontos escuros isolados na imagem (Figura 4.4).

FIGURA 4.4. Efeitos da operagdo de fechamento.

OPERACOES ENTRE BANDAS

Neste tipo de operacédo, leva-se em conta a relagdo entre pixels na mesma posi¢ao
em diferentes bandas de uma imagem multiespectral. Geralmente estas operagoes
sdo realizadas ponto a ponto, sem levar em conta a vizinhancga.

Uma idéia muito utilizada é a de realizar operagdes aritméticas entre os niveis de
cinza dos pixels nas diferentes bandas. O célculo de medidas estatisticas, tais como
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média e desvio padrdao, também podem ser usadas para destacar certas regioes da
imagem.

Existe também uma técnica que pode ser usada nao apenas para realgcar detalhes,
mas também para reduzir a quantidade de dados necessarios para representar a
imagem multi-espectral: a transformacdo dos componentes principais. Esta
transformacgao tem a propriedade de concentrar a maior parte da informagao contida
em 7 ou 8 bandas em apenas 2 ou 3 imagens, destacando assim varios detalhes que
pareciam imperceptiveis ao se examinar cada banda separadamente.

Nas secoes seguintes, falamos mais detalhadamente sobre estas técnicas.

4.3.1. Operacbes Aritméticas

Existe uma série de operagoes aritméticas, que podem ser realizadas, pixel a pixel,
usando-se diferentes bandas de imagens multiespectrais. Sao utilizadas operagoes
como soma, subtragao, multiplicacao e divisao entre os niveis de cinza da imagem.
Estas operacoes podem requerer também um fator de ganho (multiplicativo) e off-set
(aditivo), que podem servir para melhorar a qualidade de contraste da imagem. O
objetivo destas operagoes pode ser o realce de alguma caracteristica de interesse na
imagem, ou ainda, compressao de dados diminuindo a quantidade de bandas,
ocasionando, contudo, perda de parte da informagao original.

Quando a média e desvio padrdo dos niveis de cinza das bandas a serem usadas nas
operagdoes nao coincidirem, é aconselhdvel executar, antes, a equalizacao dos
histogramas, ou outra operacao capaz de aproximar estes valores, pois do contrario
o resultado obtido pode nao corresponder ao esperado. Conhecendo-se as curvas de
comportamento espectral dos alvos de interesse e o intervalo espectral das bandas
dos sensores, é possivel definir quais bandas serao utilizadas nas operagoes para
realgar as caracteristicas desejadas. A seguir damos alguns exemplos de operagoes

que podem ser realizadas entre duas bandas X e Y, onde a e b representam fatores
de ganho e off-set.

e alX - Y) + b : a subtragdo entre bandas espectrais pode ser usada para
aplicagdes tais como: identificacdo de diferentes tipos de cobertura vegetal;

detec¢ao do padrao de mudanga de coberturas, tais como, uso de solo, expansao
urbana e desmatamento.

e alX + Y) + b : a adicdo de imagens pode ser usada para obten¢cdao da meédia
aritmética entre os niveis de cinza, usando-se um ganho de 1/2, ou ainda para
Integrar imagens resultantes de diferentes processamentos.

e a(X/Y) + b : a divisao (ou razao) entre bandas nao é aconselhavel para imagens
ruidosas, pois o rufdo tende a ser realgcado. Esta operagao pode ser usada para:
remover efeitos provenientes de variagcdes espaciais ou temporais, quando
ocorrem em bandas de uma mesma imagem; diminuir variagdo de luminéncia da
iImagem, provenientes de efeito de topografia, declividade e aspecto; aumentar
diferencas de luminancia entre solo e vegetacao.

e aX + b : a multiplicacao por escalar pode ser usada para expandir (& > 1) ou
contrair (8 < 1) os valores dos niveis de cinza da imagem, antes que esta seja
usada em outras operagoes ou processamentos.
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o al(X - YIAX + VY)) + b : quando X é a banda do infravermelho proximo e Y é a
banda do vermelho, esta operacao corresponde ao /ndice de vegetagdo
normalizada (Lillesand & Kiefer, 1994), que além de aumentar o contraste entre
vegetacao e o solo, também produz uma compensacao parcial dos efeitos de
iluminacao, declividade da superficie e geometria da visada.

4.3.2.Componentes Principais

4.4.

E muito comum que haja uma grande correlagdo entre as bandas de uma imagem
multi-espectral, pois algumas bandas tendem a ser visual e numericamente muito
semelhantes entre si. Sendo assim, a anélise das bandas espectrais pode tornar-se
ineficiente devido & grande quantidade de redundadncia presente nas imagens. A
transformagdo dos componentes principais (Pratt, 1991) é uma técnica que permite
reduzir esta redundéancia, pois tem a propriedade de concentrar a maior parte da
informagcéo em um pequeno numero de bandas, realgando assim algumas
caracteristicas que antes poderiam estar ocultas.

