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RESUMO

Atuamente, o estudo da superficie de Marte € de interesse de muitos programas de
exploragdo espacial, o que justifica 0 numero relevante de sondas enviadas ao planeta com o
intuito de coletar amostras e produzir imagens da superficie. Com a melhora gradual dos
sistemas sensores, 0s dados coletados pelas sondas podem produzir imagens com riqueza de
detalhes que facilitam a identificagdo de alvos presentes nessas imagens. Consequentemente,
existe um grande arquivo de imagens digitais da superficie marciana, sendo que esse arquivo
cresce a uma taxa maior do que a capacidade do ser humano em extrair dados relevantes
dessas imagens. Dentre os avos presentes nas superficies planetarias e lunar, as crateras de
impacto se destacam, ndo sO ha superficie de Marte, mas na maioria delas. A identificacéo e
contagem dessas crateras tém importancia crucial no estudo dos planetas, devido a grande
guantidade de informagdes que uma analise detal hada de sua distribui¢éo e morfologia podem
trazer. As crateras de impacto representam a Unica ferramenta disponivel para medir,
remotamente, a idade relativa de formagdes geoldgicas em planetas. Além disso, elas sdo
importantes para a exploragdo espacial, visto que o homem tem se preparado para o envio de
uma futura missdo espacial, tripulada, para o planeta Marte. Dadas essas relevancias, foi
desenvolvida nesta dissertacdo uma metodologia que inclui técnicas de processamento digital
de imagens e reconhecimento de padrdes, com o objetivo de realizar a deteccéo de crateras de
impacto na superficie de Marte. Para tanto, a metodologia adotada foi dividida em trés etapas
principais. a primeira foi afase de selecéo dos candidatos, na qual foi utilizada a Morfologia
Matematica, seguida da fase de reconhecimento de padrdes, na qual se empregou técnicas de
Template Matching via Transformada Rapida de Fourier. Nesta segunda fase foi associado um
volume de probabilidade, gerado a partir da correlagcdo de templates com a cenadaimagem. A
terceira e Ultima etapa, constituiu-se da analise do volume de probabilidade, na qual se adotou
certo valor de probabilidade, em seguida aplicou-se a medida de circularidade e novamente
operadores morfol 6gicos para completar a identificagdo de crateras de impacto. Esse método
adotado baseou-se no trabalho de Bandeira, Saraiva e Pina (2007), no qual o processo de
deteccdo de crateras também consistiu de trés fases. No entanto, esse trabalho se diferencia na
primeira etapa, na qual os candidatos as crateras foram selecionados por meio de um
algoritmo de deteccdo de contornos. As outras duas fases seguem como citado acima. Como
areas de estudo, foram selecionadas imagens digitais obtidas pela cAmera THEMIS — Thermal
Emission Imaging System, a bordo da sonda Mars Odyssey. Essa sonda foi langada em 2001 e



orbita o planeta até os dias atuais. Foram utilizadas trés imagens da superficie do planeta.
Devido a baixa eficiéncia do Matlab em processar imagens de grandes dimensdes, foi
necessario recortar essas imagens em 48 subimagens. Destaforma, a metodol ogia teve que ser
eficiente na deteccdo das crateras de impacto nas 48 subimagens. Os resultados alcangados
comprovaram a viabilidade do uso conjunto da Morfologia Matemética e Template Matching
via Transformada Rapida de Fourier, com vistas a deteccdo de crateras de impacto na
superficie de Marte, a partir de imagens digitais. Os resultados obtidos podem apoiar projetos
em diversas areas do conhecimento que tém interesse na exploracéo da superficie marciana,

tais como cartografia, geologia, fisica, astronomia, dentre outras.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Morfologia Matemética, Template Matching via
FFT, Processamento Digital de Imagens, Marte, Crateras de Impacto.



ABSTRACT

Currently, the study of Mars surface has been interesting to a sort of space
exploration programs which justify the relevant number of probes launched to this planet.
Consequently, there’s a huge orbital image file from Martian surface. With sensors whose
gpatial resolution has been getting better and better, the amount of information contained on
these images grows on a rate higher than the capability of human being on extracting relevant
data from these images. Among the present targets on planetary and lunar surface, impact
craters stand out, not only on the surface of Mars, but on most of them. Identifying and
counting these craters have a crucial significance on the study of planets, due the great
amount of information available on a detailed analysis of them. They represent the only
available tool to make remote measures about the relative age from geological formations on
planets. Besides, they are important to space exploration since man has been prepared to send
a future manned space mission to Mars. Given these relevancies, it had been developed on
this dissertation a methodology that includes techniques for digital image processing and
pattern recognition, aiming to detect impact craters on the surface of Mars. In order to that,
the methodology was divided into three main steps. The first phase is the selection of
candidates, which was used Mathematical Morphology, followed by the pattern recognition
phase, applying Template Matching techniques by way of Fast Fourier Transform. In this
second phase, a volume of probability was associated, which was generated from correlation
of templates with the scene of image. Finally, the analysis of the volume of probability, which
was applied the measure of circularity and again morphological operators to fulfill the
identification of impact craters. This methodology was based on the works of Bandeira,
Saraiva and Pina (2007), whose craters detection process has been aso into three phases.
However, this work differs on the first phase, in which candidates has been selected through
an edge detection algorithm. The other phases follow the same. As study areas were selected
digital images obtained from THEMIS camera — Thermal Emission Imaging System, aboard
the Mars Odyssey probe. This probe was launched in 2001 and orbits the planet up until now.
Three surface planet images were used, which form an image mosaic. Due to the low
efficiency of Matlab to process images with large dimensions, it was necessary to cut these
images in 48 sub images. Thus, methodology must be efficient on impact craters detection on
these 48 sub images. The achieved results proved the feasibility of joint use of Mathematical
Morphology and Template Matching by way of Fast Fourier Transform, aiming to detect



impact craters on Mars” surface using digital images. These results may give support projects
in severa areas of the knowledge interested on Martian surface exploration, such as

cartography, geology, physics, astronomy, among others.

Keywords. Remote Sensing, Mathematical Morphology, Template Matching by FFT, Digital

Image processing, Mars, Impact Craters.
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Deteccdo de Crateras de Impacto em Imagens Digitais. Estudo de caso: Superficie de Marte 15

1 INTRODUGCAO
11 CONSIDERAC;GESINICIAIS

Marte € um planeta geologicamente muito diverso, com terrenos altamente
craterados, vul cdes gigantescos, enormes canions, extensivos campos de dunas, e numerosos e
diferentes tipos de canais supostamente escavados por agua liquida. Estdo em Marte, 0 maior
vulcéo do sistema solar: o Monte Olimpo, o “grand canyon”: o Vales Marineris, e a maior
cratera. a bacia de Hellas, que possui 3300 km de extensdo (CARVALHO e GUILHEN,
2000).

Atualmente, o estudo da superficie de Marte é de interesse de muitos programas
de exploracdo espacial, o que justifica 0 grande nimero de sondas enviadas ao planeta.
Conseguentemente, um numero relevante de imagens da superficie do planeta tem sido
obtido. Por meio dessas imagens, € possivel a identificacdo e contagem de crateras de
impacto, as quais tém importancia crucial no estudo do planeta.

As crateras de impacto sdo estruturas geoldgicas formadas pela colisdo de
meteoritos com a superficie de um planeta. Elas sGo uma das caracteristicas que mais
sobressaem visualmente numa superficie planetéaria, sendo a sua formagdo um processo
geoldgico que ocorre em todo o sistema solar (HEAD, 2007). E por ser o principal escultor
das superficies planetérias, justifica-se 0 motivo de varios estudos realizados pela comunidade
cientifica.

O estudo das crateras de impacto em superficies planetarias possui varios fins, tais
como: 0 da compreensdo do proprio processo de craterismo, o do conhecimento da natureza
dos terrenos que foram avo dos impactos e o da andlise e compreensdo dos processos de
degradacdo (MALIN et a., 1992). E através do estudo do tamanho e da frequéncia das
crateras de impacto na superficie, que € possivel estimar aidade do terreno em questdo. Alias,
as crateras de impacto sdo a Unica ferramenta disponivel que permite estimar, remotamente, a
idade relativa de superficies planetérias.

A identificagdo de crateras em superficies planetérias também assume importancia
crucial para a exploragéo espacial, visto que 0 homem tem se preparado para o envio de uma
futura missdo espacial tripulada para o planeta Marte. Recentemente, 0s centros de pesquisa
da ESA (European Space Agency) e da Roscosmos (Agéncia Espaciad Federal Russa)

lancaram um projeto para uma futura missdo tripulada a Marte. O projeto denominado
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MARS500, prepara uma missdo para a exploragdo do planeta com um grupo de seis
pesquisadores que explorardo a superficie marciana por 30 dias. O tempo total da simulagéo
sera de 520 dias, que € 0 tempo necessario para uma viagem de ida e volta a Marte, com 0s
trinta dias de exploracdo na superficie. A equipe permanecera trancada em uma capsula de
aproximadamente 550 metros cubicos que somam os quatro modulos cilindricos que formam
o simulador (ESA, 2011).

De acordo com o pesguisador da NASA, Williams (2010), Marte, dentre os
satélites e planetas do sistema solar, € o planeta que mais apresenta condic¢des favoraveis para
0s seres humanos e é atualmente o Unico candidato real para a futura exploracdo humana e sua
colonizacdo. Mercurio estd muito perto do sol, portanto com radiacdo e temperaturas
extremas, além de quase ndo apresentar atmosfera. Vénus € muito quente (temperatura média
de 500°C) e as pressdes da superficie sdo extremas. Os planetas Japiter, Saturno, Urano e
Netuno sd0 gasosos, portanto, ndo fornecem uma superficie apropriada para exploracéo
humana. E Plutdo € muito fria e distante.

Portanto, conhecer o terreno do planeta, bem como as crateras em termos de
localizagdo, morfologia, profundidade e frequéncia de impactos em determinadas regiodes,
podera ser importante também para a elaboracdo de uma ferramenta de navegacédo espacial, a
ser utilizada para definir um local seguro de aterragem em missoes espaciais futuras.

Atuamente, o processo de identificacdo de crateras € feito por operadores
humanos, os quais empregam grande parte do seu tempo para a realizacdo desse trabaho
(STEPINSKI et. al., 2009). Esta operacéo se torna cada vez mais exigente, em termos de
tempo, visto que sdo enviados instrumentos a bordo de sondas cada vez mais eficientes
capazes de capturar maior quantidade de imagens, com resolucéo espacial melhorada que
permitem detectar crateras com vérias dimensdes.

Diversos métodos para identificagdo de crateras tém sido desenvolvidos, no
entanto, nenhum é suficientemente satisfatorio de forma a substituir o trabalho atualmente
feito manua mente pelo homem.

Nesse sentido, esta pesquisa propde uma metodologia para deteccdo de crateras de
impacto na superficie de Marte, através do processamento morfolégico de imagens e da
técnica de Template Matching utilizando a Transformada Rapida de Fourier (FFT).

A MM esta presente em diversos trabalhos das mais variadas areas do
conhecimento cientifico, tais como, biologia, metalografia, medicina, visdo robética, controle
de qualidade, reconhecimento de padrfes etc. De acordo com Haralick et al. (1987 apud
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SHIH, 2009) a MM tem um papel fundamental na identificacdo e decomposicdo de objetos,
caracteristicas, defeitos de superficie e defeitos relacionados diretamente com forma. Ela tem
um papel estrutural essencial para desempenhar afuncéo de visdo de méaquina.

A escolha da técnica de Template Matching via FFT se justifica pelo fato dessa
técnica permitir a busca por determinados padrdes na imagem e devido essa busca ser feita no
dominio da frequéncia, o que torna o processo mais rapido do que se fosse feito no dominio
espacial. Isso faz com que esse método tenha baixa demanda computacional, tornando-o
essencial quando se trabalha com um grande nimero de imagens.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma metodologia para
deteccdo de crateras de impacto na superficie de Marte, em imagens THEMIS. Para tanto,
integrou-se dados de sensoriamento remoto e processamento digital de imagens. As técnicas
utilizadas foram Processamento Morfolégico de Imagens e Template Matching via
Transformada Rapida de Fourier.

1.3 JUSTIFICATIVA

O presente trabal ho justifica-se pela necessidade de uma metodol ogia de deteccéo
de crateras de impacto, que sgja eficiente o suficiente de modo que possa substituir o trabalho
de deteccéo de crateras, atualmente feito manualmente pelo homem, de forma lenta e muitas
vezes imprecisa, em umatarefa a ser realizada por maquina, de maneirarépida e confiavel.

O estudo das crateras de impacto assume importancia crucial no estudo dos
planetas, devido a grande quantidade de informacdes que uma andlise detalhada de sua
distribuicdo e morfologia podem trazer (STEPINSKI et. a., 2006). Além disso, elas
representam a Unica ferramenta disponivel para medir, remotamente, a idade relativa de
formacOes geoldgicas em planetas (URBACH e STEPINSKI, 2009). Por meio do
conhecimento da geomorfologia das crateras, sdo possiveis estudos de uma série de questbes
pendentes na geomorfologia do planeta, tais como o do processo natural de degradacéo
(SODERBLOM et a., 1974), da andlise de variagbes regionais do material geol6gico
(CINTALA et d., 1976), além de ter servido como base para a estratigrafia da Lua e de Marte
(TANAKA, 1986).
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Dessa forma, a finalidade principal desta dissertacéo é a deteccdo de crateras de
impacto em Marte a fim de fornecer subsidios para que pesquisas sgjam realizadas por
profissionais de diversas &reas, tais como cartografia, geologia, fisica, astronomia, dentre
outras.

