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CAPITULOII

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo basico apresentar uma revisao bibliografica
do conjunto de técnicas utilizadas no processo de automagao da ressecao espacial
de imagens, bem como os métodos de estimagcdo de parametros de orientagéo
exterior da camara, empregados neste trabalho.

A secao 2.1 apresenta a teoria da correlacdo relacional, que aborda os
conceitos sobre relagado, tipos de relagdo, estrutura de arvore e as medidas de
funcao custo, consagradas na Visdo Computacional.

A secdo 2.2 apresenta uma sequéncia de etapas para extragao automatica
de feicbes retas (suavizagdo, deteccdo de bordas, limiarizagdo, afinamento de
bordas, vetorizacdo e ajustamento de segmentos retos), onde a partir das retas
extraidas € realizado o processo de descricao relacional entre feicdes retas no
espacgo-imagem e no espago-objeto.

A secgao 2.3 trata dos modelos fotogramétricos, e enfoca basicamente os
modelos de colinearidade e dos planos equivalentes, utilizados para relacionar as
feicbes nos espagos imagem e objeto. A segdo 2.4 apresenta o método de
estimacdo recursivo, e a secdo 2.5 as técnicas de controle de qualidade e
identificacdo de erros grosseiros, e finalmente a segédo 2.6 apresenta o sistema de

varredura Laser.

2.1 TEORIA DA CORRELACAO ESTRUTURAL

Para a apresentacao da teoria da correlagao estrutural € necessario esclarecer
que o objeto de interesse deste trabalho s&o hipoteses de rodovia definidas por um

conjunto de quatro feigdes retas cada uma.

Para DAL POZ (1996, p. 54), uma descricao relacional possui como unidade
basica a relacao. Seja E, M, U, V, S, J (Fig. 1a), um conjunto P hipéteses de rodovia
descritas no espago-imagem, por exemplo. Define-se uma relagdo N-aria R sobre P

como sendo um subconjunto do produto cartesiano P" = Px...xP (N vezes).
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A Figura 1b mostra uma representacdo em grafo de um conjunto de pares

distintos de nds que se conectam por meio de arcos e que descreve uma relagao
binaria R < PxP={(E.M)(EU)U,V)(S.DAEV)(S,M)...E,J)}. Essa relagéo binaria pode ser

de paralelismo, perpendicularismo e/ou conexdo entre os nos. Ou seja, uma

descricao relacional € uma sequéncia de relagdes DR, = {Rl,....,Rl}, onde para cada

i=1,....,] existe um inteiro positivo ni, tal que Ri c P", para algum conjunto P. R;

indica as varias relacdes entre os planos.

FIGURA 1 - (A) HIPOTESES DE RODOVIA NO ESPACO-IMAGEM. (B) GRAFO DE
NOS REPRESENTANDO AS HIPOTESES DE RODOVIA NO
ESPACO-IMAGEM.
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(B)

Um grafo € um conjunto ndo vazio de vértices (n6s) e um conjunto de pares
ordenados ou nao-ordenados de vértices distintos. Os arcos do grafo (Fig. 1b),

descrevem as relagdes binarias entre as hipéteses de rodovia ou nos.

2.1.1 Descrigao relacional com atributos

A descricao relacional definida anteriormente descreve relagdes entre as
hipéteses de rodovia, mas ndo entre as propriedades das feicdes ou propriedades
das relagdes. Desta forma, € necessario estender estas relagdes para que seja

admitido atributos que relacionam as hipoteses de rodovia.
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Seja P um conjunto de hipoteses de rodovia no espaco-imagem € M um
conjunto de propriedades, de forma que M é assumido como sendo um conjunto de
numeros reais. Uma relagdo com atributos € um subconjunto de P°xM°, para Qe O
inteiros nao-negativos.

Uma descrigdo relacional com atributos DR, € uma sequéncia de relagbes com

atributos, DR, ={R1....,Rl}, onde para cada i=1,....,/ existe um inteiro n&o-negativo

Qi e um inteiro ndo-negativo Oi (Qi + Oi > 0), e um conjunto de propriedades M, tal

que Ric PYxM 7.

Estruturas em grafos e arvores sao geralmente utilizadas para estabelecer
correlagdes entre as primitivas. Essas estruturas sdo bastante uteis no problema de

reducéo do espaco de busca.
2.1.2 Estrutura em grafo e arvore

Alguns problemas em Inteligéncia Artificial, Robotica e Andlise de Imagens,
Visdo Computacional e Fotogrametria, possuem um espago de busca que pode ser
representado em grafos e arvores. O espaco de busca do problema de correlagao
estrutural, também é representado por uma estrutura em grafos ou arvores.

No dominio da Inteligéncia Artificial e Visdo Computacional foram
desenvolvidas varias estruturas para reducdo do espago de busca (BARR e
FEIGENBAUM, 1981; NILSSON, 1982). A Figura 2 apresenta duas estruturas
utilizadas no problema de correlagao.

Daniel R. dos Santos UFPR



Capitulo 11 36

FIGURA 2 — (A) ESTRUTURA SIMPLES DE ARVORE. (B) ESTRUTURA EM
ESTRELA APRESENTADA POR CHENG e HUANG (1984).

n-ésima
sequéncia

1* sequéncia

(B)

Na Figura 2b por exemplo, uma estrela cuja raiz € o nodo E, compreende o
préprio nd, todas as componentes das relagcdes dele para outros nds e os nos que
possuem relacdo com o ndé raiz, também denominada né vizinho. Portanto, uma
relagdo como a definida anteriormente pode ser decomposta em n estrelas, onde n é
0 numero de primitivas na relagéo (DAL POZ, 1996, p. 57).

Por exemplo, o simbolo E é né raiz da estrutura que faz relagdo com seus
nos vizinhos (U, V, S, J, M, Fig. 2b). Posteriormente, cada né vizinho tornar-se-a um
no raiz, compondo as relagdes entre eles e seus sucessores. Todos os métodos de
estrutura em arvore iniciam seu processo na raiz (“n6 raiz”), e se estende ao longo
de suas folhas (“nos folha”, U, S, V, J, M - Fig. 2) , até que seja encontrada uma
solucdo (PEARL, 1984).

Como descrito anteriormente, os arcos que conectam os nds representam as
relagdes que podem ser direcionais ou nao, dependendo das propriedades das
relacdes (PARK et al., 2000).

As estruturas em grafos e arvores séo utilizadas na redugdo do espago de
busca para a solugao do problema de correlagao estrutural e baseada em area. O
meétodo de interesse neste trabalho € o problema de correlagao estrutural.

A correlagéo estrutural compara a descrigao relacional entre as primitivas.
Uma descricdo relacional, descreve atributos determinados nas relacbes entre as

primitivas contidas no espago-imagem e espago-objeto, sendo o ultimo transformado
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para um espago compativel com o espago-imagem, que sera denominado de
espaco-referéncia.

No contexto deste trabalho sera utilizado como entidade ou primitiva basica
para o processo de estabelecimento de relagbes binarias, hipoteses de rodovia
definidas por um conjunto de 4 fei¢cbes retas. As relagdes binarias entre as hipbteses
de rodovia podem ser estabelecidas através de atributos que descrevem as relacdes
existentes entre os mesmos. Neste contexto sera dado um tratamento matematico

as relagdes binarias adotadas que sao do tipo:

R, ={Rl,....,Rn} (1)

onde, R1,...,Rn sdo as componentes de uma relagao especifica. Em particular, uma

determinada componente Ri de R tem a forma:
R = {ﬂEl,ﬂEZ,apl,ajf} (2)

Sendo, 7E1 e 7nE2 as hipoteses de rodovia pertencentes ao conjunto das
primitivas ou entidades P e ap’, ap® os atributos da relacdo, como por exemplo,
angulo entre as duas hipoteses e a bissetriz do angulo. Esses atributos possuem a
funcdo de caracterizar a componente Ri de R. Sendo M o conjunto dos atributos, a
relaggo R é um subconjunto de P°xM* , ou seja, Rc P*xM?*. A partir do
desenvolvimento descrito acima sera desenvolvida a métrica utilizada para o
problema de correlagéo (ver capitulo 3).