Esta transformagao é derivada da matriz de covariancia entre as bandas. Neste caso,
uma imagem multiespectral de n bandas é vista como um conjunto vetores de n
posicoes que representam seus pixels. A transformacao é feita em cada um destes
vetores individualmente e é equivalente a uma rotagao em um espac¢o n-dimensional.
Como resultado obtém-se n bandas, correspondendo as n posigoes dos vetores, que
sdo ordenadas de maneira decrescente com relagdo a varidncia de seus niveis de
cinza. Para se atingir este resultado, é feita uma rotagao no espac¢o n-dimensional de
tal forma que o eixo referente a primeira componente aponte na diregao em que ha
maior variagao nos vetores originais, e o eixo da Ultima componente passa a apontar
na diregcdo em que hd menor variagao. Esta rotagdo é obtida por uma matriz A cujas
linhas sdao os autovetores da matriz de covaridncia C. Para obter esta matriz basta
observar que ela obedece a seguinte propriedade:

ACA" =D

onde D é uma matriz cuja diagonal principal contém os autovalores de C e tem todas
as demais posicoes nulas. Os autovalores serdo proporcionais as variancias das
componentes principais. Uma vez obtida a matriz A, para cada vetor original v,
obtém-se um vetor de componentes principais v através da operagao:

u= Ay
Nesta representacao assumimos que v e v sao matrizes colunas.

A primeira componente principal contém a informagao de brilho e possui a maior
parte da informacao contida nas imagens. As demais componentes apresentam
gradativamente menos contraste e as Ultimas componentes representam
basicamente o ruldo existente nos dados originais.

COLORACAO

O olho humano é capaz de distinguir muito mais cores do que tons de cinza. A

percepcdo de detalhes da cena pode aumentar sensivelmente pela introdugao de
cores na imagem.
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Uma das maneiras mais diretas de se introduzir cores em uma imagem
monocromatica é através do fatiamento de nlveis de cinza. Neste procedimento,
também chamado de pseudocoloragdo, a escala de niveis de cinza é dividida em
intervalos disjuntos, @ para cada um deles é atribuida uma cor, definida por uma
diferente combinacao de vermelho, verde e azul.

No caso de estarmos lidando com imagens com mais de uma banda espectral, uma
alternativa é mapear as diferentes bandas nos valores de vermelho, verde e azul,
permitindo assim, que as informagoes contidas em trés bandas espectrais diferentes
possam ser visualizadas de maneira simult8nea. Com este procedimento, podem ser
revelados alguns detalhes que ndo sdo visiveis quando as bandas sdo observadas
iIsoladamente.

A coloragdo pode ser obtida também utilizando-se transformagoes radiométricas
diferentes para os niveis de vermelho, verde e azul em uma mesma imagem. AS
fungbes usadas nestas transformacgoes podem ser semelhantes aquelas usadas na
manipulacao de contrasts.

4.5. REALCE DE IMAGENS NO SPRING

O SPRING dispde de uma grande variedade de técnicas de realce de imagens
envolvendo manipulacdo de contraste, filtragem, operagcdes entre bandas e
coloragdo. As técnicas disponiveis no sistema sao suficientes para a maioria das
aplicagoes de sensoriamento remoto e sdo descritas nas secoes a seguir.

4.5.1. Manipulacio de Contraste

O SPRING possui um mddulo de manipulacdo de contraste, que contém a operagao
de equalizagao de histograma e algumas funcoes pré-defindas como: linear (positiva
e negativa), quadratica, raiz quadrada e logaritmo. Além destas, 0 sistema permite
também que o wusudrio defina iterativamente a funcdao a ser utilizada na
transformacgao radiométrica. O usuério pode editar a curva que define esta fungéo, e
ao mesmo tempo verificar o resultado da transformacédo na imagem. A edi¢cao é feita
dividindo-se a curva em vérios segmentos. Para cada um destes segmentos o
sistema, baseado nas coordenadas fornecidas pelo usudrio, determina uma fungéo
linear que atua sobre o respectivo intervalo. O resultado é uma combinagao continua
de fungdes lineares que é usada para fazer a transformacgao radiométrica.

Esta ferramenta pode ser muito Util para se destacar aspectos especlificos na
imagem ou para realgar imagens cujo histograma é assimétrico, nas quais uma
transformacgao linear simples ndao é suficiente. Esta operacao pode ser utilizada

também para destacar grupos de niveis de cinza, que possam ter algum interesse
especial,

4.5.2. Filtragem

O médulo de filtragem do SPRING oferece vérios tipos diferentes de filtros, os quais
podem ser utilizados para uma grande variedade de aplicacoes.

Entre os filtros lineares, estdo disponiveis os seguintes filtros de convolugéao:
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e Passa-baixa - filtro de média ndao ponderada com mascaras de tamanho 3x3, bxb
e 7x7.

e Direcional de borda - estao disponiveis as madascaras de gradiente direcionais
citadas na Sec¢ao 4.2.1.

e Nao direcional de borda - estdo disponiveis as mascaras Laplacianas citadas na
Secao 4.2.1.

e Realce de Imagem TM - mascara desenvolvida com base nas caracteristicas
espectrais de imagens provenientes do sensor Landsat/TM.

