Renata Nagima Imada

Reconhecimento de contorno de edificio em
imagens de alta resolucao usando os
momentos complexos de Zernike

Presidente Prudente - SP, Brasil
Outubro de 2014



Renata Nagima Imada

Reconhecimento de contorno de edificio em
imagens de alta resolucao usando os
momentos complexos de Zernike

Dissertacao apresentada ao Programa de Pds-
graduagdo em Matemética Aplicada e Compu-
tacional da Faculdade de Ciéncias e Tecnolo-
gia da UNESP como requisito para a obtengao
do Titulo de Mestre em Matemaética Aplicada e
Computacional.

Orientador:

Prof. Dr. Aluir Porfirio Dal Poz

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM MATEMATICA APLICADA E COMPUTACIONAL
FAcULDADE DE CIENCIAS E TECNOLOGIA DE PRESIDENTE PRUDENTE
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Presidente Prudente - SP, Brasil
Outubro de 2014



FICHA CATALOGRAFICA

129r

Imada, Renata Nagima.

Reconhecimento de contorno de edificio em imagens de alta resolugéo
usando os momentos complexos de Zernike / Renata Nagima Imada. -
Presidente Prudente : [s.n], 2014

xi, 71 f. ¢l

Orientador: Aluir Porfirio Dal Poz

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista, Faculdade de
Ciéncias e Tecnologia

Inclui bibliografia

1. Contorno de edificio. 2. Momentos de Zernike. 3. Segmentacéo de
Imagem. . Imada, Renata Nagima. 1l. Dal Poz, Aluir Porfirio. I1I.
Universidade Estadual Paulista. Faculdade de Ciéncias e Tecnologia. 1V.
Titulo.




AV

stamar UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp ' 4{LIO DE MESQUITA FILHO"

Campus de Presidente Prudente

BANCA EXAMINADORA

A@_:__'—E
/ —

PROF. DR. ALUIR PORFIRIO DAL POZ
ORIENTADOR

—v

PROF. DR. EDSON-APARECIDO MITISHITA
UFPR

Al *

PROF. DR. AYLTON PAGAMISSE
UNESP/FCT

Aot

RENATA NAGIMA IMADA

Presidente Prudente (SP), 24 de outubro de 2014.

!
Resultado: /'1“ 0 2 VL-’-'L;L@

\

Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Secao Técnica de Pos-Graduagio

Rua Robarto Simonsen, 305 CEP 19060-200 Presidente Prudente 5P
Tel 18 3229-518 fax 18 3223-451% posgrad@fct.unesp br



Aos meus queridos pais,
Nelson e Rosa,
dedico!



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a Deus, por seu amor incondicional, permitindo-me vivenciar
este momento de aprendizagem, por me guiar e dar forcas para enfrentar as dificuldades

encontradas. Obrigada também minha Mae Maria por sua preciosa intercessao.

Agradecgo imensamente a minha familia. Em especial, meus pais Nelson e Rosa, razao
do meu existir e que formaram a pessoa que sou hoje, sempre me ensinando e orientando.
Meu irmao Rogerio, que sempre me ajudou quando precisei, principalmente ao me levar
e buscar tantas vezes na faculdade. Passamos por um problema de saide muito dificil
durante o desenvolvimento deste trabalho, mas tudo o que vivemos serviu para fortalecer

ainda mais nosso amor e uniao. Muito obrigada pelo apoio de todos.

Agradeco também ao meu namorado Vinicius, meu melhor amigo e companheiro de
estudos durante toda a graduagao. Obrigada pelo amor, carinho e compreensao, por

sempre me incentivar e acreditar em mim, nao me deixando desanimar.

Muito obrigada ao meu orientador Prof. Dr. Aluir Porfirio Dal Poz pela orientacao,

compreensao, discussoes e conhecimentos compartilhados para meu crescimento cientifico.

Estendo meus agradecimentos a todos os professores que passaram por minha vida

académica, obrigada pela inspiragao e contribuigoes para minha formacao.

Nao posso deixar de agradecer também aos amigos da graduacao, de todas as turmas
do PésMac que tive contato e do Grupo de Pesquisa em Fotogrametria. Sao muitos
para citar todos, mas em especial agradeco ao Wesley, Clovis, Vanessa, Erico e Tatiana,
que me ajudaram com os programas, implementacoes, materiais e dados utilizados no
trabalho. Com certeza, a presenca de todos tornou este periodo mais agradavel, obrigada

por compartilhar conhecimentos, expectativas, ansiedades e risos.

Gostaria de agradecer a CAPES e a FAPESP pelo auxilio financeiro para a realiza¢ao

desta pesquisa.

Enfim, agradeco a todos que de alguma maneira estiveram ao meu lado e me ajudaram

a chegar até aqui.



“Tudo posso

naquele que me fortalece!”

Fl 4,13



Resumo

Nesta pesquisa foi estudado um método de reconhecimento de contornos de telhado de
edificios em imagens digitais de alta resolucao, que classifica-os com relagao a sua forma. O
método baseia-se nos momentos de Zernike, que sao baseados nos polinomios ortogonais de
Zernike, em que cria-se um vetor de caracteristicas para cada regiao da imagem, que deve
ser previamente segmentada de maneira que seus objetos sejam divididos em diferentes
regioes. Este método para a descricao de forma baseia-se na area do objeto de interesse
e possui a caracteristica dos momentos serem invariantes em relacao as transformagoes
geométricas de rotacao, translagao e escala, que o torna atrativo para o problema de
analise de imagem proposto. Desse modo, foi criada uma base de dados contendo esbogos
(ou modelos) de possiveis apari¢oes de contornos de telhado de edificio numa dada cena,
para que seja associado também um vetor de caracteristicas de Zernike para estes esbogos.
Assim, a distancia euclidiana entre este vetor e o vetor de caracteristicas calculado a partir
de uma regiao segmentada na imagem, permite dizer se a regiao dada corresponde a um
contorno de edificio ou a outro objeto. A capacidade de discriminacao do método proposto
entre diferentes formas de edificios, e também entre formas de edificios e nao edificios foi
avaliada experimentalmente e mostrou resultados positivos.

Palavras-Chave: Imagens de alta resolucdo, segmentacdo de imagem, contorno de
edificios, momentos de Zernike, caracterizagao de forma.



Abstract

Recognition of building roof contour in
high-resolution images using Zernike moments

In this research, a method of recognition of building roof contours in high-resolution
digital images which classifies them with respect to their form was studied. The method
is based on Zernike moments, which are based on orthogonal Zernike polynomials and it
creates a feature vector for each image region. The image segmentation has to be made
first to define different regions for its objects. This method for shape analysis is based on
the object area of interest and the moments has the characteristic of being invariant under
geometric transformations of rotation, translation and scaling, this makes it attractive to
the proposed image analysis problem. Thus, a database containing sketches (or models)
of possible appearances of building roof contours in a given scene was created, so a Zernike
feature vector was also associated for these sketches. Therefore, the Euclidean distance
between this vector and the feature vector calculated from a segmented region in the
image lets say if the given region corresponds to a building contour or other object. The
capacity of the proposed method in discriminating different building shapes and also in
discriminating building shapes from non-building shapes was evaluated experimentally
and it showed positive results.

Key-Words: High-resolution images, image segmentation, building roof contour, Zer-
nike moments, shape characterization.
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i INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

O desenvolvimento e a manutengao de um Sistema de Informagcoes Geogréficas (SIG)
dependem da aquisi¢ao e atualizacdo de dados espaciais. Assim, a extracao de feicoes
em imagens digitais vem sendo alvo de varias pesquisas desde a década de 1960. As
edificacoes urbanas sao objetos topograficos de grande importancia para o mapeamento
cadastral em escala grande e para tarefas especificas como o planejamento urbano e a

analise ambiental.

E fundamental o aumento do nivel de automagao dos processos de compilagao de
edificacoes a partir de imagens de alta resolucao, trazendo duas implicacoes importantes:
maior agilidade e menor custo na compilacao de grande massa de dados capturados por
sensores diversos (imagens aéreas e de satélite, dados de varredura a laser, etc.). Isso
também ¢é importante para viabilizar ciclos mais curtos de atualizacao de bases de dados

topograficos de edificagoes (SOWMYA; TRINDER, 2000).

As imagens de alta resolucao facilitam a identificacao de edificagoes, mas também
impoem desafios aos métodos classicos de analise de imagem, tais como os voltados para
a classificacao de imagens ao nivel do pixel e para a segmentacao por regioes. De fato,
com o aumento da resolucao espacial os edificios podem se manifestar geometricamente
de forma mais intrincada. Pode ocorrer também que diferentes materiais aparecam com
assinatura espectral similar (por exemplo, telhados e solo exposto se manifestam de forma

similar em imagens RGB).

Desta discussao decorre que uma melhor exploragao do potencial das imagens de
alta resolucao depende da modelagem mais eficiente das caracteristicas geométricas do
objeto de interesse. As caracteristicas geométricas, relacionais e espectrais de objetos de
interesse podem ser melhor exploradas através de métodos de classificagao baseados em

objetos, podendo-se citar como exemplo Bouziani, Goita e He (2010), Bruzzone e Carlin



(2006), Hofmann (2003), Shackelford e Davis (2003). Uma deficiéncia compartilhada por
métodos dessa categoria esta relacionada com a modelagem das caracteristicas da forma
dos objetos de interesse. As caracteristicas mais comumente utilizadas sao a area, o
perimetro, o involucro convexo e a compacidade. Entretanto, estas caracteristicas nao
sao suficientes para uma completa discriminacao entre objetos, além de serem sensiveis
a deformacoes nos contornos dos objetos e nao invariantes em relacao a transformagoes

geométricas (LIAO, 1993).

Numa visao estatistica, os momentos sao a expectativa estatistica de certas funcoes de
uma variavel aleatoria. Seguindo a mesma ideia, mas com uma visao diferente, o resultado
de momentos da medidas que contém informagdes sobre a forma ou distribuigao de f(x).
Isto faz com que momentos sejam tteis para a analise de formas no processamento de
imagem, para os quais f(x,y) é a fungao da imagem, que pode ser uma fungao de nivel

de cinza ou bindria (0 para o fundo, 1 para os objetos existentes na cena).

Teague (1980), Chong, Raveendran e Mukundan (2003), Liao (1993), Celebi e As-
landogan (2005) apresentam diferentes trabalhos sobre andlise de imagens através de
momentos. Mahi, Isabaten e Serief (2014) mostram um trabalho em que momentos de
Zernike sao utilizados para obter informagoes sobre a forma dos objetos e detectar os
edificios em imagens de satélite de alta resolugao. Apds a segmentacao feita pelo método
de média-mével, a classificacao é feita através de support vector machines (SVMs). Os
momentos de Zernike também podem ser utilizados no diagnéstico de massas encontradas
em imagens de mamografia (TAHMASBI; SAKT; SHOKOUHI, 2011; TAHMASBI et al., 2011; FE-
LIPE; OLIOTL; TRAINA, 2005), bem como podem ser utilizados em oftalmologia (JANKOV
et al., 2002; BISNETO et al., 2007).

Tomando o exposto acima como motivagao para esta pesquisa, propoe-se estudar e
avaliar experimentalmente o problema de caracterizagao de forma de contorno de edificio
usando os momentos complexos de Zernike. Esses momentos baseiam-se na area do ob-
jeto de interesse e possem duas caracteristicas que os tornam altamente atrativos para o
problema proposto (LIAO, 1993): 1) é invariante em relagao a transformagoes geométricas
de rotagao, translagdo e escala; e 2) é pouco sensivel a deformagoes no contorno. Na
verdade, como mostra o trabalho de Khotanzad e Hong (1990), a invariancia em termos
de translacao e escala nao é uma propriedade original dos momentos de Zernike, mas ela
é obtida a partir de uma transformacao prévia da imagem de entrada numa outra, tendo
por base os momentos geométricos. Estas propriedades de invariancia implicam numa

flexibilidade e nos motivam a propor uma base de dados contendo esbocos de possiveis



aparigoes de contornos de edificio numa dada cena e associar a cada esbogo um vetor de

caracteristicas baseados nos momentos de Zernike.

Neste trabalho, os momentos de Zernike também sao utilizados para descrever a forma
de objetos obtidos a partir de uma prévia segmentacao da imagem. A fim de avaliar a
capacidade deste método na discriminagao entre diferentes formas de edificios, e também
entre formas de edificios e nao edificios, propde-se utilizar uma métrica (a distancia Eu-
clidiana) para medir a similaridade entre um vetor de caracteristica contendo momentos
de Zernike para uma regiao da imagem e um outro vetor do mesmo tipo, de cada esboco
de edificio da base de dados.

Outras abordagens também sao encontradas na literatura para a extragao de edificios.
Chen et al. (2012) apresenta um método de deteccao de edificios em uma area urbana
que combina dados LASER e imagem de satélite QuickBird. Um Modelo Digital de Su-
perficie normalizado (MDSn) é gerado a partir dos dados LASER, obtendo os candidatos
a representar edificios. Em seguida, a vegetacao é filtrada através da imagem usando o
Indice de Vegetacgao por Diferenga Normalizada (NDVI). Por fim, essas informagdes sao
combinadas e encontrados os edificios. Da mesma forma, Marcato (2013) também com-
bina dados LASER e imagem de alta resolucao. Neste trabalho, propoe-se a reconstrucao
de contornos de telhados de edificios extraidos de dados LASER, usando imagens aéreas

de alta resolugao e campos randémicos de Markov (MRF - Markov Random Field).

Thomaz (2012) apresenta um método de extragao de contornos de telhados convexos
de edificios a partir de um MDSn, em que a modelagem do contorno é feita através do
modelo de snake balloon, onde um funcional de energia é otimizado através do algoritmo

de Programacao Dinamica (PD).

O trabalho de Bhadauria, Bhadauria e Kumar (2013) propoe um método em que
o objetivo é extrair edificios de imagens aéreas e de satélite usando hipdteses. Essas
hipéteses sao geradas a partir do algoritmo de deteccao de bordas de Canny, em que a
transformada de Hough produz segmentos de linha de acordo com essas bordas extraidas.
Estes segmentos geram os possiveis edificios que sao verificados através das informacoes

obtidas pela segmentacao da representacao HSI da imagem.

Pakizeh e Palhang (2010) sugere um método de detecgao de edificios a partir de
imagens aéreas usando Transformada de Hough e informagdes de intensidade. Primeiro,
a localizacao dos centros dos edificios é estimada pela segmentacao da imagem através
de suas informacoes de intensidade e, em seguida, a aparéncia dos edificios nos centros

estimados ¢é verificada pela transformada de Hough.



Singh et al. (2012) expoe um método para extragao de edificio de imagens multiespec-
trais de alta resolucao utilizando segmentacao baseada no NDVI para eliminar as regioes
naturais da cena. Em seguida, operagoes morfolégicas sao usadas para separar estradas
de edificios, com base em propriedades espaciais, pois estradas sao regioes alongadas e

com area maior do que edificios e geralmente edificios tem os telhados retangulares.

Além da relevancia cientifica, pode-se apontar que o tema da pesquisa possui também
relevancia tecnoldgica no contexto de captura de informagoes espaciais para alimentar/a-
tualizar bases de dados de cadastros urbanos em grande escala, que sao fundamentais
para muitas agoes publicas. Neste sentido, espera-se contribuir positivamente com o de-

senvolvimento do método proposto.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é estudar e avaliar o poder de discriminacao de
formas de contornos de edificios usando caracteristicas calculadas com base nos momentos

de Zernike.

