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RESUMO

O objetivo geral deste trabalho € o de extrair contornos de edificagbes automaticamente, a
partir da integracdo de imagem tomada por camara digital de pequeno porte com dados de
varredura LASER. Assume-se 0 conhecimento da orientagdo exterior daimagem e orientagcdo
interior da camara. Como espago comum de trabalho, das informacfes provenientes da
imagem e dos dados LASER, usa-se 0 espaco-imagem isento de distor¢des (EIID) relativas
ao0s erros sistematicos inerentes a camara digital ndo fotogramétrica. Com estas diretrizes,
reamostramse, iniciamente, todos os pixels da imagem manuseada, no EIID. Neste
procedimento ressalta-se a importancia do emprego de métodos iterativos para a introducéo
dos erros sisteméticos, fazendo-se uso do método iterativo de NewtonRaphson para
resolucdo de equagdes simulténeas. Pelo lado dos dados LASER, apresentase um
procedimento para pesquisa rapida de vizinhanga de pontos, e projetam-se, para o ElID, todos
0s pontos da varredura LASER, garantindo uma matriz regular de pontos, em conformidade
com a imagem recémamostrada. Esta imagem, no espaco-imagem isento de distorgdes, €
segmentada segundo suas cores, no espaco de cores Ciel uv, via algoritmo de deslocamento
pela média (mean shift). Esta segmentacdo agrupa por regido as cores semelhantes
estatisticamente, diminuindo drasticamente a quantidade total de cores na imagem. Como
subproduto da segmentacéo, obtém-se os tracados dos contornos das regides segmentadas, via
algoritmo de varredura radial. Realiza-se, a seguir, uma filtragem dos segmentos gerados, em
concordancia com informagdes de cores (tons de verde de vegetagcdo), dtitude média de
regides frente a regides vizinhas, e grau de smplificacdo do poligono envolvente (Douglas-
Peucker), sempre com objetivo de identificar edificagbes. A seguir, gjustamse todos os
pontos contidos entre cada dois pontos consecutivos segundo o algoritmo de Douglas-
Peucker, obtendo-se diversas retas. Calculando-se as interseccdes entre estas retas, consegue-
se a vetorizagdo da suposta edificagdo. Como todo pixel no EIID tem altitude associada, a
projecao para 0 espaco-objeto das coordenadas dos cantos das edificagdes ocorre diretamente,
sem iteragOes, via equagdes de colinearidade em sua forma inversa. Diversos experimentos
realizados sobre &rea do Centro Politécnico - UFPR, em Curitiba/PR, sdo discutidos, com
6timos resultados para edificacdes isoladas sem arvores pelas imediacoes.

Palavras-chave: Monorestituicdo, Erros Sistematicos, Processamento Digital de Imagens.
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ABSTRACT

The main goa of this work is to develop automatic methodology to extract 2D building
contours, from a small format digital camera image and laser scanning data. The external
image orientation and internal camera orientation parameters are assumed to be known. As a
common space to integrate information from both sources it is used the image space without
distortion, named EIID space. To remove systematic errors in the origina image, the Newton
Raphson iterative method for simultaneous equation is used in a resampling process to EIID
space. The unorganized data points from laser scanning are sorted according some structured
cells, so that their manipulation can be done in an easy and fast way. All the pixelsin the EIID
space gain an atitude information, some from laser data, others from interpolation. At this
stage al the pixels in the EIID space have color plus dtitude information. The RGB color
values are transformed to (almost isotropic) CIELUV color space and the image is segmented
according to these values, by mean shift algorithm. This segmentation groups the colors, in a
statistical way, drastically decreasing the quantity of colors showed in the final image. Now
we can get contour lines for all segments, what is done by radial sweep agorithm. The
forward steps filter the segments. The first one excludes those that are near green colors
(vegetation). The atimmetry filter compares the mean altitude of each region with all its
neighbors, and these may exclude some segments. Finally Douglas-Peucker polygonal
simplification algorithm may exclude more segments. By using all the points localized
between each two Douglas-Peucker simplified points we proceed to an adjustement. The next
step computes the intersections completing the vetorization. As each pixel has an associated
atitude, we can get the object-space coordinates without iterations. Several experiments
realized over a Centro Politécnico - UFPR area, in Curitiba/PR, are discussed, with good
results for isolated buildings.

Keywords: Monoplotting, Systematic Errors, Digital |mage Processing.
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1 INTRODUCAO

O homem vem se empenhando em conhecer melhor 0 mundo que o cerca.
Com o progresso da ciéncia e tecnologia novos mecanismos s&o incorporados nesta
busca, dia apds dia. No ambito das Ciéncias Geodeésicas 0 posicionamento por GPS
(Global Positioning System - Sistema de Posicionamento Global), varreduras por
LIDAR (LIght Detection And Range - Sistemas de Perfilamento a LASER), camaras
digitais de ata resolucéo, e Sistemas de Informagdo Geografica (GIS), entre outros
recursos, municiam a comunidade cientifica com um arsenal de informacdes que
precisam ser devidamente exploradas.

A possibilidade de armazenar e analisar dados tridimensionais do mundo
real, em formato digital, tornou-se fato comum em muitos campos da atividade
humana. Nunca antes se pdde obter, visualizar e analisar tantas informagdes detalhadas
sobre o meio ambiente como as gque se tem acesso hoje em dia, gracas ao aumento da
capacidade de manipulacéo e disseminacdo dos computadores.

Os sistemas LIDAR, integracéo de sistemas LASER (Light Amplification by
Simulated Emission of Radiation) scanner, GPS e INS (Inertial Navigation System -
Sistema de Navegacéo Inercial), emergiram recentemente como uma nova tecnologia
de captura de informagbes sobre superficies fisicas, apresentando inUmeras vantagens
sobre o processo fotogramétrico convencional. A automatizacdo de procedimentos,
aliada a preciséo, acurécia e densidade das coordenadas tridimensionais dos pontos
adquiridos, de forma extremamente rapida, torna a varredura pelo sistema LIDAR
revolucion&ia

Segundo BALTSAVIAS (1999a), o LASER scanner se constituiu em um dos
desenvolvimentos tecnoldgicos mais importantes do final do século passado, tendo
sido introduzido na comunidade de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto atraves
das atividades de pesquisa do Instituto de Fotogrametria (Prof. F. Ackermann), da
Universidade de Stuttgart, em 1988.

Os sistemas de perfilamento a LASER tem um alto potencial a ser explorado.



E uma nova tecnologia com grande margem para futuros desenvolvimentos
especidmente nos componentes do sistema que permitam maior capacidade de
varredura, e nos algoritmos de geracdo de modelos digitais, propiciando avancos na
capacidade de identificacéo e classificacéo de objetos.

No campo da utilizagcdo, muitos estudiosos estdo desenvolverndo pesguisas de
extragcdo automética de feiches usando as caracteristicas bem marcantes que o
perfilamento a LASER proporciona nos model os de elevacéo.

Sabe-se que a busca da automatizacdo de procedimentos € constante na
pesquisa, tendo em vista que acarreta geralmente diminuicdo de custos, maior rapidez,
e eficiéncia na obtencéo de resultados. Neste sentido, a automatizacéo na geracéo do
Modelo Digital de Superficie (DSM), realizado pelo processo de varredura de uma
regido pelo sistema LIDAR aerotransportado (ALS), € um dos maiores beneficios que
esta tecnologia fornece. Entretanto, a enorme quantidade de informacdes provenientes
do DSM obriga a utilizacdo de rotinas otimizadas para manipulacdo desta massa de
dados.

Em aplicacOes cartogréficas, a extracéo de fei¢bes € fundamental no contexto
de aguisicdo e/ou atualizacdo de informagdes espaciais relacionadas aos objetos
antrépicos (feitos pelo homem, como por exemplo, rodovias, edificacdes) e feicOes
naturais (como por exemplo, arvores, rios). A automatizacdo, na extracéo de feicoes, €
altamente desgjavel, mas esta etapa envolve tarefas complexas de analise de imagens
digitais aéreas ou de satélite. No plangjamento urbano, onde existe grande demanda de
produtos cartogréficos, as edificagdes assumem papel primordial e, por conseguinte, a
extracdo de edificagbes realizada de forma automatica, ou mesmo semi-automatica,
vem sendo perseguida com afinco.

Infelizmente as informagbes provenientes do sistema LIDAR carecem de
gualidade morfoldgica. Isto quer dizer que as linhas de quebra das feigbes existentes
em uma regido analisada ndo se encontram explicitamente presentes nos dados. Por
conseguinte, os contornos de edificagbes sdo mal delineados (ACKERMANN, 1999;
AXELSSON, 1999; HAALA et a.,1997; KRAUS e PFEIFER, 1998). Assim, 0 DSM



gerado pelo sistema LIDAR tende a ser suavizado, e perde informacdo importante
sobre uma feicdo de terreno (KRAUS e PFEIFER, 1998). Segundo BALTSAVIAS
(1999a), medicdes fotogramétricas ainda representam o melhor método de obtencéo de
informacdo de alta qualidade geomorfol 6gica.

HABIB et al. (2004) observa que dados de Fotogrametria e de LIDAR tém
caracteristicas distintas que tornam uma metodologia ou outra preferencial para certas
aplicacdes. Uma desvantagem nas medigcbes fotogramétricas convencionais €
contrastada por uma forte vantagem no sistema LIDAR, e vice-versa. O LIDAR
fornece dados de altimetria com melhor qualidade do que planimetria, e na
Fotogrametria acontece exatamente o contrério. Desta forma, uma integracdo entre
ambos os métodos se torna altamente desgjavel. HABIB et al. (2004) alerta que esta
informacdo complementar sO pode ser amplamente utilizada apds uma precisa
calibracdo de ambos os sensores (LASER/GPS/INS e camara fotografica), que deve
ser realizada de forma separada para cada um.

Outro avanco tecnolégico relativamente recente ocorreu na éarea de
equi pamentos fotogréaficos para amadores, atraves das camaras digitais ndo meétricas e
de pequeno formato. Estas camaras apresentam custos decrescentes com resolucdes
crescentes. A qualidade das imagens € incontestavel, mesmo das camaras mais
simples. Os pardmetros de orientacéo interior ndo sdo fornecidos pelo fabricante,
havendo a necessidade de uma calibragcdo prévia para uso com finalidades
fotogramétricas. Na busca de informacéo fotogramétrica, para complementar as
informagbes provenientes da varredura de uma regido pelo sistema LIDAR, as
imagens obtidas por uma camara digital de pequeno formato sdo atamente
convenientes.

O ser humano procura sempre enobrecer o seu trabalho, transferindo para
maguinas as rotinas repetitivas e fatigantes. O tema de automatizacdo de
procedimentos fotogramétricos vem ao encontro de todos estes objetivos. A
elaboracdo de rotinas fotogramétricas automaticas de extracdo de contornos de

edificacdes é repleta de dificuldades, ndo tendo sido resolvida a contento ainda. Neste



caminho, todas as informacOes existentes e passiveis de utilizacdo por parte de
mecanismos automaticos devem ser empregadas, aumentando o grau de independéncia
dos mesmos.

A proposta deste trabalho € a de desenvolver uma metodologia capaz de
extrair contornos bidimensionais de edificacdes, agregando as informacdes espaciais
obtidas pelo processo de varredura a LASER de uma regido urbana qualquer, com
imagens adquiridas por uma camara dgital de pequeno formato da mesma regido. O
processo amejado € automéatico, em toda sua extensdo. A regido utilizada para testes
foi a do campus da Universidade Federal do Parana, no Centro Politécnico. Os
parametros de orientacdo interior da camara, e exterior da imagem obtida s&o supostos
conhecidos.

Procurase entdo, algoritmos que identifiquem as edificagOes existentes na
imagem autonomamente. A seguir os limites desta edificagcdo devem ser pesquisados
para se poder tracar 0s seus contornos. O processo termina com a determinacéo das
coordenadas de terreno de todos os pontos limitrofes de todas edificagdes existentes na
imagem.

Apresenta-se, a seguir, a definicdo formal dos objetivos desta tese, de forma
geral e especifica, bem como sua justificativa. A contribuicéo advinda deste trabalho &
detalhada logo adiante.

A seguir, discorre-se sobre 0s assuntos mais relevantes, necessarios para a
consecucdo deste trabalho, fornecendo um embasamento introdutorio & metodologia
empregada. A revisdo de literatura aborda Fotogrametria, sistemas LIDAR, extracdo
automética de edificacdes, cores, algoritmo de suavizacdo de poligonos por Douglas-
Peucker, e algoritmo de deslocamento pela média (mean-shift).

De forma resumida, os conceitos fotogramétricos de referenciais,
transformacdo entre referenciais, equacdes de colinearidade, e refinamento de
coordenadas de imagem (tratamento de erros sistematicos provenientes de distorcéo)
sd0 comentados. Em seguida, caracterizam-se mais adequadamente os sistemas

LIDAR. Sob o titulo de extragdo automatica de edificacdes faz-se um apanhado geral



sobre o0 estado da arte.

O item de cores € importante, tendo em vista a segmentacdo utilizada, e é
onde se descreve os sistemas de cores CIE (Comisséo Internacional de lluminacéo). O
algoritmo de suavizacdo de poligonos de Douglas-Peucker, simples, é bastante usado
neste trabalho, e por isso descrito pormenorizadamente. Mais adiante, o algoritmo de
deslocamento pela média é introduzido, com o objetivo de se efetuar uma segmentacéo
baseada em cores, conforme COMANICIU e MEER (1997).

Apresentando-se a metodologia adotada, relacionam-se inicialmente os
recursos necessarios. Tendo em vista o material disponivel, analisase 0 mesmo
sugerindo-se a abordagem descrita detalhadamente adiante. Finalmente faz-se uma

andlise dos resultados conseguidos, propondo-se recomendacdes e concluindo.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Gerd

O objetivo geral deste trabalho € o de desenvolver e implementar uma
metodologia capaz de extrair contornos bidimensionais de edificagcbes, com vistas a
automagcao do processo de deteccdo de edificactes, bem como avaliacdo da sistematica
utilizada. As informacfes empregadas sdo oriundas de uma imagem tomada por uma
camara digital Sony DSC-F717 ndo métrica e de pequeno formato, e de um conjunto

de pontos gerados por varredura com sistema LIDAR.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos abrangem os seguintesitens:
a Conhecimento do estado da arte, no que se refere aextracéo de feigcdes a
partir de dados ndo organizados (nuvem de pontosde LIDAR);

b) Geracdo de ferramentas de manipulacéo eficiente dos dados oriundos do



sistemaLIDAR;

c) Avaliagdo do comportamento da camara digital ndo métrica para os fins
propostos;

d) Conhecimento do estado da arte, no que se refere aextracéo de feigcdes a
partir deimagens digitais;

e) Desenvolvimento de metodologia de extracdo de contornos de
edificagbes, em imagens digitais coloridas, baseado em segmentacdo por
cores, identificacdo de feicOes retas, deteccdo de cantos e de pontos
criticos em poligonais (curvaturas pronunciadas);

f) Reconstrucdo vetorial dos contornos das edificacbes modeladas pelos
processos desenvolvidos;

g) Providenciar robustez aos procedimentos desenvolvidos através de
alternativas redundantes de aquisi¢éo de conhecimento;

h) Realizacdo de experimentos com dados reais,

i) Avaliacéo da qualidade da metodol ogia desenvolvida.

1.2 JUSTIFICATIVA

A grande quantidade de informagbes provenientes dos sistemas LIDAR
orienta as pesquisas mais recentes no sentido de sua utilizagdo, muito embora existam
ainda poucas aplicacdes capazes de manusear modelos 3D complexos, a partir desta
massa de dados. A Fotogrametria ndo pode prescindir deste moderno dispositivo, que
tem condicdes de fornecer, em areas urbanas, modelos digitais de superficie acurados
(HAALA et a., 1997). Estas observacOes justificam qualquer pesquisa abrangendo
sistemas LIDAR, popularizando seu emprego, e implementando algoritmos mais ageis
e orientados para a manipulacdo desta informacéo.

Por outro lado, a automatizacdo sempre tem sido buscada Segundo
MCINTOSH e KRUPNIK (2002), métodos fotogramétricos digitais de reconstrucéo

automatica de superficies tém-se difundido bastante devido a alta eficiéncia



conseguida com baixos custos de producéo, especialmente em areas planas e abertas,
com pequena e média escalas de imagem (KRZYSTEK e ACKERMANN, 1995).
Entretanto, a maioria dos aplicativos desenvolvidos tem uma fraca performance em
areas com diferencas abruptas de altitude, tais como areas urbanas (HAALA, 1999).

No presente caso, a proposta de gerar tracados de edificagbes parte das
informacdes disponibilizadas por uma imagem digital e por uma varredura pelo
sistema LIDAR. A natureza complementar destas duas fontes de informagdes tem sido
amplamente reconhecida, e sua combinac&o tem sido sugerida pelos pesquisadores ha
varios anos (FRITSCH e KILIAN, 1994; HAALA, 1994). Esta sugestdo tem sido
reiterada mais recentemente (ACKERMANN, 1999; AXELSSON, 1999;
BALTSAVIAS, 1999a; CSATHO et a.,1999; FRITSCH, 1999; HAALA, 1999;
HAALA e ANDERS, 1997; TOTH e GREINER-BRZEZINSKA, 1999;
VOSSELMANN, 1999). A abordagem de utilizar imagens para obtencdo de
informacdo precisa sobre bordas tem sido focalizada por diversos pesquisadores
(ACKERMANN, 1999; AXELSSON, 1998; CSATHO et al., 1999; HAALA e
ANDERS, 1997), sendo também a abordagem adotada nesta tese.

1.3 CONTRIBUICAO DA TESE

Este trabal ho contribui nos seguintes aspectos:

a) proposicéo de estrutura para classificacdo espacial dos dados fornecidos
pela varredura por sistema LIDAR, com minimo dispéndio de memodria e
boa eficiéncia de processamento. Esta estrutura também pode ser
empregada com sucesso no processamento da vizinhanga ndimensional
em problemas denominados "multidimensional range searching”;

b) aerta para refinamento de coordenadas de imagem (tratamento de erros
sisteméticos oriundos de distor¢es) na manipulacéo de imagens digitais
tomadas por camaras digitais ndo meétricas;

c) proposicdo do uso do algoritmo de deslocamento pela média, para



f)

9)

h)

segmentacdo de imagens coloridas, pela comunidade fotogramétrica;
proposicdo de um filtro para a identificagcdo das areas verdes em uma
imagem;

proposi¢éo de alternativa ao processo de monorestituicdo, sem iteracoes,
proposicédo de um filtro de atitude baseado na altitude média de regides
segmentadas,

proposicédo de emprego do algoritmo de dmplificacdo de poligonais de
Douglas-Peucker para identificacdo dos pontos relevantes dos poligonos
extraidos em uma imagem, e deteccdo de segmentos de retas usando-se
diferenteslimiares;

proposicdo de emprego do algoritmo de Douglas-Peucker como
coeficiente de formas retilineas presentes em um poligono, via grau de

simplificacéo de poligonal.



2 REVISAO DE LITERATURA

21 FOTOGRAMETRIA

A Fotogrametria tem sido definida, tradicionalmente, como 0 processo de
derivar informacdo meétrica sobre um objeto através de observacbes feitas em
fotografias do mesmo objeto (MIKHAIL et al., 2001). Na verdade, a moderna
Fotogrametria € um ramo da ciéncia que, como muitos outros, sofreu um enorme
impulso por forca das poderosas ferramentas de processamento digital. ANDRADE
(2003) apresenta uma definicdo bastante abrangente e que considera esta expanséo,
afirmando que Fotogrametria é a ciéncia e tecnologia de obter informacdes confiaveis
através de processos de registro, interpretacéo e mensuracéo de imagens.

A tarefa fundamental da Fotogrametria € o estabelecimento rigoroso da
relacdo geométrica existente entre o objeto e a sua imagem, tal qual nho momento da
tomada da imagem. Obtido este relacionamento, de forma correta, pode-se entéo
extrair informagbes sobre o0 objeto, usando-se para isto tdo somente o0 conjunto de
imagens.

A possibilidade de se manusear um conjunto de imagens, em formato digital,
abriu muitas possibilidades de interagdo com outras disciplinas. Uma delas, sendo a
primeira, € a de processamento de imagens, com aguda de um computador. Varios
procedimentos sdo aqui empregados. compressdo, melhoria de qualidade e
restauracdo, e segmentacdo e descricdo. Este Ultimo visa criar uma correspondéncia
entre aimagem e model os ou primitivas acrescidos de seus atributos.

Uma segunda disciplina relacionada com a Fotogrametria digital € a de
reconhecimento de padrdes, onde se usa 0 computador para analisar as imagens com
objetivos de extracdo automética de sinais relevantes. Ferramentas de Inteligéncia
Artificial permitem que o computador realize atividades nas quais, no presente

momento, o0 ser humano tem melhor desempenho, e objetivam a substituicdo da
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participacdo humana no processo de andlise. Quando todas estas técnicas séo aplicadas
em imagens, falase mais frequentemente em andlise de imagens (IU - Image
Understanding) e visdo computacional (CV - Computer Vision). As metodologias de
IU/CV vém sendo incorporadas em sistemas fotogramétricos de modo crescente, sob a
forma de ferramentas automaticas que diminuem as tarefas exaustivas de operacéo

humana, melhoram a confiabilidade e aumentam a eficiéncia.

2.1.1 Referenciais

Para estimar a relacdo geométrica, entre a imagem e o0 mundo real, é
necessario conhecer/estabelecer referenciais adequados. Os referenciais sdo adotados
para descrever as posicOes dos objetos. Por exemplo, quando é necessario identificar
uma determinada posicdo na superficie da Terra sdo usados os Sistemas de Referéncia
Terrestres ou Geodésicos.

Os referenciais utilizados em Fotogrametria podem ser bidimensionais ou
tridimensionais. Um sistema de coordenadas cartesianas, no espaco n-dimensional, €
caracterizado por um conjunto de n retas, perpendiculares entre si, e denominadas de
€eiX0s coordenados.

Dois sistemas primarios de coordenadas séo considerados em Fotogrametria:
sistema de coordenadas do espaco imagem, e sistema de coordenadas do espaco

objeto.

2.1.1.1 Referenciais Fotogramétricos

O eixo optico de uma camera passa pelo centro de perspectiva (CP), mais
precisamente no ponto nodal anterior do sistema de lentes, e intercepta o plano da
imagem em um ponto denominado ponto principal (PP). A distancia do centro de
perspectiva ao plano da imagem, medido ao longo do eixo Optico € chamada de
disténcia principal. Para cameras aéreas e autras cameras de foco fixo, a distancia

principal éigual adistanciafocal (MIKHAIL et al., 2001).
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Marcas fiduciais no plano da imagem fornecem posicoes de referéncia fixas
e sdo visiveis naimagem. A interseccdo das linhas que unem marcas fiduciais opostas
define um ponto denominado centro fiducial (CF). Geramente este ponto fica bem
proximo do ponto principal, mas raramente coincide.

No espaco imagem costuma-Se empregar 0s seguintes referenciais:

a) Sistema de coordenadas de pixel (X", y”) (pixel coordinate system) ou
sistema de coordenadas de méquina, ilustrado na Figura la. Tipicamente
empregado em imagens digitais, tem sua origem localizada no canto
superior esquerdo da imagem. Definido como um sistema de coordenadas
cartesiano bidimensiona levogiro: o eixo das abcissas coincide com a
primeira linha da imagem, e o eixo das ordenadas coincide com a
primeira coluna. As observacdes sdo mensuradas em pixels (colunas,

linhas);

FIGURA 1 - SISTEMAS DE COORDENADAS DE PIXEL, FIDUCIAL E DE IMAGEM
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b) Sistema de coordenadas fiduciais ', y’) (fiducial coordinate system),
ilustrado na Figura 1b. Com a origem localizada no centro fiducial, é
definido como um sistema de coordenadas cartesiano bidimensional
dextrogiro: o0 eixo das abcissas coincide com a linha que conecta duas
marcas fiduciais opostas, mais alinhada com a direcédo do voo (direcéo

considerada positiva); a escala é fornecida pelas localizagbes das marcas



fiduciais, informadas no certificado de calibracdo da camera.

Sistema de coordenadas fotogramétricas (X, y) (image coordinate system),
ilustrado na Figura 1b. Sistema de coordenadas cartesiano tridimensional
dextrogiro: a origem coincide com o centro de perspectiva (ponto nodal
anterior); os eixos das abscissas e ordenadas séo paralelos aos seus
homonimos no sistema fiducial e orientados da mesma forma; o terceiro

eixo é perpendicular ao plano daimagem.

2.1.1.2 Referenciais no Espaco Objeto

Espaco objeto € aregido tridimensional de estudo, coberta pela fotografia ou

imagem. Os sistemas de coordenadas (sistemas de referéncia geodésicos) mais

comumente empregados para localizar pontos ou feigbes, neste espaco, apresentam

trésformas: cartesianos, geodésicos ou geodésicos elipsoidais e de projecéo.

a)

b)

0 sistema geodésico cartesiano (dextrégiro) tem o eixo X coincidente ao
plano equatorial, positivo na direcéo de longitude 0°; eixo Y coincidente
ao plano equatorial, positivo na direcdo de longitude 90°; eixo Z é
paralelo ao eixo de rotacdo da Terra e positivo na diregéo norte. A origem
pode ser o centro de massa da Terra (sistema geocéntrico, por exemplo
WGS84), usuamente utilizado no posicionamento de satélites, ou
gualquer outro local mais conveniente para o trabalho fotogramétrico
(sistematopocéntrico).

0 sistema geodésico elipsoidal, assim denominado devido a adogdo de um
elipsdide como superficie esférica de referéncia (datum do sistema
geodésico), apresenta coordenadas denominadas de latitude geodésica,
longitude geodésica e atitude geométrica.

as coordenadas referidas a um determinado Sistema de Referéncia
Geodésico podem ser representadas no plano através das componentes

Norte e Leste, sendo o tipo de coordenadas normalmente encontrado em
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cartas. Para se representar as feigdes de uma superficie curva em plana
s80 necessarias formulacbes mateméticas chamadas de Projecoes.
Diferentes projecbes podem ser empregadas na confeccdo de cartas,
sendo que a projecdo mais utilizada no Brasil € a Universal Transversa de
Mercator (UTM).
O geodesista, engenheiro ou cartoégrafo pode preferir trabalhar com
coordenadas geodésicas elipsoidais, ou coordenadas referidas a um sistema de
projecéo de carta, mas de qualquer forma, estes sistemas de coordenadas tém que ser

transformados no cartesiano para fins fotogramétricos.

2.1.2 Transformagdes entre Referenciais

Conforme visto, em Ciéncias Geodésicas sd30 muitos os referencias
utilizados. A boa escolha de um referencial pode simplificar muito a resolu¢éo de um
problema qualquer. Surge dai a necessidade de se transformar as coordenadas entre
referenciais. Uma grande parte ca Fotogrametria faz uso destas transformacdes. Séo

vistas, a seguir, algumas transformagdes utilizadas neste trabal ho.

2.1.2.1 Transformacdo Afim no Plano

As transformacdes afins sdo transformagdes lineares que preservam a
colinearidade e o paralelismo. A suaformageral no plano &
eu _eéa huexu équ
el e, L uen teq
2 u

&Yl e ueyu, €& (02)

0 que significa que as coordenadas no sistema B sdo obtidas a partir das coordenadas
no sistema A, apoés rotacdo e fator de escala (matriz 2 x 2) e trandacéo (vetor 2 x 1).
Para que a transformac&o inversa seja definida é necessario que a matriz de rotacéo e

defator de escalasegjatal que:



14

detg® blgl 0 (02)

&, by

Se ambos os referenciais utilizados (A e B) forem cartesianos, isto €, 0s seus
eixos forem perpendiculares entre si, recai-se na transformacéo afim ortogonal, com
preservacao adicional de forma e comprimento:

éxu eC,cosa Cgsena uéxu  écu
= e A f

é g o téq
&Yl & C,sena Cy cosa pgyq, &0 (03)

onde C, e C, sdo os fatores de escala segundo os eixos X e Y, respectivamente, ea €
0 angulo formado entre os sistemas de coordenadas A e B.

Seja 0 caso particular em que A € o sistema de coordenadas de pixel, e B €0
sistema de coordenadas fiduciais, em uma imagem digital tomada por camara digital
de pequeno formato. Como ndo existem marcas fiduciais, usase 0 centro geométrico
da imagem como o centro fiducial. Ambos os sistemas sdo perpendiculares entre si,
isto éa = 0. A transformacéo de coordenadas entre o sistema de coordenadas de pixel

(A) e o sistema de coordenadas fiduciais (B) € dada por:

6 (N,- DP.u
éxu éP Ouexa €7 5
60 =6 Ge g tén -pp U (04)
&, &0 - Padva, s (NM-DR ¢

é 2 a

onde P, e P, sdo os tamanhos dos pixels, segundo os eixos X e Y; e N. e N, indicam

a guantidade total de colunas e linhas (pixels), respectivamente.

2.1.2.2 Transformagdo Afim Isogona no Espaco

A transformacéo isogonal no espago € um caso particular da transformagéo
afim geral no espago, com preservagéo de forma (a colinearidade e o paralelismo ja
sd0 preservados pela transformagdo afim). Também € conhecida por outras

denominagdes. Helmert, similaridade, Euclideana, e conforme. Esta transformagao
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emprega sete parametros. um para fator de escala uniforme (I ), trés para rotagdo
ortogonal (matriz ortogonal R), e trés para translacéo entre as origens dos sistemas
(X0, ¥0120)-
exu XU U
g =1 Ry *+ &g
€zh, €zd, €%H (05)

Devido ao fato de ser ortogonal, a matriz R apresenta caracteristicas tais

como:
R'(q) =R(-q) =R(a) (06)
r:;) =a (r,)" =1 -
an)=a =123 (07)
S S
%1 Fiil —ia:1 hifi =1 " k=123 ©

2.1.3 Equacdes de Colinearidade

A caracteristica geométrica fundamental para o imageamento é que o centro
de perspectiva, 0 ponto sensibilizado no espaco imagem, e o correspondente ponto no
espaco objeto recaiam todos sobre uma mesma linhareta.

As equacles de colinearidade traduzem este relacionamento matematico
(geometria projetiva) de coordenadas fotogramétricas de pontos no espagco imagem
com coordenadas de pontos no espaco objeto (MERCHANT, 1979; MITISHITA,
1997; SCHENK, 1999; MIKHAIL et al., 2001; ANDRADE, 2003):
gz e Ma(X = Xo) + My (Y- o)+ my(Z - Z,)

My, (X - Xo) + My (Y- Y) + My (Z - Z,)

y=-c¢ rnZl(X - Xo) + mzz(Y - Yo) + nEs(Z - Zo)
rnSl(X - Xo) + ITEZ(Y - Yo) + mas(z - Zo)

(09)
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onde c € a constante da camara; m; sdo elementos da matriz ortogonal de rotagdo M;
X, Y, Z sdo coordenadas de um ponto no espaco objeto; X, y sdo coordenadas do
mesmo ponto no espago imagem (fotocoordenadas); X,, Y,, Z, s coordenadas do
centro perspectivo.

A matriz M € o produto de trés matrizes de rotacéo:

ém, m, my
M = Rz(k)Ry(J )Rx(W) = gnZl m22 rﬂZb’g

-

éni%l ”52 %3 H ( 10)

sendo que:
m,, =cosj .cosk

m,, = cosw.senk + senw.senj .cosk

m,; = senw.senk - cosw.senj .cosk

m,, =- cosj .senk

m,, = COSW.cosk - senw.senj .senk

m,, = senw.cosk + cosw.senj .senk

m,; = senj

m,, = - SeNwW.Ccosj

M, = COSW. COS; (11)

Pode-se também, de forma inversa, relacionar as coordenadas no espaco

objeto com as coordenadas no espaco imagem:

X = XO +(Z _ ZO) m,Xx+m,y- m,C
rn.'|.3X+ m23y- rnS3C
Y =Y0 + (Z _ ZO) M,X+My,Yy- M,C
M, X+ MY - ML (12)

2.1.4 Refinamento de Coordenadas de Imagem

Varios problemas afetam a aquisicdo de imagens. aberracdes geomeétricas,
aberracdo cromética, distribuicdo de luz no plano focal, arrastamento da imagem,

deformacéo do filme, curvatura da Terra, efeitos atmosféricos, etc.



17

Aberracéo € um defeito de uma imagem Optica causado pela incapacidade de
um sistema de lentes de formar uma imagem perfeita. As aberracdes geomeétricas sdo
devidas ao formato das lentes que compdem o sistema de lentes da camara. Seidel
definiu cinco aberracdes causadas pelo processo de fabricacdo das lentes, também
conhecidas como aberracdes monocrométicas. aberracdo de esfericidade, coma,
astigmatismo, curvatura de campo e distorcdo. As quatro primeiras aberracdes
prejudicam a nitidez da imagem (circulo de confusdo), enquanto que as distor¢des
prejudicam a geometria (posicéo) dos objetos naimagem.

Ha dois tipos de distor¢des: radial simétrica e descentrada. A distorcéo radial
simétrica € devida a refracéo sofrida por um raio de luz ao atravessar uma lente e afeta
regularmente os pontos da imagem, a partir do ponto principal de simetria. A distor¢éo
descentrada € causada pelo ndo-alinhamento dos eixos Opticos dos componentes da
objetiva de uma camara. Ambas séo modeladas por equacdes mateméticas, derivadas
do comportamento fisico, cujos coeficientes sdo obtidos através do certificado de
calibracdo da camara.

A aberragdo cromética advém do fato da luz se decompor em diversos
comprimentos de onda ao passar por um sistema de lentes, de modo semelhante a um
prisma.

Outro problema que afeta a aquisicdo de imagens, a distribuicdo de luz no
plano focal, tem como principal consequéncia o escurecimento dos cantos da imagem.
Hoje em dia, através de filtros especiais, tal efeito € quase que completamente
eliminado.

O movimento da plataforma (sensor em aeronave), durante o tempo de
exposicdo, pode provocar o efeito de arrastamento da imagem, que se caracteriza por
uma perda de nitidez na imagem final. O arrastamento pode ser corrigido atraves do
uso de mecanismos de compensacdo de movimento (Forward Motion Compensation),
gue movem o filme durante a exposi¢do, mantendo-o na mesma posicao relativa ao
terreno. As melhores cdmaras hoje em dia possuem sistemas desse tipo.

A deformacéo do filme é causada por diversas causas tais como temperatura,
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umidade, tensdo, envelhecimento. Conhecer as causas do trabalho dos filmes é
importante, até certo ponto, para se poder minimiz&las. S&o diversos os modelos
matematicos para representar a deformacdo do filme. A adocdo de um modelo
particular depende da quantidade e da distribuicdo do controle (marcas fiduciais)
provido na camara (ANDRADE, 2003).

Os efeitos atmosféricos variam de dia para dia. Alguns casos classicos séo:
dia ensolarado, umidade, névoa atmosférica, variacdo do indice de refracdo nas
camadas atmosféricas, perturbacbes causadas pelo deslocamento da aeronave.

ANDRADE (1977) elaborou um model o matemético paraeste fendmeno.

2.1.4.1 Distorcéo Radial Simétrica

Segundo ANDRADE (2003), a distorcdo radial simétrica pode ser encarada
como sendo a parcela ndo desgavel da refracdo sofrida por um raio de luz ao
atravessar uma lente ou sistema de lentes. CONRADY (1919) desenvolveu um modelo
matematico para corrigir as observacgdes fotogrameétricas da distorcdo radial simétrica.
As componentes da distor¢ao radial simétrica (d,, e d,,) sdo entdo calculadas a partir
dos coeficientes da distorcdo radial simétrica fornecidos pelo certificado de calitracéo
da camara (k,,k,,k,) e das coordenadas do ponto principal no sistema de coordenadas

fiduciais(x, e Y, ):
er:(k1r2+k2r4+k3r6)(X- XO)

(13)
dyy = (kr? + kot +kr®)(y- o)

onde;
r2:(x- X0)2+(y' yo)2 (14)
As coordenadas corrigidas sdo, entéo, calculadas:

exu _ é&xu @rxl;l
X TR Y - (15)
eyucorrigido eyuobservado ryu
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2.1.4.2 Distorcdo Descentrada

A distorcdo descentrada originase da impossibilidade do fabricante em
alinhar perfeitamente os eixos Opticos das lentes que compdem uma objetiva,
ocasionando deslocamentos da imagem. CONRADY (1919) demonstrou que a
distorcéo descentrada é composta pelas distorgdes tangencial e radial assimétrica.

Na década de 1960, numa série de trabalhos publicados, BROWN (1964,
1965, 1966) adaptou o trabalho de CONRADY (1919) para aplicacdes fotogramétricas
(ANDRADE, 2003), sendo este modelo denominado, entédo, de Conrady e Brown
(MITISHITA, 1997).

As componentes de distor¢go descentrada (d,, ed,,) sdo calculadas por:

g = Pr? +2(X- %)°1+2P,(X- X)(Y- Yo)

, . (16)
doy = 2R (X- X)(Y- Yo) + RIr"+2(y- ¥,)]

onde r € calculado conforme equacéo (14); B e P, sdo os coeficientes da distor¢do
descentrada (fornecidos pelo certificado de calibragdo da camara); x, e y, sdo as
coordenadas do ponto principal no sistema de coordenadas fiduciais.

As coordenadas corrigidas sdo, entdo, cal culadas:

XU _ & &y
U T ogu - g (17)
eyucorrigido eyuobservado dayu

2.1.4.3 Coeficientes de Afinidade

Os parametros de afinidade modelam a possibilidade de n&o ortogonalidade e
diferenca de escala entre os eixos x e y do sistema de coordenadas de imagem.
Segundo GALO (1993), e REISS (2002), este efeito ocorre em camaras digitais
quando o pixel possui dimensdes diferentes em X e Y, ou segja, ndo € perfeitamente
quadrado; e/ou o sensor CCD néo é perfeitamente perpendicular ao eixo optico.

