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RESUMO

No sensoriamento remoto, 0 estudo das técnicas de reamostragem de imagens e registro
de imagens sdo essenciais para a observacdo da Terra. A reamostragem permite
redimensionar a imagem, possibilitando a comparagdo com outras, capturadas de maneira
distinta (por exemplo, em altitudes diferentes, com sensores com resolucdes diferentes
etc.). Por sua vez, o registro permite alinhar imagens diferentes que compartilham regides
em comum. Essas técnicas sdo essenciais para a realizacdo de procedimentos como a
deteccdo de mudancas e o reconhecimento de padrfes, viabilizando a execucdo de
analises relacionadas a regido capturada pelas imagens. Tais analises sdo fundamentais
para usudrios finais, como 6rgdos de fiscalizagdo. No entanto, as diferentes técnicas de
reamostragem produzem resultados distintos, 0s quais podem comprometer etapas
subsequentes de processamento ou reconhecimento. Neste trabalho, foram
implementadas e testadas algumas técnicas de reamostragem: Vizinho Mais Proximo,
Bilinear e BicUbica. Para o registro, foram estudadas algumas técnicas de deteccdo e
descricdo de caracteristicas, como a Correlagdo Cruzada Normalizada, o detector de
cantos Harris, e a descricdo de areas, técnicas usadas para deteccdo de pontos de controle
e casamento de padrdes. As analises quantitativas seguiram duas abordagens: a primeira
avaliou como os métodos de reamostragem alteram contornos de formas geométricas; e
a segunda analisou a influéncia das técnicas de reamostragem no processo de registro. Na
primeira abordagem, o método de reamostragem pelo Vizinho Mais Préximo mostrou
desempenho inferior, com picos de erro mais elevados, enquanto a Bilinear apresentou
resultados semelhantes a BicUbica, destacando-se em reducdes altas de escala. No
entanto, a Biclbica mostrou-se superior em termos de qualidade visual geral,
especialmente em reducGes menores. Os resultados em relacdo aos contornos das figuras
testadas variaram, contudo, ficou evidente que figuras com diferentes tipos de contornos
sdo mais resistentes ao ruido causado pela reamostragem. A segunda abordagem mostrou
que, a reamostragem Bicubica inseriu menos erros na etapa de registro, a reamostragem
por Vizinho Mais Préximo, se destaca em relacdo a Bilinear por inserir menos erros no
registro. Além de apresentar maiores erros, a Bilinear ndo possui previsibilidade devido
a caracteristica de suavizacao em regifes de alto contraste. Os resultados deste trabalho
mostram as principais caracteristicas dos diferentes métodos estudados de forma
quantitativa e qualitativa, possibilitando ao leitor a compreensdo dos mesmos, visto que
estes impactam diretamente na qualidade das imagens processadas.

Palavras-chave: Processamento de imagens. Reamostragem de imagens. Registro de
imagens. Deteccdo de padrdes. Sensoriamento remoto.
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1. INTRODUCAO

Este estudo visa aprofundar a compreensdo, implementacdo computacional e
avaliacdo de técnicas de reamostragem e registro aplicadas a imagens digitais, tendo como
enfoque a sua relevancia no contexto do reconhecimento de padrdes. A etapa de registro
de imagens digitais busca alinhar essas imagens a um referencial comum (ZITOVA;
FLUSSER, 2003; PRASANTHA; SHASHIDHARA; BALASUBRAMANYA, 2009),
enguanto a reamostragem esta relacionada a modificacdo das dimensdes das imagens
(DOURADO, 2014). Essas operagdes sdo cruciais no processamento das imagens de
satélites, assim estabelecendo uma base homogénea para a comparagdo entre as imagens
(SILVA; CENTENO; ARAKI, 2011; MEDHA; PRADEEP; HEMANT, 2009),
habilitando atividades como a detec¢do de mudancas e a identificacdo de elementos de
interesse. No entanto, é importante ressaltar que tanto o registro quanto a reamostragem
alteram a imagem original, o que pode afetar a capacidade de identificacdo e detecgéo de
mudancgas (NETO; MASCARENHAS, 1983; GONZALEZ; WOODS, 2010; THANH;
HUNG; CHUNG, 2018).

1.1. OBJETIVO GERAL

O presente estudo tem como objetivo primordial investigar, por meio da
implementacdo e avaliacdo de algoritmos, as técnicas de reamostragem e registro de
imagens digitais. Os objetivos sdo para abordar questdes tais como: 1. Como realizar a
reamostragem de imagens sem comprometer as caracteristicas cruciais necessarias para a
identificacdo? 2. Quais sdo 0s impactos e limitacGes das diferentes técnicas de registro
quando consideradas no contexto do reconhecimento de padrdes em imagens? As

respostas a essas indagacdes sdo exploradas no decorrer da implementacdo deste estudo.

Para responder tais questfes foram feitas analises qualitativas e quantitativas, na
qual o foco foi em relagdo as analises quantitativas entre os diferentes métodos de
reamostragem e registro de imagens digitais, para deste modo, compreender com base
nos testes as principais caracteristicas de cada método estudado e como elas impactam

demais etapas de processamento, como: reconhecimento de padrdes.



1.2. OBJETIVO ESPECIFICO

* Estudar técnicas de reamostragem e registro de imagens objetivando
desenvolver componentes de software aplicaveis a problemas de interesse do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (ex. sensoriamento remoto, deteccdo de
mudangas no uso do solo etc.)

« Compatibilizar e integrar dados provenientes de diferentes satélites, visando a

harmonizacéo das informacdes e a melhoria na analise conjunta desses dados.

« Avaliar vantagens, desvantagens e limitaces nas técnicas estudadas sob o ponto
de vista tedrico-pratico.



2. REVISAO DA LITERATURA
2.1. REAMOSTRAGEM DE IMAGENS

A reamostragem de imagens € um processo fundamental que envolve o
redimensionamento de uma imagem por meio de métodos de interpolacdo de pixels
(GONZALES; WOODS, 2009; ZITOVA; FLUSSER, 2009), tal processo ¢ fundamental
para a compatibilizacdo entre imagens de diferentes fontes, como satélites. A ideia técnica
central € aplicar as novas dimensdes desejadas a imagem original. Para determinar as
intensidades dos pixels na imagem resultante, diversos métodos podem ser empregados,
e alguns deles serdo explorados nesta secdo. A Figura 1 ilustra o processo de sobreposi¢édo
da matriz de pixels das novas dimensdes da imagem sobre a matriz de pixels da imagem

original.

Figura 1. Esquema de sobreposi¢édo de imagens.

Imagem original Dimensé&es da nova imagem Imagem sobreposta
o O O O ."O'" O--?

! 1 1

O O O O d 010 O

o---0---0
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1 1 I
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2.1.1. REAMOSTRAGEM POR VIZINHO MAIS PROXIMO

O método de reamostragem por Vizinho Mais Proximo é uma ideia simples e de
facil implementacdo (DOURADO, 2009), entretanto, possui alguns pontos a serem
ressaltados, como a desvantagem na perda de detalhes finos e nos contornos, que passam
a apresentar aspecto de blocos serrilhados, principalmente em regides curvas, porém, esse
método tem o processamento extremamente rapido. Basicamente, a ideia da técnica é
sobrepor as novas dimensdes de imagem sobre a imagem original, mantendo a mesma
escala, como mostrado na Figura 1. Para atribuir intensidades a imagem sobreposta, o
algoritmo procura pelo pixel da imagem original mais proximo e atribui este valor ao

pixel correspondente na nova imagem, como é mostrado na Figura 2.



Figura 2. Esquema da reamostragem por Vizinho Mais Proximo.

® = 9
P(x,y) 1 Plx+1y)
|
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Pode-se identificar que o ponto Po(X', y") da nova imagem esta mais préximo do
ponto P(x, y+1) da imagem original, entdo, a intensidade a ser atribuida ao ponto Po sera

a mesma que a do ponto P(x, y+1).

Tendo sabido Po(X', y') e P(x, y), pode-se calcular as distancias dx e dy,

consequentemente, se obtém: dx =x'—xedy =y'—vy.

Desta forma essa interpolagdo pode ser dada através da Equacdo 1.

P(x,y) paradx < 0,5edy < 0,5 (1)
Py (x'y") = P(x+1,y) paradx = 0,5edy < 0,5
olX,Y P(x,y+1) paradx < 0,5edy = 0,5
P(x+1,y+1)paradx = 0,5edy = 0,5

2.1.2. REAMOSTRAGEM BILINEAR

O método de reamostragem Bilinear (GOSHTASBY, 2005) compartilha
semelhancas com o método anterior, no sentido de utilizar a intensidade dos pixels mais
préximos. No entanto, diferencia-se ao considerar a intensidade dos quatro pixels mais

préximos, ponderando essas intensidades com base na distancia.

Este método, tem a caracteristica de reter a suavidade em transi¢cGes suaves,
priorizando essa caracteristica nos detalhes excessivamente nitidos. Desse modo, essa

abordagem pode levar a efeitos de borramento e desfoque.



Figura 3. Representacdo das distancias (dx e dy).

Px+1y)
dy

Px,y+1) P(x+1,y+1)

Inicialmente € necessario saber as distancias do pixel da nova imagem para com
0s outros quatro pixels da imagem original, como representado na Figura 3. O calculo da
distancia relativa entre o ponto P(X, y) ao ponto Po(x’, y’) é dado Equagao 2.1.

dx =x"—X (2.1)
dy =y’ —y.
Sabendo dy e dx é possivel descobrir todas as distancias, ja que as lineares sdo

complementares, sendo sua soma um o valor méximo. Portanto é possivel o algoritmo

realizar a ponderacdo da intensidade do novo pixel utilizando a Equacédo 2.2.

Pox’, v’) =/ (1-dx) * (1-dy) * P(x+1, y+1) + dx* (1-dy) * P(x,y+1) + (2.2)
dx*dy *P(x,y) + (1-dx) *dy * P(x+1,y) /

Na Figura 4, € possivel observar a interpolacdo acontecendo, ao analisar o ponto
‘P’ da nova imagem pode-se afirmar que seu dx e dy é 0,5 j& que ele se encontra no meio
dos quatro pixels. Para estipular o valor da nova intensidade o algoritmo vai usar a
formula citada anteriormente, apos aplicada, tem que o valor de ‘P’ é 10 mesmo
pertencendo a linha de intensidade 20, o que causa um efeito de suavidade nas bordas,

isso ocorre porque foi utilizado o valor da ponderacéo dos quatro pixels mais proximos.



Figura 4. Representagdo de como ocorre a reamostragem Bilinear.
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2.1.3. REAMOSTRAGEM BICUBICA

O método de reamostragem Bicubica é semelhante ao método de reamostragem
Bilinear, contudo sua abordagem consiste em utilizar os dezesseis pixels mais proximos
da imagem original para calcular a intensidade do pixel a ser extrapolado. A ideia
principal por tras desse método é considerar a distancia geométrica entre o novo pixel e
0s pixels circundantes, atribuindo pesos com base em uma spline cibica para cada pixel

correlacionado. O esquema de interpolagdo € visivel na Figura 5.

A spline clbica é uma curva matematicamente definida por meio das intensidades
e dos pixels que estdo sendo usados para a interpolacdo (CHUI, 1992). A reamostragem

Bicubica é pode ser dada através das Equacdes 3.1 e 3.2.
Po(x’, y)=Y2%__1Y2__,P(x+m, y +n)R(m — dx)R(dy — n) (3.1)
em que,
R(X) = % [E(s+2)3— 4E(s+1)% + 6E(s)® — 4E(s-1)°] 3.2)

L (tt>0
E(t)_{O,tSO



Figura 5. Esquema de interpolagdo Bicubica.
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Esse método ndo apresenta serrilhamento tdo exagerado como o método de
reamostragem por Vizinho Mais Proximo e ndo suaviza tanto a imagem quanto o método

de reamostragem Bilinear.

2.2. REGISTRO DE IMAGENS

O registro de imagens consiste no alinhamento de imagens que compartilham
trechos de uma mesma cena, tiradas em momentos diferentes, de angulos diferentes, ou
com sensores diferentes, para que possam ser comparadas ou combinadas (ZITOVA;
FLUSSER, 2003)( PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Para realizacdo do registro é
necessario passar pelas seguintes etapas: filtro binario (GONZALES; WOODS, 2010),
deteccdo de pontos de controle (SAHARAN, 2016), descricdo de caracteristicas,
casamento de pontos de controle, estimacdo do modelo de transformacéo, refinagdo do

modelo de transformagéo.

A etapa de filtragem binaria é crucial nesse processo, pois através dela é possivel
remover ruidos e excluir informacoes irrelevantes que podem obscurecer ou distorcer 0s
pontos de controle essenciais para a analise subsequente. Dessa forma, as etapas
subsequentes de deteccéo e extracdo de caracteristicas tornam-se mais eficientes quando

a filtragem é usada.