Esta pesquisa faz parte da parceria cientifica entre a FCT/UNESP e o IST —

Instituto Superior Técnico de Lisboa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
21 ESTADO DA ARTE

Diversos trabalhos sobre deteccdo de crateras de impacto em imagens da
superficie de Marte tém sido desenvolvidos. Esses trabalhos apresentam, na maioria das
vezes, 0 objetivo comum de automatizacdo desse processo. Algumas técnicas para deteccao
de crateras podem ser encontradas em Plesko, Brumby e Asphaug (2004), no qual testaram
um software de aprendizagem automética, chamado GENIE (GENetic Imagery Exploitation).
Esse software avalia 0 desempenho de varios algoritmos e combina os melhores de forma a
classificar corretamente todo o conjunto de treinamento. Com esse software, eles atingiram
uma taxa de 98% de crateras verdadeiras e de apenas 10% de crateras fal sas. Nesse trabalho, é
apresentada apenas uma imagem de Marte para treino, e o resultado refere-se a classificacéo
dessa mesma imagem.

Magee et a. (2003) relatam técnicas de identificacdo automética de crateras
marcianas utilizando processamento de imagens. Por meio de quatro técnicas, eles alcangaram
um resultado positivo, detectando a maioria das crateras presentes na imagem. Entretanto,
assim como no trabalho de Plesko, Brumby e Asphaug (2004), essa metodologia € aplicada
em apenas uma imagem, 0 que ndo possibilita o conhecimento da eficiéncia do agoritmo
frente a diferentes imagens. Barata et al. (2004) desenvolveram uma metodologia para
reconhecimento automatico de crateras de impacto na superficie de Marte. Nesse trabalho,
utilizaram a andlise de textura, template matching e transformacéo morfol 6gica water shed.
Testaram essa metodologia em 26 imagens, obtidas pelo mesmo sensor, a qual atingiu uma
taxa de 64,77% de crateras verdadeiras e 62,25% de fal sas deteccoes.

Martins et al. (2009) propés um método para reconhecimento automatico de
crateras da superficie de Marte baseado em técnicas de boosting, no qual utilizaram 101
imagens de quatro regides da superficie marciana, e alcancaram o desempenho de 88,5% para
deteccOes verdadeiras e apenas 23,2% para fal sas deteccoes.

Bandeira et a. (2010) propuseram uma metodologia para deteccdo automatica de
crateras sub-km, usando a informacéo da forma e da textura da cratera. Eles obtiveram um
resultado razoavel para deteccdo de crateras verdadeiras (83%). Kim et al. (2005)
desenvolveram também uma nova ferramenta para a cartografia e a cronologia de Marte. Um

ponto importante na pesquisa, que a diferencia das demais, foi terem testado a metodologia
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para diferentes sensores e em diferentes zonas da superficie marciana. Entretanto, o algoritmo
apresenta algumas deficiéncias, pois detecta um nimero elevado de crateras falsas, enquanto
gue crateras sobrepostas ndo so detectadas.

Bandeira, Saraiva e Pina (2007) apresentaram uma metodologia de
reconhecimento de crateras de impacto em Marte. Neste trabalho, o reconhecimento de
crateras € composto por trés fases: selecdo de candidatos (através de deteccéo de contornos),
criacd de um volume de probabilidade criado a partir da correlagdo com templates de
diversos tamanhos utilizando a FFT, e deteccéo de crateras através da andlise de méximos
locais e calculo da circularidade. Para tanto, eles trabalharam com imagens obtidas pela
cameraMOC (Mars Orbiter Camera), com resolucéo de 200-300m/pixel. Com a metodologia
desenvolvida, eles alcangcaram uma taxa de 87% de deteccdo de crateras verdadeiras e de 16%
de crateras falsas.

22 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A é&rea de Processamento Digita de Imagens vem apresentando, ao longo dos
anos, um aumento significativo no desenvolvimento tecnol 6gico, estando presente na solucéo
de aplicacdes em diversas &reas do conhecimento humano.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000), o interesse em métodos de
processamento de imagens digitais decorre de duas éreas principais de aplicacdo: melhoria de
informagdo visual para interpretacdo humana e o processamento de dados de cena para
percepcao automatica atraves de maguinas.

O processamento digital de imagens teve seu inicio, propriamente dito, na década
de sessenta, quando um numero limitado de pesguisadores comecou a anadisar dados
espectrais aerotransportados e fotografias aéreas digitalizadas. Entretanto, s6 apds o
lancamento do Landsat-1, em 1972, é que os dados de imagens digitais orbitais se tornaram
extensamente disponiveis para aplicacdes de sensoriamento remoto.

O emprego de técnicas de computacdo para o melhoramento de imagens
produzidas por uma sonda espacia iniciou-se no Jet Propulsion Laboratory (Pasadena,
Cdlifornia) em 1964, quando imagens da Lua, transmitidas pelo Ranger 7, foram processadas
por um computador para corrigir varios tipos de distor¢céo de imagem inerentes a camera de
televisdo a bordo. Essas técnicas serviram de base para métodos melhorados no realce e

restauracdo de imagens das missdes Surveyor para a Lua, série Mariner de missdes para
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Marte, voos tripulados da Apolo para a Lua e outros (GONZALEZ & WOODS, 2000). Na
Figura 1, apresenta-se a primeira imagem da Lua, tirada pelo veiculo espacial U.S. Ranger 7,
obtida em 31 de julho de 1964, as 9:09 am.

Figura 1: Primeiraimagem daLua.
Fonte: GONZALEZ E WOODS (2000).

A primeira imagem da superficie de Marte foi obtida na missdo Mariner 4, em 14 de
julho de 1965. Nessa missdo, a média da resolucdo espacial das imagens obtidas foi de 3
km/pixel (WILLIAMS, 2005). Posterior ao envio dessa missdo, milhares de imagens foram
obtidas por outras missdes, tais como: Viking, Mars Global Surveyor, Mars Pathfinder, Mars
Odyssey, dentre outras. A Figura 2 exibe as missdes de exploracdo ao planeta Marte, até o ano
de 2011.

Com o0 avango tecnolégico nos ultimos anos, as imagens obtidas possuem a
capacidade de capturar informacbes cada vez melhor. Consequentemente, estas adquirem
informagdes da superficie com ato nivel de detalhamento, o que permite o desenvolvimento

de pesquisas de diversas areas do conhecimento.
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Figura 2: Missdes de exploracéo a Marte.

Fonte: < http://www.astrosaur.us/2011/11/24/mars-expl oration-family-portrait/>.

2.2.1 Conceito de Imagem e Imagem Digital

De acordo com Pedrini (2008), uma imagem pode ser definida como uma funcéo
de intensidade luminosa, denotada f(x,y), cujo valor ou amplitude nas coordenadas espaciais
(x,y) fornece a intensidade ou o brilho da imagem naguele ponto. Esse valor de intensidade,
em cada coordenada espacial, consiste da luz refletida dos objetos e da quantidade de luz

incidindo na cena observada. Assim, afuncéo f(x,y) pode ser representada como:

fx,y) =ilx,y) *xr(x,y) (1)

para
0<i(x,y) <o e O<r(x,y) <1 2

ondei(x,y) €aluminanciaer(x,y) éreflectancia.
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A natureza de i(x)y) é determinada pela fonte de luz, enquanto r(xy) é
determinada pel as caracteristicas dos objetos na cena.

Uma imagem digital pode ser considerada como uma fungdo bidimensional,
f(x,y), sendo que todos os valores de f (x, y) sdo discretos.

Por convencdo, a origem daimagem estalocalizada no canto superior esquerdo da

imagem. A Figura 3 representa um exemplo de imagem digital.

(010) X

Figura 3: Convencao dos eixos para representacdo de imagens digitais.

Uma imagem digital pode ser considerada como sendo uma matriz de pontos
amostrados de uma imagem continua, cada ponto com um valor de brilho, de acordo com a
guantizacdo da imagem. Esses pontos sdo denominados de pixels (do inglés, picture e ement).

A maioria das técnicas de analise de imagem realiza o processamento dos dados
em um espago discreto, por um computador digital. Para que o processamento desses dados
sgja possivel, € necessario realizar a conversio destes, do espaco continuo (R, R?, R3) para o
discreto (Z,Z2,Z3). A passagem do espaco continuo para o discreto é conseguida através da
obtenc&o de amostras do espago continuo. Esse processo € chamado de digitalizac&o.

Ao processo de discretizacdo das intensidades luminosas dase o nome de
quantizacéo. Esse processo de discretizag8o esta associado com a sensibilidade dos captores
utilizados na aquisicao daimagem, que usua mente varia de 1 bit/pixel a 24 bits/pixel. Assim,
imagens de 1 bit/pixel comportam 2" niveis, sendo entdo umaimagem bindria. Imagens com 8
bits/pixel comportam 22 intensidades diferentes para cada pixel, ou seja, 256 niveis de cinza.

A Figura4 ilustra exempl os de quantizacéo.
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Figura 4: Quantizacdo de imagens.
Fonte: Gonzalez e Woods (2000).

2.2.2 |Imagem Binaria

Imagem binaria € umaimagem digital, na qual seus pixels apresentam apenas dois
valores, 0 (zero) ou 1 (um), dependendo se o pixel pertence ao objeto ou ao fundo, geralmente
0s pixels dos objetos séo brancos e os do fundo pretos.

De acordo com Soille (2003), as imagens sdo definidas sobre uma forma
retangular chamada de dominio de definicdo da imagem, que é frequentemente referido como
“plano daimagem”.

Umaimagem binaria f € um mapeamento de um subconjunto Dy em Z™ chamado

de dominio de defini¢céo de f no par {0,1}:

f:Dsc 7" > {0,1} 3)

Ou sgja, para todos os pixels p do dominio de definicdo de imagem, f(p) €0 ou
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2.2.3 Imagem em Tons de Cinza

Uma imagem em niveis de cinza corresponde a uma representacéo em que cada
pixel assume um determinado valor em um intervalo [O,L-1] de Z, onde o valor 0 é associado
ao preto, o valor (L-1) corresponde ao branco e os vaores intermediarios constituem
diferentes tons de cinza. O caso mais frequente corresponde a estrutura de 8 bits, ou seja, 256
niveis de cinza.

Matematicamente, Soille (2003) define uma imagem tom de cinza f, como sendo
0 mapeamento de um subconjunto D em Z™ chamado o dominio de definicdo de f em um

conjunto limitado de inteiros ndo negativos:

fiDfCZ" > {0,1,....., tma) (4)

onde t,,.x € 0 vaor maximo do tipo de dados usado para armazenar a imagem (isto €,
2™ — 1 paravalores de pixel comn hits). Ou sgja, paratodo pixel do dominio de definicéo da
imagem, f(p) pertenceraa{o0, 1, ....., taxt-

Em imagens digitais em nivel de cinza, dois componentes de cada elemento sdo as

coordenadas do pixel e o terceiro corresponde ao valor de intensidade.

2.2.4 Processamento Morfoldgico de | magens

Morfologia Matemdtica (MM) é o nome dado a um conjunto de métodos,
desenvolvidos inicialmente por George Matheron e Jean Serra, a partir de 1964, os quais
tiveram por objetivo estudar as estruturas geométricas das entidades contidas em uma
imagem.

Originalmente, a teoria da MM foi desenvolvida para imagens binarias utilizando
a teoria dos conjuntos e posteriormente foi estendida para imagens em niveis de cinza
utilizando a teoria de reticulados, sendo a imagem vista como uma superficie de relevo
(SERRA, 1982).

O processamento morfoldgico de imagens tém apoiado pesquisas de diversas
&reas do conhecimento, tais como, medicina, biologia, metalografia, visdo robética, controle

de qualidade, reconhecimento de padrdes, cartografia etc.
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Segundo Facon (1996), o principio basico daMM consiste em extrair informagdes
relativas a geometria e a topol ogia de um conjunto desconhecido da imagem, por meio de um
conjunto completamente conhecido, tanto seu tamanho como sua forma, esse conjunto &
denominado elemento estruturante. Nesse processo de deslocamento ele realiza algumas
transformagdes na vizinhanga do pixel analisado. O resultado dessa transformagéo é atribuido
ao pixel correspondente em uma novaimagem (MEDEIROS, 2003).

O processamento morfolégico de imagens pertence ao ramo de técnicas ndo
lineares, 0 que permite processar imagens com objetivos de realce, segmentacdo, deteccéo de
bordas, dentre outros.

No processamento morfologico de imagens, existem duas operacdes gque sao
fundamentais: a erosdo e a dilatacdo. Essas duas operagdes sdo a base para a construcéo dos

demais operadores morfol 6gicos.

2241 Operagdes de Minkowski

Existem duas importantes operacdes desenvolvidas por Minkowski e Hadwiger, e

sd0 conhecidas como a adicéo e a subtracdo de Minkowski.

Definicdo 01. Sgja € um grupo abeliano. Sejam dois subconjuntos A e B do

conjunto . A adicdo de Minkowski de A e B é definida por Facon (1996) como sendo:

A @ B = UpepAp (5)

Que também pode ser definida como:

A®B={xce:dJa €Aedb eEB:x=a+b} (6)

A adicdo de Minkowski, denotada @, é 0 mapeamento dado por:

(A,B)>A @B

A Figura 5 ilustra a construcdo da soma de Minkowski de dois subconjuntos A e
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Figura5: Somade Minkowski entre dois subconjuntos.
Fonte: Banon e Barrera (1998).

Definicdo 02. Sga € um grupo abeliano. A subtracdo de Minkowski do
subconjunto A com o subconjunto B € denotada por (FACON, 1996):

A © B = NpepAp ()

Damesma forma, pode ser definida como:

AO©O B={x€eJa€c€AedbeB:x=a—-b} (8

A subtracdo de Minkowski, denotada ©, € 0 mapeamento dado por:

(A,B)>A OB

A Figura 6 ilustra a construcdo da diferenca de Minkowski entre dois
subconjuntos A e B.
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Figura 6: Subtragcdo de Minkowski entre dois subconjuntos.
Fonte: Banon e Barrera (1998).

A dilatacdo e a erosdo foram criadas a partir das nogdes de soma e subtragcéo de
Minkowski introduzidas, respectivamente, por Minkowski (1903) e Hadwig (1950, 1957).

22472 Elemento Estruturante

Operadores morfoldgicos visam extrair estruturas relevantes da imagem, isto €
alcancado através da sondagem naimagem com outro conjunto de forma conhecida, chamada
elemento estruturante. A forma do elemento estruturante € geramente escolhida de acordo
com algum conhecimento a priori sobre a geometria das estruturas relevantes e irrelevantes
presentes na imagem.