Considerando o caso em que a correlacdo é realizada entre hipoteses de
rodovia contidas no espago-imagem e no espago-referéncia, e adotando-se os
indices I para o espago-imagem e r para o espago-referéncia, pode-se reescrever as

Equacgdes (1) e (2) para o espago-imagem e para o espacgo-referéncia como segue:

R, ={R!...R}

nl

(3)
R = {ﬂEll,ﬂEzl,apllaapzl}
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R, = {R{a’R;Z} (4)
R = Y] 7B apl ap )

Desta forma, a descrig&o relacional DR, para o espago-imagem e DR, para o

espaco-referéncia pode ser escrita como segue:

DR, ={R!...R!} )
DR, ={R..R }n=1...Nx
onde, Nz numero de hipoteses de rodovia que se relacionaram em ambos os

espacos.
2.1.3 Definigdes de Correlagao estrutural

Para entender o conceito de correlacdo estrutural € necessario definir os
conceitos de mapeamento e de composigao.

Segundo DAL POZ (1996, p. 67), define-se um mapeamento h como sendo
uma fungdo que mapeia elementos do conjunto P em elementos do conjunto P’
sendo P’ o conjunto de hipoteses de rodovia extraidas no espacgo-referéncia, sendo
usualmente denotado por h:P—P’.

Seja agora R — P" uma relagdo N-aria sobre o conjunto das partes P e seja
S < P uma segunda relagdo N-aria sobre o conjunto das partes P’. Define-se uma

composi¢cao Roh, de R com h, como segue:

Roh={p;...p,)e S|3(p,s.... p, )€ R}, com h(p)=p;, i=1,...,N (6)

Ou seja, a fungao h deve preservar em S todas as inter-relagdes originais

existentes em R, descrevendo um homomorfismo relacional de R c PV para
S < P". No caso em que h seja um-a-um tem-se um monomorfismo relacional de

R c P" para S c P, indicando uma correlagdo mais restritiva que o homomorfismo

relacional.

Daniel R. dos Santos UFPR



Capitulo 11 39

De acordo com SHAPIRO e HARALICK (1987), o tipo mais forte de
correlagdo estrutural € o isomorfismo, no qual a fungdo h satisfaz a condicéo
S=Roh.

Neste contexto, pode-se classificar a correlacdo estrutural de forma que,
sejam dois grafos G(v, e) e G’(v’, e’), os quais correspondem as descri¢gdes
relacionais entre P e P’. Os nés v e Vv’ correspondem as primitivas basicas
(hipoteses de rodovia) utilizadas no processo e os arcos e e e’ s&o as inter-relagdes
entre v e v’. Para DAL POZ (1996, p. 70) apud BALLARD e BROWN (1982),
encontrar o isomorfismo relacional consiste em encontrar um mapeamento h, um-a-

um, tal que para cada v; € v, temos apenas um v» € Vv’, tal que A(v,)=v, e para

cada arco de e, definidos pelo né raiz v4 € seu vizinho v ambos € v, existe um arco
de e’, definida pelos nds raiz v, € seu vizinho v, ambos € v’.

Para comparar as descrigdes relacionais entre os dois grafos, deve-se
utilizar alguma funcéo. A funcéo custo é a fungao utilizada em aplicagdes classicas
de estrutura em grafo, onde os ganhos obtidos entre as relagcbes devem ser
maximizados. O ganho representa a quantidade de veracidade na relagdo entre os
grafos, por exemplo, se existe correlagdo entre os nds raizes dos grafos o ganho

varia dentro de um intervalo entre 80 a 100%.
2.1.4 Medidas de funcao custo

Podem ser citadas duas fungdes custo consagradas na Viséo
Computacional, utilizadas como medida de similaridade no problema de correlagao
estrutural, ou seja, a medida de distancia introduzida por SANFELIU e FU (1983) e a
medida desenvolvida por SHAPIRO e HARALICK (1985).

A medida proposta por SHAPIRO e HARALICK (1985), define o erro

estrutural E,(h) de uma funcdo de mapeamento h entre P e P’ em relagéo ao i-

ésimo par de relagdes homologas R; e S;, pertencentes a DRp € DR, como segue:

E,(h)=|Roh-S|+|Seh™ —R| (7)
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De acordo com VOSSELMAN (1992, p. 67), o primeiro termo do membro da
direita da Equacéo (7) indica quantas énuplas em R nao foram mapeadas por h para

énuplas em S. Ja o segundo termo da Equacgao (7) indica quantas énuplas em S n&o
foram mapeadas por h” para énuplas em R. Se E,(h)=0, as relagbes R e S sdo

isomorfas. O erro total da funcdo de mapeamento h em relacdo a DRp € DR, € dado

por:
E(hy=YE,(h) (8)

Onde,

E : erro total da funcdo de mapeamento;

e E*:erro estrutural da fungdo de mapeamento; e

k: numero de pares.

Desta forma, a distancia relacional ou a medida de similaridade entre DRp €

DR, é dada por:

D(DR,,DR ) = min £(h) (9)

A Equacao (10) fornece a melhor correlagéo entre DRp e DRy

2.2 PRIMITIVAS UTILIZADAS PARA O PROCESSO DE CORRELACAO
ESTRUTURAL

Varias técnicas foram propostas para solucionar o problema de correlagéo
estrutural, dentre elas sdo destacadas, as técnicas de correlacbes baseadas em
grafos e arvores (BALLARD e BROWN, 1982; SHAPIRO e HARALICK, 1985; DAL
POZ et al., 1996; WILSON et al., 1998; DAL POZ e TOMMASELLI, 1999; JURIE,
1999; PEARCE e CAELLI, 1999), as técnicas de rotulagao por relaxacédo (HUMMEL
e ZUCKER, 1983; LI, 1992; EVANS, 1999; WERSING e HITTER, 1999;
BUDDHIRAJU, 2001; GAUTAMA e BORGHGRAEF, 2003) e as técnicas de analise
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de autovetores (SHAPIRO e BRADY, 1992; PILU, 1997; entre outros). Estas
técnicas diferem tanto pelo método como pelos algoritmos utilizados.

VOSSELMAN (1992), desenvolveu uma funcg&o custo eficiente baseada na
teoria da informagao que, combinada com um padrao de estrutura em arvore avalia
o método de correlagao estrutural. A funcdo permite a combinacdo de atributos
numéricos e simbolicos dentro de uma mesma medida, determinando as
similaridades através da transicdo de probabilidade e nao pela diferenca dos valores
dos atributos.

DAL POZ (1996), utilizou estrutura de estrela para o estabelecimento de
correlagdes. As relagdes entre as feicbes retas extraidas nos espacos objeto e
imagem sao realizadas feicdo-a-feicdo. A fungdo custo utilizada na metodologia de
correlacao foi apresentada por SHAPIRO e HARALICK (1985).