2.2.1. TECNICAS DE CASAMENTO DE PONTOS DE CONTROLE

As técnicas de casamento de padrbes e deteccdo dos pontos de controle sdo
fundamentais, visto que os pontos de controle sdo pontos em regides especificas de uma
imagem que podem ser identificados por conter caracteristicas distintivas, logo sdo
usados como base para 0 modelo de transformagédo usado no processo de registro de
imagens. Existem varias técnicas de deteccdo de pontos de controle, cada uma com suas
especificidades.

Tais técnicas sdo responsaveis por encontrar pontos caracteristicos em imagens,
possibilitando, juntamente com a descricdo dessas caracteristicas, relacionar regides
semelhantes entre a imagem a ser transformada e a imagem referenciada, essa relagédo é
chamada de casamento de pontos de controle e pode ser observada com mais clareza na

Figura 6.

Figura 6. Casamento de pontos de controle entre diferentes imagens.

2.2.1.1. CORRELACAO CRUZADA NORMALIZADA

O calculo da Correlacdo Cruzada normalizada é realizado entre uma janela pré-
definida e a imagem em todas as posicdes possiveis. 1sso permite avaliar a similaridade
entre a imagem para com a janela, os valores resultantes para cada posicdo indicam o
quanto similar cada posi¢do na imagem é da janela, sendo que um valor resultante mais
alto indica a melhor correspondéncia. Adicionalmente, a normalizacdo torna a medida

invariante a variagOes globais de intensidade, esse método é dado através da Equacao 4.

s Tl (5,0 — N Zs D TCx + 5,y + ) = Ty (4)
TsTell(5,8) = T2 T T | T(x + 5,y + ) — Ty 2

Yyxy) = {

Sendo os termos:
I: é aintensidade do pixel na imagem de entrada;

T: e a intensidade do pixel da janela deslocada;



T: é a média das intensidades da janela deslocada;
I: é a média das intensidades da imagem de entrada, e
y(x,y): tém valores no intervalo [-1, 1].

Quando a T (janela) normalizada e a regido normalizada correspondente em |
(imagem que esta sendo comparada) séo idénticos, da-se a correlagdo maxima, o minimo
é dado quando néo ha alguma correspondénciaentre T e I. Além disso, este método possui
a desvantagem de ndo ser invaridvel a mudancas de rotacdo e escala, mas somente a

translacéo.

Figura 7. llustracdo do processo de correlacdo entre imagem e janela.
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Fonte: Gonzales & Woods (2010).

A Figura 7 mostra como funciona o processamento da equacao anterior, dado que,
a fronteira em volta de | € necessaria para que o ponto central de T possa passar nas bordas
da de T. Também é visivel uma janela de tamanho m x n cujo centro estd em uma posi¢do
arbitraria (x, y). Em seguida, o centro da janela é incrementado em um local adjacente, e
o procedimento ¢ repetido. O coeficiente de correlacio completa y(x, y) € obtido
deslocando o centro da janela (isto €, incrementando x e y), de modo que o centro de T
passe por cada pixel de I. Ao final do procedimento, o algoritmo procura 0 maximo em

v(X, y) para descobrir onde ocorreu a melhor correspondéncia. E possivel ter varias



posicdes em Y(x, y) com o mesmo valor maximo, indicando varios casamentos entre T €

I (GONZALES; WOODS, 2010).

2.2.1.2. SOMA DOS QUADRADOS DAS DIFERENCAS

Essa técnica envolve o célculo da Soma dos Quadrados das Diferengas entre a
janela e a imagem em todas as posi¢des possiveis como visto no exemplo na Figura 7. O
resultado do célculo é a dissimilaridade entre a janela e a imagem, assim, quanto menor
o valor resultante, maior a similaridade entre as janelas, sendo sensivel a pequenas

variacBes de contraste. O célculo € dado através da Equacéo 5:
R(x,y) =XU(x + i,y +) = T(0,)))° ()

Sendo o0s termos:
N: quantidade de pixels na janela;
T: janela;
I: imagem; e

R: imagem com as relagdes resultante.

2.2.1.3.  INFORMACAO MUTUA

A Informacdo Mdutua entre a janela e a imagem de entrada, como nos métodos
anteriores, € calculada em todas as posi¢des possiveis. Ela parte do pressuposto de que a
co-ocorréncia dos valores mais provaveis nas duas imagens é maximizada baseando-se
nas relacOes entres os pixels, logo a posicdo com o valor maximo de informagdo mutua

indica a melhor correspondéncia, dada através da Equacao 6:

_ p(i)) (6)
= <ZU fog pt(i)-pm(i)>

Sendo 0s termos:
pt(i) e pm(j): séo as distribui¢bes de probabilidades nas imagens; e

p(i, t): é a probabilidade conjunta.
2.2.1.4. DETECCAO DE CANTOS HARRIS

A deteccgdo de cantos Harris (do inglés, Harris corner detector), uma otimizagéo
do detector de cantos Moravec (do inglés, Moravec corner detection). Ao contrario do
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método Moravec, que utiliza patches deslocados para calcular a pontuacdo de canto, o
algoritmo de Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988) calcula diretamente a derivada da
pontuacdo de canto em relacdo a direcdo. Isso confere ao detector Harris a capacidade de
identificar o mesmo canto em multiplas imagens semelhantes, independentemente das
variacgoes de iluminacgéo, translacdo, rotacéo, escala, inclinacdo e distorcdes.

O método de deteccédo de cantos Harris segue uma sequéncia para a estimacao dos

cantos na imagem:

a. Célculo dos gradientes:

Utilizado para representar a variacdo das intensidades ao longo das diregdes x e y
da imagem. Ele é usado para identificar mudancas subitas de intensidade, que sdo
indicativas da presenca de cantos e bordas. Esse célculo é realizado por meio das
derivadas parciais, dada pela Equagéo 7.1.

al al (7.1)
Ix = E e Ily= @

b. Calculo da matriz de covariancia:

A partir das derivadas de Ix e ly, é possivel calcular a matriz de covariancia. Esse
processo envolve a selecdo de uma area 3x3 ao redor de um ponto especifico P(x, y), no
qual as derivadas nessa regido sdo elevadas ao quadrado para criar a matriz de
covariancia. O céalculo pode ser realizado através da Equacéo 7.2.

-1 -1 (7.2)

Ix. Iy
M = ZZP(x+vy+u)[1xly )2

v=1u=

c. Calculo dos cantos:

Por meio da matriz de covariancia é possivel estimar valores para cada posicéo,
permitindo a identificacdo de cantos e bordas em uma imagem. Esse calculo pode ser
dado através da Equagdo 7.3.

R = det(M) — k.traco(M)? (7.3)

Sendo k uma constante que varia de 0,04 a 0,06.

Os resultados de R podem ser interpretados da seguinte forma: um valor muito
alto de R indica a presenca de um canto na imagem, enquanto um valor negativo sugere

a existéncia de uma borda e valores baixos indicam uma regido plana.

d. Threshold para regido de cantos:
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Ap0s calcular os cantos e bordas, € crucial selecionar apenas as regides de pico,
ou seja, os cantos significativos na imagem. E necessario estabelecer um limite, a partir
do qual um determinado valor de R é considerado uma regido de canto. No entanto, ao
delimitar esse valor, surgem regides com valores altos, entdo é essencial identificar o

verdadeiro canto nesta regiéo.
e. Supressdo ndo-maxima:

Para resolver o problema mencionado anteriormente, € aplicada a técnica de supressao
ndo-maxima. 1sso envolve a observagdo dos valores em torno de uma posicéao especifica
dentro de uma janela 3x3. Uma posic¢do € identificada como um canto quando possui 0
valor de R mais alto em comparagdo com as outras posi¢des na janela, assim, essa posi¢ao
é considerada o centro de um canto em uma imagem.

Com os cantos de uma imagem detectados, é possivel realizar o casamento de
padrBes entre imagens utilizando alguma técnica de correspondéncia de caracteristicas

(do inglés, Feature matching).

2.2.2. TECNICAS DE TRANSFORMACAO DE IMAGENS

Ap6s compreender as técnicas de casamento de padrdes, um passo fundamental,
segue-se a descricdo das técnicas de transformacdo. Estas sdo responsaveis por mapear
os pixels de uma imagem de modo que correspondam a outra, viabilizando o registro
entre imagens. Algumas dessas técnicas estdo detalhadas nos préximos tdpicos
(ZITOVA; FLUSSER, 2003; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.2.2.1.  TRANSFORMACAO PROCRUSTES

A Transformacédo Procrustes trata problemas de escala, rotacdo e translacdo em

uma imagem.

Pode ser dada pela Equacdo 8.1:

[ﬁ] =r[f]- E] =T El (8.1)

Sendo T mostrado na Equacao 8.2.
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acos(d) asin(f) Ax (8.2)
T =|—asin(0) acos(d) Ay
0 0 1
p’ e p, correspondem aos pontos p(x,y) e p'(x’,y") das imagens I e I.
a corresponde a mudancas de escala, para « = 1 sem variacdo, @ > 1 a imagem
é ampliada e @ < 1 aimagem é reduzida, ressaltando que tal variacao € proporcional aos
valores de a.
6, corresponde a rotacdo em radianos.
Ax e Ay, correspondem ao movimento de translagdo horizontal e vertical,
respectivamente.
Z pode ser escrito como na Equacéao 8.3.
a sin(6) (8.3)
a cos(6)

Ax
Ay

7 =

E a matriz Jacobiana como na Equacéo 8.4.

yi x1 1 0 (8.4)
—x1 y1 0 1
Yo Xn 1 0
—Xn Yn 0 1

2.2.2.2.  TRANSFORMACAO AFIM

A Transformacdo Afim se destaca por sua facilidade de implementacédo, baixo
custo computacional, além de ser precisa, requerendo no minimo trés correspondéncias
de pontos de controle. Essa transformacdo é amplamente utilizada em aplicacfes de
processamento de imagem e visdo computacional, pois trata 6 parametros, 2 fatores de

escala (Ax, Ay), 1 fator de ndo ortogonalidade entre os eixos (), 1 rotacdo (B) e 2

translagdes (AX,Ay).
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Figura 8. Geometria da transformacéo afim geral no plano.

X

Fonte: Santos (2009).
De cordo com a Figura 8 as coordenadas x', y’ devem ser obtidas em funcdo das

coordenadas X, y. Assim representada na Equagao 9.1:

1 11 o1 (9.1)
[y’] B [5 1] [y]
d € muito pequeno e por isso, pode ser considerado as seguintes aproximacdes 6
=decos(d) = 1.
A matriz de rotacdo considerando a translagdo é dada pela Equacéo 9.2.
MR R o I
y'| Isenp  cospB |l§ 1llyl " |Ay

Aplicando a mudanca de escala Ax em x e Ay em y e usando a matriz de rotacéo,

juntamente com as duas translacdes Ax e Ay, dado na Equacédo 9.3 ou na 9.4.

e e e el A
Ou:
[F] = [t o) senfpe) ) @4

Entdo, conforme a Equacdo 9.5 ou 9.6 de forma linear.
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a = Ax(cosp — dsenp), b = —(Aysenp), (9.5)
¢ = Ax(senf + 6cosp), d = (Aycosf)
Tem se sua forma linear:
x'=ax+ by + Ax (9.6)
y' =cx+dy+Ay

Sendo os termos:
a, b, ¢, d: parametros da transformacéo;
Ax e Ay: parametros de translacéo;
X e y: coordenadas de um ponto em um sistema arbitrario; e

x' e y': coordenadas de um ponto em um sistema conhecido.

2.2.2.3. TRANSFORMACAO PROJETIVA

A Transformacéo Projetiva trata os 6 parametros citados na Transformacao Afim,
com adicional de problemas de perspectiva. Por conta de sua complexidade é necessario
ter a0 menos cinco pontos de controle.

Figura 9. Geometria da transformacao projetiva no plano.

CP.

Plano I!

Fonte: Santos (2009).

A representacdo na Figura 9 ¢ o cateto oposto do angulo [ entre os planos I e II,

dado na Equagdo 10.1.
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d (10.1)
senfl = 7
Tendo que d pode ser escrito na Equacao 10.2.
d = x'senp (10.2)

Sendo assim, podemos ter a relacdo geométrica, contudo, tem-se um ambos os
eixos possuem um escalar, expresso nas Equacoes 10.3 e 10.4.

x Hv (10.3)
x' f—x'senf
y Hv
y' f—x'senf
Logo:
_ xXHv (10.4)
S p—
y'Hv
e
f —x'senf

A transformacgao entre os planos € dada por similaridade, j& que ha uma rotagdo 3

e um escalar Ax e Ay, dado nas Equacdes 10.5, 10.6 e 10.7.