A utilizagcdo do elemento estruturante é a grande potenciaidade da MM, ele € um
conjunto completamente definido e conhecido, tanto o seu tamanho, quanto a sua forma, e €
comparado, a partir de uma transformacéo, ao conjunto desconhecido da imagem. Dessa
forma, ele consiste em extrair informacdes relativas a geometria e a topologia de um conjunto
desconhecido contido em umaimagem.

O elemento estruturante pode assumir vérias formas e sua origem pode ser
definida em qualquer ponto. Por isso 0 Seu uso requer cautela, pois para obter resultados
satisfatorios € necessario que a escolha do mesmo sga adequada. Segundo Goutsias e
Heljmans (2000), a escolha do elemento estruturante mais apropriado depende principa mente
da aplicagdo a ser redlizada. Assim, para selecionar o elemento estruturante mais adequado
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pode-se considerar a forma dos objetos, ou definir um tamanho especifico e para alguns
elementos estruturantes considera-se uma orientacéo (SOILLE, 2003).

O elemento estruturante percorre toda a cena (linha a linha e coluna a coluna),
descolando-se na imagem pixel a pixel. Nesse processo de deslocamento do elemento
estruturante na imagem, o0 mesmo realiza algumas transformagdes com relacdo aos valores
minimos e maximos considerados na vizinhanca do pixel analisado. O resultado dessa
transformacéo é atribuido ao pixel correspondente da novaimagem.

A Figura 7 exemplifica algumas configuragdes de el ementos estruturantes.
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Figura 7: Forma geométrica de alguns elementos estruturantes.

Na Figura 7, o elemento estruturante disco possui tamanho 9x9, o caixa 7x7, 0
cruz 5x5 e o linha 1x4. O tamanho do elemento estruturante define o nimero de vizinhos
(representados pelos quadrados contendo um circulo branco) do pixel de origem, o pixel de
origem esta representado com o quadrado hachurado. Nesses exemplos, o pixel de origem
encontra-se no centro do elemento estruturante, porém dependendo do objetivo, a origem
pode ser definida em qualquer posicéo dentro da janela do elemento estruturante.

Nas proximas secoes serdo discutidas as transformactes morfol 6gicas elementares
denominadas, eroséo e dilatacéo, sobre imagens binérias e em nivel de cinza. Pode-se afirmar
gue a MM binédria é um caso particular da morfologia em tons de cinza, portanto todo

formalismo apresentado paraimagens binarias € estendido para morfologia em tons de cinza.

2.2.4.3 Operadores Morfologicos

Segundo Banon e Barrera (1994, Apud SILVA 1995), o trabalho dos operadores

morfol 6gicos béasicos pode ser comparado “com um jogo de armar: 0s operadores seriam 0S
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objetos criados, enquanto as dilatacOes e as erosdes seriam as pegas a serem encaixadas.
Assim como no jogo de armar, as pegas sdo usadas para construir médulos e os modul os séo
integrados para formar objetos, na estratégia de Matheron e Serra, as dilatagcdes e erosdes séo
usadas para criar operadores simples e estes s80 compostos para produzir operadores mais
complexos”.

2244 Morfologia Binaria
22441 Erosdo Binaria

Definicdo 01. A erosdo binéria de um conjunto X por um elemento estruturante B
€ definida como a posi¢ao dos pontos, x, tal que B estaincluso em X quando sua origem esta
localizada em x (SOILLE, 2003):

ep(X) = {x| B, S X} (9)

onde: & representa a erosdo;
B € 0 elemento estruturante;

B, €0 elemento estruturante centrado no pixel x € X.

De acordo com a Equacdo 9, o elemento estruturante B desliza sobre o conjunto
X, comparando cada pixel com a vizinhanga de x. Se 0 pixel de B corresponder a mesma
posi¢do navizinhanga de x preservam-se 0s pixels onde as vizinhangas coincidem.

Segue na Figura 8 uma representacéo da aplicacdo da erosdo bindria utilizando o
elemento estruturante cruz (3x3) com origem no centro do elemento, pode-se notar que essa
operacdo subtrai pontos do conjunto X.
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o HEE EEEE
Estruturante ========

(& Imagem Original (b) Imagem Erodida

Figura 8: Erosdo binéria apartir do el emento cruz.
Fonte: Adaptado de Ishikawa (2008).

Na Figura 8, o pixel em vermelho indica a origem do elemento estruturante. No
processamento, 0 pixel que estiver nessa posi¢ao recebera 0 novo valor, o qual € obtido pela
comparagdo com a vizinhanga.

Em geral, a erosdo bindria apresenta os seguintes efeitos em seus resultados
(FACON, 1996):

v Diminui¢ao de particulas;

v Eliminacdo dos gréos de tamanho inferior a0 tamanho do elemento
estruturante;

v Aumento dos buracos; e

v’ Separacao dos graos préximos.

Na Figura 9, é mostrado o efeito visual da aplicagdo do operador de erosdo numa
determinadaimagem para um determinado elemento estruturante.

(a) Imagem Original (b) Imagem Erodida

Figura 9: Resultado da aplicacéo do operador erosdo binéria.
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22442 Dilatacdo Binaria

Definicdo 02. A dilatag&o binaria de um conjunto X pelo elemento estruturante
B é definida como a posi¢éo dos pontos x tal que B intercepta X quando sua origem coincide
com x (SOILLE, 2003):

6pX)={x|B,NnX * 0} (10

onde: § representa a dilatacéo;
B €0 elemento estruturante;

B, €0 elemento estruturante centrado no pixel x € X.

Por essa definicdo, o elemento estruturante B, verifica uma possivel interseccéo
com a vizinhanca de X, caso hgja interseccéo, o ponto central da imagem resultante serd um
pixel relevante (1), caso contrario serd irrelevante (0). A Figura 10 ilustra essa operacéo, 0
elemento estruturante cruz, com origem no centro do elemento, percorre a imagem, centrado
em cada pixel x do conjunto X, verifica uma possivel interseccdo com avizinhanca de x, caso

ocorra essa interseccdo o pixel sera considerado relevante, nesse caso a operacdo de dilatagdo

acrescenta pontos ao conjunto X.

Bl B EEE O
EEEEEEEN ---- HH B BN
HEEEEEEN = HEREEREEE

(@) Imagem Origina (b) Imagem Dilatada

Figura 10: Dilatagdo binariaa partir do elemento cruz.
Fonte: Adaptado de Ishikawa (2008).

A aplicagdo desse operador produz os seguintes efeitos visuais na imagem
(FACON, 1996):

v" Aumenta 0s objetos daimagem;
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v Preenche pequenos buracos; e

v Conecta objetos proximos.

A Figurall ilustra o resultado da dilatacdo de umaimagem binaria, utilizando um

elemento estruturante disco de tamanho deraio 2 pixels.

(a) Imagem Origina (b) Imagem Dilatada

Figura 11: Resultado da aplicacéo do operador dilatacdo em umaimagem binéria.

2245 Morfologia em Niveisde Cinza

22451 Erosio em niveisde cinza

Definicdo 03. A erosdo em niveis de cinza de umaimagem f por um elemento

estruturante B é definida como sendo o valor minimo da imagem na janela definida pelo

elemento estruturante quando sua origem esta em x (SOILLE, 2003):

[ep(F)](x) = miny, g(f(x + b) — B(b)) (11)

onde: £p representa a erosdo pelo elemento estruturante B;
b pertence ao elemento estruturante B;

minde f(x + b) — B(b) representada a erosao.

A erosdo em niveis de cinza consiste em verificar se 0 elemento estruturante

centrado em x encontra-se abaixo do sinal f, ndo sendo definida num ponto onde o elemento
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estruturante estiver acima do sinal f, ou sgja, ndo havera resposta se 0 elemento estruturante
B ndo estiver contido nafuncéo f (MEDEIROS, 2003).
A Figura 12 ilustra o efeito da aplicagdo do operador de erosdo, com o elemento

estruturante disco de tamanho de raio 2 pixels.

< »

(& Imagem Original (b) Imagem Erodida

Figura 12: Resultado da aplicagéo da erosdo em niveis de cinza.

Segundo Facon (1996) e como pode ser visto na Figura 12, os efeitos visuais da
erosdo em niveis de cinza sdo:
v" Escurecimento daimagem;
v" Alargamento e aumento dos padrfes escuros,
v" Conexao dos padrdes escuros proximos;
v Reducdo ou eliminacdo dos padrdes claros,

v' Separacao dos padrdes claros proximos.

22452 Dilatacdo em niveisde cinza

Definicdo 04. A dilatagdo em niveis de cinza da imagem f pelo elemento
estruturante B € definida como o valor maximo da imagem na janela definida pelo elemento

guando sua origem esta em x (SOILLE, 2003):

[65(H)](x) = max,ep(f(x + b) + B(b)) (12)

onde: 65 representa a dilatacdo de umaimagem pelo el emento estruturante B;
b pertence ao elemento estruturante B;

max de f(x + b) + B(b) representa a dilatagéo.
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A dilatacdo em niveis de cinza consiste em verificar se 0 elemento estruturante
centrado em x encontra-se acima da funcdo f. A operacdo ndo terd resposta quando o
elemento estiver totalmente forada fungéo f (MEDEIROS, 2003).

Um exemplo de dilatagdo em niveis de cinza é mostrado na Figura 13.

(& Imagem Original (b) Imagem Dilatada

Figura 13: Resultado da dilatacdo em niveis de cinza

Embora este trabal ho trate predominantemente de imagens de Marte, as Figuras 9,
11, 12 e 13 mostram imagens de Saturno somente pelo fato dela ser mais representativa.
FACON (1996) cita que os efeitos visuais da dilatacdo em niveis de cinza séo:
v' Clareamento daimagem;
v' Alargamento e aumento dos padrfes claros;
v Conexao dos padrdes claros préximos;
v Reducéo ou eliminacéo dos padrdes escuros,

v' Separacdo dos padrdes escuros proximos.

Um exemplo numérico € exemplificado na Figura 14.

10 [ 134 53 | 68 | 245 134 | 134 | 137 | 245 | 245

32 | 19 |137 170 | 5 o T o 80 | 137 [ 170 | 170 | 245

80 [ 104 | 57 | 43 | 16 1 1 104 | 104 [ 224 | 170 | 145
0 1 0

43 | 22 | 224 | 39 | 145 80 | 224 | 255 | 224 | 145
Elemento

77 | 100 | 255 [ 157 | 13 | Estruturante 77 | 255 | 255 | 255 | 157

@ (b)

Figura 14: Exemplo numérico de dilatagéo.
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A Figura 14(a) representa uma matriz contendo os valores de intensidade de uma
imagem em niveis de cinza, enquanto que a Figura 14(b) apresenta o resultado da dilatacdo de
(a) pelo elemento estruturante cruz, com origem no centro.

Na maioria dos casos, quando aplicados isoladamente os operadores dilatacdo e
erosdo, eles ndo evidenciam caracteristicas das imagens, entretanto, eles sdo a base para a
construgdo de fungdes importantes, como por exemplo, o gradiente morfolégico, o

fechamento, a abertura, a segmentacéo etc.

2.2.4.6 Gradiente Morfolégico

O gradiente é uma operacdo que pode ser utilizada para detectar mudancas de
tonalidades acentuadas, que normalmente caracterizam as bordas dos objetos.

A informacdo do gradiente € muito utilizada para detectar bordas, visto que as
bordas dos objetos sdo localizadas onde existe alta variagdo de niveis de cinza. Gradientes
morfologicos sdo operadores que aumentam essa variacdo, realcando as variagbes de
intensidade dos pixels em determinada vizinhanca.

A partir dos operadores basicos da MM (erosdo e dilatacdo), Soille (2003)

apresenta trés combinagdes que sdo atual mente utilizadas na representacéo de bordas:

v Diferenca aritmética entre a dilatagéo e a erosao;
v Diferenca aritmética entre a dilatacdo e aimagem original;

v Diferenca aritmética entre aimagem original e a erosao.

Definicéo 05. O gradiente morfol 6gico por erosdo consiste na diferenca aritmética

entre umafuncéo f e aerosdo de f pelo elemento estruturante B (SOILLE, 2003):

ps(f) = f —ep(f) (13)

onde: pg representao gradiente por eroséo;
f representaaimagem original;
B é 0 elemento estruturante;

Ep €aerosdo pelo e emento estruturante B.
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A Figura 15 apresenta a deteccdo de bordas em uma imagem binaria a partir do
elemento estruturante cruz 3x3 com origem no centro do e emento.

Elemento
estruturante

[l
=l

(a) Imagem original (b) Gradiente por eroséo

Figura 15: Resultado do gradiente por eroséo.

Definicao 06. O gradiente morfologico por dilatagdo consiste na diferenca entre a
imagem dilatada por um elemento estruturante B e aimagem origina f (SOILLE, 2003):

pPe(f) =65(f)—f (14)
onde: pj representa o gradiente por dilatagéo;
B € 0 elemento estruturante;
&g éadilatacdo pelo elemento estruturante B;

f representaaimagem original.

O gradiente por dilatacdo pode ser visualizado na Figura 16, a partir do elemento
estruturante 3x3 com origem no centro do el emento.

"

Elemento
estruturante

(&) Imagem origina (b) Gradiente por dilatacéo

Figura 16: Resultado do gradiente por dilatagéo.
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Definicdo 07. O gradiente morfol6gico por dilatacdo e erosdo, também chamado
de gradiente Beucher, é definido como a diferenca aritmética entre a dilatacéo e erosdo pelo

elemento estruturante B. Esse gradiente morfol 6gico é denotado por (SOILLE, 2003):

pe(f) = 65(f) — ep(f) (15)

onde: pp representa o gradiente por dilatacéo e erosao;
f éaimagem original,;
6p € adilatacdo pelo elemento estruturante B;

&g éaerosdo pelo elemento estruturante B.

De acordo com Lotufo (2003), o gradiente depende da forma e tamanho do
elemento estruturante. Como a dilatacéo e a eroséo representam respectivamente as filtragens
maximas e minimas, cada ponto do gradiente morfolégico € a diferenca entre os valores
maximos e minimos do ponto determinado pelo elemento estruturante.

