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militar como no comercial. Este trabalho descreve um método automatico para a
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partir de um marcador que combina a transformada wavelet médulo maximo com
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On a target classification system it is essential that precise characteristics
can be extracted, with the intention of improving the matches. Automatic image
segmentation is one of the most challenging problems for artificial vision. An
infrared image is a thermal radiation two-dimensional mapping. Its edges are an
important characteristic for segmentation purposes. The infrared object image
extraction is of great interest for military purpose and also for commercial
applications. This work describes an infrared image segmentation method that
employs a watershed transformation using a marker that combines a wavelet
transform modulus maxima with morphological techniques. This approach has many
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1 - INTRODUCAO

Com apenas alguns segundos de entrada no mundo, aqueles que dentre nos
foram abengoados com o presente da visdo, comecam a perceber imagens do que esta ao
seu redor. Pouco tempo depois o processamento, a analise e o entendimento de imagens
por seres humanos se torna quase uma rotina.

A partir do surgimento dos computadores digitais, 0 processamento e
aquisicao de imagens a partir destes se tornou uma tarefa possivel, porém complexa e
mobilizadora de varios grupos de trabalho nas areas de processamento de sinais e
imagens, que emergiram em varias partes do mundo para a solugdo de tais desafios. Os
constantes avancgos nas tecnologias de processamento de sinais e de computadores
trazem consigo novos desafios e a necessidade de investimento nessas areas, para a
satisfacdo de suas expectativas. Atualmente a velocidade de processamento de um
microprocessador utilizado em um microcomputador dobra aproximadamente a cada
dezesseis meses. Isso aumenta significativamente a capacidade de processamento
aumentando assim a flexibilidade dos “softwares”, sua complexidade e a simplicidade
de interface junto ao usudrio. O avango das tecnologias digitais também expandiu a
capacidade e a velocidade das redes de comunicagdo. Consequentemente, muitas novas
aplicagdes e servigos relacionados ao processamento de imagens, tais como TV digital,
videoconferéncia, multimidia interativa, processamento de imagens médicas, bibliotecas
de arquivos de video, entre outras, vem assumindo cada vez mais importancia, e tem
papel de destaque na tentativa de criagdo de uma “estrada internacional de
informagdes”, ou seja, um fluxo continuo internacional de informag¢des, dados, audio e
video. E claro que tais temas ndo estdo restritos a questdes técnicas apenas, mas estio
relacionados também a questdes econOmicas, politicas e sociais, € estdo intimamente
ligadas a transformagdo das sociedades. Entre as varias areas de pesquisa que se
relacionam com esta infra-estrutura de informacao global, um tépico ¢ de interesse para

varios tipos de industria: a extracdo de informag¢ao de imagens.



“I only have eyes for you™'. Como no “standard” de jazz americano, a todo
momento escolhemos um objetivo em uma cena ou situagdo para seguir ou prestar
atencdo. Pode ser o foco de nosso desejo, como a pessoa amada da musica, ou qualquer
outra coisa que chame a nossa aten¢ao, como a linha que estamos lendo num livro. A
todo o momento realizamos segmentagdes com o interesse de extrair objetos semanticos
de acordo com o que a situacdo impde. Entende-se por objeto semantico aquele objeto
que traduz uma especial relevancia em uma imagem ou seqiiéncia de imagens, de
acordo com os objetivos relacionados. A operacdo de extracdo de objetos semanticos,
para o cérebro, é tdo automatica e veloz que poucas vezes € possivel se dar conta de sua
complexidade. Essa complexidade ¢ bem percebida quando tenta-se reproduzir o
processo de segmentagdo via computador. Vdarios problemas se relacionam com a
extragdo de um objeto:

e Deve-se ter um conhecimento a priori do que se vai extrair. Ao se pensar no
“mecanismo de segmenta¢cdo” humano, pode ser observado que ele funciona de
forma especifica: de acordo com cada motivagdo, o cérebro coordena a segmentacao
de um determinado elemento na situacdo e cena do dia a dia. Por exemplo, quando
assistimos a um jogo de futebol, nossa atengdo estd, principalmente, voltada para o
jogador que esta com a bola; quando lemos quadrinhos, “separamos” da pagina o
quadrinho na seqiiéncia que se estd lendo. Em outras palavras, o cérebro precisa de

algum conhecimento a priori para realizar a tarefa de segmentacao.

e Deve-se ter as condigdes de contorno da imagem ou conjunto de imagens de onde se
vao extrair elementos. E importante saber se temos uma imagem ou uma seqiiéncia,
qual € seu mapa de cores e a partir de que tipo de sensor ela foi originada.

Assim, para realizar um método artificial de segmentagao de imagens, temos
que partir de caracteristicas intrinsecas ao objeto que se deseja extrair e sua imagem, ou
seqiiéncia de imagens, sejam elas cores, tonalidades, descontinuidades ou movimento,
entre outras.

Esse trabalho apresenta um método automdtico para a segmentacdo de
imagens infravermelhas. A segmenta¢do de uma imagem infravermelha, tem o mesmo
objetivo relacionado a qualquer outro tipo de deteccao realizada por outro tipo de sensor
que origine um mapeamento em duas dimensdes: extrair elementos que serdo os

fundamentos para detectar ou mesmo reconhecer alvos, materiais ou padrdes.

" Em “I only have eyes for you” — Warren —Dubin.



Uma imagem digital monocromatica pode ser considerada como uma matriz
mxn onde os indices de linha e coluna identificam um ponto na imagem e o valor
numérico do elemento correspondente na matriz esta associado a alguma grandeza fisica
medida nesse ponto. Os elementos da matriz sdo chamados pixels representando a
abreviacdo de “picture elements” [1]. Na tela do computador esta matriz ¢ apresentada
associando a um ou mais pontos da tela um tom de cinza proporcional ao valor
numérico de cada elemento da matriz. Uma imagem infravermelha [2] ¢ produzida
através da radiag@o térmica de uma cena, compondo um mapa em duas dimensdes da
irradiagdo observada representando as variagdes de temperatura, emissividade e
reflexividade da cena. A radiagdo térmica ¢ produzida por todas as superficies acima de
0°K, e pode ser produzida sem qualquer fonte de luz visivel. Essa caracteristica de
mapeamento térmico da cena justifica uma grande variabilidade para um mesmo
cenario, dependendo de variagdes climaticas e temporais tais como, hora do dia,
umidade relativa e temperatura. Essas variagcdes climdticas introduzem uma série de
ruidos, que podem ser considerados como alvos falsos, € que se juntam a outros
introduzidos artificialmente, especialmente por cameras infravermelhas de uso militar,
como video sintético. Compreende-se por video sintético, uma série de informagdes a
respeito da cena que sdo introduzidas na imagem por meio de caracteres.

O conhecimento a priori para a segmentagao de imagens infravermelhas, ¢
que o objeto de interesse estd sempre a uma temperatura acima ou abaixo da
temperatura ambiente. As regides de interesse sdo, entdo, caracterizadas por transientes
como picos e bordas, que se destacam do fundo, localizado nas regides de temperatura
ambiente.

O processo de extrair um objeto de uma imagem pode ser dividido em duas
tarefas: reconhecer e delinear o objeto. Reconhecer o objeto consiste em determinar
mais ou menos sua localizag¢ao e distinguir este objeto das outras entidades similares na
imagem. Delinear consiste em definir precisamente a extensdo do objeto na imagem.
Operadores humanos (especialistas no dominio da aplicagdo) normalmente sdo capazes
de reconhecer o objeto com maior facilidade que os algoritmos de computador. A maior
razao para esta limitagdo dos algoritmos ¢ a dificuldade de transformar o conhecimento
global relevante sobre o objeto em operagdes locais computaveis. Isso tem sido um dos
maiores obstaculos das técnicas de segmentagdo de imagens. Por outro lado, os

algoritmos de computador normalmente executam a tarefa de delinear um objeto na



imagem bem melhor (mais repetitivo, mais rapido e mais exato) do que os operadores
humanos. Varios métodos de segmentagdo de imagem tém sido criados e estudados para
os mais diversos objetivos. Para o caso da extracdo de objetos em imagens
infravermelhas, um método popular ¢ a técnica de limiarizagdo (thresholding) [3].
Apesar desta técnica ser de facil implementagao, ela ¢ bastante dependente da selecao
do limiar (threshold) para a validacdo de um pixel como pertencente a um alvo. Por
outro lado, técnicas que calculam o limiar baseado em um histograma [4]
freqiientemente recaem em problemas quando o valor do pixel muda através do objeto
ou do fundo. Outra técnica popular para a segmentagdo de imagens infravermelhas ¢ a
abordagem baseada em um modelo [5]. Sua desvantagem ¢ a de requerer conhecimento
a priori do formato do objeto.

A morfologia matematica [6] [7] [8] [9] é uma poderosa ferramenta para o
processamento de imagens, especialmente pela sua habilidade em lidar diretamente com
o objeto da imagem. Uma das ferramentas mais eficientes e utilizadas para a
segmentacdo provém da morfologia matematica : ¢ a transformagdo watershed (divisor
das aguas)[10]. Porém, a ndo ser por poucos casos em que o objeto alvo ¢ bem
diferenciado do fundo (ou vice e versa) e a textura ¢ uniforme, a watershed nao pode ser
aplicada diretamente na imagem sob pena de sobre-segmentacdo. Para eliminar, ou, pelo
menos, minimizar este problema, foi elaborado um método baseado no uso da
transformagdo watershed, o paradigma de Beucher-Meyer [11], que consiste
basicamente em duas etapas: a primeira que seleciona marcadores para os objetos de
interesse (considerada como etapa “inteligente”) e um passo que realiza efetivamente a
transformagdo watershed para a extragdo destes.

O método proposto nesse trabalho pode ser considerado como baseado na
filosofia do modelo de Beucher-Meyer. Uma das contribui¢des desse trabalho € o uso de
métodos multiescala na sele¢do dos marcadores. Especificamente, ¢ proposta a
utilizacdo da transformada wavelet modulo maximo [12] [13], combinada com
operadores morfologicos, o que funciona como uma pré-segmentacdo. Esse marcador
oferece a transformagdo watershed uma regido aproximada da localizagao do contorno
do objeto de interesse, que, combinada com outras operagdes morfologicas, esta

transformagao vai extrair com precisao.
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A extracdo de um alvo com a maior precisao possivel € crucial para um
sistema de deteccdo e classificagdo automatica de alvos. Esse sistema poderia ser

concebido baseado no diagrama em blocos a seguir.

»  SELECAO DE SEGMENTACAO || FILTRAGEM
QUADRO INICIAL
Seqiiéncia Quadro v
de quadros selecionado
SEGMENTACAO
CLASSIFICACAO PRECISA DO
DO ALVO ALVO

Alvo segmentado

Figura 1: Diagrama em blocos de um sistema de classificacdo de alvos

A partir da selecdo de um quadro numa seqiiéncia (que pode ser executado,
por exemplo, a partir da detec¢do do movimento do alvo, ou da detec¢do de certa
temperatura no cenario, ou de maneira nao automatica), ¢ realizada uma segmentacao
inicial. Uma fase de filtragem, entdo, ¢ necessaria com o objetivo de se evitarem ruidos
que aumentem a detec¢do indesejada de alvos falsos. Note que essa filtragem pode ser
do tipo nao linear com o objetivo de ndo modificar os objetos semanticos e pode utilizar
operadores morfologicos. Uma segmentacao precisa do alvo o torna apto para servir de
entrada a um método para a sua classificacao.

A segmentacdo precisa para um objeto semantico, no caso um alvo, tem
especial relevancia visto que quanto mais precisa a retirada de seu contorno maior
acerto ter-se-a na classificacdo do alvo. Inclusive, a partir dessa segmentagdo precisa,
pode ser desenvolvido um modelo matematico para a parametrizacdo do objeto extraido
com vistas a utilizacdo deste como dado de entrada para uma rede neural de
classificagdo.

O trabalho aqui proposto concentra seus esforgos na segmentagdo de uma
imagem infravermelha ja selecionada de determinada seqiiéncia. Ou seja, na figura 1

seria representado pelos blocos de segmentacao inicial, filtragem e segmentagao final.



No capitulo 2 ¢ realizada uma breve introducdo ao imageamento
infravermelho e aos métodos convencionais de segmentagdo de imagens em
infravermelho. No capitulo 3 uma introdu¢do as técnicas morfologicas utilizadas no
método tem seu lugar com destaque para a segmentagdo morfologica e os operadores
utilizados na técnica desenvolvida. No capitulo 4 sdo relacionados aspectos praticos
desse trabalho com a segmentacdo morfologica. No capitulo 5 ¢é apresentada a
transformada wavelet médulo maximo que ¢ utilizada como o principal componente do
processo de extracdo do marcador, e onde alguns aspectos praticos também sdo
descritos. No capitulo 6 ¢ detalhado o método proposto. No capitulo 7 sdo apresentados
e comentados os resultados, e, por fim, no capitulo 8 temos as conclusdes e sugestdes de

pesquisa.



2-IMAGENS INFRAVERMELHAS

A descoberta da radiacdo infravermelha tem dois séculos e é creditada ao
alemdo Friedrich Wilhelm Herschel (1738-1822). Quando estudava as cores do
espectro solar transmitidas através de filtros que permitiam a passagem de apenas uma
cor, Herschel observou que cada um dos filtros deixava passar uma quantidade
especifica de calor. A partir de um experimento que media a temperatura das diferentes
cores ele verificou que a temperatura diminuia do vermelho para o violeta. Ao medir
essa temperatura da regido do espectro antes da cor vermelha, Herschel notou que era
superior aquela emitida pelo vermelho.

Herschel deduziu que este fendmeno estaria associado a uma forma de
radia¢do invisivel que transmitia calor e lhe deu o nome de raios caldricos. Para
investigar a natureza desta suposta nova forma de radiagdo, ele realizou experiéncias
envolvendo fenomenos da luz visivel e verificou que os raios caléricos tinham natureza
ondulatdéria como a luz. Assim, Herschel demostrou a existéncia de uma nova forma de
luz, invisivel, e a chamou de infravermelho. Cinqiienta anos mais tarde James Clerk
Maxwell (1831-1879) constataria que essa radiacdo infravermelha e a luz visivel eram
apenas uma pequena parte do espectro da radiagdo eletromagnética.

Ao incidir sobre um prisma, o raio de luz solar forma o espectro, devido a
propriedade do vidro de desviar menos, através do prisma, os componentes de menor
freqiiéncia da luz solar (como o vermelho) do que os de maior freqiiéncia (como a cor
violeta). Esse espectro corresponde ao espectro da luz visivel que representa uma janela
infima do espectro da radiagdo eletromagnética, composta também por ondas de radio,
microondas, infravermelho, ultravioleta, raios X e raios gama.

A faixa de luz visivel possui comprimentos de onda variando de 4 x 107 m a
7 x 107 m. No infravermelho, os comprimentos de onda variam de valores proximos ao

do vermelho até 1mm.



A regido do infravermelho é, por conveniéncia, subdividida em quatro
partes com denominagdes que relacionam sua proximidade com a regido visivel (0,4 a
0,7 um) [2] (figura 2).
e Infravermelho proximo (NIR — “near infrared”) — regido de 0,75um (400THz) a
3um (100THz).
e Infravermelho médio (MIR — “middle infrared”) — regido de 3um (100THz) a
6um (50THz).
e Infravermelho distante (FIR — “far infrared”) — regido de 6um (50THz) a 15pum
(20THz).
e Infravermelho extremo (XIR — “extreme infrared”) — regido de 15um (20THz) a
Imm (300GHz).
As regides de particular interesse para as tarefas de deteccdo e
reconhecimento sdo as faixas do infravermelho médio e do infravermelho distante, por

estas possuirem condi¢des de propagagdo mais favoraveis.

UV|V| NIR | MIR FIR | XIR

025 /
0 L | | 1 i 1 1 1 1 1 1 I 1 |

0 05 10 15 20 30 40 50 60 80 100 120 140
Comprimento de Onda (um)

Transmitancia
Atmosférica

Figura 2: Transmitancia atmosférica (UV — ultravioleta, V- visivel)

Uma imagem infravermelha, como pode ser visto na figura 3, ¢ um
mapeamento bidimensional em tons de cinza que representa a captagdo da radiagdo
infravermelha por um detector especifico e representa a caracterizagdo e quantificagao

da energia térmica emitida por um objeto.



Figura 3: Exemplos de imagens em infravermelho.

A utilizagdo de imagens em infravermelho se aplica em diversas areas de
atuacdo tais como no monitoramento do meio ambiente (através de imagens obtidas via
satélite ¢ possivel monitorar queimadas em matas, o aumento da polui¢do urbana ou a
temperatura de superficie do mar), na astronomia, onde a regido de radiacdo
infravermelha ¢ uma regido chave para diversos fendmenos, no monitoramento de
seguranca na industria e em sistemas de defesa, entre outras.

Nos sistemas de defesa, o infravermelho tem uma grande importancia nas
operacdes de detecgdo e reconhecimento. Por ser um instrumento de detec¢dao passiva
(n3o ha emissdo de onda eletromagnética, como no caso do radar, por exemplo), sua
eficacia em patrulhamento de fronteiras e do litoral, onde ¢ importante detectar sem ser
detectado, ¢ comprovada.

Entre o emissor da radiagdo infravermelha percebida e o detetor existe
atenuacdo de radiacdo, fazendo com que o detetor capte apenas parte da energia emitida.
Essa atenuagdo ¢ governada por uma lei exponencial, ou seja, a transmissao através de

um percurso da atmosfera pode ser expressa com:

onde & ¢ o coeficiente de extingdo e x a distancia considerada na propagagao.
Essa atenuagao ¢ devida, de um modo geral, a dois mecanismos basicos:
1. Absorcao molecular pelos gases da atmosfera (vapor d’agua e gas carbdnico).
2. Difusdo pelas goticulas d’agua e particulas existentes na atmosfera tais como

poeira e neblina.



A atenuagdo pela atmosfera ¢ altamente dependente do comprimento de
onda da radiacdo, fazendo com que existam duas janelas atmosféricas cléssicas, a
primeira na regido de 3 a Sum em que se situam objetos nas temperaturas de 300 a
600°C e a segunda na regido de 8 a 14um cujas emissdes de energia sdo produzidas por
objetos com temperatura préxima ao ambiente.

De uma maneira geral, para a segmenta¢do de um objeto semantico de uma
imagem infravermelha, o contraste da radiacdo emitida por ele e o fundo é o principal
parametro de entrada.

Uma das técnicas mais populares para a extracao de regides de interesse em
uma imagem infravermelho ¢ a que se utiliza da técnica de limiarizacdo [3]. Se for
considerado que u, ¢ um pixel do alvo, que é proporcional a sua temperatura, e ¢ um
pixel do fundo que é proporcional a temperatura do ambiente, uma métrica simples de

analise ¢ a que executa a sua diferenca:

m::ua_:uf

Como a temperatura do alvo pode estar a uma temperatura maior ou menor

que o ambiente, ¢ mais adequado considerar:

m =

lua_ﬂf|

O problema maior desse tipo de abordagem se encontra na determinag¢ao do
valor de limiar m que valida o pixel como alvo. Na técnica baseada no histograma da
imagem [5], o limiar ¢ escolhido de forma a ser um valor de cinza no vale de um
histograma bimodal, no qual uma moda representa o objeto e outra o fundo. Um
problema freqlientemente associado a este tipo de técnica € que tanto o objeto como o
fundo podem ser multimodais. Entdo, o vale do histograma ¢ gradual e seu fundo nao ¢

bem definido como pode ser visto na figura 4.
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Figura 4: Imagem infravermelho e histograma multimodal.

Em [3] esse problema ¢ contornado, mas a solucdo ¢ especializada para
segmentacdo de alvos mais quentes que o ambiente, especialmente avides.

