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RESUMO

A corrida espacial, ocorrida em meados do século passado, des-
encadeou o desenvolvimento de tecnologias, como satélites, naves espa-
ciais e imagens digitais. Inicialmente utilizadas, essas tecnologias eram
para uso militar, mas, com estudos de pesquisadores no uso e aplicagoes
do Sensoriamento Remoto conseguiram obter um melhor monitoramento
do meio ambiente e mais informacgdes, sobre os recursos naturais da
Terra. A cada dia que passa, essa tecnologia estd mais presente na vida
do ser humano, as cameras digitais com imagens cada vez mais nitidas
também compoe notebooks e celulares, imagens captadas por satélites e
previsoes do tempo aparecem constantemente nos noticiarios, e sao faceis
de serem obtidas. Por esses motivos é importante difundir essas tecnolo-
gias e uma das maneiras é dentro das salas de aula, pois, contetidos
matematicos como matrizes, médias e funcées podem ser facilmente en-
contrados no processamento das imagens digitais. Além da matematica,
outras disciplinas como fisica, biologia, geografia, histéria e quimica po-
dem ser trabalhadas utilizando as imagens digitais.

Palavras-chave: Matematica. Sensoriamento Remoto. Imagem Digital.



ABSTRACT

The space race during the mid of the last century, triggered the de-

velopment of technologies such as satellites, spacecraft and digital im-
ages. Initially used, these technologies were for military use, but studies
with researchers in the use and applications of remote sensing could
get a better environmental monitoring and more information about the
Earth’s natural resources. With each passing day, this technology is
more present in the lives of human beings, the digital cameras with in-
creasingly sharper images also equipped laptops and cell phones, images
captured by satellites and weather forecasts appear constantly in the
news, and are easy to achieved. For these reasons it is important to
disseminate these technologies and is one of the ways within the class-
room. Where mathematical contents matrix, mean and functions can be
found easily in the processing of digital images. Besides mathematics,
other disciplines such as physics, biology, geography, history and chem-
istry that can use the digital images within your other content, making
a content interdisciplinary Remote Sensing. Keywords: Mathematics.

Remote Sensing. Digital Imaging.
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Capitulo 1

Introducao

Com a globalizagdo, as informactes estdo cada vez mais velozes e as
tecnologias mais avancadas. Os educadores sao instigados a buscarem
novas metodologias de ensino e a utilizarem recursos didaticos modernos
para se manterem atualizados e conseguirem transmitir seus ensinamen-
tos. Assim, eleva a qualidade de ensino, motiva e desperta o interesse
do educando pela ciéncia, pois, escolas que adotam livros eletrénicos,
exercicios postados em sites, aulas por video conferéncias e a utilizacao
de computadores, notebooks, tablets entre outros, dentro das salas de

aula, ja é realidade.

No passado, vérios profetas, mateméticos, filosofos, apotecarios, médi-
cos, alquimistas, escritores como Nostradamus (1503 a 1566), Julio Verne
(1828 a 1905), Nicolau Copérnico (1473 a 1543), Galileu Galilei (1564 a
1642), Johannes Kepler (1571 a 1630), Isaac Newton (1643 a 1727) se
despontaram por terem ideias futuristicas, e véarios deles tinham o sonho
de avancar no espaco. Para seguir com os sonhos, os cientistas da atu-
alidade tem desenvolvido ferramentas e maquinas com as quais realizam
missOes espaciais e fazem pesquisas nas areas de farmacologia, fisiologia,
desenvolvendo novos materiais, além de observar o espaco e a Terra para
um melhor monitoramento dos recursos minerais, naturais e hidricos.

Uma das técnicas mais utilizadas para o monitoramento é a andlise de
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imagens obtidas pelos sensores instalados em satélites artificiais. Essas
imagens permitem uma visao geral e ou detalhada de extensas faixas da

superficie terrestre.

Figura 1: O anoitecer na América do Sul. Fonte: Planeta... (2013)

As transmissoes de dados fornecidas pelos satélites podem ser uma, ferra-
menta interessante para contribuir no processo de ensino-aprendizagem
do ensino basico, pois estdo presentes no cotidiano das pessoas. Hoje
ha uma quantidade enorme de satélites em o6rbitas da Terra e de ou-
tros planetas; sao eles de uso militar, de telecomunicagoes, cientificos,
meteorologicos, de observagdo da Terra ou de recursos naturais. Sao re-
sponsaveis por inimeras informagoes que temos hoje como transmissao
de sinais de televisdo, sistemas de localizacao GPS, ligacoes telefonicas,
internet, previsao do tempo, monitoramento dos ambientes terrestres,
entre outras. Nos jornais, revistas, filmes e documentarios é comum en-
contrar essas imagens, porém nota-se que sao pouco aproveitadas como

instrumento de estudo para o ensino basico.

Os objetivos em destaque neste trabalho sao:

e Apresentar o Sensoriamento Remoto como tecnologia presente no
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dia a dia e pouco difundida no ensino basico;

e Disseminar a importancia de conceitos matematicos estudados no

ensino médio, aplicados s tecnologias espaciais;

e Difundir conceitos populares sobre resolucgoes e tipos de armazena-

mento de imagens.

Este trabalho aborda um pouco da histéria do Sensoriamento Remoto
e formagdo de imagens digitais, destacando-se as operacoes matriciais

envolvidas nos processamentos das imagens.
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Capitulo 2

Sensoriamento Remoto

2.0.1 Breve Historico Sobre O Sensoriamento Remoto

Desde o inicio da civilizagdo, o homem demonstrou ter grande admiragao,
respeito e curiosidade pelo céu e astros celestes. Era através deles que
se media o tempo; eram feitos rituais religiosos, culto aos mortos, orien-
tagbes geograficas, dentre outras. Com o passar do tempo, o homem foi
aprimorando seus conhecimentos sobre o espaco e criando ferramentas e
maquinas que lhe permitiram desenvolver areas de grande importancia
como a agricultura, as cidades e os exércitos. Entre os grandes inventos,
pode se destacar o telescopio que surgiu no inicio do século XVII; a fo-
tografia e os baloes de ar quente, no século XVIII; o avido, satélite, nave

espacial e as imagens digitais, no século XX.

Com as maquinas fotograficas o homem comegou a registrar momentos
histéricos e fatos marcantes, depois elas comecaram a ser montadas em
baldes de ar quente, e entdo cidades como Paris e Londres comecaram
a ser fotografadas de cima. Nos Estados Unidos, baldes equipados com
cameras foram utilizados no reconhecimento de territério durante a guerra
civil. Porém, os baldes eram muito grandes e lentos, sendo alvo ficil para

os inimigos além de informar a localizagdo dos centros de comando.
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No inicio do século XX, as maquinas fotogréificas foram instaladas em
pombos correios, que eram mais rapidos e menores que os baloes de ar
quente, porém as fotos eram pouco precisas e havia a dificuldade da
liberagdo dos pombos atrds das linhas inimigas. A Figura [2] apresenta
uma camera fotografica acoplada em pombo correio e fotografias tiradas

por pombos.

Figura 2: Pombo com maquina fotografica e fotos aéreas tirada por
pombos.
Fonte: Primeiras... (2013)

Em 1909, comecou a utilizacao das fotografias a bordo de avioes, sendo
uma ferramenta de espionagem muito importante durante a Primeira e

Segunda Guerras Mundiais.

Um grande momento para o Sensoriamento Remoto foi o lancamento do
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primeiro satélite artificial da Terra, o Sputinik I, no dia 4 de outubro
de 1957, pela antiga Unidao Soviética. Rapidamente, os Estados Unidos
colocou em oOrbita da Terra o Explorer I, em fevereiro de 1958. Em
12 de abril de 1961, ocorre a primeira viagem espacial feita por luri
Alekseievitch Gagarin a bordo da nave Vostok I. A imagens conseguidas
nestes eventos eram em preto e branco, feitas por caAmeras fotograficas
e s6 podiam ser reveladas apoés o pouso das naves em solo terrestre. A

figura |3 apresenta o modelo do satélite Sputinik I da nave Vostok 1.

Na busca por imagens imediatas, comecaram a ser desenvolvidas as ima-
gens digitais processadas por computadores e emitidas por ondas eletro-
magnéticas. Surgiram também as cameras multespectrais com filmes
pancromaéticos nas cores verde, vermelha e infravermelhas. Esses equipa-
mentos foram testados em avides, baldes e satélites e na nave Apolo 11,
tripulada pelos astronautas Neil Armstrong, Edwin Aldrin e Michael

Collins, que pousaram em solo lunar em 20 de julho 1969.

Equipamentos como estes receberam o nome de sensores imageadores,
em razao do processo de cobertura do terreno ser feito na forma de
varredura linear e ndo por um mecanismo de tomada instantanea de
area, em quadro, como ¢é feito com cameras fotograficas. Por isso, o pro-
duto gerado por esses novos sensores recebeu a denominagao de imagem,
a fim de diferencid-lo pelo seu processo de aquisicdo, das tradicionais
fotos aéreas. Outra importante diferenca dos sensores imageadores, foi
a capacidade de obterem miltiplas imagens simultaneas da superficie da

Terra.

A perfeita combinagdo das tecnologias dos satélites artificiais e sen-
sores imageadores, foi um importante passo para o desenvolvimento tec-
nolégico a servico do levantamento dos recursos naturais terrestres. Logo
no inicio de 1970, surge o INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaci-
ais), no Brasil, decisivo para tornar o Brasil num dos maiores usuérios do
Sensoriamento Remoto do mundo. Hoje o ensino do Sensoriamento Re-

moto é componente de varios cursos universitarios, num espectro amplo
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Figura 3: Modelo do satélite Sputnik e a nave espacial Vostok I.
Fontes: Fuller (2013) e Vostok (2013)

que vai das ciéncias naturais da Terra, & computacgao, urbanismo, engen-
haria civil, geotecnia, cartografia, ordenamento territorial, agricultura,

geologia, defesa civil e muitas outras.
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Segundo Meneses e Almeida (2012) o nome Sensoriamento Remoto foi
utilizado no inicio dos anos de 1960, por Evelyn L. Pruit e colaboradores.
E uma das mais bem sucedidas tecnologias de coleta automética de da-
dos para o levantamento e monitoragdo dos recursos terrestres em escala
global. Historicamente, reconhece-se que o termo Sensoriamento Re-
moto foi criado para designar o desenvolvimento dessa nova tecnologia
de instrumentos capazes de obterem imagens da superficie terrestre, a
distancias remotas. Por isso, a definicdo mais conhecida ou cléssica: Sen-
soriamento Remoto é uma técnica de obtencdo de imagens dos objetos
da superficie terrestre sem que haja um contato fisico de qualquer espé-
cie entre o sensor e o objeto. Os sensores remotos podem ser cadmeras,

bindculos, lunetas, satélites ou até mesmo nossos olhos.