Plano I:
x' = xcosf + ysenfS + Ax (10.5)
y' = —xsenfs + ycosp + Ay
Plano I1:
x'"" = x'cosp + y'senf + Ax’ (10.6)
y" = —x'senf + y'cosp + Ay’
Substituindo:
o= a1 x +axy +as (10.7)
a;x+agy +1
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,_a4x+a5y+a6
Y T e tagy + 1

Sendo os termos:
a,: parametro de transformacéo;
X e y: coordenadas de um ponto em um sistema arbitrario; e

x" e y': coordenadas de um ponto em um sistema conhecido.

2.2.2.4.  TRANSFORMACAO POLINOMIAL

A Transformacdo Polinomial é usada para o tratamento de problemas de
distor¢des, interpolacdo e ajuste fotogramétrico, compensando as distor¢des nos angulos,
distorcbes exemplificadas na Figura 10. As equagdes para essa transformacdo séo
diversas, contudo, seguem a mesma proposta: composta pela somatoéria de polinémios

utilizados na formacao das dimensdes X, y e z, expresso na Equacéo 10.
x' = ao+ a1x + axx? + azx® + -+ ax" (10)
y' = bo+ b1y + by + bsy3 + -+ byy"

Sendo:
al, ... an, bl e bn: parametros de transformacao;
X e y: coordenadas de um ponto em um sistema arbitrario; e
x' e y': coordenadas de um ponto em um sistema conhecido.

Figura 10. Exemplo de distor¢cdes geométricas.

grade original distor¢io almofada distorcdo barril

Fonte: Pedrini & Schwartz (2008).
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2.2.3. REFINACAO DE MODELO DE TRANSFORMACAO

Refinar o modelo de transformacao é crucial apds a obtencao inicial dos modelos
de transformacdo para os pontos de controle previamente casados, neste trabalho foi
utilizado um algoritmo de remocédo de outliers para eliminar os modelos que mais se
desviam dos demais, assim evitando influéncia de correspondéncias incorretas. O
algoritmo RANSAC (Consenso de Amostra Aleatdria do inglés - Random Sample
Consensus) foi escolhido para essa finalidade devido a sua facil implementacéo e eficécia,
sendo especialmente Util quando ao menos 50% das correspondéncias dos pontos de
controle sdo confiaveis.

O algoritmo RANSAC funciona selecionando aleatoriamente um subconjunto de
dados de entrada, que neste caso sdo os pontos de controle casados. Um modelo de
transformacao € entdo ajustado usando esse subconjunto aleatdrio. Por exemplo, se esta
usando a transformacéo afim, o modelo seria uma matriz de transformagéo que descreve
a relacéo entre os pontos selecionados. Esse modelo é testado contra o conjunto completo
de dados para contar quantos pontos estdo de acordo (inliers) com o modelo dentro de um
determinado limiar de erro. Os pontos que ndo se ajustam ao modelo sdo considerados
outliers.

Esse processo de selecdo aleatéria e avaliacdo de consenso € repetido por um
namero fixo de iteracdes ou até que um modelo satisfatorio seja encontrado. Cada iteracdo
tenta encontrar o modelo que melhor se ajusta ao maior numero de inliers. Apos varias
iteracdes, 0 modelo que teve o maior nimero de inliers é escolhido como o modelo final.

A principal vantagem do RANSAC ¢é sua robustez a outliers, pois estes ndo afetam
significativamente o processo de selecdo do modelo. Mesmo com uma alta proporcéo de
dados incorretos, o algoritmo consegue encontrar um modelo adequado. Além disso, o
RANSAC ¢ flexivel, podendo ser usado com diferentes tipos de modelos de

transformacéo, desde transformacdes lineares simples até modelos mais complexos.

2.3.  METRICAS DE AVALIACAO

Para a avaliacdo da qualidade de uma imagem existe uma variedade de métodos,
cada um fundamentado em critérios especificos para a obtencdo de seus resultados. Essa
diversidade de abordagens destaca a importancia da escolha criteriosa do método de

avaliacdo, visto que tal selegdo exerce influéncia direta sobre os resultados da anélise.
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Logo, adotar uma abordagem abrangente torna-se crucial, pois abarca uma consideracéo
de mdltiplos critérios de avaliacdo. Tal enfoque ndo apenas destaca os impactos gerados
na qualidade resultante, decorrentes das variaces de qualidade entre as diferentes
técnicas de registro e reamostragem, mas também permite uma analise mais profunda
desses efeitos (PAPPAS; SAFRANEK; CHEN, 2005). O enfoque deve ser na qualidade
global da imagem resultante, balanceando com os custos computacionais associados a

cada método.

2.3.1. ERRO MEDIO QUADRATICO AO EFETUAR O REGISTRO

O Erro Quadratico Médio (MSE — do inglés, Mean Squared Error) é uma métrica
que se baseia em quantificar a discrepancia média entre os valores de pixels nas imagens
registradas e os valores correspondentes nas imagens de referéncia. Essa abordagem se
concentra nas diferencas entre os pixels na imagem processada e 0s respectivos pixels na
imagem de referéncia.

O célculo desse método esta descrito através da Equacéo 11.

£ = D) )

n

MSE =

Sendo:
Io: valor do pixel na imagem registrada;
i: valor do pixel na imagem de referéncia; e
n: namero total de pixels nas imagens.

Este método é calculado apds o processamento das imagens, desempenhando um
papel crucial na avaliacdo da adequacédo da transformacéo aplicada a imagem de entrada
em relacdo a imagem de referéncia. Os resultados dessa métrica variam de 0 a infinito.
Quanto mais proximo de 0, melhor é a qualidade da imagem, pois indica uma
proximidade entre as intensidades dos pixels na imagem processada e as intensidades da

imagem de referéncia.

2.3.2. COEFICIENTE DE CORRELACAO

O metodo do Coeficiente de Correlagdo (CC) é uma métrica que busca medir a
semelhanga entre uma imagem de referéncia e uma imagem interpolada. O coeficiente de

correlagéo avalia como as variagdes nos valores dos pixels de uma imagem se relacionam
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com as variagdes na imagem de referéncia. Essa métrica varia de -1 (correlagdo negativa
perfeita) a 1 (correlacdo positiva perfeita), com 0 indicando auséncia de correlacdo.
Quanto mais préximo de 1 ou -1, mais forte € a correlacéo, enquanto proximo de O indica
correlagéo fraca ou inexistente.
Essa metrica pode ser dada através da Equacédo 12.
2ic(l —L)I— D) (12)

CC =
\/Z?=1(io - 1_0)22?=1(i - DZ

Sendo:
i: valor do pixel na imagem em andlise;
lo: valor do pixel na imagem de referéncia; e
i, e 1. meédias das intensidades dos pixels nas imagens em analise e de referéncia,
respectivamente.

O coeficiente de correlacdo varia entre -1 e 1, onde 1 indica uma correlacéo
perfeita (as imagens sdo idénticas), O indica falta de correlacdo (as imagens sao
independentes uma da outra) e -1 indica uma correlacéo perfeita inversa (as imagens sao

opostas uma a outra).

2.3.3. ERRO MEDIO ABSOLUTO

O Erro Médio Absoluto (MAE — do inglés, Mean Absolute Error) € uma métrica
utilizada para avaliar as discrepancias entre os valores de pixels em duas imagens. Esse
método calcula a soma das diferencas absolutas entre esses valores e, em seguida, divide
pelo nimero total de pixels, resultando em uma média. Isso proporciona uma
compreensdo imediata da magnitude das diferencas presentes.

O célculo desse método esté descrito através da Equacgdo 13:

yap — 2lo=D (13)
n

Sendo:
Io: valor do pixel na imagem registrada;
i: valor do pixel na imagem de referéncia; e
n: namero total de pixels nas imagens.
A principal caracteristica desse método é a consideragdo de todas as discrepancias

entre os valores dos pixels, independentemente de serem maiores ou menores. Nesse
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sentido, a diferenca entre valores positivos e negativos ndo € relevante, apenas a
magnitude da discrepancia € levada em consideracao.
Os resultados gerados por essa métrica sao representados numa escala que varia

de 0 a infinito. Quanto mais proximo o valor € de 0, menor é a quantidade de erro.

2.3.4. RELACAO SINAL-RUIDO DE PICO

A Relacéo Sinal-Ruido de Pico (PSNR — do inglés, Peak Signal-to-Noise Ratio)
€ uma métrica relacionada ao Erro médio quadréatico, essa métrica usa 0 MSE para avaliar
a quantidade de sinal-ruido entre a imagem interpolada com sua imagem de referéncia.

Descrito através da seguinte Equacao 14.

MAX? (14)
PSNR == 10 .loglo

"MSE
Sendo:
MAX ¢ o valor maximo do pixel da imagem; e
MSE é o Erro médio quadratico.
Os resultados dessa métrica variam de 0 a infinito. Sendo 0 a maior quantia de
ruido possivel, ou seja, quanto maior o valor, maior é a quantidade de sinal e menor a

quantidade de ruido.

2.3.5. RAIZ DO ERRO QUADRATICO MEDIO

Para a analise do erro de introduzido no registro foi se adotado o Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE —do inglés, Root Mean Square Error) € uma métrica que utiliza
o MSE, porém oferece maior interpretabilidade no contexto dos dados originais ao
possuir as mesmas unidades dos dados de saida. Isso facilitaa compreensdo da magnitude
média dos erros, um aspecto crucial, considerando que essa métrica é empregada para
estimar o erro, em pixels, que o modelo de transformacéo apresenta em relagcdo ao
conjunto de pontos de controle.

Dado atraves da Equacéo 15:

@ (15)
RMSE = |- (p, - p)?
i-1

Sendo:
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n: numero de pontos de controle casados;
p: posicdo encontrada; e

Po: POSi¢ao esperada.
2.3.6. ERRO NA TRANSLACAO DO REGISTRO

Por fim, o erro de registro representa a discrepancia entre os valores obtidos e 0s
corretos durante o processo de registro. Este erro foi calculado para as coordenadas x e y,
para mostrar o impacto no resultado do registro nas dire¢Ges x e y, que € dado atraves das
Equacdes 16.1 e 16.2. Para melhor visualizagdo do erro de forma geral, foi feita a raiz
quadrada da soma dos quadrados do erro de ambas as direces, como € dado na Equacéo
16.3.

E, = x;—x (16.1)
Ey, =yi—y (16.2)

16.3

SQ = |E,*+E)* (16.3)
Sendo:

X: posicao encontrada em Xx;

x;: posicao ideal em X;

y: posicéo encontrada emy; e

yi: posicao ideal emy.

3. METODOLOGIAS DAS AVALIACOES QUANTITATIVAS

Neste trabalho os métodos de reamostragem e de registro foram avaliados
qualitativamente e quantitativamente seguindo diferentes abordagens, as analises
qualitativas foram tecidas a respeito dos resultados visuais finais, ou seja, nas
caracteristicas que cada método de reamostragem proporciona visualmente. Contudo o
principal foco deste trabalho estd nas andlises quantitativas, que seguiram duas
abordagens distintas: a primeira abordou a avaliagdo dos métodos cléssicos de
reamostragem utilizando diversas métricas estatisticas e imagens com contornos de
formas geométricas variadas, mostrando como cada técnica impacta de maneira diferente

as diferentes formas em uma imagem; a segunda abordagem analisou como as diferentes
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técnicas de reamostragem influenciam o processo de registro utilizando a deteccéo de
cantos, com énfase nos erros introduzidos no registro devido ao processo de

reamostragem. Ambas as analises sdo detalhadas nas secdes seguintes.

3.1. PROCEDIMENTO PARA ANALISE DOS METODOS DE
REAMOSTRAGEM COM DIFERENTES FORMAS GEOMETRICAS

Os métodos de reamostragem foram testados por diferentes métricas, associadas a
diferentes valores de razdo de reamostragem, utilizando imagens com diferentes tipos de
formas geométricas. A avaliacdo foi realizada utilizando diferentes métricas estatisticas
tais como Erro Médio Quadratico (MSE), Rela¢do Sinal-Ruido (SNR) e Coeficiente de
Correlacdo (CC), usadas para quantificar e comparar a qualidade dos resultados, seguindo
uma  abordagem  semelhante a (PRASANTHA; SHASHIDHARA e
BALASUBRAMANYA, 2009).

A escolha de formas geométricas deve-se ao fato de que as caracteristicas mais
distintivas de uma imagem podem ser representadas por essas formas. A Figura 11
apresenta diferentes imagens de regides com caracteristicas distintivas que podem ser
usadas como ponto de controle. Na Figura 12 as caracteristicas de ambas as imagens da
Figura 11 tiveram seus detalhes destacados por formas geométricas. Tais caracteristicas
séo relevantes, pois 0s pontos de controle escolhidos para a correspondéncia de padrdes
sdo fundamentados nelas (MEDHA; PRADEEP e HEMANT, 2009).