WILSON et al. (1998), desenvolveram uma metodologia para a solugéo do
problema de correlagdo estrutural, na qual adota uma representacdo de
triangulagbes ativas baseadas no método de triangulagdo de Delaunay. Esta
metodologia é iterativamente reconfigurada para aumentar o grau de congruéncia
topoldégica com o modelo relacional no processo de correlagao.

Ja, GOLDOF et al. (1992), SCLAROFF e PENTLAND (1995), PARK et al.
(2000), PARK et al. (2003), propuseram um método baseado na analise de
autovetores como medida de similaridade (fungdo custo), com uso de estrutura em
arvore no processo de correlagao estrutural. O método transforma as feicoes retas
dentro de um hiper-espaco de eixos de simetria generalizada, de forma que as
feicbes possam ser verdadeiramente analisadas. A aplicacao direta do método pode
causar sérios problemas no processo de correlagdo, como por exemplo, o
estabelecimento de falsas correlagdes. Por isso, o método €& exequivel apenas
quando a quantidade de feicbes retas no espacgo-objeto € a mesma do espaco-
imagem.

SHEN e PALMER (2000), apresentaram um algoritmo para correlagéo
estrutural da seguinte forma: uma propagacao de covarancias na etapa de extragéao
de feicdes € aplicada para determinar as precisdbes na etapa de correlagdo. As
correlagdes sdo realizadas com base no processo de extracio de feigdes combinada

com a informagao dos atributos para determinar a similaridade entre os mesmos.
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GALO (2003), desenvolveu um método que inclui a injuncédo epipolar na
solucao do problema de correlagdo. Neste método a condicdo de coplanaridade
entre os CP’s e os candidatos a correlagdo é injuncionada e a orientagéo relativa e a
correlacdo sdo determinados simultaneamente.

PUTJARUPONG et al. (2003), exploraram uma técnica de correlagdo que
utiliza cinco pontos coplanares para registro de imagens. A técnica introduzida é um
método nao iterativo baseado em atributos geométricos e propriedades invariantes.
O registro da imagem é realizado por meio de um processo de correlagdo entre os
objetos.

Uma das complexidades no problema de correlagao estrutural, em relagao
as feigbes pontuais € que, a descrigédo € estabelecida a partir de formas geométricas
mais complexas e de acordo com GALO (2003, p. 19), a proje¢do de uma feicdo
reta, por exemplo, pode degenerar a feicdo em um ponto, devido principalmente as
diferencas de altitude dos pontos que definem uma reta no espaco. Entretanto, o
problema €& bastante atrativo e exige maior cuidado na estruturagdo de
agrupamentos de fei¢cdes retas para o estabelecimento de suas correlagdes.

Neste trabalho, as hipoteses de rodovia serdo as primitivas basicas
utilizadas para o processo de correlagdo estrutural e por isso é necessario
apresentar um fluxo de extragdo de feigdes retas para reconstruir a primitiva de

interesse.

2.2.1 Fluxo de extracao de fei¢des retas

PARKER (1996), apresentou segmentadores de bordas que agrupam as
etapas de extragao de feigbes, como por exemplo, o operador Canny que considera
as etapas de suavizagao, deteccao e afinamento de bordas, como uma unica etapa
de detecgdo de bordas. CANNY (1986), desenvolveu um fluxo de segmentacéo de
bordas, a partir de critérios de deteccao e localizagao, utilizando um filtro 6timo no

processo de resposta do valor de magnitude para cada pixel de borda detectada.

FORSTNER (1994), LAGUNOVSKY e ABLAMEYKO (1996), ARTERO
(1999), HABIB et al. (2000), ARTERO e TOMMASELLI (2002), sugeriram um fluxo

de extracdo de feigdes retas bastante semelhante, onde o diferencial é determinado
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por pequenas modificagdes desenvolvidas pelos autores citados, como por exemplo,
a extensao de mascaras para a determinacdo de diregcdo e magnitude de bordas,
entre outras.

O método de programacao dinamica baseada em contornos ativos, também
€ um tipo de algoritmo para extragdo de feicbes lineares. O algoritmo é muito
utilizado em problemas de extracdo de rodovias em imagens digitais (MERLET e
ZERUBIA (1996); GRUEN e LI, 1997; WIEDERMANN e HINZ, 1999;
BAUMGARTNER et al.,, 1999; DAL POZ e AGOURIS, 2000; HINZ e
BAUMGARTNER, 2001; DAL POZ e SILVA, 2002b; VALE e DAL POZ 2003, entre
outros). O algoritmo de programacao dinamica, geralmente utiliza splines (definidas
como linhas de tragado curvo) para definir o contorno dos objetos.

Neste trabalho optou-se pelo uso do algoritmo de extracédo de feigbes retas
baseado nos processos descritos por PAINE e LODWICK (1989). Os processos
tradicionais de extracao de fei¢cdes retas seguem uma sequéncia composta por cinco
etapas: suavizacdo; deteccdo de bordas; limiarizacdo; afinamento de bordas; e

conexao.

2.2.1.1 Suavizagao

No processo de extracao de feicdes retas a suavizacdo de bordas é uma
etapa considerada opcional. No entanto, esta etapa tem por finalidade atenuar
ruidos e excesso de detalhes presentes em imagens digitais.

Dependendo da natureza do filtro de suavizacdo, este pode produzir o efeito
de borramento das bordas na imagem. Em algumas situag¢des o filtro € considerado
como filtragem, pois além de suavizar os efeitos de ruidos, preserva ao maximo as
informacdes de bordas. Os principais filtros utilizados na etapa de suavizagao, sao
0S que seguem:

v Média;
v Mediana; e

v' Suavizagado com preservagao de bordas e cantos.

As informacgdes mais importantes para o processo de extracao de fei¢cdes

retas sdo as bordas dos objetos. Com o ensejo de preservar ao maximo as
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informacdes de borda, o filtro da mediana foi implementado, uma vez que possui a
caracteristica de atenuar os ruidos presentes na imagem e preservar as informagoes
de borda. Neste tipo de filtro, o pixel central da mascara de suavizagao € substituido

pela mediana dos seus pixels vizinhos.

2.2.1.2 Segmentagao
2.2.1.2.1 Deteccao de bordas

A borda é uma descontinuidade abrupta dos valores de brilho em uma
imagem em tons de cinza, que define o contorno das fei¢gdes presentes na imagem.
A borda de uma feicdo possui dois atributos, ou seja, sua magnitude e dire¢gédo, no
qual os mesmos podem ser descritos pelo gradiente do pixel nas dire¢des x e y (Gx,
Gy). A magnitude e diregcao da borda do pixel podem ser determinadas por meio das
Equacdes (10) e (11), representadas na Figura 3 (SONKA et al., 1998).

FIGURA 3 — DETERMINACAO DA MAGNITUDE E DIREGAO DOS GRADIENTES.

magnitude

R= magnitude g, =+Gx* + Gy’ (10)

o= arctan(@j (11)

Gx

Os principais operadores de bordas s&o obtidos a partir de aproximagdes de

derivadas parciais, tais como, o operador de Roberts, Prewitt, Sobel e
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Nevatia&Babu. Neste trabalho sera utilizado o operador de Nevatia&Babu, que

aplica 12 mascaras com inclinagdes variando de 30° em 30° (Fig. 4).

FIGURA 4 — MASCARAS UTILIZADAS PELO OPERADOR NEVATIA E BABU

(FONTE: PRATT, 1991)
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Observa-se que as mascaras utilizadas na detecgao com diregao o e (o + 7)

sao similares. A unica diferencga definida € a troca dos sinais.