A formulacdo matematica empregada por MONIWA (1977) cacula a
corregao da distorgéo de afinidade (d,, ed, ), sendo A B parametros de afinidade; x,



abcissa de um ponto qualquer referido ao sistemafiducial; x, e y, sdo as coordenadas

do ponto principal no sistema de coordenadas fiduciais:

d, = A(x-
o= A(X- %) 18)
day - B(X_ XO)
Ass coordenadas corrigidas sdo, entdo, cal culadas:
éxu éxu éd, 0
e T e " & u (19)
gyl,(lucorrigido gyl,(ll"observado éjay 0

2.2 SISTEMASLIDAR

2.2.1 A Tecnologia LASER

A idéia originaria do LASER emergiu por volta de 1905, quando Albert
Einstein sugeriu as emissdes de luz estimuladas. Fontes de luz como velas, substancias
fluorescentes, e lampadas, emitem quantidades de energia, chamadas fotons, quando
seus aomos sdo excitados pela energia. Einstein sugeriu que estes &omos poderiam
ser estimulados artificialmente para emitir fotons. Esta emisséo estimulada de luz iria
produzir uma fonte de luz altamente concentrada, brilhante, e poderosa, que poderia
ser utilizada em diversas tarefas.

Embora estes principios fossem conhecidos, isto ndo contribuiu para a
construcdo do LASER sendo muito tempo depois, porque a tecnologia para alcancar os
objetivos ainda ndo existia Charles Townes obteve sucesso em 1954, quando
construiu 0 que ele denominou de MASER (Microwave Amplification by Stimulated
Emission of Radiation, ou amplificacdo de microondas pela emissédo estimulada de
radiacdo). O MASER estimulava os fotons na frequéncia das microondas,
transformando o MASER numa fonte amplificadora de microondas.

Logo ap6s a invencdo do MASER, muitos cientistas comecaram a se

interessar pela idéia de construir um MASER 0ptico, que breve receberia o nome de
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LASER (Light Amplification by Simulated Emission of Radiation, ou amplificacéo da
luz pela emissdo estimulada de radiacdo). Todos sabiam que trés ingredientes eram
essenciais para oonstruir o LASER: um material fluorescente que deveria emitir luz
guando estimulado pela radiacdo de uma fonte energia externa, dois espelhos opostos
nas laterais do material fluorescente, capazes de aprisionar o feixe de luz amplificado,
e uma fonte de energia externa.

Theodore Maiman, fisico norte-americano, foi o primeiro a montar com
sucesso um LASER Optico, a base de rubi, em 1960. Maiman publicou seu
experimento de sucesso, mas sua importancia ndo foi reconhecida imediatamente.
Lentamente outros cientistas comecaram a construir seus proprios LASERs e
rapidamente se descobriu que outros materiais, aém do rubi, poderiam ser utilizados
como emissor. E entdo, mais e mais experimentos da era dos L A SERs nasceram.

O que torna a luz do LASER téo especial é a sua coeréncia (sincronicidade
de fases). A contribuicdo de cada &omo € "coerente” com a luz que atravessa o
material. Com tais caracteristicas de coeréncia, alta intensidade, e precisdo direcional,
entre outras, o LASER tem sido utilizado em inUmeras aplicacdes que ndo seriam
possiveis com luz comum. Isto propiciou o surgimento da gravacéo e reproducéo de
CDs e DVDs, da fibra optica do codigo de barras e até de misseis teleguiados. Na
Medicina, o LASER se consagrou como um instrumento ideal para cirurgias delicadas,
permitindo cortes mais precisos, com a consequente reducdo de sangramentos e do

tempo de recuperacdo do paciente.

2.2.2 SistemaLIDAR Aerotransportado (ALS)

O LASER também tem sido empregado na medicdo de distancias, quer
operado manual mente ou automaticamente, no solo (terrestre) ou em aeronaves. Nos
ultimos dez anos, o interesse em sistemas LIDAR aerotransportados (Airborne LASER
Scanning - ALS) tem crescido enormemente, podendo-se dizer que estatecnologia esta

passando agora para a sua maturidade, devendo apresentar grandes e importantes



evolucoes.

A maioria dos sistemas ALS disponiveis comercialmente utilizam o mesmo
principio: uma aeronave sobrevoa uma regido e o equipamento LASER (LASER
Range Finder) efetua uma varredura no chdo em direco perpendicular a direcdo do
v00, determinando a distancia ao terreno; esta distancia € calculada como uma funcéo
do tempo exigido pelo raio LASER para ir e voltar do equipamento até o terreno, na
velocidade da luz.

Um sistema integrado com GPS-INS (Global Positioning System - Inertial
Navigation System) prové a posicéo e a atitude do veiculo aéreo a qualquer tempo, de
forma que € possivel determinar a posicéo espacial dos pontos que refletem o raio
LASER. O sistema GPS ¢é utilizado em modo cinemético pos-processado, requerendo
um segundo receptor que deve ser colocado como estacdo-mestre, em um ponto de
coordenadas conhecidas. Estacbes permanentes também podem ser aproveitadas se
forem proximas da regido levantada. Usualmente os sistemas de varredura LASER
também sd0 equipados com uma ou mais camaras que provéem uma documentacdo
visual das regides varridas. Esta documentacdo visual pode ser muito importante na
etapa de processamento dos dados obtidos.

O veiculo aéreo tanto pode ser um avido como um helicoptero. No primeiro
caso a produtividade é privilegiada, enquanto que no segundo caso pode-se obter um
detalhamento maior da regido, pois helicopteros podem voar mais baixo e em
velocidades menores do que avides. Os dispositivos para um helicoptero séo
normalmente colocados em uma Unica caixa especial fixada embaixo do mesmo.

A frequéncia do raio LASER se situa na faixa de 500 a 1500nm, com valores
tipicos de 1040 a 1060nm. Estas freqliéncias ndo sdo absorvidas pelo terreno, mas sim
refletidas. Elas também s&o refletidas pelas vegetaches e pelas nuvens, de forma que
nao se pode operar com nuvens se interpondo entre a aeronave e o terreno. Entretanto
os sistemas de varredura a LASER apresentam mais condicdes operacionais do que os
instrumentais fotogramétricos. eles ndo sofrem com a fata de iluminagcdo ou com

sombras. Como seus sensores sao ativos, € possivel utilizélos durante qualquer parte
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do dia e em qualquer estacdo. Por esta razdo os sistemas LIDAR tém sido usados para
avaliagOes rdpidas de danos causados por desastres naturais tais como terremotos,
furacOes, inundacdes, e para plangjamento efetivo de emergéncias. Deve-se observar
gue a &gua € um poderoso absorvente de raios LASER nas freguéncias usuais, com
reflexo de sinal fraco (&ngulo de varredura ndo maior que 10°).

Na concepcdo do sistema, a luz do LASER foi preferida por causa de sua
baixa divergéncia, tornando seu percurso similar a concepcdo geomeétrica da linha reta,
mesmo quando o didmetro de seu cone visual (footprint) estegja entre 0,30 m e 1,50 m.
Como consequiéncia, multiplas reflexdes séo permitidas quando, por exemplo, o raio
atinge uma arvore e uma parte do mesmo € refletida pelas folhas e outra parte €
refletida pelo ch&o, chegando depois a aeronave. Mltiplas reflexdes constituem uma
poderosa ferramenta, e fornecem elementos para a determinacdo da altura da
vegetacdo existente em uma regiéo.

Define-se taxa de penetracéo a razéo entre a quantidade de pulsos refletidos
pelo solo e a quantidade total de pulsos emitidos. ACKERMANN (1996) demonstrou
que, se a vegetacdo ndo for muito densa, de 20% a 50% dos raios LASER atingem o
solo. Pela mesma razéo, a varredura a LASER pode ser empregada para detectar cabos
suspensos, tais como linhas de transmissdo: os fios séo finos, mas gracas a grande
guantidade de raios emitidos e ao seu tamanho ndo desprezivel, a probabilidade de
encontro com o fio é notavelmente alta.

As multiplas reflexdes de um raio chegam ao receptor em tempos diferentes,
de forma que elas podem ser discriminadas. Alguns receptores sdo capazes de detectar
até sete diferentes ecos, enquanto outros podem registrar apenas o primeiro e o tltimo
pulsos juntos, e outros ainda podem detectar ou o primeiro (modo de primeiro pulso)
ou o ultimo (modo de ultimo pulso) exclusivamente, dependendo do modo operacional
selecionado. Uma boa escolha do modo de gravac@o permite atingir bons e efetivos
resultados. se o objetivo for o levantamento de linhas de transmissdo ou topos de
arvores, o0 modo de primeiro pulso se torna necess&rio; se 0 objetivo for a

determinacéo da altitude de um terreno recoberto de vegetacdo, entdo o modo de
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ultimo pulso sera a melhor escolha, de modo que o modelo digital de superficie gerado
pela varredura a LASER contenha a maior quantidade possivel de pontos refletidos
pelo solo.

Deve-se salientar que ndo basta selecionar 0 modo correto de gravacéo para a
geracdo do modelo digital de terreno de uma area que contenha vegetacdo, mas
também é necessario filtrar os dados durante a etapa de pos-processamento, de forma
gue os ecos das vegetacdes sejam suprimidos, mantendo apenas o0s pontos refletidos
pelo terreno. Isto ndo é uma tarefa trivial, e muitas solucbes foram apresentadas
(KRAUS e PFEIFER, 1998). A idéia béasica é que os pontos do solo representam uma
parte significativa do conjunto de dados, e apresentam, na mesma area, uma menor
atitude do que os pontos refletidos pelas vegetacoes.

O primeiro produto da varredura LASER de uma determinada regido é um
conjunto de pontos irregularmente distribuidos, constituindo um modelo digital de
superficie (DSM) da regido percorrida. A densidade de pontos obtidos atinge varios
pontos por metro quadrado, e depende principalmente da altitude de v6o. Tais pontos
podem ser usados diretamente ou podem ser filtrados e interpolados de forma a criar

uma rede regular de pontos.

2.2.3 Aerofotogrametria e Sistemas LIDAR

Comparando-se o0s sistemas de varredura a LASER com as técnicas
fotogramétricas pode-se dizer que os pulsos de LASER s8o menos afetados por
obstrucdes em seu caminho. Os sistemas a LASER apresentam semi-angulos de
abertura entre 77 a 25°, enquanto camaras fotogrameétricas apresentam normalmente
semi-angulos de 37° ou mais. Uma diferenca t&o grande no angulo de abertura implica
consequéncias negativas, ja que uma fotografia métrica engloba uma faixa maior do
gue a levantada pela varredura a LASER. Destarte, para se efetuar a varredura de uma
area global usase de recobrir a mesma através de vérios sobrevéos. Cada sobrevoo da

origem a uma faixa de captura continua. As varreduras sdo em formato de zig-zag
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transversal ao voo (sistemas Optech).

A varredura LASER € uma técnica monoscopica, de modo que um Unico
pulso LASER atingindo o solo ja é suficiente para que se obtenha a altitude naguele
ponto, enquanto que pela Fotogrametria torna-se necessario que 0 MesMo ponto seja
claramente visivel em duas fotografias, pelo menos, para se determinar a altitude do
solo, e isto é probabilisticamente muito dificil em terrenos recobertos de arvores. Os
sistemas de varredura a LASER operam igualmente muito bem sobre superficies
homogéneas como desertos, o que usualmente traz dificuldades durante as medicdes
fotogramétricas, pelafalta de pontosidentificaveis.

Durante o vbo, as medicdes efetuadas pelos diferentes dispositivos. GPS,
INS, transmissor e receptor de pulsos LASER, e cémaras, sdo registradas
independentemente, sendo que cada medida é associada com um tempo comum
derivado do GPS. Estes registros de tempo permitem que todas as medidas sgjam
sincronizadas posteriormente, no processamento dos dados obtidos.

Depois i voo, os sistemas GPS e INS sdo combinados para fornecer a
posicéo e a atitude da aeronave em cada tempo. A seguir, determinase o angulo que
todo pulso emitido formava com a aeronave no momento de sua emissdo, e isto,
juntamente com a posicdo e a atitude da aeronave no tempo considerado, permite a
reconstrucdo da linha percorrida por um pulso LASER especifico no espaco.
Finamente, o comprimento do caminho descrito pelo raio é utilizado para a
determinacdo das coordenadas do ponto refletor (ou pontos refletores, no caso de
multiplos ecos) no sistema WGS84. Atingindo-se este estagio, duas conversdes sdo
usual mente aplicadas, do referencial WGS84 para algum outro referencial nacional ou
regional, e das altitudes elipsoidais para altitudes ortométricas. Estas transformactes
ndo sdo estritamente relacionadas com a varredura a LASER, mas sim mais
apropriadamente com o sistema GPS, e suas solucdes sdo bem conhecidas. Para a
primeira conversdo aplicase uma transformacdo espacial de sete parametros (trés
deslocamentos, trés rotagbes, e um fator de escala). A segunda conversdo exige o

conhecimento da ondulagéo geoidal.
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As andlises de precisdo envolvem muitos pardmetros. as caracteristicas dos
equipamentos utilizados, a altitude de véo, tipo de terreno e declividade e sistema
inercial de navegacdo (INS) empregado. Em qualquer caso pode ser dito que o desvio
padréo de cada componente das coordenadas de um ponto varia entre 10 cm e 50 cm,
sendo que a componente altimétrica € a mais precisa. Como exemplo, pode-se citar o
sistema Optech ALTM3100, com precisdo planimétrica igual a 1/2000 da atura
utilizada no levantamento (um sigma), e preciséo vertical igual ou menor a 15cm para
levantamentos até 1,2km de altura (um sigma).

Um aspecto importante no processamento de dados de uma varredura a
LASER é gue ele € majoritariamente automéatico, e isto torna esta técnica interessante
também sob o aspecto de comparacéo econdémica com a Fotogrametria, mesmo que as
faixas de captura de dados sgjam estreitas. Apesar deste avango, a Fotogrametria
continua fornecendo a técnica mais potente e completa para o conhecimento global de
uma regido. Os sistemas de varredura a LA SER preenchem um espaco complementar

muito importante.

2.2.4 Parametros de Configuracéo de Perfilamento

Tomando-se como exemplo o sistema ALTM 2050, da empresa canadense
Optech, tem-se que alguns parametros podem ser configurados de forma a se obter
uma caracteristica de perfilamento adequada aos interesses do trabalho. Tais
parametros sdo: frequiéncia de emissdo de pulso LASER ou taxa de amostragem (f),
freqiéncia de varredura (r), e angulo de varredura (q). Em combinagéo com a atura
de vbéo em relacdo ao solo (h), a velocidade da aeronave (v), e a distancia entre linhas
de voo, estes parametros determinam a densidade e a distribuicdo da amostragem do
solo aser pesquisado.

A largura total da faixa varrida (L) depende do angulo de varredura e da

altura de voo, segundo arelacéo

L :Z*h*tgq (21)
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sendo que o fator 2 aparece na equagdo porque q representa na realidade um semi-
angulo.

Durante um periodo de varredura (inverso da frequéncia de varredura r)
amostram-se dois perfis de terreno (duas linhas de varredura), concluindo-se que o
tempo para se varrer um perfil considerado € dado por 1/(2*r). Como consequéncia,
tem-se que a quantidade de pontos por perfil ou linha de varredura (P) pode ser dada

por

2*r (22)

Continuando, tem-se que a distancia entre pontos pertencentes a um perfil
considerado (L/P), em situacdo hipotética em que o LASER scanner estivesse em

repouso, seria dado por
L _4*h*r*ty

Como o sistema ALTM ¢é aerotransportado, deve-se considerar a resultante
de distancia entre a situacdo hipotética anterior e a distancia percorrida pela aeronave
(d = v*t = vIf). Como resultado tem-se que a distancia real entre pontos em um perfil

considerado (d) é

4= Jvz +(4* h* r *tgq)?
f

(24)

A distincia maxima entre dois perfis consecutivos ocorre em suas
extremidades, com dmax = v/r.

Usando-se a maior altura de voo (2000m) e o maior angulo de varredura
(20°) permissiveis, no sistema Optech ALTM 2050, obtém-se 1455m como sendo a
maior largura de faixa configuravel. Por outro lado, usando-se um angulo de varredura
igual a 0° produz-se uma varreduralongitudinal extremamente densa (714 pontos por
metro, assumindo-se velocidade da aeronave igual a 70m/s = 252km/h) ao longo da
linha de voo.

Pode-se obter varreduras transversais muito densas utilizando-se frequéncia
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de varredura igua a 1Hz (minima dependente de modelo). Aumentando-se esta
freqUéncia, a distancia entre perfis vizinhos é reduzida, enquanto que a distancia entre
pontos amostrados em uma linha de varredura é aumentada.

Os sistemas de varredura a LASER continuam sendo desenvolvidos,
podendo-se ver no Quadro 1 uma comparagdo entre as caracteristicas de alguns dos

mais recentes equipamentos produzidos pela Optech Inc, incluindo o sistema ALTM

2050.

QUADRO 1 - CARACTERISTICAS DE SISTEMAS OPTECH ALTM

Caracteristicas\SISTEMAS ALTM 2050 ALTM 1225 ALTM 1020
Ano do moddlo 2003 2000 1993 e 1997
Taxa de amostragem (f) Até 50KHz Até 25KHz Até 5KHz
Frequiéncia de varredura (r) Até 35Hz Até 35Hz Até 35Hz
Angulo de varredura (q ) 0- +20° 0- +20° 0- +20°
Altura de operacdo 210 - 2000m 300 - 2000m 330 — 1000m
Modo (pulso) Primeiro eou Ultimo | Primeiro €/ou dltimo | Primeiro ou dltimo
Intensidade Sim Sim N&o

Video Sim Sim Sim
Camara digital 4k x 4k pixds Nao Né&o

23 EXTRACAOAUTOMATICA DE EDIFICACOES

A extragdo automdtica de objetos, a partir de varreduras realizadas por
sistemas LASER e imagens tem sido um topico de intensas pesquisas durante décadas
(GRUN et al., 1995, GRUN et al., 1997, BALTSAVIAS et al., 2001). O grande
interesse da comunidade cientifica foi motivado pela necessidade ébvia de automatizar
ou facilitar os processos manuais de aquisicdo de dados. Recentemente, temas como
realidade aumentada e navegacdo pessoal tém enfatizado ainda mais a urgente
necessidade de sistemas de extracdo eficiente de fei¢cOes antropicas. Tais temas tém
sido discutidos ativamente pela comunidade cientifica, tornando-se claro que
gualidade e facilidade de uso séo chaves essenciais para 0 sucesso.

E evidente que o esforco realizado nas etapas de levantamento e atualizacio
de dados espaciais € bastante alto. Com a expectativa crescente de mais informagoes,
por parte dos usuérios, esta situagdo se torna mais problematica. Verifica-se, hoje, que

projetos de ampliagdo de sistemas geogréaficos de informagdo abrangendo a terceira



dimensdo, como, por exemplo, modelos tridimensionais de cidades, ndo podem ser
realizados de forma econémica. A razdo para isto € que a informagéo tridimensional
ndo so é de obtencdo mais dificil (mais cara), como também sua taxa de mudanca é
maior do que aguela relativa aos dados bidimensionais.

Pode-se identificar algumas das principais dificuldades, existentes na pratica

de aquisicdo de informagéo espacial, como sendo:

a o grau de automacdo existente nos sistemas de aquisicdo de dados é
muito baixo e, se ndo bastasse isto, 0s resultados de pesquisas ndo séo
incorporados prontamente aos sistemas em producéo. Os casos em que
uma empresarealiza um levantamento fotogramétrico de uma grande area
urbana, e emprega digitalizacdo manual de todos os pontos (véarios pontos
por edificacdo), ndo constituem novidades. Isto representa um esforco
enorme e, adicionalmente, qualquer atualizacdo do banco de dados
gerado exigira quase a metade do custo inicial de aquisi¢ao;

b) existe uma caréncia de sistemas automatizados que combinem
geoinformacéo proveniente de diferentes fontes. Tomando-se mapas
digitais de rodovias, como exemplo, a producéo de sistemas geograficos
com informagdes consistentes € bastante facilitada quando todo o aspecto
de sua geracéo encontra-se sob controle da mesma empresa. Infelizmente
esta ndo € a tendéncia. Diversas fontes de dados devem ser combinadas a
fim de produzir o produto final, e sistemas tridimensionais de navegacéo
devem ter a capacidade de integrar malhas rodoviarias bidimensionais
com modelos tridimensionais de terreno e de superficie das edificacoes.
Dificilmente um Unico produtor de mapa sera capaz de levantar dados
para atualizar todos estes conjuntos de dados. Desta forma procedimentos
autométicos de alto grau sdo necessarios para resolver este problema
eficientemente.

Torna-se claro, entdo, que a automatizacdo de procedimentos para

levantamento de dados, automatizacdo de procedimentos de atualizacdo, e



combinacdes de diferentes dados de diversas fontes séo problemas atuais que estéo
interrelacionados. O progresso nestes topicos € crucial para o desenvolvimento de

sistemas geograficos de informacéo.

2.3.1 Aerofotogrametria e Sistemas LIDAR

A Aerofotogrametria foi e ainda é uma das formas preferenciais de aquisicéo
de dados tridimensionais da superficie terrestre. Sendo bem fundamentada e
fornecendo resultados bastante precisos, tem como grande desvantagem o fato de que
a automacado dos seus processos de levantamento de dados depende da compreenséo
automética de imagens - problema de dificil solu¢éo. Muito progresso tem acontecido
desde a década de 1980, especialmente no campo de correlacdo de imagens para
geracdo de Modelos Digitais de Terreno (ACKERMANN e KRZYSTEK, 1991).
Entretanto, estes métodos ndo séo adequados para a obtencéo da superficie em areas
urbanas, onde geralmente muitas bordas com desnivel estdo presentes, muito embora
algum progresso também tenha acontecido neste campo (PAPARODITIS et al., 2001).
Ainda se depende fortemente da qualidade da imagem e do contraste existente entre
duas regi6es adjacentes naimagem.

Com o desenvolvimento dos equipamentos ALS, na década de 90, o
georeferenciamente direto se tornou viavel com precisdo adequada. Hoje em dia, a
varredura por sistema LIDAR aerotransportado se tornou uma tecnologia robusta,
sendo oferecida por diversas empresas que vendem sistemas e/ou Sservigcos
(BALTSAVIAS, 1999b). Levantamentos de grandes areas tornaram-se viaveis, como
por exemplo o perfilamento de toda a Holanda, ou do estado alemdo de Baden
Wrttemberg, ambas areas maiores que 30000 km?®.

Quando o primeiro levantamento por sistema LIDAR foi efetuado,
especulou-se que a aerof otogrametria tornar-se—ia obsoleta em algumas atividades. Os
perfilamentos por sistema a LASER provaram ser bastante efetivos para a geracéo de

modelos digitais de superficie, mas tornou-se claro, também, que as duas tecnologias
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séo complementares:

a)

b)

a Aerofotogrametria digital permite medicdes de pontos singulares e de
estruturas, geralmente definidas por um operador humano, com bastante
precisdo. Isto se da porque as bordas de um objeto qualquer, visivel na
imagem, podem ser delineadas precisamente. Seu maior problema reside
no baixo grau de automatizagdo, apesar dos enormes esforcos de pesquisa
até o momento;

os perfilamentos por sistema a LASER provéem nuvens densas de porntos
tridimensionais diretamente medidos. A densidade de pontos e 0 grau de
preservacdo dos desniveis de bordas tornam a integracdo de processos
automatizados — tal como segmentacdo por faixas de altitudes —
relativamente simples. A principal desvantagem do sistema LIDAR
aerotransportado € que o raio LASER simplesmente amostra a superficie
da terra segundo algum padréo fixo: ele ndo é capaz de ser apontado
diretamente para algum objeto em particular, nem tampouco captura
linhas de quebra. Como conseqiiéncia desta forma de trabalho tem-se que
estes dados sdo bastante adequados para a determinacéo de superficies

planares, mas ndo das bordas de tais superficies (imprecisdo).

Segue-se que o melhor compromisso existente € o de conjugar

aerofotogrametria com perfilamentos por sistema a LASER com fins de obtencdo de

automatizacéo, robustez, e precisdo. Segundo ACKERMANN (1999):

“A combinacdo sistemética de levantamentos digitais por sistemas a LASER

com dados de imagem constituirdo uma fusdo efetiva na Fotogrametria, sob pontos de

vista metodol 6gicos e tecnologicos. O estado presente de competicdo se transformara

em ato nivel de integracdo e cooperacdo mutua, resultando em sistemas

tremendamente versateis com imenso potencial de aplicagéo. (...) Seria uma revolugéo

total na Fotogrametria se dados de imagem pudessem ser combinados diretamente com

dados espaciais de posi¢éo.”

E por esta razdo que as empresas de producdo dos equipamentos LIDAR
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estdo integrando camaras digitais em seus sistemas, enquanto por outro lado os
fornecedores de servicos aerofotogramétricos estdo incluindo sistemas LIDAR em
suas linhas de producéo.

Apesar dos progressos havidos com sistemas LIDAR e aquisi¢éo de imagens
digitais, o processamento automatico dos dados resultantes encontra-se num estagio
bem rudimentar. Por exemplo, os dados oriundos dos sistemas de perfilamento a
LASER tém sido muito usados para produzir Modelos Digitais de Terreno (DTM), que
podem ser obtidos a partir da nuvem de pontos originais (medidos) através de
algoritmos de interpolacdo — que ndo sd muito diferentes dos modulos
fotogramétricos de DTM que tém sido usados ha mais de trés décadas. Somente em
areas especializadas, tais como geracdo de Modelos Digitais de Terreno em éareas
alagadas, ou levantamentos de linhas de transmissdo, existem aternativas novas de
automatizacdo de extracdo de feicbes utilizando propriedades especificas dos

conjuntos de dados oriundos dos |evantamentos efetuados com sistemas LIDAR.

2.3.2 Extracéo de Feicoes

A extragdo de objetos produzidos pelo homem diz respeito a questdo de
reconhecimento de objetos (compreensdo automatica de imagens). Como tal, torna-se
parte integrante de uma area de pesquisa muito extensa (GRIMSON, 1990; JAIN e
FLYNN, 1993; FAUGERAS, 1994) — uma discussdo aprofundada deste tema
encontra-se fora dos objetivos deste trabal ho.

MAYER (1999) e SHUFELT (1999) pesquisaram sobre o estado da arte das
técnicas de extracdo automatica de edificagdes. Ambos concluiram que um sistema
totalmente automético ainda estava longe de ser desenvolvido. Por outro lado, as
abordagens semi-autométicas vém se tornando importantes (SAHAR e KRUPNIK,
1999).

VOSSELMAN e SUVEG (2001) analisaram a fusdo de imagens e dados de

varredura LASER com mapas bidimensionais de contornos de edificacOes, e



concluiram que, geralmente, tais elementos séo insuficientes para a elaboracdo de um
sistema de reconstrucéo de edificacfes total mente automatico.

Segundo BRUNN (1998) a extracdo automética de edificacdes compreende
duas fases: a primeira, denominada de deteccé@o de edificacfes, abrange os métodos
para detectar as regides de interesse onde existem edificagcdes potenciais, e 0 segundo,
denominado de reconstrucéo das edificagdes, consiste na determinacdo dos parametros
geométricos das edificacbes encontradas na regido de interesse. Estas fases nem
sempre podem ser identificadas claramente porque a primeira fase pode fazer uso, em
maior ou menor grau, do conhecimento de modelos geométricos implicitos,
executando, destaforma, algumas tarefas pertinentes a segunda fase.

BRENNER (1999) altera apenas a nomenclatura, concordando com duas
fases nem sempre faceis de serem distinguidas:

a) estruturacdo dos dados de entrada: Esta fase compreende a extracéo das
feicbes ou estruturas relevantes, tais como linhas retas em imagens
digitais, descontinuidades de superficie e/ou regifes co-planares no DSM,
bem como a aplicacéo de certas regras de agrupamento (pesquisa de retas
paralelas ou ortogonais);

b) reconstrucdo geométrica: As estruturas extraidas na fase anterior devem
ser combinadas de forma a gerarem um model o de edificacdo consistente.

Em todos os estdgios do processo de extragdo de edificacdes, o
conhecimento sobre as edificacbes tem que ser usado, isto €, o computador tem que
utilizar elementos béasicos de identificacdo sobre o que € uma edificagdo. Assim, um
banco de dados contendo o conhecimento inerente a um modelo de edificacdo tem que
estar disponivel. Este conhecimento pode ser adotado implicitamente, aplicando certas
regras na extracdo das edificacdes, a partir dos dados originais, e agrupando as fei¢bes
extraidas, em diversos estagios de agregacdo, ou explicitamente através do
fornecimento de um banco de dados com model os explicitos de edificacdes (conjunto
de primitivas de edificacdes).

Existem diversos sistemas propostos por pesquisadores para a extragdo de



objetos produzidos pelo homem. Eles podem ser classificados segundo as fontes de

dados empregadas, 0 modelo utilizado para o objeto (representacéo adotada), e o tipo

de operacéo pretendida: semi-automéatico ou totalmente automético.

Diversas fontes de dados podem ser usadas para 0 proposito de extracéo de

edificacbes. As mais importantes compreendem:

a)

b)

imagens aéreas. Oferecem o potencial de alta precisdo, mas devido a
problemas radiomeétricos, e problemas devidos a oclusdes, a automacéo
dos processos de extracdo de edificagbes torna-se muito dificil,
especialmente em areas com alta densidade de edificacoes;

Modelos Digitais de Superficie (DSM): Tais modelos podem ser
derivados indiretamente através de técnicas de comparacdo de imagens
aéreas ou imagens de RADAR, com sobreposicéo, ou diretamente de
dados obtidos em varreduras por sistemas LASER. Este ultimo sistema
apresenta explicitamente densas nuvens tridimensionais de pontos, com
menos oclusdes, devido aos pequenos angulos de abertura e,
aparentemente, oferece maior facilidade na separacdo das feicOes
objetivadas do que as imagens aéreas. Entretanto, dados de varredura de
alta densidade por sistemas LASER ainda séo caros,

GIS (sistemas geograficos de informagéo) bidimensionais ou dados
mapas. Estes dados fornecem informagdo extremamente precisa para a
deteccdo de edificacOes, e auxiliam na fase de reconstrugcdo. Apresentam
a desvantagem de ndo conterem informagdo para a reconstrucéo
tridimensional, e edificacbes ndo existentes na base de dados n&o podem

ser extraidas.

Quanto aos modelos utilizados para os objetos a serem extraidos, tem-se

preocupacdes com a representacdo do conhecimento, e com a representacéo interna

adotada. Neste Ultimo caso, dois tipos de modelagem sdo comumente empregados

(ENGLERT, 1998; BRENNER, 1999; MULLER, 1998):

a)

representacdo por contorno das edificagbes: As edificagbes sdo



b)

representadas pelo seu contorno, juntamente com suas intersecoes e
vizinhangas (MANTYLA, 1988; KOEHL, 1997);

Geometria Solida Construtiva (CSG - Constructive Solid Geometry): A
CSG é uma técnica para a modelagem de solidos, que define solidos
complexos pela composicdo de solidos simples (primitivas). As
edificagOes s&o representadas por um conjunto de primitivas, sendo cada
uma delas descrita por um conjunto de parametros envolvendo
caracteristicas tridimensionais dos objetos, tais como posi¢éo, orientacdo,

comprimento, largura, altura, etc. (MANTYLA, 1988).

Quanto a representacdo do conhecimento necessario para a extracdo das

edificacOes, existem trés possibilidades para este proposito:

a)

b)

modelos parametrizados ou especificos: Compreende primitivas béasicas

tais como edificagcdes com cobertura tipo meiaégua, duas &guas, etc. A

topologia destas primitivas € fornecida por um banco de dados

englobando todos os tipos de primitivas disponivels. Somente 0s
parametros geometricos devem ser gjustados,

model os genéricos. Estes modelos ndo definem explicitamente o formato

da edificagdo, mas oferecem a possibilidade de obtencdo da mesma

através de uma formulagdo consistente. Dependendo do nivel de detalhe
gue pode ser descrito pelos model os genéricos, diversos exemplos podem

ser encontrados (BRENNER, 1999):

- modelo prismatico: Uma edificacdo prismatica é caracterizada por dois
planos horizontais (cobertura e trreno) e um conjunto de n planos
verticais (paredes);

- modelo poliédrico: Um modelo bastante genérico que pode ser usado
para representar todo tipo de edificacdo ladeada por paredes verticais
planas. Usualmente este tipo de modelo adota a representagdo por

contorno das edificaces.

c) combinagdes de primitivas simples com o intuito de modelar edificacdes



mais complexas (ENGLERT, 1998). O conceito de combinar primitivas
através de operadores 10gicos (booleanos) corresponde ao modelamento

de edificacdes por CSG.

2.3.3 Alguns Sistemas Total mente Automéaticos

Alguns sistemas totalmente automaticos de extracdo de edificacdes séo
descritos resumidamente a seguir, apresentando-se apenas uma pegquena selecdo. O
leitor interessado deve consultar Ascona Proceedings (GRUN et al., 1995, GRUN et
a., 1997, BALTSAVIASet a., 2001) que fornecem um excelente panorama.

2.3.3.1 HAALA, 1996

Em sua tese de doutorado HAALA (1996) propds um método (ver Figura 2)
para extracdo de edificacOes a partir de um par de imagens com sobreposicéo (1). O
Modelo Digita de Superficie (DSM) € gerado utilizando-se correspondéncia
convencional de imagens (2). Extrai-se, a seguir, regides de interesse (3), denominadas
ROI, usando-se abordagem morfologica. Determina-se, desta forma, as regides com
possivel presenca de edificacdes. O DSM também é empregado para a geragéo de um
mapa de disparidades (4) entre as imagens da esquerda e da direita, componentes do
par origina. Em cada imagem extrai-se separadamente segmentos de retas (5a, 5b),
pesquisando-se as areas delimitadas anteriormente (ROI).

A seguir, usando-se 0 mapa de disparidade, os segmentos de retas
bidimensionais de cada imagem sdo agrupados constituindo segmentos de retas
tridimensionais (6), e uma primeira verificacdo de consisténcia ou filtragem pode ser
executada. Os segmentos de retas tridimensionais filtrados séo, entdo, agrupados no
espaco objeto pesquisando-se a formagdo de reténgulos (7) conjuntamente com uma
segunda filtragem das primitivas. Utilizando-se a disposicéo dos retangulos no espaco
objeto, parametros aproximados para as primitivas de edificacéo existentes podem ser

determinados. Estes parametros sao gjustados de forma a minimizar a distancia entre
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0s segmentos de retas tridimensionais e 0s segmentos de reta componentes do modelo
adotado. Finalmente, estimativas de erro e variancias do tom de cinza das imagens so
empregados no processo de selecdo da melhor adaptacéo de modelo, dentre o conjunto

disponivel (8).
FIGURA 2 - RECONSTRUCAO DE EDIFICACOES (HAALA, 1996)

Par de imagens stereo (1)

! ) L 4 ' Geragao DSM (2)
B |
- L i A 4
Geragio mapa
l 4 ¥ Extraclo ROI (3) de disparidade (4)
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segmento segmento

de reta 2D (5a) de reta 2D (5b)
Agrupa reta 20 == reta 30 (6) 4
Agrupa reta 3D == retdingulo 30 (T)
4 Modelo de Edificagio
Pardmiétrico
Correspondénclas
Estimativa de parametros
Selecao (8)

Modelo paramétrico estimado

FONTE: ADAPTADO DE BRENNER (2003)

Esta metodologia tem como caracteristica a filtragem passo a passo das
primitivas, as quais, eventualmente, levam a reconstrucdo de uma edificagdo. O
objetivo é atingido através de (@) uso de informacéo tridimensional na formade DSM
e mapa de disparidades; (b) agregacéo de primitivas de alto nivel, como, por exemplo,
agrupando segmentos de retas, gerando segmentos maiores, retas paralelas, ou
retangulos, (c) transformacéo do espaco-imagem bidimensiona para o espaco-objeto
tridimensional, envolvendo o uso de limiares significativos, como angulos, areas, €etc, e
(d) austamento de parametros para achar a solucdo e estudo de residuos para sua
avaliagdo. As limitagbes desta abordagem sdo: a dependéncia de um DSM de boa
gualidade, sua utilidade somente em éreas suburbanas, e a concentracdo em um tipo

anico de primitiva.



2.3.3.2 HENRICSSON e BALTSAVIAS, 1997

A metodologia apresentada por HENRICSSON e BALTSAVIAS (1997),
denominada ARUBA, também utiliza imagens aéreas para a extracdo das edificacbes
(ver Figura 3). O processo de reconstrucdo inicializa com uma regido fornecida pelo
operador (1). A seguir, de forma similar a abordagem de HAALA (1996), segmentos
de reta sdo extraidos (2), agregados a segmentos tridimensionais (3), e utilizados em
um esguema de teste de hipoteses de planos de cobertura das edificacbes (4). Um
agrupamento por similaridade (5), proposto por HENRICSSON (1996), é empregado
para encontrar 0s planos mais evidentes e consistentes. Finalmente as paredes laterais

s30 construidas usando o DTM.

FIGURA 3 - HENRICSSON E BALTSAVIAS (1997) - ARUBA
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FONTE: ADAPTADO DE BRENNER (2003)

Uma caracteristica importante desta abordagem € o uso da informacéo de
cor. Os atributos de cor sdo calculados tanto para o lado esquerdo quanto para o lado
direito dos contornos recém extraidos. Esta informacéo é usada durante o processo de
comparagdo de imagens, agrupamento por coplanaridade e agrupamento por
similaridade. O sistema ARUBA n&o € capaz de manusear as imagens em éreas de alta
densidade urbana. Os autores discutem duas possibilidades para extensao do sistema:

uso mais rigido de modelos de objetos e integracdo mais forte de um operador no



processo de reconstrucéo de edificacoes.

