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1 Ementa e Bibliografia

OBSERVACAO: Todo material apresentado em sala de aula se encontra em
http://www.dcc.unicamp.br/~cpg/material-didatico/mo815/9802/Welcome.html

2 Motivacao
O interesse em processamento de imagem digital surgiu de duas areas:

e Interpretacao humana usando melhoramento de imagens.

e Percepcao de maquina através da extracao de informacoes das imagens de forma
tratavel pelo computador.

Uma das primeiras aplicagoes na primeira categoria foi o melhoramento de imagens de
jornal transmitidas via cabo submarino entre London e New York. Em 1920, o tempo
requerido para esta transmissao foi reduzido de mais que 1 semana para menos que trés
horas gracas ao sistema Bartlane. Melhoramentos continuaram, mas os avangos expressi-
vos em processamento de imagem digital se iniciaram apenas em 1964 com os adventos do
computador digital em larga escala e do programa espacial, através do processamento de
imagens da lua. Hoje, processamento de imagem digital encotra diversas aplicagoes em:
medicina, biologia, astronomia, automacao industrial, engenharia, geologia, agronomia,
etc.

3 Objetivos do curso

Introduzir conceitos sobre processamento de imagem digital que serao exercitados através
do desenvolvimento de algumas aplicacoes envolvendo imagens médicas e video digital.



4 Representacao de imagem digital

Uma imagem monocromatica é uma fungao de intensidade de luz bidimensional f(z,vy),
onde x e y denotam coordenadas espaciais e o valor de f no ponto (z,y) é proporcional
ao brilho (ou nivel de cinza) da imagem neste ponto (ver Figura 1). Esta fungdo também
pode ser vista como uma superficie no espaco (x,y, z), onde para cada ponto (x,y) plota-
se na coordenada z o valor de f(z,y) (obs: abordagem muito utilizada em morfologia
matematica. ).

Figura 1: Imagem monocromatica da Lenna.

4.1 Modelo de imagem

A intensidade de luz f(z,y) pode ser modelada da seguinte forma:

o f(x,y) =i(z,y)r(z,y) (illuminagdo do ambiente e reflectancia dos objetos), onde

e 0< f(z,y) <o0,0<i(x,y) <ooeld<r(xy) <l

4.2 Amostragem e quantizacao

Para gerar uma imagem digital, f(x,y) deve ser digitalizada ao longo de x e y, e na
amplitude z = f(z,y). Para tanto é feita uma amostragem (normalmente uniforme)
de f(x,y) nas dire¢oes x e y, gerando uma matriz de N x M amostras, seguida de uma



quantizagao do valor de f(x,y) em L niveis inteiros de cinza (ver Figura 2). Nesta matriz,
cada elemento p(x,y),z =0,1,...,. M —1ey=0,1,..., N —1, é chamado pizel (i.e. uma
abreviacao de picture elements). Dizemos entao que a imagem tem dimensao M pixels na
horizontal (eixo ) e N pixels na vertical (eixo y). O conceito de dimensao de um pixel ao
longo do eixo z, ou do eixo y, estd relacionado com o espagamento fisico entre as amostras.
Cada pixel tem associado um valor Ly, < p(x,y) < Ly, onde L = Lyae — Lipin + 1.
Doravante, vamos assumir sem perda de generalizade que L,,;, = 0.

X

pixel (x,y)

Figura 2: Representacao de uma imagem monocromatica digital.

A Figura 3 ilustra a representagao matricial da imagem da Figura 1 em uma regiao
de interesse de 10 x 10 pixels (a direita) em torno de um ponto indicado sobre o olho da
Lenna (& esquerda).

295 a0

Figura 3: Ponto indicado sobre o olho da Lenna (a esquerda). Matriz de pixels em uma
regiao de interesse de 10 x 10 pixels em torno do ponto indicado (a direita).

Considerando que o processo de digitalizagado envolve parametros de amostragem e
quantizagao, uma pergunta natural é quantas amostras N x M e niveis de cinza L sao



necessarios para gerar uma boa imagem digital?