Especificamente, os objetivos sao:

e Estudar diferentes métodos de segmentacao por regiao e escolher um método ade-

quado para segmentar contornos de edificios;
e Estudar e implementar computacionalmente o método de momentos de Zernike;

e Criar um banco de dados de esbocos de contorno de edificio.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fun-
damentacao tedrica, que inclui uma breve fundamentagao do processamento digital de
imagens, principio e métodos de segmentacao de imagem por regioes, polinomios orto-
gonais, momentos de uma imagem, em especial, os momentos de Zernike e o descritor
de forma baseado nestes momentos. No capitulo 3 é apresentada a Metodologia, onde
sao explanados quais sao os materiais e o método utilizados na pesquisa. O capitulo 4
descreve a realizacao e andlise dos experimentos. As conclusoes e recomendacoes, onde
serd apresentada a conclusao do trabalho, dificuldades encontradas e possiveis trabalhos

futuros sao apresentados no capitulo 5.



2 FUNDAMENTACAO
TEORICA

Neste capitulo sao estudados conceitos importantes para o desenvolvimento do traba-
lho proposto. Fundamentos de processamento digital de imagens sao essenciais para qual-
quer trabalho com imagem, pois propiciam uma base para este tipo de estudo. Quanto
aos principios de segmentacao de imagens, é possivel conhecer diferentes métodos, que
proporcionaram suporte para os trabalhos praticos. Também foi feito um estudo dos
momentos complexos de Zernike que serviram de base para a construcao do descritor de

forma utilizado para o reconhecimento de contornos de edificio.

2.1 Fundamentos de Processamento Digital de Ima-
gens

Uma imagem digital contém intimeras informacoes, cujo sistema visual humano nao é
capaz de processar totalmente. O processamento digital de imagens visa facilitar a iden-
tificagao e a extracao de informagao contida nas imagens, e assim, realizar interpretacoes
apropriadas. Para isso, existem técnicas para capturar, representar e transformar imagens
que melhoram a qualidade visual de certos aspectos estruturais, facilitando a percepcao

humana e a interpretagao automética por meio de maquinas (PEDRINT; SCHWARTZ, 2008).

2.1.1 Estrutura e Resolucao de Imagens Digitais

A imagem digital pode ser vista como uma matriz de dimensao z X y, pois esta
localizada num sistema de coordenadas de x linhas e y colunas, onde a origem ¢ definida,
por convencao, como sendo o canto superior esquerdo. Cada elemento dessa matriz recebe
o nome de pixel, que possui um atributo numérico que indica o nivel de cinza dessa

célula, conhecido por DN, do inglés “digital number” (CRSSTA, 1992).



Pode ser visto na Figura 1 uma imagem bem simples com sua forma digital, repre-
sentada por uma matriz numérica, onde cada pixel possui uma localizacao definida por
linha e coluna e o nivel de cinza correspondente, que neste caso varia de 0 (preto) a 255
(branco) e é proporcional & tonalidade da imagem. Por exemplo, o pixel da 1% linha/1*
coluna da imagem a esquerda é quase preto e seu DN é 20, enquanto que o pixel da 3°

linha/1% coluna possui um DN igual a 230, ou seja, é quase branco.

20(20{20|20|20|20(20 |20
20(20(20|20|20(20(20|20
230|230|230| 20 | 20 |230|230|230
230(230|230| 20 | 20 (230|230|230
230|230|230| 20 | 20 |230|230|230
230|230|230| 20 | 20 |230|230|230
230(230|230| 20 | 20 (230|230|230
230|230|230| 20 | 20 |230|230|230

Figura 1: Exemplo de uma imagem e sua forma digital.
Fonte: Adaptado de Crésta (1992).

A qualidade ou resolugao de uma imagem esta relacionada com trés componentes:
resolucao espacial, resolucao espectral e resolucao radiométrica, além de depender da

forma como foi capturada.

Segundo Gonzalez e Woods (2008), basicamente, a resolugao espacial é uma medida
do menor detalhe discernivel em uma imagem. Assim, quanto maior a densidade de pixels
em uma imagem, maior serd a resolugao da imagem (PEDRINIT; SCHWARTZ, 2008). Pode-se
utilizar o GSD (Ground Sample Distance) para quantificar essa resolucao, que representa
o tamanho real que um pixel representa em funcao da resolucao de uma imagem. Por
exemplo, uma imagem com GSD de 0,1m apresentara detalhes visuais mais nitidos do que
uma imagem com GSD de 2m, pois para representar uma mesma area Serao necessarios

uma maior quantidade de pixels.

O conceito de resolucao espectral é inerente as imagens multiespectrais de sensoria-
mento remoto e é definida pelo nimero de bandas espectrais de um sistema sensor (que
captura a imagem) e pela amplitude do intervalo de comprimento de onda coberto por
cada banda. Dessa forma, quanto menor a amplitude desse intervalo e maior o nimero
de bandas, a resolucao espectral do sensor ¢ maior. Um objeto pode ser representado em
apenas uma banda espectral através de uma fotografia em preto e branco, enquanto que

se a foto é colorida, o mesmo objeto é representado em trés bandas espectrais (vermelha,



verde e azul) que, quando combinadas por superposi¢ao, mostram o objeto em cores.

A resolucao radiométrica, também conhecida por resolucao de intensidade é dada
pela quantidade de niveis de cinza. Quanto maior o niimero de niveis, maior é a resolugao
radiométrica. Por exemplo, uma imagem com 64 niveis de cinza entre o branco e o preto
tera mais detalhes perceptiveis que uma imagem com apenas 4 niveis e assim, terd melhor
resolucao radiométrica, como pode ser visto na Figura 2. O ntimero de niveis é expresso
em funcao do nimero de “bits” necessarios para armazenar o valor do nivel maximo em
forma digital. O valor em bits é uma poténcia de 2, ou seja, uma imagem de 8 bits, por

exemplo, armazena 2% = 256 niveis de cinza (0 - preto, 255 - branco).

(a) Imagem de 2 bits (apenas 4 (b) Mesma imagem, de 6 bits (64

niveis de cinza). niveis de cinza).

Figura 2: Comparagao de resolucao radiométrica.

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

2.1.2 Histograma de uma Imagem

Para representar a distribuigao dos niveis de cinza (ou DNs) de uma imagem, comu-
mente utiliza-se o histograma, que também é conhecido como distribui¢ao de intensida-
des, pois informa quantos pixels na imagem possuem o mesmo valor de DN e o faz para
todos os valores possiveis. Sendo que o histograma nao informa, por exemplo, a loca-
lizacao de um pixel com determinado DN em relacao a outro pixel com outra intensidade,

isto é, ele nao contém informacgoes espaciais sobre a imagem.



2.1.2.1 Histograma Unidimensional

Pode-se usar tabelas ou graficos para representar o histograma unidimensional, ou
de apenas uma banda, que possui o nimero de pixels atribuido a cada um dos possiveis
niveis de cinza, como mostra a Figura 3, onde o eixo horizontal representa a escala de
niveis de cinza e o eixo vertical indica a frequéncia de pixels em cada um desses tons de

cinza.

il LU R Ll RRL R - =

Miveis de cinza

(a) Imagem. (b) Histograma.

Figura 3: Distribuicao de niveis de cinza de uma imagem através de seu histograma.
Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Informagcoes como os valores minimo e maximo, a intensidade média, a variancia e o
desvio padrao dos niveis de cinza podem ser obtidas a partir do histograma, além disso,
observando-o também pode-se avaliar o contraste da imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
Como pode ser observado nas Figuras 4a-c, que apresentam escalas estreitas de niveis
de cinza, correspondendo a imagens de baixo contraste, enquanto que na Figura 4d os
valores de cinza no histograma estao melhor distribuidos ao longo de toda a escala, logo,

corresponde a uma imagem de alto contraste.

Quando uma imagem contém uma area homogénea (uma monocultura, por exemplo),
com baixo contraste, seu histograma terd um tnico pico (Figura 5), enquanto imagens
que contém diferentes tipos de cobertura superficial (uma regiao costeira, por exemplo,
com &reas de dgua e solo, Figura 6) mostrardo véarios picos e podem estar claramente
separados no histograma. Neste sentido, observar a forma do histograma de uma imagem
cria uma espécie de aproximacao sobre as caracteristicas espectrais da area dessa imagem.
Sendo assim, a analise e compreensao do histograma de uma imagem é fundamental para
a aplicagao de fungoes de realce ou aumento de contraste e também de segmentagao de

imagens, cujos métodos serao estudados adiante.



Mimero de pixels Nimero de pixels
]
1||HHI| 1“ “‘h. .
Niveis de cinza Niveis de cinza
(a) Histograma correspondente a imagem de (b) Histograma correspondente a imagem de
baixo contraste. baixo contraste.
Mimero de pixels MNimero de pixels
i i
|
— ||'|” | MIHI“_LL”.MM“_UL
Niveis de cinza Niveis de cinza
(c) Histograma correspondente a imagem de (d) Histograma correspondente a imagem de
baixo contraste. alto contraste.

Figura 4: Comparagao do contraste de imagens a partir de histogramas.
Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).
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Figura 5: Imagem de uma plantagao de cana e seu histograma.

2.1.2.2 Histograma Cumulativo

Outra forma de representar a distribuicao de intensidades de uma imagem é através do
histograma cumulativo, que mostra a frequéncia cumulativa dos pixels com determinado
valor de nivel de cinza contra todos os valores de cinza, onde a frequéncia cumulativa,

para cada valor de DN, é a soma da frequéncia desse DN e as frequéncias de todos os DNs
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Figura 6: Imagem de uma regiao costeira e seu histograma.

abaixo dele. Neste caso, a inclinacao da curva do grafico é a medida do contraste, sendo

que as heterogeneidades se mostram como quebras na curva.

Na Figura 7 é possivel observar os dois tipos de histograma ja citados.

Frequéncia
Frequéncia cumulativa

.nlll”H” Hh“un.. s
DN

(a) Histograma unidimensional. (b) Histograma cumulativo.

250
DN

Figura 7: Comparagao entre dois tipos de histograma.

Fonte: Crésta (1992).

2.1.3 Filtragem Espacial

O valor dos niveis de cinza de uma imagem variam dependendo de sua localizagao na
imagem. Em limites entre dreas com diferentes niveis de cinza, como bordas e linhas, o
valor dos DNs variam bastante em pequenas areas da imagem, assim, sao chamadas de
feicoes ou componentes de alta frequéncia e estao relacionadas com a informacao de

detalhes da imagem. Ja as areas em que os niveis de cinza variam mais uniformemente
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sao chamadas de feigdoes ou componentes de baixa frequéncia.

Utiliza-se técnicas de filtragem espacial de frequéncias para que informagoes contidas
numa imagem sejam melhoradas e o resultado desse processo seja mais apropriado, para
uma especificidade, do que a imagem original. Para isso, essas técnicas atenuam ou
eliminam as fei¢coes de alta, média ou baixa frequéncia, operando na vizinhanca de cada

pixel.

Os métodos de filtragem podem ser implementados no dominio espacial ou no dominio
da frequéncia de uma imagem. Adiante sao estudados os métodos no dominio espacial,
que utilizam do processo de convolucao: filtros passa baixas e passa altas. Os filtros
passa banda ou passa faixa sao capazes de remover regices selecionadas entre alta e
baixa frequéncia, mas é mais comum ser utilizado em filtragens no dominio das frequéncias

e nao sera abordado neste trabalho.

2.1.3.1 Filtragem com a Janela Mdével ou Mascara

Os filtros de convolucao em uma imagem trabalham com uma mascara, também
chamada de janela mével. Por exemplo, uma mascara M de dimensoes 3x3 possui
valores pré-definidos nas 9 células (pesos) e é, primeiramente, colocada sobre o canto
superior esquerdo da imagem de entrada A, multiplicando cada nivel de cinza das 9
células de A pelo respectivo valor da célula da mascara; o proximo passo é substituir o
valor do pixel central dessa area da imagem A pela soma dos 9 valores e, assim, definir o
novo valor do pixel correspondente na imagem de saida B (no caso, o pixel da 2% linha/2¢

coluna).

Em seguida, a janela deve ser movida um pixel ao longo da linha da imagem e realizar
as mesmas operagoes novamente, para entao determinar o valor do pixel da 2% linha/3“
coluna da imagem B. Dessa maneira, a operacao deve ser feita pixel-a-pixel para a imagem

toda. A Figura 8 ilustra este exemplo.

Em outras palavras, seja m(z, y) uma mascara com dimensoes (2i+1) x (2j+1), onde
i e j sdo inteiros positivos, a expressao matematica da convolugao é dada por (GONZALEZ;
WOODS, 2008):
i J
g(x.y) =Y > pli+s,j+t)m(s,t) (2.1)
s=—it=—j
onde os valores de p sdo os pixels da imagem centrados no pixel (z,y) e g(x,y) sdo os

pixels da imagem resultante.
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Figura 8: Esquema da maéscara para filtragem de uma imagem.
Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

Observe na Figura 8 que a imagem de saida produzida pela filtragem possui os valores
dos pixels de suas bordas iguais a zero, devido ao efeito de bordas, que acontece porque a
primeira posi¢ao em que é possivel aplicar uma mascara de dimensao 3x3 é no pixel da
2% linha /2% coluna, ao invés do pixel da 1% linha/1% coluna. Isto ocorre em todos os pixels
da borda, que tem entao seus valores substituidos por zero. Mas note que, se a mascara

possui Hx5 elementos, entao as bordas terao 2 linhas e 2 colunas.

2.1.3.2 Filtros Passa Baixas ou de Suavizagao

Os filtros do tipo passa baixas ou de suavizagao recebem este nome porque deixam
“passar” apenas as baixas frequéncias da imagem, eliminando as altas. Esses filtros sao
eficientes para remocao de ruidos e excesso de detalhes que nao sejam importantes na
imagem. No entanto, por perderem essas informacoes de detalhe, “desfocam” a imagem,
sendo que este efeito aumenta proporcionalmente a dimensao da méscara usada, isto
é, uma mascara 5x5 produzird uma imagem mais desfocada do que uma mascara 3x3
equivalente. Nessa familia de filtros, a soma dos pesos utilizados na mascara é sempre

igual a 1. A seguir, sao apresentados alguns tipos comuns desses filtros.
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o Filtro da Média

O filtro de média é um dos tipos mais simples e ele opera substituindo o valor do
pixel original pela média aritmética deste pixel e seus vizinhos. Este filtro tem a
desvantagem de afetar areas sem ruidos, muitas vezes homogeneizando a imagem

onde nao se deseja. Por exemplo, uma méscara 3x3 é da seguinte forma (CR6STA,

1992):
1/9 | 1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9

Na Figura 9 tem-se um exemplo da filtragem de uma imagem, utilizando filtro de
média com mascaras 3x3 e 11x11, onde é possivel perceber o efeito de borda e como a

imagem ficou borrada, principalmente no caso da méscara maior.

!
!
i
)

7

mascara 3x3. mascara 11x11.