2.1 Imagens Digitais

Para Gonzalez e Woods (2000), uma imagem pode ser definida como
sendo a representacao visual de um objeto. Do ponto de vista matemé-
tico, uma imagem é considerada uma funcao bidimensional f(z,y) onde
x e y sdo coordenadas planas, e a amplitude de f em qualquer par de co-
ordenadas (z,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem
no referido ponto. Quando (x,y) e a amplitude de f fazem parte de um
conjunto de valores finitos ou discretos, a imagem é chamada de imagem
digital. Quando varrida linha a linha, é denominada raster. Como a luz

¢ uma forma de energia, f(x,y) deve ser positiva e finita.

Imagens digitais podem possuir varios niveis de cinza diferentes. As-
simm, as organizagoes das funcoes déa-se através de matrizes, onde cada
elemento da matriz determina um ponto na imagem; este ponto é deno-
minado pixel. Cada pixel tem um valor proporcional & energia eletro-
magnética refletida ou emitida pela area da superficie terrestre corres-
pondente, ou seja, as imagens captadas pelos sensores podem ser carac-

terizadas pela quantidade de luz refletida ou emitida pelos objetos que
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compdem a cena. A Figura[]apresenta a captagao de energia eletromag-

nética pelo sensor.

Multi-spectral band 1 2 3 4

satellite

ground

Figura 4: Captagdo de energia pelos sensores imageadores.
Fonte: Auracle Geospatial Science (2013)

Segundo Brys (2008), a energia eletromagnética é emitida por qualquer
corpo que possua temperatura acima de zero absoluto (0 Kelvin). Assim,
todo corpo com temperatura absoluta acima de zero pode ser conside-
rado uma fonte de energia eletromagnética. O Sol e a Terra sao as duas
principais fontes naturais de energia eletromagnética utilizadas no Sen-

soriamento Remoto da superficie terrestre.

A energia eletromagnética movimenta-se por ondas eletromagnéticas e
nao precisa de um meio material para se propagar, ela pode-se propa-
gar tanto no espago quanto na atmosfera terrestre e se move na veloci-
dade da luz, aproximadamente 300.000 km/s. Dado que a velocidade
de propagacao das ondas eletromagnéticas é diretamente proporcional a
sua frequéncia e comprimento de onda, ela pode ser ordenada de maneira
continua em funcdo de seu comprimento de onda ou de sua frequéncia,
sendo esta disposicao denominada “espectro eletromagnético”, apresen-

tado na Figura []

Para Meneses e Almeida (2012), Sensoriamento Remoto é uma medida

da interagdo da radiacio eletromagnética com a superficie dos objetos.
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Figura 5: Espectro eletromagnético.Fonte: Figueiredo (2005)

Segundo o modelo ondulatorio, as caracteristicas das imagens sao expli-
cadas tendo-se em conta a relagdo entre o tamanho da onda e o tamanho
do objeto. No Sensoriamento Remoto, normalmente, trabalha-se com o

comprimento de onda.

Segundo Segundo Gelli (2001), o sol emite radia¢do no intervalo de 0,28
a 4 micrémetros, o qual é denominado espectro solar. Nota-se que o
intervalo no qual o ser humano tem sensibilidade (visivel) corresponde
a uma faixa estreita do espectro eletromagnético, de 0,39 a 0,77 um.
Além espectro do visivel, o espectro solar abrange parte do ultravioleta
e parte do infravermelho. A emissdo de ondas termais pela superficie
terrestre é mais acentuada no intervalo de 4 um a 15 um. Esta energia
termal é proveniente do fluxo de calor radiogénico do interior da Terra,
do aquecimento da superficie pelo sol e pelas atividades humanas. Sao
denominadas microondas, as radiagdes eletromagnéticas produzidas por
sistemas eletronicos no intervalo de 1 mm a 1 m e as ondas de radio, a

partir de 1 m.

De acordo com Brys (2008), existem diversas teorias sobre a visao das
cores. A teoria mais aceita preconiza que existem trés tipos de cones
(receptores): sensiveis a luz vermelha, sensiveis a luz verde e sensiveis
a luz azul. A luz branca, ao incidir sobre a retina do olho humano,

estimularia igualmente todos os receptores. A luz vermelha, ao incidir
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sobre a retina, apenas estimularia os receptores sensiveis aquela radiacao
provocando a percepcao visual da cor vermelha. Quando a cor amarela
é vista, a sensacao resulta do fato de que tanto os receptores sensiveis
ao verde quanto ao vermelho estdo sendo estimulados com a mesma in-
tensidade. O modelo de espago de cores RGB (vermelho-verde-azul) é
provavelmente o mais usado entre os modelos de cores, especialmente
para dados de 8 bits. A teoria do espago de RGB, de Thomas Young
(1773-1829), é baseada no principio de que diversos efeitos cromaticos sao
obtidos pela projecao da luz branca através dos filtros vermelho, verde
e azul e pela superposicao de circulos nas cores projetadas. A Figura [f

apresenta o espaco RGB.

Figura 6: Espago de cor RGB.Fonte: Brys (2008)

As cores primarias no sao formadas pela sobreposicao das demais cores,
porém a sobreposicao de diversos tons das cores primérias formam uma
enorme variedade de cores, sendo que o olho humano, muitas vezes, nao
é capaz de distingui-las. A sobreposi¢io de duas cores primarias formam

as seguintes cores:

e vermelho + azul = magenta
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e vermelho + verde = amarelo

e verde + azul = ciano

Como pode ser visto na Figura [7], os valores sobre os eixos RGB estao
normatizados, os vértices sobre os eixos representam as cores primarias,
na origem esti o preto representando a auséncia das cores e no vértice
oposto esti a cor branca, que representa a tonalidade maxima de todas
as cores. Os demais vértices representam a soma de duas cores primarias.
A diagonal que liga os vértices preto e branco representam as tonalidade

de cinza.

E importante ressaltar que varias cores podem nao ser reproduzidas pela
sobreposicao das trés primarias, pelo motivo de se trabalhar com escala
de 256 tons de cinza variando em numeros inteiros de 0 a 255. Assim

existem cores na natureza que nao podem ser reproduzidas neste sistema.

B
AZULTID' 0.1)
[MAGENTA '
- ~7 BRANCD
PRETO» - -----
(1,000,
_+* VERMELHO
.

Figura 7: Cubo das cores.Fonte: Brys (2008)

A Figura [§] mostra de uma maneira diferente que se as tonalidades das
cores primérias fossem iguais, a cor resultante serd cinza e que muitas
cores do espectro visivel sdo formadas pelas variactes das tonalidades
do RGB. As imagens formadas pelos sensores imageadores sdo normal-

mente em tons de cinza e a tonalidade vai depender da energia refletida
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TONALIDADES
VERMELHO 255| 0 0 |255|255| 0 |255|200(150|100| 50 | O
VERDE 0 |255| 0 |255| 0 |255|255|200|150)|100]| 50
AZUL 0 0 |255| 0 |255|255|255[200|150|{100|( 50| O
corresuirante TN [ [

Figura 8: Quadro de tonalidades.

pelos objetos e captada pelos filtros dos sensores. Existem varios tipos
de filtros entre os quais os filtros vermelho, verde, azul, infravermelho e
infravermelho térmico sdo bastante utilizados. Foram utilizados vérios
destes filtros para montar o sol na Figura[9] Assim, a cor de um objeto
na imagem dependera dos filtros utilizados para captar sua energia re-
fletida e do processador utilizado. O intervalo entre dois comprimentos
de onda no espectro eletromagnético é chamado de banda espectral ou

faixa espectral.

A Figura mostra diferentes resolucoes entre satélites, sendo impor-
tante lembrar que cada satélite tem um tipo de objeto ou regido para
observar, podendo assim ndo necessitar de lentes com altas defini¢oes
e também podem possuir diferentes filtros, sendo os filtros muito im-
portantes por captarem as imagens em diferentes niveis de energia, ho-
mogenizar a cena e reduzir frequéncias altas, como pode ser visto na
Figura[l1] Eles fornecem caracteristicas relativas ao solo, vegetais, con-
strugoes, minerais e a adgua. Podem ser utilizados individualmente ou
em conjunto. Existem varias bandas espectrais instaladas nos satélites.

A seguir algumas delas:

e Banda 1 (comprimento de onda entre 0,45 e 0,52 mm, azul), uti-
lizada principalmente para mapeamento de aguas costeiras, sedi-

mentos de dgua e diferenciacao solo/vegetagao.

e Banda 2 (comprimento de onda entre 0,52 e 0,60 mm, verde), uti-

lizada para mapeamento de estradas, areas urbanas e vegetagao.

e Banda 3 (comprimento de onda entre 0,63 e 0,69 mm, vermelho),
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Figura 9: Visao do sol por varios filtros.
Fonte: National Aeronautics and Space Administration - NASA (2013e)

utilizada para mapeamento de estradas, areas urbanas e espécies

de vegetais.

e Banda 4 (comprimento de onda entre 0,76 ¢ 0,90 mm, infravermelho
proximo), utilizada para levantamento de biomassa e delineacao

das aguas.

e Banda 7 (comprimento de onda entre 2,08 e 2,35 mm, infravermelho
médio), utilizada para estudo do solo, minerais e umidade do solo

e vegetagoes.

Recordando que, as imagens digitais sdo formadas por matrizes, cada
elemento da matriz corresponde a um pixel, cada pixel representa ape-
nas uma cor, pois o pixel ndo é divisivel. Muitas vezes nao se consegue

determinar objetos especificos dentro de uma imagem, pois, a resolucao
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Fotografia aerea
Fesolugao espacial
05%05m.

Imagem lkonos ||
el Resolugao espacial
B 1.0x1.0m.

Imagem SPOT 4
Fesoluciao espacial
10 % 100m.