2.3.3.3 FISCHERetal., 1998

Este trabalho (FISCHER & al, 1998) foi o resultado de um extenso projeto
de pesquisa. Baseiase no conceito de modelos hierarquicos. Em cada camada, existem
guatro representacdes. 0 modelo do objeto tridimensional e uma insténcia sua, bem
como a projecdo bidimensional do modelo do objeto também com a sua instancia.
Desta forma, obtém-se em todas as camadas uma forte integracéo entre as estruturas
bidimensionais e tridimensionais. Observe-se que, de forma similar aos trabalhos
anteriores (HAALA, 1996) e (HENRICSSON e BALTSAVIAS, 1997), os modelos
tridimensionais encontram-se presentes. A integracdo realizada em cada camada
envolve ndo sO a projecdo da geometria, mas também a propagacdo das limitacdes ou
restricbes e controles de qualidade. Por exemplo, o paralelismo nas estruturas
tridimensionais é propagado, para a imagem bidimensional, como um paralelismo
tolerante aos erros existentes nos parametros da transformacao.

Definiu-se as seguintes camadas como hiveis hierérquicos no espago objeto
(BRAUN et al., 1995): cena, objeto, parte de objeto, feicdo agregada, feicdo, voxel. No
espaco imagem, respectivamente, tem-se: imagem, aspecto, parte do aspecto, feicéo

agregada, feicéo, pixel.

2.3.34 BRENNER eHAALA, 1998

Em contraste com o0s sistemas mencionados anteriormente, esta metodologia
utiliza modelos digitais de superficie (DSM), e cartas planimétricas, como fontes de
dados para o processo de reconstrugdo automatica ou semi-automatica (BRENNER e
HAALA, 1998).

A Figura 4 apresenta o fluxo do algoritmo de reconstrucéo. As fontes de
dados se encontram a esquerda, os resultados a direita. Dois icones centrais, referentes

a decomposicao em primitivas e estimativa de parametros 3D, marcam os locais onde



dados derivados automaticamente podem ser modificados ou melhorados. O
processamento inicia pela decomposicdo de poligonos, provenientes das cartas
planimétricas, em primitivas bidimensionais (retangulos) automaticamente. Cada
primitiva bidimensional origina, de forma correspondente, uma primitiva
tridimensional. Localizac8o, orientacdo, e tamanho das primitivas 2D aplicam-se

igualmente as primitivas 3D.

FIGURA 4 - RECONSTRUGAO DE EDIFICAGOES (BRENNER E HAALA, 1998)
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FONTE: ADAPTADO DE BRENNER (2003)

Restam para serem determinados os parametros do telhado (tipo: meiaagua,
duas aguas, dano horizontal, etc), altura da edificacdo, e inclinagdo das coberturas.
Baseando-se em segmentacao, certos tipos de telhados sdo eliminados de anteméao. Por
exemplo, a primitiva de telhado plano horizontal ndo serd levada em consideracdo
como uma reconstrugcdo possivel se a area total, ou um percentual de pixels planos
horizontais, estiverem abaixo de um determinado limiar. Um gjustamento por minimos
guadrados calcula, entdo, o melhor conjunto de primitivas para 0 DSM dado. Quando

diversos modelos sdo vidveis, aquele com o menor residuo é selecionado.
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Depois deste passo, as primitivas reconstruidas separadamente sdo
agrupadas, formando solidos 3D que se encaixam. A saida do processo pode ser na
forma de uma lista de descricdes de solidos ou uma lista de faces planares. Algumas
vezes desgjase achar um determinado descritor de edificag8o (estrutura basica sem
fusdo de blocos). Como problema padrédo CSG, um nucleo CAD (Computer Aided
Design = Projeto Assistido por Computadores) € utilizado para executar as operacoes
necessarias. Finalmente, o descritor de edificacdo é encontrado, e pode ser exportado e
convertido para diferentes formatos de aplicativos CAD.

A vantagem desta abordagem reside na extragéo de informac&o simbdlica de
ato nivel das cartas bidimensionas, provendo confiabilidade ao processo de
reconstrucdo. Também, como a informacdo bidimensional é usada como ponto de
partida, as conexdes entre o banco de dados original e o final 3D (aumentado) sdo
estabel ecidas facilmente. Por outro lado, o método ndo reconstroi edificacdes para as
guais ndo existe evidéncia nas cartas planimétricas originais, ou existe grande

diferenca entre o contorno da edificagéo imageada e a representada nas cartas.

2.3.3.5 BAILLARD eZISSERMAN, 1999

Consiste numa abordagem de reconstrugdo por model os poliédricos baseada
nas interseccdes entre os diferentes planos encontrados na cobertura das edificaces
(BAILLARD e ZISSERMAN, 1999). A idéia principal é a de obter os semi-planos a
direita e esquerda da aresta do angulo diedro. A vantagem, em comparacdo com outras
abordagens, € o uso de informacéo local (nas vizinhangas da aresta do angulo diedro).
Seis aerofotos com sobreposi ¢do sdo utilizadas (multiview).

O algoritmo (ver Figura 5) primeiramente extrai segmentos de retas em cada
uma das imagens. Usando agrupamento de linhas (BAILLARD et a., 1999),
baseando-se em geometria e radiometria das seis imagens, geram-se segmentos de
retas tridimensionais. A seguir, os semi-planos, da esquerda e direita de cada segmento

de reta, sdo calculados. Como os semi-planos sdo injuncionados pelo segmento de reta
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3D (aresta de angulo diedro), pertencente aos mesmos, resta somente a determinacéo
dainclinacdo. Isto é redlizado através da pesquisa exaustiva de todos os angulos desde
-90 graus até +90 graus, calculando-se uma medida heuristica de correspondéncia.
Esta medida baseiase em uma correlacdo ponderada entre as imagens, onde a
transformacdo geométrica € fornecida pela equacdo do plano e as orientagcOes
exteriores. Todas as imagens sdo utilizadas. N&o se levando em consideracéo outros

fatores eventuais, o0 angulo com o maior escore € selecionado.

FIGURA 5 - RECONSTRUGAO DE EDIFICAGOES (BAILLARD E ZISSERMAN, 1999)
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FONTE: ADAPTADO DE BRENNER (2003)

Seguindo-se este procedimento, segmentos de reta e semi-planos sdo
agrupados com base em colinearidade e coplanaridade, em processo que reduz a
guantidade total de planos utilizados. Retas adicionais sdo introduzidas pela
interseccdo dos planos existentes, e a extensdo de cada regido é obtida a partir de
agrupamentos heuristicos. Cada superficie €, entdo, verificada por uma medida de

similaridade cal culada sobre todas as imagens.



2.3.4 Alguns Sistemas de Reconstrucao Semi-Automaticos

2.3.41 Modelador CYBERCITY

Seguindo a estratégia semi-automética de "TOBAGO" (GRUN e DAN,
1997), o Modelador "CyberCity" foi proposto em 1998 (GRUN e WANG, 1998),
sendo oferecido comercialmente. Este modelador baseiase em medicdes manuais de
pontos correspondentes em imagens. Utiliza dois passos basicos.

No primeiro passo, uma nuvem de pontos, ditos fracos estruturalmente, séo
obtidos por observacbes estéreo manuais. Todos os pontos sdo localizados na
cobertura das edificacbes, incluindo projecbes salientes no telhado. A nuvem de
pontos é estruturada de duas formas: primeiro, 0s pontos séo observados segundo uma
certa ordem, e segundo, os pontos sdo identificados por determinados codigos que
guiardo o segundo passo, automatico. Isto pode ser obtido pelo posicionamento dos
pontos em camadas predeterminadas, uma funcionalidade geralmente disponivel em
aplicativos CAD ou fotogramétricos.

O segundo passo envolve um processamento totalmente automatico que
utiliza uma abordagem de relaxacdo para identificar a topologia do telhado. Apés,
usando as correspondéncias conhecidas entre planos e pontos, corrige-se as posicoes
dos pontos usando gustamento pelos minimos quadrados. O resultado deve ser
conferido, pois em alguns casos o0 relaxamento pode concluir por uma topologia
incorreta. Entretanto, (GRUN e WANG, 1998) apresentam taxas de sucesso da ordem
de 95% para este passo de estruturagéo automatica.

Comparando-se com um processo inteiramente manual, o modelador
"CyberCity" somente automatiza o0 passo de identificacdo de topologia. As
observacdes de pontos ndo sdo agilizadas. Como o0 modelamento € baseado somente
em pontos e superficies planares, a estratégia permite a reconstrucdo de superficies
poliédricas genéricas de telhado, ao contrario de métodos que usam um conjunto

limitado de primitivas de edificacOes.



2.3.4.2 inJECT

Este sistema foi desenvolvido na Universidade de Bonn ao longo de um
grande periodo. Ele evoluiu a partir das primeiras abordagens, denominadas "Hase",
"Hase+", e "ObEX" (GULCH et al., 1999; GULCH et al., 1998). Atualmente tem sido
apresentado comercialmente sob 0 nome de "INJECT". As edificacdes sdo modeladas
usando uma quantidade limitada de primitivas paramétricas. Estas primitivas tem
como objetivo modelar a cobertura das edificacdes, definindo blocos solidos
parametrizaveis. A selecdo da primitiva apropriada € realizada manualmente pelo
operador. Apds, a estrutura basica do modelo € sobreposta em duas imagens e o
operador pode adaptar os parametros de formatal que haja concordancia.

Existe um modo dirigido onde o operador é convidado a observar
determinados pontos. Por exemplo, para uma edificacdo com telhado em forma de
duas aguas, o operador deve medir apenas dois pontos, nas extremidades da aresta do
angulo diedro, em uma imagem. Depois disto, o sistema tenta localizar os pontos
correspondentes na outra imagem, bem como o0s demais parametros automati camente.

Depois da etapa automatica, o operador pode avaliar o resultado e pode
corrigir via observages manuais, se necessario. GULCH et al. (1999) informa que os
métodos automaticos apresentam uma taxa de sucesso da ordem de 50-90%.
Edificagdes mais complexas séo subdivididas pelo operador em partes menores e séo
modeladas independentemente. Estas partes sdo fundidas posteriormente, para a
obtencéo da edificacdo final, por aplicativos CAD externos.

O uso desta geometria sblida construtiva (CSG) permite reduzir
consideravelmente a quantidade de observacdes exigidas por parte do operador. O
processo de correspondéncia automatica, junto com procedimentos de limitacdo aos
movimentos de operacdo (snapping), restringem ainda mais as observacdes
necessarias. Por outro lado, assim como qualquer sistema que adote CSG como
principio modelador, tem-se que algumas edificacdes mais complexas ndo conseguem

ser modeladas, ou apresentam grandes dificuldades, por causa da utilizacdo do



conjunto fixo de primitivas disponiveis.

2.3.5 Extragdo Automatica de EdificacOes na Atualidade

Hoje, depois de aproximadamente duas décadas de pesguisa no tépico de
extragdo automética de edificagdes, ainda ndo se dispde de nenhum sistema totalmente
automatico, e existe um sentimento geral crescente de que ainda vai ter que se esperar
por outro periodo igual (FORSTNER, 1999). Neste meio tempo, existem alguns
sistemas semi-autométicos sendo vendidos como produtos, 0s quais integram
automatizacdo em determinadas etapas. Estes sistemas séo importantes ndo sd porque
nos daéo idéla do que esperar, em melhoria de rendimento na execucdo de
procedimentos semi-autométicos, mas também porque apresentam procedimentos
protétipos que podem ser enriquecidos ao longo do tempo, aumentando a quantidade
de tarefas autométicas (grau de automatizaco). E interessante observar, entretanto, os
principios gerais gue norteiam as pesquisas na atualidade:

a modelamento. Utiliza model os poliédricos genéricos, construidos a partir
de vertices, linhas ou planos observados. Neste caso, a dificuldade é saber
como adicionar restri¢fes, tais como retangularidade, paralelismo, duas
coberturas de edificagdes com mesma inclinagéo, quatro superficies de
telhado incidindo em um mesmo ponto, etc. Alternativamente, pode ser
usado o modelamento CSG, gque impde estas restri¢des automati camente,
como parte das defini¢cbes das primitivas geométricas. Geralmente, CSG
também € mais natural no trato com o operador humano, muito embora
edificagcdes que ndo se enquadram nas primitivas ficam dificeis de serem
manipuladas. Neste caso, prefere-se subdividir a edificagdo em blocos
menores enquadrados nas primitivas empregadas.

b) principios basicos de reconstrucdo. Existem algumas idéias béasicas que
evoluiram, tornando os sistemas de reconstrucdo melhores que seus

predecessores:



-) exploragdo de informacdo existente nos atributos, ou segmentacéo
polimoérfica. Por exemplo, quando da extracdo de linhas, extrai-se
também, se possivel, regides a esquerda e a direita das mesmas. O
emprego de caracteristicas das cores destas regifes, para a avaliacéo
das linhas, também deve ser considerado, bem como correlacdo das
regides para a recuperacéo de planos no espaco.

-Juso de correspondéncia com O espago-objeto. Por exemplo,
verificando-se se 0s segmentos de reta extraidos a partir de miltiplas
imagens (espaco bidimensional) s&o correspondentes, paralelos,
formam reténgulos, etc checando as propriedades dos respectivos
segmentos no espaco-objeto (tridimensional).

-) modelos de reconstrucdo hierarquicos/multicamadas podem ajudar no
processo de reconstrucéao.

-)utilizacdo de restricdbes geométricas sempre que possivel. Estas
restricbes podem ser derivadas da geometria do local, como linhas
epipolares, minima e méxima altitudes conhecidas, bem como
restricbes relativas a0 modelo como paralelismo, retangularidade,
limitacdes para angul os, etc.

-)extracdo de continuidade/descontinuidade conforme os dados
disponiveis. Por exemplo, com imagens € frequentemente mais simples
extrair segmentos de linhas (descontinuidades), enquanto que com
DSM’s e frequentemente mais facil extrair regides homogéneas
(continuidades), tais como superficies planares.

O processo de reconstrucdo de edificagcdes pode ser dividido nas diferentes
fases de deteccdo, reconhecimento, reconstrucéo geomeétrica e derivagéo adicional de
atributos, quando possivel.

Constituem problemas que devem ser contornados:

a incerteza. A representacéo da incerteza € um dos problemas mais dificeis

de se tratar. Pode-se representar a incerteza de entidades geométricas



b)
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como pontos, linhas, planos e objetos derivados através da construcéo
destas entidades. Mas quéo certo € o resultado de uma segmentacéo,
especialmente quando diferentes fontes de informacdes séo combinadas?
Como se deve tratar 0 caso em gue uma pequena diferenca (continua) na
geometria conduz a uma topologia completamente diferente (diferenca
discreta)? Embora ndo existam respostas faceis, sempre € bom pensar em
gual mecanismo (ponderacdo simples, |6gica fuzzy, etc.) deve ser usado
para combinar diferentes informacdes.

consisténcia topolégica. A representacdo de poligonos em duas
dimensdes ainda é um problemadificil, e isto se torna pior no caso de trés
dimensbes. Modelos poliédricos de edificagbes ndo devem conter
superficies duplas, nem buracos (descontinuidades de superficie), nem
guaisquer poligonos com formas finas e aongadas. Isto ndo é sempre
obtido, visto que os modelos sdo usualmente construidos a partir de
medicoes realizadas, e ndo em um processo idealizado de construcdo
como é o caso de um ambiente CAD. Pequenos erros nas medicoes (e
claro, arredondamentos) frequentemente causam tais incoeréncias.
generalizacdo. Nem sempre este problema € comentado, e algumas vezes
as pessoas nem se preocupam com ele. Por exemplo, dada uma rede
triangular irregular (TIN) densa de pontos tridimensionais da cobertura
de uma edificagdo, a "melhor reconstrucéo poliédrica’ do telhado é a
propria TIN (porque € a superficie com a menor disténcia aos dados TIN
originais, mais apropriadamente zero). Entretanto, o que se procura € um
modelo mais simples, ndo muito distante dos dados originais, mas
ignorando partes ndo importantes tais como chaminés. Em outras
palavras, procurase um equilibrio entre simplicidade de descricdo e
diferenca com os dados originais. Quando se usa CSG, o nivel de
generalizacdo é implicitamente definido pelas primitivas empregadas.

Desta forma, quando uma metodologia constri uma cobertura de



edificacéo a partir de uma segmentacdo geneérica de superficies planares,
o nivel de generalizacéo pretendido deve ser consubstanciado através de
outras observacoes.

Resumindo-se, pode-se dizer que o processo de reconstrucéo de edificactes
completamente automético, a partir de dados de varredura LASER e imagens, n&o foi
resolvido ainda. Por outro lado, existe uma demanda crescente de informacdes
georeferenciadas (tridimensionais), tais como, modelos super-detalhados, exigindo a
captura de fachadas usando equipamentos de varredura terrestre LASER e

Fotogrametria de curta distancia.

24 CORES

A metodologia desenvolvida neste trabalho emprega segmentacdo da
imagem segundo suas cores no espaco CIELUV, conferindo importancia ao

embasamento que se segue.

2.4.1 Fundamentos de Cores

As cores sdo resultantes da interacdo entre a fonte de luz, o objeto e o
sistema visual humano, denominado como observador. De acordo com FRASER et al.
(2005), a cor é uma sensacao experimentada pelo observador frente aos comprimentos
de onda da luz produzida pela fonte de luz e modificada pel o objeto.

Embora o processo seguido pelo cérebro humano na percepcdo de cores seja
um fendbmeno fisico-psicologico que ainda ndo é completamente compreendido, a
natureza fisica das cores pode ser expressa numa base formal suportada por resultados
experimentais e tedricos.

A luz branca do sol é composta de radiacdes de diferentes comprimentos de
onda, cada um correspondendo a uma cor particular. Segundo GRANDIS (1986), |saac
Newton foi o primeiro a demonstrar este fato experimentalmente em 1676,

posicionando um prisma de vidro no caminho do feixe de luz do sol e projetando seus
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raios refratados pelo prisma numa tela. Foi possivel observar uma série de cores
diferentes e identificar sete delas organizadas da mesma maneira que se vé o fendmeno
do arco-iris. De acordo com a definicdo das regras de refracdo pela Lei de Snell, o
comprimento de onda curto resulta no maior desvio (angulo de incidéncia versus
angulo de refracéo) e o comprimento de onda longo resulta no menor desvio. Através
desta regra foi derivada e fixada a organizagdo das sete cores, ha ordem de maior para
menor desvio, nomeadas violeta, indigo, azul, verde, amarelo, laranja e vermelho.

Pode-se entdo dizer que as fontes luminosas brancas possuem todos os
comprimentos de onda. Em conseguéncia, uma fonte luminosa colorida tem um
comprimento de onda dominante. Quando os comprimentos de onda da fonte de luz
atingem um objeto, a superficie do objeto absorve alguns comprimentos de onda do
espectro e reflete os ndo absorvidos, que séo percebidos pelo sistema visual humano
como acor do objeto (X-RITE: The Color Guide and Glossary).

A caracterizacéo da luz € essencial para a ciéncia das cores. Se a luz for
acromética (sem cores), seu Unico atributo sera sua intensidade, ou quantidade. A luz
acromética € aquela que se vé num aparelho de televisdo branco e preto, e 0 termo
nivel de cinza refere-se a uma medida escalar de intensidade que varia do preto aos
tons de cinza, e finalmente ao branco.

A luz cromética abarca 0 espectro de energia eletromagnética desde
aproximadamente 400nm até 700nm. Trés valores basicos sdo usados para descrever
as caracteristicas de uma fonte de luz croméatica: radiancia, luminancia e brilho.
Radiancia é a quantidade total de energia que flui de uma fonte de luz, sendo
usual mente medida em watt (W). Luminancia, medida em Iimen (Im), da uma medida
da quantidade de energia que um observador percebe de uma fonte de luz. Por
exemplo, a luz emitida de uma fonte operando no infravermelho distante poderia ter
energia significativa (radiancia), mas um observador dificilmente aperceberia; sua
luminancia seria quase zero. Finamente, o brilho é um descritor subjetivo, que é
praticamente impossivel de ser medido. Ele incorpora a nocdo acromética de

intensidade, indicando a quantidade de luz, sendo um dos fatores chave na descricéo



da sensacéo de cores.

De acordo com FRASER (2005), a diferenca entre brilho e luminosidade,
para a maioria das aplicagdes, pode ser desconsiderada, pois ambos fazem referéncia a
percepcado humana (ndo-linear) da intensidade. Por definicdo, luminosidade € o brilho
relativo, ou sgja, luminosidade € o brilho de um determinado objeto tendo o branco
absoluto com referéncia. A luminosidade varia de escuro a claro tendo como limites
definidos o preto e o branco, respectivamente; enquanto o brilho varia de escuro
(turvo) a claro. E importante distingui-los, pois pode-se medir a luminosidade e
associar um valor numérico a ela, enquanto que o brilho é uma sensacéo subjetiva na
mente do ser humano.

As caracteristicas normalmente usadas para distinguir uma cor da outra sdo
brilho, matiz e saturacdo. Como ja indicado, o brilho incorpora a no¢éo cromética de
intensidade. Matiz € um atributo associado como comprimento de onda dominante em
umamistura de ondas de luz. Assim, quando se chamaum objeto de vermelho, laranja,
ou amarelo, estase especificando o seu matiz. A saturacdo refere-se a pureza relativa
ou quantidade de luz branca misturada com um matiz. As cores do espectro puro séo
completamente saturadas. Cores tais como cor-de-rosa (vermelho e branco) e lilas
(violeta e branco) sdo menos saturadas, com o grau de saturacéo sendo inversamente
proporcional a quantidade de luz branca adicionada.

O matiz e a saturacdo, quando tomados juntamente, s&o chamados
cromaticidade, e, portanto, uma cor pode ser caracterizada pelo seu brilho e
cromaticidade.

Se duas fontes luminosas de cores diferentes sdo projetadas sobre uma
superficie verifica-se que, na area de interseccéo, ocorre a formagéo de uma nova cor.
Comprova-se assim, que a visdo humana ndo consegue distinguir componentes, mas
somente a cor resultante, de forma diferente do ouvido que consegue distinguir dois

instrumentos diferentes tocados simultaneamente.
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24.2 FisologiadaViséo

Aprofundando-se na compreensdo da visdo humana, verifica-se que 0s raios
luminosos que incidem na cornea séo refratados, incidindo, a seguir, sobre a lente, que
tem por objetivo projet&los na retina. Na retina encontram-se dois tipos de
fotoreceptores. 0s cones e 0s bastonetes, que convertem a intensidade e a cor da luz
recebida em impulsos rervosos. Estes impulsos sdo enviados ao cérebro, através do
nervo optico, e entdo tem-se a percepcao de uma imagem.

Os fotoreceptores do olho humano apresentam caracteristicas totalmente
diferentes. Existem na verdade trés tipos de cones que respondem a espectros de cores
distintos (zonas vermelha, verde e azul), sendo que o ultimo (zona azul) possui uma
eficiéncia de percepcdo bem inferior aos dois primeiros tipos de cones (ver Figura 6).
De qualquer forma, percebe-se que o sistema visual humano distingue as cores pelo

processo datricromacia

FIGURA 6 - SENSIBILIDADE DOS CONES DA RETINA EM FUNGAO DO COMPRIMENTO DE ONDA
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Segundo TASI (2004), cada olho possui aproximadamente 120 milhdes de
bastonetes e 6 milhdes de cones. Os bastonetes se concentram mais ao redor da retina e
ndo sdo sensiveis a diferencas de cores, mas registram informagdes monocromaticas

do claro ao escuro. Eles sGo muito Uteis para detectar movimento e para visualizacéo
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com baixo nivel de luminosidade.

O sistema visual humano possui a caracteristica de ser ndo-linear. Isto
significa que a intensidade de brilho percebida pelo cérebro, isto €, a sensacdo que o
ser humano percebe, ndo € proporciona a intensidade de luz recebida (maior ou menor
guantidade de fotons que atinge os olhos). Quando se duplica a intensidade, ndo se
percebe o dobro de brilho da luz (ver Figuras 7a e 7b). Quando a intensidade de luz é
baixa, os bastonetes estdo em plena atividade, gerando uma resposta de brilho para o
cérebro maior do que a intensidade recebida. Quando a intensidade € maior, os cones é
gue estdo em atividade, pois estes s80 mais sensiveis a luz e as cores, e enviam uma

resposta de brilho ao cérebro menor do que aintensidade de luz recebida.

FIGURA 7 - RESPOSTA LINEAR (a) E NAO LINEAR (b)
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FONTE: FRASER, 2005

A natureza ndo-linear da resposta a luz pelo ser humano influencia de varias
maneiras suas percepcdes, mas a mais importante € que varios equipamentos utilizados
para medir a luz trabalham com resposta linear. Para relacionar tais instrumentos com
a percepcdo humana é necessério traduzir as informacdes do campo linear para 0 ndo-

linear.

2.4.3 Sistemas de Cores

Um sistema de cores é um modelo que procura explicar as propriedades ou o



comportamento das cores num contexto particular. N& existe um sistema que
explique todos os aspectos relacionados a cor. Por isso, sdo utilizados sistemas
diferentes para gudar a descrever as diferentes caracteristicas da cor que s&o
percebidas pelo ser humano. Existem vérios sistemas de cores, sendo que ser&o
apresentados apenas alguns dos principais. CIE-XYZ, RGB, HSV, CIELAB e
CIELUV.

As cores primérias s80 as duas ou trés cores que um sistema utiliza para
produzir outras cores. As cores podem ser produzidas a partir de uma combinacéo das
primérias, ou entdo, da composi¢cédo de duas combinagdes. O universo de cores que
podem ser reproduzidas por um sistema é chamado de espaco de cores (color space ou
color gamut). Alternativamente, um espaco de cores pode ser definido como uma
representacéo visual de um modelo de cores, como o cubo definido pelas componentes
do modelo RGB, ou o cone definido pelo modelo HSV. Néo existe um conjunto finito
de cores primarias que produza todas as cores visiveis, mas sabe-se que uma grande
parte delas pode ser produzida a partir detrés primarias.

Todo equipamento relacionado a geragdo de cor trabalha com uma
determinada especificacdo de espaco de cor. Por exemplo, um dispositivo que produz
as cores em RGB consegue gerar as cores dentro de um determinado espaco de cor e
outro dispositivo que produz as cores em CMYK consegue produzir as cores dentro de
outro espaco de cor, conforme Figura 8. No caso dos monitores (modelo de cor RGB),
cada um tem seu proprio espaco de cor, mesmo gquando sejam produzidos pelo mesmo
fabricante, mesmo modelo e mesmo lote de fabricacéo: para cada exemplar, 0 espaco
de cor seraindividual.

O estudo da utilizacdo de trés fontes de luz espectral para a geracdo de cores
€ chamado de colorimetria, e tem como um de seus objetivos determinar espacos de
cores perceptualmente uniformes. Um espaco de cores (ou sistema de cores)
perceptualmente uniforme é aquele no qual as distancias sdo proporcionais a
habilidade das pessoas de perceber mudancas na cor. Por exemplo, a escala de cinzas

do espaco deve transmitir uma transicdo suave entre o preto e o branco. A definicdo de



um espaco de cores uniforme é feita através de medicdes empiricas obtidas sob
condicdes experimentais rigidamente controladas - as condi¢des do ambiente e outros
parametros importantes devem ser mantidos constantes, como o tamanho das amostras
de cores, 0 espacamento entre as amostras, aluminancia e cromaticidade do fundo e da
luz ambiente. Apesar dessa limitacdo, oS espagos perceptuais de cores fornecem
ferramentas adequadas para a solucéo de problemas como a compressao de imagens
(para decidir o nivel de codificacdo da informac&o de cor) e pseudo-coloragdo (para

mapear as cores daimagem em um conjunto com espacamento perceptual maximo).

FIGURA 8 - REPRESENTACAO DE ESPAGO DE COR
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Os sistemas de cores podem ser aditivos ou subtrativos. Nos modelos
aditivos (por exemplo, RGB e XYZ), as intensidades das cores primérias sao
adicionadas para produzir outras cores. A Figura 9 ilustra a demonstracdo do
funcionamento desses modelos através da sobreposicéo de circulos coloridos. Pode-se
pensar que o branco é a mistura das intensidades maximas das trés cores primarias
aditivas (vermelha, verde e azul). Os matizes intermedi&rios (amarelo, turquesa e
magenta) sdo obtidos através da combinacdo das intensidades méximas de duas cores.

Nos modelos subtrativos (por exemplo, o CMY), as cores sdo geradas



subtraindo-se o0 comprimento da onda dominante da luz branca. Segue-se dai que a cor
resultante corresponde a luz que é refletida. A Figura 10 ilustra a demonstragdo do
funcionamento desses modelos através da sobreposicéo de circulos coloridos. Neste
caso, pode-se pensar que o preto € a combinacdo das trés cores subtrativas (turquesa,
magenta e amarela). A quantidade de preto numa cor € indicada pela diferenca entre o
branco e a intensidade maxima das trés cores primarias aditivas. E, da mesmaforma, a
guantidade de branco numa cor € indicada pela diferenca entre o preto e a intensidade

minima das trés cores primarias aditivas.

FIGURA 9 - PROCESSO ADITIVO DE MISTURA DE CORES

FIGURA 10 - PROCESSO SUBTRATIVO DE MISTURA DE CORES




As cores puras e saturadas ndo representam toda a classe de cores possiveis,
existem ainda os tints, shades e tones que correspondem, respectivamente, as cores
obtidas através da adicéo de branco, preto e cinza as cores saturadas, causando uma

alteracdo no efeito da cor. A Figura 11 ilustra os tints, shades e tones obtidos a partir

da cor vermelha.

FIGURA 11 - TINTS, SHADES E TONES OBTIDOS A PARTIR DACOR VERMELHA

A adicdo de branco clareia uma cor e cria um tint (por exemplo, adicionando
branco ao vermelho para obter a cor rosa). A adicdo de preto escurece uma cor e cria
um shade (por exemplo, adicionando preto ao vermelho para obter um castanho-
avermelhado. Além disso, a adi¢éo de cinza reduz o brilho de uma cor e cria um tone.
Uma composi¢do monocromatica € formada inteiramente de tints, shades e tones da

mesSma cor.

244 CIE

A CIE (Commission Internationale de |'Eclairage, ou International
Commission on Illumination, ou ainda Comisséo Internacional de lluminagdo) foi
fundada em 1913, por um grupo internacional de pesquisadores autbnomos, com
objetivo de promover um férum para a troca de idéias e informagdes, e para
padronizarem todos os termos relativos a iluminagdo. Como parte da sua missdo, a

CIE tem um comité técnico para estudar o sistema visual e as cores, resultando numa
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diretriz para a colorimetria, desde a primeira padronizagdo em 1931, em Cambridge,
nalnglaterra.

Os cientistas da cor usam fontes de luz tedricas para determinar a
cromaticidade ou a cor pura da luz, como também a fonte real de luz, segundo
ADOBE (Color Models). Este modelo de fonte de luz € chamado de radiacdo de corpo
negro, onde os fisicos desenvolveram uma férmula que determina a distribuic¢éo
espectral da poténcia da fonte de luz baseada na sua temperatura. O termo “fonte de
luz” é usado na teoria da cor para identificar a fonte fisica da luz, sendo que, no estudo
de modelos tedricos, o termo adotado € “iluminante”.

O modelo de cor CIE foi desenvolvido para ser completamente independente
de qualquer dispositivo ou outro meio de emissdo ou reproducéo e esta baseado na
percepcao das cores pelo sistema visual humano. Os elementos-chave do modelo CIE
s&0 as definicdes padréo de iluminantes e as especificagdes para 0 observador padréo.

[luminantes padroes sdo fontes de luz com definicbes espectrais
determinadas, sendo as principais.

a iluminante A: representa uma lampada de filamento de tungsténio, com a

temperatura de cor de 2854° K;

b) iluminante B: representa um dia de sol, com temperatura de cor de 4874°
K;

¢) iluminante C: representa um dia de sol pela manh&, com temperatura de
cor de 6774° K, e tem sido substituido pelo iluminante D;

d) iluminante D: € uma série de iluminantes que representam a luz do dia de
varios modos. Os mais adotados sdo o D50 e o0 D65 com temperaturas de
cor de 5000° K e 6504° K, respectivamente.

No que se refere ao observador padréo, a CIE possui duas especificactes
(ADOBE, Color Models): a especificacdo original de 1931, e uma outra especificacéo
revisada de 1964. Em ambas, o observador padréo € composto de um pegueno grupo
de individuos (entre 15 e 20) com o sistema visual normal. A diferenca significante

entre os observadores padrdes de 1931 e 1964 era o campo de visdo usado para



visualizagdo. O observador de 1931 utilizou 2° (dois graus) de campo de viséo, que foi
considerado mais tarde inadequado em alguns casos, por ndo ser suficiente para atingir
avisdo periférica do observador, pois com este angulo atinge-se apenas a fovea (centro
da retina). A especificagcdo de 1964 aumentou o campo de visdo do observador para
10° (dez graus), possibilitando que a reflexdo do objeto visualizado pela sensibilidade
daretinafosse ampliada.

O observador realiza a experimentacé@o do tri-estimulo visualizando, com o
angulo de visdo definido e com uma separacdo no meio do furo, duas cores, uma
produzida por fonte de luz de cor conhecida, e outra pela adicdo sobreposta das trés
cores primarias aditivas. Ajustando as intensidades das trés luzes, conforme Figura 12,

objetiva-se igualar a percepcao de cor em ambas as projecoes.

FIGURA 12 - EXPERIMENTAGAO DO TRIESTIMULO

«

FONTE: FRASER, 2005, P.19

Na pratica colorimétrica, o principal objetivo é obter resultados validos para
um grupo de observagao tricromética normal. Para essa finalidade, as propriedades de
igualdade de cores de um observador tricromatico ideal sdo definidas especificando-se
trés funcbes independentes de comprimento de onda que sdo identificadas como
"funcdes de comparacdo de cores ideais para o observador”. Os valores dessas fun¢des

ideais de observacdo, como func¢des de comprimento de onda, séo fixados de forma
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gue os resultados de determinadas equacdes representem a comparacéo de cores de um
observador normal ou da média de um grupo de observadores (WY SZECKI, 1982).
Elas foram obtidas indiretamente em experimentos de comparacéo de cores feitos por

uma série de observadores (PRATT, 1991).

245 Modelo XYZ

O sistema XYZ de cores primérias da CIE € um sistema aditivo que descreve
as cores atraves de trés cores primarias virtuais (ndo tem realizacéo fisica) X, Y e Z
Esse sistema foi criado devido a inexisténcia de um conjunto finito de cores primarias
gue produza todas as cores visiveis possivels. Nesse sistema, as cores C, podem ser
expressas pela seguinte equacao:

Cl=xX+yY+2Z (25)

em que X, y e z especificam as quantidades das primarias padrdes necessérias para
descrever uma cor espectral. A normalizacdo dessa quantidade em relacdo a
luminancia (x + y + 2z) possibilita a caracterizagdo de qualquer cor. As cores desse

sistema podem ser expressas como combinagdes das quanti dades normalizadas abaixo:

X Y4
SV 2

X = ’ N —
X+y+2z X+y+2z

N — 3
X+y+z

(26)

com x, + Yy, *+2, =1. Assim, qualquer cor pode ser definida apenas pelas quantidades
de x, e y, que, por dependerem apenas do matiz e da saturagdo, sdo chamadas de
coordenadas de cromaticidade. A descricdo completa de uma cor € dada pelas
coordenadas de cromaticidade e pelo valor de um dos trés estimulos originais,
normalmente do y, que contém a informagdo de luminancia. Essa descricdo possibilita
a obtencéo das quantidades de x e z com as equacdes abai x0:

x=X—Ny,ez=iy,onde z, =1- Xy - Yy (27)
Yn Yn



O sistema XYZ € formado por cores imaginarias que sdo definidas
matematicamente. Nesse sistema, as combinagdes de valores negativos (possibilidade
existente no sistema RGB) e outros problemas relacionados a selecdo de um conjunto
de primé&rias reais sdo eliminados. As coordenadas de cromaticidade x, e vy,
permitem representar todas as cores num gréafico bidimensional. O tracado dos valores
normalizados de x e y para as cores no espectro visivel resulta na curva ilustrada na

Figura 13.

FIGURA 13 - DIAGRAMA DE CROMATICIDADE DO CIE
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Os pontos que representam as cores puras No espectro eletromagnético sdo
rotulados de acordo com os seus comprimentos de onda e estéo localizados ao longo
da curva que vai da extremidade correspondente a cor vermelha até a extremidade
correspondente a cor violeta. A linha reta que une os pontos espectrais vermelho e
violeta € chamada linha purpura, e ndo faz parte do espectro. Os pontos internos
correspondem a todas as combinacOes possiveis de cores visiveis, e o ponto C
corresponde a posi¢éo da luz branca.

Devido a normalizacéo, o diagrama de cromaticidade ndo representa os

valores de luminancia. Por isso, as cores com luminéncias diferentes e cromaticidades
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iguais sdo mapeadas no mesmo ponto. Através desse diagrama, € possivel determinar e
comparar os espacos de cores dos diferentes conjuntos de primérias, identificar as
cores complementares (duas cores que, somadas, produzem a cor branca), determinar o
comprimento de onda dominante e a saturagéo de uma cor.

Os espacos de cor sdo representados no diagrama, ilustrado na Figura 14a,
através de linhas retas ou de poligonos. Todas as cores ao longo da linha que une os
pontos C e C, na Figura 14a podem ser obtidas através da mistura de quantidades
goropriadas das cores correspondentes a esses pontos. A escala de cores para trés
pontos (por exemplo, C;, C, e Cs na Figura 14a) € representada por um triangulo cujos
veértices sdo definidos pelas cores correspondentes as trés posicbes e inclui cores

contidas no interior e nas margens fronteiricas desse triangulo.

FIGURA 14 - REPRESENTAGCAO DE ESCALAS DE COR NO DIAGR AMA DE CROMATICIDADE DO CIE

Observando o diagrama é possivel perceber gue nenhum conjunto formado
por trés primarias pode gerar todas as cores, pois nenhum tridngulo contido no
diagrama abrange todas as cores possiveis. As cores complementares sdo identificadas
por dois pontos localizados em lados opostos do ponto C e conectados por uma linha
reta. Por exemplo, misturando quantidades apropriadas de duas cores C, e G, (Figura
14b), obtém-se aluz branca.