A Figura 17 apresenta a deteccdo de bordas em uma imagem binaria a partir do

elemento estruturante cruz 3x3 com origem no centro do e emento.

Elemento
estruturante

(a) Imagem original (b) Gradiente por dilatac&o-eroséo

Figura 17: Resultado do gradiente por dil atac&o-eroso.
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2.2.4.7 Filtros M or fol 6gicos

Os filtros morfologicos séo considerados néo lineares. Esses filtros podem ser
usados para restaurar imagens corrompidas por algum tipo de ruido ou para seletivamente
remover estruturas ou objetos naimagem, enquanto preservam outros (SOILLE, 2003).

Aplicagdes conjuntas de dilatagéo e erosdo levam a formacdo de dois filtros muito
importante no processamento de imagens, abertura e fechamento.

A erosdo e a dilatagéo podem corrigir defeitos em uma imagem relacionados com
filtragem, tais como ruidos e conexdes. Porém, nenhum conjunto processado por essas
operacOes mantém o mesmo tamanho, pois a erosdo reduz e a dilatacdo aumenta. Entretanto,
por meio da abertura e do fechamento € possivel filtrar modificando “pouco” as caracteristicas

de forma e tamanho dos conjuntos relevantes (FACON, 1996).

22471 Abertura

Definicdo 08. A abertura de uma imagem f por um elemento estruturante B €

definida como a erosio de f por B, seguida da dilatagio com o elemento transposto, B,
(SOILLE, 2003):

Ys(f) = 85lep(f)] (16)

onde: y representa a abertura;
B 0 elemento estruturante;
f aimagem origina;
& adilatagdo com o elemento estruturante B transposto;

eg € aerosdo com o elemento estruturante B.

A Figura 18 exibe um exemplo de abertura de um conjunto X por um elemento

estruturante disco 3x3, com origem no centro.
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Elemento
estruturante

(a) Imagem origind (b) Imagem aberta

Figura 18: Resultado da abertura de um conjunto X por um disco 3 x 3.

Alguns efeitos de visualizagdo ocasionados pela abertura sdo citados por Facon
(1996):
N&o devolve, de formageral, o conjunto inicia;
Nivela os contornos pelo interior;

Separa as particulas,

D N N NN

Elimina as peguenas particulas inferiores em tamanho em relagdo ao

elemento estruturante;

v As entidades restantes ap6s a abertura ficam quase idénticas as
originais;

v" O conjunto aberto é mais regular que o conjunto inicial; e

v" O conjunto aberto € menos rico em detalhes que o conjunto inicial.

22472 Fechamento

De acordo com Soille (2003), a ideia por trés do fechamento morfologico € a
construcao de um operador tendendo a recuperar aformainicial das estruturas daimagem que
tem sido dilatada, isto € alcancado erodindo aimagem dilatada.

Definicdo 09. O fechamento daimagem f pelo elemento estruturante B, segundo
Soille (2003), € definido como a dilatacdo de f com o elemento estruturante B seguido da

erosdo com elemento estruturante transposto B :

0p(f) = e5[65 ()] (17)
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onde: @ representa o fechamento;
B 0 elemento estruturante;
f aimagem original;
£ aerosdo com o elemento estruturante B transposto;

6p €adilatacdo com o elemento estruturante B.

A Figura 19 ilustra o fechamento de um conjunto X por um elemento estruturante

disco 7x7.

Elemento
estruturante

(a) Imagem original (b) Imagem fechada

Figura 19: Resultado do fechamento de um conjunto X por umdisco 7 x 7.

Os efeitos do fechamento morfol 6gico séo (FACON, 1996):

v Suavizaas fronteiras pelo exterior;
v Preenche os buracos no interior das particulas inferior em tamanho em
relagéo ao elemento estruturante;

v" Emenda particul as préximas;

<\

O conjunto fechado é mais regular que o conjunto inicial; e
v O conjunto fechado é menos rico em detalhes que o conjunto inicial.
2248 Transfor macéo Water shed

A transformacdo watershed € uma ferramenta de segmentacdo morfoldgica

baseada na simulacéo de umainundagéo. Intuitivamente, considere umaimagem em niveis de
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cinza representada por uma superficie topogréfica. Os niveis de brilho, neste caso, indicam a
altitude do ponto de relevo. Imagina-se que no processo de inundagdo, a agua va entrando
uniformemente pelos furos (geralmente esses furos s&0 0s minimos regionais). Durante o
processo de inundagdo, dois ou mais fluxos vindos de minimos diferentes podem se unir.
Quando as aguas provenientes dessas diferentes regides se encontram sdo tracadas linhas
divisorias nos locais, essas linhas sGo chamadas linhas de watershed, as regifes que essas
linhas separam, sdo denominadas de bacias de retencdo. A Figura 20 ilustra a idela da
determinag&o de bacias de retencéo.

Bacias de Retencdo

Figura 20: Transformac&o Water shed.
Fonte: Adaptado de Soille (2003).

Definicdo 10: A transformacdo watershed associado ao conjunto dos minimos
regionais, M = U;.,gm;, de umaimagem f, é o complemento da uni&o de todas as bacias de
retencdo, Cr(m;), (PRETEUX, 2003):

WL(f) = [Uier Cr(m;)]° (18)
2249 Transfor macéo Distancia

A transformacdo distancia (TD) atribui a cada pixel pertencente ao objeto, em
uma imagem binéria, a distancia entre esse pixel e o pixel pertencente ao fundo da imagem,
mais préximo.

Definicdo 11. A transformacdo disténcia, TD, é definida por Lotufo (2003) da
seguinte maneira: considere A um conjunto e X um ponto pertencente a A, a TD(A)(X) é a

distancia apartir de x para 0 complemento de A:
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DT(A)(x) = min{d(x,y),y € A} (29)

A Figura 21 exibe o resultado da transformacéo distancia de uma dada imagem.

~

Imagem Original Transformagéo Distancia

Figura 21: Transformagao Distancia.

2.2.4.10 Reconstrucdo Morfoldgica
2.2.4.10.1 Reconstrucéo por Dilatacao

Em processamento de imagens, muitas vezes existe a necessidade de restringir o
processamento a uma regido especifica da imagem. Uma primeira possibilidade de processar
parcialmente uma imagem consiste em definir um subconjunto da imagem onde as operacoes
sdo vdidas, por exemplo, tratar um subconjunto g do conjunto inicial f. Os operadores
morfologicos erosdo e dilatacdo, ditos condicionais, permitem redizar esse tipo de
processamento (FACON, 1996).

Definicdo 12. A dilatacdo condicional, para uma imagem bindria f, do
subconjunto g pelo elemento estruturante B, € definida por (FACON, 1996):

sr(@ =8(g)nf (20)

A partir do principio de dilatacGes condicionais, podemos pensar em reconstruir o
subconjunto g, através de sucessivas dilatagbes condicionais do subconjunto de f, até a
estabilidade.
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Segundo Soille (2003), a dilatagdo geodésica, quando iteragida até uma
estabilidade, permite a definicdo de um poderoso algoritmo, a reconstrugdo morfol ogica.
Definicdo 13. A reconstrucdo por dilatacdo condicional de uma imagem mascara

g apartir de umaimagem marcadora f, € denotada por (SOILLE, 2003):
Ry(f) = 8,'(f) (21)

onde: i étal que s,V (f) =6,
g € aimagem mascarg;
R, éareconstrugéo daimagem mascara g; e

f éaimagem marcadora.

2.2.4.10.2 H-Extrema

A transformacdo h-extrema consiste de duas transformagdes. h-méxima e h-
minima. Essas transformagdes utilizam o critério de contraste.

Definicdo 14. A transformagdo h-maxima suprime todos os vaores cuja
intensidade de cor € menor ou igual a um dado limiar h. Isto € acancado através da

reconstrucdo por dilatacéo de f apartir def —h (SOILLE, 2003).

HMAX,(f) = R}(f — h) (22)

A transformag&o h-minima é definida anal ogamente:

HMIN,(f) = R(f + h) (23)

2.2.4.10.3 Maximo Regional

Definicdo 15. De acordo com Soille (2003), um maximo regional M de uma
imagem f de elevacdo t € um componente conectado de pixels com valor t, cujos pixels da
borda externa tém valores estritamente menores que t. Isto € alcancado através da subtracéo
da reconstrugdo da imagem por dilatagdes a partir de (f + 1) da imagem original, como é

mostrado na Equacéo 24
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RMAX (f) = f — R¥(f — 1) (24)
2.25 Template Matching

Template matching € uma técnica utilizada para encontrar objetos em uma
imagem, que coincidem com determinados padrbes de referéncia (templates).

Neste trabalho, empregou-se a abordagem de template matching via transformada
rapida de Fourier, com base na dualidade entre a convolugdo e a multiplicagdo. Essa
dualidade estabelece que a multiplicacdo no dominio do espaco corresponda a convolucdo no
dominio dafrequéncia (NIXON & AGUADO, 2002).

Assim, para encontrar uma determinada forma, € possivel calcular a correlacéo
cruzada, entre uma imagem e uma subimagem, por meio da multiplicacdo no dominio da
frequéncia. O céalculo da correlacéo no dominio da frequéncia sera abordado na segéo 2.2.6.3.

Antes de introduzir a transformada de Fourier € importante apresentar alguns

conceitos mateméticos que a fundamentam.

2251 Numer os Complexos

De acordo com lezzi (1993), um nimero complexo pode ser escrito como:

C=R+il (25)

onde R el sd0 nUmerosreais, e i € um nimero imagindrio e igual araiz quadrada de -1, isto €,
i =+/—1. R denota a parte real e | denota a parte imaginaria de um ndmero complexo. O
conjunto dos numeros reais € um subconjunto dos nimeros complexos, no qual a parte
imaginaria vale sempre zero, ou sgja, 1=0. Por exemplo, dado C =4 + 7i, apartereal deaé4
e suaparteimaginariaé 7.

Um numero complexo pode ser representado do ponto de vista geométrico em um
plano, chamado de plano complexo (ou plano de Argand-Gauss). No plano de Gauss, 0s
nimeros reais (valores da parte real) sdo representados por pontos que pertencem a abscissa,
por isso, € chamado de eixo real, enquanto que a ordenada é o eixo imaginario (valores da

parte imaginéria). Assim, o niumero complexo 4 + 7i corresponde ao ponto (4, 7) no plano
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complexo. O ponto que representa o nimero complexo é chamado de afixo ou imagem desse
nimero complexo.

Um numero complexo pode ser escrito na sua forma polar (ou forma
trigonomeétrica):

C =1r(cos0 + isen®) (26)

onder = VRZ + 12 ef éoangulo entre o vetor eo eixoreal, 8 = tan™? (é)

2252 Formula de Euler

A férmulade Euler é representada por:

e = cosO + isend (27)
ondee = 2,71828 ...

Existe, também, a seguinte representacdo familiar de nimeros complexos em
coordenadas polares:

C =re' (28)

considerando r e & como definidos na se¢do 2.2.5.1. Por exemplo, o nimero complexo 1 + 2i

pode ser expresso como v/5e'?, onde 8 = 64,4.

2.2.6 Transformadade Fourier

O matemético francés Jean Baptiste Joseph Fourier desenvolveu, em seu estudo
sobre a teoria analitica do calor (Théorie Analytique de La Chaleur), uma abordagem
detalhada sobre séries trigonométricas, na qual as utilizou para resolver uma variedade de
problemas relacionados a conducéo do calor (BOGGESS & NARCOWICH, 2001). Nesse
estudo, ele afirma que qualquer funcdo periddica pode ser expressa como a soma de senos
e/ou cossenos de diferentes frequéncias, cada uma multiplicada por um coeficiente diferente.
Posteriormente, essa soma passou a ser conhecida como série de Fourier (GONZALEZ &
WOOD, 2010).
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A partir do desenvolvimento das séries de Fourier, estabeleceu-se que quaisquer
funcbes periddicas ou ndo (mas cuja area sob a curva é finita) e que satisfacam algumas
pequenas condi¢cbes matematicas, podem ser expressas como uma integral de senos e/ou
cossenos multiplicada por uma funcdo de ponderagéo. Essa formulagdo € conhecida como
Transformada de Fourier (FT, do inglés Fourier transform).

A grande potencialidade da FT esta em possuir a caracteristica de que se uma
funcdo for expressa por meio de uma FT, ela pode ser totalmente recuperada por meio de um
Processo inverso, isto €, a FT permite trabalhar no dominio de Fourier (também chamado de
dominio de frequéncia) e depois, retornar ao dominio original da funcéo sem perder qualquer
informagdo, isto é possivel utilizando a transformada inversa de Fourier (IFT, do inglés
Inverse Fourier Transform).

A FT transforma imagens do dominio espacial para o dominio de frequéncia,
levando-se em conta que certas operacfes sdo executadas mais facilmente e com maior
rapidez no dominio de frequéncia.

A transformada de Fourier de uma fungdo continua f(x) de varidvel x rea é
definida como (Y OO, 2001):

F(w) = [ 7 f(x)e i2mux (29)

ondei = v—1 eu é geramente chamado de variadvel de frequencia
A Equacdo 29 também pode ser escrita aplicando a férmula de Euler (YOO,
2001):

F(u) = f:o f(x)(cos2mux — isin2muxx)dx (30)

Dada a F (u), nés podemos obter a f(x). 1sso é possivel, por meio do calculo da
transformadainversa (Y OO, 2001):

fx) = [_” F(w)e*™* du (31)

As Equacdes 29 e 31 sdo conhecidas como par de transformadas de Fourier. Elas

existem se f(x) € continua e integrével, e se F(u) €integravel.
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2.26.1 Transformada Discreta de Fourier

Dadas N amostras discretas de f(x), amostradas em distancias uniformes, a
transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform) € obtida por
meio da Equacéo 32 (MCANDREW, 2004):

F(u) = V-1 f(x)e 2w (32)

paau=0,1,2,...., N-1
Podemos obter a inversa da transformada discreta (IFT) por meio da Equagéo 33
(MCANDREW, 2004):

fO0) = 23N Fwe™ s (33)

parax =0, 1, 2,....., N-1.