2.2.1.3 Limiarizagéo

A limiarizag&o consiste em separar pixels de borda com pequena magnitude,

dos pixels de borda de grande magnitude. Existe uma grande variedade de técnicas

para a obtengdao de um valor limiar, tais como, método P-Tile, Pun, Otsu, tridngulo

entre outros. Cada um deles utiliza algum critério que considera importante para

obter o valor de melhor limiar (SAHOO, 1998). Uma técnica bastante utilizada

baseada na analise discriminante e utilizada no fluxo implementado neste trabalho, é

o0 método de Otsu. O valor do limiar é obtido supondo que os pixels da imagem

podem ser classificados em duas classes (Co e C4) que s&o o objeto e o fundo,

respectivamente.
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2.2.1.4 Afinamento de bordas

O afinamento consiste na eliminagcdo de pixels de borda redundantes que
formam uma borda espessa. A eliminagao dos pixels de borda de menor importancia
€ dada por meio de uma analise em funcao da direcado da borda que esta sendo
pesquisada. O método utilizado neste trabalho € o método de supressdo néo-
maxima. Com a separagao dos pixels de fundo do objeto de interesse é aplicado a
etapa de afinamento de bordas. O método de supressdo nao-maxima foi
implementado para compor o fluxo de extracao.

Este método utiliza uma quantizagdo de angulos dos pixels de borda em 8 ou 12
diregdes. Entretanto, na detecgdo de bordas pode ser obtido um conjunto discreto de
angulos, mas com outras quantidades de variagdes angulares. Por isso, antes da
execucao do operador de supressao nao-maxima € necessario quantizar estes angulos
em dire¢des pré-definidas pelo operador de supressao.

Por este método, a eliminagao dos pixels é feita perpendicularmente a direcao da
borda. A discretizagdo dos angulos e o afinamento podem ser realizados através da

comparagao entre os pixels, mantendo apenas aqueles com maior magnitude.

2.2.1.5 Vetorizacao

A conexao € necessaria para agrupar pixels de borda pertencentes a mesma
borda e formar segmentos de retas. Para isto, € necessario que se disponha dos
atributos dos pixels de borda. Existem varios métodos que realizam o agrupamento
dos pixels, tais como, a Transformada de Hough, Scan&Label, dentre outros.

BALLARD e BROWN (1982), apresentaram o processo de rotulagéo por um
método de inundagdo, onde todos os pixels vizinhos e de caracteristicas
semelhantes, ao pixel semente, recebem o mesmo rétulo.

O método Scané&lLabel, apresentado por ZHOU et al. (1989),
VENKATESWAR e CHELLAPA (1992) e ARTERO (1999), varre a imagem da
esquerda para a direita, de cima para baixo e para cada pixel (de acordo com sua
diregdo), sao verificados seus vizinhos. Os pixels de borda s&o analisados pelo

algoritmo e sao atribuidos a eles rétulos, de acordo com sua condigao de analise.
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Ao primeiro pixel analisado € atribuido o roétulo de valor igual a 1,
denominado de pixel rétulo. O pixel atual é aquele que estd em processo de
pesquisa, para que seja atribuido um rotulo. Caso seja encontrado algum vizinho, ja
rotulado do pixel atual, o ultimo recebe o mesmo roétulo do primeiro. Ao final do
processo obtém-se um conjunto de segmentos rotulados e atribuidos a eles suas

respectivas magnitudes e direcdes.
2.2.1.6 Ajustamento de segmentos retos

O ajustamento de segmentos retos determina a equacao da reta que melhor
se ajusta aos pixels de borda pertencentes ao segmento de reta formado.

ARTERO (1999), apresenta um caso particular do ajustamento pelo Método
dos Minimos Quadrados, conhecido como regressao linear. Este método € utilizado
em casos que os pixels pertencentes aos segmentos, sdo sempre ajustados por
linhas retas. De acordo com ARTERO (1999, p. 46), esta particularizagao permite a
constru¢cao de um modelo mais simples de ser visualizado e ainda dispensa o uso de
matrizes e vetores. Este modelo adota o conjunto de pixels definido por

S ={(x,,7)sn(x,,v,)} € a fungdo g, escolhida como a fungdo que mais se

aproxima da fung&o desconhecida que gerou a seqiéncia S;. A solugdo é dada por:

a=- (12)

Zyi in
b= ’jv —a lj\f (13)

Onde N é o numero de pixels do segmento de reta, a € o parametro angular

da reta, b € o parametro linear da reta, x; e y; coordenadas do pixel, no sistema do
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centro da imagem, que definem os pontos extremos de cada feicado reta extraida. As
variancias dos parametros determinados pelas equacdes (12) e (13), podem ser

obtidos por meio das seguintes equag¢dées (TOMMASELLI, 1993):

2
o2 = 2(a” +1) o’

‘ (x2 _xl)2 . (14)
0; = x2—+xl(a2 + 1)O-x2v
(x, —x, )

Onde o;,0, variancia dos coeficientes angular e linear da reta, o,

variancia das coordenadas dos pixels.

Entretanto, a escolha do algoritmo de extracdo de fei¢ées retas ndo causa
grande impacto nos resultados obtidos, mas fornece informag¢des sobre a qualidade
das bordas extraidas. A eficiéncia destes algoritmos depende principalmente das
condi¢cdes de aquisicao da imagem a ser segmentada e da resolugao geomeétrica da
mesma, além da sofisticagdo dos algoritmos envolvidos no processo.

A partir da extragao das fei¢cdes retas pode-se construir figuras planas com o
uso de 4 feicdes retas que definem um plano. A partir do pressuposto, a busca em
arvore ou grafo inicia-se no noé raiz, que é expandido por meio da geragédo de seus
nos sucessores ou folhas. Um determinado no é aceito se o critério de isomorfismo
relacional for aceito. A partir deste n6 uma nova expanséo é realizada, obtendo-se
novamente os nds sucessores, de forma que o procedimento € repetido até que seja
encontrada a solucgao.

Com as correlagbes homologas estabelecidas € necessario utilizar um
modelo matematico que relacione funcionalmente as fei¢gdes utilizadas no processo
de correlagdo, com a finalidade de estimar os parametros de orientacdo exterior da

camara.

2.3 MODELOS MATEMATICOS FOTOGRAMETRICOS

Os modelos matematicos utilizados na Fotogrametria sdo considerados

modelos projetivos que melhor se aproximam da realidade dos fenémenos fisicos
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que interagem o espago-imagem e O espacgo-objeto, seja por meio de fei¢cdes
pontuais, feicoes retas e/ou feigcdes free-forms. Dentre os modelos utilizados, o mais
consagrado é o modelo de colinearidade na sua forma direta e inversa. Com o
transcorrer do tempo outros modelos matematicos foram desenvolvidos pela

comunidade fotogramétrica.

2.3.1 Modelo de colinearidade

Este modelo estabelece uma condi¢cdo de colinearidade entre os pontos no
espago-imagem, seus pontos correspondentes no espacgo-objeto e o Centro
Perspectivo da camara (LUGNANI, 1987). A Figura 5 apresenta a condigdo de

colinearidade.

FIGURA 5 — CONDIGCAO DE COLINEARIDADE.