A determinacdo do comprimento de onda dominante de uma cor pode ser

feita interpretando-se a escala de cores entre duas primarias. O comprimento de onda
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dominante da cor C,, representada na Figura 14c, € determinado tracando-se uma linha
reta que parte do ponto C passando pelo ponto C,; e intersectando a curva espectral no
ponto C. A cor C,, corresponde ent&o, a combinacdo da luz branca com a cor espectral
Cs pois G é o comprimento de onda dominante de G. O comprimento de onda
dominante das cores que estdo entre o ponto C e a linha purpura é determinado de
outra forma. Tragase uma linha a partir do ponto C (Figura 14c) passando pelo ponto
C, e intersectando a linha purpura no ponto G,. Como esse ponto néo pertence ao
espectro visivel, o ponto C, é referenciado como sendo uma cor ndo espectral e o seu
comprimento de onda dominante € obtido através do prolongamento da reta até que ela
intercepte a curva espectral, no ponto Cg,. As cores ndo espectrais estéo entre parpura
e magenta, e sdo geradas através da subtracdo do comprimento da onda dminante
(como, por exemplo, o Cg,) daluz branca.

A pureza de uma cor (por exemplo, de G na Figura 14c) € determinada
através da distanciarelativa do ponto C,, que corresponde a linha reta que vai do ponto
C até o ponto C,. Pode-se calcular a pureza do ponto C; atraveés da relacéo d.,/d.s, onde
d.;, representa a distancia entre C e C, e d representa a distancia entre C e C,. A cor
C, é cerca de 33% pura porgue esta situada a aproximadamente um terco da distancia
total entreCeC.

Com tais caracteristicas, depreende-se facilmente que o modelo CIE-XYZ
apresenta como grande vantagem a precisdo com que se pode especificar um estimulo
de cor. Isso faz com que seja uma excelente escolha como referéncia para medidas de
cores em aplicacOes industriais. Outra vantagem esta relacionada ao fato de que todas
as suas coordenadas sdo positivas.

As desvantagens do modelo séo:

a ndo é uma boa opcéo para especificacdes perceptuais de cor, porque as
primitivas de referéncia X, Y e Z correspondem a fontes luminosas
imagindrias, que por suavez, sdo dificeis de serem visualizadas;

b) o espaco de cor XYZ € um espaco ndo uniforme, provocando distorcoes

indesegjaveis.



246 Modelo RGB

O sistema RGB de cores priméarias também € aditivo e esta baseado na teoria
dos trés estimulos (Tristimulus Color Theory) proposta por Young-Helmholtz.
Segundo essa teoria, 0 olho humano percebe a cor através da estimulacdo dos trés
pigmentos visuais presentes nos cones da retina, apresentando picos de sensibilidade
aproximada nos comprimentos de onda referentes as cores vermelho, verde e azul.
Esse sistema pode ser representado graficamente através do cubo unitario definido

sobre os eixosR, G e B, como ilustrado na Figura 15.

FIGURA 15 - CUBO RGB
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A origem representa a cor preta, o veértice de coordenadas (1,1,1) representa
a cor branca, os veértices que estdo sobre 0s e X0s representam as cores primarias e 0s
demais vértices representam o0 complemento de cada cor primaria. Cada ponto no
interior do cubo corresponde a uma cor que pode ser representada pela tripla (R,G,B),
com os valores R, G e B variando de 0 a 1. Os tons de cinza sdo representados ao
longo da diagonal principal do cubo, que vai da origem (ponto correspondente a cor
preta) até o vertice que corresponde a cor branca (WEEKS, 1996). Cada tom ao longo
dessa diagonal é formado por contribui¢des iguais de cada priméria. Logo, um tom de

cinza médio entre o branco e o preto € representado por (0,5;0,5,0,5). As cores G



desse sistema podem ser expressas na forma:

C, =rR+gG+bB (28)

A resposta do olho aos estimulos espectrais néo € linear e, por isso, algumas
cores ndo podem ser reproduzidas pela sobreposicéo das trés primarias. 1sso significa
que algumas cores existentes na natureza ndo podem ser mostradas nesse sistema.

O modelo RGB esta intimamente associado as superficies emissoras de luz.
E por esta razdo que este modelo € utilizado quase que universamente pelos
equipamentos que manipulam a emissdo de luz, tais como 0s monitores e 0s
televisores a cores. Os filmes fotograficos e cinematograficos, e as gravacdes em video
baseiam-se também no modelo RGB.

O modelo é omisso quanto a0 que € uma cor primaria pura, ou segja, nao
define qual o comprimento de onda a que corresponde cada uma das trés cores
primérias. Esta omissdo tem consequéncias na reproducdo da cor. Com efeito,
verificam-se variagdes sensiveis de monitor para monitor e, no caso dos televisores, a
publicidade menciona muitas vezes a expressado “cores mais naturais’.

Tradicionalmente, as implementacdes do modelo RGB nos sistemas graficos
empregam valores inteiros entre 0 e 255 para exprimir o valor da intensidade de cada
componente, em vez de valores reais normalizados entre O e 1. Esta idiossincrasia teve
origem no fato do processamento de valores inteiros ser muito mais répido do que o
processamento de valores reais, desde os primeiros sistemas graficos, além de que a
notacdo com inteiros ser mais simples de escrever e apreender do que a notagdo com
valores reais fracionérios. A discretizacdo, em 256 valores de intensidade, € mais do
gue suficiente para o olho humano, pois este consegue distinguir entre um minimo de
16 intensidades na zona do azul, e um maximo de 23 intensidades na zona do amarelo
(LOPES, 2003).

Resumindo-se, as vantagens deste modelo sd&o a grande simplicidade
geomeétrica, suporte a um controle direto sobre o dispositivo (computagdo minima) e

facilidade de implementacéo. As desvantagens sao:



a) dependéncia de dispositivo, isto € as coordenadas RGB nédo sdo
transferiveis, em geral, ou seja, 0s mesmos valores de coordenadas néo
reproduzem exatamente a mesma cor;

b) ndo é recomendado para dispositivos ndo aditivos (por exemplo, uma
impressora que usa 0 modelo subtrativo CMY K). Neste caso, 0 modelo
RGB assume que as primarias subtrativas sdo complementos das
primérias aditivas, 0 que leva a suposicdo de que as tintas também séo
aditivas, o que ndo é verdade;

C) ndo é perceptualmente uniforme, o gque significa que uma variagdo de
uma unidade da coordenada corresponde a diferentes variacdes
perceptuais da cor, dependendo da regi&o do cubo;

d) ndo se baseia em estimulos visuais, mas sim em sinais dos dispositivos
(voltagens), o que faz com que néo segja facilmente relacionado com a
aparénciadacor;

€) ndo € um modelo intuitivo, ndo sendo de uso facil para tarefas

perceptuais.

247 ModeloHSV

O modelo de cor HSV é mais intuitivo que os modelos RGB e XYZ,
aproximando-se muito do modelo utilizado em artes visuais, que emprega 0s conceitos
qualitativos de matiz (Hue), saturacdo (Saturation) e tonalidade (Value).

A representacdo do espaco de cor do modelo HSV pode ser facilmente
compreendida a partir do cubo do modelo RGB. Colocando-se o ponto de vista sobre a
linha contendo a diagonal principal do cubo RGB (tons de cinza) e orientando a visao
na direcdo da origem deste espaco, 0 cubo RGB apresentara uma se¢do diagonal onde,
intercaladas, se encontram as cores primarias aditivas e as cores primarias subtrativas.
A cor branca ocupara o centro. A seguir, projetam-se tanto as cores primarias aditivas

e subtrativas, como a cor branca, sobre um mesmo plano, a distancia de uma unidade



da origem. Finalmente, ampliase o poligono obtido, de forma que a distancia entre o
ponto representativo de qualquer cor primaria e o ponto central correspondente a cor
branca sgja também unitaria. Obter-se-a, entdo, uma piramide hexagonal contendo

todas as cores do espago HSV, tal como a Figura 16 apresenta.

FIGURA 16 - ESPACO DE CORES HSV
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As cores primarias ocupam, no espaco HSV, os veértices do hexagono, e

encontram-se dispostas segundo um angulo correspondente, de acordo com o Quadro

2.
QUADRO 2 - ANGULO DAS CORES NO ESPAGCO HSV

COR ANGULO
Vermelho 0
Amarelo 60
Verde 120
Ciao 180
Azul 240
Magenta 300

A saturacdo de uma cor corresponde a quantidade de cor branca que a cor
apresenta. Uma saturacdo igual a um significa que a cor € pura (esta na periferia),
enquanto que uma saturacdo igual a zero significa que a cor € totalmente branca e,
neste caso, o valor do parametro H éirrelevante.

O parametro V (valor) corresponde a intensidade da cor e varia entre zero
(intensidade nula, ou seja, cor negra, onde os valores de H e Ssdo irrelevantes) e um

(intensidade maxima). Naturalmente, os tons cinzentos encontram-se localizados sobre
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oeixo dapiramideemque O£ V £1eS=0, sendo o vaor deH indiferente.

248 ModelosCIELAB e CIELUV

Tratam-se de modelos de cor definidos pela CIE, em 1976, na tentativa de
aumentar a uniformidade das cores percebidas pelo sistema visual humano (FRASER,
2005). Foram criados para proporcionar cores consistentes, independentemente de
dispositivo. Também sdo conhecidos pelas siglas L*a*b* e L*u*v*, formas opcionais
de representagdo. L indica o valor da luminosidade corrigida para uma escala
perceptualmente linear, variando de branco a preto, e sendo igualmente definido em
ambos os sistemas. A, B ou U, V sdo as componentes de cromaticidade da cor.

Segundo (VELLOSO, 2004), o modelo CIELUV representa as cores
aditivas, de forma semelhante a0 modelo RGB, e o CIELAB representa as cores
subtrativas, onde a luz € absorvida por colorantes tais como tintas e pigmentos.

No modelo CIELAB, o valor de a* pode variar de verde avermelho e o valor
de b* pode variar de azul a amarelo, analogamente a percepcdo das cores pelo cérebro.
A Figura 17 representa o espaco de cor nesta concepcéo grafica. O CIELAB néo é

perfeito: apresenta diferencas exageradas nas cores amarelas, e subestima os azuis.

FIGURA 17 - MODELO DE COR CIELAB
| w0

FONTE: ADOBE, COLOR MODELS:

Estes modelos de cores sdo ditos uniformes, pelo fato de serem



perceptual mente uniformes (aproximadamente), isto €, a mudanca de uma unidade, em
gualquer componente destes modelos, € percebida por um observador padrdo como
sendo as menores mudancas perceptiveis, em escala cromética uniforme (UCS -

Uniform Chromaticity Scale).

2.4.9 Diferencade Cor (7E)

Segundo (X-RITE: The Color Guide and Glossary), a diferenca de cor (?E)
€ uma maneira facil de registrar a diferenca entre duas amostras. Tendo o valor
numeérico de duas cores em L* a* b*, é realizada a colocacdo delas como sendo pontos
no modelo de cor uniforme (CIELAB) e registrada a distancia entre elas. O
procedimento ocorre da seguinte maneira: € criada uma esfera tedrica com tolerancia
(equivalente ao raio da esfera) definida que representa a diferenca aceitavel entre a
amostra padréo e a amostra medida. A amostra que fica dentro da esfera € considerada

como aceitavel e aque ficaforaé rejeitada, conforme Figura 18.

FIGURA 18 - REPRESENTAGAO GRAFICA DA DIFERENCA DE COR

Amostra dentro da
esfora - aceitdvel

@ — Amostra fora da
esfera - rejeitada

|— AE toleriincia da esfera

FONTE: XRITE: THE COLOR GUIDE AND GLOSSARY, P. 38

2.4.10 Conversdes entre Sistemas de Cor

2.4.10.1 Conversdo entre os Espacos RGB e XY Z

O fabricante deve informar as especificagbes das coordenadas de
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cromaticidade (X, y) dos fosforos (responsaveis pelas cores vermelho, verde, azul e

branco) do monitor. Como exemplo, tem-se:

Vermelho (R) | Verde (G) | Azul (B) | Branco(W)

x| x,=064 | x =030|x,=015|x, =0,3127

y| v.=033 |y,=060] y,=0,06] y, =0,3290

Determina-se, a seguir, z=1- X - y. Seguindo-se o exemplo, tem-se:

Vermelho (R) | Verde (G) | Azul (B) | Branco(W)

z| 2,=003 |z, =010]| z, =0,79| z, =0,3583

As coordenadas X, Y, Z sdo obtidas de:

XU Xl Xol 0 Xy Xo Xo0gRi
u_ey u e e, Uy _©€ u
eYmek Rrek Tt Prek Yo Youy
8ZH eZ:H 8Z:H 8Z:H 84r Z; ZzHeBH (29)

O problema agora consiste em determinar os valores dos coeficientes

introduzidos acima. Sejam:

_ X
XR =
Xe+Ys +2Z;
X
X = >
Xe+Ys +2Z5
= XB
P Xet+YatZ, (30)
Fazendo-se:
Cr=Xg+Yr+Z,
CG = XG +YG +ZG
Co=Xg+Ys+Z, (31)

Temse:
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= %:Cp

XG = XGCG
=x5Cs (32)
Damesmaforma, tem-se
= VeCr Zp=7Lq
=Y¥sCe € Z5=2Cq (33)
=V¥sCs Zy = 72,Cy

Substituindo-se (32) e (33), haequagéo (29), obtém-se:

e)< U eXRC XGC XBCB l:éRl:l

u
gYu eyR R yG G CBngGu

828 &%C. 2%Cs zCoEeBY 34)

Para se determinar as componentes C,, C, e C, usase o fato de que a cor

branca( X,,,Y,,,Z,.C,) €dadapor R=G=B=1.

@<WU eXRC %:Co XBCBUé-U eX X5 XBl:é:R\

é, u_eé ué u é u
aw 0= &YRCr YeCo YeCopdp=aYr Yo VYeid g
82,0 8z:.C: z.Cc ZzCoHBH 8z, 2z 2z BEC:H (35)

De forma equivalente as equactes (32) e (33), usando-se as coordenadas de
cromaticidade fornecidas, e supondo-se que a luminosidade do branco apresenta a

informag&o de luminancia Y,, = 1,00, tem-se

= yCyy =100 > C, =2w=_19 _30395 (36)

Substituindo-se, a seguir, o valor encontrado de C, nas demais equagdes
relativas aluz branca, juntamente com as coordenadas de cromaticidade informadas:

X,y = %,Cyy =0,3127* 30395 = 0,9422 (37)

Z, = %,C, =0,3582* 3,0395 =1,0888 (38)
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e a equacdo (35), apos substituicdo dos valores encontrados nas equacdes (37) e (38),
mais substitui¢céo das coordenadas de cromaticidade informadas, relativas ao fosforo,

se transforma em:;
094221 064 030 015KC, 0
gl,oooo“—‘?oss 0,60 006”?0 “

10883§ @,03 010 0,79@03 (39)

Resolvendo-se o sistema de equagdes (39) acima, encontra-se o resultado:

éCru 60644U

u_=eé
ecGu g1192;;

&8 81203 “0)

e, finalmente, a equacéo (34) se transformaem:

éxXy €,4122 0,3576 0,18050éRy

U_ é u u
gv 1=§02125 07152 0 0722ugc;u

67 §00193 01192 0950448

(41)
A transformagao inversa, neste caso, fica sendo:
eRu 63240 -1537 -0 499ueXu
a_é ué, u
gGu_é 0969 1876 0042 ugvu
8By 80056 -0,200 1,057 HRZH @)

2.4.10.2 Conversdo do Espaco XY Z paraCIELAB e CIELUV

Dados (X, Y, Z) componentes da cor no espago CIE-XYZ, e (X,,,Yy,Zy)

componentes da cor branca de referéncia, calcula-se:

o 4* X u 4* X
TXAISY+3Z YT Xy +15°Y, 372, @)
e o*Y v = 9*Y,,
X +15*Y +3* Z Y Xy +15% Y, +3% Z,

Nesse interim ja se pode calcular a componente de luminosidade dos

modelos CIELAB e CIELUV.



72

1
&y & Y
L =116* g—: -16 s —>0,008856 (44)
YW 9 W
ou
. &Y 0
L =9033*g—=x <e i £ 0,008856 (45)
Yw a Yw

A seguir, as demais componentes podem ser calculadas. No espaco CIELAB:

a’ —5oo*§103 ol 03“

b =2oo*i Y‘f-‘gi 833
(46)

e, no espaco CIELUV:
u =13*L*(u'-u,)
V =135 L * (V- ) (47)

25 SUAVIZACAO DE POLIGONOS POR DOUGLAS-PEUCKER

Muitas entidades do mundo real podem ser representadas como poligonais
em sua transposi¢cdo para um modelo. Essas entidades séo frequentes: DAVIS (1997)
comenta que objetos lineares correspondem a cerca de 80% do volume de dados
vetoriais em um banco de dados geografico. Poligonais séo usadas para representar
feicbes tais como rios, estradas, ruas, linhas de transmissdo e adutoras. Os nomes
dados pelos GIS comerciais a essas entidades, no entanto, variam muito: linha
(polyline), line string, arco, I-cell, poligonal, cadeia (chain), e outros. A complexidade
das representacdes lineares pode variar, indo de simples segmentos de reta (dois pares
de coordenadas), como um trecho de tubulagdo de esgoto, até poligonais contendo
milhares de pares de coordenadas, como um rio ou uma curvade nivel.

Os algoritmos que trabalham com poligonais s8o muito importantes para 0s

GIS, uma vez que diversas operacdes basicas, frequentemente repetidas, séo baseadas
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neles. Muitas vezes é necessario simplificar a representacéo de poligonais, buscando
(1) evitar o desperdicio de memoria, (2) melhorar 0 desempenho dos sistemas, ou (3)
melhorar a legibilidade da informac&o. O objetivo geral dessa classe de algoritmos €
determinar, dentre os vértices que definem uma poligonal, quais sé0 0s mais
importantes para a preservacdo de sua forma geométrica, e quais podem ser
dispensados. Em geral, é estabelecido um parametro de tolerancia, que corresponde a
distancia maxima gque um vértice descartavel da poligonal pode estar em relagcéo ao
segmento gue une o veértice anterior e o posterior aum determinado vértice. Por
exemplo, na Fgura 19 o vértice 2 deve ser mantido, pois se encontra a uma distancia
superior a toleravel em relacdo ao segmento 1-3. Ja o vértice 3 podera ser descartado,

pois se encontra aproximadamente alinhado com os vértices 2-4.

FIGURA 19 - SIMPLIFICACAO DE POLIGONAIS

---------------

ITc-Ierﬁnciu

O problema de simplificagdo de linhas € particularmente importante em
Cartografia e GIS, e é estudado intensivamente desde os anos 60, quando ocorreram as
primeiras experiéncias com o0 uso de instrumentos de transcricdo de mapas para o
computador, como a mesa digitalizadora. No processo de digitalizagcdo de linhas com
esses instrumentos fregiientemente sdo introduzidos veértices em excesso, vértices que,
se descartados néo provocariam uma alteragao visual perceptivel na poligonal. Assim,
um primeiro objetivo para algoritmos de simplificacdo de poligonais € “limpar” a
poligonal de pontos claramente desnecessarios, do ponto de vista de sua visualizacgéo,
mantendo a qualidade de sua aparéncia grafica. Como conseqliéncia, 0 espaco

necessario para 0 armazenamento da poligonal diminui, bem como o tempo de acesso
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para sua recuperacao e apresentacéo. Outro objetivo é o de gerar uma nova versao da
linha, uma versdo mais adequada para a representacdo do mesmo fenémeno geogr &fico
em outra escala, menor que a escala original de digitalizacdo. Neste caso, esta sendo
obtida uma generalizacéo dalinha.

Existem diversos algoritmos para a simplificacdo de poligonais. DAVIS
(1997) faz uma boa analise comparativa de vérios destes algoritmos. O mais conhecido
e adotado pelos GIS comerciais € o Douglas-Peucker. Foi proposto em 1973, e € até
hoje reconhecidamente o melhor em termos de preservacéo das caracteristicas da
poligonal original, especiadmente se utilizado com tolerancias peguenas.
Curiosamente, o algoritmo foi proposto quase que simultaneamente por RAMER
(1972), e por DUDA e HART (1973), embora visando aplicacbes diferentes. O
algoritmo DOUGLAS-PEUCKER (1973) permanece sendo o mais citado na literatura
de geoprocessamento, uma ez que foi originalmente publicado em um periédico da
area de Cartografia.

O algoritmo € recursivo, e a cada passo processa O intervalo de pontos
contido entre um veértice inicia (chamado de ancora) e um vértice fina (denominado
flutuante). E estabelecido um corredor de largura igual ao dobro da tolerancia,
formando duas faixas paral elas ao segmento, entre o ancora e o flutuante. A seguir, sdo
calculadas as distancias de todos os pontos intermediarios a0 segmento basico, ou segja,
contidos entre o ancora e o flutuante. Caso nenhuma das disténcias calculadas
ultrapasse a tolerancia, ou seja, nenhum veértice fique fora do corredor, entdo todos os
vértices intermediarios sdo descartados. Caso alguma distancia sgja maior que a
toleréncia, o vértice mais distante € preservado, e o algoritmo € reiniciado em duas
partes. entre 0 ancora e o veértice mais distante (novo flutuante), e entre o vértice mais
distante (novo ancora) e o flutuante. De acordo com este processo, 0s pontos tidos
como criticos para a geometria da linha, a cada passo, séo mantidos, enquanto os
demais sdo descartados.

As Figuras 20 a 24 ilustram melhor o comportamento do algoritmo Douglas-

Peucker. Inicialmente, sdo calculadas as distancias dos vértices 2 a 28 até a reta
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definida pelos vértices 1 e 29. O vértice mais distante, nesta primeiraiteracéo, € 0 15, a
uma distancia muito superior a tolerancia (Figura 20). Assim, o vértice 15 é
selecionado, e o procedimento € chamado recursivamente duas vezes, entre os vértices

1 e 15, eentre osvértices 15 e 29.

FIGURA 20 - DOUGLAS-PEUCKER, PASSO 1: SELECAO DO VERTICE 15
15

Io erdncia

FONTE: DAVIS, 2000

FIGURA 21 - DOUGLAS-PEUCKER, PASSO 2: SELEGAO DO VERTICE 9

taleréncia

FONTE: DAVIS, 2000
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Continuando pela primeira chamada recursiva (1 a 15), o vértice mais
distante da reta, entre 1 e 15, € 0 9, também a uma distancia superior a tolerancia, €,
portanto, é selecionado (Figura21).

Duas novas chamadas recursivas sdo feitas, e agora estdo empilhados os
intervalos 1-9, 9-15 e 15-29, esperando para serem analisados. No intervalo 1-9 temos
também que preservar o vértice 3, e, portanto, ficamos na pilha com os intervalos 1-3,
3-9, 915 e 15-29 (Figura 22). Analisando agora o intervalo 1-3, verificamos que o
vértice 2 pode ser dispensado (Figura 23). Ao final, sdo preservados os vértices 1, 3, 4,
6, 9, 15, 16, 17, 22, 24, 27 e 29, ou seja, 41% do ndmero original de veértices (Figura
24).

FIGURA 22 - DOUGLAS-PEUCKER, PASSO 3: SELEGAO DO VERTICE 3

15

T :

tolerdncia

FONTE: DAVIS, 2000

Embora de implementagao simples e relativamente eficiente, o uso universal
do algoritmo Douglas-Peucker é comprometido pelo seu comportamento em situacdes
de generalizacdo mais radical, ou seja, com toleréncias maiores. Conforme a situacéo,
o algoritmo pode ser levado a escolher vértices que terminam por deixar a linha com
uma aparéncia pouco natural, com tendéncia a apresentar picos, com angulos agudos e
mudancas bruscas de diregdo. Alguns autores atribuem este fato a escolha de um valor

Unico para a tolerancia, indicando que € mais razoavel ter variagcdes neste valor de



acordo com a morfologia da linha, mas até o momento nenhuma variagdo proposta
provou resolver integraimente o problema. Em situacdes de generalizacdo radical,
existe também a possibilidade de que o agoritmo Douglas-Peucker produza
modificacbes na topologia da linha (como por exemplo, auto-intersecfes), ou
modificagdes na sua situacdo com relacdo alinhas vizinhas (como intersecoes entre
curvas de nivel simplificadas). Tratase de um comportamento francamente
indesgjavel, que precisa ser verificado em implementacdes mais robustas do algoritmo,

com 0 uso de rotinas especificas.

FIGURA 23 - DOUGLAS-PEUCKER, PASSO 4: ELIMINAGAO DO VERTICE 2
15

toleréncia

FONTE: DAVIS, 2000

Outro problema amplamente reportado na literatura diz respeito a variacéo
que se pode obter no resultado final quando se varia a linha ancora-flutuante inicial. E
0 caso da aplicacdo do algoritmo Douglas-Peucker a poligonais fechadas: dependendo
do ponto de partida, ou da estratégia de particionamento da poligonal fechada em duas
ou mais poligonais abertas, um resultado diferente sera obtido.

O resultado deste algoritmo € aclamado pela literatura como sendo o que
mais respeita as caracteristicas das linhas cartograficas. Assim, este algoritmo veio a
ser a principa escolha dos desenvolvedores de programas comerciais ha

implementacdo de funcbes de simplificagdo de linhas para processamento pos-
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digitalizacdo, ou segja, paralimpeza de vértices desnecessarios.

FIGURA 24 - DOUGLAS-PEUCKER, FINAL

FONTE: DAVIS

26 ALGORITMO DE DESLOCAMENTO PELA MEDIA

2.6.1 Espaco de Atributos

A andlise espacial de atributos € um procedimento muito importante na
resolucdo de tarefas relacionadas a visdo computacional (compreensdo automatica de
imagens). Dada uma imagem, as informagfes sobre um determinado objeto séo
extraidas a partir de sua vizinhanca e mapeadas em um espaco segundo os atributos
escolhidos. Objetos significativos naimagem correspondem, entdo, a regides com alta
densidade neste espaco.

Assim, a anadlise espacia de atributos pode ser entendida como o
procedimento de recuperar os centros das regibes com alta densidade, isto €, as
caracteristicas dos objetos significativos na imagem. Técnicas baseadas em
histogramas, e transformada de Hough (HOUGH, 1962), sdo exemplos desta

abordagem. O espagco, onde as caracteristicas dos objetos s&o mapeados, €
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genericamente denominado de espaco de atributos (feature space).

Para se atingir o objetivo da andlise espacia de atributos deve-se reduzir os
dados até que se obtenha umas poucas caracteristicas significativas. Este procedimento
pode receber diversos nomes, conforme seu enfoque, tais como andise de
agrupamentos (cluster analysis), classificagdo ndo supervisionada, reconhecimento de
padroes.

Quando existem muitos objetos diferentes, as caracteristicas dimensionais do
espaco de atributos podem se tornar inapropriadas devido ao agrupamento de atributos
diferentes, mas proximos entre si segundo a métrica considerada, em uma Unica cela,
como se fossem iguais. A realizagdo de um espaco de atributos discretizado ocorre
através e acumuladores. Sempre que o tamanho das celas dos acumuladores ndo e
adequada para os dados com que se esta trabalhando, ocorrem sérios problemas de
confusdo (ma interpretacdo dos objetos contidos na imagem). Este problema foi
extensivamente estudado, no contexto da transformada de Hough, por
ILLINGWORTH e KITTLER (1988).

Assim, para a obtencdo de resultados satisfatorios, independentemente da
guantidade de objetos analisados, ou das caracteristicas de tais objetos, um espaco de
atributos deveria ter um sistema de coordenadas continuas. O conteldo de um espaco
de atributos continuo pode ser modelado como uma amostragem de uma distribuic¢éo
multivariada multimodal de probabilidade. Note-se que para imagens reais a
guantidade de modas (valores mais frequentes na amostra) pode ser grande, da ordem
de dezenas.

As regides com densidade mais alta correspondem a agrupamentos centrados
nas modas da distribuicdo de probabilidade empregada. Técnicas tradicionais de
classificagcdo podem ser usadas na analise espacial de atributos, mas s6 séo confiaveis
se a quantidade de agrupamentos for pequena, e conhecida a priori (JAIN e DUBES,
1988). Determinar a quantidade de agrupamentos, a partir dos dados, € um
procedimento muito caro computacionalmente, e ndo garante a producéo de resultados

satisfatorios.



Uma hipotese frequentemente utilizada € a de que agrupamentos individuais
apresentam distribuicdes multivariadas normais, isto €, o espago de atributos pode ser
modelado como uma mistura de fungbes gaussianas (DUDA et a., 2001). Os
parametros da mistura sdo entdo estimados pelo critério de minimizacdo de erros.
Como exemplo, SAHOO et al. (1988) apresenta diversos algoritmos gque se baseiam
em andlises de histograma segundo modelos com mistura de funcdes gaussianas.
Entretanto, ndo existe evidéncia tedrica que a extragdo de um agrupamento, com
distribuicdo normal, necessariamente corresponda a uma feicdo significativa na
imagem. Pelo contrério, aparece uma confusdo de agrupamentos quando diversas

feicbes sdo mapeadas em regides parcia mente sobrepostas (no espaco de atributos).

2.6.2 Conceitos Estatisticos

Em Edtatistica, os testes tradicionais (paramétricos) pressupbem o
conhecimento da distribuicdo de probabilidade de onde vieram os dados, para que as
inferéncias sgfam adequadas. Por exemplo, € preciso verificar se a condicédo de
normalidade dos dados € satisfeita no caso dos testes usados no planegjamento de
experimentos usuais. Entretanto, em muitas areas de aplicacéo, tais premissas ndo sdo
validas, sendo necessario 0 uso de métodos alternativos que prescindam das
suposicOes parameétricas. Esses métodos, ditos ndo-paramétricos, se baseiam em
premissas muito menos restritivas sobre o comportamento dos dados e podem ser de
grande utilidade em uma andlise estatistica. As técnicas ndo-paramétricas ndo adotam
nenhum tipo de distribuicéo para as variaveis aleatdrias. Suas primitivas sdo obtidas
diretamente a partir dos dados.

A robustez de um método estatistico € a propriedade que traduz a capacidade
desse método se mostrar pouco sensivel em relacdo a afastamentos das hipéteses
pressupostas para a sua aplicacéo. Por exemplo, o teste "t" e o teste F da ANOVA séo

métodos robustos.
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26.3 Kernd

Dados uma imagem f e uma funcéo impulso g, JAIN et a. (1995) define
convolucéo da imagem f, com o impulso g, como sendo a somatdria ponderada dos
pixels daimagem f, usando os pesos do impulso g. Este procedimento gera uma outra

imagem h. A func&o de impulso g também é denominada mascara de convolucao.

FIGURA 25 - CONVOLUCAO
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FONTE: JAIN ET AL., 1995

Para cada pixel [i, j] naimagem, é gerado um valor resultante h[i, j]. Parao
calculo deste valor centrase a janela da méascara de convolugdo no pixel selecionado
[i, j], e tomase a somatéria ponderada dos pixels em uma vizinhanca de [i, j], dentro
de uma janela comum, onde os pesos individuais sdo os valores correspondentes na
mascara de convolugdo. A Figura 5 ilustra o calculo da convolucdo usando uma

mascara de convolucdo com tamanho 3x3. Para este caso, tenm-se:
h(i, j] = Ap1 + Bpz + Cps + Dpa + Eps + Fps + Gp7 + Hpg + Ipo (48)

A mascara de convolucdo, ou melhor dizendo, a matriz de pesos discreta
pode ser substituida por uma fungéo matemética continua simétrica, em torno do ponto
central i, j], que determine a influéncia dos pontos vizinhos sobre uma caracteristica
gualquer que se desgje estimar no ponto selecionado. Esta fungéo considera todos os
pontos dentro de uma regido de influéncia, e tem, como variavel reguladora da

ponderacdo, a distncia normalizada de cada um a localizacdo de interesse. Este
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conceito pode ainda ser generalizado para quaisquer dimensdes, sendo muito
empregado em métodos ndo-paramétricos de estimativa de propriedades.

A funcdo matematica simétrica, denominada kernel de convolucéo, deve
satisfazer determinadas condi¢cdes (WAND e JONES, 1995), existindo uma enorme
variedade (funcbes de distribuicdo uniforme, normal, Epanechnikov, biponderada,
triponderada, triangular, entre outras). Na prética, uma funcéo kernel € continua,
limitada, simétrica em torno do zero, cdncava no zero, com valores reais, e, por
conveniéncia, frequentemente sua integracéo resulta na unidade. Podem ser fungdes de
densidade de probabilidade. Tipicamente apresentam valores diferentes de zero dentro
do dominio [-1,+1], e zero fora deste dominio. E licito dizer que a funcZo do kernel é
Suavizar as caracteristicas dos pontos analisados.

A Figura 26 ilustra unidimensionalmente os formatos do kernel uniforme e
do kernel de Epanechnikov. Mais formatos de kernel podem ser encontrados em

CHENG (1995).

FIGURA 26 - FORMATO DE KERNEL

A) UNIFORME B) EPANECHNIKOV

Segundo SILVERMAN (1986), o kernel de Epanechnikov (Kg) é um kernel
otimo, garantindo o menor erro médio quadratico total (MISE - Mean Integrated
Square Error). A equacdo (49) apresenta a definicdo do kernel de Epanechnikov, onde

c, € o volume da hiperesfera d-dimensional com raio unitario

(6, =2;c,=p;c,=4p/3).

1 (d+2)1- X™X) T
| se X' X<1

Ke(X)=i" 2g, (49)
t O €m caso contrario




2.6.4 Estimativa N&o-Paramétrica da Funcéo Densidade de Probabilidade

Dado um conjunto arbitrario de pontos, o conhecimento da funcdo de
densidade de probabilidade (fdp) associada a0 mesmo é extremamente relevante,
podendo fornecer a base paraimportantes interpretacdes fisicas sobre as observacoes.

Em muitos casos, desfruta-se da posicéo privilegiada de conhecer-se a priori
0 modelo que descreve a distribuicdo associada as variaveis aleatOrias existentes.
Nestes casos, a descricdo completa das variaveis aeatérias exige meramente a
estimativa de alguns parametros. Infelizmente, existem situacbes em que ndo se
conhece de antemdo o comportamento funcional dos dados, 0 que aponta para a
direcdo de abordagens ndo-paramétricas. As inferéncias sobre a distribuicdo de ruidos
existentes nas variaveis aeadrias sdo, entdo, extraidas diretamente dos dados
existentes.

SILVERMAN (1986) apresenta diversos métodos ndo-paramétricos para a
estimativa de fdp: método de histograma, k-ésimo vizinho mais préximo, estimativa
por kernel, etc. O método de estimativa de densidade por kernel, € um dos mais
populares.
dimensional A?, o estimador multivariado da funcdo densidade de probabilidade por
kernel K(x), da variavel escalar independente x, dentro de uma janela com raio (banda

de passagem) h, é definido como (SILVERMAN, 1986):

- 1 & ax-X%X0
f(x)= K =
) nh"g ghﬂ (50)
O uso de um kernel diferenciavel permite definir a estimativa do gradiente de
densidade como o gradiente da estimava de densidade por kernel, apresentada na
equacao (50):
1

R () RF (%) =— § RKEX2
nh® 2 e h g (51)




De acordo com a equacgdo (51), a estimativa do gradiente de densidade por

kernel de Epanechnikov, definido na equacéo (49), pode ser escrito como:

. n (d+2)@1l o 0
NFf (x) = —= — T X2
9 n(th'c,) W énx &72(5))(1 )5 (52)

onde aregido S (x) é uma hiperesfera de raio h, com volume hc,, centrado em x, e
contendo n, pontos. A utilizacdo de um kernel diferente do de Epanechnikov resulta

em um célculo ponderado da estimativa.

2.6.5 Algoritmo de Deslocamento pela Média

O primeiro termo na equacdo (52) é a quantidade representativa da
estimativa de densidade por kernel f(x), calculada dentro da hisperesfera S (X)

(kernel uniforme):

f(x) ="
(X) (b)) )

e o Ultimo termo, ainda na equacdo (52), é denominado de vetor de deslocamento pela

média (sample mean shift ou mean shift vector):

1 o 1 o}
M) =— a (X-X=— ax%-X
x %1S,(x) n, xS (%) (54)

Usando-se as equacdes (53) e (54), aequacdo (52) pode ser reescrita como:

(d+2)Mh(X)

Kif (x) = f (%)~
h (55)

oquelevaa

h?  Nf(x)

M“(X):(d+2) f(%)

(56)

A equacdo (56) foi primeiramente apresentada por FUKUNAGA e
HOSTETLER (1975), como um algoritmo de classificagdo ndo-paramétrica, e mostra



gue a estimativa do gradiente de densidade normalizado pode ser calculada através do
deslocamento amostral pela média em um kernel uniforme centrado em x. O
deslocamento pela média é um excelente estimador ndo supervisionado do gradiente
de densidade n&o-paramétrico, e o vetor de deslocamento pela média representa a
diferenca entre umameédialocal, calculada em umajanela, e o centro destajanela.

O vetor de deslocamento pela média aponta sempre na direcdo do maior
incremento na densidade, isto €, descobre o caminho que leva a um méaximo local de
densidade (moda da densidade). O algoritmo trabalha em forma iterativa, deslocando
as amostragens sucessivamente em dire¢do ao maximo local mais adequado. A Figura

27 ilustra esta tendéncia.

FIGURA 27 - TENDENCIA DO ALGORITMO DE DESLOCAMENTO PELA MEDIA

NOPRRALITE S DEMSTY
= i =

40 R F/ w

FONTE: COMANICIU E MEER, 2002

Segundo COMANICIU e MEER (1999b), o vetor de deslocamento pela
meédia tem a mesma direcdo que a estimativa do gradiente de densidade em x quando
esta estimativa € obtida pelo kernel de Epanechnikov. CHENG (1995) provou a
convergéncia do algoritmo quando se usa o kernel gaussiano, e COMANICIU e
MEER (2002) estenderam esta convergéncia para qualquer kernel com perfil convexo
e monotonicamente decrescente, como o kernel de Epanechnikov. Os centros de
convergéncia (ou janelas) correspondem a modas.