Note que, quando se trata de funcdo discreta, a integral € substituida pelo
somatorio.

Para aplicacdo em imagens, utilizamos a Transformada Discreta bidimensional
(MCANDREW, 2004):

—i2m ux, vy.
F(u,v) = S5 T3 f(x, y)e 2 ) (34)

Sendo f(x,y) uma imagem digital de tamanho M x N. A Equagdo 34 deve ser
avaliada em termos dos valores das varidveis discretas u e v nos intervalos
u=01,2,...M-1ev=0,12,..,N—1.

Dada a transformada F (u, v), podemos obter f(x,y) utilizando a transformada
discreta de Fourier inversa (IDFT) (MCANDREW, 2004):

FOy) = o S SN P, w) 2 ) (35)
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2.2.6.2 Espectro de Fourier

As técnicas de PDI no dominio da frequéncia se baseiam na modificagdo da
transformada de Fourier, para atingir um objetivo especifico, e calcular a DFT inversa para

retomar ao dominio daimagem. Os dois componentes da transformada aos quai s temos acesso

s80 a magnitude (espectro) e o angulo de fase.
A DFT geramente é complexa. Assim, ela pode ser expressa na formula polar

(GONZALES & WOODS, 2010):

F(w,v) = |F(u,v)|e' ™) (36)

sendo |F (u, v)| sua magnitude, definida na Equacéo 37:

|F(uw,v)| = [R*(u,v) + I*(u, v)]l/z (37)

E ¢ 0 angulo de fase, definido na Equacéo 38:

¢(u,v) = arctan [%] (38)

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), segue da Equacéo 34, que se tomarmos
u=0ev =0, tem-se
F(0,0) = X750 X350 f(x,y) (39)

0 que significa que o termo de frequéncia zero é proporcional ao valor médio daf(x,y), isto €,

F(0,0) = MN - SM- SN0 f(x,y) = MNF(x,) (40)

onde f expressa o valor médio de f(x,y).

Assim, a Equagdo 40, justifica o0 comportamento do espectro e o porqué deste
apresentar alta intensidade no centro o espectro.

A Figura 22 mostra um exemplo do espectro de Fourier.
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@ (b)

Figura 22: Espectro de Fourier.

A Figura 22(a) mostra uma imagem simples de um quadrado. A Figura 22(b)
mostra seu espectro centralizado, cujos valores foram gustados para o intervalo [0, 255] e
exibido na forma de uma imagem. A Figura 22(c) mostra mais detal hadamente o espectro,
nesse caso, foi aplicada uma transformacdo logaritmica (log (1+|F(u,v)|)) na imagem da
Figura 22(b), a qual comprimiu a faixa dinamica da imagem, expandindo os valores de pixels
mais claros, ab mesmo tempo em gque comprimiu os valores de nivel mais baixo.

Outro exemplo do espectro de Fourier € exibido na Figura 23.

@ (b)

Figura 23: Espectro de Fourier.

A Figura 23 exemplifica o espectro de Fourier de uma imagem contendo uma
faixa branca na vertical, Figura 23(a). O espectro de Fourier dessa imagem € mostrado na
Figura 23(b). E evidente a diferenca entre a Figura 22(b) e Figura 23(b). O espectro da Figura
23(b) é maior, apresentando um achatamento, enquanto que na Figura 22(b) é mostrado
apenas um ponto branco. Essa diferenca se da devido ao espectro ser diretamente relacionado

a taxas espaciais de variagdo. Como pode ser notada, a variacdo do preto para o branco na
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Figura 22(a) é igua tanto na vertical quanto na horizontal, por isso as componentes do
espectro (visto apds a transformacdo logaritmica), Figura 22(c), sdo iguamente acentuadas
nessas duas direcdes. Da mesma forma, o espectro da Figura 23(c) mostra componentes mais
acentuados (afaixa € maislarga) nadirecéo horizontal.

Os espectros mostrados nas Figura 23(b) e (c) apresentam essa coloracdo, pois
estdo sendo vistos a partir do ponto de vista do calor, ao invés de niveis de cinza, como é
mostrado nas Figura 22(b) e (c).

Os espectros de Fourier mostrados como imagem na Figura 22(c) e Figura 23(c),

s&o plotados como fungéo nas Figura 24(a) e (b), respectivamente.

ogd. S

0Ed. 0Ed. "
044 il

02 0.2 it

A
400 400

Figura 24: Transformada de Fourier plotada como funcéo.

A Figura 25 mostra o espectro de Fourier para umaimagem em niveis de cinza

@ (b) (©

Figura 25: Espectro de Fourier de umaimagem em niveis de cinza.
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A Figura 25 mostra o espectro de Fourier de umaimagem em niveis de cinza. Pela
andlise do espectro representado na Figura 25(c), podemos notar que €ele apresenta
componentes em todas as direcfes. Isto se d4, devido a mudanca de intensidade do fundo da
imagem para a folha, como mostrado na Figura 25(a). Pode-se observar que a componente
horizontal no espectro € ligeiramente mais forte do que a componente vertical. I1sso €
justificado devido a abertura na parte superior da folha, que suaviza a mudanca de
intensidade, 0 que ndo acontece na parte lateral, causando uma mudanca abrupta de
intensidade nesta diregéo.

2.2.6.3 Correlacdo por meioda FT

Definicdo 16. De acordo com Gonzalez e Woods (2000) a correlacdo de uma

imagem f(x,y) e uma subimagem g(x,y) € definida como:

fOy) o g(xy) = TS INZd f(mm)g(x + m,y +n) (41)

sendo que * é o conjugado complexo, eparax=0, 1, 2, ..., M-1ey=0, 1, 2, ..., N-1.
O teorema da correlagdo diz que a correlacdo de duas funcdes reais f e g no
dominio do espaco, equivale a multiplicacdo de uma funcdo pelo complexo conjugado da

outra, no dominio dafrequéncia, evice eversa, isto &

fl,y)eglx,y) © F(u,v)G(u,v)
fr,y)gx,y) © F(u,v) o G(u,v)

2264 Transformada Rapida de Fourier

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), a transformada discreta de Fourier
permite o calculo da transformada de Fourier no computador, mas essa ndo é muito eficiente
guando se trata do esfor¢co computacional. A implementacdo das Equacdes 34 e 35 requerem
somatorios e adicoes da ordem de N2. Para cada F (1) que é calculado, é necessério calcular
f(@0),...,f(N —1) eexistem N F(u) para serem calculados. Por exemplo, para imagens de
tamanhos razoaveis (1024 x 1024 pixels), isso implicaria a ordem de um trilhdo de

multiplicacBes e adi¢bes para apenas uma DFT. A transformada Rpida de Fourier (FFT, do
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inglés Fast Fourier Transform) surgiu como solucdo para esse problema. A FFT é um
algoritmo €ficiente para se calcular a DFT e a sua inversa. Esse algoritmo decompde a
Equacdo 34 e reduz os calculos a ordem de N log, N multiplicacOes e adi¢des. Retomando o
exemplo mencionado anteriormente, calcular a FFT 2-D de uma imagem 1024 x 1024
demandaria uma ordem de 20 milhdes de multiplicacOes e adi¢es, 0 que representa uma
reducdo significativa no esfor¢co computacional, em relagdo ao trilhdo de célculos utilizando a
DFT.

A motivacdo inicia para a criagdo da FFT foi de criar um algoritmo que
permitisse acelerar o processamento da interpolacéo de uma grande quantidade de dados por
polindmios trigonométricos. Em &reas que reguerem interpolagdo trigonomeétrica, costumam
ser realizados cdlculos com milhares de pontos, o que torna necessaria uma avaliacdo de
milhdes de operacBes na qual o erro de arredondamento associado costuma dominar a
aproximacdo. Em 1965, J. W. Cooley e J. W. Tukey publicaram na revista Mathematics of
Computation um método que regueria em torno de mlogm multiplicacfes e adi¢des, desde
gue fosse escolhida uma quantidade apropriada de termos, o que possibilita a diminuicéo de
numero de célculos de milhdes para milhares (GONCALVES, 2004).

E importante salientar que a FFT ndo é um tipo diferente de transformada, e sim
uma técnica que possibilita avaliar aDFT de formamais rgpida e econdmica.

Existem diversos algoritmos com diferentes modos de implementacdo da FFT.
Alguns algoritmos se baseiam no fato da transformada de Fourier bidimensional poder ser
obtida através de aplicacbes sucessivas da transformada unidimensional. Isto é feito,
primeiramente aplicando-se a FFT unidimensional sobre os valores definidos ao longo das
linhas da matriz f(x,y). Em seguida, transpde-se a matriz resultante e novamente aplica-se a
FFT unidimensional sobre os valores definidos ao longo de suas linhas. A matriz resultante

transposta desta Ultima operagdo constitui 0 espectro de Fourier, F(u,v).
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3 MATERIAISE METODOLOGIA PROPOSTA
31 MATERIAIS

Os materiais utilizados para o desenvolvimento desta pesquisa foram:
v" Mosaico de imagens da superficie marciana, regido Utopia;
v" Microcomputador;
v Software Matlab;
v

Caixade ferramentas (toolbox) de morfol ogia matemética.

3.1.1 AreasTeste

Foi utilizado um mosaico contendo trés imagens da planicie de Utopia, localizada
no hemisfério Norte de Marte.

A Figura 26 apresenta uma aproximagdo da regido selecionada como érea de
estudo.

Figura 26: Localizagdo daregido selecionada como area de estudo.
Fonte: Atlas of Mars.

A Figura 26 ilustra 0 mapa de Marte baseado nas analises do Mars Orbiter Laser
Altimeter (MOLA) a bordo da sonda espacia Mars Global Survey (MGS). Esse mapa mostra

atopografiade Marte, as areas vermel has e brancas correspondem as maiores altitudes (regido
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de Tharsis e seus enormes vulcdes), e as areas azuis correspondem as grandes depressdes
como Hellas Basin (uma imensa bacia de impacto circular localizada no hemisfério sul do
planeta).

As imagens utilizadas como aresas testes séo imagens com 256 niveis de cinzae a
resoluc@o espacial é de 100m/pixel. Essas imagens foram capturadas em 2002 pela cBmera
THEMIS — Thermal Emission Imaging System, a bordo da Sonda 2001 Mars Odyssey. De
acordo com a Greicius et a. (2010), a 2001 Mars Odyssey € uma have espacial em oérbita que
foi projetada para determinar a composicdo da superficie do planeta. A Odyssey tem
capturado imagens que sdo usadas para identificar os minerais presentes nos solos e rochas,
além de serem utilizadas para estudar os processos geoldgicos, bem como anadisar as
caracteristicas da superficie. Essas informacfes sdo fundamentais para o sucesso de uma
futura exploragdo tripulada a0 planeta. A Figura 27 exibe uma imagem artistica da misséo

Mars Odyssey.

Figura 27: Imagem artistica de Mars Odyssey.
Fonte: <www.jpl.nasa.gov/missions/missiondetails.cfm?mission=0dyssey>.

De acordo com Levine (2010), os cientistas dividem a histéria de Marte em trés

periodos geoldgicos: Noachian (a mais de 3,5 milhdes de anos), Hesperian (entre 3,5 e 1,8
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milhdes de anos) e Amazonian (desde 1,8 milhGes de anos até hoje). As imagens utilizadas
neste trabalho correspondem a superficie de periodo geoldgico Amazonian.

Trés imagens foram escolhidas para 0 estudo desta pesquisa. Elas séo
apresentadas na Figura 28. As trés imagens abrange uma &rea de aproximadamente 80 km? da

regido da planicie de Utopia.

(b)

Figura 28: Imagens utilizadas como areas teste.

As imagens constituem um mosaico, dessa forma, o processo de deteccdo
apresentou maior dificuldade, dado que estas foram obtidas em diferentes condicdes, tais
como dia, hora, angulo do sensor, iluminagéo etc.

Cada imagem ilustrada na Figura 28 tem dimensdes de 1700 x 1700 pixels, o que
dificulta o processamento das mesmas no MATLAB. Para sanar esse problema, cada imagem
foi recortada em 16 subimagens, totalizando 48 recortes com o tamanho de 500 x 500 pixels
cada. E importante ressaltar que as imagens foram recortadas, de modo que cada subimagem

contivesse parte da subimagem anterior, para que ndo houvesse perda de informagéo.

3.1.2 Definicdo do Problema

Através da metodologia proposta, pretende-se detectar crateras na superficie de
Marte. Apesar de muitos trabalhos terem sido desenvolvidos nos ultimos tempos, ainda n&o
existe uma solucdo suficientemente satisfatoria para esse problema.

O trabalho de deteccéo de crateras em superficies planetérias apresenta um forte
grau de complexidade, dado que as crateras possuem uma grande variedade de aspectos. Esses
aspectos estdo relacionados com o tipo de terreno em que ocorreram, a direcdo de iluminagéo
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do sensor e as condi¢es atmosféricas no instante de aquisicdo da imagem. Outro fato que
dificulta essatarefa é aidade da cratera, isto €, a quantidade de tempo que ela esta exposta as
condi¢cdes do tempo, como ventanias e erupcdes de vulcoes. A sobreposicdo das crateras
também é um fato que dificulta o processo de extracéo.

De acordo com Martins (2007), dependendo da zona da superficie em que estéo
inseridas, as crateras estdo sujeitas a erosdes que podem alterar, de forma diferente em cada
zona, suas estruturas geol 6gicas e, consequentemente, suas caracteristicas visuais.

A Figura 29 apresenta duas imagens contendo as dificul dades mencionadas.

(a) E0302090

Figura 29: Imagens ilustrando as dificuldades na tarefa de detecgéo.

Na Figura 29(a) evidencia-se o problema de iluminacéo, na qual manchas escuras
na imagem unem-se as sombras e na Figura 29(b) ha uma mistura de diferentes estruturas e a

sobreposi¢édo das crateras, o que dificulta o processo de detecgéo.