Isto depende fundamentalmente da quantidade de informagao contida na imagem e do
grau de detalhes desta informacao que é perceptivel pelo olho humano. Estes parametros
nos levam aos conceitos de resolucao espacial e profundidade da imagem.

4.2.1 Resolugao espacial e Profundidade da imagem

Considere, por exemplo, uma imagem f(x,y) contida em uma regidao retangular de 30cm
em z por 20cm em y. Se obtivermos amostras uniformemente espacadas a cada 1mm em
x e em y (dimensoes do pixel sdo 1mm x Imm , teremos N = 200 x M = 300 amostras, ou
seja, 60000 pixels. Dizemos entao que a resolugao espacial da imagem é 200 x 300 pixels.
O ntumero L de niveis de quantizagao da funcao f(z,y) é normalmente uma poténcia de
2 (i.e. L =256,1024,4096). Digamos que neste exemplo L = 256. Isto significa que cada
pixel pode ter associado um valor de cinza entre 0 e 255, que requer no maximo 8 bits
para ser armazenado na memoria do computador. Dizemos entao que a profundidade da
imagem é 8 bits por pixel (ou 1 byte por pixel). Podemos entao observar que necessitamos
200 x 300 x 1 = 60kbytes de memoéria para armazenar esta imagem.

Figura 4 mostra um experimento de variacao de resolucao espacial com uma imagem
digital da Lenna. A Figura 4a mostra uma imagem de 256 x 256 pixels e 256 niveis de
cinza. Figuras 4b e 4c mostram o resultado de reduzir a resolucao espacial de 256 x 256
para 128 x 128 e 64 x 64 pixels, respectivamente. Em todos os casos o nimero de niveis de
cinza permanece 256. Para manter a mesma area de display da Figura 4a, os pixels das
imagens de mais baixa resolucao sao replicados. Note a degradagao quadriculada sofrida
pelas imagens devido a perda de resolugao espacial (i.e. o pixel comega a ser perceptivel).

Figura 4: Imagens da Lenna de 256 niveis de cinza: (a) 256 x 256 pixels, (b) 128 x 128
pixels e (c) 64 x 64 pixels.

Figura 5 mostra um experimento de variacao de profundidade com a mesma imagem
da Lenna. Em todos os casos a resolugao espacial é a mesma da imagem da Figura 4a,



256 x 256 pixels. As Figuras 5a, 5b e 5Hc mostram respectivamente uma reducao de
profundidade de 8 bits por pixel (L = 256 niveis de cinza) para 4 bits por pixel (L = 16
niveis de cinza), para 3 bits por pixel (L = 8 niveis de cinza) e para 2 bits por pixel (L = 2
niveis de cinza ou imagem bindria). Note que os detalhes da imagem original vao dando
lugar a regioes homogéneas de niveis de cinza.

W

Figura 5: Imagens da Lenna de 256 x 256 pixels: (a) 16 niveis de cinza, (b) 8 niveis de
cinza e (c) 2 niveis de cinza (imagem binéria).

4.3 Imagem Digital Multibanda

Em uma imagem digital monocromatica, o valor do pixel é um escalar entre 0 e L. Imagens
multibandas podem ser vistas como imagens nas quais cada pixel tem associado um valor
vetorial p(z,y) = (l1,l2,...,0lp), onde 0 < [; < L;—1ei =1,2,...,n. Aqui vale a
observagao que em algumas aplicacoes [; pode ser um valor negativo, mas sem perda de
generalidade vamos sempre assumir 0 como o valor minimo de intensidade. Em geral,
l; pode representar grandezas diferentes, tais como, temperatura, pressao, freqiiéncia,
amostradas em pontos (x,y) e com intervalos de valor completamente diferentes. No
entanto, se L;,7 = 1,2,...,n, for igual a 256, por exemplo, teremos uma imagem com
profundidade n bytes por pixel (Figura 6a).