(a) Imagem original. (b) Imagem filtrada com (c¢) Imagem filtrada com

Figura 9: Resultados de filtros da média.

e Filtro da Média Ponderada

Esse tipo de filtro de suavizagao é semelhante ao anterior, porém, a média utilizada
¢ ponderada, onde os pesos da mascara sao definidos em funcao de sua distancia
do peso central, assim, o filtro de média ponderada causa um efeito de suavizacao
menor do que no filtro de média, visto que o peso do pixel central é maior. Uma

méascara 3x3 deste tipo de filtro apresenta os seguintes pesos (CRSSTA, 1992):

1/16 | 1/8 | 1/16
1/8 | 1/4| 1/8
1/16 | 1/8 | 1/16
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e Filtro Gaussiano

De acordo com Pedrini e Schwartz (2008), os coeficientes da méscara dos filtros
Gaussianos sao derivados de uma funcao Gaussiana bidimensional, sendo que a
funcao Gaussiana discreta com média um e desvio padrao o é definida abaixo e um
grafico dessa funcao pode ser visto na Figura 10.

1 — (2% +y?)

G(r,y) = P53

(2.2)

2mo? o

Gix.v]

Figura 10: Fungao Gaussiana bidimensional com média 1, centrada em (0,0) e o = 1.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Algumas caracteristicas importantes dos filtros Gaussianos sao que o grau de su-
avizagao realizado pelo filtro é o mesmo em todas as diregoes (isotrépico), sendo
que quanto maior o valor de o, maior serd este grau de suavizacao. Além disso, a
suavizacao da imagem é realizada por meio da substituicao de cada pixel por uma
média ponderada dos pixels vizinhos, de tal maneira que o peso dado a um vizinho

decresce com a distancia do pixel central.

Os filtros descritos a seguir sao nao-lineares, entao nao existe uma formulagao ma-
tematica linear que descreva o seu processo de aplicagao. Eles baseiam-se diretamente

nos valores dos pixels da vizinhanga considerada.

e Filtro da Moda

Neste tipo de filtro, o pixel central da drea da imagem trabalhada é substituido pelo
seu vizinho mais comum, ou seja, por aquele valor de DN que mais aparece dentro
da dimensao da mascara pré-definida. O filtro de moda é 1til na “limpeza” de pixels

isolados nas imagens.
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e Filtro da Mediana

Neste caso, o pixel central é substituido pela mediana dos seus vizinhos, isto é,
pelo valor intermediario do conjunto formado pelos DNs dos vizinhos do pixel cen-
tral, sendo que a quantidade de elementos desse conjunto depende da dimensao da
mascara. Por exemplo, a mediana do conjunto de 9 elementos (méscara 3x3) serd
o quinto elemento do conjunto que deve estar ordenado em ordem crescente. As-
sim, a implementacao desse filtro é um pouco complexa, devido a essa ordenacao,
mas é um dos filtros passa baixas que melhor preserva as bordas da imagem, nao

“borrando-a” tanto.

Considerando os valores de nivel de cinza de uma imagem dados na Figura 11, tem-se
que o pixel central da area sombreada sera substituido pelos seguintes valores em cada
caso de filtro: 26 no filtro da média, 27 no filtro da média ponderada e no filtro da mediana

e 28 no filtro da moda.

25|27)32|20{21{19]24
23|27(19|25(22|18[25
27)26|24)26|22|22(26
23|25|28|32|27|25(27
19|22|28|19|29|27(25
17119]25|27{30]31(22
20]21|25|23[21|19(17

Figura 11: Exemplo da representacao de uma imagem para aplicagao de filtros passa baixas.

Na Figura 12 tem-se um exemplo da filtragem de uma imagem utilizando filtro da
média e da mediana, observa-se que o filtro da mediana conservou melhor as bordas da

imagem, obtendo melhores resultados.

(a) Imagem original. (b) Imagem filtrada com filtro  (¢) Imagem filtrada com filtro
da média. da mediana.

Figura 12: Resultados de filtros da média e mediana.
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2.1.3.3 Filtros Passa Altas ou de Realce de Bordas

Os filtros passa altas ou de realce de bordas fazem o inverso dos filtros de sua-
vizagao, pois eliminam as fei¢oes de baixa frequéncia e deixam “passar” somente as de alta
frequéncia, que geralmente expressam bordas ou limites entre dreas de diferentes valores

de intensidade, aumentando a nitidez dessas regioes.

Neste tipo de filtro, a dimensao da mascara também influencia no resultado da imagem
de saida, no entanto, quanto menor a méscara, os detalhes a serem realcados na imagem

serao menores.

e Filtros Laplacianos

Geralmente, a soma dos pesos utilizados na mascara ¢ igual a zero e esses filtros sao
uteis na deteccao de bordas, pois por serem regioes de mudancas abruptas em uma
imagem, as bordas, sao realcadas com a aplicacao do Laplaciano, enquanto que os
niveis de cinza em regioes homogéneas sao atenuadas. Existem vérios tipos de filtros

Laplacianos, estes sao alguns deles (CR6STA, 1992; GONZALEZ; WOODS, 2008):

0] 1710 11171 11-211 0-1]0 -1]-1)-1
1141 11-81]1 20412 114 (-1 -1 8 -1
0/ 110 11171 11-211 0]-1]0 -1]-1)-1

A Figura 13 apresenta um exemplo da aplicacao da primeira méscara do Laplaciano

apresentada acima.

(a) Imagem original. (b) Imagem com aplicagdo do La-

placiano.

Figura 13: Resultado do filtro Laplaciano.
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e Filtros Laplacianos + Original

Imagens resultantes da filtragem passa altas geralmente sao pobres em contraste.
Adicionar a imagem filtrada a imagem original é uma maneira de manter o contraste
original e obter também o realce de bordas. Para isso, basta adicionar a unidade
ao peso central da mascara, desse modo, alguns dos exemplos acima ficariam da

seguinte forma (CR6STA, 1992):

1]1-2(1 01-110 -1-1)-1
2195 |-2 -1 5 -1 -119 (-1
11-2]1 0-110 -1)-11-1

Para melhores resultados, ao invés da unidade, pode-se dar um valor muito maior

ao peso central da mascara, dependendo do que se deseja.

2.1.4 A Cor no Processamento Digital de Imagens

A utilizacao de cor na andlise de imagens simplifica a identificacao de objetos e a
interpretacao de uma cena. Além disso, o ser humano consegue reconhecer milhares de
tons e intensidades de cores, em comparacao com apenas algumas dezenas de niveis de

cinza (GONZALEZ; WOODS, 2008; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Em 1666, Isaac Newton descobriu que quando um feixe de luz solar atravessa um
prisma de vidro, o feixe de luz emergente consiste em um espectro continuo de cores
variando do violeta ao vermelho (PEDRINT; SCHWARTZ, 2008). Esse intervalo de luz visivel
corresponde a uma pequena regiao do espectro eletromagnético cujo comprimento de onda

¢ capaz de sensibilizar o olho humano, conforme ilustra a Figura 14.
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Faixa Visivel
| Ee B comprimento
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; le onda (nn
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Figura 14: Espectro eletromagnético.
Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Segundo Gonzalez e Woods (2008), um corpo que reflete luz de forma balanceada

em todos os comprimentos de onda visiveis é percebido como branco pelo observador,
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enquanto que um corpo que favorece a refletancia em uma faixa limitada do espectro
visivel exibe alguns tons de cores, como por exemplo, os objetos verdes que refletem luz
com comprimentos de onda primariamente no intervalo de 500 a 570 nm e absorvem a

maior parte da energia de outros comprimentos de onda.

2.1.4.1 O Espaco RGB

De acordo com Pedrini e Schwartz (2008) foi o trabalho de Thomas Young (1773-1829)
que propos que as cores sao percebidas pelo olho humano como combinacoes das chamadas
cores primdrias: vermelho, verde e azul (RGB), sendo que a mistura em quantidades
iguais dessas trés cores gera a cor branca. Essas cores primarias podem ser adicionadas
duas a duas para produzir as cores secunddrias: ciano, magenta e amarelo (CMY), que
por sua vez, podem ser subtraidos da cor branca e obter os valores RGB, além disso, a
adi¢do das cores secundérias produz o preto (GONZALEZ; WOODS, 2008). Entao, através
de qualquer um desses conjuntos de cores, é possivel obter varias tonalidades de cores.
Sendo que, por exemplo, os monitores de televisao usam o modelo RGB e as impressoras

coloridas utilizam o modelo CMY.

A Figura 15 mostra o cubo RGB, onde cada eixo representa uma cor RGB e sua
intensidade aumenta com a distancia da origem. Assim, uma cor C pode ser vista como
um ponto nesse sistema de coordenadas, dado pelos coeficientes que definem o quanto
de cada cor é necessaria para produzir a cor desejada, em que C' = r.R + g.G + b.B,
onde R, G, B sao as trés cores primarias e r, g, b sao os coeficientes, que geralmente sao

limitados ao intervalo 0 < r,g,b < 1.

4G

verde amarelo

ciano

| branco

."esc_ala R
preto . decinza ‘

vermelho

azul [~

magenta

Figura 15: Esquema do cubo de cores RGB.
Fonte: Crésta (1992).

Note que a cor preta é representada pela origem e a diagonal pontilhada tem as

tonalidades de cinza, onde os valores r, g, b sao iguais, chamado de eixo acromatico.
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2.1.4.2 O Modelo HSI

O modelo HSI é outra forma de representacao de cores, que sao definidas por atri-
butos: Matiz (Hue-H), Saturagao (Saturation-S) e Intensidade (Intensity-I), sendo que
esses atributos podem ser analisados individualmente, diferente do modelo RGB, onde as

componentes sao interligadas.

Matiz de um objeto é o comprimento de onda dominante em uma mistura de ondas de
luz que ele reflete ou emite, assim, esse atributo representa a cor desse objeto. A saturacdo
refere-se a pureza de uma cor, ou seja, a quantidade de luz branca misturada com um
matiz, por exemplo, cores puras sao completamente saturadas, enquanto que cor-de-rosa
(vermelho e branco) e lilds (violeta e branco) sao menos saturadas. Quanto a intensidade,

é o atributo responsavel pela sensacao de brilho de uma cor sobre o olho humano.

Desse modo, o modelo de cores HSI é ttil para algoritmos de processamento de ima-
gens baseados em algumas propriedades do sistema visual humano, como sistemas para

inspecao de qualidade de produtos coloridos.

A Figura 16 mostra a relagao entre os espacos RGB e HSI, que pode ser representado
graficamente por um cone. Assim, o modelo HSI usa coordenadas cilindricas polares para
representar as cores, enquanto que o sistema RGB utiliza coordenadas cartesianas. A
partir dessas coordenadas, é possivel converter imagens no formato RGB para o modelo

HSI, ou vice-versa, através de transformacoes matematicas.

A distancia de um ponto do cone até a origem, que é a mesma para os dois sistemas
e retrata a cor preta, representa a intensidade ou brilho da cor; ja a distancia radial do
ponto até o eixo central do cone, que coincide com o eixo acromatico, representada a
saturacao. O valor do matiz é um angulo que varia de 0 a 360° e é representado como

uma sequencia radial ao redor do eixo de intensidades e dos circulos de saturagao.

Para transformar cores no formato RGB para o modelo HSI, assumindo que os com-
ponentes R, G e B estdo normalizados no intervalo entre 0 e 1, utiliza-se (GONZALEZ;

WOODS, 2008):

0, se B< @G
H = (2.3)
360 — 0, se B> G
3
= 11— ——mi B 2.4
s e min {R.G, B} (2.4)
B
I - R+ G+ (2.5)

3
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Secéo do

saturagao\

Figura 16: Esquema da relacao entre os espacos RGB e HSI.
Fonte: Crésta (1992).

onde

— arccos (R _ G) * (R _ B)
b= (2\/(R—G)2+(R—B)(G—B)> (2:6)

Existem trés casos na conversao de cores no modelo HSI, cujos valores estao no inter-

valo [0, 1], para RGB (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Se 0° < H < 120°, entao:

B = I(1-2S5) (2.7)
Scos H
G = 3I-(R+ B) (2.9)

Se 120° < H < 240°, fazemos H = H — 120° e entao:

R = I(1-5) (2.10)
Scos H

G - ] 1+m (2].1)

B = 31— (R+G) (2.12)

Se 240° < H < 360°, fazemos H = H — 240° e entao:

G = I(1-25) (2.13)
Scos H

R = 31— (B+G) (2.15)
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2.2 Segmentacao de Imagens

2.2.1 Regioes versus Bordas

Um grupo de pixels conectados com caracteristicas semelhantes forma uma regiao
numa imagem, que podem corresponder a objetos, que por sua vez, podem conter dife-

rentes regioes correspondentes as suas partes.

Para interpretar precisamente uma imagem ¢é preciso que ela seja particionada em
regioes que representam seus diferentes objetos ou partes de objetos. Encontram-se essas
particoes a partir dos niveis de cinza da imagem e a este processo da-se o nome de

segmentacao.

Segundo Jain, Kasturi e Schunck (1995), existem duas abordagens para segmentar
uma imagem em regioes: agregacao de pixels que compoem as regioes e agregacao de

pixels que compoem os contornos das regioes.

Na agregacao de pixels que compoem as regioes, como o préprio nome ja diz,
uma regiao é composta pelo agrupamento de todos os pixels correspondentes a um objeto,
sendo que algum critério é estabelecido para distinguir estes pixels do resto da imagem.
Dois pixels podem ser agrupados se possuem valores de intensidade parecidos e se estao
proximos um do outro, assim, dois principios sao fundamentais: a similaridade de valor e
a prorimidade espacial, que geralmente sao baseadas na diferenca entre os niveis de cinza

e na distancia Fuclidiana, respectivamente.

De acordo com Pedrini e Schwartz (2008), outras propriedades também podem ser

consideradas, como cor, informagao semantica ou textura.

A outra abordagem, de agregacao de pixels que compoem os contornos das
regioes, procura os pixels que estao sobre os limites das regioes, chamados de bordas.
Como esses pixels estao no contorno e as regioes ficam do outro lado, eles podem ter niveis
de cinza diferentes, assim, muitos detectores de bordas medem a diferenca de intensidade

entre pixels vizinhos. Dessa forma, uma regiao é delimitada por suas bordas.

A principio, as duas categorias de segmentacao deveriam produzir os mesmos resul-
tados, pois bordas podem ser encontradas a partir de regioes através de algoritmos de
perseguicao de contorno e as regioes podem ser obtidas de bordas usando algoritmos de
preenchimento de regides. Infelizmente, é raro obter resultados corretos. Além disso,
devido a ruidos e outros fatores, as duas abordagens nao produzem informacgoes perfeitas

(JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).
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2.2.2 Segmentacao de Imagem por Regioes

Seja I uma imagem, o problema de segmentacao pode ser visto como uma particao da
imagem I em n regides Ry, Ra, ..., R,, tal que (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995; PEDRINT;
SCHWARTZ, 2008):

(b) RiNR; =@ para todo i e j, i # j;
(¢) P(R;) = VERDADEIRO parai=1,2,...,n;

(d) P(R;UR;)=FALSO para i # j e R; adjacente a R;.

onde P(R;) é um atributo de homogeneidade para os pontos do conjunto R;, ou seja,
é uma sentenca que se refere a determinadas propriedades que servem para agrupar os

pixels da imagem em uma regiao, tais como intensidade média, variancia, textura ou cor.