Figura 11. Imagens com caracteristicas proeminentes.

(a) Plantagdes (b) Montanha entre praias  (c) Aeroporto (d) Flor
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Figura 12. Imagens da Figura 11 com destaque nas caracteristicas geométricas.

Figura 13. Imagens das figuras geométricas utilizadas para os testes.

A Figura 13 contém a amostra de imagens usadas nos testes, que tiveram suas
dimensdes definidas como 101x101 pixels, a escolha de um nimero primo oferece a
vantagem estatistica de assegurar que, durante o processo de reamostragem das
dimens@es da imagem, a razdo entre as dimensdes originais e as novas dimensdes nunca
sera um numero inteiro. Essa abordagem é benéfica, pois evita qualquer viés em relacdo
a um método de interpolacdo especifico, assegurando a imparcialidade e a integridade

dos resultados.

Para a avaliacdo dos resultados obtidos por cada método, cada figura teve suas
dimensGes reduzidas por diferentes valores de razdo de reamostragem e, em seguida,
foram ampliadas de volta para sua escala original (procedimento ilustrado na Figura 14),
os resultados foram avaliados pelas diferentes métricas estatisticas. Esse procedimento
foi repetido para cada método de interpolacdo e para cada figura individualmente. Essa

abordagem permite avaliar o desempenho e destacar as caracteristicas fundamentais de
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cada técnica, j& que esse procedimento combina a perda de detalhes durante a reducéo e

ampliacdo da imagem.

Figura 14. Processo realizado utilizando o método de reamostragem por Vizinho Mais

Proximo com razdo percentual de redugdo em 70% da original.

g
—> |vy| = 'ﬁf?'

I-
Imagem reduzida 'Fr. "

Imagem original Ampliagdo para as

dimensdes originais

3.2. PROCEDIMENTO PARA ANALISE DOS EFEITOS DOS ALGORITMOS
DE REAMOSTRAGEM NO REGISTRO DE IMAGENS

Os testes foram conduzidos com o objetivo de quantificar e comparar os efeitos das
diferentes técnicas de reamostragem no processo de registro de imagens. Para isso foram
utilizadas imagens de satélite que representam diversas formas geométricas (e.g.:
reservatorios de agua, montanhas, baias, plantacbes, etc) (MEDHA; PRADEEP;
HEMANT, 2009). Essas regides sdo relevantes, pois 0s pontos de controle selecionados
para a correspondéncia de padrbes sdo baseados nelas. As caracteristicas de contorno
dessas formas sdo usadas para encontrar descrever regibes processo usado nas
correspondéncias de padr@es entre diferentes imagens. No entanto, quando tais regides
sdo reamostradas, ocorre uma perda significativa de detalhes nos contornos e cantos como
abordado em (FALANDES; CARVALHO, 2023). Isso pode resultar em
correspondéncias de padrdes incorretos, impactando negativamente o registro entre
diferentes imagens.

Para esta analise, a Figura 15 foi escolhida devido a presenca de caracteristicas
distintivas que sdo essenciais para servir como pontos de controle. Além da imagem
abranger uma regido proxima a Serra da Canastra, uma area conhecida por seu extenso
volume de plantagbes. Compreender como as diferentes técnicas de reamostragem
impactam a qualidade e a precisdo do registro de imagens em regifes como essa é de

grande relevéncia, visto a importancia da fiscalizagdo e monitoramento dessas regides.
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Figura 15. Imagem obtida pelo satélite CBERS-04A utilizando o sensor MUX, com

resolucdo espacial de 16,5 m, destacando a regido usada nos testes.

Devido as grandes dimensdes da Figura 15, optou-se por realizar as analises em um
recorte especifico, apresentado na Figura 16. Este recorte foi selecionado por conter as
caracteristicas fundamentais anteriormente mencionadas, permitindo uma avaliacdo mais
répida. Além disso o recorte teve as suas dimensdes definidas como 1013x1013 pixels, a
escolha de um nimero primo, assegura que a razao entre as dimensdes originais e as novas
dimensdes nunca seja um numero inteiro, evitando assim qualquer alinhamento regular.
Essa precaucdo é significativa ao considerar o processo de arredondamento da posi¢ao do

pixel durante a reamostragem das dimensfes da imagem, assim destacando a
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sensibilidade do método em determinar as novas intensidades. Dessa forma, evidenciam-
se as caracteristicas de cada técnica, independentemente da razdo de reducéo, evitando
qualquer viés no processo de andlise dos resultados. A imagem usada nos testes foi da
banda NIR, por possuir contrastes superiores as demais bandas, deixando o teste mais
robusto.

Figura 16. Recorte da banda NIR da Figura 15, com dimensdes de 1013x1013.

Para entender como diferentes técnicas de reamostragem afetam o processo de
registro de imagens, foi adotado o seguinte procedimento: Primeiramente, a Figura 16 é
reduzida em incrementos de 10%, até alcancar 90% do tamanho original, posteriormente,
é ampliada de volta as suas dimensdes originais, como exibido na Figura 17. A imagem
resultante é entdo submetida a uma série de processos: filtragem binéaria, deteccdo de
cantos, e identificacdo de areas de interesse. A seguir, busca-se estabelecer
correspondéncias entre a imagem reamostrada e a original, através dos cantos e areas
descritas, identificando pontos correspondentes em regides similares das duas imagens,

como mostrado na Figura 18.
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Figura 17. llustracdo do processo de reamostragem utilizando o método Bilinear com

razdo percentual de reducdo em 70% da original.

=%

Imagem reduzida

Imagem original Ampliagdo para as dimensdes

originais

Figura 18. Casamento de pontos de controle entre a imagem original e a Reamostrada.

Imagem original Imagem Reamostrada

Uma vez definidas as correspondéncias entre os pontos de controle das imagens,
modelos de transformacges afins sdo estimados. Este processo inclui a aplicagdo do
algoritmo RANSAC para eliminacdo de outliers e escolha do melhor modelo de
transformacéo, em seguida, o erro de correspondéncia de padrdes é calculado usando a
métrica RMSE, e também sdo calculados os erros de correspondéncia nas coordenadas x
e y. Além disso, o erro de intensidade no resultado do mosaico do registro em relagéo a
imagem original também ¢é avaliado através das métricas MSE, CC e PSNR, com objetivo

de avaliar a qualidade visual final da imagem.
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Esse conjunto de etapas é repetido, variando a razdo de reducéo da reamostragem
em incrementos de 10%, até alcancar 90% do tamanho original. Esse processo é aplicado
a cada método de reamostragem, gerando dados estatisticos especificos para cada técnica.
Essa metodologia permite avaliar como cada técnica de reamostragem impacta o processo
de registro, ressaltando caracteristicas essenciais de cada meétodo, particularmente em

termos de perda de detalhes durante as etapas de reducéo e ampliacdo da imagem.
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4. RESULTADOS

4.1. COMPONENTES DE MANIPULACAO DE IMAGENS

4.1.1. SISTEMA BASICO PARA VISUALIZACAO DE TESTES

Com o objetivo de proporcionar uma melhor compreensdo da linguagem de
programacéo e da manipulacdo de imagens, foi desenvolvida uma aplicacdo simples que
integra o front-end e o back-end. Essa aplicacdo é uma interface que permite o envio de
uma imagem para o back-end, tornando-a acessivel para manipulagdo, e posteriormente
apresentando tanto a imagem original quanto a imagem manipulada no front-end. 1sso
possibilita a visualizacdo clara dos resultados alcancados, processo importante para
visualizacdo de como as técnicas neste trabalho estudadas se apresentam apds o
processamento. As tecnologias empregadas para essa finalidade incluem HTML, para
marcacgdo; CSS, para estilizar; e JavaScript, para programacdo (DUCKETT, 2014).

Figura 19. Inversor de intensidades.

Image inversor

Escolher arquivo | Nenhum arquivo escolhido | Submit

O front-end desenvolvido é simples e direto. Ele inclui um botdo "Escolher
arquivo" para adicionar uma imagem (.bmp) a partir do dispositivo, um botdo "Enviar"
que ativa uma funcdo no back-end para encaminhar a imagem selecionada, e areas de

exibicdo tanto para a imagem escolhida quanto para a imagem de retorno do back-end.

No intuito de compreender a manipulacdo de imagens de maneira prética, foram
criados diversos componentes. Isso inclui um leitor de imagens e um inversor de cores,

que aceita umaimagem em preto e branco no formato .bmp e retorna uma verséo invertida
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das intensidades como exibido na Figura 19. Essa funcionalidade foi encapsulada em uma
classe chamada "ImagePainter”, a qual pode ser facilmente incorporada em aplicacdes
com front-end, permitindo a visualizacdo direta das inversdes. Além disso, foram
exploradas vérias bibliotecas do Node.js, como bmp-js, express e fs, para facilitar o
processo.

O objetivo do desenvolvimento desses componentes foi a obtencdo de
familiaridade e compreenséo das linguagens empregadas, bem como da manipulagéo de
imagens. Isso se destina a facilitar a assimilacdo das caracteristicas fundamentais da
manipulacdo de imagens, visando sua aplicacdo nos métodos subsequentes que foram

desenvolvidos.

4.1.2. MODELAGEM DE UMA IMAGEM

Para manipulagdes complexas em uma imagem, é essencial tratar a forma como
os dados chegam apds a decodificacdo. Dessa forma, foi desenvolvida uma classe
chamada ‘image’, com dois métodos “transformMatrix” e “transformArray”. O primeiro
método prepara os dados da imagem para serem manipulados, enquanto o segundo
método prepara os dados j& manipulados para serem reescritos. Esta secdo é dividida em

duas partes: pré-tratamento e pds-tratamento.

O pré-tratamento desempenha o papel de receber os dados de imagem
disponibilizados ap6s passarem pelo processo de decodificagdo, convertendo-0s em uma
matriz matematica. Entre os dados recebidos estdo informagfes que sdo essenciais para a
construcdo da matriz, como altura, largura e uma lista contendo as intensidades dos pixels
da imagem. A transformacdo segue uma ideia bem simples: a lista de intensidades €
dividida sempre que a posicdo do elemento na lista é um multiplo inteiro da largura. Isso
agrupa os elementos em linhas correspondentes. Esse procedimento é repetido até que
ndo haja mais dados restantes. Consequentemente, a matriz resultante (lista
bidimensional) € gerada e retornada, pronta para ser utilizada em outras aplicaces. O

resultado é demonstrado da seguinte forma:
Lista de pixels: [a1, a2, a3, a4, as, as, a7, as, ag)
Altura: 3

Largura: 3
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Matriz resultante:
[[ae, 0), &, 0), A, 0],
[ac. 0), aq. 1), 8@, 2)]
J[a@ 0), ae 1), 3 2)]]

O pds-tratamento, faz o0 processo inverso ao pré-tratamento, recebe uma matriz e,
a partir dela, determina a altura, largura e gera uma lista com as intensidades dos pixels
da nova imagem. Para definir a largura, é simplesmente contabilizado quantos elementos
existem na primeira linha da matriz. Da mesma forma, para determinar a altura, é feita a
contagem do namero de linhas presentes na matriz. Quanto a lista de elementos, basta
percorrer cada elemento da matriz, salvando-os na lista. Uma vez concluido esse
procedimento, os dados da imagem sédo retornados para a etapa de codificacdo da imagem,
onde a biblioteca bmp-js é utilizada.

4.1.3. CRIACAO DE IMAGENS A PARTIR DE FOCOS DE CALOR

Os dados utilizados para a criagéo de imagens a partir dos focos de calor foram
fornecidos pelo Programa Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE). Este programa disponibiliza um arquivo .CSV contendo as coordenadas dos
focos de calor, detectados por diversos satélites com diferentes resolugbes espaciais.
Entre os satélites utilizados, destacam-se 0 GOES-16 e 0 MSG-03, que possuem Orbitas
geoestacionarias, e os satélites em Orbita polar (ou heliossincrona), como METOP-B,
TERRA_M-M, NOAA-21, NPP-375D, AQUA_M-M, NOAA-20, TERRA_M-T, NPP-
375, AQUA M-T, e METOP-C. Os dados de todos esses satélites sdo integrados para
identificar os focos de calor e disponibilizados pelo Programa Queimadas (INPE, 2024).