O agoritmo de deslocamento pela média utiliza os seguintes passos:



a) escolhe-se o raio dajanela de pesquisa (banda de passagem);

b) inicializa-se alocalizacéo dajanelg;

c) calculase o vetor de deslocamento pelamédia M, (x);

d) movimentase a janela de pesquisa conforme o vetor dado por M, (x);

€) repete-se 0s passos c) e d) até a convergéncia.

O agoritmo de deslocamento pela média pode ser estendido para
processamento de imagens levando em consideracdo a vizinhanca espacial de cada
pixel selecionado (COMANICIU e MEER, 2002). Estes autores introduzem o dominio
conjunto: toda amostra passa a ser descrita pela unido do dominio da imagem
(caracteristicas da imagem: tons de cinza, componentes RGB, etc.) com o dominio
espacial (localizagdo de um pixel dentro da imagem). Dado z" :{s”‘,ay”‘}," il [1.n],
dominio conjunto, onde s representa a informacéo espacial ea ainformagéo contida na
imagem, Comaniciu e Meer criaram 0 kernel definido pelo produto de dois kernels:
K, parao dominio daimagem, e K¢ para o dominio espacial.

A estimativa de densidade (suavizada) pode ser, entdo, escrita como:

m m

d 1 am"-a"'0 o&"-s"0
a Ka& Ks& 4
ahd g b 5TE RS

f(z=

S|

(57)

onde h, e hy sdo as bandas de passagem no dominio da imagem e no dominio
espacial, respectivamente. Somente as amostras que recaem dentro dos limites
impostos por estas bandas de passagem e z{" € que contribuem para a estimativa da
densidade no ponto z". O deslocamento das médias é realizado em ambos os espagos

separadamente, isto €

ml_ .m m ml _ .m m
a; =a; +tM, (@) e s, =8 *M . (S) (58)

e a convergéncia ocorre simultineamente em ambos os dominios, quando ambos 0s
vetores de deslocamento pela média ficarem abaixo de um limiar. O agoritmo

classifica os pontos segundo os agrupamentos existentes nos dois dominios.

Quando se usa um sO kernel, seja no dominio da imagem, as amostras
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pertencentes a0 mesmo grupo estatistico, considerando-se somente as caracteristicas
deste dominio, convergem para uma mesma moda. E comum, entretanto, que esta
moda seja resultante de diferentes localizacbes espaciais, incluindo a propria. Pela
atualizacdo do deslocamento no dominio espacial também (de forma conjunta), a
localizacdo das amostras no dominio da imagem muda, em cada iteracdo, mas sem

esguecer avizinhanga espacial de que é originaria.



3 MATERIAL E METODOS

3.1 RECURSOSUTILIZADOS

Os recursos materias foram disponibilizados pelo Curso de Pés-Graduacdo
em Ciéncias Geodésicas da Universidade Federal do Parand e Departamento de
Engenharia Geomatica da Universidade de Calgary.

Osrecursos materiais mais importantes foram:

-) um microcomputador Pentium 1V - 2,4GHz, com memoria principal de
1GB, e 80GB de capacidade de disco rigido;

-)imagens tomadas por uma camara digital DSC-F717, de pequeno
formato, da Sony, sobre o campus do Centro Politécnico da UFPR,
datadas de 27/06/2003;

-) dados provenientes de levantamento efetuado por sistema de varredura
aLASER (OPTECH / INS GPS APPLANIX), pertencente ao Instituto
de Tecnologia para o Desenvolvimento (LACTEC - UFPR), sobre a
mesma area do campus do Centro Politécnico da UFPR, em data de
09/05/2003;

-) programas computacionais. Compilador Delphi 1V da Borland Inprise;
Microsoft Visual Studio Professional 2005 (Calgary); Microsoft Office
2000 Standard; ENVI 3.4; Surfer 7.0, e Adobe Photoshop 6.0;

-) material bibliografico disponivel na Biblioteca do Setor de Tecnologia
da Universidade Federal do Parang, incluindo Portal da CAPES, e na
Biblioteca da Universidade de Calgary.

3.1.1 Materiais

O levantamento fotogréfico da regido do campus do Centro Politécnico da

Universidade Federal do Parana (UFPR), em Curitiba, foi realizada no dia 27/06/2003,



por volta das 14h30, em v6o com altitude aproximada de 1650m. Cerca de 17 imagens
foram tomadas com uma cémara digital de pequeno formato Sony DSC-F717, de
propriedade da Agritec. A &rearecoberta foi de aproximadamente 1km?®.

A camara empregada tem caracteristicas de resolucéo de 5,2Mb, com CCD
de dimensdes 8,8mm X 6,6mm, apresentando 2560 X 1920 pixels. Esta camara foi
calibrada por DELARA (2003). Os parametros de calibracéo obtidos, mostrados no
Quadro 3, sdo utilizados neste trabalho, sendo:
¢ = Constante da camara (ou distanciafocal), em mm;

X0, Yo = Coordenadas do ponto principal no referencial fiducial, em mm;
ki, ko, ks = Parametros da distorcdo radial simétrica;
P,, P, = Parametros da distor¢éo descentrada;

A, B = Parametros de afinidade.

QUADRO 3 - PARAMETROS DE CALIBRACAO DE CAMARA

DSC-Fr17 PARAMETROS | DESVIO PADRAO
Resolucdo 2560 X 1920
Dimensdes CCD | 8,8mm X 6,6mm

C 10,078mm 4,58E-3
Xo -0,246mm 5,24E-3
Yo -0,142mm 5,26E-3
Ky -2,25E-03mm’* 8,53E-5
ko 2,49E-05mm’™* 1,16E-5
ks 1,29E-07mm’® 4,76E-7
P, -1,17E-04mm’™ 1,22E-5
P, 6,90E-05mm’™ 1,21E-5
A -150E-04 7,68E-5
B 9,54E-06 7,75E-5

FONTE: DELARA (2003)

Muito embora DELARA (2003), seguindo tendéncia de ndo fazer uso das
dimensBes em milimetros do quadro CCD (ANDRADE, 2001; JEYAPALAN, 2004),

tenha dado énfase ao uso da unidade pixels, no calculo dos pardmetros de calibracéo



da camaradigital, optou-se aqui pela sua apresentacdo tradicional, em mm, com intuito
de melhor visualizacdo comparativa entre as camaras digital e a fotogramétrica (item a
ser exposto em 3.2.3).

O levantamento por varredura LASER, da mesma regido do campus, foi
realizado com o sistema OPTECH ALTM (Airborne LASER Terrain Mapper) 2050 /
INS GPS APPLANIX, pertencente ao Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento
(LACTEC - UFPR). Os sobrevéos foram realizados em 09/05/2003 (cerca de um més
e meio antes das imagens), com altitude aproximada de 1000m. A varredura cobriu
uma &rea aproximada de 7,2 km?, dividida em seis faixas (disponibilizadas) de captura
continua. As varreduras sdo em formato de zig-zag transversal ao véo.

Os seis arquivos disponibilizados apresentam-se em formato de texto, um
ponto por linha de texto, contendo informacgdes sobre: tempo (em segundos, com seis
casas decimais); coordenadas espaciais Leste (E), Norte (N) e altitude ortométrica (h)
do ultimo pulso (tltimo eco); intensidade de reflectancia do ultimo pulso; coordenadas
espaciais Leste (E), Norte (N) e dtitude ortométrica (h) do primeiro pulso
(facultativo); e intensidade de reflectéancia do primeiro pulso (facultativo). Por
facultativo subtende-se que, quando a informagdo referente ao primeiro pulso néo
existe (0 que ocorre com frequéncia bastante alta), € porque ela é idéntica a do ultimo
pul so.

As informacdes referentes aos dados LASER ainda podem ser entregues
segundo uma grade regular obtida por interpolacéo, regularizando os dados do
levantamento, ou em arquivos separados de primeiro pulso e de udltimo pulso. O
LACTEC disponibilizou também imagens de intensidade e hipsométrica, em formato
TIF, de uma érea central do levantamento (muita sobreposicdo entre faixas), obtidas
por interpolacéo com espacamento regular de 0,40m.

A Figura 28 indica a localizacdo das seis faixas de varredura LASER
sobrepostas a imagem de intensidade fornecida, e o Quadro 4 prové informagdes sobre
asfaixas obtidas.

Tendo em vista a localizacdo das faixas de varredura do LASER, e a
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existéncia de uma imagem (DSC04197.JPG) compreendendo diversos tipos de
edificacbes, campos, arvores proximas de edificagbes, além de pontos de controle pré-
sinalizados, optou-se pela selecdo de uma unica imagem. Esta opgdo ainda minimizou
o trabalho de determinacdo dos parametros de orientacdo, que ndo € o enfoque deste
trabal ho.

FIGURA 28 - LOCALIZAGAO DAS FAIXAS DE VARREDURA LASER

- Faixa 7

Faixa 8

QUADRO 4 - INFORMAGOES SOBRE FAIXAS DE VARREDURA LASER

Qtde de Retangulo Envolvente
Faixa| Pontos Emin Nmin Emax Nmax
2 2255115 | 675118.628 7182731.862 677600737 7186583841
3 2274683 | 676309.711 7181095783 678874654 7185105.033
5 2289735 | 676448.935 7181334, 44| 679083,589| T185258,113
[ 2101740 | 675925 493 7183298,020( 678376898 7187062.330
7 2029549 | 677025.139 7181994834 679453.121 7185729.29%
8 2486898 | 675687.486 7183136,213( 678175,041 7186920,490
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A imagem escolhida, apresentada na figura 29, tem seus pardmetros de
orientagéo exterior indicados no Quadro 5. Estes parametros foram obtidos atraves de

um gjustamento de diversos pontos de apoio observados naimagem.

FIGURA 29 - IMAGEM SELECIONADA (DSC04197.JPG)

QUADRO 5 - PARAMETROS DE ORIENTACAO EXTERIOR DE IMAGEM

DSC04197.JPG | PARAMETROS | DESVIO PADRAO
Xo 677607,705 8,456E-1
Yo 7183723,953 6,759E-1
Z 1651,643 4,337E-1
KAPA 1,951547 2,347E-4
PHI 0,008552 5,888E-4
OMEGA -0,015407 4,037E-4

Sabendo-se que a altitude média da regido visualizada é de aproximadamente
900m, pode-se calcular o valor da distancia amostral do terreno (GSD = Ground
Sample Distance) como sendo 25cm (por pixel). Este valor pode ser obtido através da

escaladafoto:



GSD =Tamanho do Pixel * —1uradevoo (59)
Constante da Camara
onde:
: 8.8 6,6 .
Tamanho do Pixel = ——=——=0,0034375mm/ pixel (60)
2560 1920

Ja no aspecto referente a massa de dados LASER, procedeu-se a selecéo dos
pontos de varredura cobertos pela imagem escolhida. O Quadro 6 informa a
guantidade de pontos selecionados. Estes pontos tanto podem ser do primeiro pulso

como do ultimo pulso, sem duplicidades.

QUADRO 6 - QUANTIDADE DE PONTOS DE VARREDURA LASER

TOTAL DE| PONTOS LASER SOBRE A IMAGEM DSC04197.JPG
PONTOS | PRIMEIRO | ULTIMO | PRIMEIRO | TOTAL PTOS

FAIXA LASER PULSO PULSO E ULTIMO |SELECIONADOS
2 2255115 48580 48586 48577 48589

3 2271683 207961 207923 207911 207973

3 2289735 472779 472766 472761 472784

b 2101740 166811 166882 166790 166903

7 2029549 7426 7435 7423 7438

8 2486898 477816 477786 477773 477829
TOTAIS 13437720 1381373 1381378 1381235 1381516

Visando-se determinar a densidade de pontos LASER observaveis na
imagem, tem-se que a 4rea de terreno coberto pela imagem (0,339 km?, calculados
através das coordenadas de terreno dos quatro cantos da imagem) é varrida por
1381516 pontos, resultando 4,0698 pontos/m2 ou, linearmente, 2,017 portos/m, em
média. E importante salientar-se que se trata de uma média, pois existem véarias
subregides, dentro da imagem, cobertas por mais do que uma faixa, isto & com

sobreposi¢éo de faixas.

3.2 METODOLOGIA

A literatura apresenta diversas metodologias para se extrair contornos de



edificagdes, considerando-se informacdes provenientes de uma varredura LASER,
sobretudo as sustentadas por modelos digitais de superficie normalizada. Esta
sistemética utiliza tdo somente os dados oriundos de perfilamento LASER, que
constituem o modelo digital de superficie (DSM). A partir do DSM, por extrapolacéo,
obtém-se 0 modelo digital de terreno (DTM). Nesta empreitada usam-se
procedimentos de eliminagdo de desniveis abruptos. A diferenca entre o0 DSM e o
DTM compreende edificacdes, vegetacdes, e outros residuos.

Neste trabalho procurase fugir desta orientagdo, tendo em vista, que se
dispbe de mais informagdo (ndo somente os dados de varredura LASER): aimagem da
regido trabalhada. Os sistemas de varredura LASER apresentam grande precisdo na
altimetria, em detrimento da planimetria, ao contrério dos trabalhos fotogramétricos.
Neste sentido, a imagem da mesma regido varrida por um sistema de perfilamento
LASER, acrescenta mais informagdo ao conjunto, com consequente melhoria da
precisdo e acuracia, constituindo um agrupamento interessante de informacéo. Outro
detalhe importante a ser observado € o fato de que as distancias amostrais de terreno
coberto pela imagem sdo menores (melhor resolucdo) que as existentes no
perfilamento LASER.

A elaboracéo de procedimentos autométicos de extracdo de contornos de
edificacbes € permeada de grandes dificuldades, apesar da resolucdo de forma
aparentemente simples pelo nosso cérebro. Nesta busca, 0 pesquisador deve se apoiar
em guantas informacdes estiverem disponiveis, com 0 objetivo de minimizar a
dependéncia de fatores externos. N&o obstante todas as informacdes disponibilizadas,
as metodologias existentes ainda se ressentem de informagdes extras, como limiares
adequados e diferentes para cada caso, funcionando bem apenas em casos especificos.

Diante destes fatos criase uma necessidade de atentar com maior peso as
informagdes fornecidas pela imagem digital, contraindicando metodologias
origin&rias do espaco-objeto. Por outro lado, analogamente aos modelos digitais de
superficie normalizada, onde se tem regides representativas do objeto pesquisado,

pode-se pesquisar uma sistematica baseada em regides segmentadas na imagem digital
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por semelhanca de cores. Esta é a proposta deste trabalho, para dcancar o objetivo
principal.

Iniciando-se 0 desenvolvimento da metodologia, observou-se, cedo, a
necessidade de adocdo de algum mecanismo de manipulacéo répida dos pontos de
varredura LASER. Para se superar este problema, implementou-se uma estrutura de
dados simples e eficiente. Esta estrutura € explanada no item 3.2.1, sob o titulo de
manuseio da massa de dados LASER.

Dando-se prosseguimento, vislumbrou-se que a busca de feicoes retilineas na
imagem poderia ser um bom ponto de partida. Para isto, dever-se-ia eliminar as
distor¢cbes existentes na imagem digital, ja que poderiam converter quaisquer feicdes
retilineas em curvas, falseando resultados.

Neste af&, constatou-se que a aproximacao usual de empregar as coordenadas
ndo distorcidas, como se fossem as distorcidas, vaidas para camaras fotogrameétricas,
ndo era adequada, introduzindo graves erros de aproximacdo. Desta forma, concluiu-se
pela obrigatoriedade de uso de métodos iterativos para a resolucdo do sistema de
equaces paraintroducdo dos erros sistematicos. Esta parte da metodol ogia é detalhada
no item 3.2.2, sob o titulo de refinamento das coordenadas de imagem, mostrando
claramente as diferencas de comportamento entre uma camara fotogramétrica e ndo
fotogrameétrica.

Para se adicionar conhecimento a metodologia necessita-se de informacéo.
Neste caso dispde-se de coordenadas tridimensionais de pontos de varredura LASER
(espaco-objeto) e de imagem colorida (espaco-imagem). O espaco comum adotado
para a agregacdo de tais informagdes foi denominado de EIID (espago-imagem isento
de distorgdes), sendo descrito no item 3.2.3. A nuvem de pontos LASER, projetada no
EIID, adiciona a informacdo de altimetria em alguns pixels que apresentam
correspondéncia. O espaco de cores RGB daimagem (imagem original reamostrada no
ElID), convertido para o espaco "isotropico” CIELUV, adicionaacor.

A metodologia desenvolvida neste trabalho faz uso do processo de

segmentacéo por cores de imagem, via algoritmo de deslocamento pela média no



espaco de cores CIELUV. O item 3.2.4 descreve minuciosamente, como n&o
encontrado na literatura, este algoritmo. A seguir, no item 3.2.5, comentase sobre o
algoritmo de perseguicdo de contornos por varredura radial, o melhor experimentado
para a geracao dos contornos das regides segmentadas, definindo-os pixel por pixel.

Complementarmente a segmentacdo por cores deve-se efetuar um trabalho
de andlise e filtragem dos segmentos encontrados, eliminando-se as regides néo
condizentes com edificacbes. Quanto melhor a efetivacdo desta etapa, tanto nelhor
serdo os resultados obtidos.

Para se filtrar os segmentos, trés filtros sdo aplicados sucessivamente,
diminuindo passo a passo a quantidade de regides avaliadas: filtro para o padréo
VERDE, filtro altimétrico, e filtro Douglas-Peucker.

O filtro para o padréo VERDE usa a cor média no espaco de cores CIELUV
para excluir regides préximas do tom de verde, ensgjando eliminacdo de vegetacéo
(érvores, etc) dentre as regides segmentadas. O filtro atimétrico, através da altitude
média das regides, classifica binariamente todas as regides como ALTA ou BAIXA,
eliminando todas as regides rotuladas como BAIXAS. Finamente, o filtro Douglas-
Peucker busca contornos retilineos nas regides persistentes, baseando-se no grau de
simplificacdo das poligonais envolventes (algoritmo de Douglas-Peucker) destas
regides. Estesfiltros sdo descritos no item 3.2.6, refinamento.

As regides que passaram pelo crivo dos filtros apresentados séo avaliadas
guanto a possibilidade de fusdo entre regides vizinhas, estabelecendo-se os contornos
definitivos (nivel de pixel) do que se acredita serem edificacdes. A fusdo de poligonos
aindafaz parte da etapa de refinamento.

A Ultima etapa transforma as coordenadas de imagem dos pontos mais
significativos do contorno de uma edificagdo presumida, para coordenadas de terreno,
vetorizando-o0s, com detalhamento explicado no item 3.2.7. Esta transformacéo é
realizada via equagdes de colinearidade, em sua forma inversa, mas sem iteragfes. A
sistemética implementada € esmiucada sob o titulo de monorestituicdo sem iteracoes,

item 3.2.8.
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3.21 Manuseio daMassade Dados LASER

A operacionalizacdo da massa de dados 3D dos pontos gerados pela
varredura do sistema LASER requer cuidado especial no que se refere a estrutura de
dados utilizada para seu manuseio. Isto ocorre devido ao grande volume de
informacdes existentes, com evidente necessidade de rapidez para seu acesso
(repetitividade de busca de pontos em algoritmos).

Para se ter uma idéia, um dos mais modernos equipamentos de varredura a
LASER, dos dias atuais, utiliza uma frequéncia de varredura igual a 100KHz. Isto
significa que, em tese, 100.000 pontos séo levantados em um segundo. Se um véo
demora 10 minutos com seu sistema de varredura funcionando, tem-se cerca de 60
milhdes de pontos gerados (com coordenadas tridimensionais da superficie varrida X,
Y, Z do primeiro/ultimo pulso, mais intensidades de reflexdo do primeiro/ultimo
pulso). Para se processar todo este grande conjunto de dados deve-se empregar
técnicas adequadas de estruturacdo dos dados com algoritmos especiais, sob pena de se
inviabilizar qualquer processamento destes pontos.

Para se superar esta dificuldade, dividiu-se todo o conjunto de pontos em
agrupamentos bidimensionais (planimétricos), em formato matricial (ver Figura 30). A
determinacdo da extensdo de cada agrupamento de pontos deve ser realizada a partir
dos limites de dominio das abcissas (coordenadas Leste) e das ordenadas (coordenadas
Norte) empregadas. Como exemplo, no caso do presente trabalho, os dominios para
coordenadas Leste foram [677216, 677940], e para coordenadas Norte foram
[7183319, 7184134].

Os intervalos de dominio podem ser divididos segundo uma quantidade fixa
(diferente ou ndo para abcissas e ordenadas), como por exemplo, 100 partes cada um,
totalizando 100x100 agrupamentos de pontos espaciamente vizinhos. As 100
subdivisdes nas abcissas medem (677940 - 677216)/100 = 7,24m cada uma, e as 100
subdivisdes nas ordenadas medem (7184134 - 7183319)/100 = 8,15m cada uma,

determinando uma &rea de 7,24m x 8,15m = 59,006m? por agrupamento, com uma



meédia de 1381516/10000 = 138,15 pontos por agrupamento (cluster).

FIGURA 30 - AGRUPAMENTO DE PONTOS
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Visando-se automatizar o0 processo mencionado, sem se preocupar com a
guantidade de pontos existente ou a area coberta, melhorando o que jatinha sido feito,
resolveu-se especificar a quantidade média de pontos desejada por agrupamento. A
partir dai o algoritmo deveria ter condi¢Bes de calcular a quantidade de divisdes em
cada dominio.

Empregando-se 0 mesmo exemplo, e estabelecendo-se em 100 a quantidade
média de pontos por agrupamento, tem-se 1381516 pontos/100 = 13815 agrupamentos.
Extraindo-se a raiz quadrada deste valor (caso em que a quantidade de divisdes nas
abcissas e nas ordenadas sdo iguais, ou de outra forma) temse a quantidade de
divisdes no intervalo de dominio das abcissas e das ordenadas igual a 117. Determina-
se, finalmente, a extensdo destas divisdes. As 117 subdivisdes nas abcissas medem
(677940 - 677216)/117 = 6,19m cada uma, e as 117 subdivisdes nas ordenadas medem
(7184134 - 7183319)/117 = 6,97m cada uma, determinando uma érea aproximada de
6,19m x 6,97m = 43,144m? por agrupamento.

Genericamente, pode-se calcular os tamanhos dos intervalos pelas seguintes

equacoes:
Dx:(EMéx+dE- EMin)/Kx

Dy :(NMéx+dN- NMin)/ Ky (61)



onde E,.., Ew. Nus: Nw, representam respectivamente as abcissas méxima e

minima, e ordenadas méxima e minima do conjunto de pontos estudado. dE e dN s&o
valores muito pequenos (um determinado porcentual de E,,, e N,,,) quaisquer, e
introduzidos tdo somente para se garantir que todo intervalo seja fechado a esquerda e
aberto adireita[..., ...), garantindo que E,,,, e N,,,, estegjam dentro do ultimo intervalo.
K. € K, representam a quantidade de grupos segundo a dimensdo das abcissas e das
ordenadas, que de forma geral podem ser até diferentes entre si. Neste trabalho adotou-

se valores idénticos, conforme equacéo (62):

K =K = Qtde total de pontos LASER
* ¥\ Qtde média de pontos por agrupament o (62)

A estratégia empregada, para se efetuar rapidamente o acesso a massa de
coordenadas 3D, de agrupamento por posicionamento espacial dos pontos, exi ge a pré-
classificacdo de todos os pontos, segundo suas coordenadas planimétricas. Esta pré-
classificac8o ocorre apenas uma vez e em etapa anterior a da sua utilizacdo. Os pontos
s80 ordenados segundo 0 agrupamento a que pertencem, e armazenados previamente
nesta ordem. Dentro de um agrupamento ndo importa a ordem dos pontos. Esta
classificacdo, dadas suas caracteristicas, tem condi¢des de ser bastante répida (ndo
envolve classificagdo de todos os pontos, mas sim de grupos de pontos).

Para se saber a identificagdo do grupo, ao qual um determinado ponto
pertence, usase a equacao (63):

C=Truc((X - E,,;,)/D,)+1

L =Trunc ((Y - Ny;,)/D,)+1 (63)

onde CT [1K,], LI [L,K,] definem respectivamente a coluna e a linha da grade;
Trunc é uma funcdo que converte nimeros reais para numeros inteiros, truncando a
sua parte fraciondrig X e Y representam a abcissa e a ordenada (coordenadas
planimétricas) do ponto analisado. Deve-se ressaltar que a quantidade de pntos por
agrupamento (coluna e linha da grade) varia, ndo existindo nenhum relacionamento

entre os diferentes grupos.
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A grande vantagem da estrutura de dados utilizada € a simplicidade. Ao se
efetuar a leitura das coordenadas dos pontos, e sabendo-se da subdivisdo de
agrupamentos empregada através da pré-classificacdo, gera-se adicionalmente apenas
dois nUmeros para cada agrupamento: O apontador para a primeira coordenada de
ponto do grupo, e um contador de elementos pertencentes ao conjunto. Tecnicamente
falando existe redundancia ai, pois o ultimo ponto de cada grupo vem a ser o anterior
ao primeiro ponto do grupo seguinte. Na programacao desenvolvida utilizou-se os dois
elementos comentados (um apontador e um quantificador). O fato € que esta estratégia
simples necessita de apenas 8 bytes (dois nimeros inteiros com 4 bytes cada) vezes
100x100 agrupamentos (exemplo abordado), totalizando 80Kbytes. Como se pode
constatar a estrutura de dados empregada é bastante basica, sem exageros de utilizacdo
de memoria principal do computador, facil de programar e, 0 mais importante,
bastante rapida.

A técnica de agrupamento efetuada determina uma grade regular, como se
fosse uma supermatriz sobre o conjunto de pontos de varredura LASER. Qualquer
pesquisa gque precise ser feita, em torno de um ponto, usa um agrupamento central,
gual sgja o agrupamento do ponto em questdo, determinado a partir de suas
coordenadas planimétricas pela equacéo (64) e, eventualmente, no maximo mais 8
agrupamentos vizinhos ao agrupamento central mencionado. A pesguisa se desenvolve
entdo, conforme o exemplo abordado, em cima de aproximadamente 100 pontos (uma
cela central) ou 900 pontos (uma cela central mais 8 celas vizinhas). Tornase claro
gue esta pesguisa tem que ser muitissimo mais rgpida do que a que analisa 1000000 de
pontos.

Para melhorar ainda mais o0 acesso a todos estes pontos, pode-se armazenar
0S mesmos na memoria principal do computador. Esta sistematica utiliza,
aproximadamente, 1000000 pontos vezes 3 coordenadas (X, Y, Z) vezes 8 bytes
(preciséo dupla em ponto flutuante) por coordenada unidimensional, ou seja 24,0Mb, o

gue é bastante razoavel e ndo impactante sob o ponto de vista de uso de memoria.
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3.2.2 Refinamento das Coordenadas de Imagem

Para se correlacionar as informagdes relaivas ao espaco-objeto e espago-
imagem, deve-se seguir uma sequéncia de transformagdes garantindo a fidedignidade
das coordenadas transformadas. O embasamento para este assunto foi comentado no
item 2.1.

A imagem gerada por uma camara fotogramétrica ou digital apresenta
distorcdes resultantes de desvios da perfeita projecéo central, e sdo causados por erros
sisteméticos e aleatorios. Para que se possa utilizar os métodos de gjustamento por
minimos quadrados, largamente empregados em Fotogrametria, deve-se identificar os
erros sisteméticos (modelando-os) e corrigi-los, de forma que os agustamentos
trabalhem apenas com erros aeatorios. A modelagem introduz diversos parametros
tais que permitam a reconstrucéo da geometria projetiva no instante da tomada da foto,
e sua determinacéo se da através de um processo de calibracéo.

A calibracdo de uma camara necessita de um model o matematico. Diz-se que
0 modelo é explicito ou implicito se ele fornece explicitamente os parametros fisicos
da camara ou ndo. Os modelos mais conhecidos s&o explicitos. model o fotogramétrico,
e modelo da transformacéo linear direta (DLT). Neste trabalho utilizase o modelo
fotogramétrico. Diz-se que ele € um “modelo fisico” porque todas as suas
componentes podem ser atribuidas diretamente a fontes de erros fisicas.

A formulagdo para correcdo de erros sistematicos existentes em uma
imagem, no modelo fotogramétrico, embasase em teorias fundamentadas em aspectos
fisicos, apresentando resultados satisfatérios dentro do estado da arte. Costumase
tratar quatro fontes de erros, por ordem de importéancia: translacéo do ponto principal,
corrigindo a projecdo do centro éptico da camara sobre a imagem gerada; distor¢éo
radial simétrica, devido as imperfeicdes no processo de fabricacdo das lentes que
compdem a objetiva; distor¢cdo descentrada, devido a impossibilidade do fabricante em
alinhar perfeitamente os eixos opticos das lentes; distorcdo de ndo ortogonalidade ou

afinidade, devido a néo planaridade do filme (ou da &rea do sensor CCD) e ndo
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ortogonalidade entre eixos.

A translacdo do ponto principal é uma operacdo muito importante, porque
gualquer erro na correcdo desta implica tratamento inadequado de todos os demais
erros sistematicos, visto que os mesmos se referem ao ponto principal (centro fiducial
transladado).

Diversas etapas de transformacfes séo aplicadas quando se parte do espaco
imagem, em coordenadas de pixel, para se chegar no espaco objeto, em coordenadas
de terreno. Estas etapas iniciam com a aplicacéo de uma transformacéo afim geral no
plano para converter o referencial levogiro de maguina (como por exemplo, coluna e
linha em uma imagem digital) para o referencial dextrogiro fiducial em camaras
fotogrameétricas. Como ndo se dispde de referencial fiducial, e, por conseguinte de
centro fiducial, nas camaras digitais de pequeno formato, utiliza-se, costumeiramente,
0 centro geométrico da imagem digital como tal. Conforme mostrado em MITISHITA
(1997), os resultados praticos com a transformacdo afim geral no plano tem sido
plenamente adequados nas aplicacbes desta natureza.

Realizada a transformacéo afim geral no plano, passase a correcéo dos erros
sisteméticos, segundo duas fases. Na primeira, translada-se do centro fiducial para o
ponto principal. Na segunda fase, corrigem-se simultaneamente distor¢céo radial
simétrica, distorcdo descentrada e distorcdo de afinidade, sempre em relagcéo a uma
mesma coordenada referida ao ponto principal. Para se chegar ao referencial de
terreno, no espaco objeto, usa-se ainda a equacao de colinearidade, ndo abordada aqui.

Deve-se olhar com atencdo especial, entretanto, a tarefa (inversa) de
introducdo dos erros sistematicos, quando se vem do espaco objeto pretendendo-se
chegar no espaco imagem. Tal é o percurso adotado usualmente na producéo de
ortoimagens, bem como no presente trabalho. Este sentido de transformacgdo apresenta
grandes discrepancias, quando ndo equacionado adequadamente, especialmente no
caso de imagens tomadas por camaras digitais ndo métricas. Na era em que as camaras
digitais de pequeno formato assumem um papel cada vez mais acentuado na

Fotogrametria, a ponto de serem inclusive montadas em helicoptero com fins
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profissionais (Ver MITISHITA et a., 2001), estes cuidados no equacionamento
tornam-se muito relevantes.

Estes cuidados ndo sdo desconhecidos da comunidade, principalmente da
area de Visdo Artificial, que trabalham usualmente com cémaras ndo meétricas.
HEIKKILA e SILVEN (1997) apresentam um método de calibragio explicita para
mapear coordenadas 3D de terreno em coordenadas de imagem, e empregam uma
abordagem implicita para correcdo da imagem, em procedimento de quatro passos.
MELEN (1994) usa um processo com duas iteracdes para estimar as coordenadas de
imagem.

Discorre-se, a seguir, sobre a sequiéncia de transformacdes exigida para se ir
do espaco-imagem ao espaco-objeto e voltar. As diferencas observadas, comparando-
se uma camara fotogramétrica com uma camara digital de pequeno formato néo
meétrica, usando-se a metodologia aproximada (sem rigor matemético) de introducéo

de erros sistematicos, sao analisadas.

3.2.2.1 Camaras

A evidéncia do que se vai expor aparece de forma nitida quando se compara
0 comportamento de uma camara fotogramétrica com uma camara digital, de sorte que
€ buscando-se a clareza da exposi¢do que se lanca méo de uma camara fotogramétrica
"virtual" neste item.

A camara digital Sony DSC-F717 tem seus parametros de calibragéo
goresentados no Quadro 3 (item 3.1.1). A camara fotogramétrica adotada provém de
trabalho realizado por MITISHITA e OLIVAS (2001). Trata-se de uma camara WILD
RC-10, de propriedade da empresa Universal Aerofotogrametria S.A., montada com o
cone grande angular (distancia focal nominal de 152,060mm), lente Wild 15 UAG I,
calibrada no mesmo trabalho. Seus parametros de calibragdo sdo mostrados no Quadro
7, e correspondem aos parametros de aerofoto digitalizada no trabalho mencionado

(Ver MITISHITA e OLIVAS, 2001). A cobertura aerofotogramétrica do trabalho
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mencionado foi executada na escala 1/12000, de acordo com as necessidades

geométricas exigidas pelo método de calibracdo ANDRADE (1998).

QUADRO 7 - PARAMETROS DE CALIBRACAO DE CAMARA

CAMARA WILD RC-10
Resolucéo de Digitalizacéo 23000 X 23000
Dimensdes Imagem 230mm X 230mm

c 152,209mm

Xo -0,020mm

Yo 0,036mm

Ky 6,3892818E-08mm*~

ko -7,4152301E-12mm*

ks 2,4049528E- 16mm®

P; -9,9601589E-08mm™

P, 4,3407418E-07mm™
0

B 0

FONTE: MITISHITA E OLIVAS (2001)

Os negativos do trabalho de MITISHITA e OLIVAS (2001) foram
digitalizados no scanner fotogramétrico Digital VEXCEL VX3000, na empresa
Universal Fotogrametria S.A. A dimensdo do pixel empregado foi de 0,010mm,
resultando um arquivo digital com tamanho aproximado de 590Mbytes para cada
imagem. Utiliza-se agui somente a parte Gtil da digitalizacdo: 23000 pixels por 23000

pixels, como dimensdes daimagem digital gerada (230mm/0,010mm por pixel).

3.2.2.2 Transformacgéo entre Referenciais de Imagem e Fiducial

A orientagdo interior tem por fim transformar o referencial de imagem
levogiro de linha e coluna, onde séo redlizadas as observacfes, para o referencid
fotogramétrico dextrogiro com origem no centro de perspectiva de tomada da foto,

adeguando as coordenadas das observacdes, apoOs correcdo de erros sistematicos, para
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a orientacdo exterior. O referencial levégiro de linha e coluna tem sua origem no canto
superior esquerdo da imagem. Como néo existem marcas fiduciais na imagem digital,
tomada pela camara Sony DSC-F717, assumiuse um centro fiducial situado
exatamente no centro geomeétrico da imagem. O primeiro pixel, no canto superior
esguerdo de ambas as imagens, foi definido como sendo o de coordenadas 0,0 (coluna
0 elinhaO).

A transformacdo de coordenadas entre o sistema de coordenadas de pixel
(Cal, e Lin) e o sistema de coordenadas fiduciais ( x; e y,) & dada pela equacéo (04)
(item 2.1.2.1). No caso da camara Sony:

X, =0,0034375* Col, - 4,39828125
y, =-0,0034375* Lin, +3,29828125

(64)
e no caso da camara fotogramétrica:
X, =0,010* Col, - 114,995
y; =-0,010* Lin, +114,995 (65)

Ao se efetuar o caminho inverso, isto € do referencial fiducial para o
referencial de coordenadas de pixel (coluna e linha), usase a mesma transformacéo
ortogonal, so que agoraem suaformainversa. No caso da camara Sony:

Col, =290,90909* X, - 12795
Lin, =- 290,90909* y, +9595

(66)
e no caso da camara fotogramétrica:
Col. =100,0* X, - 11499,5
Lin =-100,0* y, +11499,5 67)

3.2.2.3 Correcéo de Erros Sistematicos

O sistema de coordenadas fotogramétricas tem sua origem no centro Optico

da cdmara, sendo necessario uma pequena translagdo de coordenadas, do sistema
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fiducial para o sistema fotogramétrico (x,, y, € ¢ sdo informados nos parametros de

calibracéo). Os eixos de ambos os referenciais séo paralel os e de mesmo sentido.

éxerru_gxfl;l éxol\J
g, u—e u e q
&Yerr U eyf a eYol

(68)

onde x, € VY, representam as coordenadas fotogramétricas de observagdes
transladadas do ponto fiducia para o centro de perspectiva (Ver ANDRADE e
OLIVAS, 1981), e ainda com erros sistematicos a serem eliminados.

Com base nos parametros de calibracdo da camara, todas as observacoes,
apos as transformagdes anteriores, devem ser corrigidas da distorcdo radial simétrica
(k;,k,,k;), da distorcdo descentrada (R,P,), e das distor¢des de afinidade ou ndo
ortogonalidade ( A,B). O modelo matemético empregado para as correcdes destes
erros sistematicos € o mesmo utilizado por MONIWA (1977), por ser 0 mais
amplamente difundido naliteratura:

O U u égu é,u

- W N )
onde x., € V., representam coordenadas no sistema fotogramétrico isentas de erros
sistematicos.

As correcOes da equagdo (69) sdo calculadas conforme apresentado nas
equacoes (13), (14), (16) e (18), noitem 2.1.4.

Um aspecto muito importante que se deve chamar a atengdo € o de que todas
as trés corregdes acima sdo aplicadas as mesmas coordenadas de pontos x,, € Y,, , iSto
e, referidas ao centro Optico. Entdo a aplicacdo destas corregdes ndo se da em cascata
(em série), e sSim de uma vez sO, simultaneamente. Usam-se 0S mesmos x,, € Y., para
se calcular todas as trés distorgbes. Este detalhe deve sempre ser observado,
evidentemente, e deve corresponder a0 modelo matemético da calibragdo realizada.
Apds estas corregdes, todas as medidas encontram-se no referencial fotogramétrico

isentas de erros sistemati cos.
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3.2.2.4 Introducéo de Erros Sistematicos

Suponhase que se pretenda agora retornar ao sistema de coordenadas de
pixel, expresso em colunas e linhas. Torna-se claro que se deve atingir as mesmas
coordenadas das quais se partiu. Entdo, deve-se partir de x,,, € V., , no referencia
fotogrameétrico, e se chegar em Col. e Lin, pois numa aplicagéo inversa parte-se de
coordenadas X, Y e Z de terreno, aplica-se a equagdo de colinearidade e obtém-se x_,,
€ Y. » NO espaco imagem.