Uma outra forma de representar uma imagem multibanda é como uma sequéncia de
imagens monocrométicas (i.e. as bandas) p;(z,y) =0, 0 < [; < L;,—1lei=1,2,...,n
(Figura 6b). Neste caso, se L;,i = 1,2,...,n, for igual a 256, teremos n bandas com
profundidade 1 byte por pixel (Figura 6b).

Neste curso, vamos adotar a segunda forma de representacao.
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Figura 6: (a) uma imagem com n bytes por pixel (b) n bandas com um byte por pixel.

4.3.1 Imagem Colorida

Uma imagem colorida é uma imagem multibanda, onde a cor em cada ponto (x,y) é
definida através de trés grandezas: luminancia, matiz e saturacao. A luminancia estd as-
sociada com o brilho da luz, a matiz com o comprimento de onda dominante e a saturacao
com o grau de pureza (ou intensidade) da matiz. A maioria das cores visiveis pelo olho
humano pode ser representada como uma combinacao de trés cores primarias: vermelho
(R), verde (G) e azul (B). Assim, uma representa¢do comum para uma imagem colorida
utiliza trés bandas R, G, e B com profundidade 1 byte por pixel (ou considerando a pri-
meira forma de representagao, temos uma imagem com profundidade 24 bits por pixel).
A Figura 7a mostra uma imagem RGB da Lenna, e as Figuras 7b, 7c e 7d mostram as
bandas R, G, e B, respectivamente.

Uma imagem colorida também pode ser armazenada usando uma imagem mono-
cromatica e um mapa de cores. Neste caso, o valor de cinza de cada pixel na imagem
¢ um indice para uma célula do mapa de cores e a célula do mapa de cores contém o
valor dos componentes R, G e B referentes a cor do pixel (Figura 8). A quantidade de
células do mapa de cores determina o nimero de cores utilizado para representar a ima-
gem. Monitores pseudocolor, por exemplo, utilizam 256 cores para mostrar as imagens
coloridas.

Outras formas de representacao de uma imagem colorida sao discutidas na secao 8.



Figura 7: (a) Imagem RGB-24bits da Lenna (b) componente R (c) componente G e (d)
componente B.

4.4 Imagem Digital Multimensional

Até o momento, discutimos os casos de amostragem e quantizacao no espaco 2D. Por-
tanto, o que comumente chamamos imagem é uma imagem digital bidimensional. Se a
amostragem e a quantizagao envolvessem apenas uma direcao do espago teriamos o caso
particular de uma imagem digital unidimensional com tratamento similar ao dado para
sinais digitais. Neste curso, estamos interessados em imagens digitais tridimensionais, ou
seja, em uma extensao dos conceitos de imagem digital monocromatica e multibanda para
uma terceira dimensao que pode ser espaco ou tempo. Isto é o mesmo que dizer que a
amostragem e a quantiza¢ado podem ocorrer em (x,y, z) ou (z,y,t), onde x,y, z represen-
tam o espaco e t o tempo. Portanto, uma imagem digital 3D serd representada como uma
seqiiéncia de imagens monocromaticas ou multibandas ao longo do eixo espacial z ou do
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Figura 8: Uso de mapa de cores para imagem colorida.

eixo temporal t.

4.4.1 Imagem Tomografica

Equipamentos tomogréaficos, (e.g. tomdgrafos de raios-X, ressonancia magnética) geram
imagens monocrométicas de cortes (ou fatias) normalmente paralelos e uniformemente
espacados em uma dada regiao 3D (Figura 9a). Em medicina, por exemplo, estes cortes
sao normalmente longitudinais cobrindo uma dada regiao do corpo do paciente que contém
um dado érgao/fenémeno em estudo. Considerando as dimensoes p X p de um pixel
nestas imagens e o espacamento d entre os cortes, a extensao do pixel em 3D forma
um pequeno paralelepipedo de dimensoes p X p X d que é chamado voxel (i.e. wvolume
element - Figura 9b). O centro dos voxels coincide com o centro dos pixels. Os voxels
representam pontos de amostragem de algum fendmeno fisico e sao usados para reconstruir
no computador a forma ou funcao de estruturas tridimensionais. Neste caso, a imagem
pode ser representada como uma matriz 3D como ilustrado na Figura 9c.