A primeira condicao quer dizer que cada pixel deve pertencer a uma regiao, desse
modo, a unidao de todas as regides é a prépria imagem. A condi¢ao (b) indica que as
regioes sao distintas, logo, a intersecao de duas regides deve ser o conjunto vazio. A
condigao (c) estabelece que o pixel deve satisfazer a sentenca P(R;) para pertencer a
regiao R; e a condigao (d) indica que a fusdo de duas regides adjacentes nao satisfaz a

mesma sentenca P, isto é, elas nao podem ser unidas em uma unica regiao.

Uma forma simples de segmentacao é dividir a imagem em dois conjuntos, convertendo-
a em uma imagem bindria, onde um dos conjuntos representa os objetos e o outro é re-
servado para o fundo. No entanto, este conceito pode ser generalizado para segmentar

imagens com mais de dois niveis, através de algoritmos de limiarizagao.

Para que o processo de segmentacao seja mais robusto, ao invés de fixar um valor
para o limiar, o algoritmo deveria selecionar automaticamente um limiar apropriado,
sem intervencao humana, levando em consideracao conhecimentos sobre o ambiente e
os objetos contidos na cena, tais como as caracteristicas da intensidade dos objetos, o
tamanho dos objetos, os fragmentos da imagem ocupados pelos objetos e o nimero de

diferentes tipos de objetos aparecendo na imagem (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).

Algoritmos de limiarizagao automatica analisam a distribuicao dos niveis de cinza,
geralmente utilizando o histograma da imagem e, dependendo da aplicacao, selecionam o

limiar mais apropriado.



23

Desse modo, a seguir, serao discutidos alguns métodos de segmentacao de imagens

por regioes.

2.2.3 Métodos Pontuais (pixel-a-pixel)

De acordo com Jiahne (2002), estes métodos sdo conceitualmente os mais simples.
Eles dependem apenas de informacoes tomadas sobre pixels individuais. O problema
bésico consiste em determinar um ou mais limiares para classificar os pixels da imagem

em regioes homogéneas.

Segue abaixo varios métodos para a determinacao automaética do limiar a partir de
um histograma da imagem de entrada apresentados por Jain, Kasturi e Schunck (1995),
considerando a convencao de que objetos sao escuros e o fundo é claro, assim, os pixels
com niveis de cinza abaixo de um certo limiar pertencem aos objetos enquanto pixels
com DNs acima do limiar sao do fundo da imagem. Porém, esses algoritmos podem ser
modificados para outros casos, como por exemplo, objetos claros e fundo escuro ou objetos

com nivel de cinza médio e fundo claro.

2.2.3.1 Meétodo do Limiar Percentual

O método do limiar percentual depende do conhecimento sobre a area ocupada ou do

tamanho de um objeto particular na imagem.

Suponha que o objeto ocupa cerca de p% da drea da imagem, entdo um ou mais li-
miares T podem ser tomados de maneira que p% dos pixels sejam atribuidos ao objeto,
conforme mostra o exemplo da Figura 17, onde a area sombreada no histograma corres-
ponde a p% da édrea da imagem. Assim, T é selecionado tal que p% dos pixels tenham

intensidade abaixo de T' e sejam classificados como objeto.

O uso desta técnica é limitado e de dificil aplicagao pratica, pois poucos casos permi-

tem uma estimativa da area.
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Figura 17: Exemplo do uso do método do limiar percentual.

Fonte: Adaptado de Jain, Kasturi e Schunck (1995).

2.2.3.2 Método da Moda

No método da moda, diferentes objetos numa imagem possuem niveis de cinza distin-
tos, inclusive em relagao ao fundo. Assim, o histograma correspondente da imagem terda

forma multimodal.

Num caso ideal, suponha que uma imagem tenha apenas um objeto, cujos pixels
tenham o mesmo nivel de cinza e o fundo tenha outro nivel de cinza, o histograma dessa
imagem serd duas linhas verticais, como mostra a Figura 18a, e o limiar pode ser tomado
em qualquer lugar entre os picos. Em geral, os picos nao sao tao bem separados, entao
o histograma também possuird vales entre as modas, que podem ser tomados como os

limiares para a segmentacao dos objetos, conforme se observa na Figura 18b.

F requén:ia
!
~
N

>
> »

0 255 Niveis de cinza

(a) Caso ideal. (b) Caso geral.

Figura 18: Histogramas de imagens que possuem objetos e fundo com diferentes valores de
intensidade.

Fonte: Jain, Kasturi e Schunck (1995).
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Um maneira de determinar os picos e vales em um histograma, ¢ encontrando dois
maximos locais que estejam a alguma distancia minima, assim, o menor ponto entre estes
maximos sera o vale que é considerado um bom limiar. Este processo pode ser generalizado
para imagens com varios objetos. Por exemplo, se a imagem possui n objetos e o fundo
com diferentes niveis de cinza, seu histograma tera n + 1 picos e as posicoes dos vales
11,715, ..., T, podem ser determinadas e tomadas como limiares para separar os objetos e

o fundo.

2.2.3.3 Meétodo da Limiarizacao Iterativa

Este método se inicia com uma estimativa inicial do limiar (por exemplo, o nivel
de cinza médio da imagem), para depois ser refinado progressivamente de modo que a

imagem seja melhor segmentada.

Este processo de refinamento é realizado da seguinte maneira. A partir da estimativa
inicial do limiar 7', a imagem ¢ dividida em duas regioes R; e Rs. Dal, é preciso calcular

a média dos niveis de cinza p, e puy das duas partigoes, entao o novo limiar é definido por

) (2.16)

Com o novo limiar, os célculos devem ser repetidos até que os valores das médias

e (o nao mudem em sucessivas iteragoes.

2.2.3.4 Método da Limiarizagcao Adaptativa

Devido as sombras ou a direcao da iluminacao, imagens podem ter iluminacao desigual
e o mesmo limiar nao ¢ adequado para ser usado na imagem inteira, logo, os métodos

anteriores nao sao apropriados para este caso.

Visando minimizar este problema, uma alternativa é subdividir a imagem em varias

janelas e analisar o histograma de cada uma, obtendo um limiar para cada janela.

Em outras palavras, divide-se a imagem em m X m subimagens e um limiar 7Tj; ¢é
encontrado para cada partigdo baseando-se no histograma da ij-ésima subimagem (1 <
i,7 < m), conforme mostra o exemplo da Figura 19. Por fim, a segmentagao da imagem

¢ dada pela uniao das regioes dessas subimagens.
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Figura 19: Esquema do processo de limiarizagao adaptativa.
Fonte: Jain, Kasturi e Schunck (1995).

2.2.3.5 Algumas Limitagoes

O histograma de uma imagem descreve a distribuicao global de valores de intensidades,
por exemplo, nao é possivel distinguir entre uma distribuicao aleatéria de pontos preto
e branco e uma imagem que é metade branco e metade preto somente através de seus
histogramas. Assim, uma limitacao basica destes métodos que se baseiam no histograma
para selecionar um ou mais limiares vem do fato de ignorarem o principio de proximidade
espacial, pois pontos de um mesmo objeto geralmente sao espacialmente préoximos. Logo,
o fato do histograma nao levar em consideracao informacoes espaciais sobre os niveis de

cinza na imagem, limita a aplicabilidade dos métodos citados acima em cenas complexas.

2.2.4 Métodos de Analise de Vizinhancga

A segmentacao baseada somente na exploracao pontual da imagem, caracteristica
basica dos métodos descritos acima, pode resultar em muitas regioes extras, fragmentando
regioes correspondentes a um mesmo objeto presente na imagem, até mesmo em casos em
que os objetos aparecem claramente homogéneos. Outra consequéncia da exploracao
pontual da imagem pode ser o isolamento de regides que correspondem a mais de um

objeto.

Os métodos descritos abaixo, segundo Gonzalez e Woods (2008) e Jain, Kasturi e
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Schunck (1995), visam solucionar esse problema e exploram também as informagoes es-

paciais sobre os pixels da imagem.

2.2.4.1 Divisao e Fusao

O processo de fusao combina regices que sao consideradas semelhantes, sendo que a
operacao mais importante em um algoritmo desse tipo é como determinar a similaridade
entre duas regides. Por exemplo, considere trés regides adjacentes A, B e C' em uma ima-
gem, o atributo de similaridade pode determinar separadamente que A e B sao similares
e que B e C sao similares, por consequéncia, as trés regides serao unidas e se tornarao

apenas uma, mesmo que A e C' nao sejam semelhantes.

Abordagens para decidir a similaridade de regioes adjacentes podem se basear: nos
valores de niveis de cinza, onde se as médias das intensidades das regioes nao se diferem
por um valor pré-determinado, entao elas sao consideradas similares; na fragilidade das

bordas entre regioes ou nas caracteristicas estatisticas das regioes adjacentes.

Deve haver a divisao de uma regiao se alguma propriedade nessa regiao nao é cons-
tante. O problema esta em decidir quando isso acontece e como dividir uma regiao de
tal maneira que a propriedade para cada componente resultante seja constante. Uma das
formas ¢ verificar a variancia da intensidade dos niveis de cinza na regiao. Outra dificul-
dade é decidir onde dividir a regiao, em que pode-se considerar as medidas da robustez
das bordas no interior da regiao ou entao divide-se a regiao em um nimero fixo de regices
com o mesmo tamanho. Essas operagoes podem ser usadas juntas, de maneira que uma
segmentacao realizada por um método pontual é refinada por uma sucessao de divisoes e
fusoes. Segue abaixo um esquema para realizar esse processo (JAIN; KASTURI; SCHUNCK,
1995).

1. Pré-segmentar a imagem usando um método pontual.

2. Considere uma regiao R qualquer. Se P(R) = FALSO, entao a regiao deve ser

dividida em quatro sub-regioes.

3. Tome duas ou mais regides vizinhas Ry, Ry, ..., R,. Caso P(Rf URyU...UR,) =
VERDADFEIRO, mesclar as n regioes numa unica.

4. Repetir essas etapas até que nao haja mais divisoes e fusoes.
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2.2.4.2 Crescimento de Regioes

Este método é normalmente mais eficiente para aplicagao em casos envolvendo ligeiras

variacoes do nivel de cinza nas regioes.

Como o préprio nome indica, a segmentacao baseada em crescimento de regioes é
um procedimento que agrupa pixels em regioes com base em critérios predefinidos para
o crescimento (GONZALEZ; WOODS, 2008). O algoritmo parte de regides sementes que
crescem para formar regioes maiores que satisfacam algum atributo de homogeneidade,

sendo estas as principais dificuldades no crescimento de regioes.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), os pixels sementes podem ser escolhidos de ma-
neira aleatéria, deterministica ou selecionados pelo usuario. Além disso, a escolha de um
conjunto de um ou mais pontos de partida pode ser baseada na natureza do problema

(GONZALEZ; WOODS, 2008).

Uma maneira de definir o atributo de homogeneidade é calculando a diferenga absoluta
entre as intensidades da vizinhanca de um pixel e verificando se é menor que um dado

limiar.

Levando em consideragao a hipdtese de que as regides de uma imagem podem ser
modeladas por fungoes simples, primeiramente, a imagem ¢é dividida em algumas regioes
sementes e funcoes sao ajustadas a cada uma delas. Pixels serao agregados a essas regioes
se forem compativeis com as respectivas fungoes ajustadas. Assim, outra sentenca de
vizinhanca poderia ser definido como ‘um dado pixel esta préximo o suficiente da funcao

que modela uma dada regiao?’.

2.2.5 Meétodos de Perseguicao do Contorno

De acordo com Jéhne (2002), diferente dos métodos citados acima, a segmentagao
baseada nas bordas dos objetos nao pode analisar varios pixels paralelamente, pois o
passo seguinte depende dos resultados dos passos anteriores. Este método também leva

em conta que objetos sao formados por pixels adjacentes.

Apo6s a utilizagao de um algoritmo para deteccao de bordas, a imagem é varrida linha
a linha até encontrar um pixel de borda. Quando este pixel é encontrado, um algoritmo
de perseguicao de contorno deve seguir este pixel a fim de tracar o contorno da regiao
de um objeto, permitindo retornar a este mesmo pixel. Dai, uma nova pesquisa deve ser

feita e o processo realizado novamente.
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2.3 Polinémios Ortogonais em Varias Variaveis

As seguintes definigoes sdo baseadas em Dunkl e Xu (2001).

Seja Ny o conjunto dos nimeros inteiros nao-negativos. Definimos um multi-indice
a por a = (ay,...,aq) € NI em que NI é o conjunto das d-uplas cujas componentes

pertencem a Nj.

Tomando x = (z1,...,74) € R e a € N, podemos definir um monémio x* por
X =z oyl (2.17)
sendo que x1, ...,z sS40 as varidveis e o numero |o| = a3 + ... + a4 é o grau total do

monomio x%.

Assim, um polinémio P em d variaveis pode ser definido como uma combinacao linear

de monomios,

P(x) =) cax?, (2.18)

[e%

em que cada coeficiente ¢, é uma constante que pertence a um corpo K.

Dessa forma, o grau do polinomio é o maior grau total dos monomios e denotamos
por 1% o conjunto dos polindmios de d varidveis e por I1¢ o conjunto dos polindmios
de d varidveis e grau no maximo n. Posteriormente, trabalharemos com o espago dos
polinoémios de duas varidveis 112 e grau no méaximo n. Por exemplo, a forma de um

polindmio de duas varidveis e grau 3 é a seguinte:
P(x,y) = cox’® + 12y + coxy® + csy® + car® + cszy + oy’ + ¢ + csy + ¢

onde ¢; pertence a um corpo K, i =1,2,....,9.

Dois polinoémios P e @ sao ditos ortogonais entre si se (P,Q) = 0, onde (.,.) é o
produto interno definido em II1¢. Um polinémio P ¢é chamado de polindmio ortogonal se
P é ortogonal a todos polinémios de grau menor, ou seja, (P, Q) = 0, VQ € 1%, com grau

Q) < grau P.

Se o produto interno é dado em termos de uma funcgao peso W,
(P.Q) = | P@)Q)W (w)da, (2.19)
Q

onde  é o dominio em R?, dizemos que os polindmios sdo ortogonais com relacio & funcao

peso W.
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Denotamos por V¢ o espaco dos polinémios ortogonais de grau exatamente n, isto é,

Vi={Pelll:(P,Q)=0,vQ eI’ _,}.

2.3.1 Polindmio de Zernike

Segundo Flusser, Suk e Zitova (2009), os polinémios ortogonais em um disco sao
fungoes intrinsecamente 2D. Eles sdo construidos como produtos de um fator radial (ge-
ralmente um polindémio ortogonal 1D) e um fator angular que é geralmente uma fungao

do tipo harmonica.

As préximas definigoes foram baseadas em Chong, Raveendran e Mukundan (2003),
Khotanzad e Hong (1990), Kim e Lee (2003), Li, Lee e Pun (2009).