Onde,
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CP: Centro Perspectivo da camara, que € uma abstracdo pontual do
sistema de lentes;

CPxyz: é o sistema tridimensional de coordenadas fotogramétricas
positivo;

pp: ponto principal, pertencente ao plano fotografico e é definido pela
projecéo ortogonal do CP sobre o plano fotografico, que neste caso é
o positivo fotografico;

ppx’y” sistema plano de coordenadas fotografico positivo (sistema
fiducial), obtido a partir do sistema CPxyz, fazendo-se a consideragéo
de que a origem é 0 pp e que 0s eixos X e y sao paralelos e de
mesmo sentido, respectivamente, aos eixos x e y;

f: distancia focal;

wek. angulos de rotacao, respectivamente, em torno dos eixos X, y, z
e referidos ao sistema OXYZ,

OXYZ: sistema tridimensional de coordenadas do terreno;

P: ponto da superficie fisica da Terra, cujas coordenadas no sistema
OXYZ séo X,, Yp, Zp; €

p: imagem de P no positivo fotografico, cujas coordenadas no sistema

ppXy sdao x’ ey’

As equagdes de colinearidade sao deduzidas com base no principio de

colinearidade e sdo dadas como segue:

X, -Xg)+nr,X,-Y)+n(Z,-Z,)
ry (X, X)) +r, (Y, -Y)+ry(Z, - Z))
r21(Xp _Xo)""’zz(Yp _)/O)+r23(Zp -Z,)
r31(Xp _Xo)+7”32(Yp _Yo)+7”33(zp -Z,)

x=—f
(15)
y=-f

COSQCOSK COSwsenk + senwsenpCoskK Senwsenk —CoSwseny cos K

r=|—Ccos@gsenK COSWCOSK —Senwsen@psenk SenwcCoSkK + Coswsenpsenk

seng — 5enwcos @ COS®COS P
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Onde,
e r;: elementos da matriz (r) de rotacdo em fungdo dos angulos de

rotacdo da camara.

Deve-se admitir que neste caso a Equacdo 15 esta isenta de erros
sistematicos. Na secao 2.3.2 sera apresentado o modelo matematico que relaciona

funcionalmente feicbes retas no espago-imagem e espaco-objeto.

2.3.2 Modelo dos planos equivalentes

LUGNANI (1981), TOMMASELLI e LUGNANI (1988), KLINEC (2004) e
HABIB (1998), desenvolveram modelos matematicos que relacionam feicdes retas
no espago-imagem e no espago-objeto.

TOMMASELLI (1993), desenvolveu um modelo matematico que, relaciona
funcionalmente uma reta no espago-objeto com sua homéloga no espago-imagem,
denominado modelo dos planos equivalentes. A Figura 6 apresenta o esquema

visual das fei¢cdes retas que se relacionam em ambos os espacos.
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FIGURA 6 —- GEOMETRIA DOS PLANOS EQUIVALENTES.

Onde,

S : feigdo reta no espago-objeto;

s : feigdo reta no espago-imagem homologa de S;

Xl

o P= Y, | : coordenadas tridimensionais de um ponto P qualquer da
Zl
reta S;

e ¥ :cosseno diretor da reta S;

o NO : vetor normal ao plano de interpretagao no espago-objeto;

o ]\7i : vetor normal ao plano de interpretagéo no espago-imagem.
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A equacao da reta pode ser escrita na sua forma paramétrica e na sua forma
normal. Na forma paramétrica os parametros a e b representam os coeficientes

angular e linear da reta, dados por:
y=ax+b (16)

Onde a=1ga.

A equacao da reta na forma normal é dada por:

coséx +senty —p =0 (17)
Rearranjando a Equacgao (17) e comparando-a com a Equacgéo (16), obtém-

se:

a=-cotgld=tga
18
pe P (18)

sen@

A Equacao (16) nao é definida quando s for aproximadamente vertical (6=0).
Este problema pode ser resolvido arranjando uma nova parametrizagédo para a
equacéao da reta, dada por:

x=ay+b (19)

Desta forma, os coeficientes a e b’ podem ser derivados:

a’ =-1g0
20
P (20)
cosd

As feigdes retas S no espago-objeto e s no espago-imagem e o CP definem
o plano de interpretagao (Fig. 6). O plano de interpretagdo é definido no espaco-

imagem pela feicao reta s e pelo CP, cuja equacgao € dada por:
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— fcostk— fsen@y+ pz =0 (21)

Portanto o vetor normal ao plano de interpretagdo no espago-imagem é dado

por:

N, = fsen6 (22)

O plano de interpretagao também pode ser definido no espago-objeto. O

vetor normal ao plano de interpretagdo no espago-objeto é dado por:

nx -nY,=Y)+m(Z,-Z)
N, =|ny|=| n(X,-X)~I(Z,~2) (23)
nz -m(X, - X)+I(Y,-Y)

Multiplicando o vetor ]\70 pela matriz de rotacéo elimina-se a diferenga angular

entre os sistemas de referéncia imagem e objeto e resulta em um vetor normal ao
plano de interpretacdo no espago-objeto que possui a mesma dire¢do que o vetor

N

17

diferente (TOMMASELLI, 1993, p. 53).

normal ao plano de interpretagdo no espago-imagem, mas com magnitude

N, = ARN, (24)

Onde A é o fator de escala e R € a matriz de rotagao definida pela seqiéncia «,

¢, ®. A Equacéo (24) pode ser reescrita como:

fcosd 1, NX + F,ny + 130z
fsin@ |=A| rynx+r,ny +rynz (25)
-p Py NX + PNy + 1y, nz
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Com r; sendo os elementos da matriz de rotacdo. O elemento A pode ser
algebricamente eliminado. Para TOMMASELLI (1993, p. 53), a Equagao (25) é
dividia em dois conjuntos de equacgdes, de acordo com o valor do parametro 6 para
que sejam evitadas divisbes por zero. Para intervalos de retas horizontais
(45°<6<135° ou 225°<9<315°) tem-se:

1 NX + 1,0y + 150z

cotd =
r,,.nx +r .I’Zy+l" nz
21 22 23 (26)
—p Py nx+r,ny+rgnz
f.sin@ 1y, nx+r,.ny+r,nz
Os elementos da equacao parameétrica sao:
a=cotd
S (27)
f.sinf
A Equacéao (27) pode ser reescrita como:
KX+ 1,.ny +1snz
v,.nx +r,,.ny+r,nz
21 20Ny T I3 (28)

By X 1,y + 1z

b=

Ty NX + Fyy Y + Fyy NZ

Para intervalos de retas verticais (0°<0<45° ou 135°<9<225° ou 315°<0<360°),

tem-se:

vy, .NnX +1,,.NnY +r,,.nz
tan @ = 21 20 MY T V3

1 MX + 1,0y + 1 .0z (29)

—p Iy X +Tynny+rnz

f.cos@ n,.nx+r,.ny+rn,.nz

Neste caso uma nova parametrizacao para retas deve ser introduzida:
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a*=tand

b* = —pP (30)
f.cos@

A Equacéo (30) pode ser reescrita como:

gt = X A Ty Y + 1y 1z

1, NX + Fy.ny + 1.nz (31)
T X+ TNy + 1Nz

b* =

K NX + Fyny + 1,0z

Como descrito anteriormente, o modelo dos planos equivalentes utiliza um
ponto qualquer da feicdo reta no espacgo-objeto e um vetor de cassinos diretores da
reta. Devido a esta peculiaridade do modelo, ndo é necessario estabelecer
correlagdes ponto-a-ponto sobre cada feicao reta.

O modelo matematico desenvolvido considera que os dois vetores normais
ao plano no espaco-imagem e ao plano no espaco-objeto, respectivamente, sao
paralelos. Este modelo matematico sera utilizado neste trabalho e dentalhes sobre a
formulacdo matematica apresentada, podem ser encontrados em TOMMASELLI
(1993) e/ou TOMMASELLI e TOZZI (1996).