Uma técnica para segmentagdo de navios em imagens em infravermelho por
detec¢dao de bordas, que ¢ uma alternativa um método de segmentagdo desenvolvido
pela marinha australiana, ¢ apresentada em [14]. Véarios problemas relacionados ao
estudo da marinha australiana sdo solucionados tais como, a necessidade de se
conservar o navio em uma posi¢cdo central e a elimina¢do de pequenas estruturas que
podiam gerar alvos falsos. Propde-se a realizagao de histogramas de pequenos blocos da
imagem para determinar as posi¢oes de alvo através de um processo que calcula e valida
o limiar, mesmo sendo este histograma multimodal. A partir da determinagdo da posi¢ao
dos alvos ¢ computado o crescimento de regido até a obtencdo do alvo. A parada do
processo de crescimento de regido ¢ realizado por deteccdo de bordas Apesar de,
positivamente, combinar as técnicas de crescimento de regido e detec¢dao de bordas, a
técnica implica em pelo menos dois problemas: no caso de multiplos alvos o processo
deve ser reiniciado a cada captura de alvo, e, como o fim do crescimento de regido ¢
determinado pela detec¢do de bordas, a linha do horizonte pode determinar algum
problema, no caso do navio estar sobre ela.

Em nosso trabalho ¢ apresentada uma nova abordagem que combina wavelet
binéria, técnicas morfologicas e watersheds com resultados superiores as técnicas

convencionais.
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3 - MORFOLOGIA MATEMATICA

3.1 - Introducao

A morfologia matematica ou simplesmente morfologia, pode ser definida
como uma teoria para a andlise da forma e da estrutura [6] [7] [8] [9]. A morfologia ¢
matematica no sentido em que ¢ baseada em teoria dos conjuntos, geometria integral e
algebra de reticulados. Mas a morfologia matematica ndo ¢ s6 uma teoria: ¢ também
uma poderosa ferramenta para a andlise de imagens.

A origem da morfologia matemadtica se remonta a meados dos anos 60 e ao
estudo de materiais porosos de G. Matheron. Em seu trabalho pioneiro (Eléments pour
une théorie des milieux poreux — 1967) Matheron prop0s as primeiras transformagdes
morfologicas. Quase que simultaneamente, em 1972, o desenvolvimento e a
comercializacdo de um “hardware” especialista por J. C. Klein e J. Serra permitiu o uso
dessas transformacgdes para a solu¢do de problemas praticos de analise de imagem. A
partir dessas primeiras definicdes e formalizacdes de operagcdes morfologicas para a
investigacdo da geometria de objetos em uma imagem binaria foi formalizada toda uma
teoria por G. Matheron e J. Serra [9].

De uma maneira geral, podem ser considerados dois tipos basicos de
imagens as quais se aplicam as opera¢des morfologicas: imagens binarias e em tons de
cinza.

Na morfologia aplicada a imagens binarias, nas quais os unicos valores de
pixel possiveis sdo 0 ou 1 (branco e preto), na vizinhanca de cada pixel da imagem
original ¢ testada uma configuracdo de pontos pretos e brancos (o elemento
estruturante), de acordo com uma proposi¢ao especifica (por exemplo : o elemento cabe
no objeto ou toca o objeto).

Na morfologia aplicada a imagens em tons de cinza, além do procedimento
descrito para as operacdes bindrias ¢ importante o conhecimento do valor dos pixels
envolvidos tanto na imagem original, quanto no elemento estruturante, para a execugao

das operacdes de minimo ou infimo (A)e maximo ou supremo(v). Essas operagdes
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podem ser definidas para cada ponto x de duas imagens f ¢ g de dominios idénticos

como.:

(f v g)x) = max[ f(x),g(x)]

(&

(f A g)x) = min[ £ (x), g(x)]

Figura 5: Operagdes de maximo ou supremo ¢ minimo ou infimo. Da esquerda para a direita e de cima
para baixo: (a) imagem de entrada £, (b) imagem de entrada g, (c) operagdo de maximo ou supremo e (d)
minimo ou infimo. Note que na operacdo de maximo, o video sintético que se encontra perto do branco
(valor mais alto na escala de cinza), é conservado enquanto na opera¢do de minimo este se perde.

3.2 — Operacdes Basicas

Podemos considerar as operagdes morfologicas como sendo, basicamente,
comparagdes com um elemento estruturante escolhido de acordo com um conhecimento

a priori das estruturas geométricas a serem analisadas e cuja finalidade ¢é retirar ou
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alterar a forma dos objetos que estdo relacionados (maiores, menores ou iguais) de
alguma maneira a estes elementos estruturantes.

A grosso modo podemos classificar as operagdes morfologicas em trés
grandes grupos: filtragem, segmentacdo ou medidas de imagens. Todas essas operagdes
sdao construidas através de dois operadores fundamentais da morfologia: a erosao ¢ a
dilatacdo. Esses dois operadores duais podem ser considerados como as duas letras
fundamentais do ““alfabeto morfologico”, ja que todos os outros operadores podem ser

expressos em termos de dilatacdes e erosdes.

3.2.1 — Elemento Estruturante

O elemento estruturante ¢ um conjunto plenamente conhecido e definido
(forma e tamanho) usado para ser comparado ou medido na imagem a ser estudada a
partir de uma transformacao. O formato e o tamanho do elemento estruturante permitem
o teste e a quantizagdo da maneira em que este esta ou ndo contido na imagem.

O elemento estruturante ¢ freqiientemente referenciado como elemento
estrutural plano (flat) quando ele ¢ bidimensional e é normalmente utilizado para
operacdes com imagens bidimensionais. De maneira similar, ele é referenciado como
nao plano, volumétrico ou de escala de cinza, quando se refere a elementos estruturantes
compostos por pequenas imagens em tons de cinza, aplicaveis a operagdes em imagens
em tons de cinza.

Os operadores morfolégicos fundamentais necessitam da especificacdo de
uma origem para cada elemento estruturante. De uma forma geral, pode ser dito que a
mudanca na posicdo da origem num mesmo elemento estruturante resulta em uma
translacdo do resultado final.

O formato e o tamanho dos elementos estruturantes devem ser adaptados as
propriedades geométricas dos objetos das imagens a serem processadas. Por exemplo,
quando o interesse ¢ a extracdo de objetos lineares em uma cena, elementos
estruturantes lineares sdo os mais adequados. Na maioria dos casos os elementos
estruturantes devem ser os mais simples possiveis e sdo escolhidos em fungdo das
propriedades de convexidade, ndo convexidade, isotropia e anisotropia [7].

Na figura 6 temos trés elementos estruturantes planos elementares para as

grades retangular e hexagonal.
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Figura 6: Elementos estruturantes planos isotropicos para grade retangular ¢ hexagonal. (a) cruz
elementar, (b) quadrado elementar e (c) hexagono. A origem destes elementos estruturantes é o seu
centro.

Apesar de ser possivel estabelecer tipos muito diversos de elementos
estruturantes, somente um numero limitado destes ¢ usado em aplicacdes praticas.
Alguns destes sao:

- Segmentos de linhas — usados, normalmente, para extrair estruturas alongadas de
imagens. Dois pardmetros importantes para este tipo de elemento estruturante
sd0 o tamanho ¢ a orientagao.

- Aproximag¢do digital de discos — devido a sua isotropia, discos sdo elementos
estruturantes muito utilizados. Véarias aproximagdes de discos sdo possiveis
como a cruz elementar e o quadrado elementar vistos na figura 6.

- Par de pontos — a erosdo pelo par de pontos permite caracterizar o estado de
dispersdao de uma estrutura [7].

- Elementos estruturantes compostos — compreendem dois elementos estruturantes
disjuntos que possuem a mesma origem e sdo principalmente utilizados na
transformada “hit or miss” (se¢do 3.7).

Em nosso trabalho foi utilizado o elemento estruturante quadrado da figura

6(b), como elemento estruturante elementar, quando ndo ha outra indicagao.

3.2.2 - Erosao

Uma das primeiras perguntas que podem ser feitas quando se compara um
elemento estruturante € um conjunto ou objeto é: “O elemento estruturante estd
totalmente dentro do objeto?”. O objeto erodido ¢ o lugar geométrico dos centros dos
elementos estruturantes onde esta resposta ¢ afirmativa (vide figura 7). Isso qualifica a
erosao bindria com os seguintes efeitos [7]:

. diminuir os objetos.
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. eliminar objetos menores que o elemento estruturante.
. aumentar os buracos.
. permitir a separag@o de objetos proximos.
Considerando X como o conjunto a ser erodido e B como o objeto

estruturante escolhido, a erosdo (ez) pode ser definida como o lugar geométrico dos

pontos x nos quais B ¢ incluido em X, quando sua origem esta posicionada em x [6]:

ep(X)=1{x|B, c X}

Essa equacdo pode ser reescrita como uma interse¢do de translacdoes do

objeto, com essas transla¢des sendo determinadas pelo elemento estruturante [6]:
es(X)= N X,
beB

A translagdo de uma imagem fpor um vetor b (f;) € definido por:

fry(x)=f(x=b)

ep (A4)

Figura 7: Erosao do objeto A pelo elemento estruturante B

A definicdo de erosdo binaria pode ser estendida diretamente em tons de
cinza: a erosdo de uma imagem f por um elemento estruturante B ¢ definida como o
minimo ou infimo das translagdes de fpelos vetores —b de B.

Considerando ponto a ponto [6]:

es(f)= A1
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Assim, o valor da erosdao em um pixel x ¢ o valor minimo da imagem na

janela definida pelo elemento estruturante quando sua origem estd em x [6]:

[ (/)](x) =min f(x+b)
beB

Os efeitos da erosao em tons de cinza sao [7]:

. escurecer a imagem.

. alargar e engordar os vales (padrdes escuros).

. conectar vales proximos.

. reduzir e as vezes eliminar picos (padrdes claros).

. separar picos proximos.

Para um elemento estruturante volumétrico (Bv), este tem um valor de
cinza associado a cada ponto de seu dominio de defini¢do, e pode-se definir a erosdo

para esse caso como [6]:

(e (F)(x) = min{f(x+b) = Bv(b)}

Os valores de cinza de um elemento estruturante volumétrico devem ser
escolhidos de acordo com os valores de intensidade da imagem. Devido a dificuldade de
se estabelecer essa condi¢ao de antemao, e a0 aumento das operacdes computacionais
por conta da subtracdo, o elemento estruturante volumétrico é raramente utilizado na

pratica.

3.2.3 - Dilatagao

A dilatagdo ¢ o operador dual da erosdo e esta baseada na seguinte pergunta:
“O elemento estruturante toca o objeto em analise?”. Onde a resposta ¢ afirmativa o
objeto ¢ acrescido do elemento estruturante, compondo assim o objeto dilatado (vide
figura 8). Os efeitos da dilatagdo binaria sdo entdo [7]:

. engordar o objeto.

. preencher pequenos buracos.

. conectar objetos proximos.
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Considerando X como o conjunto a ser dilatado, B o elemento estruturante
escolhido, a dilatagdo (0 p) pode ser definida como o local dos pontos x onde B toca X

quando sua origem coincide com x [6]:

dp(X)={x|B, N X #0}

Essa equacdo pode ser rescrita em termos de uma unido de translacdes do

objeto, com essas translagdes sendo definidas pelo elemento estruturante [6]:

aB(X)ZbUBX-b

s (A)

Figura 8: Dilatagdo do objeto A pelo elemento estruturante B.

Essa ultima defini¢do pode ser estendida para imagens em tons de cinza: a
dilatagdo de uma imagem f por um elemento estruturante B ¢ definida como o maximo
ou supremo das translagdes de f pelos vetores —b de B:

Considerando ponto a ponto:

0,(f) :b\e/Bf‘b

Em outras palavras, o valor da dilatagio em um ponto x € o valor méximo da

imagem na janela definida pelo elemento estruturante quando sua origem esta em x.
[05(/)](x) = max f(x +b)
Os efeitos da dilatagdo em niveis de cinza sao[7]:

. clarear a imagem.

. alargar e engordar os picos (padrdes claros).
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. conectar picos proximos.
. reduzir e as vezes eliminar vales (padrdes escuros).
. separar vales proximos.

A dilatagdo por um elemento estruturante ndo plano ¢ definida por [6]:

[0, (/)](x) = max{f(x+b)+ B, (D)}

Diferente de imagens erodidas ou dilatadas por elementos estruturais planos,
as imagens dilatadas ou erodidas por elementos estruturantes volumétricos nao estdo
limitadas pelos valores minimos ou maximos dos tons de cinza da imagem de entrada.
Em particular, a erosdo com elemento estruturante em tons de cinza pode levar a

imagens com resultados negativos, devendo ser usado com bastante parcimonia.

3.2.4 — Propriedades da erosao e da dilatagao

1) A dilatacdo e a erosdo sdo transformagdes duais, com respeito a complementagao.
A complementagdo de uma imagem f é denotada por /' ¢ é definida para qualquer
pixel como o maior valor que um pixel pode assumir (Z,,) conforme o tipo de
imagem (por exemplo 1 para imagens bindrias) menos o valor da imagem f na

posicao x:

fc(x) = tmax _f(x)
O operador de complementagdo ¢ representado por C:

C(fH=r°

Entdo para a erosdo e dilatacdo [6]:
e, =C0,C
Isso significa que qualquer erosio de uma imagem ¢ equivalente a
complementacdo da dilatacdo de uma imagem complementada com o mesmo elemento

estruturante (e vice e versa). Em outras palavras, a erosdo encolhe o objeto e expande o

fundo, enquanto ocorre o oposto com a dilatagdo. Convém, entretanto, observar que a
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erosdo ¢ a dilatagdo nao possuem transformagdo inversa, por nao preservar a homotopia

da imagem de entrada.

2) A erosdao e a dilatacdo sdo invariantes a translacdo. Essas operagdes também
preservam a ordenacdao de objetos dentro das imagens, sendo assim, transformadas

crescentes [6].

[ =e@
r=g= {am <a(g)

3) A dilatagdo ¢ distributiva com relagdo ao operador maximo (V) € a erosdo com

relagdo ao operador minimo (A) [6]:

o f)=valf)
e(nf)=ne(f)

4) As duas equagdes seguintes sdo relacionadas com composicdes referentes a dilatagdo

e erosao [6]:

832531 - a(53231)

€B,¢B = ¢(04,B)

Essas duas propriedades, na pratica, sdo bastante Uteis porque elas permitem
decompor uma operagdo morfolégica com um elemento estruturante grande numa

seqiiéncia com elementos estruturantes menores.

5) A erosdo de um conjunto com respeito a um elemento estruturante ¢ sempre menor
ou igual a dilatacdo realizada com o mesmo objeto estruturante. Entdo, se o elemento
estruturante B contém sua origem, € possivel estabelecer a seguinte relagao de ordem (/

¢ o operador identidade) [6]:

ep <I1<0p
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3.2.5 — Operadores de Minkowski

A subtracdo de Minkowski [6] de um conjunto B por um conjunto X ¢ a

interse¢do das translagdes de X pelos vetores de B (figura 9), portanto:

XOB= X,
beB

A erosdo pode ser definida em termos da subtracdo de Minkowski:

£g(x)=X OB

Onde B ¢ a transposi¢do de um conjunto B que pode ser definido por sua
simetria em relagdo a origem:
B={-b/beB}

A erosdo ¢, entdo, equivalente a subtragdo de Minkowski quando o elemento

estruturante ¢ simétrico em relag@o a origem. Nesse caso:

B=B
AE)B
| s |
A \1 :
L
YR
A | ]
L E -
= = SRR
————
B = [(4.0), (5.1)]

ADB=[A+ @M N4+ (5]

Figura 9: Subtracao de Minkowski

21



A adicao de Minkowski [6] (vide figura 10) ¢ definida por:
X®B=UJX,

beB

Da mesma maneira que ¢ possivel se rescrever a erosdo em termos de

operadores de Minkowski temos para a dilatagao:

dp(x)=X DB

= A8

‘::O .

| L (VAT .Y |
=

B = [{4.1) (5,10, 15.2))

ADB=[A + (4,0 U4 + (5.0 U [4 + (5.2)]

Figura 10: Adicao de Minkowski

3.3 — Gradiente Morfologico

E comum assumir que, numa andlise de imagem, os objetos estejam
contidos em regides de niveis de cinza mais ou menos homogéneos. Assim, os limites
ou bordas desses objetos estao localizados em regides de variacdes grandes de niveis de
cinza. Os operadores gradiente sdo normalmente usados para potencializar essas
variagdes. No entanto, alguns cuidados devem ser tomados, como uma filtragem
preliminar no caso de imagens sujeitas a ruido, sob pena de se potencializar o
componente de ruido.

Os gradientes morfologicos sdo operadores que aumentam as variagdes da
intensidade de um pixel numa vizinhanca determinada por um elemento estruturante. A
erosdo / dilatagdo extrai para cada pixel o minimo / maximo valor da imagem da

vizinhan¢a definida pelo elemento estruturante. Variagcdes de combinagdes entre esses
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operadores elementares conduzem a diferentes resultados. As combinagdes mais usadas
sdo [6]:
e Diferenca aritmética entre a dilatacao e a erosao.
e Diferenga aritmética entre a dilatagdo e a imagem original.
e Diferenca aritmética entre a imagem original e a erosdo.
A partir dessas combinacdes possiveis, os gradientes podem ser
denominados como gradiente morfologico basico ou de Beucher, gradiente metade,

gradiente espesso ou gradiente direcional.

Gradiente morfologico basico ou gradiente de Beucher — é definido pela diferenga entre
a dilatagdo e a erosdao pelo elemento estruturante elementar B para a imagem

considerada (figura 11):

Pp =05 €4

Figura 11: Gradiente basico ou de Beucher. Da esquerda para a direita: imagem original e gradiente
basico ou de Beucher

Gradientes metade — podem ser de dois tipos gradiente metade por erosdo ou gradiente
interno e gradiente metade por dilatacao ou gradiente externo (figura 12).
- Gradiente metade por erosdo ou gradiente interno — ¢ definido pela diferenca

entre a imagem original e a imagem erodida:

Py =1-¢y

- Gradiente metade por dilatagcdo ou gradiente externo — é definido pela diferenca

entre a imagem dilatada e a imagem original:
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pg=0p—1

Os gradientes metade sdo de bastante valia quando sdo usados para a

deteccao da fronteira interna ou externa de uma borda.

Figure 12: Gradiente interno e gradiente externo. Da esquerda para a direita: imagem original, gradiente
interno e gradiente externo.

Gradiente espesso — se o elemento estruturante aplicado no processo do gradiente
basico ¢ maior que elemento estruturante elementar (em nosso caso o quadrado
elementar), o gradiente morfolégico ¢ conhecido como gradiente espesso,
predominando bordas dilatadas (figura 13). Sua representagdo (nB) significa que o
elemento estruturante elementar terd seu tamanho aumentado n vezes. Por exemplo o
quadrado elementar de 3X3 para um elemento estruturante em que o » de nB valesse 2,

corresponderia a um quadrado de 6X6. Temos entdo que:

Figure 13 : Gradiente espesso. Da esquerda para direita: imagem original e gradiente espesso.
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Gradientes direcionais — sdo definidos pela substitui¢do de um elemento estruturante

isotropico por um segmento de linha L numa dire¢ao o

Pro = 0Ly —E€p4

Com o gradiente direcional ¢ possivel a filtragem de elementos em
determinada diregdo como pode ser visto na figura 14. Essa caracteristica ¢ de especial
importancia para a solucdo do problema da linha do horizonte, como serd visto na se¢ao

6.2.3.

Figure 14: Gradiente direcional. Da esquerda para a direita: imagem original, gradiente horizontal (com
um elemento estruturante horizontal) e gradiente vertical (com um elemento estruturante vertical).

3.4 - Abertura

A erosdo de uma imagem ndo remove somente todas as estruturas que nao
contém o elemento estruturante, mas também “encolhe” todas as outras. A procura por
um operador capaz de recuperar a maioria das estruturas perdidas pela erosao levou a
definicdo do operador morfologico abertura. A idéia por trds do operador abertura,
entdo, ¢ dilatar a imagem erodida de maneira a recuperar o maximo possivel da imagem
original.