Imagens tomograficas possuem normalmente 512 x 512 ou 256 x 256 pixels e pro-
fundidade 1 ou 2 bytes por pixel. A Figura 10, por exemplo, mostra trés fatias de res-
sonancia magnética de resolucao espacial 256 x 256 pixels e profundidade 2 bytes por pixel
(L =1106).

Como foi dito anteriormente, os voxels sao usados para reconstruir a forma ou fungao
de estruturas 3D. A Figura 11 ilustra uma reconstrucao de um cranio a partir de imagens
de tomografia de raios-X.
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Figura 9: Representagao da imagem através de voxels.

Figura 10: Ressonancia magnética da cabeca de um paciente.

A titulo de curiosidade, tomoégrafos também geram imagens digitais 4D, fazendo amos-
tragem e quantizagao em (z,y, z,t). Este é o caso de imagens tomograficas de um coragao
batendo, onde as trés primeiras coordenadas sao espaciais e a quarta coordenada é tem-
poral.

4.4.2 Video Digital

Um video digital é uma seqiiéncia de imagens, normalmente coloridas (multibandas), ao
longo do eixo temporal. Portanto, pode ser definido como uma imagem digital 3D, onde
as duas primeiras dimensoes sao espaciais (x,y) e a terceira dimensao é o tempo ¢t. A
Figura 12 mostra trés quadros de uma seqiiéncia de video digital. Observe que neste
caso, porém, em vez da informacao 3D de objetos, temos objetos 2D se movimentando no



Figura 12: Seqiiéncia de video digital com trés quadros.

O video digital pode ser encontrado com diferentes tipos de profundidade e resolugao
espacial. Em geral a profundidade é 24 bits por pixel, mas algumas variacoes serao
discutidas com relacao a TV digital. De acordo com o padrao MPEG-2, por exemplo,
a TV digital deve ter 4 niveis de resolucao espacial: baixa (288 x 352 pixels), principal
(480 x 720 pixels), alta-1440 (1152 x 1440 pixels) e alta (1152 x 1920 pixels).
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5 Elementos de um Sistema de Processamento de
Imagens

Os elementos que compoem um sistema de processamento de imagem digital sao aquisicao,
armazenamento, processamento, display e comunicagao. Asimagens podem ser adquiridas
através de cameras de video, scanners de mesa, tomdgrafos, satélites, etc. Estas imagens
podem ser armazenadas em disco rigido ou em outros dispositivos de armazenamento,
tais como, fitas magnéticas e discos Opticos. A imagem armazenada pode ser processada
para cumprir os mais variados objetivos: compressao, melhoramento, reconhecimento
de padroes, etc. A imagem adquirida ou processada pode ser visualizada em diversos
dispositivos de display: filmes fotogréaficos, impressoras, tela do computador, etc. Estas
imagens também podem ser transmitidas para outras localidades através de sistemas de
comunicagcao.

6 Etapas do Processamento de Imagens

Podemos entender uma imagem como uma forma compacta de representar muitas in-
formagoes. Em um sistema de processamento de imagens estas informagoes podem passar
por diversas formas de representacao. Portanto, as etapas do processamento de imagens
descrevem o fluxo destas informacoes com um dado objetivo definido pela aplicagao.