Para a geracdo das imagens com os focos de calor, foi considerada a resolucao
espacial especifica de cada satélite, garantindo a integridade dos dados. Na criacdo das
imagens, as coordenadas de interesse foram definidas, delimitando o inicio e o fim da
imagem. Essas coordenadas sdo representadas pela latitude inicial (Lato) e longitude
inicial (Lono), correspondentes ao canto superior esquerdo da imagem, e pela latitude

final (Lats) e longitude final (Lonn), correspondentes ao canto inferior direito.
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Levando em consideracao a resolucao espacial do satélite e que cada um grau nas
coordenadas polares equivale a 111,32km, pode-se delimitar as dimensdes da imagem
através das EquacBes 17.1 a 17.4. E gerada uma imagem para os focos de cada satélite,

devido as diferentes resolugdes.

ALat = Lat, — Lat, (17.1)
ALon = Lon, — Lon, (17.2)
e ]= ALon * 111,32 ALon (17.3)
W= N3z r
] = ALat = 111,32 _ ALat (17.4)
W= N3 r

Sendo:
Lat, : latitude do inicio da imagem;
Lon,: longitude do inicio da imagem;
Lat,, : latitude do fim da imagem;
Lon,,: longitude do fim da imagem;
x,,. largura da imagem;
vy, altura da imagem; e

r: resolucdo espacial do satélite em graus.

Vale ressaltar que na Equacdo 17.4 existe um certo erro na precisao, visto que nao
estd sendo usada uma transformacdo que considere a esfericidade da terra. No entanto,
como o principal objetivo é preservar a resolugdo espacial, que é crucial para manter a
integridade das informacdes sobre a &rea que estad queimando, optou-se por ndo aplicar
transformacdes que possam causar deformidades geométricas nas imagens. Para
minimizar os erros na posi¢do geografica, foram utilizadas imagens de pequenas

dimensGes, garantindo que o erro permanega baixo.

Com aaltura e largura da imagem definidas é possivel definir os focos na imagem

através da Equacédo 17.5.

ALat = Lats,e, — Laty (17.5)

ALon = Long,e, — Lon, (17.6)
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ALon 111,32 ALon (17.7)

[%roco| = 111,32 r
o] = ALat* 111,32 Alat (17.8)
Yfocol = 511132~ 1

Sendo:
Latg,c, - latitude do inicio da imagem;
Long,,- longitude do inicio da imagem,;
Xfoco- largura da imagem; e

Yfoco- altura da imagem.

As Equacbes 17.5 a 17.8 sdo idénticas as Equacdes 17.1 a 17.4, mas foram

adaptadas para identificar e marcar os pixels correspondentes aos focos de calor. E

importante destacar que, nesse caso, aimagem é gerada individualmente para cada satélite

listado no arquivo .CSV.

Figura 20. Imagem gerada a partir de focos de calor detectados pelo Programa
Queimadas, Satélite GOES-16.

A Figura 20 apresenta a imagem resultante do algoritmo mencionado

anteriormente. Esse algoritmo gera imagens onde os focos de calor aparecem em preto e

0 restante da area € transparente. Os dados utilizados para a criagdo dessa imagem foram
obtidos no dia 02/08/2024. A regido escolhida, que se estende de 5.123772° S,
65.544434° W a 10.736175° S, 54.525146° W, foi selecionada devido a grande

quantidade de focos de calor detectados.
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4.2. REAMOSTRAGEM DE IMAGENS

4.2.1. REAMOSTRAGEM POR VIZINHO MAIS PROXIMO

Apos a compreensdo do método de interpolagdo por Vizinho Mais Proximo, essa
técnica foi implementada na reamostragem de imagens. Em seguida, foi realizada uma
série de testes com o objetivo de observar os resultados visuais. Toda a implementacéo
foi realizada utilizando a linguagem de programacdo JavaScript, e a interface grafica

mencionada anteriormente foi utilizada como base, com algumas pequenas modificagoes.

Na Figura 20, a imagem recortada passou por um processo de reamostragem de
5,22 vezes, utilizando o método mencionado anteriormente. Ao observar com mais
detalhes a Figura 21, torna-se evidente a presenca de ruidos notaveis. Esses ruidos
manifestam-se principalmente como um efeito blocado e serrilhado nos contornos e nas

curvas da imagem. Esse efeito € principalmente evidente nos tragos que delimitam a ilha.

Figura 21. Recorte da Baia de Guanabara — CBERS 4A.

Imagem original com destaque na area de 50x50 pixels que foi remostada pelos

métodos estudados.
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Figura 22. Trecho reamostrado em 10 vezes pela reamostragem por Vizinho Mais

Proximo.

4.2.2. REAMOSTRAGEM BILINEAR

O método de interpolacdo Bilinear passou pelo processo de implementacdo da

mesma maneira que 0 método anterior.

Na Figura 20, a imagem recortada passou por um processo de reamostragem de
5,22 vezes, utilizando o método de interpolacdo Bilinear. Apds a ampliacdo, as distorgdes
visuais tornam-se evidentes na Figura 22. Embora as distor¢6es de contornos bloqueados
e serrilhados tenham sido reduzidas em comparacdo ao método anterior, esse método
apresenta outros problemas. A imagem passou a apresentar um certo grau de borréo e
embacamento, além de uma notavel diminuicdo no contraste entre as cores. Essas

caracteristicas sao particularmente perceptiveis nos contornos que delimitam a ilha.
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Figura 23. O trecho foi reamostrado em 10 vezes pela reamostragem Bilinear.

4.2.3. REAMOSTRAGEM BICUBICA

Na Figura 20, a imagem recortada passou por um processo de reamostragem de
5,22 vezes, utilizando o método de interpolacdo BicUbica. Ap6s a ampliacdo, as
distorgdes visuais tornam-se evidentes na Figura 23. E visivel o efeito de contornos
bloqueados e serrilhados, contudo reduzido em relacdo a interpolacéo por Vizinho Mais
Proximo, ha também um certo grau de borrdo e embagamento, porém inferior ao causado
pela interpolacdo Bilinear. Essas caracteristicas sdo particularmente perceptiveis nos

contornos e nas zonas de alto contraste da ilha.
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Figura 24. Trecho reamostrado em 10 vezes pela reamostragem Bicubica.

Esse metodo foi implementado da mesma forma que os métodos anteriores.

4.2.4. IMPLEMENTACAO DOS INTERPOLADORES

As técnicas de reamostragem por Vizinho Mais Proximo, Bilinear e Bicubica,
previamente abordadas, foi implementada dentro de uma mesma classe denominada
"Resampling”, empregando métodos distintos denominados "nearestNeighbor",
"bilinear" e "bicubica". Quando qualquer um destes métodos é chamado, recebe como
entrada uma matriz bidimensional contendo os dados da imagem previamente
processados pelo método "transformMatrix™ da classe "Image", conforme discutido na
secdo anterior. Junto com esses dados, sdo fornecidas as dimensdes necessarias para a
interpolacdo da imagem. Os resultados da interpolacdo sdo entdo retornados a classe
"Image" através do método "transformArray", que restitui uma matriz unidimensional.
Esta representacdo unidimensional da imagem é entdo codificada, armazenada e

finalmente apresentada ao usuario.
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Figura 25. Diagrama de classes para a reamostragem.

Image Resampling

+bmpObject: Object +dataResampling: Int[ ][ ]

Send
+transformMatrix(bmpObject: Object): Int[ ][ ] 1 0.1 +nearestNeighbor(dataResampling: Int[ ][ 1): Int[ ][ ]
+transformArray(bmpObject: Object[ ][ ]): Int +hilinear(dataResampling: Int[ ][ 1): Int[ ][]

Por meio do diagrama na Figura 24, € possivel compreender de forma I6gica como
as funcionalidades de reamostragem sdo integradas a classe "Image" através da classe

"Resampling".

Vale destacar as modificacOes realizadas na interface de testes, incluindo a adi¢éo
de opc¢oes para selecionar o método de reamostragem, bem como as dimensdes de altura

e largura para redimensionar a imagem, conforme exemplificado na Figura 25.

Figura 26. Recorte da interface para a visualizacdo dos resultados das técnicas de

reamostragem.

Image resampling:

M Bilinear W Nearest Neighbor )

4.25. REAMOSTRAGEM PARA COMPATIBILIZACAO DE DADOS DE
DIFERENTES SATELITES

Quando uma regido sera monitorada, ha a necessidade de utilizar diversos
satélites, por diversGes motivos, como: qualidade de imagem, sensor de aplicacdo
especifica, tempo de dados, ou até mesmo para validacdo de um dado de outro satélite,
entretanto, existe um problema em fazer isso, pois normalmente as resolugdes espaciais
sdo distintas, por esse motivo € necessario compatibilizar as escalas através da

reamostragem, para entdo conseguir relacionar os dados.

Para isso foi criado um algoritmo que 1€ a resolucdo espacial da imagem de
entrada e a de referéncia, com base nisso € estipulada a reamostragem necessaria para a
imagem que precisa ser compatibilizada. A estipulacdo da reamostragem é simples, dada
pelas Equacgdes 18.1 e 18.2.
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. Ly * 1y (18.1)

[L] =
T

[A] _ Ao *70 (18.2)
Ti

Sendo:
L, : largura da imagem que vai ser reamostrada;
A,: altura da imagem que vai ser reamostrada;
1, - resolucdo da imagem que vai ser reamostrada;
r;: resolucéo de referéncia;
A: novaaltura; e
L: nova largura.
Dessa forma com as novas dimensdes da imagem definida é necessério apenas
definir um método de reamostragem para realizar o processo de compatibilizacéo,
ilustrado na Figura 27.

Figura 27. llustracdo do processo de compatibilizacdo de escalas.

Entrada: Resolucdo 3,5km por 3,3km

Referéncia:
Resolucao 2km

Comparacdo de
Resolucao

!

Reamostra g

Resolugdo
Compatibilizada
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Apos a compatibilizacdo, as imagens passaram a ter a mesma resolucao espacial
dos pixels, o que possibilita a extracdo de informacdes pertinentes dos dados
relacionados. Um dos desafios encontrados na compatibilizacdo de dados de diferentes
satélites foi ajustar os dados de focos de incéndio, provenientes da base de dados do
Programa Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2024), com
imagens de poluentes atmosféricos (Fumaca). Para isso, foi utilizada a imagem de focos
de calor gerada pelo algoritmo descrito no Topico 4.1.3 e uma imagem de poluentes
atmosféricos do satélite Sentinel 5P. Ambas as imagens foram registradas com uma
resolucéo espacial de 2 km, e os dados séo referentes ao dia 02/08/2024.

Para exibir a imagem de poluentes atmosféricos (Fumaca no caso aerossol) com
os focos de calor foi criada uma interface, que é mostrada na Figura 28, enquanto a Figura

29 exibe 0 menu para escolha da imagem a ser visualizada.

Figura 28. Print da interface criada para exibir imagens compatibilizadas.

Sentinel 5P - Aerosol:

e

Queimadas - Fire Focus:

—

O View fire points
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Figura 29. Menu da interface para visualizagdo de imagens.

O OpenStreetMap
® Esri World Imagery

Sentinel 5P - Aerosol nearest 2024/08/02
(J Sentinel 5P - Aerosol bilinear 2024/08/02
(J Sentinel 5P - Aerosol bicubic 2024/08/02
(J Queimadas - Fire 2024/08/02

A interface foi utilizada para relacionar os focos de calor com o indice de aerossol
na atmosfera. Nas imagens 30, 31 e 32, essa relacdo é exibida, onde os pontos pretos
representam os focos de calor e as areas coloridas correspondem ao indice de aerossol. O
que diferencia essas imagens é o método de reamostragem utilizado para
compatibilizacdo, NN, Bilinear e BicUbica, respectivamente.

A regido escolhida para o estudo, que se estende de 5.123772° S, 65.544434° W
a 10.736175° S, 54.525146° W, foi selecionada devido a grande quantidade de focos de

calor detectados.

Figura 30. Relac&o entre focos de calor e indice de aerossol compatibilizados com a

reamostragem NN.
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Figura 31. Relacéo entre focos de calor e indice de aerossol compatibilizados com a

reamostragem Bilinear.

Figura 32. Relacdo entre focos de calor e indice de aerossol compatibilizados com a

reamostragem Bicubica.

Em relagdo ao impacto dos métodos de reamostragem na analise continua da
correlacdo entre o indice de aerossol e os focos de calor, observa-se que, visualmente, o
método NN mantém os contornos das diferentes intensidades de aerossol bem definidos,

porém com um aspecto serrilhado. Ja 0 método Bilinear resulta em uma suavizagao
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intensa, especialmente nos contornos entre os diferentes indices. O método Bicubico
apresenta resultados semelhantes ao Bilinear, mas suaviza menos 0s contornos,
preservando melhor a integridade dos contrastes entre as cores das diferentes intensidades

de aerossol.