Por volta de 1934, Fritz Zernike introduziu um conjunto de polinomios complexos,

em duas varidveis, que formam um conjunto ortogonal completo no interior de um circulo
itari d tanto, limitado pel 24 4%2=1. Est linomi tao, sa

unitario, sendo, portanto, limitado pela curva z* + y . Estes polinomios, entao, sao

chamados de polinémios de Zernike e sua forma em coordenadas polares é:

Vi (%, 9) = Vo (0, 0) = Rum ()™ (2.20)

onde n > 0 e m é um inteiro (negativo ou positivo) tais que |m| < n e n — |m| é par, n
e m sao denominados ordem e repeticdo, respectivamente. Além disso, p é a norma do
vetor que parte da origem até o pixel (z,y) e 6 é o angulo entre esse vetor e o eixo = no

sentido anti-hordrio.

O polinomio radial R, é definido como:

n—|m|

an(p) _ 22: <_1)S(n — S)'p

s—0 ! (%lml—s)! ("_Tlml—s>!

Se n — |m| é impar, entao R,,(p) = 0. E note que a funcao radial é simétrica com

n—2s

(2.21)

relac@o a repeticao, isto é, R, (p) = Ru—m(p).

O polinomio radial pode ser reescrito como:

n

Rum(p)= > Bump" (2.22)

k=|m|,m|+2,...
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em que

Bty = (2.23)

2
2
n—k k k—m
("25) (55 (5)!
Segundo Prata e Rusch (1989), considerando m > 0, outra representacido para o

polinomio radial pode ser obtida em termos do polinomio de Jacobi Pé,a"g ) (x):

Pe(z) = (—1y Bumle) (2.2

pa
—m

comx:1—2p2,a:m,5:Oen’:nT.

Desse modo, tem-se as seguintes relagoes de recorréncia (PRATA; RUSCH, 1989):

PPon(p) = Gy (44 DR s (0) + (=) i) (229
7n—+2 . 2_(n+m)2_(n—m+2)2
Rotzmlp) = (n —1—22)2 — m? { {4( 1 n n+ 2 (2.26)

Rom(p) — %Rn—lm(p)}

Outra féormula de recorréncia para o polinomio radial, de acordo com Chong, Rave-
endran e Mukundan (2003) e Flusser, Suk e Zitova (2009), é dada por:

2on n—m
m

n-—+m

O calculo dos polinomios de Zernike por essa formula deve comecar com

Run(p) = p"s BRn-n(p)=p", n=0,1,.. (2.28)
e entao os polinomios de Zernike podem ser calculados paran = 2,3,...,m = —n+2, —n+
4,...,n— 2.
Além disso, os polinomios radiais satisfazem a relacao:

1

S (2.29)

/0 R (0) R () pilp =

1, n=1

onde d,; é o delta de Kronecker, ou seja, d,,; = .
0, caso contrario

Assim, os polinomios de Zernike sao ortogonais porque satisfazem:

2 1 T
VE (0,0 Vi (0, 0) pdpd) = ———6,1 8 2.30
|| Vinlo 0o 00papan = (2.30)
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em que o simbolo * denota o complexo conjugado.

2.4 Momentos de uma Imagem Digital

Segundo Flusser, Suk e Zitova (2009), momentos sdo quantidades escalares utilizadas
para caracterizar uma funcao e para capturar suas caracteristicas significativas. Eles tém
sido largamente utilizados durante centenas de anos em Estatistica para a descrigao da
forma de uma funcao de densidade de probabilidade. Do ponto de vista matematico, os

momentos sao “projegoes” de uma fungao em uma base polinomial.

As caracteristicas capturadas pelos momentos conseguem informacao global de uma
imagem, sendo que momentos de andlise de imagem foram originalmente introduzidos na

década de 1960 (NIXON; AGUADO, 2008).

O momento geral M,, de uma imagem f(z,y) é definido como (FLUSSER; SUK; ZITOV4,
2009):
My = [ [ pte9) o ey (231)
D

onde p e ¢ sao inteiros nao-negativos, r = p + ¢ é chamado a ordem do momento e

poo(z,v), pro(x,y), ..., Pk (z,y), ... sdo fungdes de base polinomiais definidas em D.

Os momentos geométricos ou requlares sao o tipo mais popular e sao definidos como:

mpq:/ / 2Py f(x,y)dxdy (2.32)

onde m,, é o momento de ordem p + ¢ e f(z,y) é a fungdo da imagem. Para imagens

digitais, as integrais sao substituidas por somatorios.

Outra escolha popular sao os momentos complexos, onde a base polinomial é py; =

(x + iy)k(x —dy)’. Assim, os momentos siao definidos como:
on= [ [ i) y)dedy 239

O momento complexo pode ser expresso em coordenadas polares (p, 0):

x = pcosf p=+/x2+y? (2.34)

y = psinf 0 = arctan(y/x)
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entao a equagao (2.33) fica na forma:

00 2
Cpg = / pPratlel =20 £ (5 0)dpds. (2.35)
o Jo
Momentos geométricos e momentos complexos carregam a mesma quantidade de in-

formacao.

Se a base polinomial py;(z,y) é ortogonal, isto ¢é, se seus elementos satisfazem a

condicao de ortogonalidade

/ /Q Ppa(@,Y) -Pam (z, y)dzdy = 0 (2.36)

ou a ortogonalidade ponderada

//Qw(x,y).ppq(x,y).pnm(x,y)dxdy =0 (2.37)

para algum indice p # n ou ¢ # m, falamos sobre os momentos ortogonais e ) é a area

de ortogonalidade.

Existem varios tipos de momentos ortogonais, alguns deles sao: Momentos de Legen-
dre, Momentos de Chebyshev, Momentos de Zernike, Momentos de Fourier-Mellin, entre

outros.

De acordo com Flusser, Suk e Zitova (2009), em teoria, todas as bases polinomiais
de mesmo grau sao equivalentes porque geram o mesmo espaco de fungoes. Qualquer
momento no que diz respeito a uma determinada base pode ser expressa em termos de
momentos em relacao a qualquer outra base. Deste ponto de vista, momentos ortogonais

de qualquer tipo sao equivalentes aos momentos geométricos.

Entretanto, uma diferenca significativa aparece quando se considera a estabilidade e
as questoes computacionais em um dominio discreto. Momentos geométricos necessitam
de alta precisao computacional e momentos ortogonais podem capturar as caracteristicas
da imagem de uma maneira melhor, nao redundante. Eles também tém a vantagem de
exigir menor precisao computacional porque podemos avalid-los usando as relagoes de

recorréncia.

2.4.1 Momentos de Zernike

Ao implementar momentos baseados em polinémios ortogonais sobre um disco, a

imagem deve ser mapeada em um disco de ortogonalidade que cria certos problemas de
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re-amostragem. Por outro lado, os momentos ortogonais podem ser facilmente utilizados
para a construcao de rotacao invariante porque eles mudam de uma maneira simples

(FLUSSER; SUK; ZITOV4, 2009).

Segundo Flusser, Suk e Zitova (2009), momentos ortogonais em um disco geralmente

sao construidos na forma:

27 1
qu - npq/o A qu(p)e—ﬂﬁf(p? e)pdpdeap = 07 17 27 ¢ = —pP,..,D (238)

em que n,, ¢ algum fator de normalizacao, p,f sao coordenadas polares, R,, ¢ a parte

% ¢ a parte angular do respectivo polindmio. A &rea de ortogonalidade é um

radial e e
disco unitédrio Q = {(z,y)|z* + y* < 1}. Para calcular os momentos, a imagem f deve ser

redimensionada de maneira que esteja contida em (2.

Os momentos de Zernike de ordem n com repetigdo m sao definidos como (CELEBI,

ASLANDOGAN, 2005; KHOTANZAD; HONG, 1990; KIM; LEE, 2003):

n

1
m z2+412<1

ou em coordenadas polares (FLUSSER; SUK; ZITOV4, 2009):

n+1
Vs

an =

2m 1
|| #0.00Vinto.0)0dpd0 (2.40)
o Jo
lembrando que |m| < nen — |m| é par.

Momentos de Zernike foram introduzidos em andlise de imagens na década de 1980

por Teague (1980).

Imagens digitais devem ser mapeadas no disco unitario antes dos momentos de Zernike
serem calculados, ou seja, o centro da imagem ou do objeto de interesse é considerado
como o centro do disco unitdrio (z? + y? < 1) e as coordenadas do pixel sdo mapeadas

para este disco e os pixels fora dele nao sao usados no calculo, conforme ilustra a Figura
20.

Para realizar esse mapeamento, o raio p e o angulo 6 no pixel (x,y) é dado por

(HWANG; KI, 2006):

p:

\/(2$—N+1)2—|—(N—1—2y)2 N—1-2y
N ,0 = arctan m (241)
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Figura 20: Mapeamento de uma imagem N X N sobre o disco unitério.

Se a imagem tem tamanho N x N, entao as integrais sao substituidas por somatorios

e tem-se (KHOTANZAD; HONG, 1990; HWANG; KI, 2006):

N—-1N-1

em que 0 < p < 1e Ay éum fator de normalizacao dado pelo nimero de pixels localizados

no disco unitério.

Os coeficientes By, definidos pela equacao (2.23) podem ser usados para expressar

os momentos de Zernike usando momentos geométricos (FLUSSER; SUK; ZITOV4, 2009):

Do = n : L Z Z Z < > ( ml ) W' Bk M 212541 (2.43)

k=|m|,|m|+2,... =0 1=0 !

—i, m>0
w =
i, m<O0.

Os momentos de Zernike sao invariantes em relacao a transformacao de rotagao mas,

em que

como sera mostrado abaixo, podem também ser invariantes em relagao as transformagoes
de escala e translacao se a imagem de entrada passar por uma manipulacao prévia baseada

na teoria dos momentos geométricos (KHOTANZAD; HONG, 1990).

Considere uma imagem rotacionada por um angulo «, o momento de Zernike Z) = da
imagem rotacionada é dado por (CELEBL; ASLANDOGAN, 2005; KHOTANZAD; HONG, 1990;
KIM; LEE, 2003):

Zr = Zpme” . (2.44)
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De fato, se a imagem rotacionada é denotada por f"(z,y) entdo sua relacdo com a
imagem original f(x,y) no mesmo sistema de coordenadas polares é dada por f"(p,0) =

f(p,0 — a). Desse modo, obtemos:

, R B Y .
Ziw = " [ [ 000Vl 0)pdpas -
0 0

™

n + 1 27 1 .
= P [ #0 0= a)Runlp)e ™ pdpt
0 0

™

Fazendo a mudanca de variavel 6; = 6 — «, temos:

n +1 27 1 o .
P = / / f(p, 01) R (p)e (Ort )pdpd91 =
T 0 0
n _|_ 1 27 1 o o
B { T / / F(p, 01) R (p)e™ """ pdpdfy | e =
0 0
— ane—ima‘

Isto significa que a magnitude dos momentos de Zernike de uma imagem rotacionada
permanece a mesma apés a rotacao, isto é, |Z" | = | Zyme ™| = | Zpm|. Dessa forma, a
magnitude dos momentos de Zernike pode ser tomada como uma caracteristica de rotacao

invariante da imagem.

Apenas lembrando que e~ = cos(ma) — isin(ma), logo,

le=im| = \/cos?(ma) + sin®(ma) = 1.

As invariancias por mudanca de escala e por translacao podem ser obtidas através de
um processo de normalizagao da imagem usando os momentos regulares ou geométricos

de uma imagem.

A invariancia por translacao é obtida através da transformacgao da imagem de entrada
em uma nova, movendo a origem da imagem original e fazendo com que os primeiros
momentos, Mgy € Mg, sejam ambos iguais a zero (KHOTANZAD; HONG, 1990). Isto é feito
através da transformacao da imagem original f(z,y) em outra, f(z + 7,y + y), onde T e

7 sao a localizagao do centro de gravidade ou centréide da imagem, calculado por:

m m
T=—2 p=—" (2.45)
Mmoo Moo

Em outras palavras, a origem é movida para o centrdide da imagem antes do calculo

dos momentos.

A invariancia em relacao a mudanca de uma mesma escala em todas as direcoes é
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garantida pela ampliacao ou redugao de cada forma, tal que seu momento geométrico de
ordem zero mgg seja igual a um valor pré-determinado 5. Note que mgy é a “massa” da

imagem e, para imagens bindrias, mgg € a area do objeto (FLUSSER; SUK; ZITOV4, 2009).

Seja f(2,%) a fungao que representa uma versao em escala da fungao da imagem
f(z,y). Entao seu momento regular, m;,, é dado por:
_ ptat2
my,, = a’ T my, (2.46)

De fato, tem-se (KHOTANZAD; HONG, 1990):

m,, = //xp L o dxdy—//apxpaq Uf(z,y)a*drdy =
— // p+q+2xp qfxy)dmdy—ap+q+2//a?p qfxydmdy—

— ap+q+2

Como o objetivo é obter m, = 3, pode-se fazer a = (/- e, substituindo em m]
00 ) moo =’ 00>
temos mf, = a*mgy = (. Assim, a invariancia em relacio & mudanga de uma mesma

escala em todas as diregoes (similaridade) é alcangada transformando a fun¢ao da imagem
original em uma nova funcao f(%,%), com a = 4/ mioo

Resumindo, uma imagem f(x,y) pode ser normalizada, preservando as propriedades

de invariancia a translagdo e a escala, transformando-a em (KHOTANZAD; HONG, 1990;
KIM; LEE, 2003):

ga.y) = f (S +7.2+7) (2.47)

em que (Z,7) é o centrdide de f(x,y) e a = ,/mi ~, com 3 um valor pré-determinado.

Os erros envolvidos na implementacao discreta podem ser reduzidos por interpolacao.
x
Se a coordenada (— +, Y + y) nao coincide com uma localizagao da malha da imagem
a a
de entrada, o valor da funcao da imagem f pode ser interpolado a partir dos valores dos

quatro pixels adjacentes.

2.5 Descritor de forma de Zernike

Note que Z7,, = Z, —m, entao |Znm| = |Zn,—m|. Logo, pode-se concentrar em definir

os momentos de Zernike por |Z,,,,| com m > 0.

Para a construcao do descritor de forma com base nos momentos de Zernike, um vetor
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de caracteristicas ¢ construido com esses momentos para a imagem de entrada:
U= (v, 02, .,v1) = ([Zool , [ 211, [ Zaol s | Za2l s | Zsa |, - | 2 i |) (2.48)

onde L é a dimensao do vetor e n,,. € a ordem maxima que sera calculada para os
momentos de Zernike, onde se procura a ordem 6tima que gera a imagem reconstruida da

forma mais fiel possivel.

Vale lembrar que descritores de forma podem ser amplamente categorizados como
descritores baseados no contorno, que usam informacoes apenas dos limites da forma,
ignorando o contetdo do interior, enquanto que descritores baseados na regiao exploram
tanto os limites quanto os pixels da regiao interna da forma, sendo portanto aplicaveis

para formas genéricas (CELEBI; ASLANDOGAN, 2005).

Sendo assim, descritores baseados em momentos sao um exemplo de descritor de
forma baseado na regiao. Em particular, estudamos o descritor baseado nos momentos

de Zernike que, como mostrado, possui caracteristicas atrativas para sua utilizagao.
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3 METODOLOGIA

Para melhor compreensao dos procedimentos realizados no trabalho, este capitulo é
dedicado a descrever brevemente os softwares utilizados no desenvolvimento do trabalho
e quais os dados usados nos experimentos. O funcionamento do método proposto para
o reconhecimento de contornos de edificio usando os momentos de Zernike também é

exposto, bem como a maneira como os resultados foram avaliados.