Observando-se com rigor matematico as equactes (13), (14), (16) e (18), que
calculam as correcdes a serem aplicadas na equagdo (69), pelas quais se deveria
comecar (desconsiderando-se as equagdes de colinearidade), constata-se que elas néo
podem ser utilizadas. Isto se da porque elas séo funcdes de x,, e y,, (coordenadas
fotogramétricas com erros, isto é, ndo corrigidas de todos erros sistematicos) e, neste
momento, em que se acabou de se chegar do espaco-objeto, ndo se dispde destes
valores. Tudo o que setem sdo x., € Y, (coordenadas fotogramétricas isentas de
erros). A equacao (69) fica sendo:

& U_ Sl &

e
e e (S
EYerr H €Yeorr H éj

u
G (70)
a

Atendendo-se o rigor matematico, dever-se-ia usar fungdes diferentes das
equacoes (13), (14), (16) e (18). Seriam fungdes que relacionassem X, € V., - (€ ndo

Xer € Yor ) COM Os erros introduzidos (d,,,d,,.d,,d,,,d,,,d,, ), para so entdo poder-se

rys
utilizar a equagao (70). Acontece que ndo se consegue explicitar x,, € vy,, em fungéo
de x, € V.. - Nestes casos propdem-se 0 uso de métodos numéricos iterativos, que
partem de uma solucdo aproximada, que é exatamente 0 que se tem (X, € Yo )- A
literatura matematica aponta diversos algoritmos. método da interpolagéo ou da falsa
posicdo (regula falsi), plotagem sucessiva em escalas maiores (equivalente gréafico de
regulafalsi), e método de Newton-Raphson, entre outros.

O método de Newton-Raphson permite calcular rapidamente as raizes reais

de uma funcdo f(x) quando a derivada desta funcdo for uma expressdo simples e
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facilmente encontrada. A idéia basica proveio de Newton, mas o método tal como é
conhecido hoje € devido a Raphson. No presente caso, tem-se ainda um sistema de
duas equacdes com duas incognitas, o que remete para método de Newton-Raphson
mais abrangente (resolucdo de sistemas de equacdes). A equacdo (71) apresenta o

sistema de duas equacdes com duas incognitas que se pretende resolver:

ER0%1 Yar )0 exco,ru+eirx(xerr Yar)O | o(Xor: Yer)U | € (% YorrJU 65,0

=0 (7))
er (Xerr ' yerr)H gycorru gjry(xerr yerr)ﬂ gjdy(xerr yerr)ﬂ gjay(xerr yerr)u gyerr u
Seja 0 sistema genérico de duas equagdes com duas incognitas:
F(xy)=0
F(xy)=0 (72)

Agora, se (x,, Y,) S8 vaores aproximados das raizes do sistema de
equacOes acima, e (h, k) sdo corregdes que se deve aplicar aos valores aproximados,

tem-se que:
X=X, +h
y=Y,tk (73)

podendo-se reescrever o sistema de equacdes (72):

F(x +hy,+k)=0

F(% +h y, +k) =0 (74)

Expandindo-se (74) pelo teorema de Taylor para funcéo de duas variaveis, e
assumindo-se que h e k sdo valores pequenos, pode-se desprezar seus quadrados, bem

como produtos e termos de mais alta ordem referentes aos mesmos.

Fi(% +h, Yo +K) = Fi(X, yo)+had“9+kg 12 -9
Ty &
FL(+0, Y, +K) = Fy0,30) + P28 122 =0
efxe &Y g (75)

Resolvendo-se (75) por determinantes, encontrase as primeiras correcoes

como sendo:
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&
T

o "
- F (Xo' Y ) g %9 - F
1 0 gﬂy % gﬂx % 1(Xo’yo)
F,0 F, &
- F(%: Yo) ?f; @Qﬁ - K% Yo)
h, = Yo =B
D e D (76)
onde:
g6 &R0
_|éx = gﬂy @
AR 0 alF,o
Demonstrase (SCARBOROUGH, 1958) que o0 processo acima converge
sempre que:
M| (TF <1
X X
Ty (TF <1
Ty Ty (78)

e tanto mais rapidamente gquanto menores forem os valores acima em relacdo a
unidade.
Entdo, para se resolver o sistema de duas equacdes com duas incognitas (71),

pelo método iterativo de Newtorn Raphson, tem-se que inicializar:

XO = XCOFI’
yO = yCOFI’ (79)
eiterar de formaque:
X =Xt h,
Yo = Yo + kn n= 1,2’3 (80)

Os valores de h e k sao obtidos pelas equacgdes (76) e (77). Encontrados x,,, e

Y., » procede-se a eliminagéo do translado do ponto principal:

& (=@ (gté (
eny éyerrg éyOH (81)
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sendo sucedido pela transformac&o ortogonal inversa, ja apresentada nas equactes
(66), paraacamara Sony, e (67) paraa camarafotogramétrica.

Caso ndo se faca uso de um expediente tal como o método iterativo de
Newton-Raphson, comete-se um erro de aproximagéo. Este erro passa despercebido
para as camaras fotogramétricas, gracas a ordem de grandeza dos erros sistematicos
existentes (muito pequenos). No caso das camaras digitais ndo fotogramétricas esta
aproximagdo ocasiona um erro ja significativo para trabalhos fotogramétricos,
principalmente por causa da ordem de grandeza da distor¢do radial Simétrica,
constituindo por si s6 um novo erro sistematico néo desprezivel.

Para verificagdo do que se esta apresentando, fez-se um procedimento que
consta em percorrer todos os pixels das duas imagens (ficticias) fornecidas. Sai-se do
referencial de imagem e vai-se até o referencial fotogramétrico com isencéo total de
erros sisteméticos. A seguir retorna-se pelo caminho inverso, sem fazer uso da iteracéo
por Newtorn-Raphson, ou seja, cometendo-se o0 erro de aproximacdo comentado.
Verifica-se entéo as distancias existentes entre o pixel do qual se saiu e o pixel ao qual
se chegou.

Realizado este procedimento, conforme apresentado, ndo se chega as
mesmas coordenadas das quais se partiu, sobretudo para a camara Sony. Os erros de
deslocamento de uma determinada localizac&o (coluna e linha) sdo dependentes de sua
distancia ao ponto principal. Os erros que se obtém, neste processo errdneo (em termos
matematicos), expressos em pixel, sdo apresentados na Figura 31, para a camara
digital Sony, e na Figura 32 para a camara fotogramétrica. Os calculos feitos ndo se
preocuparam com o fato de que, a0 se retornar ao referencial de imagem, deve-se
arredondar coluna e linha para nimeros inteiros. Nao se usou deste arredondamento
neste experimento, com fins de se observar melhor as discrepancias existentes.

As diferencas de comportamento entre a camara Sony e a fotogramétrica séo
claramente visiveis nas Figuras 31 e 32. As equidistancias das curvas de isovalores na
Figura 31 valem 0,25 pixel, e na Figura 32 valem 0,05 pixel (as escalas séo diferentes

de forma que aumentam os erros em pixels para a camara aerof otogramétrica). Chama-
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se a atencdo ainda para o fato de que os parametros selecionados para a camara
fotogramétrica, extraido de MITISHITA e OLIVAS (2001), foram os calibrados sobre
uma imagem digitalizada, e ndo sobre 0 negativo. Este procedimento provocou um
aumento nas distor¢cdes radiais nas bordas das imagens. Apesar deste aumento na
significancia da distorcdo radial simétrica, verificase 0 ndo comprometimento da
gualidade geométrica destas camaras pelo equacionamento aproximado de introducéo

dos erros sisteméti cos.

FIGURA 31 - ERROS EM PIXELS PARAA CAMARA DIGITAL SONY DSC-F717
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Depreende-se ainda, destas figuras, que procedimentos aceitos para camaras
fotogramétricas devem necessariamente ser revistos para o caso de camaras digitais
ndo fotogrameétricas, por forca da ordem de grandeza dos parametros de calibracéo,
sobretudo os da distorcéo radial simétrica.

O procedimento recomendado, no caso de céamaras digitais ndo
fotogramétricas, para introducdo de erros sistematicos, deve empregar métodos
numéricos iterativos de resolucdo de equacdes. Neste estudo de caso observou-se que
o metodo de Newton-Raphson atende perfeitamente 0s quesitos esperados, com erros
iguais ou menores que um limiar imposto, em toda a imagem. O limiar empregado foi
bastante acurado e igual a 1,0x10°°, ou seja 0,0003 pixel (cAmara Sony). Observou-se
gue as introducbes de erros sisteméticos, em toda a imagem, exigiram praticamente
trés iteracOes para cada pixel avaliado (média igual a 2,903 iteracdes), sendo que néo

se precisou em momento algum de mais do que trés iteracoes.

3.2.3 Referencial do Espaco-Imagem Isento de Distor¢des (EIID)

Para se agregar as informacdes oriundas da imagem digital, e da varredura
LASER, deve-se escolher um referencial comum, transformando todas as informagdes
para 0 novo referencial. Neste trabalho optou-se pela selecéo do referencial do espaco-
imagem isento de distorcdes (projecdo central). Neste caso, a imagem representa uma
projecdo central perfeita da regido abrangida pelatomada dafoto.

A justificativa para a escolha deste referencial baseiase em dois fatos: o
primeiro, ja comentado, € o de que as distancias amostrais de terreno coberto pela
imagem sdo menores (melhor resolucdo) que as distancias médias encontradas no
perfilamento LASER. Isto leva a uma escolha do espaco-imagem, em detrimento do
espaco-objeto.

O segundo fator, levado em consideragdo para a escolha do referencia
comum, se baseia no interesse pelas feigdes retilineas (edificagcdes). A imagem

distorcida, como o proprio nome diz, transforma os segmentos de reta em curvas,
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perdendo uma das principais caracteristicas desejaveis para pesguisa naimagem.

Para se poder explorar as propriedades de paralelismo (exemplo: bordas
opostas de uma edificacdo) e colinearidade (um segmento de reta da origem a um
segmento de reta) deve-se eliminar todas as distor¢Oes existentes na imagem. Estas
propriedades sdo muito importantes na deteccdo de feicdes construidas pelo homem.
Por outro lado, por causa da projecéo central, perde-se a exploracdo de angulos retos,
visto que esta projecdo pode deformar esta caracteristica.

O espaco-imagem, conforme visto em uma imagem digital, € composto por
uma rede regular (matriz de pontos). Para se transformar a foto tomada para o EIID
deve-se reamostrar a imagem adquirida, gerando uma nova imagem (saida do
processo). Para se evitar pontos duplicados ou inexistentes, na nova rede regular de
pontos obtida (EIID), aconselha-se que a transformagéo ocorra do espaco final de
saida para 0 espaco de entrada, conforme técnicas consagradas de processamento de
imagem, e em sentido inverso ao esperado.

Para a eliminacéo das distor¢cdes contidas ha imagem, com reamostragem no
espaco-imagem isento de distor¢des, deve-se, portanto, introduzir os erros sisteméaticos
a partir do EIID. Ocorre agui, entdo, a necessidade do método iterativo de Newton
Raphson, apresentado no item anterior (3.2.3).

Esta reamostragem pode ocorrer de indmeras formas, mas basicamente,
conservando-se as dimensdes da imagem (quantidade de pixels), e/ou o tamanho dos
pixels. optou-se, neste trabalho, por conservar as dimensdes da imagem, e o tamanho
de cada pixel. Destaforma, o aspecto do pixel foi preservado.

No tocante ao espaco-objeto, referido pelas coordenadas dos pontos
levantados pelo sistema de varredura LASER, deve-se informar que se optou pelo
emprego ndo sO das coordenadas relativas ao Ultimo pulso, como também das do
primeiro pulso. Ocorre que a perspectiva de tomada da foto € diferente da perspectiva
de varredura da superficie, de forma que, no processamento do segundo pulso, ainda
acontece pequena agregacdo de informacéo.

Narealidade, o Unico caso em que ocorre diferenca entre o primeiro e ultimo
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pulsos acontece quando da reflexdo em bordas de objetos, onde parte do pulso é
refletido pelo objeto e outra parte pelo ambiente vizinho ao objeto. Esta circunstancia
pode ocorrer tanto em bordas de edificacdes quanto em vegetacdes (folhas). Devido a
esta confusdo de bordas de edificagcbes com vegetacOes ndo se explorou neste trabalho
as caracteristicas do primeiro e do ultimo pulsos, nem suas diferencas.

As coordenadas dos pontos LASER séo levadas ao EIID através das
equacdes de colinearidade (09). Sempre que houver mais do que um ponto LASER
relacionado a0 mesmo pixel do EIID, conserva-se aguele que apresentar a maior
atitude, em conformidade com as peculiaridades da projecdo central (o ponto com a
menor altitude fica oculto pelo ponto que tem amaior altitude).

Com a projecéo dos pontos LASER sobre o EIID criase um referencial 3D
(C, L, Z) com coordenadas planimétricas de imagem Coluna e Linha, e altitude
proveniente da varredura LASER. A colorimetria advém da foto tomada. Este € o
espaco trabalhado nos procedimentos que se seguem.

Tendo em vista a menor distancia amostral de terreno coberto pela imagem,
em relacdo a distancia média de pontos de varredura LASER, tornase claro,
infelizmente, que a quantidade de pontos da grade regular do EIID com informagéo
altimétrica € muito pequena. Para garantir que todos os pontos deste espaco tenham
informac&o altimétrica necessita-se de interpolacéo.

Empregou-se interpolacdo de altitude ponderada pelo inverso da distancia
dos pontos usados (informacéo altimétrica conhecida através da varredura LASER) ao
ponto que se desgja calcular a altitude. Nesta interpolacdo, levou-se em consideracdo
apenas 0S pontos mais proximos ao interpolado, em uma sequéncia de diametros
prefixados crescentes até o encontro de pelo menos um ponto com altimetria
conhecida. Os pontos interpolados ficam marcados até o final de todos os
procedimentos, avisando gue a sua informagdo ndo é téo fidedigna quanto a dos pontos

obtidos diretamente pela varredura LASER.
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3.24 Segmentacdo por Cores (Algoritmo de Deslocamento pela Média)

Sabe-se que a etapa de segmentacdo é fundamental para se obter um bom
resultado no processo de extracdo de edificacdes. Segundo BRADSKI e THRUN
(2003) o algoritmo de deslocamento pela média talvez seja o melhor segmentador
existente na atualidade. Esta afirmacdo é sustentada por Gari Rost Bradski, Ph.D.,
membro de Vision, Graphics and Pattern Recognition Group, Intel Labs, da Intel
Corporation; e Sebastian Thrun, Ph.D., diretor de Stanford Artificial Intelligence Lab,
tendo sob seu comando mais de 120 pesquisadores de Inteligéncia Artificial, na
Universidade de Stanford.

O algoritmo de deslocamento pela média (mean-shift) € uma técnica robusta
de classificacdo de agrupamentos que ndo exige conhecimento a priori sobre a
quantidade de grupos, nem restringe o formato destes agrupamentos. Trata-se de um
método iterativo que estima a moda (regides mais densas) de distribuicdes
multivariadas obtidas no espaco de atributos (Ver item 2.7). A quantidade de
agrupamentos é obtida automaticamente pela descoberta dos centros destas modas.

A operacdo mais custosa deste algoritmo, segundo GEORGESCU et al.
(2003), é a pesquisa dos vizinhos mais préximos de um ponto no espaco de atributos,
problema denominado de pesquisa de elementos em espaco n-dimensional
(multidimensional range searching) (COMANICIU e MEER, 1999a).

A segmentacdo de uma imagem colorida, usando o algoritmo de
deslocamento pela média, foi apresentado por COMANICIU e MEER (1997). Os
autores, através de GEORGESCU e CHRISTOUDIAS (2002), disponibilizam cédigo
aberto (freeware) de um programa segmentador denominado de Edge Detection and
Image SegmentatiON (EDISON) System, em sua versdo 1.1. Este aplicativo foi
desenvolvido no ambiente de Robust Image Understanding Laboratory, Center for
Advanced Information Processing, Rutgers University. O programa|é imagens, detecta
bordas e realiza segmentacéo, gerando imagens de saida, com tempo de processamento

muito bom (15s para imagem com 512 x 512 pixels). Asimagens de saida, da etapa de
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segmentacdo, séo em forma de contornos (branco e preto) de regides com colorido
semel hante.

BAILER et al. (2005) comenta, a respeito do algoritmo de deslocamento pela
média, que, apos a proposta de COMANICIU e MEER (1997), a segmentacéo de
imagens por cores tornou-se um processo largamente empregado, porque fornece
melhor segmentacdo que outras abordagens (por exemplo algoritmo watershed),
segmentos com tamanho mais apropriado, e robustez em casos de mudancas de
iluminacéo.

N&o existe divida que uma imagem colorida contém mais informacgdo que
uma imagem em tons de cinza. Um dos melhores algoritmos de deteccdo de bordas em
imagens, o operador de CANNY (1983), em sua forma original, trabalha com imagens
em tons de cinza (monocroméatica).

O artigo de COMANICIU e MEER (1997) serviu de base, neste trabalho,
para a etapa de segmentacdo de imagem colorida, que ocorreu no espaco-imagem
isento de distor¢bes (EIID). O algoritmo de deslocamento pela média €, em tese,
bastante simples, mas para melhorar sua eficiéncia di versos cuidados s&o necessarios,
sob pena de se perder muito tempo de processamento (operacdo custosa), sem
resultados adequados.

Visando o0 processamento de regides vizinhas, no espaco das cores,
COMANICIU e MEER (1997) adotam o espaco de cores CIELUV. A justificativa
para este procedimento é a de minimizacdo de parametros de definicdo da forma e
tamanho da regido circunvizinha, em termos de cores (ver item 2.4.9). Para isto o
espaco de atributos deve ser isotropico, isto €, adistancia entre dois pontos quaisquer é
independente da localizacéo destes pontos no espaco (independente de translacéo).
Sabe-se que 0 espaco de cores CIELUV ndo é perfeitamente isotropico, mas
certamente € um dos melhores espacos de cores nesta direcéo.

Segue-se que, para segmentar uma imagem, segundo regides com cores
semelhantes, deve-se transformar todas as cores RGB da imagem original (EIID) para

0 espaco de cores CIELUV. N&o se faz isto com todo o espago de cores RGB
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(256* 256* 256 = 16777216 cores), mas somente com as cores existentes na imagem
(da ordem de 1/3 da quantidade de pixels existentes naimagem).

A seguir, necessitase de um histograma (fdp) das cores transformadas
CIELUV. Como o dominio deste espaco € constituido por ndmeros reais, usa-se de
realizar o histograma no espaco de cores RGB, obtendo-se 0 mesmo resultado, ja que a
funcdo transformacéo entre os espacos RGB e CIELUV é biunivoca, embora néo
linear. Obviamente, sO se calcula a densidade para as cores existentes.

Para a definicdo do tamanho da janela de pesquisa (h = 2*r+1), no espaco de
atributos de cores, COMANICIU e MEER (1997) recomendam valores que resultem
de medida da "atividade visual" da imagem, isto €, derivados da matriz global de
variancia e covariancia. O tipo de segmentacdo que se pretende fazer € definido nesta
escolha: subsegmentacéo (r = 0,4*s), supersegmentacéo (r = 0,3*s), e quantizacdo
(r = 0,2*s). A seguir, calculando o desvio padrdo, COMANICIU e MEER (1997)
empregam um valor unico para as trés dimensdes da cor (L, U e V), como sendo araiz
quadrada do traco da matriz de variancia e covariancia. Neste trabalho adotou-se
valores diferentes para cada dimensdo, conforme a variancia da cor na mesma
dimensdo, e igual a 0,52*s, aimejando supersegmentacdo (tipo recomendado para
tarefas de reconhecimento de objetos).

A estimacdo dameédia m e do desvio padréo s é realizada em uma unica
passada sobre toda a imagem. A forma de célculo dos estimadores classicos desses

parametros séo:

X = 2L (82)

(83)

Desenvolvendo a equagéo (83), tem-se:
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i=1 i=1 i1 - i=1 84
N 1 (84)
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Ja x- & @xx+A % \/é X2 2%4 X, +NK°
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N-1

Mas, da equacao (82) pode-se obter:

X, = NX (85)

. QJOZ

i=1

Substituindo-se (85) em (84), e somando-se os termos correspondentes (86),
obtem-se a equacéo (87), que foi empregada para o calculo do desvio padréo. Deve-se

garantir que os valores dos quais se vai extrair araiz quadrada sejam sempre positivos.

= (86)

N
\/5 X2 - 2Nx? + NX?
S=

N-1

(87)

De acordo com esta equagdo, em uma varredura de toda a imagem, calcula
se a somatéria dos valores dos pixels (um atributo considerado) e a somatéria dos
quadrados dos valores dos pixels. Ao final, calculase a média do atributo (dividindo-
se a somatoéria simples pela quantidade de elementos processados) e, através da
equacao (87), obtém-se o desvio padréo.

O tamanho da janela de pesguisa ho dominio de atributos espaciais deve ser
obtido empiricamente, ocorrendo um compromisso entre os efeitos indesgjaveis de
divisdo de uma mesma regidao (tamanho de janela pequeno) ou unido de diferentes
regides (tamanho de janela grande). Neste trabalho adotou-se o valor Unico de 21
pixels por 21 pixels como sendo o tamanho da janela de pesquisa no ambito de
atributos espaciais.

As janelas de pesquisa, quer no dominio das cores (trés dimensdes), quer no
dominio espacial (duas dimensdes), definem uma hiperesfera de cinco dimensfes. As

trés dimensbes do espaco de atributos das cores sdo iteradas, no agoritmo de
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deslocamento pela média, assumindo novos valores e, por conseguinte alterando o
posicionamento da hiperesfera. A janela de pesquisa no dominio espacial é fixa
durante todo o processo. Todo o algoritmo de deslocamento pela média é executado
dentro desta hiperesfera semi-movel (parte movel, parte fixa), com resultado valido
para o pixel central da hiperesfera final. Opcionalmente, pode-se estender o resultado
para outros pixels, sempre dentro da hiperesfera, que acompanharam o resultado final
dasiteracoes.

Explicando-se mais detalhadamente, a sistematica de processamento de um
determinado pixel comega no dominio espacial, selecionando-se um determinado
pixel. A janela de pesquisa, neste dominio, conforme comentado, permanece imovel
durante todo o processo, sempre centrada no pixel selecionado. Como esta janela e
fixa, todos os demais procedimentos (incluindo os realizados no dominio das cores) s6
levar&o em conta os pixels que se encontram dentro desta janela no dominio espacial.

A seguir, levando-se os atributos de cor do pixel selecionado para o dominio
das ores, obtem-se uma hiperesfera inicial de acdo do processo. Executase uma
primeira iteracdo, usando-se t&o somente 0s pixels que se encontram dentro da
hiperesfera de cinco dimensdes. Obtém-se novos valores de cor (trés dimensdes),
ensgjando um novo posicionamento da hiperesfera. Reiterase novamente, e assim
sucessivamente, até que a diferenca de posicionamento entre duas hiperesferas
consecutivas seja desprezivel. Os ultimos valores de cor sdo armazenados para serem
atribuidos, no final de todo o processamento da imagem, ao pixel selecionado
inicialmente. O conjunto novo de cores gera uma nova paleta de cores para aimagem.

O algoritmo de deslocamento pela média tem este nome porque, no fundo,
ndo passa de um calculador de média ponderada, deslocando-se segundo os valores
desta média. Os pesos dos pixels advem do kernel empregado. Neste trabalho, como
em COMANICIU e MEER (1997), empregou-se o kernel uniforme, isto €, as médias
s80 meédias aritméticas.

Em vez de processar todos os pixels da imagem de entrada, em sistemética

muito demorada, COMANICIU e MEER (1997) optaram pela geracdo continua de
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uma guantidade predeterminada (25 pixels) de nimeros aleatorios indicadores de linha
e coluna de pixel a ser processado (lote). ApoOs cada geracdo de um lote (25 pixels),
todos os pixels gerados séo avaliados para se saber qual 0 que se encontra na regiao
mais homogénea (apresenta mais pontos dentro da hiperesfera). Somente um pixel,
dentre todos avaliados, € selecionado e processado. O algoritmo termina quando nédo se
encontra mais uma quantidade minima de pixels dentro da hiperesfera, ou ndo se
consegue mais formar um lote. Isto significa que, ao final do processo, tem-se diversos
pixels (poucos) que ndo foram processados. A cor destes pixels € atribuida ao final por
proximidade com as cores existentes na nova pal eta de cores.

COMANICIU e MEER (1997) empregam ainda uma terceira paleta de cores
aceitando como cores definitivas somente as que apresentem uma quantidade minima
de realizacOes.

O procedimento de segmentacdo por cores consiste, basicamente, em uma
transformagédo matemética A®°® A , isto é, a partir de cinco varidveis gera um niimero
identificador de segmento, por localidade bidimensional. Todas as regides

identificadas nesta etapa apresentam contornos fechados (poligonos).

3.2.5 Perseguicéo de Contornos por Varredura Radial

Para se prosseguir com a metodologia deste trabalho necessitase de
distinguir as fronteiras das regifes segmentadas. Esta tarefa € relativamente simples,
sendo resolvida através de uma varredura de toda a imagem, seguindo qualquer ordem
pré-estabelecida, com marcacdo dos pixels que pertencem a uma regido (via
identificador de segmento) com vizinhos em outra regido. O conceito de vizinhanca
0 de 4vizinhanga, isto &, os vizinhos da direita, esquerda, de cima e embaixo. O
processo de marcacdo da origem a uma matriz bidimensional, com dimensdes
idénticas a da imagem original, e que so tem dois valores por pixel (bi-valorado): ou
marcado, ou ndo marcado.

Tendo em vista esta sistemética, observe-se que toda regido tem o seu
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contorno definido, tracado sobre um pixel pertencente a regido. Isto quer dizer que
uma regido vizinha qualquer também vai ter o seu contorno, ou seja, as fronteiras entre
uma regido e outra vizinha tem tracado duplo (dois pixels sdo marcados, sendo um de
cadaregido).

Os pixels marcados séo usados pelo algoritmo de varredura radial visando a
geracdo dos tracados dos contornos das regides, compondo poligonos. Este algoritmo
também é simples, podendo ser encontrado an diversos livros sobre algoritmos e
processamento de imagens, tais como PAVLIDIS (1982), SEUL et al. (2001).

Os pixels de um contorno podem ser percorridos por um caminho, e sempre
€ possivel escolher um caminho fechado para a travessia. PAVLIDIS (1982) mostra
uma forma particular de travessia. Ele usa o conceito de 8-vizinho (todos os vizinhos
imediatos de um pixel naimagem) com a notagcdo mostrada na Figura 33 paraindicar a
proxima direcdo a ser percorrida em relacdo ao pixel P. As operacfes numericas, nesta

notacdo, séo em modulo de 8, facilitando os algoritmos.

FIGURA 33 - NOTAGAO DE VIZINHANGCA EM RELAGAO A UM PONTO P

3| 2|1
4 [ P|o
516 |7

FONTE: ADAPTADO DE PAVLIDIS, 1982

O algoritmo pode ser descrito em termos de um observador que caminha ao
longo dos pixels que pertencem ao conjunto e seleciona sempre o pixel disponivel
mais a direita. O pixel inicial de um contorno pode ser encontrado de varios modos,
inclusive através de uma varredura na imagem de cima para baixo, da esquerda para a
direita. Um tragcado termina quando se atinge o0 seu pixel inicial.

Usando-se a notagdo de PAVLIDIS (1982), com selecdo sempre do pixel

mais a direita do observador, 0s contornos externos terdo o sentido anti-horario, e os
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contornos internos (buracos) teréo o sentido horério. Aplicando-se esta orientacé&o
sobre a imagem bivalorada obtida anteriormente, com tracado duplo de fronteira de
regido, verificase que todos os contornos obtidos apresentam o sentido horario de
percurso. Esta observacdo € muito importante quando se procura realizar fusdes de
segmentos, mais adiante.

Ao se executar este algoritmo de perseguicéo de contorno, memorizase a
cada visita de pixel, as suas coordenadas, gerando como produto diversas listas de

pixels, sendo que cada lista constitui um poligono.

3.2.6 Refinamento

Esta etapa € responsavel pela filtragem dos objetos segmentados, pela
identificac8o, e extracdo das informacdes que caracterizam um objeto ou feicéo.
Diversas fases sdo aqui executadas.

Resumindo o0 que se tem até este momento, no espaco EIID: imagem
corrigida de distor¢bes com cores antigas (antes do algoritmo de deslocamento pela
média) e novas (depois do algoritmo de deslocamento pela média), altitude para cada
pixel (interpolada ou n&o), identificacdo de regido, por semelhanca de cores, para cada
pixel, e diversas listas de poligonos, com as coordenadas de todos os seus vértices.

Reunindo as informagdes de cor originais (CIELUV) e altitude de cada pixel
com a identificacdo de regides, por pixel, obtém-se a cor meédia de cada regido, e a
altitude média de cada regido. Observe-se que, para o calculo de atitude média de uma
regido, usou-se apenas a informacgédo original, ndo se levando em consideracéo as
atitudes interpoladas. Nos casos em que ndo se tinha nem uma altitude para se
calcular a atitude média de uma regido, desprezou-se a regido. Esta tarefa pode ser
executada em uma simples varrida de toda a imagem. Estas novas informacdes séo

usadas adiante, em uma sequéncia de filtragens.
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3.2.6.1 Filtro paraPadréo VERDE

Verificou-se que a varredura LASER, através da diferenca de altitude entre
seus primeiro e ultimo pulsos, confunde vegetacdo com bordas de edificagbes, ndo
fornecendo informacéo confiavel sobre o que € um e o que é outro.

Aproveitando-se das caracteristicas isotropicas do espaco de cores CIELUV,
e analisando-se as cores formadas neste espaco tridimensional, em funcdo de suas
variaveis independentes, estabeleceu-se um subconjunto do dominio destas variaveis
para caracterizar o padrdo de cor VERDE (com todas suas nuances: tints, shades e
tones - ver item 2.4.3), na tentativa de identificar de forma simples e inequivoca a
vegetacao existente em uma regido (atraves de foto tomada).

Os limiares obtidos nesta andlise deviam ser robustos no sentido de poder-se
pecar por falta, mas ndo por excesso, isto €, quando se atribuisse o padrdo VERDE,
nao se deveria errar, ou, mais reaisticamente, os erros seriam minimizados. Esta
definicéo foi assumida sabendo-se que erros seriam cometidos.

Na transformacéo do espaco de cores RGB para CIELUV (ver item 2.4.10),
verificou-se que, dentro do dominio R1 [0a255],G I [0a255],eB I [0aZ255], 0
contradominio definido éL 1 [0 a100], U I [-83,079751 a 175,053036],eV 1 [-
134,116076 a 107,401365]. O padrdo VERDE, independentemente de luminosidade
(L), e de forma aproximada, € obtido no inicio do contradominio de U, e no final do

contradominio de V, conforme esclarecido na Figura 34.

FIGURA 34 - LOCALIZAGAO DO PADRAO VERDE NO ESPAGO DE CORES CIELUV
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VERDE
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Apos diversos testes realizados, definiu-se que a regido do padréo VERDE,
no espaco de cores CIELUV, poderia ser delimitada através dos parametros de quatro
retas (V = A*U + B). Cada reta atenderia uma faixa do contradominio de
luminosidade. Todo ponto que estivesse acima e a esguerda das retas (no espaco
bidimensional U - V) poderia ser considerado como pertencente ao padréo VERDE. O
Quadro 8 apresenta estes parametros estabelecidos empiricamente, e a Figura 35
fornece uma idéia melhor de sua distribuicdo espacial, com a identificacéo das retas

especificadas no Quadro 8.

QUADRO 8 - LUMINOSIDADE CIELUV E PARAMETROS DE RETAS

FAIXA DE COEFICIENTE | COEFICIENTE
RETA LUMINOSIDADE | ANGULAR (A) LINEAR (B)

1 [15 a50] 1,172291 23,402487
2 (50 a70] 1,497580 63,752759
3 (70 a85] 1,382398 124997724
4 (85 a90] 1,383178 145080374

FIGURA 35 - LOCALIZACAO DO PADRAO VERDE ADOTADO

W

e

O filtro VERDE estabelecido funciona, entéo, da seguinte forma: Avaliase a

luminosidade, e dependendo de seu valor, seleciona-se uma dentre quatro retas. Feito
isto, os valores de U e V (espaco de cores CIELUV) sdo checados para verificar se o
ponto UV se encontra acima ou abaixo da reta selecionada, resultando em VERDE ou

n&o, respectivamente.
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Este procedimento é realizado com todas as regides obtidas até o presente
momento, classificando a regido como pertencente ao padréo VERDE ou ndo. As
regibes com padrédo VERDE s&o eliminadas do processamento, com todos & seus

pixels, e seus poligonos de fronteira.

3.2.6.2 Filtro Altimétrico

E evidente que a informag&o de atitude fornecida pela varredura LASER é
de fundamental importancia. Para se fazer uso desta preciosa informacéo, tentando
identificar o que € edificag&o ou ndo, elaborou-se a sistematicaque se segue.

Todas as regides tém altitude média calculada. Classificou-se estas regides
em ordem ascendente, segundo suas altitudes médias, processando-as nesta ordem, O
objetivo deste procedimento € o de atribuir uma classificagdo como edificacéo
potencial ou ndo para cada regido, em funcdo de exame em todas as regides
circunvizinhas. Assume-se que as vegetacOes (regides) ja foram eliminadas do
processo.

Toda regido processada tem sua atribuicdo, como edificagdo potencial ou
ndo, auferida, sendo, naguele momento, a regido com menor altitude média sem
atribuicdo. As identificagbes de edificacdo potencial ou ndo sdo baseadas em desniveis
abruptos com regides vizinhas (principal caracteristica), ou semelhanca de altitude
com regides vizinhas previamente classificadas.

O Quadro 9 esclarece a l6gica do processo, lembrando-se que as regides séo
analisadas sempre em ordem ascendente de altitude média. Zc identifica a atitude
média da regido corrente (sob andlise), e Zv a altitude média de uma regido vizinha
gualquer. No processamento de uma regido corrente, todas as suas regides vizinhas séo
examinadas. A l0gica comparativa emprega limiares (histerese), com adogdo, no
presente trabalho, de 0,5m e 2,5m. Como resultado do processamento obtém-se
classificagBes binérias para as regides como ALTA ou BAIXA.

Quando do processamento de uma regido corrente, se, apos 0 exame de todas
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as regides vizinhas, ainda ndo houver atribuicdo para ela (regido corrente), atribui-se-
lhe a classificacdo de Baixa, porque deste ponto em diante ela € mais baixa do que
todas as posteriores. Esta Ultima regra é bastante poderosa, e gjuda a filtrar de forma

satisfatoriatodo o conjunto.

QUADRO 9 - LOGICA DE PROCESSAMENTO DE ALTIMETRIA

REGIAO
COMPARACAO | VIZINHA JA RESULTADO
CLASSIFICADA?
Classifica Regido Corrente
Zc < Zv, com Né&o Como Baixae
25<Zv-Zc Regi&Vizinha como Alta
Zc<Zv,com
0,5<=7Zv-Zc<=2,5 Sim ou N&o Sem resultado
Classifica Regido Corrente
Zc<=2Zv,com Sim damesmaformaquea
Zv-Zc<0,5 Regido Vizinha
Classifica Regi&o Corrente
Zc > Zv, com Sempre Sm damesmaformaque a
Zc-Zv<0,5 Regido Vizinha
Zc>Zv,com
0,5<=Zc-Zv<=25 Sempre Sim Sem resultado
Resolvido anteriormente
Zc>Zv, com Sempre Sim (quando do pracessamento
2,5<Zc-Zv do Vizinho)

3.2.6.3 Filtro Douglas & Peucker

De um modo geral, os objetos antropicos apresentam linhas geométricas,
sobretudo linhas retas. Neste filtro pretendeu-se explorar estas caracteristicas das
edificacOes, buscando-se segmentos de retas nos contornos das regides obtidas até o
momento. Para se fazer isto, utilizou-se o algoritmo de Douglas-Peucker (ver item

2.5).
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Todas as regides que passaram pelo crivo do filtro de padréo VERDE e filtro
altimétrico sdo candidatas a edificagcbes. Dispondo-se das coordenadas de todos os
pixels descritores de contorno das regides pode-se analisalos em busca da
determinacdo dos quatro cantos extremos de cada regido enfocada (quatro pontos
criticos: 1-2-3-4), conforme ilustrado na Figura 36. Com uma simples inspecéo de

todas as coordenadas dos pontos de um poligono consegue-se esta informacéo.

FIGURA 36 - PONTOS EXTREMOS DE UM POLIGONO

Fixando-se duas extremidades opostas quaisquer, sgjam O primeiro e o
terceiro pontos criticos do poligono envolvente considerado, gplicase o algoritmo de
Douglas-Peucker duas vezes, ora pelo caminho que passa pelo segundo ponto (1-2-3),
levando-se em consideracdo todos os pixels componentes do poligono neste trajeto,
ora pelo caminho que passa pelo quarto ponto, mas em sentido inverso (3-4-1). Desta
forma, obtém-se somente os pontos mais relevantes dentre todos os componentes de
um poligono.

Torna-se claro que esta simplificacdo de poligonais é dependente do limiar
de toleréncia empregado, apresentando mais pontos a medida que a tolerancia diminui.
O objetivo proposto foi o de identificar com robustez a presenca de linhas retas no
poligono envolvente de regido (edificacdo potencial). Pensou-se, entdo, em aplicar
inicialmente uma tolerancia bem baixa, de forma a oferecer boas garantias da presenca
das feicOes retas procuradas, e finalmente uma tolerancia mais relaxada, para analisar
se ainda persistia uma simplificacéo razoavel.