43. DETECCAO E CASAMENTO DE PONTOS DE CONTROLE

Pontos de controle em uma imagem sdo pontos em regides especificas que contém
caracteristicas distintivas e Unicas, fundamentais para varias aplicacdes em
processamento de imagens, como o registro de imagens, onde uma imagem precisa ser
alinhada ou sobreposta a outra. Eles sdo escolhidos por suas caracteristicas que 0s tornam
faceis de identificar e rastrear entre diferentes imagens, como bordas, cantos ou texturas
Unicas. Esses pontos servem como base para a estimacédo das transformacGes necessarias
para alinhar uma imagem com outra, envolvendo translacgdes, rotagdes, escalas ou outras
transformacfes geométricas. A deteccdo e uso eficaz de pontos de controle sdo cruciais
para assegurar o casamento correto, fundamentais para as transformacdes usadas no

registro de imagens.

4.3.1. CORRELACAO CRUZADA NORMALIZADA

Essa abordagem envolve a normalizagéo dos resultados de maior correspondéncia
entre a janela de correlacdo e a imagem, minimizando possiveis problemas de falsa
correspondéncia com alta intensidade. Embora os detalhes dessa técnica tenham sido
discutidos anteriormente, agora o foco sera na implementacdo e na observacdo dos

resultados obtidos.

Para a implementacdo criamos uma classe denominada "Correlator”, que tem a
finalidade de processar duas imagens: uma € a janela de correlacdo e a outra é a imagem
a ser correlacionada. Essa classe abarca dois métodos principais: "correlation” e
"identifiedPoint". O primeiro método, “correlation”, adota o procedimento de correlacéo,
buscando encontrar as coordenadas de maior correspondéncia juntamente com o valor
associado a essa correspondéncia, e em seguida, devolve essas informacdes. O segundo
método, "identifiedPoint”, tem a funcdo de destacar o0 ponto de correspondéncia mais

significativa, resultando em uma marcacéo que facilita a visualizagéo.
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Figura 33. Janela de correspondéncia.

Janela de imagem que foi usada para buscar sua maior correspondéncia na

imagem de origem, apenas para fim de demonstracao.

Figura 34. Imagem com maior correspondéncia identificada.
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Apo0s a imagem original passar pelo método de Correlacdo tivemos os resultados
de sua correspondéncia e obtivemos as coordenadas do ponto de maior correspondéncia.
Desta forma retorna esses resultados para o método “identifiedPoint” assim se obtém a
imagem com o ponto de maior correspondéncia marcado em vermelho como exibido na

Figura 27.

Cabe ressaltar que isso é apenas uma demonstracdo focada no entendimento
visual, a aplicacdo da utilizacdo da identificacdo de pontos de controle é mostrada nas

secdes seguintes.

4.3.2. DETECTOR DE CANTOS HARRIS

O detector de cantos Harris foi implementado binarizando as cores de uma
Imagem, pois assim aos resultados da deteccdo dos pontos de controle se tornam mais
robustos devido a remocao de possiveis ruidos.

Entdo inicialmente a imagem passar por um filtro que a binariza, esse filtro pode
ser definido para diferentes limites de intensidade, os testes realizados, foi possivel
perceber que, para as imagens NIR do satélite CBERS 4A, o limite definido foi de 30, ou
seja, valores de intensidade abaixo de 30 s&o considerados preto e acima sdo considerados
branco, dessa forma as caracteristicas dos cantos e contornos de tornam mais evidentes,

tornando o detector mais robusto.

Apos a binarizacdo, sdo realizados 0s processos anteriormente mencionados,
como o calculo dos gradientes e a construcdao da matriz de Harris. A partir desta matriz,
sdo extraidos os valores de autovalores e autovetores, que sdo entdo utilizados para
identificar os cantos. Os resultados do algoritmo podem ser observados na Figura 28,

onde os cantos detectados estdo destacados em vermelho.
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Figura 35. Pontos de controle detectados com o algoritmo Harris.

Os pontos de controle detectados sdo usados como referéncia na imagem, visto
que eles estdo em regides que podem conter caracteristicas relevantes de uma imagem,

neste caso, 0s cantos.

4.3.3. DESCRITOR DE AREAS

O descritor de éareas foi implementado para facilitar o processo de
correspondéncia de pontos de controle. Ele opera com base em um filtro binario com um
limite definido em 80, ou seja, valores de intensidade abaixo de 80 sdo considerados preto
e valores acima sao considerados branco. Dessa forma, varias regides definidas aparecem
na imagem. Em seguida, uma janela percorre toda a imagem, encontrando 0s contornos

dessas formas e calculando a area de cada uma.

Com as &reas conhecidas e os pontos de controle de uma imagem, € possivel
relacionar um subconjunto dos pontos de controle em uma area especifica. A Figura 29
mostra as diferentes areas detectadas. Essas areas estdo associadas aos pontos de controle
identificados anteriormente, o que permite descrever as caracteristicas dos pontos de

controle.
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Figura 36. Imagem com &reas destacadas.

44. REGISTRO DE IMAGENS

O registro de imagens € um processo essencial, pois ele envolve o alinhamento de
maltiplas imagens que compartilham partes da mesma cena, mas que foram capturadas
em momentos diferentes, de angulos diversos ou com sensores distintos. O objetivo do
registro de imagens é possibilitar a comparacdo ou combinacdo dessas imagens para
analises mais detalhadas e precisas. 1sso é fundamental, por exemplo, na fusdo de imagens

de satélite para monitoramento ambiental, como sera apresentado adiante.

4.4.1. REGISTRO COM CORRELACAO CRUZADA NORMALIZADA

Neste topico, seréd apresentado o procedimento adotado para criar mosaicos entre
imagens provenientes de distintos satélites, mas que possuem areas em comum. Essa
abordagem teve atencdo na implementacdo de um trecho da técnica de Transformacéo
Afim para realizar o registro entre essas imagens. Além disso, foi feito o uso da técnica
de Correlagédo Cruzada Normalizada para identificar pontos de controle e adicionalmente,
foi aplicada a técnica de interpolacdo Bilinear para efetuar a reamostragem das imagens

nesse contexto. O mosaico foi realizado para as Figuras 30 e 31.

48



Figura 37. Imagem tirada pelo satélite CBERS 4A, 628 km.

Figura 38. Imagem tirada pelo satélite CBERS 4, 778 km.

Como observado nas imagens anteriores, elas foram capturadas de orbitas
distintas, com altitudes de 628 km e 778 km. Isso implica que as imagens ndo
compartilham a mesma escala, impossibilitando uma comparagdo direta. Portanto, é
necessario reamostra-las para nivelar a base de comparacédo. Para lidar com as diferentes
dimensdes, utilizamos as orbitas para estabelecer uma relacdo entre a distancia orbital e

as dimensdes da imagem, permitindo assim determinar o fator de escala de reducdo ou
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ampliacdo. Nesse contexto, a reamostragem sera aplicada na Figura 30 usando o método

de interpolacdo Bilinear, com uma escala de 0,794.

Assim tendo ambas as imagens proporcionais (com as mesmas escalas) é possivel
ir para 0 passo seguinte, buscar por correspondéncia de padrdes atraves do método de
Correlacdo Cruzada Normalizada antes descrito.

Figura 39. Esquema de correspondéncia de padroes.

Nas imagens na Figura 32, é apresentado o esquema de selecdo manual da janela.
A direita, é possivel observar a janela de correspondéncia escolhida, enquanto & esquerda,

pode-se visualizar o ponto de correspondéncia ja identificado.

Apos a identificacdo dos pontos de controle entre as imagens, se obtém as
coordenadas correspondentes entre elas. Agora, o0 algoritmo pode avancar para a fase de
registro. E importante destacar que, nesta etapa do projeto, a abordagem do projeto esta
focada exclusivamente nos problemas de transformacédo relacionados a translagdo das
imagens.

A transformacéo usada no registro pode ser dada através da Equacéo 7.6, de modo
simplificado para apenas efeitos de translacdo tem a Equacdo 11:
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x'=x+y+Ax (11)
y' =x+y+Ay

Com as coordenadas correspondentes o algoritmo substitui os termos na Equacéo
11 para calcular Ax e Ay. Deste modo, se obtém o padrdo de transformacao necessario
para o0 registro e mosaico das imagens. Entdo essa transformacdo é aplicada para
reescrever as imagens de acordo com as regras de transformacéo estabelecidas. Assim

obtendo o resultado na Figura 33.

Figura 40. Imagem resultante do mosaico.

44.2. REGISTRO COM O DETECTOR DE CANTOS HARRIS

O registro utilizando o detector de cantos Harris e a Transformacdo Afim é mais

eficiente do que o método mostrado anteriormente, principalmente por conta da selecéo

51



automatica de pontos de controle. A Transformacdo Afim completa lida com translacao,
rotacdo e ndo ortogonalidade entre os eixos, enquanto a deteccdo de cantos € mais
eficiente do que a Correlacdo Cruzada Normalizada, que requer uma janela pré-definida
e é mais custosa computacionalmente. O procedimento adotado para criar mosaicos entre
as imagens foi semelhante ao anterior, contudo, o foco da implementacdo completa da
técnica de Transformacdo Afim para realizar o registro entre imagens. Para o registro, foi
utilizada a deteccédo de cantos Harris para encontrar os pontos de controle, a descrigédo de
areas para relacionar os pontos de controle entre diferentes imagens e, adicionalmente, o

algoritmo RANSAC para a escolha do melhor modelo de transformagéo.

As Figuras 34 e 35, sdo recortes da Figura 30, elas serdo usadas para mostrar o
procedimento de registro utilizando os métodos antes citados. Como é possivel observar,
ambas as imagens compartilham regides analogas, o que possibilita o registro entre
ambas, utilizando uma transformacdo que trate rotacdo, visto que, a Figura 35 esta

rotacionada.

Figura 41. Recorte de uma regido da Figura 30.
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Figura 42. Recorte de uma regido da Figura 30 rotacionada a 45°.

Deste modo para iniciar o processo de registro é necessario se encontrar pontos
de controle (regibes com caracteristicas relevantes, ex: cantos) em ambas as imagens,
para assim, poder relacionar regides entre as duas imagens. As Figuras 36 e 37, tiveram
0s pontos de controle entrados pelo detector Harris e evidenciados em vermelho.

Figura 43. Imagem da Figura 34 com os pontos de controle detectados.
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Figura 44. Imagem da Figura 35 com os pontos de controle detectados.

Apdbs a deteccdo dos pontos de controle em ambas as imagens, € necessario
descrever as caracteristicas ao redor dos pontos, para que assim, seja possivel casar 0s
pontos de controle das duas imagens. As Figuras 38 e 39, ilustram em regides coloridas
as areas que o descritor de areas identificou, ele calcula as &reas de regifes em uma
imagem e as relaciona aos pontos de controle que estdo ao redor dessas areas, essa
descricdo deve ser feita em ambas as imagens para que seja compara-las e casa-las na
etapa seguinte.

Figura 45. Imagem da Figura 34 com areas destacadas.
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Figura 46. Imagem da Figura 35 com &reas destacadas.

Com os pontos de controle detectados e descritos é possivel os relacionar, com
base na descricdo de areas € possivel comparar as areas detectadas em ambas as imagens
e se casar as mais parecidas, em seguida, isso deve ser feito também para os pontos
detectados, deste modo obtendo as correspondéncias entre as imagens, como ilustrado na
Figura 40.

Figura 47. Exemplo de casamento de pontos de controle entre as Figuras 36 e 37.

Contudo esse casamento ndo é totalmente preciso o que pode por acabar inserir

muitos erros no modelo de transformacéo, entdo é necessario usar um algoritmo de
remocao de outliers, assim, as correspondéncias encontradas passam pelo o0 RANSAC,
que seleciona aleatoriamente correspondéncias, em seguida, estipula 0 modelo da

transformac&o afim, o modelo é testado contra o conjunto completo de correspondéncias
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para contar quantos pontos estdo de acordo com o modelo dentro de um determinado
limiar de erro. Os pontos que ndo se ajustam ao modelo sdo considerados outliers, deste

modo é possivel escolher o melhor modelo de transformacéo para ser usado.

Com o modelo ajustado é possivel realizar o registro e mosaico que pode ser visto
na Figura 41, para as regiGes da imagem que se sobrepdem, foi realizada a média entre a
intensidade dos pixels de ambas, essa abordagem é a mais simples, contudo nao causa

muitas avarias visuais.

Figura 48. Mosaico final utilizando a Transformagéo Afim e o detector de cantos Harris.