3121 Craterasde Impacto

Crateras de impacto sdo estruturas formadas por colisdbes de corpos como
meteoritos, asteroides ou cometas, com a superficie de um planeta ou satélite. Esses corpos
vigiando a velocidades elevadas tém deixado suas evidencias na superficie de corpos solidos
do sistema solar, modificando, de alguma forma, as caracteristicas dessas superficies com
crateras de diversos tamanhos. Por esse motivo, 0 estudo de crateras de impacto € um dos

processos mais importantes que operam no sistema solar.
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O processo de formagdo de crateras de impacto comega quando o meteorito
(projétil) atinge a superficie do avo, no nosso caso superficie de um planeta, e termina
guando os detritos resultantes ocupam o redor da cratera.

Geralmente, o processo de formagdo de crateras de impacto é constituido por trés
etapas (MELOSH, 1989; ROUNTREE-BROWN, 2010; PSI, 2010):

o Compresséo;
o Escavacdo;

e Maodificagdo pos-impacto.

Compressdo: durante esse primeiro estégio, 0 meteorito atinge e penetra na superficie do
planeta, explodindo e getando o material para fora. A pressdo gerada nesse momento pode
chegar a um milhdo de vezes a pressdo atmosférica terrestre. As rochas sdo derretidas,
vaporizadas ou esmagadas e ondas de choque sdo enviadas através da superficie. A Figura 30

exibe esse processo.

Figura 30: Estégio de compressao.
Fonte: Adaptado de <http://deepimpact.umd.edu/science/cratering.html>.

Escavacdo: esse é 0 estédgio intermediario. Nesse estagio, o material escavado € distribuido de
formaradial como uma manta de restos de fragmentos. Esse material é conhecido como gjeta.

A Figura 31 mostra esse processo.
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Figura 31: Estagio de escavacéo.

Fonte: Adaptado de <http://deepimpact.umd.edu/science/cratering.html>.

Modificacdo: € nessa fase que a cratera assume a sua forma final. Os detritos soltos,

provenientes do impacto, tendem a dedlizar, ocasionando a queda das paredes. Alguns

materiais soltos podem escorregar formando terracos ao longo dos lados da cratera. Com o

passar do tempo a cratera sofre transformagdes ocasionadas por erosdes etc. A Figura 32

ilustra o processo descrito na fase de modificacéo.

Figura 32: Estégio de modificacao.

Fonte: Adaptado de <http://deepimpact.umd.edu/science/cratering.html>.

O estudo de crateras de impacto tem varios fins (como citado na se¢do 1.1). Um

exemplo da sua utilidade é para a estratigrafia, que é o ramo

da geologia que estuda os

estratos ou camadas de rochas, buscando determinar 0s processos e eventos que as formaram.

Desta forma, 0 estudo de crateras de impacto tem grande utilidade, pois dependendo do
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impacto 0s materiais presentes nas subcamadas se depositam na superficie do planeta. A

Figura 33 ilustra esse processo.

Sequéncia
& Bstratigrafica antes
do impacto

Sequéncia
estratigrafica apds o >
im pa cto Cratera

Figura 33: Inversdo da sequéncia estratigrafica durante aformagdo do e eta.
Fonte: Adaptado de <http://cmex.ihmc.us/SiteCat/sitecat2/ej ecta.htm>.

3.1.3 Software Utilizado

3131 Matlab

O programa utilizado para realizacdo deste trabalho foi o MATLAB. Esse
software € constituido por uma linguagem que permite a manipulagdo € a criacdo de matrizes
de forma rdpida e intuitiva. Além disso, este possui um conjunto muito vasto de fungdes que
permitem resolver problemas complexos.

O Matlab foi desenvolvido no inicio da década de 80 por Cleve Moler, no
Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade do Novo México, EUA. E um
software interativo voltado para o calculo numérico. Integra analise numérica, cadlculo com
matrizes, processamento de sinais e construcdo de graficos em ambiente facil de usar, onde
problemas e solucdes sao expressos como eles sdo escritos matemati camente, ao contrario da
programacao tradicional.

O Matlab possui uma familia de aplicativos especificos (toolboxes), formando
uma série de modulos, sendo cada um deles destinado a resolver problemas especificos.

Dentre os toolboxes tem-se: otimizagcdo, manipulacéo algébrica, splines, wavelets, rede
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neurais, processamento de sinais, morfologia matematica, processamento de imagem,
mapeamento, simulacdo de sistemas dindmicos, finangas, estatisticas, dentre outros
(HANSELMAN, 2003).

31311 Toolbox de Morfologia Matematica

A toolbox de morfologia matemética, desenvolvida pela SDC Information
Systems, manipula e trata imagens através de processos morfol 6gicos como tratamento visual,
andlise de formas, dentre outros. Essa toolbox tem como plataforma o software Matlab, e
contém todos os operadores morfol 6gicos utilizados nesta pesguisa.

Os operadores utilizados neste trabalho, bem como suas descri¢des, encontram-se

No anexo.

32 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia adotada nesta pesquisa apresenta técnicas do campo de
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, com o objetivo de redizar a
deteccdo automaética de crateras na superficie marciana. A metodologia proposta € baseado no
desenvolvido por Bandeira et a. (2007), no qual a deteccdo € composta por trés etapas
principais. selecéo de candidatos (através de deteccdo de contornos), seguido da criacdo de
um volume de probabilidade gerado através da correlacdo de templates, de diversos tamanhos,
com a cena da imagem, utilizando para isso a FFT, e por fim a deteccéo de crateras €
concluida com a andlise de méximos locais e cllculo da circularidade. Nesta pesguisa,
também sdo realizadas trés etapas, porém a primeira, a selecdo dos candidatos, € realizada
utilizando a morfologia matematica. As outras duas etapas sdo semelhantes ao trabalho de
Bandeira et a. (2007), isto €, a segunda etapa constitui-se da criagdo de um volume de
probabilidade, e por dltimo a detecc@o de crateras através da analise de maximos locais e
célculo dacircularidade.

A Figura 34 apresenta um fluxograma contendo as etapas desta pesquisa.
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Figura 34: Fluxograma contendo as etapas desenvolvidas no trabal ho.

A primeira etapa desta pesguisa congtituiu-se da definicdo da &rea teste. Para
tanto, escolheu-se um mosaico de imagens em niveis de cinza com resolucdo espacia de 100
metros/pixel, da Planicie Utopialocalizada no hemisfério norte de Marte.
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Em seguida, iniciou-se 0 processo de selecdo dos candidatos com o pré-
processamento, fase na qual, areas que correspondem as crateras foram destacadas e alvos
com pequenas elevacbes ou de pequena profundidade foram eliminados. Esse objetivo foi
alcancado através do desenvolvimento de rotina em ambiente MATLAB, utilizando os
operadores morfolégicos contidos na toolbox de morfologia matemética. Devido a baixa
eficiénciado MATLAB em processar imagens de grande dimens&o, os testes foram feitos nas
subimagens provenientes das imagens que constituem o mosaico. Desta forma, a rotina
elaborada teve que ser capaz de fazer a selecdo dos candidatos nas 48 subimagens. Os
resultados obtidos nesta primeira fase, por meio do processamento morfoldgico de imagens,
serviram como dados de entrada para a segunda etapa da pesquisa.

A segunda etapa constituiu-se da geragdo de um volume de probabilidades. Nessa
fase, os alvos candidatos a crateras (dados obtidos na primeira etapa) foram submetidos a
comparacfes com templates. Esses templates sdo modelos bindrios contendo a caracteristica
principal do avo procurado, a circularidade. Adicionamente, adotou-se uma dada espessura
em cada coroa, para contornar o problema da forma irregular das crateras. Assim, cada
template consiste de um quadrado com o fundo preto e uma coroa branca cuja espessura varia
de acordo com o tamanho do raio, o raio interno corresponde a metade do raio externo. O
tamanho das coroas variam de 5 até 100 pixels de diametro. Na secéo 4.2 sdo apresentados
cinco exemplos de templates utilizados neste trabal ho.

Esses templates foram sobrepostos nas imagens de entrada e uma medida de
similaridade entre o par foi calculada. Essa similaridade foi medida pelo célculo da correlagdo
via transformada rapida de Fourier, com base no teorema da correlagdo, que diz que a
multiplicacdo no dominio da frequéncia, equivale a correlacdo no dominio espacial. Por fim,
essa medida foi normalizada entre O e 100%. Isso foi feito, dividindo o valor da correlagcéo
pela quantidade de pixels brancos do template. Cada valor corresponde a probabilidade de um
determinado pixel ser o centro de uma cratera com um determinado raio. Desta forma, cada
pixel daimagem foi associado a uma série de valores de probabilidade que correspondem a
amplitude do raio considerado. Essas informagdes foram armazenadas em uma matriz
tridimensional, denominada volume de probabilidade, com cada plano gerado a partir do
resultado da correlacéo dos templates com a imagem. Assim, cada plano teve o tamanho da
imagem de entrada.

A terceira e Ultima etapa consistiu da identificagdo das crateras de impacto. Isto

foi alcancado analisando o volume de probabilidade. Essa tarefa versou, primeiramente, em
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localizar maximos locais nos alvos com probabilidade maior do que 20%, para tanto, utilizou-
se 0 elemento estruturante cruz, o qual comparou cada pixel com uma vizinhanga de vinte e
seis elementos, e por fim calculou-se a circularidade dos alvos.

Para avaliar a eficiéncia da metodologia proposta, foi construido manualmente um
ground truth (GT). O resultado obtido pela metodologia desenvolvida neste trabalho foi
comparado com o GT e dois indicadores foram calculados, TDR (do inglés, True Detection
Rate) taxa de deteccdo verdadeira e FDR (do inglés, False Detection Rate) taxa de deteccéo
fasa
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4 RESULTADOS
41 MORFOLOGIA MATEMATICA

Para a deteccdo das crateras de impacto a primeira etapa constituiu-se de uma
rotina elaborada a partir de operadores morfolégicos, os quais foram definidos na secéo
2.2.4.3.

Um dos maiores problemas, quando se pretende detectar feicbes em imagem
digital, € a segmentacdo excessiva, que ocorre devido ao fato de que as imagens obtidas via
sensoriamento remoto trazem consigo informag&o ndo s6 dos alvos relevantes, mas também
de toda a vizinhanga do avo. Assim, extrair uma informagdo especifica em superficies
planetarias torna-se umatarefa dificil .

Destaforma, a primeira etapa para a deteccéo de crateras de impacto foi submeter
as imagens ao pré-processamento. Essa etapa teve como principal objetivo aterar valores de
brilho e contraste, removendo pequenos ruidos indesgjaveis, possibilitando o realce das
feicOes de interesse, e aumentando o contraste entre estes e 0s alvos irrelevantes presentes nas
imagens. Ressadltase que etapa foi fundamental para melhorar o desempenho da
metodol ogia nas etapas posteriores.

Como ja mencionado anteriormente, cada imagem do mosaico foi recortada,
gerando 16 subimagens. As subimagens mostradas na Figura 35 representam uma parcela dos

48 recortes utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.
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Figura 35: Quatro das 48 subimagens.

Na Figura 35 os alvos que sdo de interesse sdo as crateras, porém além das
crateras, estdo presentes outros alvos na imagem, tais como, irregularidade da superficie,
pedras, dunas etc. Portanto, 0 primeiro passo no processo foi tentar eliminar essas feicbes
irrelevantes e esse passo € considerado como afase de pré-processamento.

Dentre as operacoes disponiveis na caixa de ferramentas de morfologia
matematica, a primeira empregada nas imagens foi a fungdo mmvmax. A finalidade dessa
funcdo é remover picos com contraste maior que um valor estipulado. Esse operador
reconstroi uma imagem em tons de cinza pela subtracdo de um valor inteiro e positivo da
propria imagem, utilizando o critério de volume. Alguns limiares foram testados e o0 que se
mostrou mais adequado para a area de estudo foi 120. Neste trabaho, os valores de limiares
foram determinados com base na andlise do histograma. A Figura 36 exibe o efeito da
aplicacdo desse operador nas quatro imagens.
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Figura 36: Resultado da aplicacdo do operador mmvmax.

Da andlise da Figura 36, observa-se que as fei¢cOes apresentam-se um pouco mais
homogéneas, porém o contraste entre as crateras e 0s outros alvos foi preservado.

O segundo operador empregado foi 0 mmvmin, com limiar 30. Esse operador tem
a funcdo de remover valores com contraste inferior a um limiar escolhido. Esse processo foi
realizado por meio da reconstrucéo da imagem em tons de cinza. A Figura 37 mostra os
resultados dessa aplicacao.
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a) (b)
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Figura 37: Resultado da aplicacdo do operador mmvmin.

Nota-se, na Figura 37, que as imagens se tornaram mais homogéneas. Uma maior
homogeneidade ndo foi possivel, pois se 0 vaor do limiar do segundo operador fosse
aumentado, as crateras rasas desapareceriam da imagem. E importante ressaltar que a escolha
do limiar deve ser feita minuciosamente, pois se o vaor for escolhido erroneamente, podera
ocorrer perda de informagdes importantes presentes naimagem.

Na sequéncia, a operacdo de gradiente foi aplicada, visto que as regides das
bordas das crateras apresentaram alta variacdo de tons de cinza. O elemento estruturante
empregado foi o disco com raio de 2 pixels. O gradiente agiu na imagem aumentando as
variagoes de cinza. Asimagens resultantes dessa operacao estéo representadas na Figura 38.
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Figura 38: Resultado da aplicacdo do gradiente morfol égico.

Terminada a etapa de pré-processamento, as imagens foram binarizadas. Foram
testados véarios limiares. A escolha por um limiar, nesta fase, foi de suma importancia, pois
guanto maior fosse o valor estipulado, menor seria a quantidade de informacéo presente na
imagem de saida. Nesse caso, optou-se pelo limiar 16, pois esse valor eliminou parte dos
ruidos, ab mesmo tempo em que manteve as informagdes importantes. Os valores de pixels
gue estavam abaixo do limiar 16 assumiram o valor O (preto) e os valores que estavam acima
desse limiar receberam o valor 1 (branco). O resultado da aplicacdo desse operador € ilustrado
na Figura 39.
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Figura 39: Binarizag&o dasimagens com limiar 16.

Nota-se, nas imagens mostradas na Figura 39, que apés a binarizacdo, a maioria
das crateras perdeu a sua forma original. 1sso se deu, principalmente, devido a presenca de
sombras. Por essa razdo, foram aplicados outros operadores morfoldgicos que tiveram a
finalidade de reconstruir aformaoriginal das crateras.