3.1 Recursos Computacionais e Dados Utilizados

Para a realizacao da pesquisa, foram utilizados os softwares HALCON, MATLAB e
Photoshop.

O HALCON ¢é um software abrangente para visao de maquina com um ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE), que retine caracteristicas e ferramentas para aumentar a
produtividade dos desenvolvedores de software, bem como a qualidade desses produtos. O
HALCON pode ser tanto utilizado como um aplicativo para uma infinidade de tarefas ou
pode ser utilizado como uma poderosa biblioteca de classes ou fungoes para programagao
em C e C++. Em outras palavras, neste software estao disponiveis intiimeros métodos de
processamento e analise de imagens, que podem, conforme dito acima, ser utilizados via
aplicativos fechados ou via programas desenvolvidos em C/C++ pelo usuério, nos quais

sao anexadas as classes ou fungoes.

O MATLAB é um software de alto nivel e um ambiente interativo para computacao
numérica, visualizacao e programacao. Pode-se analisar dados, desenvolver algoritmos e
criar modelos e aplicagoes. A linguagem, as ferramentas e as fun¢oes matematicas em-
butidas permitem explorar miltiplas abordagens e chegar a uma solugao mais rapida do
que com planilhas ou linguagens de programacao tradicionais como C/C++ ou Java. O
MATLAB pode ser usado para uma variedade de aplicagoes, incluindo o processamento
de sinais, imagem e video, sistemas de controle, financas computacionais e biologia com-

putacional.
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O Photoshop ¢, basicamente, um software para edicao de imagens, com diversas
ferramentas como o recorte de elementos, adicao de filtros e efeitos.

Para a andlise com dados reais, foi utilizada uma imagem aérea RGB de alta resolugao
obtida a partir da digitalizagao do diapositivo colorido original que corresponde a area do
Campus 1T da Universidade Federal do Parana (UFPR), possui dimensao de 9728 x 9728

pixels e resolugao espacial de aproximadamente 0,25m.

Trés recortes foram definidos dessa imagem e as dimensoes de cada recorte sao:

e Recorte 1: 269 x 215 pixels;
e Recorte 2: 417 x 159 pixels;

e Recorte 3: 406 x 396 pixels.

Além dos dados reais, com o intuito de verificar a eficacia do método proposto, alguns
dados foram gerados manualmente. Estes dados consistem no esbogo de alguns tipos de

contornos de telhado de edificio (em forma de L, retangular e em forma de quadrado).

3.2 Método

3.2.1 Reconhecimento de Contornos de Edificio usando Momen-
tos de Zernike

A Figura 21 mostra um fluxograma do funcionamento do método de reconhecimento
de contornos de edificio usando os momentos de Zernike, sendo que cada etapa sera

detalhada em seguida.

Primeiramente, é preciso transformar a imagem original colorida em uma imagem
em escala de cinza. Para isso, utilizou-se o indice de artificialidade NandA (Natural and

Artificial), dado por (VALE, 2007):
NandA =G — (R+ B) (3.1)

em que R, G e B correspondem as respectivas bandas vermelho (Red), verde (Green) e
azul (Blue).

Este indice visa realcar a vegetacao, deixando-a em tons mais claros enquanto que as

edificagoes e rodovias sao levadas para tons mais escuros. Quanto a tonalidade do solo
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do método proposto.
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exposto, como ruas e calcadas, ela dependera do tipo, que em geral fica numa tonalidade
constante e intermedidria entre o valor da vegetacao e o das edificagoes o que, dependendo

da situacao, podera gerar alguns problemas no processo de segmentacao.

Como o objeto de interesse deste estudo sao as edificagoes, foi utilizada a inversao da
imagem produzida pelo NandA, de maneira que a vegetacao fique em tons mais escuros
e as edificacoes sejam realcadas em tons mais claros. Por consequéncia, o objetivo desse

procedimento ¢é eliminar alguns falsos positivos e aumentar a qualidade da segmentagao.

Depois de transformar a imagem original em niveis de cinza, é necessaria a utilizagao
de alguma técnica de filtragem da imagem, a fim de obter melhores resultados, principal-
mente para eliminagao de ruido. O filtro da Moda foi o escolhido nos testes realizados,

pois foi o método que apresentou melhores resultados.

Posteriormente, deve-se segmentar por regioes a imagem a ser trabalhada, em que sao
geradas regides (segmentos) da imagem a serem submetidas a andlise de forma com base
no método dos momentos de Zernike. E assim, através da segmentacao, é possivel melhor
interpretar a imagem, que é particionada em regides que representam seus diferentes

objetos ou partes de objetos.

Foram avaliados varios métodos de segmentacao de imagens disponiveis no aplicativo
HALCON da MVTech. Varios testes com diferentes métodos de limiarizacao e o método
de crescimento de regides usando diferentes limiares para a segmentacao das imagens
foram realizados. Estes testes poderao ser vistos no préximo capitulo. Visualmente, o
método de crescimento de regioes apresentou melhores resultados e foi o escolhido para

realizar os experimentos.

Basicamente, o método de crescimento de regioes presente no aplicativo, através da
fungao regiongrowing, parte de regides sementes (retangulos determinados automatica-
mente pelo método, em que o usudrio define apenas o tamanho dessas regides) que cres-
cem para formar regioes maiores. Assim, duas regioes sementes vao pertencer ao mesmo
segmento se a diferenca entre o nivel de cinza de seus pontos centrais for menor ou igual
a um dado limiar (tolerancia), sendo que apenas as regides com um tamanho minimo

(quantidade de pixels) sdo retornadas na imagem de saida.

Nos experimentos realizados, as regides sementes foram definidas e fixadas como
retangulos com dimensao de um pixel, ou seja, o método iniciou analisando pixel a pixel
como uma regiao para depois, através do limiar entre os niveis de cinza (que foi modifi-

cado para cada caso), determinar a formagao final de cada regidao. E ainda, como 30m?
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¢ a area minima para que uma regiao seja considerada como uma possivel edificacao e a
resolucao espacial da imagem utilizada é de aproximadamente 0,25m, entao a quantidade
minima de pixels para que uma regiao fosse retornada no processo de segmentacao foi

fixada em 480.

Com o intuito de refinar o resultado do processo de segmentacao das imagens, foi
usada uma técnica existente no HALCON, chamada fill_up_shape, para o preenchimento
das regioes com “buracos”. Este operador se baseia na area de cada regiao, em que se
definem valores minimo e maximo para a area da regiao e, assim, preenche todos os pixels
no interior da regiao que tiver a area entre esses limiares. Desse modo, o fill_up_shape
nao leva em consideracao o tamanho dos buracos, mas sim a area das regioes. Entao
foram definidos limiar minimo 1 e limiar maximo 1500, de maneira que todas as regioes
encontradas pelo método de segmentagao sejam compreendidas pelo operador e tenham

seus buracos preenchidos.

Todo este processo de segmentagao foi onde se encontrou maior dificuldade no traba-
lho, pois os métodos nao foram capazes de segmentar fielmente as regices das imagens, o
que levou a algumas falhas. A etapa de segmentacao da imagem é normalmente um grande
obstaculo a ser resolvido em qualquer método de reconhecimento de objetos baseado em

regioes.

Apés a segmentagao da imagem, foi feita a descricao de forma de regides através dos
momentos complexos de Zernike, onde cada regiao foi analisada individualmente como
uma imagem bindria (preto e branco), pois o que interessa para a andlise é a forma
dessa regiao. Para isso, primeiramente, deve-se redimensionar todas as regioes de inte-
resse de modo que tenham as mesmas dimensoes, sejam quadradas (do tipo N x N) e
possuam a mesma area (momento geométrico de ordem zero mgg seja igual a um valor
pré-determinado ). Posteriormente, cada regido ¢ transladada para o centro da imagem
e, assim, obtém-se as invariancias por escala e translagao como descrito no Capitulo 2.
Realizadas essas transformacoes, sao criados vetores de caracteristicas para cada regiao.
Sendo assim, o mapeamento para o disco unitario, necessario para o calculo dos momentos

de Zernike, é feito na regiao de interesse e nao na imagem inteira.

Além disso, foi construido um banco de dados contendo esbogos ou modelos de con-
tornos de telhados, passiveis de serem encontrados numa dada cena e que podem servir de
referéncia para o reconhecimento de edificacoes em uma imagem digital. As propriedades
de invariancia do método dos momentos de Zernike implicam em grande flexibilidade na

construcao desses eshocos. Porém, é importante ressaltar que a invariancia é com relagao
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a uma mesma escala em todas diregoes (invariancia por similaridade). Entado o método
nao é capaz de identificar qualquer tipo de forma retangular, por exemplo, com apenas um
esbogo de um tipo de retangulo no banco de dados. Isto quer dizer que nao é possivel criar
um banco de dados que atenda a todas as variagoes possiveis nas dimensoes dos esbocos
de contorno de edificio em forma de L e em forma retangular. No entanto, buscou-se
construir esbogos o bastante, mesmo que alguns sejam parecidos um com o outro, para se
obter resultados satisfatorios. O banco de dados utilizado no trabalho pode ser visto na

Figura 22.

(h) (i) ()

Figura 22: Esbogos de contornos de edificio contidos no banco de dados.

Outra motivacao para a criacao deste banco de dados e o uso de momentos de Zernike
no reconhecimento de edificios é o fato de que eles sao robustos a ruido e pequenas va-
ria¢oes na forma (CELEBI; ASLANDOGAN, 2005; KIM; KIM, 2000). Desse modo, mesmo que
a regiao segmentada tenha algumas irregularidades nos contornos, o método ira reconhecer

a forma mais proxima para essa regiao.

Para avaliar a capacidade dos descritores de Zernike na discriminacao entre diferentes
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formas de contornos de edificios e entre formas de contornos de edificios e de outros
objetos, o método separa as regides segmentadas em duas classes: regioes correspondentes
a edificios e regioes correspondentes a outros objetos. Para isso, o método tem por base a
distancia Euclidiana entre o vetor de caracteristicas de Zernike calculado para uma dada
regiao extraida da imagem e os vetores de caracteristicas de Zernike associados a cada
esboco do banco de dados, utilizando-se a mesma ordem maxima para os momentos de

Zernike em ambos os casos.

Quando a regiao segmentada na imagem for um edificio, a menor distancia Euclidiana
deve permitir a identificacao do tipo de edificio. Entretanto, quando nao se tratar de
edificio, o desafio é encontrar um limiar para a distancia entre os vetores que permita

rotular a regiao como outro objeto.

Outra dificuldade é determinar a ordem 6tima dos vetores de caracteristica, isto €, a
ordem maxima dos momentos de Zernike que permite bem caracterizar as regides para o
sucesso do método. O valor desta ordem foi definido experimentalmente através dos testes
realizados. Sendo que, a cada caso, os modelos do banco de dados sao redimensionados
da mesma maneira que as regioes extraidas da imagem, pois os esbogos precisam ter a

mesma dimensao e possuir a mesma area que as regioes segmentadas.

As implementacoes foram realizadas no aplicativo MATLAB, sendo que o algoritmo
disponibilizado em http://www.utdallas.edu/~a.tahmasbi/Zernike.html, pagina do estu-
dante de doutorado no Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade do Texas,
auxiliou o desenvolvimento da implementacao completa (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI,
2011; TAHMASBI et al., 2011).

3.2.2 Indices de Avaliacao dos Resultados

Como meio de avaliacao da eficacia do método proposto, foram feitas comparagoes
entre os resultados obtidos com o método de extracao e os correspondentes resultados
obtidos visualmente, através da verificagao de edificios nao identificados (falsos negativos),
edificios identificados incorretamente (falsos positivos) e pela razao de extragao de edificios
(REE), proposta por Riither, Martine e Mtalo (2002) e dada por:

EC

EFE = ————.
R EC+ FEI

100, (3.2)

em que EC é o numero de estruturas identificadas corretamente pelo método e EI é o

numero de estruturas identificadas incorretamente.
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Além disso, também foi verificada a acurdcia de deteccao de edificios (ADE), definida

por Mahi, Isabaten e Serief (2014) como:

EC
ADE = ——.100 3.3
TE Y ( )

sendo TE o ntmero total de edificios existentes na cena.

Cabe ressaltar que as porcentagens de falsos positivos e a REE sdo complementares (a

soma de ambos é 100%) e ainda, os falsos negativos e a ADE também sao complementares.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados no decorrer do desenvol-
vimento do trabalho. De inicio, foram feitos varios testes no aplicativo HALCON com
diferentes métodos de segmentacao, a fim de determinar qual o método mais apropriado

a ser utilizado.

Definido o método de segmentacgao a ser usado, foram realizados experimentos para
o reconhecimento de forma de contornos de edificio. Primeiramente, com o intuito de
verificar que os momentos de Zernike sao invariantes com relacao as transformacoes de
rotagdo, translacao e escala (similaridade), foram feitos varios testes em esbogos desenha-
dos manualmente e que passaram por essas transformagoes. Neste sentido, também foi
realizado um experimento com uma cena simulada para verificar a eficacia do método,
sendo que esta cena consiste em edificios do banco de dados e os desenhados manualmente.
Assim, por ser um caso ideal, é de se esperar que a segmentagao da imagem divida cor-
retamente todas as regioes. Por consequéncia, o método proposto deve obter resultados

muito satisfatorios.

Por fim, foram realizados experimentos com trés recortes de dados reais. Sendo que
em um dos experimentos houve a comparacao do desempenho do método quando a seg-
mentacao foi realizada automaticamente pelo aplicativo HALCON e quando houve a de-

limitacao e o preenchimento manual dos contornos de edificio presentes na cena.

Vale ressaltar que os resultados dos experimentos com a cena simulada e os dados
reais foram avaliados numericamente pela razao de extracao de edificios e a acuracia de
deteccao de edificios, em que se analisa os edificios detectados corretamente pelo método

e a quantidade de edificios identificados dentre os existentes na cena.
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4.1 Experimentos para Escolha do Método de Seg-
mentacao

Foram realizados alguns testes com diferentes métodos de segmentacao presentes no
aplicativo HALCON e serao apresentados a seguir. A Figura 23 mostra a imagem utilizada
nos testes, ja transformada em escala de cinza através do indice de artificialidade NandA,

bem como seu histograma é apresentado na Figura 24.

Figura 23: Imagem em escala de cinza.
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Figura 24: Histograma da Figura 23.

Analisando este histograma, observa-se que existe um pico, supostamente correspon-
dente aos pixels das edificacoes, por estarem em tons mais claros e cobrirem maior parte
da imagem. Isto nos motiva a usar a fungao threshold, encontrada no aplicativo HALCON,
que segmenta uma imagem usando um limiar global. Esta funcao seleciona os pixels da
imagem de entrada cujos valores de nivel de cinza estao entre os valores minimo e maximo
dados pelo usuario, retornando apenas uma regiao. Na Figura 25 pode ser visto o resul-
tado dessa segmentagao, com os valores de nivel de cinza minimo 125 e maximo 190, em

que a cor vermelha representa a regiao dada.
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Figura 25: Segmentacao com dois limiares dados.

A funcao threshold opera usando o método da Moda, mas como encontram-se varios
edificios na imagem com pouca variacao nos niveis de cinza de um para o outro, nao é
possivel segmentar cada edificio em diferentes regioes. Sendo assim, o uso deste método

nao se mostra interessante. O mesmo aconteceu com a fun¢ao auto_threshold.