45. ANALISES QUANTITATIVAS

Neste trabalho, os métodos de reamostragem e de registro foram avaliados
qualitativamente e quantitativamente. As analises qualitativas focaram nos resultados
visuais, enquanto as quantitativas seguiram duas abordagens: a primeira avaliou como 0s
métodos classicos de reamostragem alteram contornos de formas geometricas, e a

segunda analisou a influéncia das técnicas de reamostragem no processo de registro.
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45.1. ANALISE DOS METODOS DE REAMOSTRAGEM APLICADO
DIFERENTES TIPOS DE FORMAS GEOMETRICAS

A respeito da Figura 42, ilustra a importancia de avaliar os métodos por meio de
escalas em nameros primos. Os resultados no gréfico (a) mostram que a reducdo por
escalas multiplas oferece uma curva mais consistente, a medida que se aumenta a escala
de reducéo, se tem um menor coeficiente de correlacdo. No entanto, quando se emprega
uma escala com nameros primos, grafico (b), torna-se visivel diversos picos de correlagdo
principalmente no método (NN). Para melhor visualizacdo dos resultados entre 0s
métodos Bilinear e Bicubica foi feito o mddulo das diferengas entre ambos para cada
imagem, com os resultados expressos nos graficos (c) e (d), no qual é visivel que quando
usada a imagem com numeros primos as diferencas entre os métodos sdao maiores.
Decerto que os resultados usando dimensdes maltiplas possuem viés estatistico, os testes
foram realizados usando imagens com dimensfes primas, a fim de evidenciar as

caracteristicas de cada método, assim obtendo uma analise mais precisa para comparacao.

Figura 49. Exemplo e comparacgdo de variacdes no Coeficiente de Correlacdo

Coeficiente de Correlagfio para o Quadrado de 100x100 Coeficiente de Correlagéio para o Quadrado de 101x101
1.1 1.1
o 1 1
509 209
Toe g
UE . ® 08
3% g0
% O,f -E 0.6
é 03 § 05
204 204
©o03 So
02 0.2
0%  10% 20% 30%  40%  S0%  60%  T0%  80%  90%  100% 0%  10% 20%  30%  40%  S0%  60% 7% 80%  90%  100%
Razio percentual de redugio Razio percentual de redugdo
—e—NN =—e—Bilinear ——Bictibica —e—NN =—=—Bilinear —=—Bicibica
Médulo da Diferenca do Coeficiente de Correlagio para os Médulo da Diferenca do Coeficiente de Correlagio para os
Métodos Bilinear e Biciibica Imagem 100x100 Métodos Bilinear e Biciibica Imagem 101x101
e o
2 0,025 20035
-1 -]
3 b
C,"; 0,02 fi, 003
2 2 0,025
2 0015 %
& g oo
2 o001 e 0015
% 5 0.01
Py !
S 0005 E
& o 0,005
§ g
g4 0 g 0
a 0% 100 20% 30% 40% 50% 60% TO0%  80% 90% 100% a 0% 109  20% 30% 40% 50% 60% T0% 80% 90% 100%
Razfio percentual de redugio Razfio percentual de redugio

57



Figura 50. Imagem da Circunferéncia.

Os graficos na Figura 44 mostram a avaliacdo dos métodos de reamostragem para
a Figura 43, onde ¢ ilustrado que a reamostragem pelo método do Vizinho Mais Proximo
resultou em menor qualidade em comparacdo com outras técnicas. A interpolacdo
Bicubica obteve resultados superiores em relacdo aos demais métodos. Contudo, quando
a razao de reducdo ultrapassou 70%, a interpolacdo Bilinear apresentou menos erros. Esta
diferenca € mais notavel no Grafico (d), onde é mostrada a disparidade entre os métodos

Bilinear e BicUbica, especialmente quando a razdo de reducdo atingiu 90%.

Figura 51. Graficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para a Circunferéncia.
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Figura 52. Imagem do Circulo.

Figura 53. Graficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para o Circulo.
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Os gréficos na Figura 46 revelam que a relacdo de qualidade entre os variados
métodos de reamostragem para a Figura 45 do circulo é comparavel aos resultados obtidos
na Figura 43 da circunferéncia. No entanto, a disparidade de qualidade entre esses
métodos € significativamente menor, conforme evidenciado no gréafico (d) e os métodos
demonstraram um desempenho superior em todas as métricas, especialmente em relacéo

ao coeficiente de correlacéo.
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Figura 54. Imagem do Contorno do Tridngulo.

Figura 55. Gréficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para o Contorno do

Triangulo
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Os gréaficos das métricas na Figura 48 revelam que os resultados da avaliacdo para
a Figura 47 do contorno do triangulo, apresentaram picos de qualidade ao ser reamostrada
por diferentes razbes de reducdo, especialmente no método do Vizinho Mais Préximo.
Esse efeito € provavelmente causado pelo aspecto serrilhado deixado nas diagonais. No
entanto, mesmo com esse serrilhado, a figura demonstra melhores resultados quando
reamostrada. 1sso pode ser atribuido & presenca de contornos com linhas retas em

diferentes posicdes, tanto diagonais quanto horizontais.

Em relagdo ao desempenho dos métodos, o método do Vizinho Mais Proximo
(NN) apresentou resultados inferiores, com picos de qualidade mais pronunciados. Tanto

0 método Bilinear quanto o Bicubica produziram resultados semelhantes. No entanto,
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como mostrado no grafico (b), a interpolacdo BicUbica demonstrou ter menos ruido em

comparacdo com a Bilinear. Essa diferenca é nitidamente perceptivel no grafico (d).

Figura 56. Imagem do Triangulo.

Figura 57. Graficos com Diferentes Métricas de Avaliacao para o Triangulo.

Coeficiente de Correlagdo para o Triangulo Relagdo Sinal-Ruido de Pico para o Triangulo
1,01 4
40
o 0.99 g 30
3 £
= 097 S 37
E 2
3 E 36
S 083 z
s #33
o =}
=093 RN
o S
g 0o £n
o ] 31
0.89 30
0% 10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 0% 10%  20% 30%  40% 50%  60% 0% 80% 90%  100%
Razio percentual de redugio Raziio percentual de redugio
——NN —e—Bilinear —s—Bicibica ——NN —e—Bilinear —s—Bicibica
(@) (b)
Erro Médio Quadritico para o Triangulo Mobdulo da Diferenga da Relagdo Sinal-Ruido de Pico para os
- Meétodos Bilinear e Bictbica
3000 140
2500 120
3 =]
£ 2000 2 100
3 &
£ 1500 g 080
g )
§ 1000 g 060
5 £ 040
o 3500 ac
w 020
L]
0% 10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90% 100%
Razio percentual de redugio 0%  10% 20% 30% 40% S0% 60% 70% 80% 90% 100%
—e—NN —e—Bilinear —s—Bicibica Razio percentual de redugio

(c) (d)
A avaliacdo para a Figura 49 do tridngulo, conforme mostrada nos graficos da
Figura 50, apresenta uma relacdo entre os métodos semelhante a avaliacdo da imagem do
contorno do triangulo. No entanto, as diferencas entre os métodos sdo menos

pronunciadas, e, de forma geral, as perdas de qualidade foram menores.
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Figura 58. Imagem do Contorno do Quadrado.

Figura 59. Gréficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para o Contorno do
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Os gréaficos das métricas na Figura 52, mostram que quando os interpoladores
foram testados para a Figura 51 do contorno do quadrado, apresentaram poucos picos de
erro para as diferentes razdes de reducdo. No entanto, essa € a figura que exibiu os maiores
erros nas métricas, provavelmente devido ao deslocamento das retas do quadrado durante
0 processo de reamostragem. Os resultados dos métodos Bilinear e Bicubica se

diferenciam pouco, no grafico (d) é mostrada a diferenca do PSNR, entretanto a

(d)

interpolagéo Bicubica possui menos ruidos em relagéo aos demais.
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Figura 61. Gréficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para o Quadrado.

Figura 60. Imagem do Quadrado.
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Na Figura 54, os graficos mostram a avaliacdo para a Figura 53 e revelam que a

diferentes razdes de reducao.
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reamostragem por Vizinho Mais Proximo ndo apresentou erros ao ser reduzida em 10%.
Esse resultado pode ser atribuido a alta densidade de pixels no interior da figura, onde,
mesmo apos a reducdo, as proporcdes foram mantidas. Essa consisténcia ndo foi
observada nos outros métodos, pois eles levam em conta os pixels ao redor das bordas, 0
que resulta numa suavizacdo delas. Além disso, os resultados indicaram menos erros em

comparagdo com a avaliagcdo da imagem do contorno do quadrado, e ndo houve picos em



Figura 62. Imagem do Contorno da Estrela.

Figura 63. Graficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para o Contorno da Estrela.
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(d)

Os graficos das métricas na Figura 56 mostram que a avalia¢do para a Figura 55

da estrela ndo apresenta picos de qualidade em nenhum método, e que método por

Vizinho Mais Proximo apresenta resultados de menor qualidade, e a interpolacédo

Bicubica apresenta resultados superiores aos demais, é visivel que a estrela € a figura com

curvas mais suaves em relacdo as demais, provavelmente pelo maior nimero de cantos.
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Figura 64. Imagem da Estrela.

Figura 65. Graficos com Diferentes Métricas de Avaliacdo para a Estrela.
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(© (d)
A avaliacdo para a Figura 57 da estrela, conforme mostrada nos graficos da Figura
58, assemelha-se a avaliacdo do contorno da estrela nas métricas CC e PSNR. No entanto,
no caso do MSE, é evidente que o método do Vizinho Mais Proximo (NN) a partir de
uma escala de reducdo de 70% apresenta taxas de erro mais baixas. Essa discrepancia
provavelmente ocorre devido ao excesso de serrilhamento que pode se assemelhar as
pontas da estrela. Portanto, a utilizacdo da métrica PSNR € mais confidvel neste caso para

observar a verdadeira quantidade de erros e ruidos.

A analise das imagens de figuras geométricas solidas revelou vantagens
significativas nas métricas de qualidade em comparagdo com as figuras de contorno. 1sso
se deve a uniformidade da cor no centro dessas figuras, que preserva as intensidades no
interior da figura, mesmo que haja perda de detalhes nos contornos, desse modo a
consisténcia na cor central eleva os resultados em varias métricas de avaliacdo de maneira

notavel.
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45.2. ANALISE DOS EFEITOS DOS ALGORITMOS DE REAMOSTRAGEM
NO PROCESSO DE REGISTRO

Apdbs o processo de avaliacdo, os resultados foram apresentados em graficos com
linhas curvas para facilitar a visualizacdo e proporcionar uma melhor representacéo
geométrica dos dados. Para obter uma interpretagdo mais precisa, a magnitude dos
gréficos foi ajustada para eliminar registros claramente incorretos (com erros altissimos),
facilitando a visualizacao dos dados. Esses erros foram principalmente devido a alta razéo
percentual de reducdo, que resultou na perda das caracteristicas distintivas, levando a

correspondéncias totalmente incorretas, tornando o registro entre as imagens incorreto.

Os impactos da reamostragem no registro de imagens em relacdo aos pontos de
controle sdo exibidos na Figura 59, que mostra que a reamostragem Bicubica apresenta
uma tendéncia mais previsivel de aumento no erro a medida que a taxa de reducéo cresce.
Em relacdo aos demais métodos, a reamostragem por Vizinho Mais Proximo, apresenta
menor previsibilidade em relacdo a Bicubica, porém, entre 30% e 60% de reducéo,
apresentam resultados andlogos. A reamostragem Bilinear introduziu as maiores taxas de
erro, e a maior variacdo entre os resultados. Vale enfatizar, que as razdes percentuais de
reducdo de 70% para NN, 90% e 80% para Bilinear, e 90% para Bicubica apresentaram
erro de 0 pixel. Isso ocorre porque, para calcular o erro nos pontos de controle, é
necessario eliminar as correspondéncias incorretas. Nestes casos, como a maior parte das
correspondéncias foram incorretas, o algoritmo simplesmente as ignora, considerando-as

inutilizaveis.
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Figura 66. Raiz do Erro Quadratico Médio no Registro em Relacdo aos Pontos de

Controle.
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As Figuras 60 e 61 destacam o erro de registro, que representa o deslocamento
perceptivel na sobreposicéo das imagens. Nestes graficos, os erros nas direcdes X e y sdo
analisados, mostrando que os métodos de reamostragem BicUbica e Vizinho Mais
Proximo possuem resultados semelhantes em até 60% da razdo percentual de reducéo.
No entanto, a Bicubica, em média, insere menos erros. Por outro lado, a reamostragem
Bilinear exibe os maiores erros e apresenta maior variabilidade. Vale enfatizar que a
magnitude dos graficos esta restrita, pois 0s pontos que extrapolam esse limite sdo
correspondéncias com erros extremamente altos, na ordem de centenas de pixels em

ambos os graficos.