Média Resolugio

Imageam Landsat 7
Resalugio espacial
W x30m

Figura 10: Niveis de resolucao diferentes.Fonte: Brys (2008)

espacial é determinada pela dimensao de um pixel e esta pode ser uma
area de 900m?, e uma area desta dimensdo representada por uma sé cor
torna impossivel encontrar pessoas, animais e casas. A resolucdo espacial
de uma imagem esta relacionada com a quantidade de linhas e colunas
de pixels e a quantizacdao da imagem esta relacionada com os niveis de
cinza. Porém, existem diversos satélites com diferentes resolucées espa-

ciais como:

e Aster,

— bandas 1 a 4, resolucao espacial de 15m

— bandas 5 a 10, resolucao espacial de 30m



— bandas 11 a 15, resolucao espacial de 90m

e Landsat 7

— bandas 1 a 5 e 7, resolucao espacial de 30m
— banda 6, resolugao espacial de 60m

— banda pancromatica, resolugdo espacial de 15m

e lkonos

— banda pancromaética, resolucao espacial de 1m

— bandas 1 a 4 e 7, resolugdo espacial de 4m

e Goes I-M

— banda 1, resolucao espacial de 1Km
— bandas 2, 4 e 5, resolugdo espacial de 4Km

— banda 3, resolugao espacial de 8km

Hidrografia
Relevo .

Infraestrutura
Solo

Uso da terra/vegetacéo

Sistema de coordenadas

Superficie da terra descrita
pelos mapas acima

Figura 11: Bandas espectrais

30
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A quantidade de pixels determina o tamanho da imagem e a dimensao
de cada pixel determina a resolucdo. A Figura[12] possui 1,4 megapixels
que significa que existemn aproximadamente 1.400.000 pixels na imagem
a. Isso corresponde a multiplicagdo da largura pela altura da imagem,
ou seja, uma imagem de 1200 pixels de largura por 1200 pixels terd
exatamente 1.440.000 pixels. Na Figura a imagem b é formada pela
mesma imagem a com 40.000 pixels. Observa-se uma resolucao bastante
inferior, pois cada pixel possui uma area 36 vezes maior. O tamanho de
cada pixel depende do sistema de cor e do nimero de bits usado para
representar cada componente. A imagem em tons de cinza utiliza apenas

1 componente. A do sistema RGB tera 3 componentes.

200 x 200 px

Figura 12: Resolucao.Fonte: Steffen (2013)

A quantidade de pixels em uma imagem digital é normalmente muito
grande, tornando dificil identificd-los na imagem com tamanho normal.
Para isso, faz-se um aumento na imagem ou parte dela. Na Figura [I3]
pode-se observar que da imagem original retira-se uma matriz de pixel
9 x 9 em tonalidades de cinza, representada na imagem b e esta matriz

representada por niimeros na imagem c.

2.2 Processamento de Imagens

Processamento digital de imagens é a manipulacdo de uma imagem por

software de imagem, sendo que tanto a entrada quanto a saida do pro-
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ORIGEM

251252
188 | 234
7] 158 ] 227
195|208 | 194 | 174 159 | 229|208| 218 | 208
(b) | 206|220 194|176 149 | 233|170 255 | 174| (©)
207|198 | 184 | 184 185209 | 180 202 | 200

3 196] 211 [ 171 [188] 141 252
237|215 | 185 183 | 195 171 |187] 160 | 233
20 223[182[ 177] 184 [ 200 [210] 101 [ 176

Figura 13: (a) imagem original, (b) matriz de pixels (c) matriz digitali-
zada.
Fonte: : Brys (2008)

cesso sao imagens. O processamento digital de imagens visa modificar o
aspecto visual das imagens, a fim de conferir as caracteristicas que aten-
dam as necessidades dos observadores, inclusive gerando imagens que

possam ser posteriormente submetidas a outros processamentos.

A Figura [14] representa o esquema de obtencao, transmissao e processa-
mento de imagens por satélite. As imagens recebidas dos sensores sdo
armazenadas em arquivos e, em seguida, processadas e interpretadas.
Para o armazenamento deve-se considerar principalmente a quantidade
de cores, a riqueza dos detalhes e espaco ocupado pelo arquivo, pois cada
pixel estd associado a um nimero de bits. Relembrando que, imagens

mais nitidas exigem maior quantidade de pixels.

As imagens sao captadas e transmitidas pelos sensores instalados nos
satélites através das ondas eletromagnéticas emitidas pelos objetos. Em
seguida, os dados sdo interpretados e armazenados por programas de vi-
sualizagdo de imagens ou software de processamento de imagens. Através

dos softwares, as imagens podem ser observadas e analisadas. Existem
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Figura 14: Obtencao, processamento e formacao das imagens.
Fonte: Souza (2010)

diversos formatos de imagens como:

e GIF (Graphics Interchange Format) muito utilizado na internet
por ocupar pouca memoria e suportar imagens animadas porém,

utiliza 256 cores.

e JPEG (Joint Photographic Experts Group) é um formato bastante
utilizado pelas cameras digitais, internet e multimidias, por ter
uma excelente compactagao e suportar até 16 milhoes de cores

distintas.

e BMP (Windows Bitmap)utilizado normalmente pelos programas
do Microsoft Windows. Nao utiliza nenhum algoritmo de com-

pressao, o armazenamento das fotos utiliza muita memoria.

e Tiff (Tagged Image File Format) bastante utilizado nas cameras
digitais e aceito na maioria dos programas de imagem. Pode uti-

lizar mais de 16 milhdes de cores e também pode ser comprimido.
e CDR (Corel Draw) amplamente utilizado em artes graficas.

e DWG (AutoCAD drawing) arquivo utilizado para armazenamento
de dados de programas no formato CAB, amplamente utilizados

em projetos mecénicos, elétricos e construcao civil.
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Figura 15: Armazenamento da imagem.
Fonte: Alves, Vieira e Andrade (2010)

A Figura [I5] mostra como uma imagem do mundo real é capturada e ar-
mazenada pelo sistema raster, ressaltando que cada elemento da matriz
corresponderi a um pixel, que na pratica possuird uma tnica cor. Para
imagens binérias (em preto e branco), os valores dos pixels podem as-
sumir os valores 0 e 1. Para imagens em tons de cinza com 8§ bytes, estes
valores podem variar de 0 a 255. Finalmente, para imagens coloridas, o
valor do pixel é representado por trés valores RGB, variando de 0 a 255

cada um, conforme a Figura [16]

Segundo Lopes (2010), muitas cores, o olho humano nao consegue dis-
tinguir, pois o resultado desta discriminagao variavel em fun¢do do com-
primento de onda é o ntiimero de cores puras distintas que, no total,
o olho humano é capaz de discriminar e que corresponde a 128 cores.
Com efeito, experiéncias realizadas permitiram determinar que o olho

humano consegue distinguir um maximo de 23 cores sombreadas, na zona
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Figura 16: Formagao de imagens coloridas.Fonte: Steffen (2013)

do amarelo. Como o olho humano consegue igualmente distinguir cerca
de 130 niveis de saturagdo, é facil, entdo, concluir que o olho humano é

capaz de discriminar cerca de 380000(128 x 23 x 130) cores diferentes.

O olho humano nao consegue perceber, em muitas ocasioes, as diferen-
cas entre as tonalidades, como pode ser observado na Figura Uma
imagem pode utilizar a quantidade de cores disponivel no programa de

visualizacao.

1 bit por pixel, normalmente as cores utilizadas sdo o preto e o

branco, significa que um byte permite codificar 8 pixels.

2 bits por pixel, utiliza-se 22 = 4 cores, o que era utilizado nos

monitores de computadores antigos CGA.

4 bits por pixel, utiliza-se 2* = 16 cores, o que significa que um
byte permite codificar 2 pixels, sdo utilizados em softwares EGA e

VGA.

8 bits por pixel, utiliza-se 28 = 256 cores, o que significa que um

byte codifica cada pixel.



36

212

e 12 bits por pixel, utiliza-se = 4096 cores, o que significa que

sao necessarias 3 bytes para codificar cada pixel.

Cor
(50,100,200)
(55,100,200)
(50,105,200)
(50,100,205)
(55,105,205)

(190,10,0)

(190,10,10)

Figura 17: Tonalidades diferentes.

2.3 Aritmética nas Imagens Digitais

Segundo Oshiro e Goldschmidt (2008), da interacao entre a energia lumi-
nosa e o meio a cor pode se formar através de processo aditivo, processo
subtrativo e formacdo por pigmentacdo. No processo aditivo ocorre a
combinacao entre raios de luz com freqiiéncias diferentes através da soma
de energia eletromagnéticas chamadas de energia dos fétons. No pro-
cesso de formacao subtrativo a luz é transmitida através de um filtro que
absorve a radiagdo luminosa de um determinado comprimento de onda.
Alternativamente a luz também pode incidir através de um corante, que é
constituido por filtros que podem absorver a radiacao luminosa de um de-
terminado comprimento de onda. Finalmente, no processo de formacao
por pigmentacao os pigmentos podem absorver, refletir ou transmitir a

radiacdo luminosa.

Para Gonzalez e Woods (2000), os ajustes das cores nos monitores RGB
sao feitos através de manipulacGes de ganho e brilho aplicados a cada
cor bésica, alterando simultaneamente os valores de intensidade, matiz
e saturacao, podendo, assim, prejudicar, o processo de analise visual dos
objetos presentes na imagem. KEntdo, utiliza-se formulagoes algoritmi-
cas de processamento de imagens e que pode ter resultados expressivos.

A facilidade para executar as operacoes aritméticas de soma, subtracao,



37

multiplicacao e divisdo é uma notével demonstracao das vantagens do uso
de processamento de imagens multiespectrais. E um processo bastante
rapido para ajustar e suavizar imagens muito ruidosas ou para se obter
realces de toda a area de uma imagem ou de alvos especificos de interesse
do analista. As operacoOes aritméticas realizam um processamento de
transformacao dos dados, a partir da combinacao de imagens, gerando,
como resultado, uma nova imagem completamente distinta das imagens
de entrada. Uma nova matriz de dados é gerada. O processo de transfor-
magcdo € executado pixel a pixel por meio de uma regra matematica pré-
definida envolvendo, normalmente, no minimo, duas bandas do mesmo

sensor ou bandas de datas de aquisicao diferentes.

De maneira geral, utiliza-se a operagao de adi¢do para realgar similari-
dade entre bandas ou diferentes imagens e, a subtragdo, a multiplicacao
e divisdo, para realcar diferencas espectrais. Porém poderé haver perdas
de informacao pelo fato que, ap6s serem efetuadas as operagoes poderao
surgir valores abaixo de zero, acima de 255 e nimeros nao inteiros. Nas
novas matrizes, estes valores serao arredondados, normalmente para o
inteiro mais préximo. Porém, as novas matrizes serao salvas e as antigas

deletadas para reduzir espagos no armazenamento de memorias.