A abertura de uma imagem f por um elemento estruturante B ¢ definida em

termos de erosao ¢ dilatagao [6]:

v8(f)=0pleg(f)]
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Uma erosdo corresponde a uma intersecdo de translagdes. Uma unido de
translacdes na direcdo contraria (isto ¢, uma dilatagdo pelo elemento estruturante
transposto) deve ser considerado quando se pretende recuperar a imagem original.
Consequentemente, a abertura de uma imagem ¢ independente da origem do elemento
estruturante.

Outra formulagdo para a abertura é possivel em termos geométricos,
conservando a mesma pergunta utilizada para a erosdo: “O elemento estruturante cabe
no objeto?” ¢ mantido, se a resposta for afirmativa, o elemento estruturante completo
(no caso da erosdo s6 a origem ¢ mantida). Assim o objeto submetido ao operador
abertura ¢ aquele que representa a uniao de todos os elementos estruturantes que cabem

no objeto [6]:

v5(x)=U{BBc X}

Em linhas gerais pode ser observado que a abertura tem a propriedade de
retirar pequenas estruturas (menores que o elemento estruturante), mas modificando
também todos os objetos da imagem em cujo o operador abertura foi aplicado.

Na figura 15 pode ser vista a abertura em termos de dilatacdo e erosdo.

Figura 15: Abertura em termos de dilatacdo e erosdao
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3.5 - Fechamento

A idéia por trds do fechamento morfologico é a recuperagdo do formato
inicial de estruturas que tenham sido dilatadas. Essa operagdo ¢ realizada através da
erosdo do objeto dilatado.

O fechamento de uma imagem f por um elemento estruturante B pode ser

escrito em termos de erosao e dilatagdo como [6]:

¢p(f)=¢e5[0p (/)]

A questdo “O elemento estruturante cabe no fundo da imagem?” pode ser
aplicada para defini¢do do fechamento. Se a resposta for afirmativa, todos os pontos do
elemento estruturante pertencentes ao complemento do fechamento do objeto serdo

considerados [6]:

pp(x)=[U{B|B c X}

Uma formulagdo equivalente a esta ¢ aquela que considera a interse¢ao de
todas as translacdes do complemento do elemento estruturante B de tal modo que ele

contenha x [6]:

pp(x) =B |x c B}
Todas as estruturas do fundo da imagem que ndo contém o elemento

estruturante sdo preenchidas pelo fechamento.

Na figura 16 pode ser visto o fechamento em termos de dilatagdo e erosao.
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Figura 16: Fechamento em termos de dilatacdo e erosao.

3.6 — Propriedades da abertura e fechamento

1) Uma abertura remove os pixels do objeto que ndo podem ser cobertos pelas
translagdes dos elementos estruturantes que tocam os objetos da imagem. O fechamento
tem um comportamento oposto porque ele adiciona pixels no fundo que nao podem ser
cobertos pelas translagdes que tocam os objetos da imagem. Assim, abrir uma imagem
corresponde a fechar o complemento da imagem e depois, complementar o resultado.

Portanto a abertura e o fechamento sdao operagdes duais [6]:

Y5 =Ch,C

2) Aberturas s3o transformacgdes anti-extensivas (alguns pixels sdo removidos) e
fechamentos sdo extensivas (alguns pixels sdo acrescentados). Portanto estes operadores

sempre satisfazem a seguinte relagao de ordem (/ é o operador identidade) [6]:

y<I<g

3) A abertura e o fechamento sdo transformagdes crescentes:
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< () <v(g)
! g:{w)smg)

4) A abertura e o fechamento também sdao idempotentes, ou seja, depois de executadas

uma vez, sua posterior execucao nao modifica a imagem.

Y=Y
o0 =0

A idempoténcia ¢ considerada uma importante propriedade para um filtro
porque garante que a imagem ndo sofrerd modificagdes futuras pela iteracdo da

transformacgao.

3.7 — Transformacéao “hit or miss”

A idéia basica por tras da transformacao “hit or miss” consiste em se extrair
pixels de uma imagem binaria que possuam uma dada configura¢do de uma vizinhanga,
como um pixel da frente isolado por pixels traseiros. Em outras palavras, pretende-se,
com a transformada “hit or miss” testar a parte interna e externa de um conjunto. Para
isso sdo necessdrios dois elementos estruturantes, que formardo um elemento
estruturante composto que, obrigatoriamente, possuam uma Unica origem.

A partir do deslocamento do elemento estruturante composto, para toda a
posicdo possivel da imagem pode ser feita uma pergunta, para a realizagdo da
transformada “hit or miss”: “O primeiro elemento estruturante toca o objeto, enquanto,
simultaneamente, o segundo elemento estruturante o perde (ou toca o fundo)?” Se a
resposta for positiva, o ponto definido como a origem do elemento estruturante
composto € um ponto da imagem transformada pelo operador “hit or miss”.

Pode ser definida a transformacgao “hit or miss” de uma imagem X por um

elemento estruturante B(B;,B,) como [6]:

HMT,(X) = {x|(Bl)x cXe(B,), X}

A transformacao “hit or miss” também pode ser definida em termos de uma

interse¢do de duas erosdes [6]:
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HMT,(X)=¢, (X)Ne, (X°)

Por definicdo B; e B, devem possuir a mesma origem. Estes precisam

também ser disjuntos [6]:

BNB,=0

De outra maneira, a saida da transformagdo “hit or miss” serd um conjunto
vazio para qualquer que seja X.
A transformag¢do “hit or miss” ¢ usada, geralmente, para encontrar

configuracdes especificas de pixels em imagens.

3.8 - Afinamento

O afinamento consiste em remover os pixels que pertencem a objetos que
tem uma dada configuracdo. Em outras palavras, a transformada “hit or miss” da
imagem ¢ subtraida da imagem original.

O afinamento de uma imagem bindria (X O B) por um elemento
estruturante composto B ¢ definida pela diferenga de conjuntos entre X e a transformada

“hit or miss” de X por B [6] (figura 17):

XOB=X-HMTy(X)

A origem do elemento estruturante tem que pertencer ao componente B; do
elemento estruturante composto, de outra maneira a operagao tera o mesmo resultado
que a transformada identidade. Por definicdo a operagdo de afinamento ¢ anti-extensiva
€ ndo crescente.

Para imagens em tons de cinza, o valor de cinza na posi¢do do espessamento
de uma imagem X por um elemento estruturante composto B num pixel x ¢ igualado a
valor da dilatagao da imagem pelo elemento estruturante B, se € somente se este for
menor que o valor da imagem e esse valor da imagem for igual a erosdo da imagem por

B;na posi¢do x. De outra forma o valor de x ndo ¢ modificado. Assim [6]:
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[05, ()I(X) s[04, (NI(x) < f(x) e f(x) =[g 5 (I(x)

f(x) qualquer outro

(f O B)(x)= {

® \u

I[l

Figura 17: Afinamento. Da esquerda para a direita: imagem original e imagem afinada

3.9 — Espessamento

O espessamento consiste em adicionar pixels de fundo com uma
configuracdo especifica para o conjunto de pixels do objeto.

Para o caso binario o espessamento (X © B) de uma imagem X por um
elemento estruturante composto B ¢ definido como a unido da transformagdo “hit or

miss” da imagem com a imagem original [6] (figura 18):

X ® B=XU HMTs(X)

Para o espessamento, a origem do elemento estruturante deve pertencer a B,.
O espessamento ¢ extensivo e decrescente. O afinamento e o espessamento sdo fungdes
duais [6]:
XOB=(X"0B)

Onde B:( B] . Bg ) € Bc:( Bg , B[ )
Para o caso da imagem em tons de cinza, o espessamento de uma imagem X
por um elemento estruturante composto B num pixel x ¢ definido como o valor erodido

da imagem por B;, se esse valor ¢ maior que o valor original da imagem em x e se o
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valor dilatado por B, ¢ igual ao valor da imagem em x. De outra maneira o valor do

espessamento € o proprio valor de x. Assim:

[& 5, (I(x) s[04, (N](x) = f(x) e f(x) <[ (f)(x)

(fO© B)(x)= { f(x) qualquer outro

lll
III

Figura 18: Espessamento. Da esquerda para a direita: imagem original e imagem apos o espessamento.

3.10 - Esqueleto

Em reconhecimento de padrdes e andlise de formato sdo necessarios
métodos para extragdo das caracteristicas de um objeto. Uma abordagem possivel
consiste em afinar o objeto com a intencdo de formar um conjunto de linhas finas que
condensem a informagao do objeto original preservando sua homotopia. Esse conjunto
de linhas finas ¢ o chamado esqueleto do objeto. A transformagao associada a produgao
do esqueleto chama-se esqueletizacdo e a deteccdo de pontos finais, pontos multiplos e
malhas fechadas a partir do esqueleto sdo algumas das agdes importantes para as tarefas
de reconhecimento de formato.

Varias definicdes para o esqueleto de um conjunto euclidiano estdao
disponiveis, mas conduzem sempre a um mesmo esqueleto. Como exemplo, podem ser
citados os processos conhecidos como “fogo na grama” ou “propagacdo de frente de
onda” e “discos maximos”.

No caso do “fogo na grama” ou “propagagdo de frente de onda” se for
assumido que fogo, ou uma frente de onda, ¢ iniciada dos pontos de contorno de um
objeto X e estes se propagam em velocidade uniforme dentro do objeto, o esqueleto de X

¢, entdo, o conjunto de pontos onde o fogo ou as ondas se encontram. Por exemplo o
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esqueleto de um disco € o seu centro, porque ¢ o lugar onde o fogo ou as frentes de onda
se encontram simultaneamente.

Um disco B ¢ maximo em X se ndo existe nenhum outro disco maior que B
contido em X com o mesmo centro. O esqueleto de um objeto X ¢ o conjunto dos

centros desses discos maximos (vide figura 19).

(

Figura 19: Esqueleto através da nogdo de disco maximo.

A extensdo da definicdo de esqueleto para imagens discretas (que € o que
nos interessa) conduz a uma variedade de esqueletos. Nog¢des como as descritas
anteriormente como “propagacdo de frente de onda” ou “disco maximo” nio tem
equivalente discreto inico e direto. Entdo a adaptacdo das defini¢des existentes para o
caso continuo conduzem a uma grande variedade de esqueletos que ndo compartilham
das mesmas propriedades, sendo dependentes do elemento estruturante escolhido. Além
disso, muitas adaptacdes dos processos de esqueletizagdo conduzem a esqueletos ndo
conectados, que sdo Uteis em processos de compressao, mas para a descricdo de formato
sdo de pouca utilidade. Alguns procedimentos para a extragdo do esqueleto discreto

serdo brevemente descritos.

a) por abertura — Esse processo utiliza quadrados como aproximagdo dos discos como

elemento estruturante e pode ser definido como [6]:

SK(X) = | J{e,5(X) —y5le;5 O
>0

Onde X é a imagem, B ¢ o quadrado elementar de tamanho trés e Az ¢ um
quadrado de comprimento 2A+/. Na figura 20 pode ser observado que o esqueleto

resultante ndo € conectado nem possui espessura de um pixel.
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Figura 20 : Esqueleto por abertura. Da esquerda para a direita: imagem original e esqueleto por abertura.

b) afinamento homotopico — Um esqueleto nao conectado como o da figura 20 ¢ de
pouca utilidade para aplicagdes de descricdo de formatos de objetos porque a homotopia
ndo ¢ preservada e pontos caracteristicos, como pontos de extremo, ndo sdo preservados
como no caso continuo. Uma esqueletizagdo de uma imagem discreta pode preservar
estas propriedades importantes se esta for executada com elementos estruturantes que
preservem sua homotopia, ou seja, elementos estruturantes homotopicos (figura 21).
Um elemento estruturante ¢ definido como homotdpico se o afinamento de um objeto
por este elemento estruturante ndo modifica a homotopia deste objeto. A homotopia ¢é
uma propriedade topologica de um conjunto e pode ser definida como [7]:
Dois conjuntos X e Y sdo homotopicos se, por meio de deformagdo continua, o
primeiro conjunto possa sempre ser sobreposto ao segundo. Uma transformagdo
é homotopica se ela transforma qualquer conjunto X em outro conjunto
homotdpico.

Como exemplo, uma transformagdo homotdpica aplicada em um conjunto
conexo simples geraria outro conjunto conexo simples, um conjunto apresentando um
furo geraria um outro conjunto apresentando um furo. Um elemento estruturante ¢é
homotdpico, entdo, se o nimero de componentes conectados do objeto e do fundo nao
sdo modificados.

O esqueleto ¢ obtido através do afinamento da imagem de entrada por um
ou uma série de elementos estruturantes homotopicos e sua rotacdo até a estabilidade.
Esse processo ¢ chamado de afinamento seqiliencial [6]. A férmula para o afinamento
seqliencial (X O B )de X por n rotagcdes de um elemento estruturante B (0,B, 05B, ... 6,B)

é:

X0 B=(..( (X0 6;:B) O 6:B)...) 6,B

34



O afinamento seqiiencial ¢ repetido até a estabilidade, isto ¢ até que a
entrada tenha sido reduzida a um conjunto de linhas afinadas conectadas. Cada

elemento estruturante homotopico define um tipo diferente de esqueleto.

Figura 21 : Esqueleto por afinamento homotodpico. Da esquerda para a direita: imagem original e
esqueleto por afinamento homotopico.

3.11 — Esqueleto por zona de influéncia

O conjunto de pixels de uma imagem binaria que estdo mais perto de um
dado objeto conectado que qualquer outro objeto conectado define a zona de influéncia
do objeto conectado considerado. O esqueleto por zona de influéncia (SKIZ) ¢ definido
como 0s pontos que ndo pertencem a nenhuma zona de influéncia. Entdo, as fronteiras
das zonas de influéncia definem o esqueleto por zona de influéncia (figura 22).

Em termos matematicos uma imagem X que possui 0os objetos conectados K

pode ser representada por[6]:

n
X={JK;,i#j=>K #K;
i=1

A zona de influéncia de uma particula K; ¢ o conjunto de pixels de X que

estdo mais perto de K; que quaisquer outros [6]:

1Z(K;) = {x|Vj e {Lon},i# j = d(x,K;) <d(x,K )}

O esqueleto por zona de influéncia ¢ definido, entdo, como os pontos que

ndo pertencem a nenhuma zona de influéncia [6]:
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SKIZ(X) = || JIZ(K})

Figura 22: Esqueleto por zona de influéncia: a esquerda imagem original, a direita imagem original mais
esqueleto por zona de influéncia.

Uma aplicacdo do esqueleto por zona de influéncia pode ser encontrada na

tarefa de estabelecer as watersheds da imagem (vide secdo 3.14.1.2).

3.12 — Transformacdes geodésicas

A abordagem relacionada com as transformagdes geodésicas conduz a
utilizacdo de duas imagens de entrada. Esse tipo de operacdo se torna bastante util
quando ¢ necessdrio alterar apenas algumas estruturas da imagem deixando outras
intactas. Um operador morfoldgico ¢ aplicado a primeira imagem e o resultado ¢é
forcado a permanecer maior ou menor do que a segunda imagem, dependendo da
operagdo realizada. Serdo brevemente descritas aqui algumas transformagoes

geodésicas: a dilatagdo geodésica, a erosdo geodésica e a reconstrugdo morfologica.

3.12.1 — Dilatacao geodésica

A dilatacdo geodésica envolve duas imagens: uma imagem marcadora € uma
imagem mascara. Ambas as imagens devem possuir 0 mesmo dominio, € a imagem
mascara deve ser maior ou igual a imagem marcadora (vide figura 23(a) e 23(b)). Uma

imagem f ¢ maior ou igual a uma imagem g de mesmo dominio se todos os valores dos
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elementos x de f'sdo maiores ou iguais aos seus correspondentes (localizados na mesma
posicdo) de g. 4 imagem marcadora ¢ dilatada, primeiramente, por um elemento
estruturante elementar. A imagem dilatada resultante ¢ forgada a permanecer menor que
a imagem mascara. A imagem mascara age como se fosse um limite para a dilatacao da
imagem marcadora (figura 23).

Considerando f como a imagem marcadora e g a imagem mascara a

dilatacdo geodésica (8(gl) )pode ser definida como [6]:
M _ A0
0, =07 (f)ng

Onde 0" ¢ a dilatacio elementar (realizada a partir do elemento

estruturante elementar definido em 3.2.1) e f<g.

I |
o
‘
B I |
(a) ®) ©

Figura 23: Dilatagdo geodésica: (a) Imagem marcadora (b) Imagem mascara (c) Dilatagdo geodésica
realizada 10 vezes com quadrado elementar como elemento estruturante. Note que, como ndo existe uma
semente para o circulo na imagem de marcadora, este ndo aparece no resultado da dilatagdo. Observe
ainda que o limite imposto pela imagem mascara é respeitado nos outros objetos.

3.12.2 — Erosao geodésica

A erosdo geodésica (eg)) ¢ a transformacdo dual da dilatacdo geodésica

com respeito ao complemento da imagem (figura 24). Pode ser definida como [6]:

e (N=eV(fHve

Onde ¢ ¢ a erosdo elementar (realizada a partir do elemento estruturante

elementar definidoem 3.2.1) e f>g.



3 @ .‘ -\ °

(a) (b) ©

Figura 24 : Erosao geodésica: (a) Imagem marcadora (b) Imagem mascara (c) Erosdo geodésica realizada
10 vezes com o quadrado elementar como elemento estruturante. Observe que existe um limite para os
retangulos: a erosdo destes ¢ interrompida ao se atingir o tamanho destes objetos na imagem mascara.

3.12.3 — Reconstrugcao Morfolégica

As dilatagdes e erosdes geodésicas de um tamanho determinado sdo
raramente usadas na pratica [6]. Sua iteracdo até a estabilidade, no entanto, possibilita a
definicao de poderosos algoritmos de reconstrugdo morfologica.

Dilatacdes e erosdes geodésicas sempre convergem depois de um niimero
finito de iteragdes em que o espessamento ou afinamento da imagem marcadora ¢

controlado pela imagem mascara.

3.12.3.1 — Reconstruciao Morfoldégica por Dilatacio

A reconstru¢do morfoldgica por dilatagdo [6] pode ser compreendida como
uma dilatagdo condicional. A partir de uma “semente” definida entre os objetos de uma
cena, na imagem marcadora, pode ser realizada uma dilatagdo a partir de um elemento
estruturante elementar. O resultado dessa operagdo serd comparado com uma mascara, e
o resultado a ser considerado serd a intersecdo dessas duas imagens. O processo €
repetido até o equilibrio, ou seja, até que o resultado seguinte seja igual ao anterior.
Com essa operagao ¢ possivel a extragdao ou a recuperagao de elementos, desde de que
se saiba sua posi¢ao (figura 25).

A reconstru¢do morfoldgica por dilatagdo (R, (/f)) de uma imagem f com

imagem mascara g pode ser definida como:

R, (f)=0,(f)
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Onde i ¢ tal que:

0, (f)=05"(f)

(a) (b) (©)

Figura 25 : Reconstrucdo morfoldgica por dilatagdo: (a) Imagem marcadora (b) Imagem mascara (c)
Reconstrugdo morfologica por dilatagdo. Repare que s6 os elementos que possuem “sementes” na
imagem marcadora sdo recuperados.

3.12.3.2 — Reconstru¢ao morfologica por erosio

Na reconstru¢do morfoldgica por erosao, a erosdo geodésica € que realiza a
iteragdo até a estabilidade. Como, nesse caso, a imagem f ¢ menor que a imagem
mascara g, os objetos contidos na imagem sdo encolhidos até o limite imposto por g

(figura 26).

~ 3 . ~ * .
A reconstrugdo morfoldgica por erosdo (R, (f)) de uma imagem f com uma
imagem madscara g:

R, (f)=2,(f)
Onde i ¢ tal que:

eh(f)=ey"(f)
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(a) (b) ©

Figura 26: Reconstru¢do morfologica por erosdo. (a) Imagem marcadora (b) Imagem mascara (c)
Reconstru¢do morfologica por erosdo . Repare que sé os elementos que possuem limites na imagem
mascara e “sementes” na imagem marcadora permanecem.