A Figura 13 ilustra este fluxo de forma geral. Apds aquisicao da imagem, o pré-
processamento consiste na maior parte de transformacoes lineares e nao-lineares aplicadas
a imagem visando varias metas: melhoramento de contraste, remocao de ruido, regioes
de interesse, descorrelacao e codificagao das informagoes para transmissao da imagem,
reamostragem dos pixels em uma nova escala, treinamento e extracao de caracteristicas
de imagem para segmentacao, etc. Muitas aplicagoes requerem apenas operacoes de pré-
processamento. As informagoes de interesse podem também ser extraidas das imagens e
representadas de uma outra forma. Para tanto, a segmentacao de imagens particiona a
imagem em regioes disjuntas com algum significado para a aplicacao. Por exemplo, pode-
mos querer separar um objeto de interesse do resto dos pixels da imagem particionando-a
em duas regioes. A saida da segmentacao pode ser a fronteira do objeto com seu exterior
ou os pontos de seu interior. Isto define duas formas de representacao para o objeto. A
representacao consiste, portanto, das varias formas de armazenar a fronteira e o interior
de objetos segmentados. Esta nova representacao da imagem contém informacoes sobre
a forma e a topologia dos objetos. A descricao quantitativa destas informagoes através
da extracao de caracteristicas estruturais complementa o sentido de representacao. Em
seguida, com base na descricao, o reconhecimento associa um rotulo a cada objeto segmen-
tado enquanto a interpretagao associa um significado ao conjunto de objetos segmentados.
Um exemplo em uma aplicacao de leitura automéatica de enderecos é o reconhecimento e
a interpretacao de um conjunto de caracteres como o cédigo de enderecamento postal.

11
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Figura 13: Etapas do processamento de imagens
7 Introducao a Topologia Digital

Topologia digital é o estudo de propriedades de objeto em imagem digital, as quais nao
sao afetadas por transformacoes geométricas, exceto aquelas que envolvem juncao ou se-
paracao de partes do objeto. Em processamento de imagem digital, um objeto em uma
imagem 2D (ou 3D) é aproximado por um conjunto de pixels (ou voxels). Portanto, topo-
logia digital estuda as propriedades deste conjunto de pixels (ou voxels) que correspondem
as propridades topoldgicas do objeto original. Nossa meta nesta secao é definir apenas os
conceitos basicos usados em topologia digital para compreender o restante do curso.

7.1 Vizinhanca

Em uma imagem digital 2D um pixel p = (x,y) tem quatro vizinhos que compartilham
uma aresta com p: p = (z+1,y), (xr—1,9), (z,y+1) e (z,y—1) (Figura 14a). Este conjunto
é chamado de vizinhanga 4 de p (N4(p)). Considerando os vizinhos que compartilham
pelo menos um vértice com p = (x,y) temos um conjunto vizinhanca 8 de p (Ns(p) -
Figura 14b). Este conjunto é formado pelos pixels de N4(p) e os pixels diagonais (x +
Ly+1),(z—1,y+1),(z+1,y—1)e (x—1,y—1). Um tratamento especial é normalmente
dado aos pixels que pertencem as bordas da imagem, pois alguns de seus vizinhos vao
estar fora da imagem.

Os conceitos de vizinhanca sao facilmente estendidos para imagens 3D, onde teremos
vizinhancas 6, 18 e 26, considerando os voxels que compartilham com o voxel central uma
face, pelo menos uma aresta e pelo menos um vértice, respectivamente. A Figura 14c,
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por exemplo, ilustra o caso vizinhanga 6. Neste caso os vizinhos do voxel v = (z,y, z) sao
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Figura 14: (a) Vizinhanca 4 do pixel escuro (b) Vizinhanga 8 do pixel escuro (c) Vizinhanga
6 do voxel central.

De forma similar ao que foi feito para vizinhanca, os conceitos definidos nas proximas
secoes também se estendem para uma imagem 3D. Para facilitar a explicagao, entretanto,
vamos doravante considerar apenas imagens 2D.

7.2 Relacao Binaria

Uma relacao binaria R aplicada a um conjunto X é um subconjunto do produto cartesiano
X x X.

Uma relagdo binaria é dita reflexiva se (a,a) € R, para todo a € X, simétrica se
(a,b), (b,a) € R, para todo a,b € X, e transitiva se (a,b), (b,c) € R implica que (a,c) € R,
para todo a,b,c € X. Neste caso R ¢ dita de equivaléncia.