E importante ressaltar que a multiplicacdo de bandas espectrais ¢ feita

pixel a pixel, diferente da multiplicacdo de matrizes usual.

2.3.1 Adicao de Bandas Espectrais

Segundo Meneses e Almeida (2012) a adigao entre pixels é utilizada para
realcar similaridades entre imagens de diferentes bandas ou datas, re-
sultando no realce de alvos com respostas espectrais diferentes daquelas
presentes nas imagens originais. Segundo Florenzano et al. (2002) a
adicao de imagens pode também ser aplicada para a obtencdo de uma
banda pancromaética a partir, por exemplo, da adi¢do das imagens de

bandas da regiao do visivel. Outra aplicagao sugerida por Crésta et al.
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(1993 apud MENESES; ALMEIDA, 2012) é somar uma imagem original
a sua versao submetida a um filtro de convolucao de realce direcional,
0 que permite combinar a informacao tonal da imagem original com a
informacao textural da imagem filtrada, obtendo-se um resultado de me-

lhor qualidade visual para fins de interpretacao.

Os pixels da matriz resposta sdo obtidos pela média aritmética entre os
pixels correspondentes das matrizes somadas. A Figura [I8] apresenta
o processo da soma entre duas bandas. Como sao somados pixels bons
com pixels ruidosos, a soma tende a minimizar os ruidos que podem
estar presentes nas imagens originais. Desta maneira, o resultado nao
ultrapassa a faixa de valores digitais da imagem. A equagio (fij
gij € h;j representam elementos das matrizes de pixels que ocupam a
posigao i na coluna j) apresenta o processo da soma(média aritmética)

entre duas matrizes de pixels.

~ Jij + 945

A Figura [19] apresenta uma imagem formada pela soma de trés bandas

espectrais criando uma imagem pancromatica.

150( 40| 90 100(213| 44 125|127 67
100 70| 10 180(191| 69 140|131 40
200|220[125 40 | 77 [187 120|149 156
80 | 255|217 120 39 |200 100|147 | 209

Figura 18: Soma de bandas espectrais.
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Banda I (450-352nm)

Banda 3 (630-690mm)

Figura 19: Soma de Bandas para simular a criacdo de uma imagem
pancromética.
Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.3.2 Multiplicagcao de Bandas Espectrais

Para Meneses e Almeida (2012) a multiplicagdo é talvez a menos usada
das operagoes, quando se trabalha com 8 bits, pois os valores da mul-
tiplicagdo poderdo ultrapassar 60000, valores compativeis aceito para
resolugdes muito altas. Para as imagens de Sensoriamento Remoto, o re-
sultado da multiplicacao devera ser somente entre duas bandas sendo o
resultado dividido por 255 para que permaneca no intervalo de 0 a 255, o
que acarreta uma perda significativa de dados. Florenzano et al. (2002)
encontrou uma forma de usar a multiplicacdo de imagens como recurso
para obter uma imagem que agrega o realce da informacao textural do

relevo com a informacao espectral.

A equagao (fij» gij € hij representam elementos das matrizes de
pixels que ocupam a posicdo i na coluna j) apresenta o processo da

multiplicagdo de duas matrizes de pixels e a Figura [20] exemplifica. A
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Figura [21] ¢ um exemplo real do processo.

~ Jig X 945

hi; = (2.2)
J 255
150 40| 90 100(213| 44 59 33|16
100 70| 10 180(191| 69 71152 3
200|220(125 40 | 77 | 187 31| 66|92
80 | 255|217 120| 39 | 200 38 (39 |170

Figura 20: Multiplicagdo de bandas espectrais.

sy

Figura 21: Imagens Landsat 5, TM da regiao da serra do Tepequém
(Roraima). Em a) composicao 542/RGB e em b) composicao da multi-
plicacao 4 x 5(R) 4 x 2(G) 4 x 7(B).

Fonte: Florenzano et al. (2001)

2.3.3 Subtragao de Bandas Espectrais

A subtragdo de bandas é uma operagao de grande recurso prético para
fazer uma anélise temporal em uma &area, devido a alteracdes ocorri-
das nas regioes analisadas, como enchentes, desmatamento, crescimento
urbano, alteragoes climaticas e modificacOes na vegetacdo, ou seja, €

usado na deteccdo de impactos ambientais. Como é uma comparagao ha
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a necessidade de imagens com datas diferentes da mesma banda, pre-
ferencialmente no mesmo horédrio e mesmo satélite, para que nao haja
distor¢oes com relagdo ao angulo, a Figura 22] mostra a diferenca de

temperatura média da Terra entre os anos, 2008 e 2012.

Figura 22: Diferenca de temperatura entre os anos de 2008 e 2012.
Fonte: NASA (2013c)

A subtragao entre os pixels das imagens pode resultar num nimero nega-
tivo, contando que sempre havera, nas imagens, alguns pixels com valores
entre zero e 255. Como nao existe radiancia de energia negativa, para
compensar os valores negativos de pixels, ao resultado da subtracdo sao
adicionados 255 e assim o intervalo digital é deslocado para 0 a 510. A
seguir, divide-se este intervalo por dois para se ter a imagem reescalonada

entre 0 e 255.

A Figura 23] exemplifica a operacao de subtragao de imagens e a Figura
[24] apresenta um exemplo de subtragdo de imagens em tons de cinza. A
equagao (fijs 9ij € hij representam elementos das matrizes de pixels
que ocupam a posi¢ao ¢ na coluna j) apresenta o processo da subtragao

de duas matrizes de pixels.

i — gij + 255
hij:(fg 92J+ ) (2.3)
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150( 40| 90 100(213| 44 153] 41 |151
100| 70| 10 180|191| 69 88 | 67| 98
200(220]125 40 | 77 |187 208|199| 97
80 | 255|217 120| 39 |200 108|236|136

Figura 23: Subtracao de bandas espectrais.

imagem ano 2001 - imagem ans 2006} = imagem difersnca

Figura 24: Deteccao de mudancas por meio de subtracao de imagens
tomadas em diferentes datas. Na imagem, a diferenca entre os tons de

cinza mais escuros indicam as areas que sofreram maiores mudancas.
Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.3.4 Divisao de Bandas Espectrais

A divisdo trabalha no realce das ondas eletromagnéticas dos objetos ob-
servados, sendo necessario a escolha das bandas do sensor. A selecao das
bandas é decidida com base no nivel de reflectancia do alvo de interesse.
E um processo importante para o mapeamento litolégico (mapeamento
das rochas, pedras) de solos ou vegetacao. Produz imagens geradas pelas

divisGes de canais diferentes de uma mesma cena e busca:
e Minimizar as diferencas entre a iluminacao de uma cena, devido a
sombras causadas pelo relevo.

e Ressaltar a reflectdncia espectral de corpos das imagens a serem

analisadas.
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e Identificar zonas de vegetacoes sadias e concentragdo de minerais.

A divisdo de imagens consiste na divisdo do pixel de uma banda pelo
pixel de posicdo correspondente de outra banda, porém os valores da
divisao podem resultar em ntimeros pequenos. Uma técnica é multiplicar
a divisao das bandas por um valor escalar a para recolocar o nimero no
intervalo de 0 a 255 e, ao resultado, somar uma constante b para apenas
obter um deslocamento para uma posigao mais central entre 0 a 255, a fim
de possibilitar um equilibrio no realce da imagem. Os valores do escalar
a e da constante b sao definidos pelo software. A equacao (fij, gij €
hij representam elementos das matrizes de pixels que ocupam a posicao i
na coluna j) apresenta o processo da divisdo de duas matrizes de pixels,

e a Figura [25] o exemplo da divisdo entre duas matrizes de pixels.

hij = af +b (2.4)
9ij
/ =
150| 40| 90 100[213| 44| a=30 |60| 21|76
100| 70| 10 180|191( 69 b=15 32|26 19
200| 220|125 40 | 77 187 165|101 35
80 | 255|217 120| 39 (200 35211 48

Figura 25: Divisao de bandas espectrais.

2.3.5 Translacao de Imagem

A translacao de imagens pode ser parcial ou total, também pode ser
utilizada na sobreposi¢ao de imagens. Ocorre a translacao pixel a pixel
em relacdo a origem. Um pixel com coordenadas (z,y) para um novo

local (z1,y1), em que os deslocamentos horizontais e verticais sdo dados



44

por a e b respectivamente, segue as seguintes equagoes (2.5)):

rn=x+a y1=y+b (2.5)

Também pode ser representada na forma matricial (2.6)).

T 1 0 a T
vi| = (0 1 b| X |y (2.6)
1 0 0 1 1

A Figura [26] apresenta o processo de translagdo com a—2 e b—=2, o que
provocou um deslocamento dos pixels em duas unidades a direita e duas

para cima.

40| S0|150

i 70| 10|100

40| 90]150 |::> 220|125|200

70| 10{100 255|217| 80
220 125|200
255|217| 80

Figura 26: Transformada da translacao de pixels.

A Figura 27| apresenta a mudanca de coordenadas (z,y) da América do
Sul.

2.3.6 Escala

A mudanga de escala de uma imagem pode ser um processo complicado
devido ao tamanho do pixel. Quando aumenta a imagem, s6 é possivel
buscar detalhes maiores que um pixel, e quando reduz um pixel nado é

divisivel. Assim, a modificagdo da escala em imagens digitais matriciais
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Figura 27: Translacdo de pixels.
Fonte: Centro Ciéncia Viva do Algarve (2013)

com definicao é limitada, ultrapassando os limites de resolucdo tendem a
perder a defini¢do. A Figura 2§ mostra a mesma imagem em trés escalas

diferentes.

Figura 28: Estacao espacial.Fonte: NASA (2013g)

O processo de transformacao de escala pelo método matricial por fatores
M, e M,, onde fatores representam em porcentagem o aumento ou re-
dugdo da imagem ao longo dos eixos horizontais e verticais, é dado na
equacao 2.7 A Figura 29| apresenta dois processos de aumento de escala,

um com interpolacao bilinear e outro com replicacao dos pixels.

T M Mm 0 0 x
Ym | — 0 My 1| X |y (27)
1 0 0 1 1
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40 ? | 90| ? |150| ?
40| 90|150| ZoomM2x [ ? | ? | ? | ? | ? |2
70| 10(100 |:‘|> 700 ? 10| ? |100] ?
220| 125|200 Pl 7

220 ? |125| ? |200| ?