A Figura 7 apresenta os intervalos de linhas retas horizontais e verticais, de
acordo com a parametrizac&o sugerida pelas Equagdes (28) e (31) (TOMMASELLI,
1993).
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FIGURA 7 — PARAMETRIZACAO DAS RETAS.

Retas
horizontais

Retas
verticais

Lin

Onde, Lin, Col: eixos do sistema digital.

TOMMASELLI e TOZZI (1999), aplicaram o modelo dos planos equivalentes
na calibragdo de camaras em aplicacbes recursivas de Visao de Maquina. Os
resultados obtidos mostraram a aplicabilidade do modelo desenvolvido ndo apenas
em Visdo de Maquina mas também na Fotogrametria.

DAL POZ (1996), DAL POZ e TOMMASELLI (1998, 1999), propuseram uma
metodologia para a determinagao automatica dos parametros de orientagdo exterior
da camara, utilizando o modelo dos planos equivalentes para relacionar
funcionalmente as observagdes no espago-imagem e no espago-objeto. A eficiéncia
do método depende da qualidade das fei¢cdes retas extraidas.

TELLES e TOMMASELLI (2002), estenderam o modelo dos planos
equivalentes, adicionando os parametros de orientagao interior da camara, tais como
as coordenadas do ponto principal na imagem e os erros sistematicos.

De acordo com os autores, os resultados obtidos mostraram que o método
de calibracado por linhas retas € compativel ao método de calibracdo convencional
por pontos. Um problema do modelo matematico dos planos equivalentes é a
condigdo de paralelismo entre os vetores normais aos planos no espago-imagem e
no espacgo-objeto. Com isto, as feigbes retas extraidas devem de alta qualidade,
caso contrario ocorre disturbios na condicido de paralelismo afetando efetivamente

os resultados obtidos.
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SANTOS e DALMOLIN (2004), buscaram solucionar o problema de
desestabilizacdo do modelo matematico dos planos equivalentes com auxilio de
feicbes retas grandes, devidamente selecionadas sobre rodovias em imagens
digitais. Os resultados obtidos com dados simulados mostraram que, a metodologia
empregada pode ser uma solugdo ao problema de desestabilizacdo causada pelo
uso de linhas retas de pequeno porte (feicbes pouco retas).

O modelo dos planos equivalentes € um modelo explicito ndo linear, ou seja,
as observagdes ajustadas estdo em funcédo dos parametros ajustados. Pelo fato do
modelo matematico descrito relacionar funcionalmente feigdes retas no espaco-
imagem e no espaco-objeto, € possivel estimar os parametros de orientagao exterior
da camara. Na segao 2.4 seréo descritos os métodos de estimagédo mais importantes

para a solucado do problema apresentado neste trabalho.

2.4 METODOS DE ESTIMAGAO DE PARAMETROS

De acordo com TOMMASELLI (1993, p. 28), existem varios métodos de
estimacdo de parametros a partir de observagdes, desde o Método dos Minimos
quadrados (MMQ), concebido por Gauss e Legendre, até a filtragem Kalman,
introduzida por Kalman na década de 60.

O método de estimagdao por Minimos Quadrados tem como obijetivo
minimizar a soma dos quadrados dos residuos e encontrar solugdo unica para o
problema, e supde que os parametros ndo possuam variagdo temporal, ou seja, que
o sistema é estatico. Além do que, este método envolve operagdes com matrizes, as
quais sao dimensionadas em fungao do numero de observacdes a serem inseridas e
0 numero de parametros a serem estimados.

No entanto, a necessidade de inversao da matriz das equagdes normais
torna o processo computacionalmente lento e indesejavel e muitas vezes requer o
uso de injungbes para quebrar a deficiéncia de posto da matriz das equacdes
normais.

A filtragem Kalman é um método de estimacéo Bayeseano, ndo tendencioso
€ assume variancia minima. Além de ser adequado para alimentar sistema dinamico,

pois considera a variagao temporal dos parametros. Este método de estimacgao € o
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utilizado na determinac&o dos parametros de orientagao exterior das imagens e sera

desenvolvido na sub-secéo 2.4.1.1

2.4.1 Método de estimacgao recursivo

A estimacgao recursiva de parametros possibilita atualizar a solugdo com
insercdo de novas observagdes sem a necessidade de armazenar as observacdes
da época anterior, ou seja, ocorre uma atualizagdo do vetor de estado a cada
conjunto de novas observagdes coletadas pelo sistema. Porém, o método carece de
uma estimativa inicial aproximada (vetor de estado), bem como de sua MVC,
também aproximada.

Os métodos de estimacéao recursivos sao divididos em sistemas dinamicos e
sistemas estaticos. Os sistemas dindmicos sao utilizados em sistemas que possuem
movimentos (localizagdo de objetos em esteiras, deslocamento de robds,movimento
de corpos rigidos etc). Os casos de sistemas estaticos coincidem com o MMQ, no
qual trata simultaneamente todas as observagdes disponiveis no instante tx, ou seja,
as observacbdes sdo manipuladas individualmente, de modo que os parametros
sofram uma variagcdo temporal. Em ambos os casos, os dados sao filtrados e uma
solucao 6tima é determinada.

O filtro de Kalman é considerado “6timo” por fornecer a mesma estimativa
independente do critério de otimizacao utilizado. E também considerado um filtro de
erro minimo, pois a incerteza no final do processamento € a menor entre todas as
outras geradas por outras aproximagoes.

De acordo com GELB (1974, p. 105), a escolha da filtragem depende do
modelo matematico empregado na solugdo. Em caso de modelos matematicos nao
lineares, a versao do filtro utilizada na estimacao dos paradmetros € o denominado

Filtro de Kalman Iterativo Estendido (IEKF — lterated Extended Kalman Filtering).

2.4.1.1 Filtro de Kalman iterativo estendido

A necessidade de linearizagdo do modelo matematico exige processos

iterativos para que o modelo tenha a melhor aproximacao de sua forma linear. A
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versdo do IEKF, que sera utilizada neste trabalho, possui as seguintes
caracteristicas:
e Sistema estatico; e

e Equacéo de observagao nao linear e discreta.

A equacéao de observagao pode ser colocada na forma (GELB, 1974):
b, =f(x,)+r,n=123,.. (32)

Onde,

e |b, : vetor das n observacdes ou medidas;

e ry: vetor dos residuos das observagdes, com média zero (variancias
nao sdo correlacionadas), e Matriz de Variancia-Covariancia =¥ (MVC
de Ibp);

e X, :vetor dos parametros ou vetor de estado; e

¢ f. modelo matematico nao linear, que vincula o vetor dos parametros

ao vetor das observacoes.

Para a estimagéo do vetor dos parametros (x,), empregando-se as medidas

disponiveis (/by), utiliza-se a seguinte equagao (GELB, 1974):

77i+1 = xnfl + Kl’l;l]i I_an - f(nz) - An;qi (xnfl - 771' )J (33)

Onde,
e 7 i-ésima iteragdo, sendo uma estimativa de x,, onde na 12 iteragao
M=Xn-1,
e X1 estimativa obtida com a observagéo anterior (lb,.1), isto €, vetor

estimado com a (n-1) observacéo;

)T[An;mZ"%Af;m +xP ]_1 : ganho de Kalman;

n

s Kn;)]i = (ZII:—IA

nin;

Daniel R. dos Santos UFPR



Capitulo 11

61

P . matriz variéncia-covariancia de x,.;. Ou seja, € a MVC dos
parametros; e

LT

i Ox

n

x,=n; . matriz de derivadas parciais de f(x,) em

relagdo ao vetor dos parametros, calculada no ponto 7;.