3.13 — Filtragem Morfologica

Em processamento de sinais a filtragem linear geralmente ¢ usada, por
exemplo, para as tarefas de remover ou extrair freqiiéncias altas ou baixas de imagens
ou, genericamente falando, resolver problemas ligados a fendmenos lineares.

Filtros morfologicos sdo filtros ndo lineares que s3o adequados,
principalmente, a dois tipos de tarefas: a restauracdo de imagens corrompidas por algum
tipo de ruido e a remocdo seletiva de objetos ou estruturas de imagens conservando
todas as outras intactas. Para essa ultima tarefa pode ser citado o filtro de abertura por

area.

3.13.1- Abertura por area

Numa imagem discreta, pode acontecer que pequenos elementos formados
por pixels conectados sejam ruidos ou objetos irrelevantes para essa imagem. Uma
filtragem de muita utilidade para esses casos vem a ser a que remove todos os
componentes conectados cuja area da superficie seja menor que um valor de limiar

fornecido (4). Esse é a chamada abertura por area e pode ser definido como y;:

Y, = \_/{yBi / B; é conectado e a area B; > /1}
1
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A abertura por area ¢ uma espécie de filtro adaptativo em que ndo ¢
importante o formato do elemento estruturante e sim seu tamanho. Pode ser dito que

este adapta-se ao formato do elemento a ser retirado.

3.14 — Segmentacao Morfologica e Transformacao Watershed

Assumindo que objetos numa imagem sdo regides formadas por pixels
conectados de mesmo valor, no caso de imagens binarias, ou com pequenas variagdes
de tons de cinza, no caso de imagens em tons de cinza, ¢ possivel extrair esses objetos
ou regides usando as propriedades de sua vizinhanga. De fato, uma diferenca muito
grande em niveis de cinza entre dois pixels vizinhos pode indicar que estes pertengam a
dois objetos distintos.

Basicamente, existem duas abordagens de segmentacao: detec¢do de bordas
e crescimento de regides. No caso do crescimento de regides, primeiramente sao
localizadas regides homogéneas. O crescimento destas regides ¢ baseado em medidas de
similaridade combinando atributos espaciais ou espectrais e ¢ realizado até que todos os
pixels da imagem estejam associados a uma regido. As fronteiras das regides, que
delimitam o objeto segmentado, sdo criadas quando o processo de crescimento das
regides faz com que duas ou mais regides se encontrem.

As técnicas de detecgdo de borda atuam de maneira oposta. Um objeto
contido numa imagem normalmente possui, dentro dele, pouca variagdo em tons de
cinza. Entdo, uma variacdo brusca de nivel de cinza na vizinhanga de um pixel
caracteriza essas bordas. Assim a tarefa de um detetor de bordas ¢ encontrar essas
variagoes.

A principal ferramenta da morfologia matematica para as técnicas de
segmentacdo ¢ a transformagdo watershed, que consiste numa combinagdo das técnicas

de crescimento de regido e deteccao de bordas.

3.14.1 — Transformacao Watershed

O conjunto de todos os pontos {x,f(x)} pertencentes a uma imagem pode ser

considerado como uma superficie topografica S. Quanto mais claro € o tom de cinza f no
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ponto x, maior ¢ a altitude do ponto correspondente. Partindo disso, o conceito de
watersheds ¢ relativamente simples: a imagem vista topograficamente possuira “vales” e
“picos” de diversas alturas. Se for considerado que dgua escorre por esses “vales” até
atingirem seus pontos mais baixos, e essa 4gua continua a escorrer até que esses “‘vales”
sejam inundados um a um com diques em suas linhas divisorias, para impedir que a
inundagdo de um vale invada outro, essas linhas divisorias resultantes dessas multiplas
inundagoes sdo as watersheds (vide figura 27). Historicamente, a segmenta¢do baseada
na transformagdo watershed foi introduzida por Beucher e Lantuéjoul [15], e foi

definida matematicamente por Meyer [16] e Najman ¢ Schmitt [17].

Bacias de Captagao

Minimos

Watersheds

Figura 27: Minimos, bacias de segmentagdo e Watersheds.

3.14.1.1 — Definicdo em termos de inundacao

O conceito de agua escorrendo para encher os vales da imagem considerada
como superficie topografica ndo ¢ adequado para uma defini¢do formal, pois existem
muitas situacdes onde a dire¢do da agua escorrendo em um ponto nido ¢ determinada.
Entretanto, uma defini¢do em termos de inundagdo, como sera vista a seguir, ¢ bastante
util a esse proposito.

Considera-se o modelo da imagem como uma superficie semelhante a um
relevo composto por vales e picos diversas altitudes. S6 que em cada um desses vales,

agora, existe um pequeno furo. Imaginado que essa superficie ¢ lentamente submersa
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em uma piscina com agua entrando pelos furos, os vales serdo inundados
vagarosamente. Inicialmente as bacias de menor altitude comecam a encher, mas cada
vez que a agua atinge a altitude de um minimo regional, uma nova bacia comeca a
encher. Cada um desses vales representa uma bacia de captacdo ou retencdo, € o
processo de enchimento de cada uma dessas bacias prossegue até que toda a superficie
esteja submersa.

No instante em que duas bacias de captacdo se juntam, deve ser construido
um dique para evitar que as aguas se misturem e, a medida que o nivel da agua sobe,
este dique deve ser aumentado para impedir que as aguas se misturem. Esses diques
formam as watersheds.

Agora esse processo de inundagdo serd formalizado. O menor valor
assumido para uma imagem em tons de cinza f no dominio Dy é denotado por /4, € 0
maior valor 4,,. A bacia de captagdo associada a um minimo M ¢é denominada de
BC(M). Os pontos, na bacia de captacao, que possuem altitude menor ou igual a 4 sdo

chamados de BC,(M):
BC, (M) ={peBC(M)/ f(p) <hj

Xy, € o subconjunto de todas as bacias de captagdo que possuem um valor

menor ou igual a A:

Xy =BG, (M)

Finalmente, o conjunto de pontos que pertencem ao minimo regional de
elevagdo /4 ¢ denominado por RMIN;( f).

As bacias de captacdo sdo construidas progressivamente, pela simulacdo do
processo de inundagdo. Os primeiros pontos a serem atingidos pela agua sdo os pontos
de menor valor. Esses pontos pertencem a um minimo regional da imagem no nivel /,,;,.
Estes tambeém sdo equivalentes a X,

=T, (f) = RMIN,, . (f)

hmin
Onde T ¢ um operador limiar que obedece a seguinte relagao:
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x,seh < f(x)
0, qualquer outro

T, ()(x) = {

A definigdo de X, ., ¢ baseada na analise do processo de inundagéo ate a

elevagdo h,;,+1. A agua tanto expande as regides que ja foram atingidas como inicia a
captagdo em bacias de captagdo cujo minimo tem uma altitude igual a A,,;,+1. Isso €
ilustrado pela figura 28 onde sdo visualizadas as trés possiveis relagdes entre trés

componentes conexos Y, pertencentes a imagem, e X, . Esses componentes conexos
min

representados por Y sdo formados pela inundagao de um objeto da imagem.

Y Y Y
(a) (b) (c)

Figura 28: Relagdes de inundacdo de objetos em uma imagem. Em (a) um novo minimo vai ser
encontrado num nivel maior ou igual a h,;+1Em (b) A regido inundada da bacia de captagdo cujo
minimo esta em h,,;, estd expandindo. Em (c) as regides da bacia de capta¢do de dois minimos distintos
no nivel A,,;, estdo expandindo e imergirdo juntos.

As relagoes sao:

a) YmX B = (figura 28 (a)) o processo de inundacdo ainda ndo

formou 7, entdo a altura minima de Y estard num novo minimo regional de f num nivel

maior ou igual a A, +1 :

peX, = f(p)2hy, +1
VpeY Binin min

peyY jf(p)ShmaX

b) YnX B # & e ¢ conectado (figura 28 (b)). Nesse caso o processo de

inundagdo ja atingiu o minimo de Y e esse caso corresponde, entdo, a expansdao de um

nivel ja atingido em 4,,;, € que pode ser descrito por:

Y - B(jhmin-"1 (Y a Xhmin ) - ]ZY (Y a Xhmin )
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Onde IZy(YnX hmin) ¢ a zona de influéncia geodésica de
YnX B ) dentro de Y. A zona de influéncia geodésica (IZ ,(K;) de um componente
conectado K; de um conjunto X que estd contido num conjunto maior 4 ¢ o lugar
geométrico dos pontos de 4 onde a distancia geodésica para K; ¢ menor que sua

distancia geodésica para qualquer outro componente de X [6]:

IZA(KI) = {p € A,V] E[laN]_{l}adA(p’Kz) <dA(p’KJ)}

A distancia geodésica d 4(p,q) entre dois pixels p e ¢ em 4 é o menor
comprimento L do conjunto de caminhos P =(py,p,,...,p;) que liga p a g que ¢é
incluido em 4 [6]:

d 4(p,q) =min {L(P)|P ¢ o conjunto de caminhos incluido em A}

Do mesmo modo a distancia geodésica de um ponto p € um subconjunto Y

contido em 4 ¢ a menor distancia geodésica entre p e qualquer pixel y de Y [6]:

dy(p,Y)= n d(p,y)
yeY

c) YNX, #O endoéconectado. Nesse caso, ¥ contém mais do que um
min

minimo de f no nivel 4,,;,. Entdo dois ou mais minimos estdo expandindo juntos. Esses
podem ser chamados de Z;, Z ..,Z; e considerando Z; como um destes, pode-se
estabelecer que a melhor aproximagdo para BC), . .(Z;)corresponde a zona de
influéncia geodésica de Z; dentro de Y (IZ)):

Bchminﬂ (Z;) = IZy (Z;)

As relagdes b) e c) correspondem a expansao de regides de bacias de
captagdo ja alcancadas pela agua. Essas regides expandidas podem ser definidas em

termos de uma unica zona de influéncia geodésica de X, . Assim, X, ¢ definida

como a unido dessas zonas de influéncia geodésicas com os minimos regionais

descobertos mais recentemente:
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Xhmin +1 = RMIthin +1 (f) U IZTtShminH(f) (Xhmin )
Essa recursdo ¢ valida para todos os niveis 4. O conjunto de bacias de

captagdo de uma imagem f ¢ igual a X, ., desde que todos os niveis tenham sido

inundados:

i) X . =todos os Ay, de f
i1) V1 € [Ayin s Prnax 1 b X1 = RMIN,, () Uizy ..., Xn)

O conjunto das bacias de captacdo de uma imagem representa uma imagem
com regides rotuladas correspondentes as bacias de captacdo relacionadas a minimos
regionais. As watersheds de f correspondem as fronteira das bacias de captagao de 1.

Um algoritmo rapido para a implementagdo do processo de inundagdo ¢

apresentado em [6] e [18].

3.14.1.2 — Defini¢io em termos de geodésia

3.14.1.2.1 - Introduc¢do

As bacias de captacdo de uma imagem podem também ser consideradas
como zonas de influéncia dos minimos regionais da imagem [6]. Nesse sentido, as
watersheds sdo simplesmente os esqueletos por zona de influéncia dos minimos da
imagem. Essa abordagem pode ser formalizada a partir do uso de algumas nog¢des de

geodésia genérica, que serdo brevemente descritos aqui.

3.14.1.2.2 — Geodésia Genérica

A geodésia genérica representa as operagdes geodésicas com marcadores ¢
mascaras como imagens em tons de cinza. Assim a expansdao ou encolhimento da
marcadora ¢ controlado pela intensidade dos valores de pixel da méscara em tons de

cinza.

Tempo geodésico: Considerando o caminho P definido no dominio da imagem, ou
fun¢do integravel f, o tempo requerido para cobrir P ¢ definido como a integral de f ao

longo de P, e ¢ chamado de tempo geodésico [6]:

T,(P)= ff(s)ds
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Para imagens discretas o tempo geodésico (t ,(P) ) necessario para cobrir o

caminho discreto P de tamanho / definido numa imagem discreta f ¢ igual a média dos

valores de f'tomados dois a dois ao longo de P [6]:

©(P)=Y 1) /P _ S0 , S(p)

Zf@)

T ,(P) ¢ independente da dire¢do usada para cobrir o caminho [6].
O tempo geodésico 1 ,(p,q) separando dois pontos p € ¢ numa imagem em
tons de cinza f'¢ a menor quantidade de tempo necessaria para unir p a g em f[6]:

pApﬂ):mm&fUNmepaq}

O tempo geodésico separando o ponto p € o conjunto, ou objeto, ¥ numa
imagem em tons de cinza f ¢ a menor quantidade de tempo para unir o ponto p a
qualquer ponto y de Y [6]:

rf(p,Y)==ggprf(p,y)

Se p pertence a Y entdo o tempo geodésico de p para Y € zero. Associando
cada ponto de uma imagem f com seu tempo geodésico para um objeto ¥ contido em Dy,

pode ser definida a fungdo tempo geodésico T, [6].

Zona de influéncia baseada em geodésia genérica: considerando X como um conjunto
definido no dominio D; de uma imagem em tons de cinza f composto de N
componentes desconectados X;, a zona de influéncia baseada na geodésia genérica de X;
contido em X ¢ o conjunto dos pontos pertencentes ao dominio de f cujo tempo

geodésico para X; ¢ menor que para qualquer outro componente conectado de X [6]:
IZf(Xl) = {p EDfav] E[I’N]_{l}arf(anl) < Tf(an])}

As zonas de influéncia de X em f'(/Z ; (X)) sdo definidas como a unido das

zonas de influéncia de todos os componentes conectados de X [6]. As fronteiras dessas

zonas de influéncia correspondem ao esqueleto por zonas de influéncia de X em f.
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3.14.1.2.3 — Watersheds em termos de geodésia
Na introdu¢do dessa secdo foi dito que as bacias de captacdo de uma
imagem em tons de cinza podem ser consideradas como zonas de influéncia dos

minimos regionais da imagem e que as watersheds podem,



3.15 — Segmentacédo controlada por marcador

A idéia basica de uma segmentagao controlada por marcador ¢ transformar a
imagem de tal forma que as watersheds dessa imagem correspondam a limites de um
objeto semantico. Na pratica uma realizacdo direta da transformac¢do watershed sobre a
imagem produz uma sobre segmentacao devido a presenga de minimos espurios (figura
29). Assim, € necessaria a filtragem da imagem antes da computagdo da transformagao
watershed para a retirada de todos os minimos irrelevantes. Qualquer técnica de
filtragem pode ser utilizada, mas o uso de uma imagem marcadora que assinale os

objetos relevantes potencializara o resultado da transformagao watershed.

Figura 29: Imagem original e sobre-segmentagdo ocasionada pela aplicacdo da transformada watershed
diretamente sobre a imagem original.

Esse tipo de abordagem também ¢ conhecido como o paradigma de
Beucher-Meyer. Este ¢ o resultado da tentativa de se estabelecer uma metodologia para
a segmentacdo morfoldgica. Essa metodologia consiste em dois passos: um passo
“inteligente” cujos propdsitos sdo a determinagdo do conjunto de marcadores que irdo
apontar os objetos a serem extraidos, € um passo que se pode chamar de “mecanico”
que executa a transformacdo watershed a partir de marcadores, sobre a imagem

simplificada.
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O tamanho e a espessura do marcador também pode variar bastante. Por
exemplo, marcadores maiores tem melhor desempenho em imagens ruidosas.

O processo para a escolha do marcador, ou seja, o passo “inteligente”, ganha
especial relevancia e existem varias propostas para sua execugao[19] [20].

No trabalho que ¢ aqui apresentado utilizamos a transformada wavelet

moédulo méaximo (ver capitulos 4 e 5).

3.15.1 — Escolha do marcador

A escolha do marcador depende do que se estd procurando segmentar na
imagem. E possivel, para uma mesma imagem, ter-se um conjunto de marcadores muito
diverso.

Em linhas gerais, a imagem de marcagdo ¢ uma imagem em dois estados,

contendo marcadores dos objetos e ¢ definida como:

0 se x pertence a um marcador

Su(¥) =

t ax CASO CONtrario

Em nosso caso foi convencionado que para as imagens marcadoras para a
transformagdo watershed o valor zero corresponde a cor branca e o valor um a cor
preta.

O marcador ¢ aplicado a imagem que foi preparada (f;) a partir da imagem
original (fy) com o objetivo de se executar a transformacdo watershed. Essa preparag¢ao
compreende algum tipo de filtragem realizada na imagem antes da computacdo da
transformagao watershed. Esta pode ser composta também de um conjunto de filtros

com o objetivo de retirar espurios ou aumentar a defini¢do das bordas. A imagem f,, ¢,

entdo, modificada pela técnica de imposicdo de minimo resultando em uma nova

imagem f>:

2 :R(*fl/\fm)(fm)

A imposi¢ao de minimo ¢ executada em dois passos. Primeiro uma operagao
de infimo ¢ realizado pixel a pixel entre a imagem de entrada e a imagem marcadora

(fi~Afy,) Assim, minimos s3o criados, onde ndo existiam, nas posi¢oes
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correspondentes aos marcadores € com isso tem-se a certeza que a imagem resultante
(f2) é menor ou igual a imagem marcadora. O segundo passo consiste em uma

reconstrugdo morfoldgica por erosdo (R - vide segdo 3.12.3.2) de fi A f,, apartir da
imagem f,,. Na figura 30 € possivel notar que os Unicos minimos locais da imagem

resultante sdo os impostos pelo marcador.

Figura 30: Imposicdo de minimo. Da esquerda para a direita imagem de entrada, imagem marcadora e
imposi¢do de minimo.

S6 entdo ¢ aplicada a transformagdo watershed:

Seg(f)=W.(f)

Com isso ¢ possivel evitar a sobre-segmentacdo, pois a transformagao

watershed ¢ executada a partir do limite imposto pelo marcador.
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4 -SEGMENTACAO UTILIZANDO A
TRANSFORMAGCAO WATERSHED

4.1 — Introducéo

A segmentagdo de imagens pode ser considerada como um processo de
baixo-nivel no qual a andlise de imagens estd fundamentada. Dois processos
relacionados estdo envolvidos:

1) A segmentacdo de imagens em regides que sao homogéneas com respeito a
uma dada caracteristica da imagem; por exemplo, segmentacdo em regides de
cinza uniforme.

2) A geragdo de uma imagem de bordas e a extragdo das bordas mais
importantes.

Os métodos de segmentacdo se concentram tipicamente em uma ou outra
dessas duas abordagens.

M¢étodos baseados em regides sdo dependentes de elementos da estatistica
da imagem como média e varidncia. O método de crescimento de regides, por exemplo,
¢ dependente ndo s6 da escolha dos pontos iniciais de segmentacdo, como também do
algoritmo de crescimento utilizado. Regides distintas podem ser juntadas porque a
mudanca de caracteristica dos pixels fronteiricos pode ser subjugada pelas
caracteristicas gerais das duas regides.

Me¢étodos baseados em deteccdo de bordas representam um compromisso
entre simplicidade e estabilidade por conta da possibilidade de ruido e interferéncia.
Além disso técnicas de segmentagdo baseadas em bordas freqiientemente tém
dificuldade em estabelecer a conectividade dos segmentos de borda. Podem, entdo,
ocorrer descontinuidades devido ao ruido ou trocas de direcao das bordas.

Essas duas abordagens da segmentagdo de imagens, por regido e por bordas,
podem ser consideradas como complementares: a primeira depende das variagdes locais

de intensidade e a segunda de parametros das regides para que seus resultados ganhem
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em precisdo. Varios métodos ja unificam essas duas abordagens como em [21] [22] ¢ a

transformac¢ao watershed ¢ um deles.