C2 N2 B e e

40| 65| 90|120|150|150 40| 40| 90| 90|150(150
55| 25| 50 | 95[125|125 40| 40| 90 | 90|150(150
70| 40| 10 | 55[100|100 70| 70| 10 | 10|100|100
145| 98| 10 | 105|150 150 70| 70| 10 | 10|100|100
220(173|125|113| 200|200 220|220|125|125| 200|200
220(173|125|113| 200|200 220|220| 125|125 200| 200
Interpolagdo Replicacdo

Figura 29: Exemplos de aumento de escala.

2.3.7 Rotacao

A propriedade da rotagao estabelece que, se uma imagem f(x,y) for
rotacionada de um certo angulo 6, seus pixels serdo multiplicados pela
matriz de rotagdo. A imagem pode ser rotacionada em relacdo a qual-
quer eixo cartesiano. A equacdo representa a rotacdo da imagem em

relacao ao eixo horizontal.

TR cosf senf 0 T
yr| = |—senf cosd 0| X |y (2.8)
1 0 0 1 1

A Figura |30 apresenta os dados de uma matriz de pixel em seguida sao
rotacionados 30° em relacao a horizontal, supondo que o pixel 70 ocupe
o ponto de coordenadas (1,1), apds a transformada da rotacao ele passa
a ocupar as coordenadas (1,4,0,4) arredondando para o inteiro mais
proximo temos que a coordenada sera (1,0). As demais coordenadas

seguiram a mesma analogia.
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Figura 30: Matriz de pixels rotacionada.

A Figura apresenta uma planificacdo de uma imagem, onde houve
rotacoes nos trés eixos. A imagem também apresenta translacoes e soma
de imagens, pois nao se conseguiria, em uma imagem Unica, a visao

noturna de toda a Terra.

Figura 31: Imagens montadas da noite no planeta Terra.
Fonte: NASA (2013a)
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2.4 Manipulacao do Contraste

A manipulagéo do contraste de uma imagem é um processo bastante uti-
lizado, quando se quer realcar alguns detalhes da cena, aumentar a dis-
criminacao visual entre os objetos presentes. Uma das técnicas consiste
na manipulagdo dos niveis de cinza. O contraste de uma imagem esta
relacionado com o intervalo de niveis de cinza assumidos pela mesma,
quando os niveis de cinza ocupam uma pequena faixa do histograma
(forma grafica de representar os numeros digitais da imagem, serd me-
lThor explicado a frente) a imagem possui baixo contraste, & medida que
se ocupa mais niveis de cinza, o contraste tende a aumentar. A Figura

[32] apresenta o melhoramento de imagem utilizando o contraste.

Y

Figura 32: Imagem real & esquerda e apds o contraste, a direita.
Fonte: Figueiredo (2005)

Para melhor explicar a manipulagdo das imagens digitais pelo contraste,

segue algumas defini¢oes basicas:

e Vizinhanca,
e Conectividade,

e Adjaceéncia.

Vizinhanca
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Um pixel de coordenadas (x,y), tem 8 vizinhos sendo dois horizontais,
dois verticais e quatro diagonais, cujas coordenadas sao respectivamente
(+1,9), (—1Ly), (z,y+1), (z,y—1), (z—Ly—1), (@—1,y+1), (z+
l,y—1)e (z+1,y+1). Os vizinhos horizontais e verticais sao chamados
de vizinhos de quatro, e juntos com os diagonais formam os vizinhos de
oito. A Figura[33|representa uma janela 3 x 3 com os vizinhos adjacentes,
porém existem softwares que utilizam nao s6 os vizinhos adjacentes, mas

também os vizinhos dos vizinhos, assim utilizam janelas 5 x 5 ou 9 x 9.

{K'l,'}f'l) {x_lfyj (x_lfy+1)

{K, V_]-}I (K, 15"'] {K, '}H']-:]
(x+1, y-1) [ (x+1, v} | (x+1, y+1)

Figura 33: Um pixel (z,y) e seus vizinhos.

Conectividade

Para Marques Filho e Vieira Neto (1999) a conectividade entre pixels é
um importante conceito usado para estabelecer limites de objetos e com-
ponentes de regides em uma imagem. Para se estabelecer se dois pixels
estao conectados, é necessario determinar se eles sdo adjacentes segundo
algum critério e se seus niveis de cinza satisfazem a um determinado

critério de similaridade.

Dois pixels p e g estdo conectados em uma imagem, se existir um caminho
entre eles, tal que todos os pixels do caminho pertencem & imagem. A
Figura [34] apresenta em a) um conjunto de pixels, em b) o caminho de
um pixel com coordenadas (z,y) a um pixel com coordenadas (s,t) e em

c¢) apresenta um pixel central conectados a seus vizinhos.
Adjacéncia

Existem véarios critérios de adjacéncia, entre os mais utilizados sdao entre
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1 0] 0 1 0] o 1 1] 0
| Ry,
1 1 0 |1/1\0 1—1\0
1 ] 1 1 0 1 1/0 4
a) b) c)

Figura 34: (a)Distribuicao de pixels, (b)Vizinhos de m, (c¢) Vizinhos de
8.

dois pixels, porém pode ser utilizados entre dois conjuntos de pixels.
Um pixel é adjacente a outro se eles forem conectados como pode ser
observado na Figura Dois subconjuntos de pixels sdao adjacentes se
algum pixel de um conjunto é adjacente a algum do outro. A Figura

apresenta dois conjuntos adjacentes.

0 0 1]
0 0 1]
0 0
0

0 0 1] 0 0 0

Figura 35: Duas regides adjacentes.

2.4.1 Filtragem

Para Docusse (2008) filtros digitais sdo uma série de coeficientes que
podem ser aplicados a um sinal de forma a produzir um sinal modifi-
cado, de acordo com a natureza do filtro utilizado. Pode-se definir um
filtro digital como uma fungdo que permite a passagem de determinadas

frequéncias, enquanto retém as demais frequéncias.
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A filtragem de uma imagem digital é uma operacao local que modifica
os valores dos niveis cinza de todos pixels da imagem. Pelo processo de
filtragem, o valor de cada pixel da imagem é modificado utilizando-se
uma operacao de vizinhanca, ou seja, uma operagao que leva em consi-
deracao os niveis de cinza dos pixels vizinhos e o préprio valor do pixel
considerado, a Figura apresenta a utilizacdo de um filtro de média,
onde realiza a média aritmética entre todos os niveis de cinza presentes
no filtro e o valor encontrado substitui o valor do pixel central do filtro.
Utiliza-se a filtragem para uma melhor homogeneizagao da imagem, de-
teccao de bordas e formas. Na Figura [37] foram utilizados varios filtros

e permitiu aos cientistas observar gelo na lua.

90| 89| 90 %0 89| 90
89| 25| 92 89| 83| 92
91| 91| 90 91 91| 90
Imagem original Imagem filtrada

Figura 36: Utilizacao de um filtro mediana.

Algumas técnicas para determinacdo de imperfei¢oes, descontinuidades

e manipulacao do contraste serdao apresentadas nas subsecoes seguintes.

2.4.1.1 Deteccao de Descontinuidade

As descontinuidades basicas em imagens digitais podem ser pontos, li-
nhas ou bordas e para detecté-las existem varias técnicas. Neste trabalho
serd destacada a varredura da imagem por uma méscara. Méscara é uma
matriz quadrada, em geral de ordem {mpar, para se obter a simetria em
relacdo ao termo central, como exemplo a Figura[38] Esta técnica utiliza
a soma do produto da mascara com o pixel central e seus vizinhos. Se
|IR| for maior que o valor de referéncia estipulado no processo, significa

que o pixel central, pode ser um ruido. A férmula seguinte representa
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Figura 37: Lua vista através da soma de vérios filtros.
Fonte: NASA (2013f)

a situagdo (R é a resposta da méascara, z; € o nivel de cinza do pixel

associado ao coeficiente w; da méscara).

n
R=wiz1 +wazg + ... +wpzn = Zwizi (2.9)
i=1

W, (W, |[W3 |Wy (W5

Wy W5 W Ws |W7; (Wg [Ws |Wyp
R | Wig |[Wig |Wiys [Wag |Ws
W7 |Wg |Wo

Wag | W17 |Wig Wi |Wap
Way |Woa |Was [Wag |[Wos

Figura 38: Mascaras genéricas 3 X 3 e 5 X 5.

A mascara é movida continuamente sobre toda a imagem, com a finali-
dade de analisar todos os pixels, a Figura [39] mostra o deslocamento de

uma mascara ao longo de uma imagem.
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Figura 39: Deslocamento de uma maéscara.

Deteccao de Pontos

A detecgao de pontos isolados em uma imagem pode ser feita utilizando
mascaras do tipo[d0] Apos a utilizacdo das mascara em todo o documento
ird detectar pontos que apresentarem |R| > T, onde R é a resposta a

mascara e T é um parametro nao negativo.

-1 -1 -1 -1 -1

1) 1) A HiETE
1] 8] -1 | -1 25] -1 A
1] 1) A HiETE

-1 -1 -1 -1 -1

Figura 40: Méscaras para deteccao de pontos.

Deteccao de Linhas

Para detectar linhas descontinuas horizontais, verticais ou diagonais sao
utilizadas as mascaras do tipo Apos a utilizacdo de todas as méscaras
serao consideradas descontinuidades os pontos que |R;| > |R;| para todos
1 # j, entao diz-se que estes pontos estao mais associados a uma linha

da mascara 1.

Deteccao de Bordas
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-1 -1 1 -1 -1 2| -1 -1 £ N e | 2
2l 2| 2 -1f 2] -1 -1 2] -1 -1 2| -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 2 2 1] 1

Figura 41: Mascaras para deteccao de linhas.

Para Miranda e Camargo Neto (2007) detecgdo de bordas é um dos
processos mais comuns na andlise de imagens digitais, contando com uma
grande variedade de algoritmos. O interesse acontece porque as bordas
definem o contorno dos objetos encontrados na imagem. FElas sao as
regides de transicao numa imagem digital e geralmente definem fronteiras
entre um objeto e o fundo, e entre contornos de objetos que se sobrepGem
ou se tocam. Detectadas precisamente as bordas dos objetos, eles podem
ser localizados e suas propriedades basicas como area, perimetro e forma,
medidos. Portanto, o processo de deteccdo de bordas qualifica-se como

uma ferramenta essencial para a andlise de imagens.