Para a melhor compreensdo dos dados é importante levar em consideracdo a
resolucdo espacial da imagem, ou seja, 16,5 metros, desse modo, os métodos de
reamostragem mais previsiveis permitem calcular o erro introduzido em termos de
distancias reais, auxiliando a tomada de decisdes em aplicacOes reais. Como exemplo,
pode-se observar a reducdo percentual de 50% para a reamostragem Bilinear, identifica-
se um erro no registro de cerca de -45 pixels no eixo x e cerca de 15 pixels no eixo y. Isso
representa um deslocamento de 742,5 metros para a esquerda e 247 metros para cima da
posicao ideal, desse modo, para essa situacdo esse metodo ndo € o ideal, visto que sua

utilizacdo comprometeria a localizagao dos locais exibidos na imagem final.
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Figura 67. Erro na Posicdo da Imagem Registrada no Eixo x
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Figura 68. Erro na Posicao da Imagem Registrada no Eixo y.
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Com o intuito de mostrar os resultados dos registros claramente incorretos (com
erros altissimos), que nas Figuras 60 e 61 tiveram suas magnitudes ajustadas para facilitar
a visualizagdo dos dados realmente importantes, a Figura 62 mostra ambos os gréaficos
anteriores, contudo, com a magnitude ajustada para exibir todos os resultados para todas

as escalas de reducdo, demonstrando assim os registros claramente incorretos. Esses erros
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sdo devidos a alta razdo percentual de reducgdo, que resultou na perda das caracteristicas
distintivas, levando a correspondéncias totalmente incorretas, 0 que tornou o registro

entre as imagens incorreto.

Figura 69. Visualizagdo Total dos dados (a) Erro na Posi¢do da Imagem Registrada no
Eixo x e (b) Erro na Posi¢do da Imagem Registrada no Eixo y.
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(@ (b)

Para facilitar a compreenséo do erro introduzido em x e y mostrado anteriormente
foi realizada a raiz quadrada da soma dos quadrados dos erros, ilustrando como diferentes
niveis de reducdo percentual afetam a correspondéncia de regides no registro. Como
mostrado na Figura 63 a reamostragem Bilinear resulta nos maiores erros, enquanto as
demais inserem menos erros. A BicUbica e a NN apresentam resultados semelhantes entre
30% e 60% da razdo percentual de reducdo. Em particular, a reamostragem Bicubica
demonstra menor variagdo nos erros conforme se varia a razdo percentual de reducao,

indicando maior previsibilidade em relacdo aos demais métodos.

A Figura 64 contém o grafico da Figura 63, contudo com a magnitude
contemplando todos os resultados, o que ajuda a evidenciar o grande erro presente no
registro nessas grandes escalas de reducdo, contudo, é possivel ver que a reamostragem
por Vizinho Mais Proximo mostra resultados com menos erros entre 80% e 90% da razédo
percentual de reducdo e a Bicubica, em 90% da razéo percentual de reducdo, enquanto a
Bilinear apresenta erros altissimos a partir de 70% e que a torna invidvel para o registro

quando é necessario tal razdo de reamostragem em escala original.
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Figura 70. Soma do Mddulo do Erro nos Eixos x e y.
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Figura 71. Visualizacdo Completa dos Resultados da Soma do Mdédulo do Erro nos

Eixosx eYy.
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Figura 72. Imagens registradas apds a reamostragem na razao percentual 80% das

dimensoes originais.
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A imagens na Figura 65, mostram que de fato a qualidade do registro quando a
razdo percentual de reducdo ultrapassa 80% da escala original se torna inviavel, visto que,
0s resultados expressos estdo com tanto erro, que torna as regides irreconheciveis, o que
inviabiliza a utilizacdo de tais métodos para razdes tdo altas. Diferentemente, na Figura
66 € possivel ver que o registro obteve sucesso, é também notavel que os resultados

guando usada a reamostragem Bilinear possuem menor qualidade.

Figura 73. Imagens registradas ap6s a reamostragem na razao percentual 50% das

dimensoes originais.
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Em todas as discussdes anteriores, observa-se que a Reamostragem Bilinear
apresenta maiores taxas de erro em comparacao aos outros metodos. Esses erros estdo
associados ao fato de que este método suaviza as areas de alto contraste, o que resulta na
atenuacdo dos contornos das formas. Isso faz com que as areas, que sdo cruciais para a

descricdo e identificacdo de caracteristicas, sejam reduzidas como mostrado na Figura 67,
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que ao comparar as areas destacadas na imagem (g) com as outras nas imagens (f e h),

percebe-se que as areas em (g) sdo menores.

Figura 74. Comparacao da degradacéo de bordas em por diferentes métodos.

- - - -
() () () (h)

(@) Imagem original sem reamostragem; (b), (c), (d) Imagem apds reamostragem
utilizando os métodos de Vizinho Mais Proximo (NN), Bilinear e Bicubica,
respectivamente; (e): Areas destacadas na imagem original para comparacéo; (), (g),
(h) Areas destacadas apos reamostragem pelos métodos NN, Bilinear e Biclbica,

respectivamente, ilustrando a degradacdo das areas das figuras e impacto sobre os

contornos.

Essa reducdo nas areas devido a perda contraste nas bordas afeta a precisdo na
correspondéncia de padr@es, j& que a correspondéncia entre os pontos de controle €
calculada com base nas areas dessas formas, portanto, a perda de contraste resulta em
correspondéncias incorretas durante a busca por correspondéncia entre 0s pontos de
controle, causando maiores erros no processo de registro. A reamostragem por Vizinho
Mais Préximo, ndo reduz o contraste, pois ndo estipula novas as intensidades, contudo
deixa os contornos com aspecto serrilhado como é visivel na Figura 67 (b), por fim, a
reamostragem BicuUbica, apesar de reduzir o contraste, o faz de maneira mais sutil, pois é
baseada em splines cubicas, que, mesmo alterando caracteristicas dos contornos, mantém

0 alto contraste entre as regides, resultando em menores erros.
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As avaliagOes mostradas a seguir foram a respeito da qualidade final do registro,
ou seja, o qudo fidedigno é o resultado é em relagcdo a imagem original, para isso os dados
foram representados graficamente. Assim como nos graficos anteriores, a magnitude dos
gréaficos esté restrita, pois 0s pontos que extrapolam esse limite sdo resultados com erros
extremamente altos, que ndo apresentam informacdes relevantes para a qualidade visual,

visto que sdo inutilizaveis devido a quantidade de erros na correspondéncia do registro.

Ao observar os resultados nos graficos nas Figuras 68 e 69 € visivel a similaridade
entre ambos, contudo um mostra a quantidade de correlacdo entre as intensidades e o
outro a relacdo entre sinal-ruido, em ambos a reamostragem BicUbica apresenta em média
0s piores resultados, isso é devido a ela ser a menos eficiente no processo correspondéncia
de padrdes, levando a resultados visuais mais distorcidos, ou seja resultado com maiores
ruidos, o registro apds a reamostragem por Vizinho Mais Proximo teve resultados
superiores, contudo, o aspecto visual da imagem apresenta aspecto serrilhado nas regides
de contornos, por fim, a reamostragem Bicubica apresenta as menores taxas de erro,
provavelmente devido a sua caracteristica de manter os contrastes nos contornos e
suavidade nos interiores. A Figura 70 contém os graficos das Figuras 68 e 69 sem reduzir
a magnitude. Isso mostra que ambos os gréaficos continuam sendo semelhantes mesmo
qguando a magnitude é alterada, a diferenca mais notavel é na escala de 90% da métrica

de Coeficiente de Correlacdo, que tem resultado 0, ou seja, registro totalmente incorreto.

Figura 75. Coeficiente de Correlacdo da Imagem Registrada em Relacdo a Original.
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Figura 76. Relacdo Sinal-Ruido de Pico da Imagem Registrada em Relacéo a Original.
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Figura 77. Visualizagdo Total dos dados (a) Coeficiente de Correlagdo da Imagem
Registrada em Relacao a Original e (b) Relacdo Sinal-Ruido de Pico da Imagem

Registrada em Relacdo a Original.
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A Figura 71 ilustra a quantidade de erro entre as intensidades da imagem
reamostrada com a original, o que deixa evidente que os métodos por Vizinho Mais
Proximo e Bicubica apresentam em média os melhores resultados, contudo reamostragem
Bicubica tende a apresentar um desempenho mais estavel e de menor erro ao longo das
diversas taxas de reducdo, o que sugere uma preservacdo mais eficaz dos detalhes da
imagem original. Em contraste, 0 método Bilinear mostra em média 0s maiores erros,
especialmente em taxas de redugdo intermedidrias, possivelmente devido & sua menor
capacidade de manter os contrastes da imagem, resultando em uma maior degradagdo. A

Figura 72 contém os mesmos dados que a Figura 71, contudo, com a magnitude
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contemplando todos os dados. Isso mostra que a imagem resultante do registro, quando
reamostrada em 80% e 90% da razdo percentual de reducdo, apresenta erros altissimos,

evidenciando a ineficécia do registro quando reamostrado em tais escalas.

Figura 78. Erro Médio Quadréatico da Imagem Registrada em Relacéo a Original.
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Figura 79. Visualizacdo Completa dos Resultados do Erro Médio Quadratico da
Imagem Registrada em Relagdo a Original.
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5. CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos ao empregar diferentes métodos de reamostragem,
foi possivel avaliar suas performances considerando tanto limitagdes quantitativas quanto
qualitativas, especialmente em relacdo a qualidade visual final do registro e da

reamostragem.

Os testes realizados indicam que o método de reamostragem por Vizinho Mais
Proximo apresenta desempenho inferior, com picos e maiores erros em comparagdo aos
outros métodos. A reamostragem Bilinear, por sua vez, produz resultados semelhantes a
reamostragem Bicubica, mas se destaca quando a reducdo das imagens ultrapassa 80% da
escala original. A reamostragem BicUbica, porém, oferece resultados superiores em

termos de qualidade, especialmente para reducGes menores.

Quanto aos contornos das figuras testadas, o triangulo apresenta os menores erros
nas métricas, apesar de alguns picos de erro. A estrela e o circulo possuem mais erros que
o tridangulo, mas sem picos de erro. O quadrado revela os piores resultados, com picos de

erro e maiores erros gerais.

Na analise do impacto dos algoritmos de reamostragem no registro de imagens,
observou-se que a precisdao na etapa de reamostragem € crucial. A integridade dos
contornos e detalhes apds a reamostragem afeta o reconhecimento de padrbes e,

consequentemente, o alinhamento correto durante o registro.

A analise comparativa destaca que a reamostragem BicuUbica, apesar de seu maior
custo computacional, insere menos erros no processo de registro devido a preservacdo
dos detalhes e a previsibilidade de erros ao longo de diferentes taxas de reducdo. A
reamostragem Bilinear supera a Vizinho Mais Proximo em baixas redugfes da escala
original, mas tende a suavizar excessivamente 0s contornos, prejudicando a qualidade da
correspondéncia de padrdes e inserindo maiores taxas de erro no registro. O método de
Vizinho Mais Préximo, embora rapido e menos prejudicial a correspondéncia de registro,

produz resultados visuais inferiores devido ao efeito de serrilhado e blocado.

Os resultados indicam que a reamostragem Bicubica é a mais eficaz, produzindo
menores taxas de erro durante o registro. A reamostragem por Vizinho Mais Proximo se

destaca em relacdo a Bilinear por inserir menos erros no registro, especialmente em
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diversas razdes de reducdo. A interpolacdo Bilinear, no entanto, apresenta o maior

impacto negativo com varias oscilacdes de erro.

Esses resultados mostram que ha uma variacao significativa nas caracteristicas dos
métodos de reamostragem. Para todas as situacdes testadas, a reamostragem Bicubica,
mesmo com efeitos de contornos bloqueados e serrilhados (reduzidos em relagcdo ao
Vizinho Mais Préximo) e certo grau de borrdo e embacamento (inferior ao método
Bilinear), apresentou os melhores resultados visuais e de baixa degradacdo, essenciais
para o reconhecimento de padrdes. Contudo, a reducdo no contraste das intensidades com
a reamostragem BiclUbica afeta negativamente os algoritmos de deteccdo de
caracteristicas, resultando em mais erros no registro. A reamostragem por Vizinho Mais
Proximo, apesar de resultados visuais inferiores, proporciona resultados de registro

semelhantes aos da Bicubica, sendo menos custosa computacionalmente.

Por fim, nota-se que os erros introduzidos pela reamostragem impactam as demais
etapas de processamento de imagens, e que a qualidade visual nem sempre esta
relacionada ao quédo efetivos os resultados podem ser nas etapas subsequentes, como 0
reconhecimento e a deteccdo de padrBes. Isso pode levar a diversos problemas, como
discrepancias notaveis nas posi¢oes geograficas durante o monitoramento de regides,

comprometendo o controle e a identificagdo de focos de incéndio e desastres naturais.
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