4.2 — Uso da transformacéo watershed em imagens
infravermelhas

Uma imagem em infravermelho, como ja foi visto no capitulo 2, apresenta
caracteristicas importantes para detecg¢ao localizada nas bordas dos objetos semanticos.
Entretanto, se considerarmos as regides pertencentes a um objeto semantico em uma
imagem infravermelha, pode ser visto que essas estdo relacionadas a regides de pouca
variagdo interna e possibilidade de muita variacdo entre si. Por exemplo, ao considerar
um carro de combate de perfil como o da figura 31 que tenha andado algum tempo
temos pelo menos trés regides de destaque: as rodas mais quentes devido ao atrito com
o chdo, a regido do motor e a carcaca propriamente dita, que inclusive pode estar a uma
temperatura inferior a do ambiente. Além disso, devido a caracteristicas inerentes ao
processo de aquisi¢do das imagens infravermelhas estas estdo sujeitas a ruido,

principalmente de alta freqiiéncia.

Figura 31: Imagem em infravermelho com destaque para , pelo menos, trés regides uniformes de cinza
internas ao objeto semantico.

E comum se associar a segmentacdo de imagens em infravermelho com
técnicas de limiarizagdo [3] [4]. No entanto, como ja foi observado no capitulo 2, essa

técnica possui o0 inconveniente de contar com uma estatistica da imagem bem

53



comportada, onde o calculo ou a extragdo de um unico ou de multiplos limiares ¢
relativamente simples. Porém isso ndo ¢ verdade quando se possui uma imagem
impregnada de ruido ou com o objeto semantico com multiplas regides de temperatura,
como o da figura 31, onde seria dificil separar as imagens do carro de combate da regido
da temperatura ambiente. Além disso, as técnicas de deteccdo associadas a limiarizagao
sO permitem a deteccdo de um objeto por vez.

Assim, o estudo de um método baseado na transformagdo watershed para a
segmentacdo de imagens em infravermelho ¢ justificavel ndo so pelas caracteristicas
descritas, que indicam a necessidade da utilizacdo de técnicas baseadas nas bordas
combinadas com as baseadas em regiao, como também pela escassez de trabalhos com

esse tipo de abordagem.

4.3 — Considerac0Oes praticas com o paradigma de Beucher-
Meyer como fio condutor

Na se¢do 3.15 vimos o efeito da transformacdo watershed quando aplicado
diretamente na imagem. A sobre segmentacdo inerente a transformada watershed ¢ um
problema que encontra no paradigma de Beucher-Meyer [10] [11] uma solu¢do. Como
Beucher relaciona [10], o processo de determinacdo dos marcadores utiliza técnicas que
podem diferir de acordo com o tipo de imagem a ser analisado. E ai que reside o grande
desafio dessa técnica morfologica: estabelecer um método eficiente para a extragao dos

marcadores.

Em nosso caso, a primeira tentativa de se estabelecer uma segmentagao
eficiente para as imagens infravermelhas, foi o de utilizar, simplesmente, marcadores
baseados no gradiente morfoldgico e aplicar a transformada watershed diretamente

sobre a imagem, como pode ser visto no diagrama da figura 32.
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watershed

Figura 32: Diagrama em blocos da primeira tentativa para a segmentagdo de imagens infravermelhas.

Esse tipo de abordagem ¢ muito simples e, infelizmente, ndo produziu um
bom resultado. Na figura 33 pode ser observado que sua aplicagdo ndo extraiu um
conjunto de bordas fechadas para o objeto semantico, e foram detectados muitos alvos
falsos, por conta do ruido da imagem. De fato, uma das caracteristicas desse tipo de
abordagem ¢ a de que o gradient4 0 s8¢a todosos componentds de alta freqiiéncia da

imagem e, assim, component4s de ruido de alta freqiiéncia sdo selecionados pelo

marcador e resultam em alvos falsos.

Figura 33: Segmentacdo morfo8o6gica com o gradient4 como marcador. Imagem original, marcador
baseado no gradiente e transformada watershed sobre imagem original.

Observando métodos semi-automaticos baseados na transformagao

watershed [19] [23], partiu-se para uma abordagem semi-automatica, na tentativa de
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isolar os dois passos propostos pela técnica desenvolvida por Beucher e Meyer. Isto &,
trata-se um passo de cada vez, encontrando-se a técnica mais adequada para cada um.
Como em [19] os contornos dos objetos semanticos foram determinados manualmente

(veja a figura 34), através de um editor de imagens.

(@) (b)

Figura 34: Contorno da imagem determinado manualmente. Utilizando um editor de imagens ¢é
contornado o objeto semantico da imagem (a). Depois essa imagem ¢ subtraida da original para obtengdo
do mapa de bordas (b).

Com o mapa de bordas obtido ¢ realizada uma dilatagdo. Essa dilatacdo tem
o objetivo de aumentar a area em que a watershed sera realizada de fato (ver se¢do
3.15), garantindo que as bordas do objeto semantico estardo contidas no conjunto de
marcadores para a transformagao watershed. O elemento estruturante dessa dilatagdo foi
objeto de estudos e testes. Foram utilizados seis tipos de elementos estruturantes: cinco
foram quadrados digitais de dimensdes 10X10, 8X8, 6X6, 4X4 e 2X2; o outro foi a cruz
elementar. Esses tamanhos estabelecem a espessura final do marcador para a

transformagao watershed.

Um marcador valido deve ser constituido de uma regido de pixels pretos
com, pelo menos, um pixel branco em seu interior. Se o elemento estruturante da
dilatacdo for muito espesso, objetos semanticos muito finos ou pequenos, ou parte deles,
nao sdo segmentados pela transformacao watershed como pode ser visto na figura 35,

devido ao fato de, por conta de sua espessura, a dilatagdo ndo produzir marcadores
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validos. Note que no primeiro navio (figura 35 (a)), por ser uma estrutura fina, a
utilizagdo do elemento estruturante composto por um quadrado de dimensdes 10X10
pixels conduziu a ndo deteccdo pela transformagao watershed. No segundo navio (figura

35 (d)) um dos mastros do navio ndo ¢ detectado.

(b) (©)

e, eSS

(d) (e) )

Figura 35: Teste dos elementos estruturantes que dilatam o conjunto de bordas escolhidas. Imagem
original com bordas escolhidas manualmente (a e d), marcadores realizados a partir da dilatagdo das
bordas escolhidas manualmente, a partir da dilatagdo por um elemento estruturante quadrado de 10X10
pixels (b e e) ¢ watersheds extraidas (c ¢ f)

Elementos estruturantes muito finos podem conduzir a dois tipos de
problemas: se a imagem estiver muito contaminada de ruido, uma extracdo automatica
dos marcadores pode conduzir a muitos alvos falsos por conta do provavel nimero
elevado de marcadores validos; por outro lado, por conta de pequena espessura dos

marcadores, se o conjunto de bordas, extraidos automaticamente ou nao, nao for
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preciso, existe a tendéncia da transformagdo watershed acompanhar a imagem oferecida

como marcador que pode conter erro (vide figura 36).

(@) (b) (c)

Figura 36: Teste dos elementos estruturantes que dilatam o conjunto de bordas escolhidas. Imagem
original com bordas escolhidas manualmente (a) marcadores realizados a partir da dilatagdo das bordas
escolhidas manualmente, a partir da dilatacdo por um elemento estruturante quadrado de 2X2 pixels (b) e
watersheds extraidas sobreposta a imagem original (¢ )

A melhor relagdo custo beneficio, em termos de tamanho do elemento
estruturante para dilatagdo do conjunto de bordas extraida para ser marcador na
computagdo da transformacdo watershed foi obtida com o elemento estruturante
quadrado, binario de tamanho 6X6 pixels (figura 37). E importante observar que, ao

longo do processo de determinag¢dao dos passos do método, essa escolha foi testada e

confirmada algumas vezes.

-~

Figura 37: Elementos estruturante escolhido para dilatar o conjunto de bordas escolhidas. Marcador
realizado a partir da dilatacdo das bordas escolhidas manualmente, a partir da dilatagcdo por um elemento
estruturante quadrado de 6X6 pixels (esquerda) e watersheds extraidas sobreposta a imagem original
(direita)
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Com a determinagdo desse tamanho de elemento estruturante foi possivel
isolar o segundo passo para testes. Algumas abordagens de simplificacdo para a
execucao da transformada watershed foram testadas no conjunto de imagens de testes:

limiarizagdo em oito niveis, filtragem passa-baixas e gradiente morfologico.

A limiarizagdo em oito niveis consiste na analise pixel a pixel da imagem e
sua aproximagao para o menor valor dos seguintes intervalos: [0,32[, [32, 64[, [64,96],
[96,128], [128,160[, [160,192[, [192,224[, [224,256]. Essa limiarizacdo em oito niveis
resultou em perda de bordas importantes visto que patamares proximos, mas que
deveriam ser diferenciados foram fundidos num s6. Além disso dois patamares que
estavam proximos, porém em intervalos diferentes, podem ser afastados demais, se
transformando em uma borda falsa que poderia ser detectada. Note que na figura 38 o
resultado da limiarizacdo conduz a formagdo de uma regido entre o céu € 0 mar menos
suave que na imagem original. Além disso, o resultado da segmentacdo, que utilizou o
marcador obtido manualmente da figura 35(d), indica que dois limiares proximos que

deveriam ser diferenciados, ndo foram, visto que os mastros do navio ndo foram

segmentados.

Figura 38: Teste da limiarizagdo em oito niveis como simplificacdo para a imagem que serd submetida a
transformagao watershed. Da esquerda para direita: imagem original, imagem limiarizada em oito niveis e
resultado da transformag¢ao watershed.

A filtragem passa-baixas de uma imagem produz um efeito de suavizagao

dessa imagem. Com isso diminui o ruido de alta freqiiéncia que esteja contido nessa
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imagem. No entanto, o efeito de suavizacao pode produzir o mesmo efeito de fusdo de
limiares proximos que deviam ser diferenciados. Isso pode ser observado no exemplo da
figura 39 em que um conjunto de marcadores ndo muito preciso levou a segmentagao
final a identificar o reflexo do navio como parte deste, e a seguir o marcador (utilizar o
marcador como borda real do objeto) ndo identificando o mastro da proa . Além disso a
filtragem passa-baixas pode conduzir a um deslocamento das bordas e com isso a

segmentacdo final também apresentar pequenas deslocagoes.

(e)

Figura 39: Teste da filtragem passa-baixas como simplificacdo para a imagem que sera submetida a
transformagdo watershed. Da esquerda para direita e de cima para baixo: imagem original (a), marcador
estabelecido manualmente (b), imagem filtrada (c), resultado da transformagao watershed (d) e resultado
da transformagdo watershed sobreposto a imagem original (e).

Apesar de sua caracteristica de ressaltar as bordas, o que também ressalta os
ruidos de alta freqiiéncia que estejam contaminando a imagem, de todos os métodos de
simplificagdo da imagem testados, o que apresentou os melhores resultados, para a

execu¢do da transformacdo watershed com um marcador preciso, foi o gradiente
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morfologico. Foram testados dois tipos de gradiente morfoldgico, o gradiente normal e
o gradiente espesso (se¢do 3.3), e, como pode ser visto na figura 40, o melhor resultado
para a simplificacdo da imagem foi o associado ao gradiente espesso. Na comparacao
entre os dois resultados para a mesma imagem (figuras 40 (c) e (e)) aquela em que a
transformagao watershed foi realizada a partir do gradiente espesso teve um melhor
resultado. Note que em algumas regides da borda a segmentacdo final acompanhou o
marcador extraido manualmente. No exemplo da figura 41 a segmentagdo final

realizada a partir do gradiente normal ndo obteve €xito em extrair o objeto semantico.

(a) (b) (c)

(d) (©)

Figura 40: Teste do gradiente morfologico como simplificagdo para a imagem que sera submetida a
transformag¢@o watershed. Da esquerda para direita e de cima para baixo: marcador obtido manualmente
sobreposto a imagem original (a), gradiente morfologico normal (b), resultado da transformagio
watershed utilizando o gradiente normal sobreposto a imagem original (c), gradiente morfoldgico espesso
(d) e resultado da transformagdo watershed utilizando o gradiente espesso sobreposto a imagem original

(e).
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Figura 41: Teste do gradiente morfologico como simplificacdo para a imagem que sera submetida a
transformagdo watershed. Da esquerda para direita: marcador obtido manualmente sobreposto a imagem
original (a), gradiente morfologico normal (b), resultado da transformagdo watershed utilizando o
gradiente normal sobreposto a imagem original (c), gradiente morfologico espesso (d) e resultado da
transformacg@o watershed utilizando o gradiente espesso sobreposto a imagem original (e).

Convém observar que os testes para essas opgoes de simplificagdo foram
realizados para todo o conjunto de imagens de testes e foram analisados de acordo com
a melhor relacdo possivel de bons resultados. Existiram resultados iguais para os varios
métodos ou até alguns em que foi superado o método de simplificacdo (gradiente

espesso) escolhido.

Outra conclusdo que pode ser tirada dos testes realizados até aqui, ¢ o da
tremenda importancia de se ter um método de extragdo do conjunto de marcadores para

0s objetos semanticos da imagem o mais preciso possivel.
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4.4 — A escolha do método para extracdo do marcador

A escolha da técnica para extragdo do conjunto de marcadores ¢, portanto, o
problema central a ser resolvido para o estabelecimento de um método de segmentacao

para imagens infravermelhas. Este deve ter as seguintes caracteristicas:

e Deve ser automatico — considerando a utilizacdo em classificacdo e

detec¢do de alvos ¢ essencial que a extracdo de alvos seja automatica.

e Deve ter imunidade ao ruido ou permitir um tratamento diferenciado
deste — devido ao ruido inerente ao processo de aquisicdo da imagem
em infravermelho ¢ necessario o acesso a uma técnica que permita a

eliminagdo de ruido por técnicas lineares ou ndo-lineares.

e Deve fornecer marcadores conectados — a transformagdo watershed
precisa de marcadores conectados para executar uma correta extracao

do objeto semantico.

Conforme foi visto na se¢do 4.3 a exatiddo desse conjunto de marcadores ¢
essencial. Em muitos casos (vide figuras 36 e 38) a transformada watershed tem a
tendéncia, quando a imposi¢do de minimo nao inclui a regidao de borda de interesse, de

seguir o resultado estabelecido para o marcador.

Por conta desses requisitos a técnica escolhida para execu¢do do passo de
detecgdo e extragdo do dos marcadores da imagem foi a transformada wavelet médulo

maximo que sera vista a seguir.
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5 - TRANSFORMADA WAVELET
MODULO MAXIMO

5.1 - Introducéao

A teoria que envolve a transformada wavelet fornece uma abordagem
unificada para varias técnicas que foram desenvolvidas independentemente para
aplicagdes em processamento de sinais [24]. Por exemplo, o processamento de sinais em
multiresolucdo usado em visdo artificial; codificagdo em subbandas, utilizada em
compressdo de imagens e voz e expansdo de séries wavelet desenvolvida em
matematica aplicada, podem ser reconhecidas como diferentes visdes de uma mesma
teoria.

A transformada wavelet pode ser vista como a decomposi¢do de um sinal

por um conjunto de fungdes baseadas na dilatacdo e compressdo de uma tnica “wavelet
mae” (y(2) [25] [26]: {\u (ﬂ),(a,b) eR" x R} normalmente a =2~/ ¢ b= k2’ onde
a

k e j inteiros. Na pratica sua realizacdo ¢ bem simples e se utiliza de filtros em
quadratura, que vao decompor o sinal ou imagem [25] [26].

A transformada wavelet representa uma alternativa a transformada de
Fourier e a transformada de Fourier de tempo curto para a andlise de sinais. A
transformada wavelet estabelece a nog¢do de escala como alternativa a freqiiéncia
conduzindo a uma representagdo tempo-escala [24] ao invés da representacdo tempo-
frequéncia da transformada de Fourier. Além disso ela introduz o conceito de
multiresolucdo em que, basicamente, pode se considerar [27] que ¢ possivel obter o
sinal ou imagem em um nivel superior da decomposi¢do através da soma do sinal
suavizado somado aos detalhes (ou componentes wavelets) do nivel anterior.

Existem diversos tipos de transformada wavelet (continua, discreta,
binaria...) que podem ser escolhidas dependendo da aplicacdo. Aplicagdes na area de

processamento de sinais e imagens foram trazidas a foco depois dos artigos de
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Daubechies [28] e Mallat [25] [26], e, desde entdo, a transformada wavelet tem sido
explorada em diversos topicos dessas areas.

Diversas aplicagdes para a transformada wavelet podem ser citadas. Em [27]
sdo destacados: o sistema de digitalizagdo das impressdes digitais do FBI, as aplica¢des
em compressao de imagem, video, dudio e voz, e em sistemas de filtragem de ruidos,
entre outros.

Em nosso caso, no processo para uma segmentacao eficiente utilizando a
transformagdo watershed, ¢ necessario a obtencdo de uma imagem marcadora para
evitar a sobre-segmentagdo inerente ao seu processamento como foi visto no capitulo 4.
Esse processo deve ser automatico, deve localizar os objetos de importancia que devem
ser mantidos conectados, com precisdo, além de ser capaz de tirar elementos espurios,
tais como ruidos (veja a secdo 4.4). O detetor escolhido por esse trabalho foi a
transformada wavelet médulo maximo que possui caracteristicas ndo s6 de detecg¢ao
como também de filtragem que podem ser exploradas nesse sentido.

A transformada wavelet modulo méximo pode ser considerada como um
detetor de borda multiescalar [12] [13] [29]. A maioria dos detetores de borda
multiescalares suaviza o sinal em varias escalas ¢ detecta variagdes bruscas através de
suas derivadas de primeira ou segunda ordem. Para uma classe particular de wavelets,
as bordas podem ser detectadas a partir do maximo local da transformada wavelet
moédulo maximo. Essa caracteristica tem sido explorada com sucesso ndo sé para
detetores de singularidades de sinais ou imagens [12] [30], como também em métodos

de compressao de imagens [31] [32].

5.2 - Definicdo da Transformada Wavelet

A partir da fungao mae (y(¢)) a transformada wavelet para uma fungao f

pode ser definida formalmente por [25] [26]:
WY (s.) = [f GOy (s = w)dx

E, se a dilatacdo de y (x) por um fator s for definida por:

v, (x) = Vs (sx)
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Pode-se rescrever a wavelet como um produto interno em L*(R) - espago de Hilbert das

fungdes f{x) mensuraveis e quadrado-integraveis [25] [26]:

W () = (f () (x = u))

O que corresponde a decomposi¢ao de f{x) pela familia de fungdes (\|1 Jx = u)) (seR? -

Para a reconstru¢cdo da funcdo f{x) a partir de sua transformada wavelet, a

transformada de Fourier de y(x) (w(w)) deve satisfazer algumas condigdes [25] [26]:

2

o
CW =j ——dw < +o©
0

w

O que implica que y(w) € pequeno nas vizinhangas de w=0 ¢ ¢ zero quando

w=(0. Assim, a funcdo y(x) pode ser interpretada como a resposta ao impulso de um

filtro passa-banda. Se considerarmos W (x) =y  (—x) entdo pode se rescrever a

transformada wavelet em um ponto u ¢ na escala s como [25] [26]:

WF (s,u) = f+0 ()

Assim a transformada wavelet pode ser vista como a filtragem de f{x)

através de um filtro passa-banda cuja resposta ao impulso é y  (x)

A expressdo para a reconstrucao de f{(x) a partir de Wf{s,u) ¢ a seguinte:

1= o[ s - wdsa

Para o caso de duas dimensdes, que inclui imagens, a transformada wavelet

pode ser rescrita da seguinte maneira [25] [26]:

W (s, = [ F (e)sPs(x - w).s(y = v))ddy

66



Considerando, da mesma maneira que no caso unidimensional, que
Y(x,y)e I? (R2 ) € uma fungdo cuja transformada de Fourier (‘i’(wx, w,,)) satisfaz [25]

[26]:

2

A

‘P(swx W, )

V(w,,w,) GRZJO+ij ds=C, <+

S

Entdo, se ¥, (x,y) = s (sx,sy) e ‘I’S (x,y) =Y (—x,—y):

WF (s,(u,v)) = £+ (u,v)

Que pode ser compreendido como a filtragem de f{(x,y) através de um filtro passa-banda
bidimensional.