7.3 Meétrica

Uma fungao d de distancia entre pixels é uma métrica se: d(p,q) > 0 (d(p,q) = 0, se

p = q), d(p,q) = d(q,p), d(p,r) < d(p,q) +d(q,r), onde p = (2p,yp), ¢ = (74, 9q), €
r = (z,,y,) sdo trés pixels da imagem. As métricas mais usadas sao:

e Euclideana: d(p,q) = ((z, — )% + (yp — o) ?)*/?,
e City-block: d(p,q) = |x, — x4 + |yp — Y4l
e Chessboard: d(p,q) = max {|z, — z,l, |yp — ¥4l }-

e Chamfer: dqo(p, q) = amax{|z, — x4, [yp — yql} + (b — @) min{|z, — 2], [y, — y4l},
onde a, b sao constantes (e.g. a =5eb=17).
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7.4 Relacao de Adjacéncia e Grafos

Uma relacao de adjacéncia A é uma relacao bindria entre pixels, a qual depende de suas
posigoes, e opcionalmente de outras propriedades locais da imagem. Dizemos que A(p) é o
conjunto dos pixels adjacentes ao pixel p de acordo com A. Isto é, ¢ € A(p) é o mesmo que
(p,q) € A. Uma relacdo de adjacéncia leva, portanto, a defini¢ao de um grafo G = (D, A)
para a imagem, onde D é o conjunto de pixels. Neste grafo, um caminho 7 é uma seqiiéncia
de pixels adjacentes < py,ps,...,pn >, onde (p;, pir1) € A, i =1,2,...,n— 1. Exemplos:

e (p,q) € Ased(p,q) < p, onde d é distancia Euclideana e p é um escalar,

i (p, Q) € Ase q—pcE {(_17 _1)7 (17 _1)}7

o (p,q) € Aselr, — x4+ |yp —ygl < 1el|f(p)— f(q)| <1, onde ! é um limiar de
brilho.

Observe que p = 1 é vizinhanca-4, p = /2 é vizinhanca-8, e p = /5 faz com que
pixels mais distantes sejam vizinhos no grafo. Esta relagdo é simétrica e invariante a
translacao. Note também que o segundo exemplo esta relacionado com a definicao de
elemento estruturante planar usada em morfologia matematica, e portanto uma relacao
de adjacéncia pode ser assimétrica.

7.5 Relacao de Conexidade

Um pixel p é conexo a um pixel ¢ se existir um caminho de p a ¢ no grafo definido por A.
Note que a conexidade pode ser assimétrica.

7.6 Componente Conexo

Um componente conexo de um conjunto X de pixels é um subconjunto ¥ C X, onde
todos os pares (p,q) de pixels em Y s@o conexos (i.e. existe um caminho de p a ¢ e um
caminho de ¢ a p, que nao necessariamente sao 0s MesMmMos).

Por exemplo, seja R uma relacao binaria ” conexidade-4” aplicada sobre o conjunto X =

{p1, P2, p3,pa} da Figura 15; isto é R = {(p1,p2), (P2, 1) (P2, P3), (P3, P2), (P1,p3), (p3, 1) }-
Note que py nao é conexo-4 com nenhum outro elemento de X.

7.7 Objeto

Anteriormente mencionamos que a segmentacao de imagens pode ser utilizada para se-
parar um objeto do resto dos pixels da imagem. Considerando o exemplo da Figura 16,
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Figura 15: O conjunto X possui dois componentes conexos-4:{p1, p2, ps} € {ps}.

podemos particionar uma imagem em componentes conexos disjuntos de acordo com di-
ferentes critérios de classificacao. Desta forma, o background da imagem é definido por
um ou mais componentes conexos, C, Cy e C3, que nao tém significado de interesse para
a aplicacao. Cada objeto pode ser definido como um ou mais componentes conexos cuja
vizinhanca é composta por componentes do background ou por outros objetos. Neste caso
temos dois objetos, O; e Oy, onde o primeiro possui um componente conexo e o segundo
dois.