Primeiramente, foi aplicado o operador mmareaclose com limiar 100. Esse
operador possui afinalidade de conectar areas menores do gque o limiar citado. Destaforma, a

parte interna das crateras foi preenchida. Esse resultado é mostrado na Figura 40.
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Figura 40: Resultado da operacéo de fechamento por area.

Como podem ser observadas na Figura 40, apOs a binarizacdo, as imagens
apresentaram muitos ruidos. Com a finalidade de eliminar tais segmentos indesgjaveis,
realizou-se a operagcdo de abertura, que consiste da erosdo seguida da dilatacéo. O elemento
estruturante utilizado foi o disco de raio 2. Desta forma, as imagens foram erodidas, processo
gue eliminou grande parte dos ruidos, e em seguida elas foram dilatadas, objetivando
recuperar a forma origina dos alvos restantes apds a erosdo. O resultado obtido pode ser

visualizado na Figura 41.
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Figura 41: Resultado da abertura morfol bgica.

Com a aplicagéo do operador de abertura grande parte dos ruidos foi eliminada,
porém a forma, principalmente das crateras de maiores dimensdes, foi degradada, além de
algumas crateras ficarem com bordas desconectadas. Para conectar essas bordas e tentar
recuperar a forma original das crateras, o operador fechamento foi aplicado. Esse operador
consiste da aplicacdo do operador de dilatacdo seguida da aplicacdo do operador de eroséo.
Nesse caso, as imagens foram dilatadas, processo pelo qual agumas bordas foram conectadas.
E em seguida, as imagens sofreram 0 processo de erosdo, com a finalidade de voltar ao
tamanho anterior. O elemento estruturante utilizado foi o disco com raio 2. O resultado &

mostrado na Figura 42.
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Figura 42: Resultado da operacdo de fechamento.

Com a aplicagdo do fechamento e das operacBes morfoldgicas aplicadas nas
imagens, a forma das crateras se aproximou da forma inicial, porém, algumas crateras que se
encontravam proximas foram unidas. Desta forma, houve a necessidade de fazer a
segmentacdo das imagens. Para tanto, aplicou-se a transformacdo watershed a partir de
marcadores, conforme Lotufo (2003). Para aplicacdo da transformagdo watershed,
inicialmente, o operador transformagdo de distancia (mmdist) foi calculado, esse operador
calcula, numa imagem binaria, as distancias dos pixels relevantes em relacdo ao pixel do
fundo mais proximo. O resultado da transformacéo de distancia € uma imagem de distancia,
na qual os valores dos pixels indicados em nivels de cinza correspondem a disténcia desses

pixels em relacdo ao pixel do fundo, quanto mais claro, maior € a disténcia entre esse pixel e 0
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pixel pertence ao fundo da imagem, mais préximo. A Figura 43 exibe o resultado dessa

operacéao.

(© (b)

Figura 43: Resultado do operador mmdist.

Nas imagens presentes na Figura 43, os pixels mais claros indicam que estdo mais
afastados do fundo daimagem.

A partir dos resultados obtidos com a funcdo distancia, foi possivel calcular a
regido maxima (mmregmax) de cada cratera. Sendo a regido maxima, 0s componentes de
pixels conectados, cujos pixels da borda externa tenham valores de intensidade menores do
gue os valores dos pixels dessa regido. Essa funcdo retorna uma imagem binéria, conforme
ilustra a Figura 44. Nessas imagens, os pixels identificados como maximos regionais recebem
o vaor 1 (branco), todos os outros do conjunto recebem O (preto). A regido maxima foi

estabel ecida com base em uma vizinhanga de oito elementos.
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(b)
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Figura 44: Regides maximas.

A Figura 44 mostra as regifes maximas, que sd0 0s pixels brancos nas imagens.

Esses pontos de maximos serviram como marcadores para a aplicacdo da transformacéo
water shed.

Com intuito de que 0os maximos se tornassem minimos, as imagens obtidas pela

transformacdo de distancia, foram invertidas, por meio do operador mmneg. A Figura 45
mostra as imagens invertidas.
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Figura 45: Fungdo distanciainvertida.

As imagens invertidas serviram como imagens de entrada para a transformagao
watershed e a imagem contendo as regides maximas, como imagem marcadora. O elemento
estruturante utilizado foi o disco com raio 2. A Figura 46 ilustra o resultado da aplicacéo do

watershed a partir dos marcadores.
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Figura 46: Resultado da aplicacdo da Transformacao watershed.

A segmentacdo utilizando a transformacdo watershed, se deu a partir dos
marcadores (maximos regionais, Figura 44), os quais agiram como se um furo tivesse sido
feito em cada regido de interesse. Nesse caso, 0 processo de inundacdo é feito a partir desses
marcadores. Suponha que a &gua entra por esses furos, correspondentes aos diferentes
marcadores, com velocidade vertical constante. A agua que penetra regularmente pelos
orificios preenche a superficie topogréfica. Durante o preenchimento, dois ou mais fluxos
vindo de minimos diferentes podem se unir. Os diques construidos na superficie para evitar
que tal juncdo de &guas ocorra constituem as linhas water sheds. Desta forma, o resultado final
€ uma bacia de retencdo para cada marcador, em que cada bacia formada é separada por
linhas, chamadas de linhas watersheds. A Figura 46 ilustra as linhas water sheds, mostradas
em vermelho, os pontos verdes sd0 0s marcadores, 0s quais estdo sobrepostos na fungdo

distanciainvertida.
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Obtidas as linhas watershed, foi possivel separar crateras que tinham sido unidas
devido as operacbes morfol 6gicas aplicadas anteriormente. Para isso, realizou-se a interseccao
das imagens da Figura 42, com as imagens contendo apenas as linhas water shed apresentadas

na Figura46. A Figura 47 apresenta o resultado dessa interseccgéo.

Figura 47: Resultado da rotina morfol 6gica.

Pode-se notar, na Figura 47, gque crateras que tinham sido unidas anteriormente,
foram separadas pelas linhas water shed.

Desta forma, as imagens presentes na Figura 47 representam as imagens
resultantes da rotina morfol 6gica desenvolvida. Essas imagens foram os dados de entrada para
a segunda etapa da pesquisa, que consistiu da criagéo de um volume de probabilidade obtido a
partir do resultado do célculo da correlacgo de diversos templates com as imagens, por meio
daFFT.
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Para fins de comprovacéo visual do resultado obtido pela rotina morfoldgica
desenvolvida, realizou-se a sobreposicdo do resultado nas imagens originais. A Figura 48
apresenta essa sobreposi ao.

(© (d)

Figura 48: Sobreposic¢ao do resultado da rotina morfol 6gica nas imagens originais.

Como pode ser observado na Figura 48, a rotina morfol 6gica el aborada conseguiu
detectar grande parte das crateras de impacto presentes nas imagens. Porém, ela detectou
também outros avos que ndo sdo de interesse deste trabalho. Portanto, na se¢éo 4.2, segunda
etapa da metodologia, € descrita uma tentativa para eliminar os alvos que ndo séo de interesse,
mantendo somente alvos com as caracteristicas de crateras de impacto.
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42 TEMPLATE MATCHING

Nesta fase, 0 objetivo foi procurar por avos circulares. Apesar da maioria dos
alvos presentes nas imagens (obtidas na primeira etapa) corresponderem as crateras de
impacto e possuirem a forma aproximadamente circular, existem alguns que ndo possuem
essaforma, como pode ser visto na Figura 48.

Como a caracteristica principal das crateras de impacto é a forma
aproximadamente circular, foram criados templates (modelos binarios) contendo essas
caracteristicas. Esses templates serviram para procurar alvos que correspondiam as crateras
nas imagens. Os templates possuem aforma circular, nos quais foi incorporada uma espessura
que reflete a irregularidade das formas naturais das crateras de impacto. Os templates
apresentaram uma coroa branca (cujo raio interno é a metade do externo) e possuem como
fundo um quadrado preto. Os didmetros dos templates empregados variam de 5 até 100 pixels.
Para cada valor de raio, foi criado um template correspondente. Alguns exemplos de

templates utilizados podem ser vistos no Quadro 1.
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Tamanho do raio Template

Raio 10 pixels O

Raio 15 pixels E]

Raio 20 pixels @

Raio 35 pixels

Quadro 1: Templates.

O objetivo nesta fase da metodologia foi casar o template com os alvos de cada
imagem, visto que o template contém a forma que se desgja encontrar. Para tanto, o template
foi centrado em um ponto da imagem e a correlacéo entre a cena da imagem e o template foi

calculada. Esse processo foi repetido em toda aimagem.
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O valor da correspondéncia depende da quantidade de pixels correspondentes na
imagem e no template, isto é quanto maior for a quantidade de pixels brancos
correspondentes naimagem e no template, maior sera o valor da correlacéo.

O célculo da correlacdo dos templates com a imagem binaria foi realizado por
meio do algoritmo FFT desenvolvido por Frigo e Johnson (1998), conforme implementado no
Matlab. Optou-se por calcular a correlacéo via FFT devido ao fato desse algoritmo apresentar
vantagens quanto ao custo computacional. O célculo da correlacéo foi feito multiplicando a
FT de cada imagem pelo complexo conjugado da FT de cada template, cujos diametros
variam entre 5 e 100 pixels (0 modelo empregado comeca com raio de 2,5 pixels e vai
aumentado, de um em um pixel até chegar ao limite maximo de 50 pixels). O algoritmo FFT
permite que a multiplicagdo dos templates com as imagens sgja feita no dominio da
frequéncia.

A Figura 49 ilustra uma imagem e um template, e seus respectivos espectros

obtidos no dominio da frequéncia, com o calculo daFFT.

(d) © 0

Figura 49: Imagens e espectros.

A Figura 49(a) ilustra uma imagem obtida com a primeira etapa da metodologia
desta dissertacdo. A Figura 49(b) representa a sua magnitude, ou Sgja, 0 Seu espectro com
valores de intensidade variando de 0 a 1,5 x 10*. Quando esses valores sdo ajustados para
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serem exibidos como umaimagem, os pixels mais escuros dominam a exibi¢do em detrimento
dos valores mais baixos do espectro, como pode ser visto em Figura49(b). Se aplicarmos uma
transformacé&o logaritmica aos valores do espectro (log | 1+ F(u,v) | ) afaixa de variagéo dos
valores passa a ser de 2,4 a 9,6, a Figura 49(c) mostra esse resultado, no qual um maior nivel
de detalhamento € evidente. Isso acontece porque a transformagdo logaritmica comprime a
faixa dinamica das imagens, mapeando uma faixa estreita de baixos valores de intensidade de
entrada em uma faixa mais ampla de nivels de saida (Gonzalez e Woods, 2010). Da mesma
forma, esses conceitos sdo estendidos para a Figura 49(d), a qual apresenta um template de
raio de 5 pixels. O seu espectro de Fourier € mostrado na Figura 49(e) e a Figura 49(f) exibe o
espectro apos a aplicacdo datransformacédo logaritmica.

A correlagdo entre as imagens e os diversos templates, foi obtida pelo calculo
IFFT, com base no teorema da correlacdo, que diz que a multiplicagdo no dominio da
frequéncia, equivale a correlacdo no dominio do espago. Assim, a IFFT retorna como
resultado uma imagem no dominio do espaco, contendo os resultados da multiplicacéo
realizada no dominio da frequéncia, que equivale a correlagdo no dominio espacial. Um
exemplo do resultado obtido pela IFFT € mostrado na Figura 50.
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Figura 50: Transformada Inversa de Fourier.

A Figura 50 exibe o resultado de uma imagem, Figura 50(a), multiplicada pelo
conjugado complexo de um template de raio de 5 pixels, Figura 50(b), no dominio da
frequéncia, e em seguida foi calculada a IFFT ilustrada na Figura 50(c). O mesmo processo é
ilustrado para a imagem representada na Figura 50(d), e para um template de raio de 12,5
pixels, Figura50(e), dando origem aimagem, Figura 50(f), obtida pela FFT inversa.

Os vaores resultantes do célculo da correlagcdo foram normalizados entre 0% e
100%. Isso foi feito dividindo o valor obtido no cdlculo da correlagdo pelo nimero de pixels
brancos do respectivo modelo, o qual € uma funcéo de raios (externos e internos) da coroa.

Essa normalizacdo dos dados foi necessaria para que os valores fossem independentes da
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dimensdo do modelo. Cada novo valor pode ser tomado como uma probabilidade p de um
dado pixel, de localizacédo (u,v), ser o centro de umacrateraderaior.

Cada template gerou um plano, contendo os valores normalizados da correlagéo
do respectivo template com cada cena daimagem. Um resultado desse processo € ilustrado na

Figura51.

(b) (©

(d) (€)

Figura 51: Resultado da FFT de umaimagem com templates de diferentes raios, no cubo de
probabilidades.
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A Figura 51 ilustra dois resultados apresentando a probabilidade obtida pelo
clculo da correlacdo de uma imagem com dois determinados templates. A imagem
apresentada na Figura 51(a) correlacionada com um template de raio 5 pixels, Figura 51(b),
resulta na imagem exibida na Figura 51(d). Da mesma forma, a probabilidade obtida pelo
célculo da correlagdo daimagem exibida na Figura 51(a), com um template de raio 10, Figura
51(c), resulta na imagem apresentada na Figura 51(e). Nas imagens resultantes, os mais altos
valores de probabilidades correspondem as &eas mais claras da imagem. A Figura 51
apresenta o resultado da probabilidade obtida do calculo da correlagdo de uma imagem com
dois templates de tamanhos diferentes. Porém, na realidade foi calculada a correlacéo de cada
subimagem com templates variando de 5 até 100 pixels de diametro.

Todas essas informagdes foram armazenadas em uma matriz tridimensional,
denominada volume de probabilidades, que consiste de 95 planos, cada um contendo 500 x
500 elementos. Esse processo foi repetido para as 48 subimagens, gerando assim um cubo de
probabilidades para cada subimagem.

A Figura 52 apresenta um exemplo de cubo de probabilidades.