As bordas definem os limites entre areas com diferencas espectralmente
distintas. Esses limites podem ser entre diferentes vegetacoes, relevos,
solos, iluminagao e outros. Como ja foi visto, ha diversas configuracoes
bastante simples de filtros direcionais que possibilitam realcar direcoes
horizontal, vertical ou diagonal, as quais produzem imagens cujos valo-
res digitais dos pixels sdo proporcionais as diferencas entre os nimeros
digitais de pixels vizinhos, em uma dada direcao. As bordas que forem
evidenciadas podem ser adicionadas de volta & imagem original, para
aumentar o contraste nas vizinhancas da borda, ou usar pixels saturados

pretos ou claros sobre elas, para realga-las.

Marques Filho e Vieira Neto (1999) definem borda como sendo a fronteira
entre duas regides cujos niveis de cinza predominantes sdo razoavelmente
diferentes. Para a deteccao e realce de bordas, aplicam-se habitualmente
filtros espaciais lineares de dois tipos: baseados no gradiente da funcao

de luminosidade, I(z,y), da imagem, e baseados no laplaciano de I(z,y).
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O gradiente de uma imagem f(x,y) na posigdo (z,y) é dado pelo vetor:

of
vi=\% (2.10)

dy

A equacao pode ser substituida pelos filtros Roberts, Sobel e Pre-
wit, apresentados na Figura[d2] que calculam o gradiente da intensidade
da imagem em cada ponto, dando a direcao da maior variacdo de claro
para escuro e a quantidade de variacdo nessa direciio. E importante
ressaltar que as variagoes claro-escuro intensas normalmente correspon-

dem a fronteiras entre objetos, e assim consegue-se determinar os con-

tornos.
Filtros Horizontal Vertical
0 +1 +1 0
Roberts ‘S D -1
+1 +2 +1 -1 0 +1
Sobel 0 00 -2 0 +2
-1 -2 -1 -1 0 +1
+1 +1 +1 +1 +1 +1
Prewitt +1 -2 +1 -1 -2 +1
-1 11 -1 -1 +1 +1

Figura 42: Filtros gradiente.

A Figura (3] apresenta a utilizacdo do filtro Sobel, o qual determina as

bordas da imagem.

O operador laplaciano pode ser definido como a equacao [2.11}

Vi=a5+ 55 (2.11)

e que pode ser aproximado pelas mascaras da Figura [d4] Observe que
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90| 90| S0| 90| 90| 90 0f 0f 0] 0 0 O
90| 90| 90| 90| 90| 90 255|255|255(255| 255|255
25| 25| 25| 25| 25| 25 0l 0f 0] 0 0 O
90| 90| 90| 90| 90| 90 255|255|255(255| 255|255
90| 90| 50| 90| 90| 90 0 0f 0] 0 0 O
90| 90| 90| 90| 90| 90 0f 0f 0] 0 0 O

Figura 43: Filtros Sobel.

os pixels centrais sao sempre positivos e os demais, nulos ou negativos,
de maneira que a soma dos coeficientes seja sempre nula, uma vez que o
laplaciano € uma derivada. Assim, se o ponto e seus vizinhos tiverem o

mesmo valor, a resposta do operador sera nula.

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

0. <1. 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 & 8 8 -1 1 -1
-1 4 -1 -1 -1 24 -1 -1 -1 -1-18% 8 8 -1 -1 -1
lo -1 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 &8 8 8 -1 -1 -1

-1 -1 =1 1 -1 o e S W R (R B T

Figura 44: Mascaras laplacianas.

A Figura [A5] apresenta a utilizagdo de dois filtros que realcam as bordas

da imagem sobre uma imagem monocromatica.

2.4.2 Histograma

2

Histograma é a representacdo grafica da frequéncia de distribuicao de
cores de uma imagem, o eixo horizontal representa as cores cujo in-
tervalo de valores depende da resolucao radiométrica da imagem, en-
quanto o eixo horizontal representa a frequéncia relativa das cores. A
resolugdo radiométrica é dada pelo niimero de valores digitais, repre-

sentando niveis de cinza, usados para expressar os dados coletados pelo
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(a) (b)

Figura 45: Exemplo de realce e detec¢ao de bordas. (a) imagem original,
(b) realce de bordas utilizando os operadores de Prewitt horizontal e
vertical, (c) realce de bordas utilizando os operadores de Sobel horizontal
e vertical.

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999)

sensor. QQuanto maior o numero de valores apresentados, maior é a res-

olugao radiométrica.

Para Meneses e Almeida (2012), o histograma é usado em qualquer es-
tudo para representar uma grande quantidade de dados numéricos, como
meio para analisar as informagoes de forma mais facil e simples, do que
por meio de uma grande tabela. Através do histograma de uma imagem
de Sensoriamento Remoto, o usudrio pode obter algumas informacoes
que estao contidas na imagem, tais como: a intensidade de contraste
entre os alvos ou a quantidade de classes que a imagem pode distin-
guir. O histograma contém apenas informacao radiométrica da imagem

e nenhuma informacao espacial.

A descricao global da aparéncia de uma imagem fornece informacoes
sobre a distribuicdo dos niveis de cinza, e essa distribuicao podera ser
representada no formato grafico seguindo a equagao m (H ¢ a frequén-

cia, C' representa o nivel de cinza, n quantas vezes ocorre na imagem e
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N o namero de pixels da imagem).

H(c) =" (2.12)

Figura 46: As imagens e seus histogramas ao lado.
Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999)

A manipulagdo do histograma é uma técnica de realce de contraste e tem
por objetivo melhorar a qualidade visual das imagens para atender as ne-
cessidades dos observadores. Normalmente, as imagens sao trabalhadas
em niveis de cinza. A técnica consiste numa transferéncia radiométrica
em cada pixel, com o objetivo de aumentar a diferenciacao visual entre
os objetos, conforme a Figura[d6] Os niveis de cinza da imagem original
sdo identificados e em seguida mapeados para outro intervalo preestabe-
lecido, normalmente com mais niveis de cinza que o original, a Figura [47]

representa a expansao. Existem varias técnicas de realce:

e Realce Linear
e Realce Minimo e Maximo

e Realce Raiz Quadrada
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Realce Quadrado

Realce Logaritmico

Realce Negativo

Realce por Equalizagao de Histograma

Realce por Fatia

S,

Figura 47: Histograma a direita e histograma expandido a esquerda.
Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999)

2.4.2.1 Realce Linear

Utiliza-se uma transformacao linear para mapear os pixels no novo mapa.
A funcao criada é baseada em dois parametros: a inclinacdo da reta e o
ponto de interseccao com o eixo horizontal. A inclinacdo da reta controla
a variacao do contraste e o ponto de interseccao com o eixo horizontal,
a intensidade média da imagem final. A funcio de mapeamento linear
pode ser representada pela equacao da reta y = ax + b (y representa
os niveis de cinza preestabelecidos; x o niveis de cinza originais; a a
inclinacdo da reta e b o fator de incremento que representa o brilho da
imagem fornecidos pelo usuério). No aumento linear de contraste, por
se tratar de uma reta, as barras que formam o histograma da imagem de

saida sdo espagadas igualmente.
Exemplo 1

Aplicar um realce linear na imagem codificada com 8 bits, dada pela
matriz abaixo, utilizando o fator de incremento nulo e 255 como nivel

méaximo de cinza.
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40 15 50
24 10 60

0 48 33
13 2 17

Como os valores da matriz variam de 0 a 60 e os da nova devem variar

255—0

G0—0 » entao

de 0 a 255, temo que, b = 0, e a inclinacao da reta serd a =

Yy = %1:. A imagem resultante serd a matriz de pixel seguinte:

170 64 213
102 43 255
0 204 140
55 9 27

A Figura[d8|apresenta as cores correspondentes as matrizes antes e depois
da aplica¢ao do realce linear, observa-se na Figura que houve um
melhoramento na imagem no sentido de facilitar a distin¢ao entre as

cores.

40| 15| 50 170| 64|213
24| 10| 60 E:> 102| 43|255
25| 48| 33 106| 204|140 E:>
13| 2| 17 55 9| 72

Figura 48: Apresentacao das cores da matriz antes e apds o realce linear.

2.4.2.2 Realce Minimo e Maximo

A manipulacdo de histograma pelo realce minimo e méximo (minimax)
é semelhante ao realce linear, pois também é uma transformacao linear.

O sistema identifica os valores de niveis de cinza minimo e maximo que é
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8 62 116 0 128 254

histograma da imagem original histograma da imagem realgada

imagem original imagem realcada

Figura 49: Realce linear.Fonte: Meneses e Almeida (2012)

ocupado pela imagem original. De posse desses valores, é aplicada uma
transformacao linear onde a base da reta é posicionada no valor minimo
e o topo da reta, no valor maximo. A equacao linear é dada pela férmula:
(y representa os niveis de cinza resultante; x os niveis de cinza originais;
man, nivel de cinza minimo da entrada e max, o nivel de cinza maximo

da entrada).

255

— 2.13
max—min(x mm) ( )

y:

Exemplo 2

Tem-se um histograma Figura com os niveis de cinza variando de 5
a 25. Deseja-se manipula-lo através do realce minimax codificado em 8

bits, nos 256 niveis de cinza.

Pelo processo do realce minimax temos que max = 25 e min = 5, entao

a equagao sera: y = %(m —5)

A Figura [51] apresenta os resultados para os demais niveis de cinza e o
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histograma final. E importante observar que o valor de y é limitado por
255.

Imagem de enrrada

MNimero pixel

581012152235 ND

Figura 50: Histograma da imagem original.

Figura 51: Transformacao linear minimo e maximo.
Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.4.2.3 Realce Raiz Quadrada

Utiliza-se a opc¢ao de transformagio por raiz quadrada para aumentar o
contraste das regioes escuras da imagem original. Quanto menos valores
de niveis de cinza de entrada, maior dispersao na saida. Pode ser expresso
pela fungdo: y = av/z (y representa os niveis de cinza resultante; = os
niveis de cinza originais e a o fator de ajuste, definido a partir dos limites
minimo e maximo para manter valores de niveis de cinza entre 0 e o nivel

de cinza méaximo).
Exemplo 3

Aplicar um realce raiz quadrada na imagem do exemplo 1, utilizando um

fator de ajuste a = 30.
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Para um fator de ajuste a = 30, a equagao ficard da seguinte forma:
y = 30/

Na matriz seguinte encontra-se os valores correspondentes aos niveis de
cinza ap6s a aplicagao do realce. Na Figura[52] pode observar que houve

um clareamento da imagem.