A expressdo para reconstrugdo de f{x,y) € [25] [26]:

f(x,y)= CLTJT:JT:J.J;W(S,(M,V))‘I’S (x—u,y—v)dsdudv

5.2.1 - Analise por multiresolugao

Outra abordagem de wavelets com vista a sua utilizagdo em processamento

de imagens, ¢ a analise por multiresolu¢do desenvolvida por Mallat [25].

Considerando o espago L> de todas as fungdes quadrado integraveis, a
analise por multiresolucdo de Mallat pode ser compreendida como uma seqiiéncia
crescente de subespacos proximos que estdo contidos em L (R).

A partir da escolha de uma fungdo de escalamento ¢ que satisfaca certas
necessidades de continuidade e suavidade, e que, mais importante, permita que a

familia, ¢{(x-k), keZz} forme uma base ortogonal para o espaco de referéncia V, , as

seguintes relacdes descrevem a analise.

)..cV,cV,cV, c.

Os espagos V, sdo encadeados. A unido de todos os V; estd contida no

espago L (R).
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2) f(x) ev, @f(2x) eV, .jeZ
Os espagos V, e V,,, sdo similares. Se o espago V;, ¢ atravessado por

J

d)j’k(x),k € Z entdo o espago V,,, € atravessado por ¢j+1’k(x),k €Z.Oespago V,, ¢

Jt

gerado pelas fungdes ¢, , (x) = \/Ed) 4 (2x).

Para considerar o uso deste tipo de andlise aplicada em imagens, ja que

V, <V, tem-se que qualquer fungdo em ¥, pode ser descrita como uma combinacdo
linear de fungdes base \/5(1) (2x—k) de V,. Em particular [25]:

0(x) =Y g(k)V2p(2x—k)

Coeficientes g(k) sdo definidos, em termos de produto interno, como

J

<¢ (x),\/zcl) (2x - k)>. Considerando, agora, o complemento ortogonal W, de V, até V, |

L
istoé V.., =V, ®W,).Pode-se definir [25]:
JHLTg J
W) =v2) (-Dfg(-k+1)(2x k)
Pode ser mostrado que {x/f\y (2x—k),k € Z} ¢ uma base ortonormal para
W.
Recorrendo-se a propriedade de similaridade, j& descrita, ¢ possivel afirmar

que {Zj/z\u (2'x—k),j,k € Z} ¢ uma base para I¥,. Uma vez que, tal como ocorre com

V., a unido de todos os W, esta contida em L*(R), a familia

{\ujk(x) =2y (2'x—k),j,k eZ} ¢ uma base para L* (R).

Para uma fungdo f € I’(R) pode-se encontrar N tal que f, €V,

aproxime f até uma precisdo preestabelecida. Se g e W e f, €V, entdo :

M
Ev-ut v

i+l

Sv=JFva+8va=
Em outras palavras ¢ possivel obter uma imagem em uma resolugdo (ou
escala) maior a partir da soma da mesma imagem em uma escala menor com os detalhes

dessa imagem nessa escala menor.
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A representagao por multiresolu¢do fornece uma estrutura simples para a
analise da informacdo contida na imagem. Se, em uma resolugdo inferior somos capazes
de ter uma visdo geral , quanto mais aumentamos essa resolucdo somos capazes de ver
mais detalhes. Pode ser compreendido, entdo, que os detalhes da imagem em uma
resolugdo inferior contém o “contexto” da imagem enquanto detalhes de maior
qualidade correspondem a “particularidades” dessa imagem. Por exemplo, ¢ dificil
entender que um retdngulo na imagem ¢ uma janela se ndo estiver estabelecido que o
contexto da imagem ¢ uma casa. Assim ¢ natural iniciar a andlise de uma imagem do

ponto de vista de uma resolucdo inferior até uma superior.

5.2.2 - Filtros em quadratura

A andlise por multiresolucdo desenvolvida por Mallat [25] [26] permite
também um outro tipo de interpretagdo, baseada em filtros que vao realizar a
transformada wavelet.

Ja foi estabelecido que:
O(x) = glbN29(2x—k)
e

v (x) =2 h(kW20(2x-k),onde k € Z.

As seqiiéncias {h(k),k eZ} e {g(k),k eZ} sdo os chamados filtros

espelhados em quadratura e sua relagdo ¢ dada por [25] [26]:

h(n) = (=1)"g(1-n)

A seqiiéncia g(k) representa um filtro passa baixas, ou de escalamento, e a

h(k) um filtro passa altas ou wavelet. Usando a transformada de Fourier e¢ a
ortogonalidade pode-se provar que z glk)y=2e Zh(k) =0.
A maneira mais simples e rapida de executar a transformada wavelet em um
dado sinal ou imagem ¢ a de se utilizar desses filtros em quadratura como operadores.
Para se aplicar a decomposi¢do via wavelet em sinais multidimensionais

(como imagens...), extensdes multidimensionais de wavelets sdo necessarias. Uma
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maneira de se fazer isto € a de se usar “wavelets separdveis” obtidas através do produto
de filtros wavelet de uma dimensao e fun¢des de escalamento.
No caso de duas dimensoes, considerando a funcdo de escalamento (ou

passa baixas) como g (x)e a wavelet (ou passa altas) 4.(x), pode-se construir fungdes
bidimensionais:

g.(x,y) = g.(x).g.(y)

A (x,y) = g.(x).h ()
B (x,y) = h(x).2.(»)
h(x,) = h(x).h,(y)

Estas fungdes ou filtros sdo ortogonais cada um em relagdo ao outro com

respeito a deslocamentos inteiros. A fun¢do g.(x,y) ¢ a fung¢do de escalamento (que
corresponde a um filtro passa baixas bidimensional), enquanto que as fungdes

1 (x,y)sdo wavelets.
O conjunto {hf,”(fx— k2 y—1),i=123],k,l eZ} forma uma base

~ . , . 2 ~
ortonormal para funcdes quadrado integraveis em R°. Essa solucdo corresponde a um

banco de filtros bidimensional, separavel com subamostragem de 2 em cada dimensao.

A partir da filtragem utilizando esses filtros obtém-se as imagens Azd, f

(imagem principal, ponto de partida das decomposi¢des em cada nivel) e D;, f ,Dzzj f e
3 : ’ .~ . .

D}, f (imagens detalhe) de cada nivel de decomposi¢do (vide figura 42). Essas imagens

em decomposi¢cdo podem ser arrumadas de forma a compor uma espécie de piramide

Laplaciana conforme a figura 43.
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j— L2 fwDif colunas

I—l 1Lﬁ |+[] T ) . T || | —l
: .
ﬂ\r..f
G 12 = DLf
H 21
g 142 = AL
H Convolucio com o filtro X
201 | Subamostra wma coluna a cada duas
112 | Subamnosta wma linha a cada duas

Figura 42: Algoritmo para decomposi¢do da imagem em componente da transformada wavelet.

d 1
d 1 A22 Dzzf
A5 f D,f i 3 Dllw'f
D..f |\ D.f
2 3
Dy.f Dy.f D.f Dyt

Figura 43: Representagio wavelet tradicional para uma (a esquerda) e duas (a direita) camadas ou

niveis.

Esse tipo de decomposicdo pode ser interpretada como uma decomposi¢ao

de imagens num conjunto de subbandas de freqiiéncia independentes e orientadas

espacialmente. A imagem A ,f corresponde as baixas freqiiéncias em ambas as
dimensdes (filtragem por g (x,»)),

hy(x,y)), D f as freqiiéncias altas na horizontal (filtragem por % (x,y)), e

freqiiéncias altas na horizontal e na vertical (filtragem por 4’ (x,y)).
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5.2 — Transformada Wavelet Binaria

Na transformada wavelet binaria, a fungdo que realiza a “suavizacdo” do
sinal (0(x.y)) € qualquer funcdo em que a sua integral dupla (ao longo de x e y) € igual a
1 e que converge para 0 no infinito. Isso corresponde a resposta ao impulso de um filtro
passa baixas. Se forem definidas duas fungdes que serdo, respectivamente, as derivadas

parciais de 0(x,y) ao longo de x e y:

00 (x, 00 (x,
W)= PO ey = DY)
ox oy

Essas fungdes podem ser chamadas de wavelets. Se cada uma dessas

fungdes for dilatada por um fator de escala 2/, ter-se-4:

Para qualquer fungdo f (x, y) eLz(RZ), a transformada wavelet definida

com respeito a y'(x,») e y *(x,y) terd dois componentes fornecidos pelas convolugdes:

Wy, f (x.y) = oy (x,p) e W f(x,p) = f2y3,(x,y)

A seqiiéncia de fungdes :

( W f(x2) 5 f (x.9) ),

¢ a chamada transformada wavelet binaria de f (x, y) (vide figura 44).

J& que a transformada wavelet ¢ definida por convolugdes, a transformada

de Fourier de cada componente pode ser dada por:
W1 (0.8) = f(0.2)i' (20 272)
W f(0.8) = fo.L)’(2n.2'E)
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Nivel ou escala 1

W f(x,»)

Filtragem na
direcao de x

Nivel ou escala 2

1
w8, f(x.7)
Filtragem na
direcao de x

I Operadores da 5 ( )
magem Transformada Weflx,y 2
Original Wavelet — ! W; Slf(x’y)
Jy) Binsria Filtragem na Filtragem na
(OTWB) direcio de y OTWB diregio de y
Sif(x,p) S, (x,»)
Filtragem Filtragem

passa-baixa nas
duas direcoes

passa-baixa nas
duas direcoes

Figura 44 : Diagrama em blocos esquematico da transformada wavelet binaria.

A transformada wavelet bindria ¢ uma representacdo completa de um sinal,
se ¢ somente se, as dilatagdes da transformada de Fourier de cada wavelet cobrirem

completamente o plano de Fourier. Isso quer dizer que existem duas constantes 4>0 e
B>0 que:
V(0,8) eR, A< Y (' (27 0.27E)|+ 2 (270,27¢)) < B
jez

Assim pode-se provar que existe um par ndo-unico de wavelets de

reconstrucao xl(x, y) e xz(x, y) o qual sua transformada de Fourier satisfaga:

D W'(20.278)1 (27 0.27E) +v (27 0.,278) 1} (2 0.27)) = 1

IS

Qualquer funcdo f(x,y) pode ser reconstruida através de sua transformada

wavelet binaria com a seguinte soma :
f(x:y): Z( W;jf*X;j (‘x’y)+W§jf*X§j (x:y) )+S2Jj

jez

A transformada wavelet bindria € uma representacao redundante do sinal.
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Em geral, a andlise de um sinal em multiresolucao ¢ feita através de um
banco de filtros num algoritmo como o da figura 42. No entanto, para atender a
condi¢do de invaridncia por transla¢do, a transformada wavelet bindria ¢ calculada
através de um algoritmo correspondente a uma adaptagdo do banco de filtros usual, sem

subamostragem e que pode ser visto no apéndice A.

5.3 — Transformada Wavelet Moédulo Maximo

Como as wavelets da transformada wavelet binaria foram definidas como

derivadas parciais da funcdo de suavizagdo 0(x,y) podemos dizer que:

J 0 *
{W;f(x,y)] i 2 a(f 62, )(x:y) _ 2/V(f*9 )(x y)
W;Jf(x’y) 2j%(f*ezf )(x’y) o

Portanto os componentes da transformada wavelet em determinada escala 2/
definem um vetor que é proporcional ao vetor gradiente da imagem suavizada por

0, (x, y). Entdo o modulo e a fase do vetor gradiente sdo proporcionais ao modulo e

fase da imagem definidos por:

M, £ )=t 1) [, £(e)
w2, f(x.7) ¢

A, f(x, y)= arctan—2.
/) w!, f(x )

O vetor gradiente aponta na dire¢do em que a derivada parcial de

S*6, /(x, y) tem uma amplitude maxima. Entdo, pode-se definir em cada escala 2/ , o

modulo maximo da transformada wavelet como os pontos (x,)) da imagem modulo onde

M, f (x, y) ¢ localmente méximo ao longo da dire¢do do gradiente fornecido por
A, f (x, y). Esses modulos maximos s3o pontos de inflexdo de f*0 (x, y). Esse tipo

de abordagem para deteccao de bordas, considerando os méddulos maximos locais do
gradiente da funcdo, foi inicialmente introduzida por Canny [33]. A versdo com a

transformada wavelet médulo maximo €, portanto, sua versao multiescalas.
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As imagens sdao medidas numa resolucdo finita. Assim nao ¢ possivel
computar a transformada wavelet abaixo de uma dada escala que ¢ normalizada para 1.
Afim de modelar essa limitagdo de escala, ¢ introduzida uma funcao real ¢(x,)) cujo

modulo da transformada de Fourier satisfaz:

Bo.8) =20 (20.2E)i! (202 1 (2e.2/E)1 (20 2E)

j>1

Pode ser provado entdo que ¢(x,y) ¢ uma funcao de suavizacdo e podemos

definir um operador de suavizagdo [8] [9]:

S flxy)=r*¢ (x.y)
2/ 2/
onde ¢, ,(x, y) ¢ uma dilatagdo de ¢(x,y) por 2! . Por causa da resolugdo

finita das medidas, considera-se que a imagem a ser transformada ¢ a suavizagdo, na

escala 1, de uma certa imagem original f{x,y) igual a S,/ (x,y). Chamamos, entdo, de

transformada wavelet bindria finita de S, f (x,») como a seqiiéncia:
{(W;/ f(x’y)’ szf (x’y))lg_/g/ ’SZJ f(x’y)}

Pode ser provado que S,f(x,y) pode ser recuperado a partir de sua

transformada wavelet binaria finita inversa [8] [9].
Entdo define-se os modulos maximos da transformada wavelet binaria como

os pontos onde M, f(x,y) € localmente maximo na dire¢do de A, f(x,y) em cada

escala 2/, e representam, assim as bordas em cada escala.
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5.4 — Vantagens e aspectos praticos da transformada wavelet

modulo maximo para a técnica desenvolvida

5.4.1 - Introducgao

Na secao 4.4 foram estabelecidas trés caracteristicas relevantes para o
método de extracdo do conjunto de marcadores para a transformacdo watershed: ser
automatico, ter imunidade ao ruido ou permitir um tratamento diferenciado deste e
fornecer marcadores conectados para os objetos semanticos. A transformada wavelet
modulo maximo foi escolhida, como veremos, principalmente devido a possibilidade
de tratamento diferenciado do ruido e de fornecer marcadores conectados. De fato,
existem muitos métodos automaticos de extracdo de bordas (o gradiente morfoldgico ¢
um deles) e por conta s6 dessa caracteristica a escolha ndo seria relevante.

Muitas vezes, uma alta variacdo entre pixels pode ndo representar,
necessariamente, um contorno de um objeto. A textura pode ser definida como um
padrdo de preenchimento de objetos na imagem. Por exemplo, numa mesma imagem de
uma camisa listrada, a textura corresponde as faixas de cores diferentes, se estivermos
interessados no contorno da camisa e ndo em cada uma de suas listras. Os ruidos
contidos numa imagem também sdo caracterizados por variacdes bruscas de pixel para
pixel e que ndo estdo relacionados com as bordas do objeto na imagem. Como foi visto
na secdo 5.2.1 a transformada wavelet introduz o conceito de multiresolugdo, que
permite analisar um sinal ou imagem em varias escalas, detectando variacdes em niveis
diferentes determinados pelo suporte da fungdo de analise. Dessa forma a representagao
de uma imagem permite diferenciar arestas e texturas em imagens e a discriminagao de
ruidos de acordo com o aumento da escala. A transformada wavelet modulo maximo
realiza a busca dos moédulos maximos da imagem a partir de uma imagem de mddulo
(secdo 5.3). Essas bordas determinadas em cada um dos niveis da transformada conduz
a imagens de borda multiescalares. Note na figura 45 que a medida que o nivel da

transformada aumenta, menos ruidos aparecem.
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Figura 45 : Mo6dulos maximos ao longo da escala. Da esquerda para a direita ¢ de cima para baixo:
Imagem original, moédulo méximo para o nivel 1, médulo méximo para o nivel 2, médulo méaximo para o
nivel 3, modulo maximo para o nivel 4 e médulo maximo para o nivel 5.

Além disso, a transformada wavelet médulo maximo permite a filtragem de
duas maneiras diferentes. Uma ¢ relacionada ao processamento da transformada wavelet
binaria (secdo 5.2), onde a imagem ¢ suavizada em cada escala através de uma filtragem
linear, o que resultard, como conseqiiéncia, em variacdes bruscas extraidas ou
suavizadas de um nivel para outro. Além disso ¢ possivel realizar uma selecdo dessas

bordas de maneira ndo linear (vide se¢do 6.2.2).

5.4.2 — Extraindo os mapas de bordas

A transformada wavelet modulo maximo fornece os modulos maximos da
imagem a partir da imagem de modulo (vide secdo 5.3). Esses modulos méximos da
imagem em cada nivel correspondem ao mapa de bordas da imagem em cada nivel. De

maneira diversa a [12] [13] [30] [31] e [32], onde 0 mddulo méximo ¢ pesquisado na

direcdo apontada pelo angulo fornecido pela imagem de fase 4,” f (x, y) (vide se¢do
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5.3), foi implementada uma pesquisa nas diregdes vertical e horizontal. Diferente de
[12][13][30][31] e [32], onde o objetivo era a compressdao de imagens e era importante
se ter o menor numero de modulos maximos possivel, em nosso caso o objetivo € o de
ter os conjuntos de objetos semanticos o mais fechados possivel. Essa pesquisa
bidimensional traz mais funcionalidade ao método desenvolvido porque aumenta o
nimero de mdédulos maximos extraidos e a possibilidade do fechamento do conjunto de

bordas dos objetos extraidos como pode ser visto na figura 46.

(a) (b)

©) (d)

Figura 46: Mapas de modulos maximos com busca bidimensional e tradicional para a imagem original
da figura 44. Na coluna da esquerda e de cima para baixo mapas de mddulos maximos para os niveis 2 e 3
(a e ¢) da transformada wavelet binaria com busca bidimensional. Na coluna da direita ¢ de cima para
baixo mapas de mddulos maximos para os niveis 2 ¢ 3 (b e d) da transformada wavelet binaria com busca
na diregdo indicada pela imagem de fase.

Além da pesquisa realizada entre vizinhos, os modulos escolhidos como
maximos sdo comparados a um determinado limiar. No processamento da transformada
wavelet bindria (vide secdo 5.2) ¢ realizada uma suavizagdo da imagem. Essa

suavizagdo pode ser interpretada como o célculo de uma média entre valores de pixels.
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Se um ruido ¢ um ponto isolado de variagao brusca a tendéncia ¢ que seu valor diminua
ao longo dos niveis da transformada. A inclusdo de um limiar para comparacao tende a
suprimir os valores de moédulo maximo correspondentes ao ruido. Além disso esse
limiar também suprime valores de maximo que apesar de serem maiores que seus
vizinhos correspondem a maximos nao representativos do conjunto de bordas da

imagem. Pode ser visto na figura 47 como a ndo introducdo desse limiar sobrecarrega a

imagem de bordas.

Figura 47 : Mapas de mdédulos maximos realizados com a comparag@o com limiar (linha superior) e sem
a comparag¢ao (linha inferior) para a transformada wavelet modulo maximo realizada para os niveis 1, 2 ¢
3 respectivamente a partir da imagem original da figura 45.

A determinacdo desse limiar ¢ totalmente experimental e ndo h4 qualquer
referéncia em [12] [13] [30] e [32] sobre sua obten¢ao, a ndo ser que ele ¢ baseado no
valor méximo da imagem de modulo. Na verdade, ele representa a faixa de valores
segundo os quais os modulos maximos serdo aceitos como linhas de borda.