Com este propésito em mente, aplicou-se inicialmente um limiar de
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tolerancia igual a um pixel e meio (1,5 pixels). Esta medida, na verdade, € duplicada,
porque a toleréncia € valida para os dois lados da poligonal simplificada. Isto significa
gue se forma um corredor de largura igual a trés pixels, neste caso, em torno da
poligonal resultante, dentro do qual se enquadram todos os pontos componentes da
poligonal original. A tolerancia final aplicada foi igual a trés (3,0) pixels, o dobro da
primeira.

A aplicacdo deste filtro ndo exclui as informagdes de coordenadas de todos
0S pontos componentes originalmente dos poligonos, sem a simplificagdo, mas serve
t8o somente para quantificar as fei¢des retas existentes em cada poligono.

O critério empregado para a tomada de decisdo, se um poligono pertence (é
mantido) ou ndo a uma edificacédo, foi dado pelo tamanho da simplificac&o resultante.
Na tolerancia inicial, se um poligono simplificar em algum trecho de seu contorno
mais do que vinte (20) pixels, entdo ele € mantido. Na tolerancia final, se um poligono
obtiver, em sua simplificacdo, menos vértices do que 5% dos vértices originais, entéo
ele também é mantido, representando um bom candidato a uma edificacéo.

Para este procedimento, poligonos com baixa quantidade de vértices ndo séo
bem aceitos. Isto se torna claro a partir do momento em gue se testa a existéncia de
pelo menos vinte pixels em uma mesma linha reta. Segue-se dai, que, neste trabalho s
se aceitou poligonos com mais do que 50 vértices originais. Esta medida faz realmente

uma limpeza nos pegquenos poligonos espurios existentes.

3.2.6.4 Fusdo de Poligonos

Prosseguindo-se com o refinamento de poligonos envolventes de regides,
observa-se a existéncia de regides vizinhas que ndo foram eliminadas por nenhum dos
diversos filtros anteriores. Isto significa que elas passaram nos teste de vegetacéo,
altimetria (altitudes médias em um mesmo patamar), e tragos retos.

Aplicase, neste caso, a regra: se duas regides vizinhas apresentam as

mesmas caracteristicas altimétricas, entdo elas devem pertencer a uma mesma
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edificac8o. Surge, entdo, a necessidade de fundir ambas as regides em uma Unica. O
processo de fusdo elimina a maior fronteira comum entre duas regides vizinhas,
mantendo todos os demais pixels. Isto acontece desde que um segmento néo envolva
totalmente o outro, caso em que o envolvido € simplesmente eliminado.

O algoritmo de fusdo de segmentos explora a caracteristica, comentada
anteriormente (ver item 3.25), de sentido de geracdo de poligono (horario).
Consequentemente, em uma fronteira comum, entre dois segmentos vizinhos,
enquanto que em um poligono se efetua o caminhamento no sentido horario, a mesma
seqUéncia de pixels comuns € encontrada em um caminhamento no sentido anti-
horério no outro poligono.

No espaco discreto de pixels pode-se encontrar diversas fronteiras comuns
entre dois segmentos vizinhos. A maioria destas fronteiras sdo constituidas por apenas
um ou dois pixels. Esta € a razéo para se procurar a maior fronteira comum para se
praticar a operacéo de fusdo.

O processo de fusdo de poligonos vizinhos, para apresentar bons resultados,
consistentes, deve ser acompanhado por um procedimento de verificagdo da existéncia
de lacos, com posterior exclusdo dos mesmos. Usualmente, a definicdo de laco €
apresentada como sendo um subpoligono em que os vértices inicial e final sdo os
MesmMos, Ou Sgja, existe um pequeno poligono dentro do poligono de maior extenséo.
Nos procedimentos programados estendeu-se esta definicdo para 0s casos em que o
subpoligono apresenta vértices inicial e final vizinhos (excetuando-se, € claro, os

vizinhos imediatos de cada pixel).

3.2.7 Vetorizagcdo

Nesta etapa estdo incluidos os processos para gjustar os poligonos aceitos
como validos (edificacGes potenciais), até o presente momento, a segmentos de retas, e
encontrar, entéo, as intersecgdes entre elas, ou sgja, 0s veértices que definem as fei¢oes,

visando a definicdo geomeétrica de seus contornos.
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Os segmentos obtidos representam as &reas cobertas das edificagfes, e 0s
contornos dos segmentos sdo os contornos das edificacbes. As coordenadas dos
veértices destes contornos devem sofrer gustes, objetivando a determinacdo dos
melhores segmentos de retas (somatéria dos quadrados dos residuos minimizada -
SPIEGEL, 1985).

Para a realizagéo desta tarefa, necessita-se, inicialmente, dividir os veértices
de cada poligono, atribuindo-os a diferentes segmentos de retas. Claro que, se dois
vértices sdo atribuidos a um mesmo segmento de reta, todos 0s seus vértices
intermediérios, dentro da ordem de geracdo do poligono, devem ser atribuidos ao
mesmo segmento de reta. Em suma, € preciso saber quais vertices serdo ajustados a
guais segmentos de retas.

Para a resolucdo deste problema usase novamente o algoritmo de Douglas-
Peucker, conforme explanado no item 3.2.7.3. Busca-se determinar, dentro de uma
tolerdncia grosseira, quais sd0 0s vertices mais criticos dentro do poligono. Neste
trabalho, adotou-se uma tolerancia igual a dez (10,0) pixels, bastante ata, portanto.
Como concluséo, divide-se o poligono em partes segundo mudangas acentuadas em
direcéo de trgjetoria. Todos os vértices intermediarios sdo gustados a uma mesma reta.

A rotina de gjustamento de pontos a uma reta pelo método dos minimos
guadrados pode ser encontrada em varios livros, incluindo codigo aberto disponivel
para diversas linguagens de programacdo. Aproveitou-se aqui de codificacdo em
Pascal disponibilizada em PRESS et al. (1989). Este programa fornece os coeficientes
angulares e lineares da reta gjustada, bem como suas variancias.

A codificagéo encontrada em PRESS et al. (1989) usa a equacéo geral dareta
y=ax+b, e teve que ser adaptada tendo em vista as retas verticais. Usou-se do
expediente de uma segunda equacdo x=cy +d para coeficientes angulares proximos a
vertical. Esta adaptacdo € extremamente simples, bastando inverter-se linhas com
colunas nas coordenadas dos vértices considerados. Deve-se tomar cuidado de se saber
sempre com qual tipo de equacgéo de reta se esta lidando.

Determinados os coeficientes angulares e lineares das retas que melhor se
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gjustam aos pontos formadores de um poligono, resolvem-se sistemas de equacdes
(cada duas retas consecutivas compdem um sistema) para aidentificacdo dos pontos de
interseccéo destas retas entre si. Obtidas tais coordenadas de intersecgbes de retas,

tem-se a vetorizacdo completa de um poligono.

Procurando-se melhorar 0 aspecto das edificacfes resultantes, programou-se
um ajuste geomeétrico, que examina a condicdo de paralelismo entre segmentos de reta
opostos. Se estes segmentos tiverem coeficientes angulares com até cinco graus de
diferenca entre si, assume-se que sdo idénticos, alterando-se o coeficiente angular da
retla com maior variancia. Este pequeno cuidado mostrou-se importante na
apresentacdo dos resultados.

Outro pormenor analisado neste guste geométrico € o das distancias das
coordenadas das intersecgbes com os vértices originais do poligono. Caso alguma
distancia estgga muito alta, fora da tolerancia do algoritmo Douglas-Peucker, entdo
diminui-se gradativamente esta tolerancia, recalculando-se todas as interseccoes. Este
cuidado também se mostrou importante na apresentacéo dos resultados.

Chamase a atencdo para o significado da toleréncia empregada, que age
como se fosse um coeficiente de generalizagdo para a etapa de representacdo das
feicbes em uma carta. Quanto menor a tolerancia, tanto maior o nivel de detalhes

retratados.

3.2.8 Monorestituicdo sem Iteracdes

Os algoritmos utilizados fizeram uso de uma altitude associada a cada pixel
no ElID. Estas atitudes foram sempre distinguidas, ao longo de todo o processo, como
sendo interpoladas ou originais (provenientes da varredura LASER, via equacfes de
colinearidade e parametros de orientacdo exterior).

As coordenadas finais de um trabalho cartogréfico devem ser fornecidas no
espaco-objeto, em coordenadas referenciadas a um sistema de projecéo. Para se obter

tais coordenadas, a partir de uma localizacéo especifica dentro de umaimagem, deve-
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se empregar as equacdes (12) de colinearidade, em sua forma inversa Estas equactes
necessitam da altitude Z, previamente a obtencdo das coordenadas planimétricas. Sem
se dispor da altitude, ficase impossibilitado de se ter X e Y, coordenadas
planimétricas. Por outro lado, tendo-se as mesmas, pode-se encontrar a altitude via
DTM.

Para resolver este impasse, MAKAROVIC (1973) sugeriu 0 processo de
monorestituicdo, para superficies continuas, que consiste em adotar uma altitude
inicial (geralmente uma altitude média da regido trabalhada) e calcular, a partir dai, as
coordenadas planimétricas. Encontradas as mesmas, obtém-se uma nova atitude, mais
refinada, que pode ser usada hovamente nas equacdes de colinearidade, em sua forma
inversa. Este processo € repetido até que as diferencas entre as coordenadas novas e
antigas sejam menores que umatolerancia prefixada.

O modelo digital de terreno corresponde a uma amostra do relevo do terreno.
A rigor, onde ndo houver observacdo, ndo se pode dizer nada sobre o relevo naquela
localizagdio. E claro que, para que um DTM segja bem aceito, ele deve conter
informagdes sobre 0s pontos mais notaveis do terreno, de forma gue, mesmo com uma
amostra, consiga-se interpolar adequadamente qualquer posi¢do da regido de estudo.
Segue-se que a interpolacdo fornece uma informacé "aproximada' sobre o terreno.
Quanto melhor o DTM tanto melhor a aproximacéo.

Pode-se ainda discutir aqui o tipo de algoritmo de interpolacéo utilizado. A
literatura apresenta diversos (vizinho mais préximo, regressao polinomial, triangulagéo
com interpolacdo linear, citando uns poucos). Dependendo ch escolha que se fizer,
pode-se obter resultados diferentes, melhores (mais perto da realidade do terreno) ou
piores. A Unica importante qualidade que se pode atribuir a interpolacdo € que é
aproximada.

A imagem tomada por uma camara segue as caracteristicas da projecéo
central, mantendo a colinearidade (eliminadas as distor¢des do processo). Sob uma
linha reta, as proporcbes sdo mantidas. Como conclusdo importante tem-se que a

triangulacdo com interpolacdo linear (tipo de interpolacdo) apresenta oS mesmos
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resultados quer seja executada no espago-imagem ou no espaco-objeto. Mais, qual quer
interpolacdo que se faga no espaco-imagem pode ser vista como mais um tipo de
interpolacdo (uma nova fungéo) apresentando um novo resultado, diferente ou ndo
(como qualquer algoritmo de interpolacéo).

Com este embasamento propde-se associar, a todo pi xel do espago-imagem,
uma altitude original ou interpolada, procurando representar o relevo do terreno, como
se fosse umamaguete (aescalade Z éreal 1:1).

Para se transformar as coordenadas de imagem (do poligono vetorizado) para
0 espaco-objeto usa-se a altitude associada ao pixel do qual se desgja as coordenadas
de terreno. Neste caso ndo se precisa realizar iteracbes para a obtencdo das
coordenadas finais. JA que a altitude € conhecida, as coordenadas planimétricas sdo
determinadas diretamente pelas equacdes (12). As coordenadas das feicdes vetorizadas
s&0, entéo, armazenadas apropriadamente em arquivos.

Um ponto que merece ser destacado aqui € o das superficies continuas.
Torna-se claro que, em teoria, ndo se pode fazer uso do processo de monorestitui cao
para edificacdes (descontinuidade nas bordas), pois o algoritmo pode ndo convergir (a
menos que se tome cuidados especiais). JA 0 processo de monorestituicdo sem
iteracOes ndo apresenta este problema, porque uma grade regular de pontos com
altitudes associadas pode ser perfeitamente entendida como uma superficie continua.

O estabelecimento de altitude na borda de uma edificacdo € um item de
extrema importancia neste trabalho. As altitudes manuseadas se encontram no limite
de um desnivel, e altitudes erradas implicam coordenadas planimétricas erradas.
Enganos podem ser facilmente cometidos, se ndo se der atencdo especial para este
topico, earobustez deste processo é altamente desejavel.

Dada uma posicéo naimagem (coordenadas de terreno ainda desconhecidas),
procurase, dentro de sua vizinhanga, a existéncia de um desnivel. Conhecido o
desnivel (altitudes méxima e minima da vizinhanga), determina-se a maior atitude
dentre dois valores: atitude minima mais limiar de desnivel (no caso deste trabalho

2,5m), e atitude maxima menos limiar de desnivel. Caso o desnivel seja menor que o
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limiar de desnivel deve-se aumentar a vizinhanga pesquisada (ou ndo se esta
trabalhando na borda de uma edificacéo).

Esta ultima altitude determinada, aqui denominada de altitude minima de
referéncia, serve como limiar local de atitude. Procura-se, a seguir, a menor altitude,
dentre a vizinhancga selecionada, que seja acima deste limiar calculado. Esta altitude é
aceita como a altitude da posic¢éo analisada na imagem.

Para conferir mais robustez ao processo, pode-se comparar a atitude de cada
um dos veértices de uma edificacdo entre si, aceitando-se 0 de maior altitude como a
atitude de todas as bordas da edificagdo. Este Ultimo procedimento tem por objetivo

evitar pontos nalateral das edificagdes.

3.2.9 Aplicativo Desenvolvido

Este trabalho gerou, de forma concomitante aos experimentos, um aplicativo,
o qual implementa toda a metodologia aqui referida. Mais importante ainda que os
resultados apresentados adiante foi a enorme quantidade de codigo desenvolvido (mais
de 30000 linhas em Delphi 1V), disponibilizando vérias subrotinas e funcdes, relativas
a diferentes areas do conhecimento humano. Segue-se uma relag8o dos itens mais
relevantes:

Fotogrametria:

-) cAlculo da matriz de rotagéo;

-) equacdes de colinearidade, em sua forma direta e inversa (com ou sem
iteracd0). As equacdes de colinearidade, em sua forma inversa, podem
agir diretamente sobre os pontos de varredura LASER originais (malha
irregular de pontos) ou ndo (malharegular);

-)transformacdo de coordenadas de pixel para coordenadas
fotogramétricas (isentas de distorcoes);

-) transformagdo de coordenadas fotogramétricas isentas de distorces

para coordenadas de pixel empregando o método iterativo de Newtor+
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Raphson (introducéo dos erros sisteméaticos);

-) transformacgdo de coordenadas de terreno, no espaco-objeto, para o
espaco-imagem, em coordenadas de pixel;

-) transformacé&o ortogonal, com suainversa;

-) obtencéo de limites de correspondéncia de coordenadas de imagem, no
espaco fotogramétrico, ou no espago-objeto;

-)eliminagdo de distorcbes contidas em uma imagem, com
reamostragem;

-) ortoretificacdo de uma imagem, usando malha regular ou irregular de
pontos de DTM;

Sensoriamento Remoto:

-)célculo de NDVI (indice de Vegetacdo Normalizado - Normalized
Difference Vegetative Index) de uma imagem, com possivel geracéo de
umaimagem em tons de cinza com este indice (visualizagéo);

Ajustamento de Observacoes:

-) gustamento pelo método paramétrico, linear, ndo-linear, com ou sem
injuncoes,

-) gustamento de pontos a uma reta;

Colorimetria:

-) conversdo entre espacos de cores RGB - XY Z;

-) conversdo entre espacos de cores XY Z - CIELAB;

-) conversdo entre espacos de cores XYZ - CIELUV;

-) conversdo entre espacos de cores RGB - CIEL AB;

-) conversdo entre espacos de cores RGB - CIELUV;

-) conversdo entre espacos de cores RGB - HSI;

-) deteccéo de tons de verde no espacgo de cor CIELUV;

Processamento de Dados:

-) leitura de arquivo com formatacdo do tipo GS-ASCII (gerado pelo

programa Surfer) para DTM/DSM;
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-) programacéo com estruturas de dados do tipo pilha (LIFO = Last In
First Out = Ultimo que entra é o primeiro que sa), e listas encadeadas
(FIFO =First In First Out = primeiro que entra € o primeiro que sai);

Morfologia Matematica:
-) abertura e fechamento, dilatacdo e eroséo;
Processamento Digital de Imagens:

-) algoritmo de perseguicao de contorno por varreduraradial;

-) segmentacao por crescimento de regiao;

-) segmentacao por deslocamento pela média, usando imagens coloridas;

-) fus&o de segmentos, segundo seus contornos;

-) transformada de Hough para deteccéo de pontos pertencentes a linhas
retas, com consequiente tracado das mesmas,

-) deteccéo de bordas por Canny;

-) diferenciacéo por Sobel;

-) visualizacéo de lista de pontos sobre imagem colorida;

-)transformagdo de imagem do tipo bitmap para matriz 2D
(monocromatica) ou 3D (colorida), e vice-versa;

-) geracdo de imagem de intensidade (varredura LASER);

-) suavizagéo de imagem;

-) transformacéo de imagem col orida para monocromatica;

Estatistica:

-) mascara Gaussiana de convol ucéo;

-) interpolacéo de altitude ponderada pelo inverso da distancia, vizinho
mais proximo, e media aritmeética;

-) geracdo de histograma;

-) algoritmo de deslocamento pela média;

Algebra Linear:
-) inversae transposta de uma matriz;

-) adicéo, subtracdo e produto de matrizes,
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Geometria:

-) determinac&o se um pixel se encontra no interior de um poligono, dado
por seus vértices, ou n&o;

-) determinac&o do coeficiente angular (e ahgulo em graus) de uma reta,
dados dois pontos;

-) determinac&o dos parametros de umareta (forma paramétrica);

-) cllculo da disténcia de um ponto a umareta;

-) determinacéo da equacéo de um plano, dados trés pontos no espaco;

-)clculo de area, perimetro e compacidade de um poligono dado por
Seus Veértices;

-) algoritmo de Douglas-Peucker;

-) verificacdo de paralelismo de retas, e calculo de interseccdo de retas;

No trato com pontos oriundos de varredura LASER, mais especificamente,
desenvolveuse asrotinas:

-) leitura, classificagcdo, obtencdo rapida de Nvizinhos mais proximos,
com distancias e angulos, em ordem ascendente de distancia, ou de
angulos;

-) recorte de areg;

-) gradientes de altitude de uma malha irregular de pontos;

-) obtenc&o de pontos préximos de desniveis (distancia pré-especificada):

SO acima ou so abai xo;
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4 RESULTADOSE DISCUSSOES

Para se iniciar os experimentos, todos os pontos de varredura LASER foram
projetados para o espago-imagem isento de distorgdes. A imagem selecionada (Figura
29), com distorcdes devidas a erros sistematicos, foi reamostrada, conforme
metodologia exposta nos itens 3.2.3 e 3.2.4. A imagem obtida, isenta de distorgoes,
apresentada na Figura 37.

A reamostragem aplicada trouxe como consequéncia, além de correcdo das
feicbesretilineas, uma ligeira diminui¢do do campo de visdo, isto é, sob este aspecto, a
imagem reamostrada € ligeiramente menor que aimagem original. Este efeito pode ser

constatado comparando-se as Figuras 29 e 37 entre si.

FIGURA 37 - IMAGEM REAMOSTRADA ISENTA DE DISTORGCOES

Para se avaliar a metodologia apresentada, operacéo que custou centenas de
testes, langcou-se méo do expediente de subdividir a imagem trabalhada em diversas
subimagens. Desta forma o tempo de execucdo caiu drasticamente, e a tarefa de

analise dos resul tados pode ser feita com menor perda de tempo, até porque dezenas de
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algoritmos foram desprezados, antes de se chegar a metodologia final exposta. Néo se
trabalhou com experimentos sintéticos, ambientes ideais, mas t&o somente com
situacdes reais, 0 que sabidamente torna os experimentos mais dificeis.

Antes de se recortar as subimagens, analisaram-se as regides levantadas por
varredura LASER. Devido a pegquenos problemas de inconsisténcia entre faixas de
varredura, que poderiam atrapalhar os experimentos, partiu-se para o emprego de uma
Unica faixa por subimagem recortada. As faixas 2 e 7 (ver Quadro 6), devido a baixa
guantidade de pontos LASER sobre a imagem escolhida, foram abandonadas.
Verificou-se, ainda, que a faixa 6 sobrepfe-se na imagem apenas em peguena regido
junto ao canto inferior direito, em local que ndo se aproveitou, sendo também
abandonada.

QUADRO 10 - DESCRICAO DE SUBIMAGENS PARA EXPERIMENTOS

YARREDURA LASER | COORDEMADAS (PIXEL) DIMENSOES LTDE DE
RECORTE| FAlRA FONTOS CSE ClD LARGURA | ALTURA | PIXELS
1 3 4300 1037, 0 1266213 230 214 49220
2 3/5 2577 /2260 1245147 1413315 165 165 20561
3 ] 2303 BBD 746 811,935 144 190 27360
4 g 35146 83,1102 7131745 B31 B4 406364
5 g 33N 5201358 | 10171564 198 207 40936
a] 5 3492 1956 532 277 7N 222 180 39960
7 g 1456 23091134 | 2449 1258 141 123 17343
g g 8640 1895,1324 | 21858,1633 294 315 92610
e g 43598 1066,1128 | 17631919 B33 792 552816
10 5 11201 2135,80 2532 434 395 355 140225
1 ] 29942 0,457 8921077 593 531 344533
12 3 5675 oo 306,354 307 335 118195
13 5 4752 2239 618 2519825 281 203 50443
14 /8 11328 /116593 | 14548858 | 18031264 350 377 131950
15 5 5629 227 580 1261 524 335 337 112895

Selecionaram-se quinze (15) subimagens para os experimentos, sendo que
dois destes recortes acontecem em regibes varridas por duas faixas LASER,
totalizando, entdo, 17 experimentos. O Quadro 10 apresenta a descricdo destes
recortes. CSE (canto superior esquerdo) e CID (canto inferior direito), neste Quadro,
indicam as coordenadas, em pixels, de tais extremidades dos recortes, referenciadas
sempre a imagem corrigida de distor¢cbes. A posicdo do primeiro pixel, no canto

superior esquerdo, tem as coordenadas [0,0]. Observe-se ainda, no Quadro 10, que a
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guantidade de pontos da varredura LASER existentes na regido dos recortes €

invariavelmente menor que 10% da quantidade de pixels (sobre a mesmaregiao).

FIGURA 38 - IMAGEM REAMOSTRADA, FAIXA 3, ERECORTES 1, 2, 12

p -..‘__1‘ 1.-?"‘.
# o

01

__________

FIGURA 39 - IMAGEM REAMOSTRADA, FAIXA 5, ERECORTES 2, 3, 6, 10, 11, 13, 14, 15
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As Figuras 38, 39 e 40 ilustram a localizagdo das faixas de varredura
LASER, 3, 5 e 8 (pontos vermelhos), respectivamente, juntamente com 0s recortes

sobrepostos.

FIGURA 40 - IMAGEM REAMOSTRADA, FAIXA 8, ERECORTES 4,5,7, 8,9, 14

L) .
A Vil

A seguir, a metodologia apresentada no item 3.2 foi aplicada a todos os
experimentos, sem adteracdo de nenhum paréametro ou limiar. Cabe ressatar,
entretanto, que tais limiares foram obtidos ap6s muitos testes, porgque, de modo geral,
guando se melhora um aspecto no reconhecimento de edificacdes, prejudicase outro.

Algumas imagens obtidas durante o processamento foram colocadas para
ilustrar melhor o processo. Nos cinco primeiros experimentos apresenta-se toda a
sequéncia de imagens, conforme sua obtencdo no desenrolar das etapas de
processamento. Nos experimentos seguintes, para diminuir a repetitividade, expde-se

gpenas asimagensinicial efinal, exceto quando relevante.
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41 EXPERIMENTO1

Como primeiro experimento escolheu-se uma imagem préxima da situagéo
ideal: uma uUnica edificacdo isolada, sem &rvores na vizinhanga da mesma, bem
separada de qual quer outra edificacdo. As Figuras 41 a 46 retratam toda a sequéncia de
imagens obtidas neste processamento, desde a segmentacéo até a vetorizacao.

A fase de segmentacdo distinguiu claramente quaisquer diferencas maiores
na coloracdo da imagem. Todos os objetos semelhantes foram agrupados.

A cobertura da edificagdo com caida para a parte superior-direita da imagem
(ver Figura 41) teve o seu extremo inferior (na imagem) mal delimitado. Isto ocorreu
por causa da similaridade de visualizacdo da cobertura (bem clara) com a parede
lateral da edificacdo (também bem clara). Este reconhecimento fica dificil até mesmo
no processo manual. Neste caso, 0 ser humano usa de outros expedientes, tais como
visualizag8o dos outros cantos da edificacdo, para fazer uma poligonacéo regular,
baseando-se na experiéncia que |he diz tratar-se de uma edificagdo com cobertura
ortogonal de quatro cantos.

Prosseguindo-se, eliminou-se algumas areas verdes mais evidentes (Figura
42). No filtro atimétrico (Figura 43), tendo em vista o limiar imposto de 2,5m,
acabou-se eliminando uma peguena cobertura (anexa a edificacéo principal) existente
na parte superior daimagem, encostada na edificacéo.

Na Figura 44 apresentase as regif0es ainda existentes apos a passagem do
filtro Douglas-Peucker, evidenciando a eliminacdo das pequenas regides esparsas,
restando somente a edificacdo. A seguir, fundiram-se as regides vizinhas existentes,
sobrando uma unicaregido (Figura 45).

A fase de vetorizagéo, gracas alimiares com alta tolerancia que imp&em uma
generalizacdo, consertou como pode 0 que se perdeu na segmentacdo (observar as
diferencas entre as Figuras 45 e 46). A rotina de paralelismo entre segmentos de reta

opostos contribuiu paraa melhoria do aspecto final da vetorizagéo.
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FIGURA 41 - RECORTE 01 - FAIXA 3 - SEGMENTACAO

FIGURA 42 - RECORTE 01 - FAIXA 3 - FILTRO VERDE CIELUV
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FIGURA 44 - RECORTE 01 - FAIXA 3 - DOUGLAS-PEUCKER

FIGURA 45 - RECORTE 01 - FAIXA 3 - FUSAO DE SEGMENTOS

FIGURA 46 - RECORTE 01 - FAIXA 3 - VETORIZAGAO
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Um detalhe importante neste experimento, e que acaba se constituindo em
uma vantagem da metodologia proposta, € a identificagdo da linha de quebra da
cobertura da edificacdo (cumieira), que pode ser vista na Figura 44, mas ndo na Figura
45. O agoritmo de fusdo de poligonos desempenhou corretamente 0 seu papel fazendo
com gue esta linha desaparecesse. Chama-se atencéo porgue a deteccdo desta linha
muito interessante para os processos de reconstrucdo tridimensional das edificacoes,

tépico de grande importancia na Fotogrametria, mas néo tratada nesta pesguisa.

4.2 EXPERIMENTO 2

Este experimento (recorte 02 com faixa 3) buscou o reconhecimento de uma
edificacdo menor gque a anterior, na escala da foto, acrescido de mais dificuldades
como a cobertura contendo diversas peguenas regides com coloracdo completamente
diferente, provavelmente devido a consertos no telhado. A cobertura da edificacéo
continuou isolada de quaisquer outros objetos. As Figuras 47 a 52 ilustram o
processamento, que ocorreu de forma similar ao anterior.

FIGURA 47 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - SEGMENTACAO

A deteccdo dos consertos no telhado, pelo algoritmo de segmentacédo, fez
com gue as delimitacbes externas da cobertura da edificagdo assumissem formas
menos retilineas (Figura 51). Apesar disto, a generalizacdo contida na fase de
vetorizagdo corrigiu o tragado do contorno, que ainda teve seu aspecto melhorado pela

rotina de paralelismo. E claro que quanto mais imperfeicBes existirem nas fases
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anteriores a vetorizagdo, tanto pior sera o posicionamento final das bordas. Pode-se
verificar, na Figura 52, que a borda superior da edificacdo ficou aguém de sua

localizag&o esperada.

FIGURA 48 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - FILTRO VERDE CIELUV

FIGURA 49 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - FILTRO ALTIMETRICO

FIGURA 50 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - DOUGLAS-PEUCKER




147

FIGURA 51 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - FUSAO DE SEGMENTOS

FIGURA 52 - RECORTE 02 - FAIXA 3 - VETORIZACAO

4.3 EXPERIMENTO 3

O terceiro experimento usou 0 mesmo recorte anterior, com outros dados de
varredura LA SER. Quase que se pode dizer que foram os mesmos dados, tdo proximos
os resultados (sequéncia de imagens intermediarias) entre si. No caso anterior foram
empregados 2577 pontos LASER, contra 2260 neste experimento. As imagens das
regides ainda validas no processo, apos a segmentacdo, e apos o filtro verde CIELUV,
deixam de ser apresentadas agui por serem idénticas as anteriores (Figuras 47 e 48,
respectivamente). Excetuando-se 0 caso de pequenas regides que ndo apresentam
nenhum ponto de varredura LASER (e por isso sdo eliminadas), os procedimentos

acima citados independem de altitude.
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FIGURA 53 - RECORTE 02 - FAIXA 5 - FILTRO ALTIMETRICO

FIGURA 54 - RECORTE 02 - FAIXA 5 - DOUGLAS-PEUCKER

FIGURA 55 - RECORTE 02 - FAIXA 5 - FUSAO DE SEGMENTOS

Comparando-se as coordenadas finais, resultantes da vetorizagdo, com as do

experimento anterior, verificorse que as coordenadas respectivas, de ambos os
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tracados, sdo idénticas, comprovando-se a robustez do processo. Para inspecéo visua

as Figuras 53 a 56 devem ser comparadas com as Figuras 49 a 52.

FIGURA 56 - RECORTE 02 - FAIXA 5 - VETORIZAGAO

44 EXPERIMENTO 4

O gquarto experimento (recorte 03) situou-se sobre uma regido com duas
edificacdes (Figuras 57 a 61) menores ainda que as anteriores. A maior das duas aqui,
de forma aparentemente triangular (na realidade esta edificagdo tem sua vista superior
com a forma de um trapézio, com uma diminuta base menor), foi contornada de forma

guase perfeita, com pequena divergéncia na definicdo da menor aresta lateral .

FIGURA 57 - RECORTE 03 - FAIXA 5 - SEGMENTACAO
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A redlizagdo bem precisa do contorno de forma trapezoidal apresenta uma
grande dificuldade, dado que os caculos das intersecgbes dos segmentos de reta
resultam em pontos distantes do poligono original, pela ma orientacdo das retas.
Segue-se que este resultado foi uma comprovacdo de que as tolerancias decrescentes
progressivas (até que os pontos de interseccdo estejam proximos ao poligono original),
do filtro Douglas-Peucker, representam um grande trunfo nos algoritmos

implementados.

FIGURA 58 - RECORTE 03 - FAIXA 5 - FILTRO VERDE CIELUV

FIGURA 59 - RECORTE 03 - FAIXA 5 - FILTRO ALTIMETRICO

A segunda edificagcdo, menor que a anterior, foi eliminada no filtro de
Douglas-Peucker, porgue o seu contorno aparentava muitas irregularidades. Neste

caso, se o filtro de fusdo de segmentos fosse aplicado antes do filtro de Douglas-
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Peucker, as irregularidades iriam desaparecer, cedendo lugar a mais feic¢oes retilineas,
e preservando esta edificacao.

FIGURA 60 - RECORTE 03 - FAIXA 5 - DOUGLAS-PEUCKER

FIGURA 61 - RECORTE 03 - FAIXA 5 - VETORIZAGAO

A gquestéo de ordem de aplicacdo dos filtros deve ser resolvida com base na
maior quantidade de feicBes retilineas. se antes ou apods a fusdo de segmentos. Se,
antes de se fundir dois segmentos, a quantificacdo de feicdes retilineas presentes (ver
item 3.2.6.3) for maior do que depois da fusdo, entdo estes segmentos ndo devem ser
fundidos antes de se passar pelo crivo do filtro Douglas-Peucker. A razéo paraisto €
que peguenas regides espurias situadas ao longo de uma aresta da edificacdo néo
devem ser fundidas, mas sim eliminadas. Este fendmeno se apresentou de forma muito

frequente, motivando a ordem sel ecionada neste trabal ho.
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Por outro lado, se a quantidade de feicoes retilineas presentes for maior apos
a fusdo de dois segmentos, do que antes (ambos o0s segmentos pré-fusdo s&o
considerados), entdo o algoritmo de Douglas-Peucker deve ser precedido pelo de
fusdo, evitando eliminacdes indesgjaveis. Isto acontece quando a cobertura de uma
edificacdo € mal segmentada (sombras, objetos diferenciados no topo da edificacéo).

Observe-se que a medida que se diminuem os objetos analisados, na escala
dafoto, menos pontos de varredura LASER se tém, ficando mais dificil avaliar se duas
regides vizinhas, com cores diferentes, podem ser fundidas (isto €, pertencem a uma
mesma cobertura de edificacdo) ou ndo (falta altimetria). Para complicar ainda mais,
pegquenas edificacbes fogem dos limiares de seguranca estabelecidos neste trabalho
(minimo de vinte pixels para segmentos de reta aceitaveis, cinquenta pixels para
perimetros). Abaixo destes limiares a confusdo na percepcdo aumenta, dificultando o

reconhecimento.

45 EXPERIMENTOS5

Este experimento incidiu sobre uma quadra inteira de pequenas edificacdes
(comparativamente dentro da imagem), similares as do experimento anterior, sO que,
neste momento, com éarvores proximas as casas, com edificacbes geminadas, e
sombras projetadas sobre o topo das edificacdes. Muito embora a grande maioria das
edificactes tenha aparecido na imagem de forma bem visivel, & casas sdo cheias de
detal hes.

| dentificaram-se quarenta e trés edificacdes totalmente compreendidas dentro
do recorte 04. Dentre estas, quarenta apresentam caracteristicas de geminacéo, seis tém
arvores sobrepostas a cobertura das edificaces, e treze tém sombras, sendo somente
duas isoladas (uma delas apresenta sombras). Devido as suas caracteristicas, este teste
apresentou grande dificuldade.

A etapa de segmentacdo separou todos os detalhes importantes contidos na

imagem, sem excegao, como pode ser visto na Figura 62. As arvores com sobreposi cao
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na cobertura das edificagdes foram segmentadas a parte, como uma nova regido. As

sombras sobre as edificagdes também constituiram novas regides.

FIGURA 62 - RECORTE 04 - FAIXA 8 - SEGMENTAGAO




FIGURA 64 - RECORTE 04 - FAIXA 8 - FILTRO ALTIMETRICO
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FIGURA 66 - RECORTE 04 - FAIXA 8 - FUSAO DE SEGMENTOS
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No caso das arvores e sombras muito escuras, as segmentacdes obtidas
constituem problemas, pois os algoritmos consecutivos ndo dispdem de conhecimento
necessario para deduzir as formas ocultas. Entretanto, no que se referiu a etapa de
segmentacdo, os procedimentos foram adequados.

O filtro verde CIELUV também processou corretamente os sesgmentos (ver
Figura 63), eliminando apenas aqueles mais identificados com a cor verde. Nenhuma
edificagdo foi excluida ou prejudicada nesta fase. O mesmo ndo se pode dizer da etapa
de filtragem altimétrica (Figura 64), onde a delimitagdo de contornos de nove
edificagbes foi prejudicada parcialmente, e trés desapareceram. Pode-se atribuir esta
deficiéncia a pequena quantidade de pontos LASER frente a tantos detal hes.

Tendo em vista o0 alto grau de segmentacéo, resultante do nivel de detalhes
existente no recorte, muitas regides ficaram muito pequenas, sendo eliminadas no
processo Douglas-Peucker (limiar de cingienta pixels para perimetro). Os detalhes
também acabam ocasionando contornos muito irregulares para as regides, contendo
poucas feicoes retilineas, acarretando eliminagdes pelo mesmo filtro. Fazendo-se uma
leitura na imagem resultante (Figura 65) encontraam-se dezesseis edificacdes
prejudicadas parcialmente (sete por este filtro) e seis prejudicadas em sua totalidade
(trés por estefiltro).

O algoritmo de fusdo de segmentos ndo altera os contornos das regioes,
atendo-se as fronteiras comuns entre regides vizinhas. Neste processo (ver Figura 66),
cinco edificacfes, razoavelmente descritas por seus contornos até entdo, foram unidas
avizinhos, fundindo cada duas edificagdes como se fosse uma so, e descaracterizando
ambas. Consequentemente dez edificagbes foram descaracterizadas neste
procedimento, ganhando-se cinco disformes. A razéo foi o grau de proximidade das
edificacdes existentes no recorte.

A Figura 67 ilustra a vetorizagdo resultante das rotinas aplicadas. A
toleréncia (generalizacdo) contida no processo de gjustamento de pontos a uma reta e
simplificacéo de poligonos por Douglas-Peucker ndo conseguiu capturar os pequenos

detalhes das feicOes, distorcendo alguns contornos de edificacbes que, até entéo,
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estavam bem.

Como conclusdo, entre todas as vetorizagOes obtidas, distingue-se trés com
apresentacdo bem razoavel, mais quatro com uma aresta generalizada indevidamente.
Diversas outras edificacdes tém pelo menos um ponto relevante seu identificado,
guando n&o mais, caracterizando um grau de acerto da ordem de 35% (84/238). Tendo
em vista o grau de dificuldade do experimento, classificase este resultado como

regular.

4.6 EXPERIMENTOG6

No sexto experimento (recorte 05) continuou-se operando sobre pegquenas
edificagbes, com coberturas homogéneas, mas agora bem isoladas uma das outras.
Duas edificacdes parcial mente ocultas pelas arvores ndo foram consideradas.