®

2 o= RoW R B om M

u (pixels)

v (pixels)

Figura 52: Cubo de probabilidades obtido a partir do processo de template matching via FFT.
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43 DETECCAO DE CRATERAS

O volume de probabilidades criado a partir dos resultados obtidos no processo de
template matching foi utilizado para andlise e identificacéo das crateras de impacto.

Cada cratera deu origem a uma assinatura caracteristica na matriz tridimensional .
Desta forma, a estrutura interna desse volume pbde ser utilizada para a localizacéo e para a
determinacdo das dimensdes das provaveis crateras.

O processo de identificacdo das crateras foi iniciado pela procura dos maximos
regionais, os quais foram definidos na secéo 2.2.4.10.3. Para tanto, foi utilizado o operador
morfol égico mmregmax. Neste passo, a conectividade consideradafoi de 3-D, sendo que cada
maximo encontrado foi comparado com uma vizinhancga de vinte e seis pixels. Um elemento é
considerado ser 0 méximo local, se nenhum dos seus vizinhos tem atributo maior que o dele.
A ideia de maximo local pode ser estendida para a no¢do de maximo regional. Assim, de
acordo com Soille (2003), um méaximo regional M de uma imagem f de elevagdo p € um
componente de pixels conectados com valor t cujos pixels da borda externa tém valor
estritamente menor que t. A Figura 53 ilustra quatro exemplos de localizacdo de méximos
regionais. Nessas imagens, os valores mais escuros (vermelho) representam os valores mais

altos, enquanto que os mais claros, os mais baixos.
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Figura 53: Localizacdo de maximos regionais.

Neste primeiro passo, foi feita uma busca por regides com probabilidade maior do
que 20%. Em seguida, realizou-se a reconstru¢cdo do cubo de probabilidades, mantendo
apenas 0s planos que apresentaram regides com probabilidade minima acima de 20%.

Na sequéncia, as regides maximas foram procuradas nos planos horizontais desse
novo volume, cada um correspondendo a um dado raio da template. Esse resultado pode ser
visto naFigura53. A imagem da Figura 53(a) mostra um quadrado em volta de um candidato
a cratera, com raio de trés pixels. Os candidatos destacados possuem raio de 4,5 pixels na
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imagem da Figura 53(b), raio de nove pixels na imagem da Figura 53(c), e na imagem da
Figura53(d), raio de 13,5 pixels.
ApOs a identificagdo dos maximos regionais, os alvos candidatos a cratera foram

binarizados. A Figura 54 apresenta os candidatos destacados na Figura 53.

@ (b) (©) (d)
() (f) (9) ()

Figura 54: Maximos regionais e binarizacéo.

A imagem da Figura 54(a) ilustra o candidato a cratera destacado na Figura 53(a).
A Figura 54(b) mostra o candidato ap6s a binarizagdo. Da mesma forma, a Figura 54(c) e (d),
(e) e (f), (g) e (h), representam os elementos destacados na Figura 53(b), (¢) e (d),
respectivamente, bem como suas respectivas binarizagoes.

A Ultima etapa da metodologia proposta constitui-se do calculo da circularidade
dos alvos. Esse célculo foi realizado por meio do indice de circularidade (BANDEIRA, 2007):

4mArea
Cl =

Perimetro?

(42)

Foi calculada a circularidade dos candidatos a cratera apos a binarizagdo. Os
candidatos a cratera, presentes na Figura 54 e mostrados nas imagens (b), (d), (f) e (h), tém

circularidade 1,41, 1,14, 1,03 e 0,91, respectivamente. Como pode ser notado, quanto mais
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circular aforma do objeto, mais perto do valor “1” o indice de circularidade estard. Aqueles
objetos cuja circularidade estivesse forado intervalo 0,9 — 1,7 foram eliminados.

No fim desta sequéncia, os pontos de coordenadas (u, V), que correspondem aos
centros de massa de cada candidato a cratera, foram considerados como sendo os centros de

crateras com raio r e probabilidade p.

44  GROUND TRUTH

Para cada uma das 48 subimagens, foram criadas e guardadas informagdes que
nesta dissertacéo foram designadas por Ground Truth (GT). As informagdes contidas no GT
incluem a localizagdo (coordenadas u e v) e o didmetro d (em pixels) de todas as crateras
identificaveis visualmente em cada uma das subimagens. O GT foi construido manua mente
pelo estudante de doutorado, Lourenco Bandeira, do Instituto Superior Técnico de Lisboa,

Portugal. O GT serviu como base para a andlise quantitativa da metodol ogia.

45  ANALISE DOSRESULTADOS

Nesta secdo sdo definidas as medidas de avaliagdo de resultados e sdo

apresentados os resultados finai s obtidos com a metodol ogia proposta.

45.1 Avaliagdo dos Resultados

A avaliacao dos resultados foi feita comparando-se 0 GT com o resultado obtido
pela metodologia desenvolvida nesta dissertacdo. Para tanto, foram calculados dois
indicadores, a taxa de deteccdo verdadeira (TDR, do inglés true detection rate) e a taxa de

deteccdo falsa (FDR, do inglés false detection rate). Eles sdo apresentados, respectivamente,

pelas Equacdes 43 e 44:
_ 1Dy
TDR, = 100 (43)
_ _FD,
FDR, = —T-.100 (44)
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onde TD,, € o nimero de deteccbes verdadeiras, e FD,, € o numero de detecges falsas, para

uma probabilidade minima p. As formulas para TDR e FDR s as mesmas que foram
utilizadas por Bandeira (2007), para que sejam possiveis futuras comparagdes.

A Tabela 1 apresenta as taxas de deteccdo obtidas para as 04 subimagens,
mostradas na Figura 35. A probabilidade minima consideradafoi de 20%.

Tabela 1: Taxa de Deteccéo.

Imagem GT TD | TDR,, | FD | FDRy,
a 61 53 | 8689 | 12 | 1846
b 62 56 | 90,32 5 8,20
c 100 95 | 9500 | 14 | 12,84
d 69 67 | 97,10 9 11,84
Global 292 271 | 9281 | 40 | 1286

Os vaores globais para as 48 subimagens sdo: TDR,, = 92,23% e FDR,, =

23,57%.

As imagens da Figura 55 mostram os resultados finais contendo as crateras
detectadas corretamente (verde), alvos detectados pela metodologia, mas que nao
correspondem a crateras (vermelho) e crateras que ndo foram detectadas pela metodologia

proposta (azul). Essas imagens referem-se as quatro subimagens exibidas no desenvolvimento
da rotina morfoldgica (etapa 1). A Figura 55 (a), (b), (¢) e (d) apresentam os resultados
obtidos para as subimagens apresentadas na Figura 35 (a), (b), (c) e (d), respectivamente.
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Figura 55: Resultado final.

Ao observar as imagens da Figura 55, nota-se que a maioria das crateras foi
detectada corretamente. Algumas deteccbes foram deslocadas, conforme indicadas pelas setas
na Figura 55(a), esses deslocamentos foram causados devido as sombras das crateras.

O menor numero de falsas detecgdes pode ser visto na Figura 55(b), isso ocorreu,
devido os alvos dessa subimagem possuirem mais contraste uns dos outros. Desta forma,
alvos que ndo correspondiam a crateras foram eliminados na etapa 1 pelos operadores

morfol 6gicos.
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O resultado mostrado na Figura 55(c) € similar ao obtido na subimagem exibida
na Figura 55(a), isto é, um baixo nimero de deteccéo de falsas crateras (13) e poucas crateras
ndo foram detectadas (5), sendo grande parte das deteccdes, verdadeiras.

O resultado mostrado na Figura 55(d), também apresenta um baixo nimero de
deteccdo falsa (9), sendo que apenas duas crateras ndo foram detectadas. Um problema que
pode ser notado é indicado pelas setas na Figura 55 (¢) e (d). No caso da Figura 55(c), arotina
morfol 6gica detectou separadamente as duas crateras que se encontravam proximas, porém na
segunda etapa, houve um casamento melhor entre as duas crateras e um template que
envolveu as duas, do que dois templates menores sobrepostos em cada uma. Ja no caso, da
Figura 55(d), havia duas crateras muito proximas e o agoritmo detectou apenas uma. 1sso
ocorreu devido a rotina morfol 6gica ter identificado essas duas crateras como um Unico alvo,
como pode ser visto na Figura 47(d), a rotina morfol 6gica identificou como apenas um avo,

devido ter sido adotado os mesmos valores de limiares para todas as imagens.
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5 CONSIDERACOESFINAIS
51 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, apresentados no capitulo 4, pode-se concluir
gue o presente trabalho atendeu aos objetivos iniciais, que era desenvolver uma metodologia
para deteccdo de crateras de impacto da superficie de Marte, por meio do PDI. Para tanto,
utilizou-se o processamento morfoldgico de imagens e Template Matching via Transformada
Répida de Fourier.

No desenvolvimento deste trabalho percebeu-se que 0 processo de deteccéo de
crateras de impacto em superficies planetarias apresenta um forte grau de complexidade,
devido as crateras apresentarem uma grande variedade de aspectos. Um fator que dificulta o
processo de deteccdo sdo as sombras, que Sd0 comuns as crateras, principalmente quando se
trata de grandes impactos. Essas sombras dificultam as deteccOes, pois muitas vezes elas
alteram a forma circular das crateras, como pode ser visto nos resultados obtidos via MM
(Figura 48). Além das sombras, as imagens possuem uma grande quantidade de fei¢des que
ndo sdo0 de interesse desta dissertacdo, tais como dunas, pedras, vales, vulcdes etc.

O fato de se trabalhar com mosaico de imagens, tornou o problema mais
complexo, pois o0 mosaico € formado por imagens adquiridas em diferentes dias, hora e
angulo do sensor, e sob diferentes condicfes climéticas. Todos esses fatores dificultaram o
processo de deteccdo. No entanto, € possivel verificar que a metodologia desenvolvida foi
eficaz, possibilitando que a deteccdo das crateras de impacto fosse realizada com éxito.

Dos resultados obtidos, ja era de se esperar, que as crateras que apresentassem
menores &reas sombreadas, seriam as que apresentariam os melhores resultados no processo
de deteccdo. As crateras com pouca presenca de sombra também obtiveram bons resultados,
porém as com maior quantidade de sombra sofreram deslocamento no processo de deteccéo.

A metodologia proposta consistiu de trés etapas. Na primeira e terceira etapas,
foram utilizados operadores morfoldgicos. Nessas etapas, nota-se a eficiéncia da rotina
morfolgica desenvolvida. Essa eficiéncia se justifica pela adequada combinacéo entre os
operadores morfolégicos, elementos estruturantes e valores dos limiares. Esses elementos
foram escolhidos com muito critério, pois eles sdo a chave para que os resultados obtidos
fossem os melhores possiveis. Conforme ja mencionado, os vaores dos limiares vieram da

analise dos histogramas das imagens.
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E importante destacar a eficécia da metodologia proposta quando se observa que
ndo houve ateracdo do limiar para processar diferentes imagens. Porém, também é importante
ressaltar, que se tais limiares tivessem seus valores alterados em cada imagem, o resultado
poderia ter ssido melhor do que o obtido. Entretanto, quando se trata de grande volume de
imagens, esse processo se torna inviavel. Desta forma, foram escolhidos os limiares que
apresentaram os mel hores resultados para todas as imagens utilizadas.

Vale enfatizar, que a primeira etapa € de grande relevancia, pois € nessa fase, que
sd0 selecionadas as informagdes necess&rias para uma boa deteccdo. Deste modo, 0s
resultados mostraram a total viabilidade do uso da morfologia matematica, como ferramenta
para selecéo de candidatos a crateras de impacto.

A técnica de template matching também se mostrou eficiente na busca por
crateras de impacto, pois permitiu a busca por padrdes circulares (que € uma das
caracteristicas principais das crateras) nas imagens. A Uutilizacdo de templates de varios
tamanhos permitiu que fossem procuradas crateras com diversas dimensdes. Neste trabalho, a
metodologia foi capaz de detectar crateras de impacto cujo raio estivesse entre 250 a 5000
metros. A FFT foi fundamental, pois permitiu calcular a correlagdo entre as imagens e 0s
templates, no dominio da frequéncia, de uma maneira mais rapida do que se fosse calculado
no dominio espacial. A FFT gera um menor esforco computacional, 0 que é de suma
importancia quando se trata da andlise de um grande nimero de imagens.

Desta forma, conclui-se que a metodol ogia proposta obteve éxito em seu objetivo,
mostrando a viabilidade do uso conjunto de técnicas de Morfologia Matematica e Template
Matching via FFT, com vista a deteccéo de crateras de impacto na superficie marciana.

Assim, espera-se que esta metodologia possa contribuir para cartografia do
planeta Marte e que sgja Util para as diversas éreas do conhecimento que tém interesse na
exploracéo espacial.

52 RECOMENDACOESPARA TRABALHOSFUTUROS

Recomendarse para futuras pesquisas a possibilidade de testar elementos
estruturantes de configuracdes diferentes, e de dar continuidade a busca pela automatizacéo
dos processos. Uma possibilidade seria desenvolver uma maneira para automatizagdo do

limiar, visto que as imagens possuem grandes variagdes quanto a iluminagdo, condicbes
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ambientais na tomada da cena, dentre outras. Com a automatizagdo do limiar haveria
diminuicdo no valor de FDR e aumento no valor da TDR. Uma hip6tese de solugdo poderia
ser a automatizacdo com base no histograma da imagem. Essa etapa ndo foi possivel de
realizar nesta dissertacéo, em funcéo do tempo.

E importante ressaltar a necessidade de implementar os operadores morfol 6gicos
em ambientes gque possibilitem o processamento de imagens com grandes dimensdes, visto
que o Matlab ndo é eficiente nesse aspecto. Isso extinguiria a necessidade de recortar a
imagem e permitiria avaliar a metodologia para toda a cena de interesse num Unico
processamento.

Por fim, sugere-se que sgjam feitos testes com imagens obtidas por diferentes
sensores, de diferentes regides da superficie do planeta e com diferentes resolucfes espaciais.
Além de testar imagens de outras superficies planetérias ou de satélites.
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