Além das mascaras predefinidas, o SPRING oferece também um editor de méascaras
para filtros de convolugdo (lineares). Deste modo o usudrio pode criar, atualizar,
suprimir e aplicar suas proprias mascaras.

Entre os filtros nao lineares estao disponiveis 0s seguintes:

e Detecgdo de bordas - operadores de gradiente de Sobel e Roberts.
e Filtro de mediana (veja Sec¢ao 3.1.2).

e Filtros morfolégicos de erosao e dilatagao.

e Filtros de ruldo Speckle (veja Secao 3.1.2) - Lee, Kuan e Frost.

Para a aplicacdo dos filtros morfolégicos, o sistema prové sete elementos
estruturantes predefinidos, 08 quais sao mostrados abaixo:

1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0
1 1] 1 0 [1] o 1 [1] 1 1 1] 1
1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 O

0 1 0 0 0 1 1 0 0

0 [1] o 0 [1] o 0 [1] ©

0 1 0 1 0 0 0 0 1

Existe também um editor para filtros morfoldgicos que permite que o usuario defina
novos elementos estruturantes para suas aplicagoes.

4.5.3. Operacdes Entre Bandas

Estao disponiveis no SPRING, a transformacao dos principais componentes e
algumas operacoes aritméticas pré-definidas, como soma, subtragdo, multiplicagcao
(entre imagens ou por escalar), razdo e a operagdo para (ndice de vegetagao
normalizada. O sistema permite que o usuério ajuste os pardmetros de ganho e off-
set de acordo com seus objetivos.

4.5.4. Coloracéo

A maneira mais direta de se obter coloragdo de imagens no SPRING é através de
composi¢coes coloridas entre diferentes bandas da imagem. Estas composi¢cdoes 8ao
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feitas atribuindo-se aos niveis de vermelho, verde e azul, os valores dos niveis de
cinza de trés bandas espectrais diferentes.

Uma outra maneira de se atribuir cores a imagens no SPRING é através de

fatiamento de niveis de cinza. Existem trés tipos de técnicas de fatiamento no
SPRING:

e Fatiamento normal: as fatias sao definidas de modo que o intervalo entre cada
faixa seja constante.

Fatiamento por equidistribuico: a escala de niveis de cinza é dividida de modo
que cada faixa contenha o mesmo numero de pontos.

e Fatiamento arco-iris: para cada tom de cinza é atribuida uma cor de uma escala
continua que vai de vermelho a violeta.

Uma outra ferramenta que o sistema oferece é a transformacao IHS « RGB. Para
interpretar as propriedades de cor de um objeto em uma cena, o sistema visual
humano em geral nao distingue as propor¢oes de vermelho, verde e azul, e sim,
avalia a intensidade (l), a cor (H) e a saturacéo (S).

A intensidade, ou lumindncia, € a medida da energia total envolvida em todos os
comprimentos de onda; a cor, ou matiz, € a medida do comprimento de onda médio
da luz que se reflete ou se emite; e a saturagcao, ou pureza expressa, 6 dada pela
largura do intervalo de comprimentos de onda ao redor do valor médio. Quando este
intervalo € pequeno diz-se que a cor € muito saturada ou tem um alto grau de
pureza, resultando em cores vivas. Quando o intervalo é grande diz-se que a cor é

pouco saturada, o que indica uma mistura de comprimentos de onda que resulta em
tons pastéis.

Por serem independentes, estes trés pardmetros podem ser analisados e modificados
separadamente para um melhor ajuste das cores as caracteristicas do sistema visual.

A transformacgao dos componentes vermelho, verde e azul (RGB) nos componentes

intensidade, matiz e saturacao (IHS) sao feitas através de algoritmos matematicos
que relacionam o espaco RGB ao IHS.

Para produzir composi¢coes coloridas, escolhem-se trés bandas de uma imagem e
associa-se cada banda a um dos componentes RGB. Executando-se a transformagao
IHS pixel a pixel, cada pixel na imagem de salda possuird uma correspondéncia a um
ponto no espacgo IHS. O resultado é um conjunto de trés novas imagens: uma de
intensidade, uma de matiz e outra de saturagao. Estas imagens sao realgadas de
modo a expandir o intervalo de intensidade e saturagdo através das técnicas
convencionais de contraste, e novamente transformadas para o sistema RGB,
permitindo assim, melhor separacao das feigcoes que se deseja observar.

De maneira andloga, a transformac¢ao pode ser feita também no sentido oposto, ou
seja, do espago IHS para o RGB. Esta transformacao pode ser util para produzir
composi¢goes coloridas entre bandas que sdo muito semelhantes entre si, com um
melhor aproveitamento do espaco de cores.
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5. ANALISE DE IMAGENS

O objetivo final de um grande nimero de aplicag0es de processamento de imagens é
a extracao de informacoes relevantes da imagem, a partir das quais, se pode obter
uma descricdo, interpretagdao ou entendimento da cena. Foi com este objetivo que
foram desenvolvidas as técnicas de andlise de imagens e 08 chamados sistemas de
visdo computacional (Ballard & Brawn, 1982), que sdao capazes de interpretar 0s
resultados de deferentes tipos de processamento e descrever 0S varios objetos
presentes na imagem e sua relagao com a cena. Neste sentido, a analise de imagens
é um pouco diferente de operacoes tais como realce, cujo objetivo 6 apenas a
transformagao da imagem. Neste caso, teremos também uma divisao da imagem em
diferentes categorias, as quais podem representar caracteristicas e objetos de
interesse na cena.