A auto_threshold segmenta a imagem usando multiplos limiares determinados auto-
maticamente a partir de seu histograma. Os minimos relevantes sao extraidos a partir do
histograma da imagem e sao usados sucessivamente como parametros para uma operacao
de limiarizagao. Para cada intervalo de valores de nivel de cinza, uma regiao é gerada.
Assim, o ntiimero de regioes retornadas pelo método é o nimero de minimos mais um. A
Figura 26 apresenta o resultado da segmentacao da Figura 23, onde as diferentes cores

indicam cada regiao.

Figura 26: Segmentacao com limiares definidos automaticamente.

Observa-se que o método separa o fundo da imagem e seus objetos, mas a utilizacao
dele também nao se mostra interessante, pois novamente, os edificios foram classificados
em uma unica regiao. Além disso, percebe-se que ha regioes bastante fragmentadas, com
alguns pixels isolados. Assim, pode-se constatar a limitagdo destes métodos que nao
levam em consideragao a localizacao espacial dos pixels para determinar os limiares, pois
sao métodos pontuais que se baseiam apenas no histograma da imagem. Dependendo do
caso, estes métodos sao interessantes para separar o fundo da imagem dos objetos nela

contidos.
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Outro método testado baseia-se nos contornos dos objetos, em que encontra-se a
funcao hysteresis_threshold no HALCON. Ela é baseada em contornos e realiza uma
operacao de limiar histerese em uma imagem. Ele utiliza os parametros baizo, alto e
comprimento mdzrimo, sendo que os pixels da imagem com nivel de cinza maior ou igual
a alto sao aceitos como pontos “seguros”. Por outro lado, todos os pixels com valores
menores que baizro sao rejeitados. Os pixels com nivel de cinza entre estes dois limiares sao
ditos pontos “potenciais” e sao aceitos se eles sao conectados a pontos “seguros” por um
caminho de pontos “potenciais” com comprimento de, no maximo, comprimento mdximo.

Isto significa que pontos “seguros” influenciam sua vizinhanga (histerese).

Antes de aplicar este operador, é necessério utilizar um detector de bordas na imagem.
No exemplo da Figura 27, o detector de borda utilizado foi o de Sobel de méascara 3 x 3
e os parametros do operador de segmentacao foram baixo=15, alto=30 e comprimento

mdximo=10.

Figura 27: Segmentagao baseada nos contornos.

Percebe-se que o método resulta no contorno de uma regiao que precisara ser preen-
chido por algum outro método. A maior dificuldade de métodos deste tipo é o fechamento
dos contornos e ¢ provavel que seja necessario outros processamentos para que seja reali-
zado o devido preenchimento e finalizar a segmentacao. Assim, o resultado ainda nao é

satisfatorio para a analise que é realizada neste trabalho.

Na Figura 28 pode ser visto o resultado da segmentacao da imagem através do método
de crescimento de regioes. As regides sementes foram iniciadas como retangulos de um
pixel, a tolerancia para a diferenca entre os niveis de cinza foi 9 e o tamanho minimo
para uma regiao ser retornada foi 480. E visto que o resultado ainda nao é totalmente
satisfatério, porém, é muito melhor que os resultados dados pelos métodos anteriores. Por
este motivo, ele foi o escolhido para os experimentos seguintes, sendo que na secao 4.4

pode ser visto que através de outras operagoes os resultados podem ser melhorados.
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Figura 28: Segmentacao através do método de crescimento de regioes.

E valido comentar que, além dos testes realizados com o recorte apresentado na Fi-
gura 23, foram feitos testes com outros recortes de imagem para os diferentes métodos
de segmentacgao citados. Sendo que os resultados encontrados foram parecidos com os

apresentados acima.

4.2 Verificacao da Invariancia por Rotacao, Escala e
Translacao

Este experimento consiste em verificar a invariancia dos momentos de Zernike por
rotacao, escala e translacao. Para isso, foram desenhados manualmente esbocos de con-
tornos de trés tipos de edificio (em forma de L, retangular e em forma de quadrado), cons-
truidos sem se preocupar com as proporcoes dos esbocos encontrados no banco de dados.
Entao foram digitalizados, segmentados e posteriormente realizadas as transformacoes.

Estes contornos estao apresentados na Figura 29.

(a) Esbogo de edificio em forma de L. (b) Esboco de edificio em (c) Esbogo de edificio em
forma de quadrado. forma retangular.

Figura 29: Esbocos de contornos de edificio desenhados manualmente.

Apos a segmentacao, cada esbogo foi rotacionado no sentido horario pelos angulos de

45°,90° e 120°, com excecao do edificio em forma de quadrado que, ao invés de 90° foi
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rotacionado em 60°. Além disso, cada esbogo de referéncia (Figuras 30a, 31a e 32a) teve
suas dimensoes aumentadas em 1,43 e reduzidas em 0,57, sendo que o de escala menor
foi transladado para baixo e para cima da imagem. Desse modo, obteve-se 8 diferentes

imagens para cada tipo de esboco de edificio, conforme mostram as Figuras 30, 31 e 32.

|:|.I]

) 0° - original ) 90° ) 120°
(e) Escala maior ) Escala menor  (g) Translagao abaixo (h) Translagao acima

Figura 30: Esbogos de contornos de edificio em forma de L.

- ODI

- original ) 45 120°

(e) Escala maior ) Escala menor ) Translacdo abaixo (h) Translagdo acima

Figura 31: Esbogos de contornos de edificio em forma retangular.
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(a) 0° - original ) 45 ) 60 ) 120°
) Escala maior (f) Escala menor (g) Translagdo (h) Translagdo
abaixo acima

Figura 32: Esbocos de contornos de edificio em forma de quadrado.

Os momentos de Zernike com ordem maxima 25 foram calculados para todas as ima-
gens e a norma de cada um dos vetores de caracteristicas de Zernike pode ser visto nas
Tabelas 1, 2 e 3, onde também pode ser encontrada a distancia euclidiana entre os veto-
res dos esbocos de referéncia e suas transformagoes. Além disso, o limiar utilizado para
determinar se a imagem corresponde a um contorno de edificio foi de 0,1 e o valor de 3

foi fixado como 25000.

Para melhor visualizacao dos dados, nas Figuras 33, 34 e 35 podem ser vistos gréaficos
com as normas dos vetores de caracteristicas de Zernike de cada esboco de contorno de

edificio.

Tabela 1: Normas e distancias das transformacoes do edificio em forma de L

Edificio em forma de L ‘ Norma ‘ Distancia

0° 0,6751 -

45° 0,6744 0,0164
90° 0,6753 0,0142
120° 0,6749 0,0227
Escala maior 0,6764 0,0099
Escala menor 0,6748 0,0067
Translacao abaixo 0,6756 0,0109
Translagao acima 0,6747 0,0098
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Figura 33: Gréfico das normas das transformagoes do edificio em forma de L.

Tabela 2: Normas e distancias das transformacgoes do edificio retangular

Edificio retangular | Norma | Distancia
0° 0,6887 -

45° 0,6883 0,0130
90° 0,6886 0,0108
120° 0,6884 0,0199
Escala maior 0,6900 0,0104
Escala menor 0,6882 0,0158
Translagao abaixo 0,6879 0,0125
Translacao acima 0,6873 0,0152

0,7
0,695
0,69
0,685
0,68
0,675

0,67

|
|

0° 45° 90°

120° Escala
maior

Escala TranslagdoTranslagdo
menor abaixo acima

Figura 34: Gréafico das normas das transformagoes do edificio retangular.

Através das tabelas e graficos pode-se perceber que a norma dos vetores de carac-

teristicas de Zernike varia muito pouco (a partir da terceira casa decimal, com excecao

apenas para o edificio de forma retangular com expansao da escala) com as transformagoes
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Tabela 3: Normas e distancias das transformacgoes do edificio em forma de quadrado

Edificio em forma de Quadrado \ Norma \ Distancia

0° 0,7332 -
45° 0,7328 0,0072
60° 0,7331 0,0094
120° 0,7331 | 0,0092
Escala maior 0,7335 0,0061
Escala menor 0,7328 0,0068
Translagao abaixo 0,7315 0,0081
Translacao acima 0,7327 0,0073

0,75

0,745

0,74

0735 . — - e -

073 - - - - R —

0,725

0,72

0° 45° 90° 120° Escala  Escala TranslagdoTranslagdo
maior menor  abaixo  acima

Figura 35: Grafico das normas das transformagoes do edificio em forma de quadrado.
de rotacao, escala e translagao e, ainda, na Tabela 4 é possivel observar quais sao a média
e o desvio-padrao das normas dos vetores de cada tipo de contorno de edificio.

Além disso, as distancias entre os vetores dos edificios de referéncia e suas trans-
formacgoes variaram, em média, apenas 0,012, sendo que o limiar usado para determinar

se a regiao é correspondente a um edificio ou a outro objeto foi de 0,1.

Tabela 4: Média e Desvio-padrao das normas dos vetores de caracteristicas

\ Média \ Desvio-padrao

Edificio em forma de L 0,6752 0,00059
Edificio Retangular 0,6884 0,00072
Edificio em forma de Quadrado | 0,7328 0,00056

O desvio-padrao mostra o quanto de variagao existe em relacdo a média (ou valor
esperado), sendo que seu valor minimo é 0 e indica que nao hé variabilidade. Desse modo,
um baixo desvio-padrao indica que os dados tendem a estar proximos da média, o que
acontece com os desvios-padrao apresentados na Tabela 4. Isto mostra que as normas
dos vetores de caracteristicas realmente variam muito pouco a medida que sao feitas

transformacoes nos edificios.
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Todas essas informacoes mostram que os vetores de caracteristicas de cada tipo de
esboco de contorno de telhado estao muito proximos um do outro, mesmo com as trans-
formagoes de rotagao, escala e translagao. Mostrando, assim, a invariancia dos momentos

de Zernike com relagao a essas transformacoes, alcancando-se o que era esperado.

Essas invariancias, como dito anteriormente, sao bastante atrativas para a utilizagao
dos momentos de Zernike no reconhecimento dos contornos de edificios. No entanto, vale
lembrar que a invariancia acontece apenas na transformagao isogonal (similaridade), ou

seja, o fator de escala é uniforme.

4.3 Cena Simulada

Este experimento consiste em simular uma cena com esbogos de contornos de edificios,
distribuindo nela os esbocos encontrados no banco de dados e os esbocos desenhados
manualmente, variando suas rotagoes e escalas. Também foram inseridas algumas formas
que visam imitar a presenca de vegetacao na imagem. A cena produzida pode ser vista

na Figura 36.

Figura 36: Cena simulada com esbogos de edificios.

Como a cena que foi produzida simula um caso ideal, onde nao hé influéncia das dife-
rentes quedas d’agua dos telhados e de outros objetos, como calcadas, arvores e ruas, ad-
jacentes aos edificios, o método de segmentacao segmentou corretamente todas as regioes
com o limiar 1 para a diferenca entre os niveis de cinza que determina o crescimento das
regioes sementes. A Figura 37 mostra a segmentacao da imagem da cena simulada, em
que as diferentes cores usadas servem para diferenciar uma regiao da outra e cada regiao

foi numerada para facilitar a analise dos resultados obtidos.
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Figura 37: Segmentacao da cena simulada.

As regioes segmentadas foram identificadas corretamente pelo método com a ordem
maxima 25 para os momentos de Zernike, § = 25000 e limiar de 0,09 para a distancia
entre os vetores de caracteristicas das regides encontradas pela segmentacao e os vetores

dos esbocos contidos no banco de dados.

E possivel visualizar na Tabela 5 quais regioes foram identificadas como forma de
contorno de edificio, qual o tipo dessa forma e qual regiao foi identificada como nao
correspondente a um edificio. Isto possibilitou a obtengao do valor étimo na classificagao
de todos os tipos de forma de contorno de edificio (REE=100%) e todos os esbogos contidos
na cena simulada foram identificados, isto é, a acuracia de detecgao de edificios também

foi de 100%.

Tabela 5: Reconhecimento das regioes da cena simulada

‘ Regiao

Edificio em forma de L 5,7

Edificio Retangular 3,4, 6,10, 11, 16
9
1

Edificio em forma de Quadrado
Nao correspondente a edificio

Portanto, num caso ideal, em que as regioes dos contornos de telhado de edificio sao
segmentadas corretamente, pois nao hé a influéncia de outros objetos que interfiram nos
contornos de telhado, o método de extracao baseado nos momentos de Zernike obteve

100% de sucesso no reconhecimento dos edificios.
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4.4 Cenas Reais

Foram feitos trés experimentos com dados reais e assim como no experimento 2, as
diferentes cores sao utilizadas no processo de segmentagao para diferenciar uma regiao da

outra e cada regiao foi numerada.

E importante ressaltar que algumas partes da imagem nao foram segmentadas, nao
fazendo parte de nenhuma regiao. Isso aconteceu por causa da restricao de area minima
definida como 480 pixels para que a regiao seja considerada como uma possivel edificagao.
Desse modo, regioes pequenas, menores que 480 pixels, nao foram retornadas no processo

de segmentacao.

A base de dados com esbogos de possiveis contornos de telhado de edificio contém
trés tipos de forma: em forma de L, em forma de quadrado e retangular. Lembrando que
os momentos de Zernike sao invariantes a apenas um fator de escala (similaridade), mas
nao sao invariantes com relagao a variagoes com dois fatores de escala (afinidade). Desse
modo, nao foi possivel atender a todas as variacoes possiveis nas dimensoes dos esbocos
em forma de L e em forma retangular contidos na base de dados (Figura 22), visto que
estas formas sao inumeras. No entanto, procurou-se construir as formas mais relevantes,

que foram se destacando de acordo com a realizagao dos experimentos.

Além disso, nestes experimentos foram fixados os valores da ordem maxima para os
momentos de Zernike em 25 e f = 25000, variando-se apenas o valor do limiar para a
distancia entre os vetores de caracteristica de Zernike calculado a partir de uma regiao
segmentada na imagem e um outro vetor de caracteristica de Zernike do esboco de edificio
armazenado na base de dados, que permite rotular a regiao como edificio e qual a sua

forma ou em outro objeto.

4.4.1 Recorte 1

A Figura 38a mostra o Recorte 1 e sua transformacao em niveis de cinza usando o
NandA pode ser vista na Figura 38b. Antes da segmentacao da imagem foi necessério
aplicar o filtro da Média com méscara 3 x 3, com o intuito de suavizar ruidos ou algumas
bordas provenientes das quedas internas do telhado, que podem fazer com que o mesmo
telhado seja dividido em duas ou mais regides. As regides encontradas podem ser vistas
na Figura 39. O limiar entre a diferenca dos niveis de cinza dos pixels, que determina o

crescimento das regides, utilizado no método de segmentacao foi 3.
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Figura 39: Segmentacao do Recorte 1.

A Tabela 6 apresenta o resultado da classificacao dos edificios obtido pelo método
baseado nos momentos de Zernike com o limiar para a distancia entre os vetores da regiao

segmentada e os vetores dos eshocos do banco de dados definido como 0,2.