Em nossa abordagem foram testados dois tipos bésicos de limiar. Um
baseado na média e outro no valor maximo do pixel.

A imagem de modulo € uma imagem em que as transi¢des sdo ressaltadas
(vide figura 48), ou seja estdo localizadas nos pixels mais elevados. As transi¢des numa

imagem, via de regra ocupam uma regido menor da imagem. Com o limiar baseado na
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média, ou que, em outras palavras, considera a média dos pixels da imagem como o
valor minimo para aceitagdo de um pixel como moédulo méximo, se esperava que

ocorresse 0 efeito de se manter somente os modulos méaximos dessas regides de

transi¢cdo, normalmente com valores de modulo mais elevados que essa média.

Figura 48 : Imagens de mddulo para os niveis 1, 2, 3, 4, 5 e 6 da esquerda para direita e de cima para
baixo a partir da imagem original da figura 44.

O limiar baseado no valor maximo dos pixels da imagem de modulo ¢
fundamentado também no fato de que as regides de transi¢do estdo concentradas nos
valores de pixel mais elevados. Foi realizada uma divisdo desse valor maximo para
ajustar seu resultado ao conjunto de imagens de teste. Essa divisdo foi realizada com os
seguintes divisores 2,5; 5 e 10.

Nas figuras 49 e 50 temos os resultados desses testes para a imagem original da
figura 45, nos trés primeiros niveis da transformada wavelet médulo méximo. Note que
o resultado para o limiar igual a média (figura 50) e ao valor maximo do pixel da
imagem de modulo dividido por dez (linhas 3 da figura 49), fornecem um resultado

sobrecarregado: sdo muitos os pixels validados Com o limiar igual ao valor méximo do
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pixel da imagem de moddulo dividido por 2.5 aconteceu o contrario: poucos pixels foram
validados, o que comprometeu a conectividade de alguns conjuntos de marcadores
(linha 1 da figura 49). O resultado escolhido foi o igual ao valor maximo do pixel da

imagem de modulo dividido por 5 (linha 2 da figura 49) que apresentou coeréncia de

resultado para todas imagens de teste.

Figura 49 : Teste para determinar o limiar para validar os médulos méaximos. Linhas 1 ,2 e 30.02 0 0 10.02 474.2158119



Figura 50 : Teste para determinar o limiar para validar os modulos maximos. Limiar baseado na média
para os niveis 1,2 e 3 (da esquerda para a direita).

Essa escolha representa um compromisso entre validar o conjunto de bordas
do objeto semantico fechado e o menor niimero possivel alvos falsos. E importante
observar que o valor desse limiar deve ser ajustado visando o objetivo da utilizagdo da
transformagdo wavelet médulo maximo. Por exemplo, num sistema de supressdo de
ruido em que esses valores selecionados servirdo a reconstrugdo da imagem, pode ser
importante que seja fornecida uma faixa maior de validagao dos modulos para os niveis

maiores € menos impregnados de ruido.

5.4.3 — Escolhendo os mapas de borda

Cada nivel da transformada wavelet médulo maximo produz um mapa de
bordas da imagem. O primeiro passo para a extragao do objeto semantico através da
transformagdo watershed consiste em determinar qual desses mapas de bordas deveria
ser escolhido para, depois de processado, constituir-se na imagem marcadora. Pode ser
observado na figura 45 que, a partir do nivel 4, os mapas de borda se mostram ruins no
que diz respeito a delimitacao precisa do contorno dos objetos semanticos.

A escolha, entdo, fica restrita aos mapas de bordas dos niveis 1, 2 e 3 da
transformada wavelet médulo maximo. O mapa de bordas do primeiro nivel estd sempre
mais contaminado por ruido por conta de que, nesse nivel, a imagem ainda ndo foi
suavizada pelo processo da transformada wavelet binéria (secdo 5.2). O critério dessa
escolha ¢ subjetivo e ¢ condicionado ao fato que o mapa de bordas deve conter o objeto
semantico com suas bordas formando um conjunto o mais fechado possivel e com

menor nivel de ruido afim de evitar a detecgdo de alvos falsos.
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Na figura 51, 52 ,53 e 54 sdo vistos alguns resultados dessa escolha. Note
que ndo ¢ uma escolha monotona: cada imagem tem um mapa de borda de um nivel
diferente associado a essa escolha . Na figura 51 a escolha recai sobre o mapa de bordas
no nivel 3, por ser a Unica que apresenta as bordas do objeto semantico conectadas; na
figura 52 temos um resultado incomum: o mapa de bordas do nivel 1 ¢ o melhor, porém
o resultado do mapa de bordas do nivel 2 também ¢ muito bom; na figura 53 a escolha
recai sobre o mapa de bordas no nivel 2, que apresenta mais elementos do objeto
semantico e nao valida o reflexo do navio como no mapa de bordas 3; por fim, na figura
54 tanto faz utilizar os mapas de borda 2 ou 3 ja que apresentam resultados muito

proximos.

Figura 51 : Mapas de borda para os niveis 1,2 e 3 (da esquerda para a direita) da figura original (linha
sobre os mapas de borda).
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Figura 52 : Mapas de borda para os niveis 1,2 e 3 (da esquerda para a direita) da figura original (linha
sobre os mapas de borda).

e e e ¥ U

Figura 53 : Mapas de borda para os niveis 1,2 e 3 (da esquerda para a direita) da figura original (linha
sobre os mapas de borda).
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Figura 54 : Mapas de borda para os niveis 1,2 e 3 (da esquerda para a direita) da figura original (linha
sobre os mapas de borda).

A grande desvantagem dessa abordagem de se escolher o melhor mapa de
imagem para cada imagem, ¢ que esta escolha s6 pode ser realizada com a supervisao
humana. Isso impede o método de segmentacdo que esta sendo criado de ser
automatico. A multiresolugdo foi utilizada para resolver esse problema: ja que a maior
incidéncia de resultados da escolha recaiam nos mapas de borda dos niveis 2 e 3, e essa
escolha era quase sempre definida pelo mapa de bordas que continha o conjunto de
bordas do objeto semantico fechado, estes dois mapas foram combinados de uma
operagao de OU logico. Isso garante ao processo automagdo e conjuntos de borda
fechados para os objetos semanticos. Com essa combinacdo, no entanto, ¢ de grande
importancia a selecdo das bordas de importancia desse mapa de bordas, pois a
combinagdo desses mapas de borda de dois niveis pode conter elementos indesejados
que levem a alvos falsos. Note, por exemplo que a combinagdo dos mapas de borda dos
niveis 2 e 3 das figuras 52 e 53 conduz a mapas de borda mais carregados (figura 55).
Uma solucdo para esse problema sera apresentada na se¢do 6.2.2 com a selecdo das

bordas consideradas “importantes” para a segmentacao.
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Figura 55 : Mapas de borda combinando os niveis 2 e 3 das imagens 52 e 53.

No préximo capitulo sera descrito todo o método desenvolvido.

86






implementagdo de uma solucao para o problema da linha do horizonte (veja a sec¢ao
6.3.2 ). Por fim a dilatacdo das linhas de borda dos marcadores escolhidos e uma
esqueletonizacdo desse resultado sdo computados e combinados para a obtengdo do
conjunto de marcadores.

O processo de simplificacdo da imagem consiste na computagdo do
gradiente morfoldgico espesso da imagem (vide se¢do 4.3).

Tendo sido obtidos o marcador e a imagem simplificada ¢ executada a
transformagao watershed. Uma filtragem final, ndo linear, ¢ executada para a retirada de
eventuais pequenos objetos espurios que tenham permanecido durante todo o processo
de segmentagao.

O método foi desenvolvido utilizando o programa MATLAB® 5.3 ¢ o
“toolbox” de morfologia desenvolvido pela SDC Information Systems versdo 0.14
obtido em http://www.mmorph.com. No apéndice B as fun¢des morfoldgicas utilizadas

em nosso método estao relacionadas com as ferramentas do “toolbox” de morfologia.

6.2 — O primeiro passo: detectando os objetos semanticos e
construindo o conjunto de marcadores

6.2.1- Detectando as bordas dos objetos semanticos

Como o “mecanismo de segmentacdo” humano, a extracdo automatica de
objetos semanticos por computador precisa de informagdes a priori destes objetos. O
conhecimento a priori para a extracdo de objetos em infravermelho ¢ que estes se
encontram em regides de transientes, destacados por conta da sua diferenca de
temperatura com o ambiente. Entdo o problema de detectd-los se transforma no
problema de detectar suas bordas. Infelizmente, em grande parte das imagens
infravermelho o nivel de ruido ¢ alto, o que pode conduzir a segmentacdo de elementos
ndo semanticos que podem ser tratados como alvos falsos, se pensarmos em aplicagdes
de vigilancia e classificagdo de alvos.

O detetor de bordas escolhido nessa abordagem foi o que se utiliza da
transformada wavelet médulo maximo [12] [13]. O uso e o motivo da escolha deste tipo
de detetor foi detalhada na secdo 5.4.1. Em linhas gerais podemos afirmar que o uso da

informagdo contida no conceito da transformada wavelet modulo maximo ¢ feito através
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partir dos componentes da transformada wavelet binéria nos niveis dois e trés. Agora ¢
necessario escolher dentre essas bordas quais as que pertencem a objetos significativos.

Geralmente, as fronteiras das estruturas coerentes e importantes dentro de
uma imagem originam as linhas de borda maiores [13] [31] [32]. Assim foi assumido
que as linhas de borda menores correspondem a ruido ou estruturas irrelevantes. Esse
objetivo ¢ comum as tarefas de compressdo como em [13] [31] e [32]. Porém nesses
trabalhos a tarefa de busca dessas estruturas ¢ realizada de maneira diferente: cada pixel
de médulo méximo valido da imagem de bordas em cada nivel ¢ classificado de acordo
com sua vizinhanga (quantos vizinhos e qual a dire¢do). A partir dessa classificagdo e da
conseqiiente determinacdo dos pixels de extremo de cada linha de borda, ¢ calculado o
tamanho desta linha de borda (numero de pixels encadeados) e esta ¢ descartada se
menor que um determinado tamanho. Em nosso trabalho, afim de eliminar linhas
menores que um determinado tamanho, deixando as outras intactas, o operador
morfologico abertura por area foi executado. A escolha desse operador morfologico se
deve a sua menor complexidade e menor tempo de processamento. Como foi visto na
secdo 3.13.1 a abertura por area ¢ um filtro ndo linear que remove todos os componentes
conectados cuja a area da superficie seja menor que um valor dado de limiar.

Esse limiar cujo significado, nesse caso, ¢ o nimero de pixels encadeados a
partir do qual vai se considerar uma linha de borda como pertencente a um alvo
verdadeiro, foi determinada empiricamente e o seu valor ¢ de 100 pixels encadeados. A
sua determinacdo foi realizada usando 50, 100, 200 e 300 pixels encadeados a cada
teste. O valor determinado mostrou-se eficiente ao longo de todas as imagens testadas.
Na figura 58 sdo apresentados alguns resultados dessa determinagdo. Observe que em
alguns casos (exemplo 1) seria possivel aumentar o valor desse limiar, entretanto este
perderia objetos semanticos muito pequenos (caso do exemplo 2) ou com bordas
compostas por pequenos segmentos de linhas. E conveniente observar que esse valor foi
ajustado para nosso conjunto de imagens de teste que tinha em vista ser o mais genérico
possivel e retirar o maior nimero de linhas de borda ndo significativos possivel. Para

aplicagdes com imagens de distancia e tipo especificos esse valor pode ser reajustado.
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Exemplo 1

Linha 1: imagem original, mapa de bordas obtido pela combinacgdo dos niveis 2 e 3 da
TWMM e abertura por area executado sobre esse mapa de bordas com valor 50.
Linha 2: abertura por area executado sobre o mapa de bordas da linha 1 com valores
100, 200 e 300 respectivamente

Exemplo 2

Linha 1: imagem original , mapa de bordas obtido pela combinagdo dos niveis 2 e 3 da
TWMM e abertura por area executado sobre esse mapa de bordas com valor 50

Linha 2: abertura por area executado sobre o mapa de bordas da linha 1 com valores 100, 200
e 300 respectivamente
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Exemplo 3

Linha 1: imagem original , mapa de bordas obtido pela combinaggo dos niveis 2 € 3 da TWMM e
abertura por area executado sobre esse mapa de bordas com valor 50

Linha 2: abertura por area executado sobre o mapa de bordas da linha 1 com valores 100, 200 ¢
300 respectivamente

Figura 58 : Exemplos de teste para determinar o limiar da abertura por area que simplifica o
mapa de bordas obtido pela combinagdo dos niveis 2 ¢ 3 da TWMM.

6.2.3 — O problema do horizonte

Uma das principais aplicagdes de um sistema de segmentagdo de imagens
em infravermelho ¢ a vigilancia. Nesse caso ¢ vital o delineamento preciso do formato
do alvo para uma classificagdo correta, seja ele um alvo marinho, aéreo ou terrestre. Em
casos de visdes panordmicas que contenham navios, avides ou veiculos terrestres, o
horizonte pode aparecer na imagem e causar o efeito indesejado de ser detectado e
considerado como alvo, ou compor um conjunto de bordas errado para a classificagao.
Em [14] ¢ relacionado um trabalho que, para fugir desse efeito, simplesmente rejeita
imagens com horizonte! Em nossa abordagem, ja que o horizonte compde uma borda
suficientemente grande para passar pela operagdo de abertura por area (secdo 6.2.2),
esta pode compor um marcador com as margens da imagem e ser detectada pela

transformagao watershed. Para a solucdo desse problema foi idealizado um processo
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baseado em morfologia matematica cujo diagrama em blocos pode ser visto na figura

59.

marcadar
da margem
esquerda

I

Reconstrucdo
— g
por dilatagao

1

p|Reconstrugda)
por dilatag 3o

marcadar
da margem
direita
N,
—
J o1
imagem
mas cara
s final

gradiente | g
horzantal

Figura 59 : Diagrama em blocos do processo de retirada da linha do horizonte.

Primeiro, antes da descri¢do desse processo, ¢ preciso se ter a no¢do do que
¢ o horizonte para uma imagem. O horizonte pode ser considerado como uma linha
horizontal, ou com alguma inclinag¢do, que toca as duas margens verticais da imagem.
Portanto, testar se a imagem tem elementos que tocam simultaneamente as duas
margens ¢ o primeiro passo para uma solucdo eficaz. A partir do resultado positivo
deste teste, esses elementos devem ser retirados. Isso ¢ realizado com a utilizacdo de
uma operagao logica E de duas reconstru¢des morfoldgicas por dilatagdo (vide segdo
3.12.3.1). As imagens marcadoras para essas reconstrucdes sao construidas da seguinte
maneira: uma com as duas colunas de pixel mais préximas a margem esquerda e outra
com as duas colunas de pixel mais proximas a margem direita. Essas duas imagens

marcadoras tem como imagem mascara a propria imagem das bordas escolhidas, que ¢
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aquela que resultou da combinacao dos niveis 2 e 3 da transformada wavelet mdodulo
maximo (veja diagrama da figura 57) depois de passar pelo operador morfologico
abertura por area (secdo 6.2.2). A operacdo de reconstrugcdo por dilatacio com o
marcador da margem esquerda seleciona todos os elementos que tocam a margem
esquerda, enquanto que com o marcador da margem direita sdo selecionados os

elementos que tocam a margem direita (vide figura 60).

Figura 60 : Retirada de objetos que tocam simultaneamente as duas margens da imagem
imagem madscara (a), reconstrugdo por dilatacio com uma imagem marcadora (semente)
constituida pelas duas colunas mais proximas a margem esquerda (b), reconstrugdo por dilatacdo
com uma imagem marcadora (semente) constituida pelas duas colunas mais proximas a margem
direita (¢ ) e E logico dessas duas reconstrugdes.(d).

A operacdo E l6gico entre estes duas imagens resulta em uma imagem com
os elementos que tocam as duas margens ao mesmo tempo. Bastaria diminuir a imagem
das bordas escolhidas (imagem mascara da figura 59) por essa das bordas que tocam
simultaneamente as duas margens para eliminar o horizonte, se apenas a linha do

horizonte tocasse as duas margens. No entanto, esse procedimento retiraria todas as
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estruturas que tocam as duas margens, bem como objetos que tocassem o horizonte,

apesar de serem objetos semanticos (vide figura 61).

(d) (e)

Figura 61 : Problema da linha do horizonte: imagem mascara (a), reconstru¢ao por dilatagdo com uma
imagem marcadora (semente) constituida pelas duas colunas mais proéximas a margem esquerda (b),
reconstrucdo por dilatacdo com uma imagem marcadora (semente) constituida pelas duas colunas mais
proximas a margem direita (c) , E ldgico dessas duas reconstru¢des (d) e imagem mascara menos a
imagem formada pelo E 16gico das duas reconstrugdes por dilatacdo(e).

Esse problema foi evitado com a realizagdo de um gradiente morfoldgico
horizontal (secdo 3.3). Esse tipo de gradiente preserva elementos que tocam a linha do
horizonte ou as duas margens mas ndo sdo completamente horizontais. E preciso
atentar-se ao fato de que estamos obtendo o marcador para a segmentacdo. Assim,
mesmo que esse processo de retirada dos efeitos da linha do horizonte desconecte
conjuntos fechados em pequenos segmentos a dilatacdo a ser realizada na fase seguinte
(secdo 6.2.4) voltara a fechar esses conjuntos. Na figura 62 ¢ possivel ver o efeito desse

gradiente horizontal.
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Figura 62 : Gradiente horizontal como parte do processo para a solu¢do do problema da linha do
horizonte.

A imagem madscara ¢ diminuida daquela composta pela combinagdo das
reconstru¢des morfologicas por dilatagdo e combinada a esta composta pelo gradiente
direcional horizontal através de um OU logico, o resultado compora o conjunto final das

bordas escolhidas como marcadores (vide figura 63).

Figura 63 : Mapa de bordas antes (esquerda) e depois (direita) do tratamento do problema do
horizonte.

6.2.4 — Finalizando o marcador

O procedimento para a finalizagdo do marcador ¢ mostrado no diagrama em

blocos da figura 64.
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Figura 64 : Diagrama em blocos do processo de finalizagdo do marcador para a transformagao
watershed.

Nesse ponto, a imagem bindria obtida, que representa o conjunto das bordas
escolhidas como marcadores, ¢ dilatada usando um elemento estruturante quadrado de
tamanho 6X6 pixels . Essa dilatagdo, como pode ser visto na se¢do 4.3, aumenta a
regido da imagem em que sera realizada a imposicao de minimo para a transformacao
watershed, garantindo assim que as bordas do objeto semantico estardo contidas nessa
regido. O processo da transformacdo watershed considera como marcador valido um
conjunto binario que possua, pelo menos, um pixel branco cercado por uma regido de
pixels pretos. Essa dilatacdo realizada pode fazer com que isso ndo aconteca para
pequenas estruturas de alvos verdadeiros. Para garantir que mesmo essas pequenas
estruturas possuam um pixel branco dentro de uma regido preta um operacdo de
esqueletonizacdo da imagem dilatada seguida por uma abertura por area nesse esqueleto
¢ realizada. A imagem dilatada e este esqueleto filtrado sdo combinados com uma
operagdo logica OU (vide figura 65). Essa abertura por érea, realizada apods a
esqueletonizagdo, ¢ executada de forma a diminuir os pixels brancos inseridos dentro
das regides negras, tentando, assim, evitar que pequenas estruturas que tenham
atravessado todo o processo até aqui e que sao objetos irrelevantes sejam segmentados.

Seu tamanho determinado empiricamente ¢ de 10 pixels encadeados.
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Figura 65 : Esqueletonizagdo do marcador. Marcador antes da esqueletonizagdo (a), esqueleto
do marcador (b), abertura por area do esqueleto (c), marcador final representando uma operacgao
de E légico entre o marcador inicial e o esqueleto reduzido(d)

Na figura 66 pode ser visto um marcador com e sem o uso desse artificio
baseado no esqueleto, bem como o produto final relacionado a este.