Atualmente, j& existem sistemas de visdo computacional bastante sofisticados. Para
algumas aplicagoes industriais, por exemplo, existem robds que sao capazes de
localizar e identificar diferentes tipos de pegas e componentes sem nenhuma
interfer8ncia humana. Qutros exemplos de aplicacOes desses sistemas sao as
identificagc0es automaticas de assinaturas, impressoes digitais e até mesmo rostos
de pessoas.

Em aplicagbes ambientais, entretanto, o problema tende a adquirir uma
complexidade muito maior do que nos exemplos acima. Com a tecnologia disponivel
atualmente, ainda nao é possivel a extragao, de forma totalmente automadtica, de
toda a informagao relevante que pode estar contida em imagens de sensoriamento
remoto. A interferéncia humana ainda é indispensdvel. A dificuldade ocorre devido a
varios fatores, por exemplo:

e diferentes classes de uso do solo ou recursos naturais podem produzir padroes de
resposta espectral muito semelhantes;

e padroes de resposta espectral podem variar bastante ao longo do tempo ou
devido a localizagao geografica da darea imageada;

e interferéncias atmosféricas e variagoes climdticas podem afetar de maneira
significativa o padrdao de resposta espectral.

Apesar das dificuldades, é inegdvel que as técnicas de processamento digital de
imagens sao de grande utilidade durante o processo de analise de imagens de
sensoriamento remoto. Neste processo, inicialmente a imagem é preprocessada por
meio de técnicas como as de restauracao e realce, que discutimos nos capltulos
anteriores. Em seguida, a imagem pode ser segmentada em componentes que
representem diferentes feigcoes. Por fim, é feita a classificagcdo, e a imagem é
dividida em regidoes as quais podem ser atribuldos rétulos, que representam
diferentes categorias temadticas. Desta forma poderd ser feita a interpretacao da
imagem, de modo a relacionar cada objeto ao contexto da cena.

Para chegar a este objetivo, sd0 necessdrias ferramentas de extracdao de feigoes,
segmentacao e classificagdo. No capltulo anterior, sdo citadas algumas técnicas de
extragcdao de feigcoes, como os filtros de detecgdo de bordas e morfolégicos. Em
segcoes posteriores daremos uma breve descricdo das principais técnicas de

segmentacao e classificagcdo, mas antes introduziremos alguns conceitos que s&o
bastante relevantes em anélise de imagens.
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65.1. TIPOS DE FEICOES EM IMAGENS

Existe uma grande variedade de técnicas para extragao de feicoes de imagens. Estas
técnicas t8m como objetivo detectar certas caracteristicas que podem ser utilizadas
para identificar diferentes tipos de objetos na cena. H4a varias abordagens diferentes
baseadas em caracteristicas tais como amplitude, forma, bordas, contornos, textura,
propriedades estatlsticas, entre outras.

5.1.1. FelgcBes Espaciais

As feicOes espaciais de um objeta podem ser caracterizadas por seus niveis de cinza
ou pela distribuicdo de probabilidade dos mesmos. Uma das caracteristicas mais
simples e usuais de um objeto é a amplitude de suas propriedades fisicas como, por
exemplo, sua reflexividade. Estas caracteristicas sao representadas na imagem pelos
diferentes niveis de cinza (ou cores), e podem ser facilmente extraidas por
fatiamento ou outras técnicas pontuais de realce que citamos no capitulo anterior.

Existem também feicOes baseadas no histograma de regioes da imagem. Em geral
estas feicOoes sao extraldas fazendo-se medigOes estatisticas, tais como média,
varidncia ou desvio padrao, sobre pequenas janelas movendo-se ao longo da
imagem. Isto pode ser util, por exemplo, na segmentagdo da imagem em regioes de
alto e baixo contraste.

No caso de imagens multi-espectrais 0s pixels podem também ser considerados
como vetores, cujas coordenadas representam as bandas da imagem. As relagdes
entre estes vetores, tais como distdncia ou distribuicao de probabilidade, também

podem ser usadas para segmentar a imagem ou caracterizar diferentes objetos da
cena.

5.1.2. Bordas e Contornos

O problema de deteccdo de bordas e contornos é de fundamental importdncia na
analise de imagens. As bordas séo os locais da imagem onde h4 mudang¢a brusca de
niveis de cinza. Sao elas que caracterizam o0s contornos, que servem para

representar as propriedades geomeétricas dos objetos da cena, tais como forma e
tamanho.