190 116 212
147 95 232
150 208 172
108 42 125
—— ——

Imagem original

Figura 52: Realce pela raiz quadrada.Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.4.2.4 Realce Quadratico

Utiliza-se este mapeamento quando se deseja aumentar o contraste de
feigoes com altos niveis de cinza. O aumento de contraste é maior a
partir da média do histograma mesmo havendo um deslocamento geral
para a regido de niveis mais escuros. A funcdo de transformacao é dada

pela equacio y = ax? (y representa os niveis de cinza resultante; z o
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niveis de cinza originais e a o fator de ajuste definido a partir dos limites
minimo e maximo, para manter os valores de niveis de cinza entre 0 e

255).
Exemplo 4

Aplicar um realce quadratico na imagem codificada com 8 bits, definida

pela matriz seguinte, com fator de ajuste em 3 milésimos.

170 245 213
168 133 159
158 204 140
255 195 172

Para um fator de ajuste a = 0,003, a equacgao ficard da seguinte forma:

y = 0,003z>

Na matriz seguinte encontra-se os valores correspondentes aos niveis de
cinza ap6s a aplicacao do realce. Na Figura [53| pode observar que houve

um escurecimento da imagem buscando realcar os valores mais claros.

87 180 135
8 53 76
75 125 59
195 114 89

2.4.2.5 Realce Logaritmico

O mapeamento logaritmico de valores de niveis de cinza ¢é utilizado para
aumento de contraste em feicoes com niveis de cinza baixos. A funcéo
de transformagao é expressa pela equacao y = alog(x + 1) (y representa

os niveis de cinza resultantes; x o niveis de cinza originais e a o fator
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Figura 53: Realce quadratico.Fonte: Bensebaa (2009)

de ajuste definido a partir dos limites minimo e maximo para manter os

valores de niveis de cinza entre 0 e 255)

Exemplo 5

Aplicar um realce raiz do logaritmico na imagem do exemplo 1, utilizando

um fator de ajuste a = 140.

Para um fator de ajuste a = 140, a equacao ficard da seguinte forma:

y = 140log(x + 1)

Na matriz seguinte encontra-se os valores correspondentes aos niveis de

cinza apos a aplicacdo do realce. Na Figura [54] pode observar que houve

um aumento de contraste em feigdes escuras da imagem.

226
196
198
160

169
146

237
67

239
250
214
176

2.4.2.6 Realce Negativo

E uma funcdo de mapeamento linear inversa, ou seja, o contraste ocorre

de modo que as areas escuras (baixos valores de nivel de cinza) tornam-se
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Figura 54: Realce logaritmico.Fonte: Bensebaa (2009)

claras (altos valores de nivel de cinza) e vice-versa. A funcdo de mapea-
mento negativa pode ser representada por y = —(ax +b) (y representa os
niveis de cinza resultantes; x, os niveis de cinza originais; a a inclinagao
da reta e b o fator de incremento que representa o brilho da imagem

fornecidos pelo usuério).
Exemplo 6

Aplicar um realce negativo na imagem do exemplo 1, utilizando a incli-

nacao da reta a = 1 e o fator de incremento b = —255.

Para a inclinagdo da reta a = 1 e o fator de incremento b = —255, a

equagao ficara da seguinte forma: y = 255 — x

Na matriz seguinte encontra-se os valores correspondentes aos niveis de
cinza ap6s a aplicagao do realce. Na Figura [55] pode observar a utiliza-
¢ao do realce do negativo. Este processo pode facilitar a observacao de

detalhes da imagem.

226 169 239
196 146 250
198 237 214

160 67 176
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Figura 55: Realce negativo do lixo espacial em torno da Terra.
Fonte: NASA (2013d)

2.4.2.7 Realce por Equalizacao de Histograma

2~

Realce por equalizacao é uma maneira de manipulagdo de histograma
que reduz automaticamente o contraste em areas muito claras ou muito
escuras, numa imagem. Expande, também, os niveis de cinza ao longo de
todo intervalo. Consiste em uma transformagao nao-linear que considera
a distribuicdo acumulativa da imagem original, para gerar uma imagem
resultante, cujo histograma serd aproximadamente uniforme. A opgao
de equalizacao parte do principio que o contraste de uma imagem seria
otimizado, se todos os 256 possiveis niveis de intensidade fossem igual-
mente utilizados ou, em outras palavras, todas as barras verticais que
compdem o histograma fossem da mesma altura. Obviamente, isso nao
¢ possivel devido a natureza discreta dos dados digitais de uma imagem
de Sensoriamento Remoto. Contudo, uma aproximacao é conseguida ao
se espalhar os picos do histograma da imagem, sem modificar as partes
mais homogéneas do histograma. Este processo é obtido através de uma
funcdo de transferéncia que tenha uma alta inclinacdo, toda vez que
o histograma original apresentar um pico, e uma baixa inclinacao no
restante do histograma. O Sistema apresenta a funcao abaixo (y é o

valor do nivel de cinza do pixel apés a transformacgao, fc é a frequéncia
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acumulada para niveis de cinza e n é o ntimero total de pixels).

255fc
y:

n

(2.14)

Exemplo 7

Na matriz seguinte encontra-se os valores correspondentes aos niveis de

cinza de uma imagem. Equalizar o histograma desta imagem.

B~ N =
=N N -
W W NN
W W W N

Para equalizar o histograma é necessario a frequéncia cumulativa. A

tabela seguinte apresenta esta frequéncia.

cor | frequéncia | frequéncia acumulada
1 3 3
2 6 9
3 5 14
4 2 16

Apos a utilizagdo da equacao[2.14] passa a configurar a tabela de frequén-

cia seguinte:

cor | nova frequéncia
1 3
2 6
3 0
4 7

A Figura [56]| apresenta o histograma original, o equalizado e o desejavel

da imagem, porem ocorreu uma redu¢ao do ntmero de niveis de cinza,
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devido ao fato de que a equalizacdo procura aproximar o histograma da
imagem original para um histograma uniforme utilizando o calculo o his-
tograma acumulado. As falhas podem ocorrer devido & natureza discreta
dos dados digitais. Na Figura [57] observa-se a melhora da qualidade da

imagem ao utilizar o realce por equalizagao.

Histograma Histograma equalizado Histograma desejavel

5
£
%2

o

1 7 3 a4 Msis 1 2 3 4 Mais 1 2 H 4 mais

Freqiiénca

omam®
Freqiiéncia

omEom
Freqiiéncia

niveis de cinza niveis de cinza niveis de cinza

Figura 56: Comparagao entre os histogramas original, equalizado e de-
sejado.

20 121 222 0 128

histograma da imagem original histograma da imagem equalizada

imagem original imagem equalizada

Figura 57: Realce por equalizacao.Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.4.2.8 Realce por Fatia

A opcao fatia é uma forma de aumento de contraste cuja operagao con-
siste simplesmente em realcar os pixels cujas intensidades se situam den-
tro de um intervalo especifico de niveis de cinza. Este intervalo que possui

um valor méximo e um minimo é chamado de fatia. O processo consiste
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na divisdo do intervalo total de niveis de cinza de determinadas fatias,
que podem ser em intervalos de mesmo comprimento ou intervalos com
tons de cinza semelhantes. Apds divido, cada intervalo sera analisado e
realgcado de maneira individual, ou seja, podera ser realcado utilizando

parametros diferentes dos demais.

Este realce dever ser utilizado quando o histograma da imagem apresen-
tar duas ou mais modas e a divisdo dos intervalos deve ser feita de modo
que cada intervalo contenha uma. Apo6s definidos os intervalos poderao
ser realcados por qualquer um dos métodos de realce citados no texto.
O método mais utilizado é o linear. A Figura [58] apresenta uma imagem
com histograma bimodal e o realce de suas partes sdo calculados pelo

método realce linear.

22 133 Z55 0 128 Z255

histograma da imagem original histograma da imagem realgada

imagem onginal imagem com realee hinear

Figura 58: Realce linear por parte aplicada & imagem com duas modas
distintas.
Fonte: Meneses e Almeida (2012)
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Capitulo 3

Atividades

Neste capitulo, propde-se algumas atividades, que podem ser trabalhadas

com alunos do ensino médio.
Atividade 1

Dadas as matrizes X e Y a seguir, correspondentes a trechos 3 x 3 de

imagens com 256 tons de cinza, faca:

a) soma das matrizes;
b) multiplique o resultado por %;

¢) faca um arredondamento, apresentando o resultado em ntmeros in-

teiros, de 0 a 255.

120 80 78 140 239 93
X = 139 145 127 eY = 211 137 213
215 213 114 129 148 37
Solucao:
260 319 171
a) X+Y =] 350 282 340

344 361 151
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130 159,5 85,5
b) XX =1 175 141 170
172 180,5 75,5

130 160 86
) Z=| 175 141 170
172 181 76

Atividade 2

Dadas as matrizes X e Y do Atividade 1, faca:

a) subtracao das matrizes;
b) some 255 a todos os elementos da matriz;

¢) multiplique o resultado por %, apresentando o resultado em niimeros

inteiros.
Solucao:
—-20 —-159 -—-15
a) X =Y =| —72 8 —86
86 65 77

b) Seja zij = (xij — Yij) + 255(xi5, yij € 2 representam elementos das
matrizes de pixels que ocupam a posi¢do ¢ na coluna j), entdo Z =
235 96 240
183 263 169
341 320 332

118 48 120
)=\ 92 132 85
171 160 116

Atividade 3
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Seja o histograma da tabela abaixo, correspondem a uma imagem de
128 x 128 pixels, com 8 niveis de cinza. O namero de pixels corre-
spondentes a um certo tom de cinza estd indicado na segunda coluna.

Realgé-lo utilizando:

a) Realce minimax, utilizando 141 tons de cinza, iniciando do 0.
b) Realce minimax, utilizando 211 tons de cinza, iniciando do 0.

¢) Realce minimax, utilizando 210 tons de cinza, iniciando do 55.

Nivel de cinza | nimero de pixels

0 1360
1 2895
2 4934
3 3120
4 2030
5 864
6 646
7 535

Total 16384

Solugao:

a) Tem-se que, os niveis de cinza iniciais z;=0, y;=0 e os finais x;=7,
y;=140. Assim a equagao da reta serd y = 20z e a nova tabela de

histograma esta representada abaixo.
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Nivel de cinza | ndmero de pixels
0 1360
20 2895
40 4934
60 3120
80 2030
100 864
120 646
140 535
Total 16384

b) Tem-se que, os niveis de cinza iniciais z;=0, ;=0 e os finais z;=7,
y;=210. Assim a equagao da reta serd y = 302 e a nova tabela de

histograma esta representada abaixo.