Convém observar que para imagens muito impregnadas de ruido, tais como
video sintético, que formam estruturas que sdo detectadas pelo procedimento descrito
até aqui, a esqueletonizagdo/abertura por area deve ser abandonada, afim de manter-se

bons resultados de segmentacdo (veja imagens da figura 74 — pagina 110).
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Figura 66 : Marcadores propostos. Da esquerda para direita e de cima para baixo: marcador sem a
composicdo com o esqueleto (a) e resultado final da segmentagdo (b); marcador com a composi¢do com o
esqueleto (c) e resultado final da segmentacao (d)

6.3 — Segundo passo: a simplificacdo da imagem

A aplicacdo da transformacdo watershed diretamente na imagem, sujeita o
resultado a sobre-segmentacdo devido a presenca de minimos locais ndo significativos.
A maneira de evitar essa segmentagdo excessiva ja foi abordada por Meyer e Beucher
[11] que estabeleceram o uso de marcadores e a simplificagdo da imagem como
procedimentos chave. No método aqui proposto o procedimento para a simplificagdo ja
foi descrito (sec¢ao 4.3). Esta ¢ realizada com um gradiente morfologico espesso (se¢ao

4.3). Na figura 67 vemos o efeito da simplificagdo.
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Figura 67 : Imagem original e imagem simplificada.

6.4 — Ultimo passo: a transformagéio watershed

J& que o marcador foi obtido e a imagem original foram simplificados, a
transformagdao watershed pode ser executada. Depois da computacdo desta, uma
abertura por area ¢ executada para a retirada de qualquer objeto segmentado que possua
menos de 150 pixels encadeados. Essa abertura por area segue a mesma filosofia de
considerar que elementos de borda maiores (ou com mais pixels encadeados) sdo os
mais importantes na cena, e, portanto, pequenas estruturas tendem a ser alvos falsos que
permaneceram mesmo depois de todo o processo de segmentacdo e também foi
determinada empiricamente . Na figura 68 ¢ possivel ver a influéncia dessa abertura por
area no resultado final. Note que apesar do limiar dessa abertura por area ser maior do
que aquele desenvolvido na secdo 6.2.2 para a retirada de bordas nao significativas na
imagem de bordas obtida pela combinagdo de dois mapas de borda selecionados da
transformada wavelet moédulo maximo (se¢@o 5.4.3), ndo ha prejuizo para o contorno do
objeto semantico pois a tendéncia da transformada watershed é conectar essas bordas,
aumentando, assim, o nimero de pixels encadeados pelo contorno do objeto e pelos

alvos falsos.
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Figura 68 : Watersheds antes (esquerda) e depois do filtro final de abertura por area.

101



7 - RESULTADOS

7.1 - Introducao

Afim de avaliar a eficiéncia do método proposto, um conjunto bastante
diverso de imagens em infravermelho foi segmentado com o uso deste. Essas imagens
foram obtidas através de uma camera AN/AAS-44V “Forward-Looking Infrared”
(FLIR), montada no nariz de um helicéptero SH-60B e de uma camera FLIR Prism DS
fixa em um laboratério e em locagdes. Fazem parte deste conjunto de imagens navios,
carros de combate, pessoas e objetos. Essas imagens possuem objetos semanticos acima
e abaixo da temperatura ambiente indiscriminadamente, em cendrios proximos ou em
vistas panoramicas.

A avaliagdo dos resultados foi realizada de maneira subjetiva, a partir da
observagao da presenga ou nao de alvos falsos e da exatidao da borda final extraida
quando esta ¢ sobreposta a imagem original.

Ao longo do método algumas varidveis foram obtidas empiricamente e
validadas através do conjunto de imagens de teste. Sao estas:

- Limiar para a validacio do mddulo maximo da imagem de modulo obtida
através dos componente da transformada wavelet binaria (se¢ao 5.2).

- Linhas de borda “relevantes” (nimero de pixels encadeados) do mapa de bordas
obtido através da combinacdo dos mapas de borda dos niveis 2 e 3 (se¢do 6.2.2).

- Tamanho dos objetos irrelevantes que serdo desprezados pela filtragem final
(secdo 6.4).

Deve ser observado que a escolha de um conjunto de imagens bastante
diverso foi proposital, com a inten¢do de se ajustar essas varidveis para uma solugdo o
mais genérica possivel. No caso do uso desse método para solugdo de algum problema
especifico, € possivel o ajuste dessas varidveis para se aumentar ainda mais a eficacia

dessa abordagem.
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7.2 — Generalidade do resultado

Na figura 69 sao apresentados quatro resultados de segmentacao para quatro

tipos de objetos semanticos diferentes. Além disso estes se encontram em temperaturas

superiores (b e ¢) ou inferiores (a e d) ao meio ambiente, e em vdrias distancias.
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Figura 69 : Resultados da segmentag@o. Da esquerda para a direita em todos os quatro exemplos: imagem
original, bordas extraidas e bordas extraidas sobrepostas as imagens.(a) navio distante e mais frio que o
ambiente, (b) carro de combate proximo e mais quente que o ambiente, (c) grupo de pessoas a média
distancia e mais quente que o ambiente e (d) navio a média distancia e mais frio que o ambiente.

Nesse caso ¢ observado que a extracdo apresenta bons resultados nos quatro
exemplos ndo havendo alvos falsos, ndo importando a distancia do alvo ou se este estd a
uma temperatura superior ou inferior ao meio ambiente, atestando a robustez do

procedimento proposto para esses parametros.

7.3 — Solucéao para o problema da linha do horizonte

O problema da linha do horizonte ¢ o de detectar o objeto semantico sem

detectar a linha do horizonte (secdo 6.2.3). Este ¢ solucionado com eficacia com a

utilizagdo do método aqui proposto, como pode ser visto na figura 70.
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Figura 70 : Resultados da segmentacdo de imagens com a linha do horizonte. Da esquerda para a direita
em todos os quatro exemplos: imagem original, bordas extraidas ¢ bordas extraidas sobrepostas as
imagens.(a) navio (b) carro de combate (c) navio e (d) navio.

Note que em todas as imagens apresentadas a segmentacdo suprime a linha
do horizonte, mesmo naquelas em que o objeto semantico toca a linha do horizonte
(figuras 70 (c) e (d)).

Também foram testados objetos que tocam as duas margens, ou possuem
elementos que tocam as duas margens e que poderiam ser confundidos com a linha do

horizonte (figura 71).
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Figura 71 : Resultados da segmentacdo de imagens. Da esquerda para a direita em todos os quatro
exemplos: imagem original, bordas extraidas e bordas extraidas sobrepostas as imagens.(a) navio (b)
navio e (c) carro de combate.

Todos os objetos sdo detectados comprovando assim a eficiéncia do

procedimento adotado.
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7.4 — Pequenas estruturas e reflexos

Na figura 72 pode ser visto que pequenas e finas estruturas de imagens sao

e
(a)

extraidas.

(b)
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Figura 72 : Resultados da segmentacdo de imagens com estruturas pequenas ou finas. Da esquerda para a
direita em todos os quatro exemplos: imagem original, bordas extraidas e bordas extraidas sobrepostas as
imagens.(a) navio (b) navio (c) navio e (d) navio.

A deteccdo dessas estruturas poderia ser comprometida pelo processo de

dilatacdo das bordas extraidas, porém o processo de esqueletonizagdo seguido pela

abertura por area, descrito na se¢do 6.2.4, garante a detecgao correta.

Na figura 73 pode ser observado que estruturas tais como o reflexo do navio
em (a) e (b), do copo em (c) acertadamente nao sdo detectadas pelo método proposto.
Esse efeito também pode ser observado na figura 69 (¢) com relagdo ao o reflexo do
grupo e na figura 70 (a) com relagdo ao reflexo do navio e se deve ao valor do limiar
escolhido para a validagdo de um ponto de maximo como moédulo maximo (vide se¢ao

5.4.2). No caso, apesar desses reflexos serem transigdes percebidas pela imagem de

modulo ndo sdo maiores que aquele limiar.
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Figura 73 : Resultados da segmentacdo de imagens. Da esquerda para a direita em todos os quatro
exemplos: imagem original, bordas extraidas e bordas extraidas sobrepostas as imagens.(a) navio (b)
navio e (c) copo

7.5 — Imagens com video sintético

O problema de imagens com ruidos convencionais inerentes a aquisicao das
imagens ¢ esgotado na deteccdo e construcdo dos marcadores. Entretanto, cameras
infravermelhas relacionadas com operacdes de vigilancia podem oferecer a extragao de
objetos semanticos imagens compostas com video sintético. O video sintético em
questdo compreende um conjunto de informagdes sobre a imagem tais como hora,
temperatura de determinados pontos, entre outras. Essas informagdes sdo sempre
formadas por variacdes bruscas e podem fornecer conjuntos fechados quando do
processo de extracdo dos marcadores. Isso faz com que o processo de segmentagdo
tenha que ser ajustado sob pena de aumento na detec¢do de alvos falsos. Uma maneira

de ajuste possivel ¢ a de ndo executar a esqueletonizacio sugerida na se¢do 6.2.4.
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Figura 74 : Resultados da segmentagdo de imagens com video sintético. Da esquerda para a direita em
todos os quatro exemplos: imagem original, bordas extraidas e bordas extraidas sobrepostas as imagens.
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Na figura 74 pode ser visto que o resultado ¢ bom , se levarmos em conta a
profunda impregnacdo da imagem com alvos falsos artificiais provenientes do video

sintético.

7.6 - Concluséao

Os resultados obtidos ao longo do conjunto de imagens de teste
demonstraram a robustez e a generalidade da solugdo sugerida nesse método. Problemas
relacionados tais como o da linha do horizonte e dos reflexos dos objetos semanticos
sdo contornados. Para objetivos especificos de deteccao pequenos ajustes ou adaptacdes

podem ser realizadas com aumento da qualidade do resultado.
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8 — CONCLUSOES E SUGESTOES

A érea de processamento de imagens estd ligada a manipulagdo e andlise de
imagens via computador. Existem, basicamente, dois grupos de aplicacdo para o
processamento de imagens: melhoria da qualidade da imagem para interpretacao
humana e processamento da imagem para visdo artificial. A segmentacdo de imagens
sem supervisao esta associada ao segundo grupo e¢ ¢ um dos mais desafiadores
problemas para a visdo artificial. A extragdo de objetos de imagens em infravermelho ¢
de grande interesse tanto para aplicagdes no setor militar como no comercial , € a
transformagao watershed tem sido pouco explorada para a segmentagdo deste tipo de
imagem, apesar de ser uma poderosa ferramenta morfologica.

Uma nova abordagem para a detec¢do automatica de objetos semanticos em
imagens infravermelhas foi proposta neste trabalho. Este método encontra sucesso
utilizando a combinagdo das técnicas da transformada wavelet para extragdo de bordas
com a morfologia matematica. Como pode ser visto ao longo dos capitulos 5 ¢ 6 o
processo ¢ inteiramente automatico, com resultados robustos. Além disso foi encontrada
uma solucdo para o problema da linha do horizonte, que atinge, especialmente, a
detecgdo de alvos. Outra vantagem do método € que este dispensa uma fase de filtragem
preliminar da imagem antes da fase de escolha do marcador , dado que ela ¢ realizada
pelo processo da transformada wavelet modulo maximo.

Um sistema de classificacdo, tipicamente, tem trés componentes principais:
segmentacdo da imagem, extragdo do objeto e classificagdo do objeto. A precisdo da
segmentacao € crucial num processo de classificacdo. Em nossa abordagem, a
segmentacdo e a extragdo do objeto sdo uma coisa sO. Isso foi possivel gragas a o
conhecimento das caracteristicas intrinsecas do objeto a ser extraido e a aplicagdo desse
conhecimento no processo de constru¢do dos marcadores.

O objetivo seminal desse trabalho estava na criagdo de um método eficiente
e preciso para a segmentacdo de navios em imagens em infravermelho, fazendo parte de
um projeto, desenvolvido no Instituto de Pesquisas da Marinha, de um classificador
baseado em assinaturas infravermelhas de navios. O resultado da segmentagdo serviria

de dado de entrada para um método de classificagdo baseado em uma rede neural [34]
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treinada com uma biblioteca de assinaturas de navios em infravermelho. Essas
assinaturas correspondem a imagens em infravermelho de navios tomadas a uma
distancia fixa e a partir de oito dngulos de observacdo. No decorrer do desenvolvimento
do método de segmentacdo foi perseguido o objetivo de tornd-lo o mais genérico
possivel sem perder a precisao para as imagens de navios. A partir dos resultados ¢
possivel a comprovacdo de que esses objetivos foram alcangados, ja& que os objetos
semanticos sdo extraidos em qualquer posi¢do da cena, em temperaturas acima ou
abaixo do ambiente e conectadas ou ndo a linha do horizonte.

Como sugestdo para a continuidade deste trabalho, alguns topicos de
pesquisa podem ser abordados:

. A efetiva integracdo deste método de segmentagdo com um sistema de

classificacdo para alvos especificos. Existe uma previsdo para a integragao

dessa abordagem de segmentacdo com o método de classificacao

desenvolvido em [34] no segundo semestre do ano corrente.

. A utilizagdo desta técnica de segmentagcdo em outros tipos de imagem que

possuam como conhecimento a priori para a sua segmentacdo a localizagdo

da regido de interesse em transientes, ou seja, nas bordas do objeto. Estio

em curso estudos iniciais para a utilizagdo do método proposto em imagens

com baixa profundidade de campo, com boas perspectivas quanto ao

resultado.

A classificagdo prévia da imagem de entrada por alguma técnica
automdtica pode auxiliar numa posterior modificagdo adaptativa dos

parametros, adequando a técnica proposta a outros tipos de imagem.
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APENDICE A

Algoritmo para realizacdo da transformada wavelet binaria e
sua inversa

Supondo que as wavelets y'(x,y) e y*(x,y) sdo separaveis ¢ podem ser

caracterizados pelos filtros discretos H, G, K e L cujos coeficientes estdo descritos na

tabela 1, e denominando H,, G,, K,, e L, os filtros discretos obtidos a partir da
colocagdo de (27 —1) zeros entre os coeficientes dos filtros H, G, K e L, ¢ definindo D

como o filtro em que sua resposta ao impulso corresponda ao pulso de Dirac, ou seja, €

igual a 1 em 0 e a 0 em qualquer outro valor, o algoritmo seguinte realiza a

transformada wavelet binaria de duas dimensdes de uma imagem S/ conforme

descrito em [13]. Em cada escala 2’ o algoritmo decompde S;, f em S [, W)\ f e

w2 f

i1
j=0
while (j < J)
Wit =54 1+(G,,0)

J

1
2d _ L qd
W;Hl - }\, Sz/f*(Dan)
Jj
d d
Szjﬂf:Sij*(H/’Hj)
j=j+1

end

Assim ao convoluirmos o filtro G; com a imagem original ou a ja suavizada

por H; (dependendo da escala ou nivel), na diregdo da abcissa x estaremos obtendo

W) f e, ao convoluirmos na diregdo da ordenada y teremos W)/ através das escalas
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j. E conveniente lembrar que todos os componentes obtidos através desse processo de

transformada wavelet bindria possuem o mesmo tamanho da imagem original.

As provas para a validade desse algoritmo podem ser encontradas em [13].

O algoritmo de reconstrucdo utiliza os filtros K, e L, bem como o filtro H ;

cuja fungdo de transferéncia é o complexo conjugado do filtro H; e obtém S f através

da recuperagio, em cada escala 2/, do sinal Sj/_l f a partir de

2.d o .
W;/Hf .
j=J
while (j > 0)
d 1,d
Si.f =2 (K

j=i-1

end

Ly ) W (Ljfl K )

d 1,d
Sz/+1fj W;/Hf e
+ Szdff *(Ej—laﬁj—l)

Tabela 1: Coeficientes dos filtros separaveis que realizam a transformada

wavelet binaria

N H G K L

-3 0.0078125 0.0078125
-2 0.054685 0.046875
-1 0.125 0.171875 0.1171875
0 0.375 -2.0 -0.171875 0.65625

1 0.375 2.0 -0.054685 0.1171875
2 0.125 -0.0078125 0.046875
3 0.0078125

Devido a discretizacdo o mdédulo maximo da wavelet de um degrau nao tem

a mesma amplitude em todas as escalas como deveriam em um modelo continuo. As

constantes A ; que sdo dadas na tabela 2 compensam esse problema.
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Tabela 2: Coeficientes de normalizacao

1 1.5
2 1.12
3 1.03
4 1.01
5 1.00

>5 1.00

Os problemas de borda sdo solucionados através da utilizacdo de colunas e
linhas simétricas a imagem com respeito as suas bordas. Isso deve ser levado em conta
quando da execucdo da convolucdo para a obtengdo precisa das linhas e colunas

relevantes ao processo.
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APENDICE B

Funcdes utilizadas para a implementacédo dos operadores
morfoldgicos

Para a implementacdo do método desenvolvido nesse trabalho foi utilizado
o programa MATLAB® versao 5.3 e o “toolbox” de morfologia desenvolvido pela SDC
Information  Systems  versao 0.14 disponivel no endereco eletronico
http://www.mmorph.com.

A primeira funcdo utilizada ¢ a abertura por area que realiza a escolha das
linhas de borda (sec¢do 6.2.2). A funcdo do MATLARB é:

Y = mmareaopen (F, A) onde:

F = Imagem binéria ou em tons de cinza

A = Numero de pixels conectados

Y = Imagem resultante da operacdo

Essa operagdo ¢ ainda utilizada na redugdo do esqueleto (secdo 6.2.4) e
depois da transformagdo watershed (secao 6.4).

Para resolver o problema do horizonte (secdo 6.2.3), primeiro € utilizada a
reconstrucao morfoldgica por dilatagdo onde ¢ utilizada iterativamente a funcao:

Y = mmcdil ( F, G, B, N), onde:

F = Imagem binaria ou em tons de cinza (imagem marcadora)

G = Imagem binaria ou em tons de cinza (imagem mascara)

B = Elemento estruturante

N = Numero de iteragdes

Y = Imagem resultante da operacao

Também ¢ utilizada para a solugdo do problema do horizonte a operagao
gradiente morfologico:

Y = mmgradm(F, BDIL, BERO), onde:

F = Imagem binaria ou em tons de cinza

BDIL = Elemento estruturante para a dilatagdo (nesse caso ¢ uma linha de

tamanho 2 pixels encadeados)
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BERO = Elemento estruturante para a erosdo (nesse caso ¢ uma linha de
tamanho 2 pixels encadeados)

Y = Imagem resultante da operacdo

Para a finalizacdo do marcador, primeiro € necessario a realizagdo de uma
dilatagdo por um elemento estruturante quadrado de tamanho 6X6 (se¢ao 6.24):

Y = mmdil (F , B), onde:

F = Imagem binéria ou em tons de cinza

B = FElemento estruturante que, no caso foi realizado com a fungao
mmsebox(6)

Y = Imagem resultante da operacao

Para a finalizagdo do marcador também ¢ utilizada a fungcdo que compde o
esqueleto:

Y = mmskelm ( F ), onde:

F = Imagem binaria

Y = Imagem resultante da operacgdo

O gradiente morfologico espesso que simplifica a imagem (secdo 6.3) ¢
realizada com a mesma fungdo de gradiente morfologico descrito para o gradiente
horizontal, contudo BDIL e BERO s3ao compostos por um quadrado de 10X10. Isso
garante a espessura maior das bordas da imagem de gradiente (se¢do 3.3).

A transformacdo watershed (se¢do 6.4) ¢ realizada a partir do marcador e a
funcdo do MATLAB é:

Y = mmcwatershed (F ,G, BC), onde:

F = Imagem em tons de cinza

G = Imagem bindria ou em tons de cinza (imagem marcadora)

BC = Elemento estruturante que representa a conectividade da watershed
(em nosso caso foi utilizado mmsebox)

Y = Imagem resultante da operacgdo
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