A detec¢ao de contornos pode ser feita de varias maneiras, mas talvez a técnica
mais comum Seja a de perseguir sucessivas bordas utilizando-se apenas a
informacao local, como amplitude e diregcdo, que podem ser obtidos pelos
operadores de gradiente que citamos na Secdo 4.2.2. Uma vez encontrados 08
contornos, eles sao geralmente representados por linhas poligonais ou por curvas
suavizadas como splines.

5.1.3.Textura

O termo textura geralmente se refere & repeticdo de elementos bésicos chamados
texels. Um texel contém vérios pixels, @ seu posicionamento pode ser periddico,
quase periddico ou aleatério. Texturas naturais geralmente sao aleatérias, enquanto
que texturas artificiais sao freqlientemente deterministicas ou periédicas. Texturas
podem ser também grossas, finas, suaves, granuladas, onduladas, regulares,
irregulares ou lineares. Entretanto, no 8&mbito da anélise de imagens, texturas podem
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ser classificadas em duas categorias principais: estat/sticas ou estruturais (Haralick,
1979).

A abordagem estatistica 6 a mais recomenddvel para caracterizar texturas
encontradas aleatoriamente na natureza. Neste caso, pode-se determinar as
caracteristicas da textura, tais como rugosidade, espessura e orientagao utilizando-
se técnicas de filtragem, e fazendo-se medigdes estatisticas, tais como média,
variéncia e autocorrelagao.

No caso de texturas estruturais, nas quais o8 texels sdo deterministicos e se
repetem segundo alguma regra de posicionamento, a abordagem mais comum
consiste em isolar, por identificacdo, um grupo de pixels que tém certas
propriedades constantes que se repetem ao longo da imagem. O texel pode ser
definido por seus tons de cinza, forma, ou homogeneidade de alguma propriedade
local, tal como tamanho, orientacao ou histograma. As regras de posicionamento
definem o relacionamento espacial entre os texels.

5.1.4. Forma de Objetos

Entenda-se aqui a palavra forma como referindo-se ao perfil @ 8 estrutura fisica do
objeto. Estas feicoes podem ser basicamente divididas em geometricas ou baseadas
em momento (Jain, 1989). Algumas feicoes geométricas de interesse sao: area,
perimetro, distdncias maximas e minimas ao centro de massa, numero de buracos
(NB), nimero de regides conexas (NC), numero de Euler (NC - NB), simetria, entre
outras. Dentre as feicoes baseadas em momentos estao: centro de massa,
orientagao (diregao do eixo com menor momento de inércia), retangulo envolvents,
excentricidade. Estas caracteristicas podem ser representadas por diversos tipos de
modelos, 0s quais podem ser utilizadas para detec¢ao e reconhecimento de objetos
em uma cena ou para fazer medigcoes sobre os mesmos. A seguir citamos alguns
exemplos de modelos muito utilizados para representagao de forma.

e Contornos: é a representagdo vetorial dos objetos. Uma das mais usuais, pois
conserva varias propriedades geométricas dos objetos e também é adotada em
sintese de imagens (computacdo grafica).

e Regifdes: A forma de um objeto pode ser diretamente representada pela regiao que
ele ocupa em uma representagao por varredura. Este tipo de representagao ocupa
uma quantidade muito maior de memdéria que a representagao por contornos
(vetorial), mas permite uma descrigdo da cena com maior precisdo de detalhes.

o Estruturas: Em muitas aplicacdes de andlise de imagens os objetos na cena
podem ser caracterizados de maneira satisfatoria por estruturas compostas
apenas por linhas e arcos. S3o situagoes em que a espessura do objeto é
irrelevante para o processo de andlise, logo, 0 que se deseja & apenas O

“esqueleto” do objeto. Filtros morfolégicos tais como erosdo e dilatagdo sao
muito dteis nestes casos.

5.2. SEGMENTACAO DE IMAGENS

Segmentacdo de imagens refere-se & decomposigdo da imagem em diferentes
regioes representadas por conjuntos conexos de pontos. As regioes que se deseja
detectar, em geral sao é4reas homog8neas, ou seja, que apresentam alguma
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5.3.

propriedade local aproximadamente constante em toda sua extensdo. Algumas
propriedades locais que podem ser utilizadas sado distribuicao de niveis de cinza e
caracteristicas de textura. As técnicas de segmentacao podem ser baseadas em
crescimento de regides ou detecgao de contornos.

Nas técnicas baseadas em crescimento de regides, inicialmente cada pixel da
imagem é considerado como sendo uma regido, em seguida, pixels vizinhos véo
sendo unidos entre si até formarem regides atdmicas, nas quais todos os pixels tém
o mesmo tom de cinza. Dal para frente, as regioes que tiverem fronteiras em comum
vio sendo agregadas umas as outras, deste que satisfagam a certos critérios
preestabelecidos. Estes critérios geralmente se baseiam em alguma medida de
similaridade entre as regidoes. Brice & Fennema (1977) propuseram um esquema que
se baseia nas diferencas entre niveis de cinza nas fronteiras entre regioes.
Entretanto, é utilizada também uma heurlstica, que leva em conta a razéo entre o
comprimento da fronteira @ o perimetro das regioes, para fazer com que pequenas
regioes sejam agregadas pelas grandes, antes que as maiores regioces sejam
agregadas entre si.