Tabela 6: Reconhecimento das regioes do Recorte 1

| Regiao
Edificio em forma de L 2,10
Edificio Retangular 3,4,7,8,9
Edificio em forma de Quadrado
Nao correspondente a edificio 1, 5,6, 11, 12, 13, 14

Analisando esses resultados, pode-se dizer que houve apenas um falso positivo, ou seja,
dos 7 edificios encontrados, tem-se que 6 estao corretos, implicando no valor REE=85,7%
da razao de extracao de edificios. Como existem 7 edificios na cena, houve apenas 1
edificio nao identificado (regiao 13), produzindo uma acurdcia de detecgao de edificios
ADE=85,7%. A ocorréncia deste falso negativo decorre, provavelmente, da méa seg-

mentagao da regiao deste edificio.

Vale lembrar que pequenos detalhes no contorno das regioes nao sao “percebidos” pelo
método devido a robustez dos momentos de Zernike, de maneira que o método reconhece
a forma que mais se aproxima da regiao dada. Isto pode ser observado na regiao 10, que
foi identificada erroneamente pelo método como uma regiao correspondente a edificio em

forma de L.
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4.4.2 Recorte 2

Podem ser vistos o Recorte 2 na Figura 40a e sua respectiva transformacao em escala

de cinza através do indice de artificialidade NandA na Figura 40b.

Figura 40: Recorte 2 e sua transformacao em escala de cinza.

Neste caso, assim como no Recorte 1, antes da segmentagao da imagem foi aplicado
o filtro da Média com mascara 3 x 3 e o limiar entre a diferenca dos niveis de cinza dos
pixels, utilizado no método de crescimento de regioes, também foi 3. O resultado da

segmentacao pode ser visto na Figura 41.

Figura 41: Segmentacao do Recorte 2.

Tabela 7: Reconhecimento das regioes do Recorte 2

Regiao

Edificio em forma de L 1,6

Edificio Retangular 2,3,4,12,13

Edificio em forma de Quadrado

Nao correspondente a edificio 5, 7,8,9, 10, 11
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Na Tabela 7 é possivel observar o resultado da classificacao dos edificios obtido pelo
método de extragao proposto utilizando o limiar 0,21 para a distancia entre os vetores da
regiao segmentada e os vetores dos esbogos do banco de dados. Com base nesta tabela,
percebe-se que 6 edificios encontrados estao corretos, havendo 1 falso positivo (regiao
6), obtendo-se a REE=85,7%. Sendo que a regiao 2 foi identificada corretamente pelo

método, porém, esta regiao nao corresponde ao edificio por completo.

Além disso, existem 7 edificios na cena, havendo apenas 1 falso negativo e produzindo
ADE=85,7%. O edificio nao identificado corresponde a regidao 8, onde pode se dizer
que o método falhou devido a erronea segmentacao. Esta segmentacao ruim decorre,
provavelmente, do solo exposto ao redor do edificio, que foi segmentado na mesma regiao

juntamente com o edificio.

4.4.3 Recorte 3

Primeiramente, como nos casos anteriores, o Recorte 3 (Figura 42a) foi transformado

em niveis de cinza e seu resultado pode ser visualizado na Figura 42b.

Figura 42: Recorte 3 e sua transformagao em escala de cinza.

Assim como nos casos anteriores, novamente, foi aplicado o filtro da Média de méascara
3 X 3 na imagem para realizar a segmentacao desse recorte, que pode ser vista na Figura

43. O limiar 3 foi utilizado no método de crescimento de regides para a segmentagao.
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Figura 43: Segmentacao do Recorte 3.

Para este experimento, o limiar utilizado para comparagao entre os vetores de carac-
teristicas de Zernike foi de 0,2. Na Tabela 8 estao os resultados encontrados pelo método
de reconhecimento de edificios, onde pode-se observar quais as regides do recorte foram
identificadas como forma de edificio, qual o tipo de forma e quais regioes nao correspondem

a edificio.

Tabela 8: Reconhecimento das regioes do Recorte 3 com segmentacao automatica

| Regiao
Edificio em forma de L 5, 13, 33
Edificio Retangular 4,6, 7,10, 12, 14, 15, 18, 24, 25, 26, 30, 32
Edificio em forma de Quadrado | 35
Nao correspondente a edificio 1,2,3,8,9, 11, 16, 17, 19, 20, 21, 22, 23,
27, 28, 29, 31, 34, 36, 37, 38, 39, 40

Para o recorte 3, a razao de extracao de edificios obteve valor 6timo 100%, ou seja,
todos os 17 edificios encontrados estao corretos. Por consequéncia, nao houve falsos
positivos. Sendo que as regioes 26 e 33 correspondem a edificios, porém, eles nao foram

segmentados por inteiro por essas regioes.

Foram considerados 32 edificios existentes no recorte e como 17 edificios foram detec-

tados corretamente, logo, a acurédcia de deteccao de edificios foi de 53,1%.

Com o objetivo de ressaltar a eficiéncia do método, mostrando que algumas falhas

sao oriundas do processo automatico de segmentacao, este recorte foi analisado também
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de outra maneira. Com o auxilio do aplicativo Photoshop, os contornos de edificio da
imagem foram delimitados manualmente e preenchidos. O resultado disto pode ser visto

na Figura 44a.

Para maior complexidade e maior relagao com a realidade, o recorte com os contornos
delimitados manualmente passou pelos mesmos procedimentos que o recorte original. A
imagem foi filtrada com o filtro da Média de méascara 3 x 3 e segmentada (com os mesmos
parametros para o método de segmentagao utilizado no caso anterior) e analisado nova-
mente. Na Figura 44b pode-se observar o resultado dessa segmentacao, onde as regioes
com * nao foram consideradas como edificio, pois suas dreas eram menores que o valor

minimo estipulado.

Figura 44: Recorte 3 com contornos de edificios delimitados manualmente e sua segmentagao.

Na Tabela 9 é possivel visualizar quais regices foram identificadas pelo método como

correspondentes a edificio e qual sua forma e quais regioes nao correspondem a edificios.

Tabela 9: Reconhecimento das regides do Recorte 3 com os contornos de edificios delimi-
tados manualmente

‘ Regiao
Edificio em forma de L 4,8, 14, 31, 43
Edificio Retangular 3,5,6,9, 10, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 22, 23, 26,
27, 28, 30, 33, 34, 35, 36, 37, 39, 40, 42

Edificio em forma de Quadrado
Nao correspondente a edificio 1, 2,7, 11, 18, 20, 21, 24, 25, 29, 32, 38, 41, 44
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No recorte 3 com os contornos dos telhados de edificio delimitados manualmente, o
limiar utilizado no método dos momentos de Zernike foi 0,2 e obteve-se 93,3% (28/30)
de edificios identificados corretamente (REE), um indice bem maior que no caso em que
a segmentacao foi feita automaticamente pelo aplicativo. Assim, houve apenas 2 falsos
positivos (6,7%), que correspondem as regides 31 e 43, sendo que elas correspondem a
edificios em forma retangular, mas foram identificadas como em forma de L, provavelmente
por estarem na borda da imagem e estarem com sua forma incompleta, o que dificultou

a correta classificacao.

Além disso, também melhorando o indice anterior, os falsos negativos correspondem
a apenas 12,5% (4/32), sendo que esses contornos correspondem as regioes 7, 24, 31 e 43,
que se encontram incompletos nas bordas da imagem, o que dificulta seu reconhecimento,
pois nao estao com sua forma completa. Dessa maneira, a ADE também obteve um

melhor percentual de 87,5%.

Desse modo, pode-se dizer que delimitando-se manualmente os contornos de edificios
foi possivel alcangar um resultado bem mais satisfatorio comparado com o caso de se
segmentar a imagem automaticamente. Isto mostra a necessidade de melhorar o processo
de segmentagao, pois este é um passo decisivo no método proposto de classificacao de

regioes baseado em sua forma.

4.4.4 Comparacao com Outros Métodos

Mahi, Isabaten e Serief (2014) apresentam uma média de 83,5% de acuricia da de-
tecgao de edificios (razao entre o niimero de edificios classificados corretamente e o niimero
total de edificios) do método proposto que também utiliza momentos de Zernike. Os
autores comparam este resultado com o desempenho da ferramenta de extracao de carac-
teristicas do software ENVI (Environment for Visualizing Images), que teve uma acurécia
de classificacao de 79%. Enquanto que em Pakizeh e Palhang (2010) os experimentos ti-
veram, em média, ADE=77%.

Comparando os resultados produzidos pela metodologia proposta com estes ntmeros,
é possivel notar a eficiencia do descritor de forma baseado nos momentos de Zernike
apresentado nesta pesquisa, pois conseguiu nos recortes 1 e 2 ADE=85,7%, um indice
melhor que os apresentados nos trabalhos citados. Enquanto que no recorte 3, a ADE foi
de apenas 53,1%, mas ao delimitar manualmente os contornos dos edificios, este indice
sobe para 87,5%, indicando a forte influéncia da segmentacao da imagem para que o

resultado seja mais satisfatério.
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Com relacao a razao de extracao de edificios, que representa a porcentagem dos
edificios identificados corretamente, pode-se comparar com os resultados produzidos por
Riither, Martine e Mtalo (2002). Neste trabalho é apresentado um método de extragao de
edificios em dreas de assentamentos informais, através da estratégia de delinear edificios
pela técnica de otimizacao de programacao dinamica, baseada na posicao dos contornos
de edificio aproximados obtidos por um Modelo Digital de Superficie (MDS). E entao, a

extragao do edificio é feita por meio do algoritmo de snakes.

Novamente, o método proposto mostrou indices superiores, pois nos recortes 1 e 2
obteve-se REE=85,7% e no recorte 3 com a segmentacao automética a REE foi de 100%
e REE=93,3% no caso da delimitacdo manual dos contornos de edificio antes da seg-
mentacao. Enquanto que em Riither, Martine e Mtalo (2002) a média da razao de ex-
tragao de edificios de seus experimentos foi de 62,3% e em Pakizeh e Palhang (2010) a
média foi de 79,8%.

Dessa maneira, pode-se notar o bom desempenho do método proposto de extracao de
edificios baseado nos momentos de Zernike. No entanto, vale ressaltar que as comparacoes
entre os diferentes métodos foram feitas de acordo com o resultado de cada trabalho, ou

seja, as imagens utilizadas nao foram as mesmas.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um método baseado nos momentos de Zernike para
deteccao de edificios em imagens de alta resolucao e realizados alguns testes experimentais
para avaliar os resultados obtidos. Para isso, foi necessario um estudo dos fundamentos de
processamento digital de imagens, principio béasico essencial para compreensao dos estudos
posteriores. E entao foram realizados outros estudos sobre segmentacao de imagens e

momentos de Zernike, que sao baseados nos polinémios ortogonais de Zernike.

O método consiste em criar um vetor de caracteristicas de Zernike para cada regiao
determinada num processo de segmentacao da imagem e entao compara-lo com vetores de
caracteristicas de esbocos de contornos de edificios armazenados num banco de dados e

através de um limiar determinar se essa regiao corresponde ou nao a forma de um edificio.

A utilizacao deste método é atrativa pelo fato dos momentos de Zernike serem inva-
riantes as transformacoes de rotacao, translagao e escala (similaridade), cuja efetividade
foi vista nos experimentos. Os testes serviram também para demonstrar que o método
mostrou-se 6timo numa cena ideal e conseguiu atingir bons indices de qualidade para o

reconhecimento de edificios em cenas reais.

Pode-se observar também, no experimento 3, que em cenas com poucos edificios (re-
cortes 1 e 2), onde foi possivel um melhor resultado no processo de segmentagao, o desem-
penho do método proposto foi mais satisfatério do que no caso do recorte 3, onde existe
uma quantidade maior de edificios presentes na cena, como também de outros objetos e,

por consequencia, tudo isso dificulta uma boa segmentacao das regioes.
Todos estes resultados podem ser vistos e analisados na Tabela 10.

Assim, é possivel dizer que falhas foram geradas devido, principalmente, ao processo de
segmentacao da imagem, visto que regioes correspondentes a edificios foram segmentadas
juntamente com arvores, calgadas ou até mesmo outro edificio que estavam ao seu redor.
Desse modo, as formas dessas regioes nao sao compativeis com os modelos de edificios

presentes na base de dados, o que também acontece com edificios que estao nas bordas
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Tabela 10: Resultados dos experimentos

. Cena Cenas reais
simulada
Recortes Recorte 3 Recorte 3
le2 (segm. automaética) | (contornos del. manual.)

REE 100% 85,7% 100% 93,3%

Falsos ; 14,3% ; 6,7%
Positivos

ADE 100% 85,7% 53,1% 87,5%

Falsos ; 14,3% 46,9% 12.5%
Negativos

da imagem. Além disso, algumas regides que nao correspondem a edificios, como ruas,
calcadas e arvores, foram segmentadas de maneira que sua forma fosse semelhante a de
um edificio, ou entao devido as inclinagoes do telhado, o mesmo edificio foi segmentado

em mais de uma regiao.

Neste sentido, pode-se afirmar que a segmentacao de imagens em métodos voltados
para a rotulagao de regioes, que é o caso desta pesquisa, é uma deficiéncia dificil de
ser resolvida. Uma alternativa é utilizar o Indice de Vegetacao por Diferenga Normali-
zada (NDVI - Normalized Difference Vegetation Index), quando houver a existéncia de
informacgoes do infravermelho das imagens, onde é possivel eliminar mais facilmente a
vegetacao presente na imagem. E ainda, o estudo de outras técnicas de segmentacgao in-
centivam possiveis trabalhos futuros. Para isso, pode-se utilizar também a representagao
HSI da imagem, com eliminagao da componente I para minimizar a influéncia da diferenca

de iluminagao nas diferentes faces de um dado telhado.

Outro ponto notado pelos experimentos realizados foi o fato de que o edificio em
forma de L foi o que proporcionou maior quantidade de erros, provavelmente devido a sua
forma nao ser tao regular como a retangular e a quadrada, além de ter mais possibilidades
nas variacoes em suas dimensoes. A busca de uma maneira para resolver este problema
estimula futuros trabalhos, que podem inclusive levar em consideracao outros tipos de

forma de edificio.

Para isso, pode-se modelar as formas de telhado com a transformacao afim, em que
existem dois fatores de escala (um para o eixo x e outro para o eixo y). Dessa maneira,
é possivel considerar apenas a forma elementar retangular no banco de dados e realizar
a sub-segmentacao de regides na imagem, a fim de se obter regices em forma de arranjos

de retangulos. Isto se mostra um desafio interessante para trabalhos futuros.
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Além disso, também pode se realizar um estudo para a regularizacao dos contornos
das regioes segmentadas para que nao hajam tantas irregularidades. Desse modo, as
formas das regioes segmentadas seriam mais semelhantes aos esbogos do banco de dados e
o limiar para a distancia entre seus vetores de caracteristicas poderia ser menor, podendo
eliminar alguns falsos positivos. Além disso, uma menor ordem méaxima para os momentos
de Zernike ainda conseguiria identificar corretamente os objetos, diminuindo o esforco

computacional.

Futuramente, também ¢é possivel estudar a adaptacao automatica da ordem Ootima
dos momentos de Zernike e do limiar da distancia entre os vetores de caracteristicas da
regiao de interesse e dos esbogos contidos no banco de dados, que permite discriminar as

diferentes formas de edificio e nao edificio.
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