Nivel de cinza | namero de pixels

0 1360

30 2895

60 4934

90 3120

120 2030

150 864

180 646

210 535
Total 16384

¢) Tem-se que, os niveis de cinza iniciais x; = 0, y; = 55 e os finais
xj =7, y; = 209. Assim a equacdo da reta serd y = 22x + 55 e a nova

tabela de histograma esta representada abaixo.
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Nivel de cinza | ndmero de pixels
55 1360
77 2895
99 4934
121 3120
143 2030
165 864
187 646
209 535
Total 16384

Atividade 4

A matriz 5 x5 de 8 bits, abaixo, apresenta digitos de uma imagem digital:

a) Verifique se a imagem apresenta alguma caracteristica,
b) Determine niveis de cinza méaximo e minimo;

c¢) Esboce o gréfico do histograma.

70 60 80 70 60
60 100 180 180 90
0 0 0 0 0
120 170 200 200 160
150 150 150 160 180

Solucao

a) A imagem apresenta uma linha preta horizontal, que corta todo o

centro.

b) A imagem apresenta o 0 como minimo e 200 como méaximo.
¢) O histograma esta representados na Figura

Atividade 5

Dado o histograma na Figura [60] responder:
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:
Histograma
]
5_
4
3
2_
e
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Figura 59: Histograma do Atividade 4.

a) A imagem correspondente ao histograma pode ser considerada de

bom contraste? Por que?

b) A imagem apresenta predominéncia de pixels claros ou escuros? Jus-

tificar.

c¢) Pelo histograma, é possivel afirmar ou supor que a imagem apresenta

ruido? Explicar

0 255

Figura 60: Histograma do Atividade 5.

Solucao

a) Sim, a imagem pode ser considerada de bom contraste, devido ao fato

de ocupar sem intervalos, todo o histograma.
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b) A imagem possui, uma maior quantidade de niveis de cinza mais

préximos de zero do que de 255, logo a imagem possui mais cores escuras.
¢) Nao, o histograma nao permite definir se a imagem possui ruidos.
Atividade 6

Considere um pedaco de imagem, representado por uma matriz 3 X 3,
onde cada elemento da matriz corresponde ao nivel de cinza do pixel
correspondente. Sabe-se que na quantizagdo desta imagem foram uti-
lizados 8 bits. Seja o pixel central o pixel de referéncia. Forneca o valor

resultante do pixel central caso a imagem seja processada por um filtro

de média.
188 115 134
176 18 187
123 103 165
Solugao:

pela média aritmeética tem-se 188+115+134+176+198+187+123+103+165 =134

188 115 134
176 134 187
123 103 165

Atividade 7

Considere um pedaco de imagem, representado por uma matriz 3 x 3,
onde cada elemento da matriz corresponde ao nivel de cinza do pixel

correspondente. Aumente a imagem para uma matriz 5 X 5.

10 20 10

30 8 10

50 20 2
Solucao

Existem véarias técnicas de aumento de imagem, nesse exercicio serd em-

pregada a média entre os dois elementos mais préximos na horizontal ou



vertical, e nas diagonais

diagonais.
10 7
707
30 7
77
50 7

20

?
8
?

20

Atividade 8

10 10
? 20
10 | =1 30
? 40
2 50

15
17
19
27
35

20
14

14
20

15
12

10
11

10
10
10
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serd utilizado a média entre os quatro elementos

Que caracteristicas tem as imagens dos histogramas da Figuras [61]f

80

1007 120 140 k0 1m0 @

a)

Solugao

&

)

R ]
106 126 140 160 180 %

c)

a0

Lo 1200 140 160 IB0 200

b)

Figura 61: Histograma do Atividade 8.

A figura apresenta trés histogramas com frequéncias concentradas, em a)

concentra-se em torno do nivel de cinza 40 caracterizando uma imagem

mais escura; em b) o nivel de cinza concentra-se proximo de 90 tam-

bém caracteriza uma imagem escura; e em c) a imagem é clara pois o

histograma em torno do nivel de cinza 160.

Atividade 9

Analisando o histograma de uma imagem, verificou-se que os valores

minimo e miximo sdo, respectivamente, 45 e 168. Sendo 256 os niveis

de cinza possiveis, calcule os pardmetros para fazer o realce linear de

contraste.
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Solucao

Utilizando os 256 niveis de cinza, temos que, o histograma deva variar

5. o _ 255-0 _ 85 _ 3825 _ s o _ 85, 3825
de 0 a 255. Entao: a = {go—z = 37 € b= —=7 assim: y = 30 — =7

onde, y representa os niveis de cinza do novo histograma e z do antigo.
Atividade 10

Suponha que vocé tenha a imagem apresentada na matriz abaixo. Supondo

que ela possa ser codificada com 5 bits, calcule os parametros da equagao:

a) Logaritmica.
b) Quadratica.

¢) Raiz quadrada.

153 6 46
370 2 5 5
6 5 5 1 7 2

Solugao

a) A funcdo logaritmica tem o formato y = alog(z +1). Sendo de-

terminado imagem de 5 bits, temos 32 niveis de cinza. Assim pode-se

31
log 87

ficando a equacao y = l(?glg log (x4 1). A nova

determinar a =

imagem esta representada na matriz abaixo.

10 27 21 29 24 29
21 31 0 16 27 27
29 27 27 10 31 16

2

b) A funcdo quadratica tem o formato y = axz®. Sendo determinado

imagem de 5 bits, temos 32 niveis de cinza. Assim pode-se determinar
_ 31 S o — 312 :
a = %3, ficando a equagdo y = 352°. A nova imagem esta representada

na matriz abaixo.

1 16 6 23 10 23
6 31 0 3 16 16
23 16 16 1 31 3
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¢) O realce raiz quadrada utiliza y = a/z. Sendo determinado imagem
de 5 bits, temos 32 niveis de cinza. Assim pode-se determinar a = %,
ficando a equacdo y = %\/5 A nova imagem esta representada na

matriz abaixo.

1226 20 29 23 29
20 31 0 17 26 26
29 26 26 12 31 17

A Figura [62] apresenta todos os histogramas das matizes acima.

Histograma Logaritmico

6k N e s ou @
e kN oW s owoa@

PR A PP

Quadratico RaizQuadrada

6 koM ow s U o@
o B N w2 owmo@

R A

L ]

Figura 62: Histograma do Atividade 10.

3.1 Dicas

Existem softwares gratuitos que permitem processar imagens e utilizar

16 milhoes de cores. A baixo seguem algumas sugestdes.

softwares

e Picasa, nesse programa pode-se utilizar filtros, entre eles um para
eliminar olhos vermelhos; pode-se também cortar a imagem e in-

serir textos.
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PhotoScape, nesse programa pode-se utilizar filtros e realces, entre
destaca-se o realce negativo, pode-se também transformar imagens

coloridas em niveis de cinza.

ArcExplorer, software utilizado para visualizar e analisar as ca-

madas dos Sistemas de Informagdo Geograficos.

LEOWorks é um software de processamento de imagens via satélite,
que possibilita a realizacao de muitas operacoes de processamento

de imagens.

TerraVieW, é um software disponibilizado pelo INPE, construido
para geoprocessamento de imagens, com esse software pode-se ma-

nipular matrizes.

Photivo 12.12.12, software com muitos recursos sobre processa-
mento de imagens, nele pode-se visualizar histogramas em RGB e
niveis de cinza, simulacoes de filtros e realces, rotagoes e inclinacoes

em varios angulos.

WWW.nasa.gov

www . inpe.br/

http://www.dpi.inpe.br
http://www.terra.nasa.gov
http://www.agespacial.gov.br/sensoriamento.htm

www.1lbama.gov.br


www.nasa.gov
www.inpe.br/
http://www.dpi.inpe.br
http://www.terra.nasa.gov
http://www.agespacial.gov.br/sensoriamento.htm
www.ibama.gov.br
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Capitulo 4

Conclusao

Neste trabalho, foram apresentadas nocoes béasicas de processamento
de imagens obtidas pelo Sensoriamento Remoto, destacando-se algumas
operagoes matemaéticas utilizadas para o melhoramento das imagens as-
sim obtidas. O processamento faz-se necessirio, pois, normalmente as
imagens sao corrompidas pela rotacao da Terra, nuvens, relevo aciden-
tado, interferéncias eletromagnéticas, distor¢oes focais e até mesmo a

poluicao.

A utilizacao do processamento das imagens digitais no ensino médio de
matematica é muito amplo, pois pode-se trabalhar varios contetidos como
equagoes lineares, equagdes quadraticas, equagoes logaritmicas, fungoes,

matrizes, médias, analise de graficos, escalas, etc.

Outro ponto a ser observado é que as imagens de Sensoriamento Remoto
obtidas pelos satélites podem ser utilizadas em sala de aula do ensino
bésico para o estudo de disciplinas como biologia, fisica, quimica, ciéncias
e histéria permitindo uma visao geral, temporal e quantitativa dos locais
em estudo. A disciplina de fisica também pode explorar os lancamentos
dos satélites, a transmissao e captagao das imagens. Sendo assim, uma
ferramenta interdiciplinar moderna que pode ajudar na construcao de

conhecimentos.
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A Figura apresenta, em vermelho, concentracoes de poeira, levanta-
das da superficie pelo vento; em azul, sao concentracdes de sal marinho
carregado por ciclones; em verde, sao concentragoes de fumagca produzi-
das por incéndios e na mancha branca, sdo concentracées de particulas
de sulfato emitidas por vulcoes e combustiveis fosseis. A Figura pode
ser aproveitada nos estudos de ciéncias, biologia e quimica. A Figura
[64] apresenta como varia a gravidade no continente americano. Pode ser

utilizada no estudo de fisica.

.. (2013)

Figura 64: Diferentes gravidades na Terra.Fonte: NASA (2013b)

Sendo assim, considera-se o uso do Sensoriamento Remoto um instru-
mento de trabalho escolar capaz de auxiliar educadores e educandos

no contato com as novas tecnologias e com o meio ambiente. Pode-
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se analisar, em tempo real, as informac6es como curso de rios, estradas,
vegetacgoes e cidades. Entender como sao obtidas e transmitidas as ima-
gens, saber o significado de termos comuns utilizados no cotidiano, como
megapixel e bits. Desta forma, sdo titeis para uma prética pedagogica,
em consondncia com as propostas dos Parametros Nacionais Curriculares

(PCNs).
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