Uma outra estratégia para segmentacao de imagens é conhecida como perseguicdo
de contorno. Antes de ser usada porém, 6 necessario que a imagem passe por um
fitro de gradiente, como o de Sobel ou Roberts (ver Segcédo 4.2.2.1), para extrair
informacao sobre intensidade e direcdo das bordas.

Neste esquema, inicialmente define-se um limiar para perseguicdo de contorno.
Quando o algoritmo encontra uma borda cuja intensidade seja maior que o limiar
estabelecido, inicia-se o processo de persegui¢cdo. Observa-se a vizinhanga para
identificar o pixel com maior nivel de cinza e segue-se nesta diregcdo até que se
encontre uma outra borda ou a fronteira da imagem. Ao longo do percurso, os pixels
vdao sendo marcados como parte do contorno. A persegui¢cao continua até que se
chegue a um pixel j& marcado, concluindo assim o contorno. Em seguida, 6
procurada uma borda ainda ndo marcada e inicia-se a construgdo de um novo
contorno. O processo continua até que todas as bordas, cuja intensidade seja maior
que o limiar, estejam marcadas. Vérias técnicas semelhantes a esta podem ser

encontradas na literatura. Veja, por exemplo, os trabalhos de Martelli (1972) e
Cederberg (1979).

CLASSIFICACAO DE IMAGENS

A maioria da técnicas de classificagcdo foram desenvolvidas visando aplicagoes de
reconhecimento de padrdes e vdo além do escopo da anédlise de imagens. Existem
muitos estudos tedricos e uma grande variedade de técnicas de classificagao que
podem ser encontradas na literatura especializada (Jensen, 1996; Lillesand & Kiefer,
1994; Jain, 1989). Nesta se¢do falaremos apenas sobre algumas técnicas mais
comuns, que sao relevantes no &mbito da andlise de imagens de sensoriamento
remoto. Estas técnicas podem ser aplicadas a imagens multiespectrais e sao usadas
para mapear éreas da superficie terrestre que apresentam o mesmo significado.

Os processos de classificaggo e segmentacdo tdm objetivos intimamente ligados.
Algumas técnicas de classificagdo usam segmentacgdo e vice-versa. Classificagdo de
pixels, por exemplo, 6 uma forma de rotulagcdo de componentes que pode resultar na
segmentacao de varios objetos da imagem.
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O resultado final de um processo de classificagdao ¢ uma imagem digital, que
constitui um mapa de pixels divididos em classes, as quais sao distinguidas entre si
por meio de cores diferentes. A cada uma destas classes pode ser atribuido um
significado que identifique alguma caracteristica das regioes representadas.

Basicamente, existem duas abordagens para classificacao: supervisionada ou néo
supervisionada, dependendo de quando é usado ou ndao um processo de treinamento
baseado em um conjunto de protétipos.

5.3.1.Classificacio Supervisionada

Na classificagdo supervisionada, as vezes assume-se que sao conhecidas as fungoes
de distribuicdo de probabilidade das respostas espectrais nas diferentes bandas,
exceto por alguns par@metros. Neste caso, o processo de treinamento tem O
objetivo de fazer uma estimativa dos par8metros desconhecidos dessas funcgoes.
Este processo é feito a partir de uma selecao visual de pequenas regioes, na
imagem, que sejam representativas das diferentes classes tematicas. Exemplos de
métodos que usam esta estratégia sao os chamados classificadores estatisticos,
dentre 0s quais 0 mais comum & o classificador por méxima verossimilhanca’
(Jensen, 1996; Lillesand & Kiefer, 1994), popularmente conhecido como MAXVER.

No esquema do MAXVER, os pixels de uma imagem multi-espectral de n bandas sao
considerados como pontos de um espago n-dimensional, e assume-se que as
respostas espectrais, nas diferentes classes, possuem distribuicao de probabilidade
normal (Gaussiana). A fase de treinamento, entdo, tem o objetivo de determinar 0s

parametros desconhecidos na funcao de distribuicao, ou seja, média e matriz de
covariancia.

Uma vez determinadas as distribuigoes de probabilidade de cada uma das classes, o
critério de similaridade usado na classificagao sera a probabilidade dos pixels

pertencerem a determinadas classes. Cada pixel é entdo agregado a classe a qual
tem maior probabilidade de pertencer.

Existem também estratégias que nao sdo baseadas em métodos estatisticos. Este é
o caso, por exemplo, do classificador por distdncia minima & média (Lillesand &
Kiefer, 1994). Neste caso, os pixels também sao considerados como pontos em um
espago n-dimensional. Na fase de treinamento, as regioes selecionadas sao usadas
para definir agrupamentos de pontos neste espac¢o. Sao calculados entdao os centros
de massa destes agrupamentos, que sao dados pela média aritmeética das
coordenadas dos pontos contidos em cada um deles. A partir dal, cada pixel da
imagem serd agregado a classe representada pelo agrupamento cujo centro de
massa esteja mais proximo segundo alguma meétrica estabelecida.