Um pequeno deslize aconteceu na definicio do contorno de uma das
edificacdes (a primeira mais a esguerda na Figura 68), onde ocorreu confusdo na
segmentacdo, integrando cobertura de edificacdo com terreno vizinho ao seu redor. O
filtro altimétrico foi prejudicado, pela diminuicdo do valor de altitude média da regido
integrada, eliminando uma parte (metade) da cobertura da edificacdo. A correta
identificacdo dos limites desta edificacéo, a partir da imagem fornecida, € dificil de ser
executada mesmo em processos manuais.

A guarita do Centro Politécnico, maior edificacdo mais a direita, que em
diversos testes anteriores com mudltiplos algoritmos experimentados, inclusive
utilizando-se exclusivamente de dados de varredura LASER, sempre apresentou
problemas de confusdo em seus contornos com as vegetacoes proximas (arvores), teve
sua identificagéo perfeitamente delineada agui. A edificacéo central, devido a pequena
confusdo com o solo vizinho, mais a generalizacéo vetorial, teve duas de suas arestas
inclinadas um pouco mais do que o adequado.

Como melhoria, proveniente deste experimento, deve-se analisar todas as

atitudes internas de uma regido buscando indicios de descontinuidade. No caso de
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existéncia da descontinuidade atimétrica deve-se dividir o segmento em dois, sendo

um alto e outro baixo.

FIGURA 68 - RECORTE 05 - FAIXA 8 - SEGMENTAGAO
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4.7 EXPERIMENTO7

Este experimento (recorte 06) processou uma regido com duas edificages,
de tamanho médio para grande, uma com cobertura homogénea, outra menor nem
tanto. A cobertura da edificagdo menor é parcialmente sobreposta por uma arvore
vizinha a mesma (ver Figuras 70 e 71).

A edificacdo que apresentou sobreposicéo de arvores em sua cobertura foi
fragmentada em diversas regibes pelo algoritmo de segmentacdo, prenunciando
dificuldades, o que ndo ocorreu com a cobertura homogénea maior.

A filtragem da cor verde realizou-se sem perda de nenhuma edificacdo. O
filtro de altitudes, por decisdo errbnea, acabou eliminando a menor edificacéo,
restando somente uma. A classificagédo, inesperada, aconteceu por conta das altitudes
médias das regides vizinhas (com arvores) que falsearam os dados computados para
esta edificacdo, eliminando-a completamente.

A eliminacdo da menor edificagcdo sugere uma melhoria para a filtragem
dtimétrica. Atualmente, as peguenas regides sem pontos de varredura LASER s&o
desprezadas porgquanto ndo tem altitude média computada. Os segmentos eliminados
pelo filtro da cor verde também n&o sdo considerados pelas rotinas altimétricas. O que
aconteceu foi que uma edificacdo estava rodeada por regides ndo consideradas pelo
algoritmo, de forma que ndo houve referéncia alguma para a sua classificagéo (alta ou
baixa), sendo ent&o eliminada.

Para se melhorar a filtragem altimétrica pode-se adotar, para as regides
desprovidas de altimetria, a menor atitude média dentre as regides que lhe séo
vizinhas (e que tenham altitude média, evidentemente). Esta sugestéo, juntamente com
a elaborada no experimento anterior (quebra de segmentos) deve melhorar os
resultados deste experimento.

A edificag8o que restou teve uma variancia maior no posicionamento de sua
aresta superior (naimagem), e alocalizagdo de seus vértices apresentou um erro medio

planimeétrico menor que trés pixels, com desvio padréo de um pixel.
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FIGURA 70 - RECORTE 06 - FAIXA 5 - SEGMENTACAO

FIGURA 71 - RECORTE 06 - FAIXA 5 - VETORIZAGAO
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4.8 EXPERIMENTO 8

Este experimento, com uma unica edificagcdo, também conta com arvore
vizinha a edificagdo (ver Figuras 72 e 73). A sombra da mesma arvore também é
projetada sobre a cobertura A sobreposicéo no telhado se da mais com a sombra da
arvore do que com ela propria. O problema € que um vértice da edificacdo, com uma
boa area ao seu redor ndo se encontra visivel. Conforme comentado anteriormente,
nenhum agoritmo aqui apresenta conhecimento de deduc&o de formas ocultas.

A segmentacdo correu de forma normal, classificando todas as regides por
similaridade. O filtro verde, seguinte, eliminou uma regido que adentrava na cobertura
da edificacéo, dificultando a compreensdo do objeto. Esta compreensédo piorou apos o
filtro atimétrico, que, embora tenha conseguido uma referéncia para seus
procedimentos, conservando a edificacdo, eliminou mais alguns segmentos escuros nas
proximidades daquela regido ja eliminada Desta forma, o vértice oculto, além de né&o
ficar agregado as regifes conservadas, ainda ficou muito distante do que seria a

cobertura da edificacéo.

FIGURA 72 - RECORTE 07 - FAIXA 8 - SEGMENTAGAO
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Como seria de se esperar, a generalizacdo vetorial ndo tracou um contorno
adequado, por ndo conseguir abranger as disparidades encontradas, comprometendo

toda arestitui¢do. O tragado final do poligono fica bem diferente do almejado.

FIGURA 73 - RECORTE 07 - FAIXA 8 - VETORIZAGAO

49 EXPERIMENTOO9

No nono experimento (recorte 08) usou-se uma edificagdo bem grande
(visualmente na foto, comparativamente com as anteriores) com diversas listras de
tonalidades diferentes (por causa da orientacdo dos telhados), e também com
vegetacdo vizinha, projetando sombra sobre uma pegquena érea da cobertura. Existem
pelo menos cinco arvores vizinhas, sendo duas de grande porte. Este recorte acabou
tornando-se um excelente teste para o agoritmo de fusdo de segmentos. Para
complicar existe uma parte central, na edificagdo, sem construcéo ("um buraco").

O agoritmo de segmentacdo classificou todas as regides (Figura 74),
separando as partes escuras. Estas partes escuras, para este algoritmo, sdo uma so, quer

estgam sobre a edificacdo ou ndo (na vizinhanca imediata da mesma). Os filtros de
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padréo verde, e altimetria, funcionaram perfeitamente, conservando todas estas areas.
O filtro de Douglas-Peucker, dada sua definicdo de conservacéo de feicOes retilineas
de contorno, rejeitou as areas escuras, por terem aspecto irregular, destruindo uma
pequena parte da edificacdo (a sombreada). O aspecto dos poligonos apoés o filtro de
Douglas-Peucker pode ser observado na Figura 75.

O topo da edificagdo, por causa das listras de tonalidades diferentes, ficou
dividido em vérias regides pela segmentacdo, mas o algoritmo de fusdo conseguiu uni-
las todas adequadamente, excetuando-se a area central que foi suprimida por este
mesmo algoritmo. Fica anotada entdo mais uma sugestéo de melhoria.

A vetorizag8o ndo conseguiu tracar a aresta sombreada, mas as demais foram
bem gjustadas, inclusive podendo-se dizer que trés veértices do contorno da edificacéo

foram bem determinados. Somente o vértice mais escuro ndo foi localizado.

FIGURA 74 - RECORTE 08 - FAIXA 8 - SEGMENTAGAO




FIGURA 75 - RECORTE 08 - FAIXA 8 - DOUGLAS-PEUCKER
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4.10 EXPERIMENTO 10

O décimo experimento (recorte 09) foi feito sobre alguns dos blocos do
Centro Politécnico (Figura 77), e consiste de varias edificacdes interligadas, com
vegetacép distribuida entre seus blocos. Este teste, além de utilizar o algoritmo de
fusdo de segmentos, também utiliza intensamente os procedimentos de vetorizacéo
(interseccdo de segmentos de reta). Qualquer erro na programacao resulta em objetos
com forma completamente diferente do pretendido, com criacdo de pontas, e
distanciamento do poligono original. Pode-se dizer que estes aspectos de programacéo
foram cumpridos satisfatoriamente.

Alguns blocos do Centro Politécnico apresentam um telhado em formato de
dente de serra, formando uma espécie de mureta divisoria (vista superior), em seu teto.
A metodologia empregada escolheu, frequentemente, esta mureta como sendo o
contorno da edificacéo, o que néo é verdadeiro. A segmentacéo, o filtro verde e o filtro
altimétrico desempenharam corretamente o seu papel. Acontece que, conforme pode
ser visto na Figura 77, entre a mureta e a verdadeira borda do prédio existe uma regiéo
escura causando a criacdo de dezenas de micro-segmentacOes. Estas regides, com
aspecto irregular foram, em sua grande maioria, eliminadas pelo filtro de Douglas-
Peucker, falseando a informac&o sobre a localizacéo da verdadeira borda do prédio, e
fazendo com que a mureta fosse escolhida como o contorno da edificacéo.

Note-se aqui hovamente a importancia da ordem de aplicacéo dos filtros de
Douglas-Peucker e de fuséo, conforme discutido no experimento 4 (item 4.4).

As sombras, ndo s pelo fato comentado acima, mas também por diversos
outros experimentos anteriores (e posteriores), exerce uma influéncia consideravel
sobre os resultados. A remocdo de sombras constitui um problema critico em
processamento digital de imagens. Existem diversos trabalhos apresentando
aternativas para diminuicdo das mesmas. Neste trabalho ndo se realizou nenhum
tratamento das sombras, o que fez falta, pois diversos resultados poderiam ser

mel horados.
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FIGURA 77 - RECORTE 09 - FAIXA 8 - SEGMENTACAO
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De um modo geral, as formas vetorizadas na Figura 78 ficaram proximas das
verdadeiras, exceto quando perto de vegetacdo (tons escuros de verde), ou sombras.
Diversos pontos relevantes do tragcado do contorno da edificagdo foram determinados
corretamente, e dois poligonos foram vetorizados indevidamente sobre arvores

(passando pelo crivo de todos os filtros).

4.11 EXPERIMENTO 11

Neste experimento (recorte 10) selecionou-se uma area com dois prédios,
bem distantes entre si (ver Figura 79). Ambas as edificacbes contém sombras e
desniveis em seu topo. Um deles apresenta uma regido sombreada bem grande em sua
cobertura, provocada por uma edificacdo conexa mais alta(parte direita daimagem). O
outro (parte superior esquerda da imagem) apresenta pequena &rea sombreada
acrescida de diversos objetos em sua parte superior (servico de meteorologia). O
recorte ainda contém parte de uma pequena edificacdo em seu canto inferior esquerdo.

A segmentacéo deste recorte classificou inclusive os objetos existentes no
topo do prédio, mostrando a ferramenta poderosa que se tem em maos. O filtro verde
eliminou algumas regides com vegetacdo, e o filtro altimétrico eliminou outras mais
baixas que os predios. As coberturas das edificagbes permaneceram intactas.

Tendo em vista o ato grau de segmentacéo, existente no topo do prédio de
servico de meteorologia, pode-se prenunciar dificuldades na aplicacdo do filtro
Douglas-Peucker antes do filtro de fusdo. Conclusdo: metade da cobertura desta
edificacBo foi eliminada (poligonos irregulares com poucas feicOes retilineas),
desfavorecendo aidentificagdo correta de seus contornos. A vetorizagéo disforme pode
ser visualizada na parte superior esquerda da Figura 80, com um veértice da edificacdo
posicionado corretamente.

No outro prédio, a sombra prejudicou o desempenho da metodologia, mas
acabou integrada, como almejado, as demais regiées em sua cobertura. Conforme

discutido no nono experimento, as partes escuras, para o algoritmo de segmentacéo,
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sdo similares entre si, independentemente de sua localizacdo (sobre o topo da
edificagdo, ou em sua lateral, ou ainda no solo). Como resultado, as linhas de contorno
nesta regido se degeneraam, avancando pelas laterais do prédio. Para melhorar esta
performance tem-se duas alternativas. ou ndo se usa 0 segmentador como elemento
base na metodologia, pelo menos para 0s locais mais escuros, ou se encontra
mecanismos de tratamento das sombras, diminuindo seu efeito sobre a metodologia
aplicada. De qualquer modo, as sombras merecem tratamento especial.

O desnivel existente no topo deste ultimo prédio foi evidenciado pela
segmentacdo, e as fases seguintes da metodologia acabaram ocasionando o
aparecimento de uma ponta inexistente no contorno da edificacdo (ver Figura 80). Esta
pequena inconsisténcia pode ser resolvida através de uma verificagdo com
conhecimento sobre a geometria dos contornos. A vetorizacdo localizou corretamente
cinco vertices relevantes.

Finamente, a pequena edificacdo presente parcialmente no canto inferior
esguerdo foi vetorizada com pequena irregularidade por causa das arvores em sua

proximidade.

FIGURA 79 - RECORTE 10 - FAIXA 5 - SEGMENTAGAO
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FIGURA 80 - RECORTE 10 - FAIXA 5 - VETORIZAGCAO

4.12 EXPERIMENTO 12

Neste experimento (recorte 11) voltou-se a trabalhar com regides urbanas,
casas geminadas, arvores, sombras, etc (ver Figuras 81 e 82). Discriminaram-se trinta
e seis edificagOes totalmente compreendidas dentro deste recorte. Dentre estas, quase
todas, isto €, trinta e quatro edificacBes apresentam tracos de geminagdo ou conexao
com um ou mais vizinhos. Subentende-se dai que a varredura LASER ndo consegue
Separar as mesmas entre si, porque ndo existem pontos no solo nas conexdes. A Unica
alternativa viavel para a diferenciacéo é a segmentacéo por cores, que € exatamente o
gue o ser humano faz.

Ainda como caracteristicas destas edificacfes. onze apresentam arvores em
sua periferia, e onze tém sombras em sua cobertura, sendo que o conjunto interseccdo
contém cinco edificagBes; somente uma casa se encontra isolada, embora tenha arvores

nas laterai's; uma casa se encontra quase que total mente oculta por arvores e sombras.
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FIGURA 81 - RECORTE 11 - FAIXA 5 - SEGMENTACAO
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Os filtros de segmentacdo e de padrdo verde conservaram todas as
edificagbes. O filtro altimétrico eliminou parcialmente cinco casas e totalmente duas.
O filtro Douglas-Peucker, consecutivo, eliminou mais onze casas parcialmente e uma
total mente.

Todas as edificagcbes contidas no recorte tiveram alguma parte sua
vetorizada, exceto as trés casas eliminadas em sua totalidade anteriormente, e pelo
menos cinco casas foram totalmente restituidas. Desconsiderando-se sete fusdes
inadequadas, aproximadamente 25% (46/180) de pontos relevantes da vetorizacéo
desta quadra foram encontrados pela metodologia, 0 que representa, em média, um

ponto por edificacéo.
4.13 EXPERIMENTO 13

FIGURA 83 - RECORTE 12 - FAIXA 3 - SEGMENTAGAO

Bandomn W |

O experimento 13 (recorte 12) processou uma pequena quadra, com sete

edificacOes totalmente compreendidas dentro da imagem, em érea bastante arborizada
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(ver Figuras 83 e 84). Pelo menos cinco edificagdes podem ser tidas como isoladas. Os
procedimentos foram bem, sem eliminacdo de nenhuma casa, até o algoritmo de
Douglas-Peucker, quando cinco casas foram eliminadas parcialmente, provocando

deformacdes em sua vetorizagao final.

FIGURA 84 - RECORTE 12 - FAIXA 3 - VETORIZAGAO
by \ iR

Todas as residéncias apresentaram alguma vetorizagdo, sendo que, pelo
menos um ponto relevante na construcéo de cada uma foi localizado corretamente.
Somente uma casa teve a vetorizacdo adequada, embora a tolerancia presente na
vetorizacdo tenha suprimido detalhes em uma aresta. A quantidade de pontos
relevantes detectados foi de 32,5% (13/40), ou seja, mais do que um por edificagao,

em média.

4.14 EXPERIMENTO 14

O recorte 13 apresenta duas edificagbes isoladas, contendo muita area

sombreada. Conforme ja visto, as &eas sombreadas introduzem uma
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supersegmentacdo com 0 aparecimento de micro-regibes, que acabam sendo
eliminadas nos procedimentos, deformando o contorno da edificagdo. No topo de uma
das edificacbes (a mais central na Figura 85) as sombras foram geradas por forca de

uma mureta delimitante do prédio, dificultando a localizagéo precisa destas bordas,

conforme pode ser apreciado na Figura 86.

FIGURA 85 - RECORTE 13 - FAIXA 5 - SEGMENTAGAO
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A segunda edificacdo, em posi¢cdo mais inferior na imagem, também teve o
seu contorno prejudicado por uma sombraem sualateral superior (naimagem).

Apesar das sombras, trés pontos relevantes, dentre os dez definidores dos
dois prédios foram localizados adequadamente, significando 30% (3/10) de acertos,

pontual mente falando.

4.15 EXPERIMENTO 15

Este experimento (Figuras 87 e 88) e 0 seguinte (Figuras 89 e 90) foram
realizados sobre uma mesma regido (recorte 14), inspecionada por duas faixas LASER
distintas. A Figura 89, repeticdo da Figura 87, foi colocada para facilitar a andlise
visual. Os resultados diferiram sensivelmente, mostrando que o posicionamento dos
pontos LASER pode fazer diferenca na metodologia proposta. O Quadro 10 (item 4)
fornece a quantidade de pontos de varredura LASER: 11329 pontos no experimento 15
contra11693 pontos no experimento 16.

Apesar da menor quantidade de pontos, o experimento 15 apresentou
melhores resultados, incluindo o contorno interior da edificagdo. Alguns detalhes se
perderam em ambos 0s processamentos, sendo que a sombra invariavelmente
prejudicou o resultado. Neste experimento, 27% (5/18) de pontos foram localizados
adequadamente, e no experimento seguinte, apenas 11% (2/18).

Procurando-se compreender o porqué de tal diferenca, selecionaram-se todos
os pontos de varredura LASER, préximos (1,0m de raio) de declives de 2,5m
(utilizado pela metodologia). A visualizagdo destes pontos pode ser feita através das
Figuras 91 (faixa 05) e 92 (faixa 08), que devem ser comparadas entre si. Percebe-se
claramente a falta de densidade de pontos justamente nas bordas em que a metodologia

propostafoi prejudicada.
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FIGURA 87 - RECORTE 14 - FAIXA 5 - SEGMENTACAO

FIGURA 88 - RECORTE 14 - FAIXA 5 - VETORIZAGAO
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4.16 EXPERIMENTO 16

FIGURA 89 - RECORTE 14 - FAIXA 8 - SEGMENTAGAO
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FIGURA 91 - RECORTE 14 - FAIXA 5 - PONTOS PROXIMOS DE BORDA

FIGURA 92 - RECORTE 14 - FAIXA 8 - PONTOS PROXIMOS DE BORDA
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4.17 EXPERIMENTO 17

FIGURA 93 - RECORTE 15 - FAIXA 5 - SEGMENTAGAO

FIGURA 94 - RECORTE 15 - FAIXA 5 - VETORIZAGAO
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No ultimo experimento (recorte 15) escolheu-se uma regido onde néo
houvesse edificagcbes e, melhor do que isto, somente com vegetacdo, 0 que poderia
confundir o algoritmo de altimetria. A metodologia eliminou sucessivamente os
segmentos identificados inicialmente, acabando por elimindlos completamente (ver
Figuras93 e 94).

Este dltimo experimento, na redlidade, ndo apresentou este resultado
aleatoriamente. Toda a metodologia foi gjustada ndo so para que isto acontecesse, mas
também outros resultados discutidos anteriormente, pois ndo se atinge um resultado

independentemente de outro ou outros.

4.18 AVALIACAO DOS FILTROS

O Quadro 11 apresenta uma relacdo de todos os experimentos efetuados,

informando a quantidade de poligonos obtidos apds o processamento em cada fase.

QUADRO 11 - CAPACIDADE DE FILTRAGEM

RECORTE QUANTIDADE DE SEGMENTOS
EXPERIMEMNTO i COM PONTO| FILTRO FILTRO DOUGLAS-

FAIRKA |SEGMENTACAQ| LASER WVERDE |ALTIMETRICO| PEUCKER | FUSAD |VETORIZACOES
1 143 265 160 127 L) 2 1 1
2 243 128 g0 55 14 2 1 1
3 24 123 85 58 16 2 1 1
4 345 23k 169 113 30 1 1 1
5 48 5921 3918 3280 396 g0 49 44
] 58 372 273 221 7 4 3 3
7 o] 302 218 173 23 2 1 1
g 7ig 252 171 133 26 3 1 1
&) 88 842 633 534 139 13 2 2
10 98 5132 3515 2855 1129 /8 2 11
11 10/ 1366 8945 B8 233 11 4 ]
12 114 5051 3448 2827 BEY B4 42 40
13 1213 1605 1013 315 21 20 13 13
14 13/ 8918 577 451 104 g 4 3
15 145 1185 720 == 253 17 g g
16 1455 1185 733 B05 265 20 g 5
17 15/45 1303 8977 E30 271 1] 1] 0

O agoritmo de deslocamento pela média, neste contexto responsavel pela
segmentacdo por cores de imagens, provou gue € capaz de distinguir com qualidade as
variacoes de cores dentro das mesmas, sendo considerado imprescindivel. Este fato
pode ser bem aproveitado sob inUmeras outras formas pela comunidade

fotogramétrica.
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As sombras nas imagens constituem armadilhas para muitos agoritmos,
inclusive os aqui desenvolvidos. Recomendase adotar um limiar de luminosidade,
abaixo do qual, outros procedimentos de andlise da imagem sgam acionados. Isto
possibilitaria o reconhecimento de bordas de edificacfes, vistas pelos seres humanos,
mas imperceptiveis aos algoritmos que ndo tomam este cuidado. Muitas técnicas sdo
estudadas sob o titulo de restauracdo de imagens, com emprego frequente da
transformada de Fourier, sem falar nas pesquisas especificas de procedimentos para
diminuicéo de sombras.

Verificase que uma grande gquantidade de poligonos € desprezada (32%),
apés a segmentacdo, porque ndo contem nenhum ponto de varredura LASER para o
caculo de sua atitude média(ver coluna sob o titulo "COM PONTO LASER"). Pode-
se pensar em usar as altitude interpoladas, e ndo desperdicar estes segmentos, mas a
verdade € gue estas regifes sd0 realmente muito pequenas, e ndo trazem grande
contribui¢ao para 0 processo.

O filtro VERDE, ndo é muito poderoso, tendo causado diminui¢cdo dos
segmentos existentes igual a 19% (a mais fraca atuacéo dentre todos os filtros). Por
outro lado, o procedimento se encontra dentro dos objetivos propostos, isto é, so
elimina um dado segmento se a probabilidade de existéncia de vegetacdo for alta (tons
verdes bem definidos). Acreditase que este filtro tenha cumprido eficazmente seu
papel.

Para se melhorar este filtro pode-se pensar ndo tanto na simples adicéo de
reconhecimento de novos tons de verde (talvez mais escuros), mas principalmente no
acréscimo de conhecimento de percepcéo de vizinhanga. Uma identificacdo positiva
para verde, em uma regido, pode ser sucedida por uma anélise de todos os segmentos
vizinhos, admitindo-se, desta feita, uma tolerancia maior paratons de verde. O espaco
de cores CIELUV, embora ndo perfeitamente isotropico, mostra uniformidade
adequada para este manuseio.

Quanto ao filtro altimétrico, impressionou pela qualidade das decisdes

tomadas (classificac8o entre regides altas e baixas), concluindo-se que a ldgica de seus
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procedimentos foi muito acertada. Como resultado, nos experimentos efetuados,
diminuiu a quantidade de segmentos existentes em cerca de 70%, com bastante
eficacia. E claro que nem sempre as decisdes deste procedimento foram acertadas,
mas, sob condi¢Oes adequadas (edificagbes isoladas), com quantidade razoavel de
dados de varredura LASER circundando bem toda a edificagdo, os resultados
apresentados foram bons.

Torna-se claro que quanto maior a densidade de informacdo altimétrica,
tanto naior a eficacia deste procedimento. Deve-se lembrar que, nos experimentos
efetuados, a relacdo de pontos de varredura LASER sobre pontos de imagem ficou
abaixo de 10%.

Uma informacdo existente nos pontos de varredura LASER, que ndo foi
aproveitada, € a localizacdo dos pontos com diferencas significativas entre os primeiro
e ultimo pulsos. Sdo poucos pontos na borda de uma edificagcéo (ou vegetacdo), mas
isto € informacéo adicional. Outra ferramenta que pode contribuir é a identificacdo dos
pontos LASER proximos de desnivel, pela borda superior (empregado para gerar as
Figuras 91 e 92).

O filtro altimétrico pode tirar proveito das sugestdes acima mencionadas para
tratamento de sombras, tons de verde, e dados da varredura LASER. Este filtro ja
analisa inerentemente toda a sua vizinhanca, mas a adicdo de mais conhecimento
nunca deve ser descartada. A extensdo de analise de vizinhanca aumenta a quantidade
de informacdo empregada nas classificacbes, devendo ocasionar um aumento
consistente no porcentual de excluséo de segmentos indesegjaveis.

O agoritmo de Douglas-Peucker, usado com diversas tolerancias, para
diferentes finalidades, demonstrou mais uma vez sua capacidade para tracar contornos
de edificagbes. A atuacdo, como filtro discriminador de segmentos validos ou néo, foi
enorme (92% de eliminagbes), muito embora a maior contribuicdo tenha vindo das
micro-regides, 0 que acarretou uma limpeza visual.

Uma das dificuldades deste algoritmo, quando da integracdo com o processo

de gustamento de retas, e cOmputo de coordenadas de interseccOes entre retas
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consecutivas, € a criacdo de pontas, eventuamente muito distantes do poligono
origina (as vezes até fora da imagem). Isto acabou sendo resolvido, de forma geral,
pela diminuicdo progressiva, em escala geomeétrica, da tolerancia para a suavizacéo de
poligonos. Infelizmente esta medida implica aumento da quantidade de segmentos de
reta para o tragado do contorno das edificacoes.

O emprego do agoritmo de Douglas-Peucker paralocalizar feicdes retilineas
presentes em uma imagem (apds 0 segmentador) constitui uma ferramenta muito
valiosa para a automatizacéo de procedimentos fotogramétricos.

O processo de fusdo de regides vizinhas, realizado dentre as que persistiram
através de todos os procedimentos anteriores, € complexo, sob o ponto de vista de
programacdo. A diminuicéo de segmentos foi da ordem de 50%, significando que, em
média, cada dois segmentos deram origem a um novo segmento resultante da
integracdo. Os procedimentos foram corrigidos diversas vezes, sendo finalmente
acertados.

Muita davida existiu sobre se o afusdo de poligonos devia vir antes ou
depois do filtro de Douglas-Peucker. Os resultados apontaram para uma melhoria em
alguns casos e piora em outros. A sugestéo € a elaboracdo de um filtro conjunto, com
mais conhecimento, fazendo-se a fusdo antes, se a quantidade de feicOes retas do
conjunto alterado assim aumentar, e depois em caso contrario. Esta regra evitaria
eliminacdes indesgjaveis de segmentos em fases intermediarias, fatos que aconteceram
nos diversos experimentos.

Finalmente, no processo de vetorizacdo, via ajuste geométrico, mais alguns
poligonos acabaram sendo eliminados (cerca de 15%), por causa justamente da
dificuldade de tracar os contornos (sem interseccdes validas).

A etapa de vetorizacdo emprega o algoritmo de Douglas-Peucker para a
generalizacdo do tracado do contorno de uma edificagdo. Dependendo da
generalizagdo, podem acontecer interseccbes de segmentos de reta em locais muito
distantes de qualquer veértice do poligono original (algumas vezes até saindo do

dominio da imagem). Nestes casos, adotou-se uma diminuicdo progressiva de
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tolerancia, até que a localizagcdo de todas as intersecgbes estejam proximas do
poligono. Esta medida implica, eventualmente, na eliminacdo do poligono. Como
sugestdo pode-se pensar na adogdo do algoritmo de Douglas-Peucker com tolerancia
reduzida apenas nos locais onde se precisa, e ndo em todo o conjunto, como hoje, ou
seja, a generalizacdo seria a adequada para cada caso.

A etapa de vetorizacdo pode ganhar muito adicionando-se mais
conhecimento aos seus algoritmos, visando-se aspectos geométricos das edificacOes
encontradas: por exemplo, os segmentos de reta, componentes de um poligono, podem
ser analisados sob o0 enfogue de eventual continuidade ou colinearidade com outros
segmentos de reta do mesmo poligono (arestas parcialmente ocultas); e vértices
ocultos podem ter sualocalizacdo deduzida.

Os diversos limiares adotados nos filtros propostos neste trabal ho, hoje fixos,
podem ser alterados para variavels calculadas automaticamente conforme a escala de
trabalho e/ou éreas das regides segmentadas.

Algumas sugestdes foram apresentadas aqui. Que ndo se interprete estas
sugestdes como sinal de que este trabalho ndo contemplou adequadamente o objetivo
proposto. A busca da melhoria, na automatizacdo, ndo tem fim. Dia a dia, novos testes
vém sendo feitos, incorporando seus agoritmos, eventualmente, a sistemética
apresentada agui, com a gerac@o de novas sugestdes. As sugestdes aqui apresentadas
s80 as que, no momento da escrita deste trabalho, estavam sendo cogitadas. Mais
importante, a implementacdo das sugestdes ndo implica necessariamente em melhoria

de resultados (melhores contornos para as edificacoes).

4.19 ANALISE QUANTITATIVA DOSRESULTADOS

A avaliagcdo da qualidade fotogramétrica dos resultados obtidos foi feita
selecionando-se alguns pontos, dentre aqueles cujas vetorizagbes apresentaram
correcdo visual de tracados. Tendo em vista esta orientacéo, esta analise tem mais por

objetivo verificar a corregdo dos procedimentos fotogrameétricos.
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Uma amostra com stenta e um (71) pontos, distribuidos pela imagem, foi
observada. O processamento final da vetorizacdo fornece as coordenadas de terreno de
todos os seus pontos, poligono por poligono. Para se comparar tais coordenadas

executou-se uma monorestitui¢cdo manual sobre as mesmas fei¢oes.

QUADRO 12 - EFETIVIDADE DE ACERTOS

TOTAL DE PONTOS| PONTOS
EXPERIMENTO| CONSIDERADOS | BONS
1 4 4
2 4 4
3 4 4
4 8 3
5 238 84
6 12 9
7 8 4
8 4 1
9 8 3
10 86 35
11 19 6
12 180 46
13 40 13
14 10 3
15 18 5
16 18
TOTAIS 661 226

Admitindo-se a monorestituicdo manual como referéncia, os desvios

encontrados apresentaram as médias proximas de zero. As médias amostrais sdo:

DE = 0,093
DN =-0,048 (88)
DH =-0192

Os desvios padrdes também foram estimados:
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S, =0,498
Sy =0552 (89)
s, =0628

Aplicando-se o teste de Kolmogorov-Smirnov para grandes amostras (mais
gQue quarenta pontos) constatase facilmente que os resultados encontrados pela
metodologia desenvolvida apresentam distribuicdo estatistica semelhante a dos
resul tados da monorestituicdo manual, como se tivessem sido extraidos de uma mesma
populacéo.

Estendendo-se os resultados da amostra para todas as medidas, segue-se que
aproximadamente 68,26% das observagdes apresentardo uma discrepancia da ordem
de0,5m (1 s ), em cadadirecéo, e 95,45% daordem de1,0m (2 s ).

Procurou-se avaiar a efetividade de localizacdo de pontos relevantes
descritores do contorno das edificagbes, baseando-se nos experimentos efetuados. Para
tanto, inspecionou-se todas as imagens, computando-se os pontos localizados
corretamente, visualmente falando. Os resultados sdo apresentados no Quadro 12,

totalizando uma média aproximada igual a 34% (226/661) de acertos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho versou sobre a extracdo automatica de contornos de edificaces
a patir de imagens tomadas por camara digita de pequeno formato (n&o
fotogramétrica) e dados de varredura LASER. As pesguisas centraram-se na
diferenciacdo dos padrdes de cor da imagem, buscando-se com isto equiparacdo aos
procedimentos humanos. Para a avaliacéo deve se atentar ao automatismo de todos os
procedimentos propostos, realizados sem intervencéo humana.

Cedo, percebeuse a necessidade de duas ferramentas indispensaveis. uma
envolvendo a pesguisa rapida de pontos da varredura LASER, com a proposicéo de
classificagdo por regides planimétricas destes pontos, em sistemética simples e
eficiente; outra envolvendo a introdugdo de erros sistematicos, em camaras digitais ndo
fotogramétricas, demonstrando a obrigatoriedade de uso de rotinas iterativas, com a
proposicdo do método iterativo de Newton-Raphson para resolucéo de sistemas de
equacoes.

Os experimentos foram bem sucedidos, comprovando que a metodologia
proposta € capaz de distinguir edificacbes em ambientes urbanos, com casas
geminadas, onde a varredura LASER, por si s, ndo é capaz de fornecer elementos
para a classificacéo.

Outra vantagem evidenciada nos experimentos € a capacidade de deteccdo da
linha de quebra presente no topo de algumas edificacOes, informagdo inexistente
(diretamente) nas varreduras LASER. Esta caracteristica € muito importante nos
trabalhos de reconstrucéo tridimensional das edificacdes, topico de grande interesse
em Fotogrametria, mas ndo deste trabal ho.

Desenvolveram-se diversos algoritmos para manuseio das informacdes
disponiveis em ambos meios digitais (fontes empregadas). A sistemética apresentada
aqui retratou o que de melhor se conseguiu ao longo dos trabalhos, enfatizando-se
robustez e simplicidade nos procedimentos. Muito ainda pode ser feito, mas este € um

servico sem fim, reconhecendo-se, assim, a grande dificuldade existente na
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consecucao do objetivo almejado.

Os procedimentos propostos apresentaram um grande potencial, sendo
infindavel a gama de experimentos que se podem fazer com os mesmos. O filtro para
tons de verde, no espaco de cores CIELUV, demonstrou sua capacidade de
reconhecimento dos tons exigidos, sem gerar confusdo com outras cores. A isotropia
do espaco de cores mostrou-se suficiente.

O filtro atimétrico, baseando-se em um pequeno conjunto de regras |ogicas,
respondeu com coeréncia e grande eficiéncia, desempenhando papel relevante na
conexdo entre segmentacdo e dados de varredura LASER, dependendo fortemente
deste ultimo.

O filtro baseado no agoritmo de Douglas-Peucker mostrou uma boa
habilidade na distincéo de feigdes retilineas dentro de uma imagem, pds-segmentadas
pelo algoritmo de deslocamento pela média, sendo capaz de dotar a Fotogrametria com
uma arma muito poderosa no manuseio automatico de imagens.

A implementacdo da metodologia, sob o ponto de vista pragmético de
programacdo desenvolvida, constituiu uma biblioteca poderosa de ferramentas,
podendo originar multiplas pesquisas de ambito internacional. Sempre se podera
adicionar, a este conjunto, mais capacidade de realizacdo da extracdo automatica ou
semi-automatica de contornos de edificacbes, aumentando o volume de rotinas
especializadas.

Como desvantagem da metodologia mostrada pode-se citar a baixa
performance obtida no tracado das edificacOes, ensgjando diversas alteragdes que
poderdo ou ndo melhorar os resultados. Entretanto, ndo se deve esquecer que todos os
experimentos foram efetuados em cima de dados reais, incluindo situacdes de grande
dificuldade, em &reas urbanas com alta densidade de edificacdes, bastante vegetacéo, e
sombras. As edificacdes existentes em alguns recortes, dentre os experimentados,
podem apresentar problemas de inconsisténcia entre si, se restituidas por operadores
diferentes, ou com pouca experiéncia. Em edificagbes isoladas, sem sombras ou

arvores pelas imediacbes da cobertura da mesma, os resultados foram excel entes.
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Ainda como desvantagem, os algoritmos apresentados dependem fortemente
da etapa de segmentacdo. Se houver alguma segmentacdo errada, isto €, misturando-se
regides de topo de edificacdo com solo vizinho a edificagdo, como ocorreu com
freqUéncia nos experimentos, os demais algoritmos ndo tem condi¢bes de corrigir,
ocasionando distor¢des na vetorizacdo final. Outra mostra disto aparece nos casos de
supersegmentacdo, onde muitas micro-regides sdo eliminadas, gerando
inconsisténcias. Alguns destes problemas poderdo ser removidos fazendo-se uma
andlise prévia das atitudes existentes em um determinado segmento.

A automatizagéo, tdo sonhada pelos pesguisadores, ainda ndo fornece
resultados iguais aos de um operador humano, em procedimentos manuais. Tendo em
vista o conhecido grau de dificuldade no desenvolvimento de algoritmos totalmente
automaticos, os pesquisadores tém mudado de orientacdo, preferindo os processos
semi-automaticos. Outra vantagem desta preferéncia € que as ferramentas vém
melhorando gradativamente, sempre sob o auxilio do homem, mas minimizando cada
vez mais esta gjuda.

Para a continuidade de pesquisas correl atas a este trabal ho recomenda-se:

ad) Realizar estudos sobre tratamento de sombras, diminuindo os efeitos
causados por sua presengca em processos automaticos ou  semi-
automati cos;

b) Desenvolver algoritmos de manipulacdo de contornos de edificagoes,
melhorando a sua apresentacdo final, quando necesséria, via incorporacéo
de diretivas geométricas inteligentes, que saibam lidar com toda sorte de
possibilidades presentes em trabalhos de vetorizagdo de poligonos (ex.:
vertices, arestas, e intersecgdes ocultas, linhas interrompidas, etc);

¢) Realizar estudos sobre algoritmos de geracédo de DTM a partir do DSM
provido por umavarredura LASER;

d) Incorporar aos procedimentos desenvolvidos informacbes sobre
edificagbes detectadas pelo modelo digital de superficie normalizado

(varredura LASER), propiciando mais robustez a esta ou aquela
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metodol ogia;
e) Realizar estudos sobre segmentacéo de imagem colorida empregando o

espaco 4dimensional CIELUV mais atitude LASER (ou gradiente de
altitude).
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