O objetivo do processo de estimagao é atualizar o vetor de parametros (x,) e

sua respectiva MVC (=F). A Figura 8 apresenta o esquema de um processo de

estimacéao pelo IEKF.

FIGURA 8 — PROCESSO DE ESTIMAGCAO DO IEKF.

X, € Zp()
i=1 I
Introdugdo da n-ésima n=n-+1
observagio Ib, e respectiva 2, [ i=]

v

Sei=1 > mi =x.,

&
=
A

Critério de
convergéncia

i=i+1

nao

Outro conjunto de
medidas?

Parametros estimados
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De acordo com a Figura 8, no inicio do processo (n=1), € imprescindivel o
uso de um vetor de pardmetros com valores aproximados (Xy) € sua matriz variancia-
covariancia (="o).

O primeiro conjunto de observagdes Ib; e sua s®, sdo introduzidos e os
calculos de cada iteragdo sao efetuados de acordo com a seguinte sequéncia:

e calculo do ganho de kalman (K);
e calculo da iteracao; e

o teste de convergéncia, através de algum critério pré-definido.

Apods a convergéncia da solugao, faz-se:

X, =1 (34)

2 =(I-K,, A, ) (I-K,, A, Yo+ I - K, PR s, (35)

O filtro de Kalman foi utilizado em problemas de automacdo das etapas
fotogramétricas. TOMMASELLI (1993), aplicou-o para realimentar o processo de
extragao de feigbes retas, pela reducédo gradativa da janela de busca da feicdo na
imagem. O método exige o uso de estimativas preditas iniciais de boa qualidade,
pois 0 modelo matematico envolvido no processo é do tipo nao linear e uma
estimativa grosseira definiria uma janela de busca muito grande eliminando as
vantagens introduzidas pela realimentagéo introduzida pela filtragem.

TOMMASELLI e TOZZI (1996), aplicaram a filtragem Kalman para solucionar
0 problema de ressec¢éo espacial de imagens. A propriedade recursiva do filtro foi
utilizada no processo de estimagdo dos parametros da camara como resposta
gradativa para a definicdo do tamanho da janela de busca de fei¢des retas.

DAL POZ (1999), aplicou-o na estimagcdo automatica de parédmetros de
orientagao exterior da cdmara, com a heuristica de injungao de rigidez e correlagéao
estrutural. Devido a condigdo 6tima do filtro, o mesmo superestima a MVC dos

parametros e a janela de pesquisa reduz drasticamente sua dimensao
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impossibilitando o uso de algumas feicdes para o processo de estabelecimento
automatico.

VOSSELMAN e KNECHT (1999), combinaram resultados advindos de
correlagao por Minimos Quadrados com filtragem Kalman para determinar a posi¢céo
e descrever a forma de rodovias. Os ruidos da imagem s&o os fatores indesejados
no processo, uma vez que perturbam as variancias determinadas entre as feigcoes
previamente definidas pelo operador e as feicdes detectadas automaticamente.

KINN (2002), combinou informacdes de GPS e Sistema de Navegacgao
Inercial com filtro de Kalman para permitir a determinacdo acurada da posigao e
atitude da camara no momento de exposi¢cao da fotografia. O filtro de Kalman é
utilizado para integrar os erros advindos dos dois sistemas e determinar a magnitude
dos mesmos. O vetor de estado inclui a estimativa dos erros associados com a
posicao e atitude da camara.

LI et al. (2004), apresentaram uma nova metodologia para restauragao de
imagens TM LANDSAT, por meio da implementagao do filtro de Kalman como um
filtro atmosférico. Os resultados obtidos mostraram que o filtro de Kalman age como
um filtro atmosférico mais eficiente que o filtro de Wiener convencional, uma vez que
apresenta melhores resultados de detalhes e contraste das imagens.

Como a realidade fisica é demasiadamente complexa €& impossivel
desenvolver um modelo matematico que a represente de forma fidedigna. Ao
assumir que o modelo matematico € adequado a um suposto problema, como no
caso das relagdes existentes entre feicdes retas no espago-imagem e no espaco-
objeto, deve-se verificar quanto as observagdes estdo consistentes com o modelo
matematico e indicar a presenca de erros grosseiros, para que seja possivel adaptar
a situacao.

Por isso, os residuos das observacgdes ajustadas no processo de estimagao
devem ser analisados estatisticamente e o processo mais adequado € o uso de
alguma técnica de controle de qualidade das observagbes, como por exemplo o

teste data-snooping.
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2.5 CONTROLE DE QUALIDADE

Se 0 modelo matematico adotado no processo de estimacao dos parametros
de orientacdo exterior da camara é adequado, o controle de qualidade se resume na
verificagao da consisténcia entre as observacdes e o modelo matematico, bem como
identificar a presenca de erros grosseiros nao modelados para que 0s mesmos
sejam eliminados (TEUNISSEN, 1998).

O controle de qualidade esta perpetuado a execucéo de testes estatisticos,
onde uma determinada condigdo, denominada hipotese nula (Hy), € estabelecida
para os parametros a serem examinados. Os testes estatisticos sdo baseados em

testes de hipdteses.

2.5.1 Teste hipotese

O teste de hipotese pode ser entendido como uma regra de deciséo para se
aceitar ou rejeitar uma suposicao, que pode ser verdadeira ou falsa, quanto ao valor
de um parametro populacional para uma dada probabilidade. Devido a dificuldade de
se examinar a populacao inteira, utiliza-se uma amostra aleatéria. Com isto, formula-
se a denominada hipétese nula (Hp) para os parametros a serem testados.

A rejeicao de Hy significa a aceitacédo de uma hipotese alternativa (Ha), que
advém da insuficiéncia de evidéncias para rejeitar Hy. Sendo assim, ao se acatar o
resultado de um teste de hipoteses, cometem-se dois tipos de erros: o erro a. € 0
erro B, no qual o erro do tipo a, também denominado de nivel de significancia, é a
probabilidade de se rejeitar uma hipdtese que na realidade é verdadeira. O erro do
tipo B, € a probabilidade de se aceitar uma hipétese que na realidade é falsa
(TIBERIUS, 1998).

Geralmente a etapa de detecgdo de erros € a etapa mais importante no
controle de qualidade. Nesta etapa testa-se a hipbétese Hy, contra H,, com a
finalidade de verificar a inconsisténcia entre 0 modelo matematico e as observacgdes.

O processo de estimagao proporciona residuos das observagdes que
possuem uma mistura de todos os tipos de erros. Os erros sistematicos sao
passiveis de modelagem, enquanto os erros aleatorios sdo de natureza

desconhecida e os erros grosseiros, geralmente, requerem o uso de técnicas de
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detecgdo e eliminagdo aplicada aos residuos provenientes do processo de

estimacao.

2.5.2 Detecgéao de erros grosseiros

Num processo de medida envolvendo n observagdes e u incognitas pode-se
formular as seguintes hipoteses:
e Hpy: hipotese basica preconizando que a observagao analisada nao
contém erro de magnitude V (escalar desconhecido); e
e H,: hipotese alternativa preconizando que a observagao analisada

contém erro de magnitude V.

O teste para detecgdo pode ser realizado a partir de uma analise dos
residuos preditos, que por estarem em funcdo das observacgdes, possibilitam que o
teste seja executado paralelamente ao filtro de Kalman. A estatistica a ser utilizada
para testar Hy contra H, € dado por (BAARDA, 1968):

(36)

Onde,

e 1, :residuo predito das observacgoes;

e O, :desvio-padréo dos residuos preditos;

e §: estatistica denominada corregao normalizada.