5.3.2.Classificacdo N&o-supervisionada

Na classificagdo nao-supervisionada, o processo se d&a, inicialmente, sem
interfer@ncia humana, ou seja, nao ha fase de treinamento ou a necessidade de obter
um conjunto de protétipos. Operagdbes numéricas sao utilizadas para detectar
automaticamente os agrupamentos no espag¢o n-dimensional (clustering) (Jain,
1989). As n coordenadas do espago euclidiano em questdo, podem representar n

TEm Inglés: Maximum Likelihood ou ML Classifier.
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5.4.

diferentes propriedades dos pixels (ou grupo de pixels) da imagem, como por
exemplo, a resposta espectral em diferentes bandas.

Uma vez detectados o agrupamentos (c/usters) que representam as classes, cada
pixel serd classificado de acordo com algum critério de similaridade, que pode,
inclusive, ser semelhante aos utilizados na classificagao supervisionada.

ANALISE DE IMAGENS COM O SPRING

Algumas das ferramentas de auxilio a8 andlise de imagens do SPRING foram citadas
no capltulo anterior, como 08 filtros de detec¢cao de bordas e os filtros morfolégicos.
Nesta secdo, falamos sobre segmentacao e classificagdao. Esta segunda é a mais
importante das técnicas de anadlise, no contexto de imagens de sensoriamento
remoto.

5.4.1.Segmentacio de Imagens no SPRING

O SPRING possui dois métodos de segmentacao de imagens: crescimento de regioes
e detecgao de bacias.

A primeira é baseada na estratégia que descrevemos na Secao 5.2. Inicialmente
cada pixel é rotulado como uma regido distinta. Calcula-se entao uma medida de
similaridade para cada par de regides A e B, espacialmente adjacentes, as quais sao
agregadas desde que obedegam aos seguintes critérios:

1. o grau de similaridade entre A e B satisfaz a um limiar preestabelecido;

2. A e B sao as mais similares entre 8i, ou seja, dentre todas as regioes adjacentes a
A, B 6 a mais similar e vice versa.

A medida de similaridade adotada é baseada na diferengca entre as médias de niveis
de cinza das regioes. Além dos critérios citados acima, pode-se também utilizar,
alternativamente, um critério de drea minima das regioes, para evitar que surja um
grande numero de pequenas regioes. Caso este critério seja adotado, o critério 1,
acima, sO serd considerado quando o tamanho da regidao for superior ao minimo
estabelecido.

O outro método disponivel no SPRING é o de detecgdo de bacias. Neste caso, O
algoritmo de segmentacao se baseia em uma imagem gradiente, portanto necessita
de um preprocessamento da imagem utilizando um filtro de Sobel ou Roberts.

O algoritmo pressupde uma representagao topografica para a imagem, ou seja, cada
nivel de cinza na imagem de intensidade de gradiente equivale a um valor de
elevagcdo no respectivo ponto. A imagem seria equivalente a uma superficie
topografica com feigoes de relevo ou uma regiao com bacias de diferentes
profundidades que sao limitadas pelas bordas da imagem. O método baseia-se entao
em um crescimento de regides que inicia pelos pixels com niveis de cinza mais
baixos @ que vai progressivamente ocupando niveis de cinza maiores, até que se
atinja um limiar preestabelecido. A grosso modo, este procedimento é equivalente a
imersao de uma superficie topolégica em um lago, causando a inundagéo das
diferentes bacias. Uma vez que se tenha alcangado o limite mdximo de “inundagéo”,
sao definidas barreiras entre as bacias para delimitar as diferentes regioes.
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5.4.2.Classificac8o de Imagens no SPRING

As técnicas de classificagdao de imagens do SPRING estao dividas em dois tipos: por
pixel e por regiéo.

5.4.2.1. Classificacdo por Pixel

Nesta categoria estdo algumas técnicas de classificagdo supervisionada, que sao
indicadas para situacoes em que o usudrio dispoe de informagcoes que permitem a
identificacao de classes de interesse.

Para o treinamento, o usudrio deve identificar, na imagem, areas representativas de
cada classe. E importante que a drea de treinamento seja uma amostra homogénea
da respectiva classe, mas, ao mesmo tempo, deve-se incluir toda a variagao de
niveis de cinza que a classe possa conter. Para possibilitar a diminuicao da confusao
entre classes, o SPRING fornece algumas medidas estatisticas a respeito da
classificacao das amostras. Se a porcentagem de pixels de uma amostra,
classificados erroneamente, for muito alta, isto significa que esta amostra foi mal
escolhida e deve ser substituida. Todas as amostras devem ter aproximadamente
100% de seus pixels classificados na classe que representam.

O SPRING oferece duas variagoes de classificadores por pixel: MAXVER e disténcia
euclidiana.

O algoritmo MAXVER disponivel 6 como o descrito na Se¢ao 5.3.1. Entretanto, pode
ser definido também um limiar de aceitacao, que indica a porcentagem de pontos
que poderao ser classificados como pertencendo a uma determinada classe. Um
limite de 99%, por exemplo, indica os 1% de pontos com menor probabilidade serao
ignorados na classificacao, considerando a hip6tese de alguns pixels terem sido
incluidos por engano durante o treinamento. Se o limiar for de 100%, todos os
pixels da imagem serao incluldos em alguma classe.