As estatisticas apresentadas possuem distribuicdo normal padrao, isto €,
S~N,,(0]1), e trata localmente as observacdes. Se a primeira hipotese é
verdadeira, ndo existem erros nas observacdes. Entdo, as observacdes nao contém

erros quando a estatistica S, a um nivel de significancia a, estiverem situadas no
intervalo (DAL POZ, 1999):
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_Na/2<S<Na/2 (37)

Onde, N, ,, é extraida da curva normal padrao.

Nos casos em que a estatistica S exceder a distribuicdo normal a um
determinado nivel de significancia, o erro é identificado. Caso algum erro seja
detectado e identificado, as observacdes sao descartadas do processo e o vetor de

estado ndo é atualizado.

2.6 SISTEMA DE VARREDURA LASER

O sistema de varredura Laser aerotransportado efetua uma varredura
perpendicular a diregao da linha de v6o, medindo o tempo de emissao e recepg¢ao
do pulso gerado pelo sistema Laser. A distancia entre a plataforma aérea e o terreno
€ calculada em pods-processamento, em fungado da velocidade da luz, altura de voo,
angulo de varredura, frequéncia de varredura e taxa de amostragem. O sistema
determina coordenadas tridimensionais de cada ponto perfilado no terreno, com o
uso de basicamente 3 componentes:

e Receptor GPS: registra a posicdo da aeronave em intervalos de tempo
fixos, enquanto outro receptor de base (no terreno), possibilita corregéo

diferencial do posicionamento do sensor (pds-processamento);

o Sistema de medida inercial: registra os angulos de atitude (k,p,®) do
sensor durante o vbo. Posteriormente, sao utilizados no pés-
processamento para determinacdo precisa das coordenadas dos
pontos tridimensionais no terreno. O conjunto de dados (GPS/inercial)
€ medido e armazenado simultdnea e paralelamente a medicdo do

tempo de emissao e recepgao de cada pulso Laser; e

e Laser: armazena o tempo de emissao e recepcao de cada pulso, bem

como o valor de intensidade de reflectancia de cada objeto varrido.
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Na concepgao do sistema, os raios Laser sao utilizados devido sua baixa
divergéncia, tornando seu percurso similar a uma linha reta, mesmo quando o
diametro de seu cone visual (footprint) esteja entre 30 cm e 1,5 m. Como
consequéncia, multiplas reflexdes séo permitidas quando, por exemplo, o raio atinge
a borda do telhado de uma edificagdo, sendo que uma parte do raio é refletida pela
borda da edificagao e outra parte relfetida pelo terreno.

O aspecto mencionado apresenta vantagens e desvantagens, uma vez que
multiplas reflexdes constituem uma poderosa ferramenta para varios tipos de analise
de dados. Por outro lado, apresenta falsas informagdes para alguns tipos de objetos,
como por exemplo, o tamanho real da edificacdo nao é representado de forma
fidedigna.

Por isso, para que um MDT gerado pelo sistema de varredura Laser
represente perfeitamente a morfologia do terreno é necessario que seja utilizado um
algoritmo de filtragem de dados brutos eficiente. Isto nao € uma tarefa trivial e muitas
solugdes foram apresentadas por KRAUS e PFEIFER (1998), VOSSELMAN (2000),
MASAHARU e OHTSUBO (2002), ALHARTHY e BETHEL (2002), entre outros.

O sistema de varredura Laser fornece como produto final um conjunto de
pontos distribuidos irregularmente, constituindo um MDT e um MNE (Modelo
Numérico de Elevagdes) da regido perfilada. A densidade dos pontos obtidos atinge
varios pontos por m?, dependendo da altura de vdo e a frequéncia de perfilamento. A
frequéncia do Laser se situa na faixa de 500 a 1500 nm, com valores de 1040 a
1060 nm, sendo as mesmas refletidas pelos objetos contidos no terreno. Os pontos
coletados podem ser utilizados diretamente ou podem ser filtrados e interpolados de
forma a gerar uma grade regular de pontos.

A grande potencialidade do sistema esta na geragdo de MDT’s e MNE’s de
forma precisa, rapida e completa. Com o sistema em uso pode-se gerar o MDT em
regides homogéneas (areas de vegetacdo) e hetereogéneas, uma vez que a
geragado de MDT por meio de correlagado de imagens (Fotogrametria), ndo permite a
determinagao de pontos com altitude em areas homogéneas e principalmente das
elevagbes (por exemplo, edificagdes e arvores) contidas no terreno (SANTOS,
2002).

Existem alguns tipos de sistemas de varredura Laser e neste trabalho foram

utilizados dados provenientes do sistema OPETCH ALTM (Airborne Laser Terrain

Daniel R. dos Santos UFPR



Capitulo 11 68

Mapper) 2050 System. O Quadro 1, apresenta alguns parametros do sistema

utilizado.

QUADRO 1: CARACTERISTICAS DE SISTEMAS OPETCH ALTM (Airborne Laser
Terrain Mapper) 2050.

Caracteristicas/Sistemas | ALTM 2050
Ano do modelo 2003

Taxa de amostragem Até 50 KHz

Frequéncia de varredura | Até 35 Hz

Angulo de varredura 0 +20°

Altura de operagao 210-2000 m

Modo (pulso) Primeiro e/ou segundo
Intensidade Sim

Cémara digital 4k x 4k pixels

Segundo WEHR e LOHR (1999, p. 79), conta-se com sistemas com precisao
melhor que 10 cm em posi¢cado e melhor que 0.02° em atitude. Mais detalhes, sobre o
funcionamento do sistema podem ser encontrados em DALMOLIN e SANTOS
(2004).

2.6.1 Imagem de intensidade Laser

Outra peculiaridade do sistema de varredura Laser € a aquisicao dos valores
de intensidade de reflectdncia dos objetos perfilados no terreno. A Figura 9
apresenta a imagem de intensidade de uma porgao aérea da regiao de interesse. O
véo foi realizado pela empresa de Aerofotogrametria Engefoto e a imagem de
intensidade foi gentiimente cedida pelo LACTEC (Instituto de tecnologia e

desenvolvimento).
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FIGURA 9 — IMAGEM DE INTENSIDADE (FONTE: LACTEC).

FG Y.

A imagem de intensidade € obtida a partir da interpolacdo dos valores de
intensidade de cada ponto varrido pelo sistema, gerando uma imagem bidimensional
de valores de intensidade. Para cada ponto € atribuido um valor de intensidade, no
qual é agregado aos mesmos suas coordenadas tridimensionais compostas num
arquivo de um ponto por linha de texto (arquivo bruto). Os dados sao interpolados de
acordo com a resolucéo ao qual foram perfilados os pontos no terreno.

Recentemente a fusdo de imagens provenientes do sistema de varredura Laser
e imagens adquiridas com camaras nao metricas, tem sido de grande interesse na
comunidade cientifica, como exemplo, HABIB et al. (2004a, 2004b e 2004c)
integraram dados do sistema de varredura Laser e imagens digitais para aplicagbes
de Fotogrametria.

DELARA et al. (2004), integrou imagens provenientes de camaras nao
métricas e do sistema de varredura Laser para a aerotriangulacdo de um bloco de
imagens digitais. A integragdo das imagens forneceu melhor rigidez para o processo
de aerotriangulacéo e os resultados obtidos mostraram a viabilidade da integragao
dos dados tomados por camaras nao metricas e pelo sistema de varredura Laser,
aléem de apresentar resultados compativeis com o método convencional de

aerotriangulacéo.
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