Existe também a opgcao MAXVER-ICM (/nterated Conditional Modes), que considera
também a dependéncia espacial na classificagcao. Neste método, leva-se em conta,
também, a informagao contextual da imagem. Apé6s a classificagao pelo MAXVER,
uma certa porcentagem de pixels é reclassificada, com base em sua vizinhanga. A
porcentagem de pixels a serem reclassificados é estabelecida pelo usudrio. Esta
técnica pode evitar, por exemplo, que surjam pequenos agrupamentos de pixels que
sejam classificados em classes distintas de suas vizinhancas. Estes agrupamentos

podem deixar a imagem excessivamente detalhada ou ruidosa, o que dificulta sua
analise.

Como classificagcao por pixel, esta disponivel também o classificador por disténcia
euclidiana. Este algoritmo é baseado na idéia de classificagcdo por distdncia minima a
media, que citamos na Segdo b6.3.1. A medida de distdncia que é utilizada neste
caso é a euclidiana, que é definida para dois pontos x = (x;,...,X,) €Y = (¥;4eees),)
de um espaco n-dimensional como:

dix, y) = J(x, = y,) +.+(x, - y,)".
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5.4.2.2. Classificagdo por Regido

Na classificagdo por regiao o treinamento é nao supervisionado. Isto significa que
nao é necessario que o usudrio fornegca amostras para identificar as classes. Ao
invés disto, o classificador utiliza um método que identifica agrupamentos de
pontos, baseando-se em um conjunto de regioes que sao caracterizadas por
atributos estatisticos.

Para a determinagdo dos agrupamentos, é feita inicialmente a segmentagao da
imagem. Em seguida as regidoes da imagem segmentada vao sendo divididas em
classes, baseando-se em um critério de similaridade. O método é dividido em trés
etapas:

1. Definicdo do limiar: o usudrio define um limiar de aceitagdao dado em
porcentagem. A partir deste limiar é definida a similaridade minima para que uma
regiao possa ser considerada como pertencente a uma classe. Quanto menor for
este limiar, maior serd o numero de classes.

2. Detecgio de classes: as regides da imagem segmentada sao ordenadas em ordem
decrescente de area e inicia-se 0 processo para agrupa-las em classes. Seleciona-
se a maior regiao que ainda nao pertenga a nenhuma classe; cria-se uma nova
classe baseada nesta regiao; em seguida associa-se a esta classe todas as regioes
cuja similaridade seja superior a distdncia definida pelo limiar de aceitagao.

3. Competicdo entre classes: Os pardmetros estatisticos das classes sao
recalculados, levando-se conta, agora, as demais regioes que foram incluidas em
cada uma das classes. Em seguida todas as regioes sao reclassificadas baseando-
se nos novos parametros. Este procedimento se repete até que haja convergéncia,
isto é, até que os parametros estatisticos das classes nao mais se alterem.

A competicao entre classes visa eliminar um possivel favorecimento que pode
ocorrer em relagcao as classes que foram detectadas em primeiro lugar. Ao término
do processo, todas as regides estarao associadas a alguma das classes (ou temas)
as quais poderao posteriormente ser discriminadas pelo usudario através de rotulos.

5.4.2.3. Pos-Classificacédo

Uma vez concluida a classificagdao, seja ela por pixel ou regioes, o SPRING oferece
um procedimento opcional de pds-classificacdo. Este procedimento destina-se a
eliminar pontos isolados classificados diferentemente de sua vizinhanga, gerando
assim uma imagem menos ruidosa. Para isto, utiliza-se uma janela de 3x3 pixels que
percorre toda a imagem classificada substituindo ou ndao a classe de seu ponto
central pela classe mais freqiente em sua vizinhanga. A decisao sobre quando a
classe do ponto central deve ser substitulda ou nao baseia-se nos valores de peso e
limiar definidos pelo usuario.

O peso determina o nimero de vezes que serd considerada a frequéncia do ponto

central, e o /imiar é o valor de frequéncia acima da qual o ponto central é
modificado.

Supondo-se que o ponto central pertenca a uma classe /, a decisao sobre mudanca
ou ndo de classe é feita da seguinte maneira: obtém-se a frequiéncia da classe 7/, que
@ dada pela soma do peso do ponto central ao nimero de demais ocorréncias da
classe / na janela; encontra-se a classe j com 0 maior nimero de ocorréncias na
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janela; por fim, a classe do ponto central serd mudada de / para j se, e somente se,
as seguintes condigoes forem satisfeitas:

1. a frequéncia de j 6§ maior que a frequéncia de /.
2. a frequéncia de j é maior que o limiar estabelecido;

As definicoes do peso e do limiar dependerao dos objetivos a serem atingidos e das
caracteristicas da imagem classificada. Quanto menor forem o peso e o limiar, maior

sera o numero de substituicoes e, consequentemente, mais suavizada sera a imagem
resultante.
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