Uma borda de objeto é um conjunto de pixels do seu interior que possui ao menos
um pixel adjacente no exterior. As bordas do objeto Oy, por exemplo, sao By,Bs, By, e
Bs. Um objeto pode ser representado por suas bordas ou pelos pixels que compoem seu
interior.

o

Figura 16: Uma imagem e seus componentes conexos.

O numero de componentes conexos NC' e o nimero de buracos NB sao exemplos
de propriedades topoldgicas de objeto. O nimero de buracos corresponde ao nimero de
bordas internas (e.g. B3 e By na Figura 16) de todos os componentes do objeto. Essas

propriedades podem ser usadas como descritores para analise. Um exemplo é o niimero
de Euler definido por NC' — NB.
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8 Espacos de Cores

Um espaco Euclideano 3D é gerado por uma origem e trés vetores ortonormais. De forma
similar, um espaco de cor é gerado por uma cor origem e trés componentes primarias de
cor. Dizemos entao que uma imagem colorida usa um dado espago de cor quando os trés
valores associados a cada pixel da imagem representam respectivamente as intensidades
das trés componentes primarias deste espago. Uma imagem colorida pode ser representada
em diferentes espacos de cores. O mais comum é o espago RGB (red,green,blue). Este
espago é complementar do espaco CMY (cyan, magenta, yellow) como ilustra o cubo da
Figura 17a. Note que os niveis de cinza de uma imagem monocromética caem na diagonal
do cubo, que a origem do espaco RGB é a cor preta e que a origem do espaco CMY é
a cor branca. A cor branca resulta da adicao de maxima intensidade das componentes
RGB e da auséncia das componentes CMY, portanto RGB ¢ dito aditivo e CMY ¢ dito
subtrativo. Sabemos também que a cor é definida por trés grandezas: luminancia, matiz
e saturagao. Os espagos HSV (hue, saturation, value) e HLS (hue, lightness, saturation)
usam este tipo de representacao. A Figura 17b mostra por exemplo a piramide do espaco
HSV.

blue cyan
|
!
1 . red
magenta L white
1 ~<
J H = hue
blad . green S = saturation
, V =value
red | - yellow

V=0 (black)
@ (b)
Figura 17: (a) Espacos RGB e CMY (b) Espaco HSV

Em video digital, os espacos mais usados sao RGB e YCbCr (TV digital). No espago
YCbCr, a luminancia é representada pela componente Y enquanto a crominancia (matiz e
saturagao) é representada pelas componentes Cb e Cr. Neste curso, estamos interessados
nos espagos RGB e YCbCr, e nas transformagoes entre eles. Para transformar um quadro
de video de YCbCr para RGB e vice-versa, aplicamos as equagoes abaixo:

Y = 0.257R+ 0.504G + 0.098B + 16 (1)
Cr = 0.439R —0.368G — 0.071B + 128 (2)
Cb = —0.148R — 0.291G + 0.4398 + 128 (3)
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R = 1.164(Y — 16) + 1.596(Cr — 128) (4)
1.164(Y — 16) — 0.813(Cr — 128) — 0.392(Cb — 128) (5)
B = 1.164(Y — 16) + 2.017(Cb — 128) (6)

)
|

9 Reamostragem

Uma imagem digital pode ser reamostrada visando reduzir ou aumentar sua resolucao
espacial. No caso de redugao temos uma subamostragem e no caso de aumento de resolucao
temos uma interpolacao.

Considere uma imagem 3D representada por p(z,y,z), = = 0,1,.... M — 1, y =
0,1,...,N—1,2=0,1,..., K — 1. Obviamente este exemplo também se aplica quando
em vez de z temos o eixo temporal t. Para reamostragem, temos que considerar inici-
almente uma representacao intermediaria na qual 2/, vy’ e 2’ podem assumir valores reais
positivos. Esta representagao intermedidria consiste de pixels g(2’,y',2') cujo valor é
uma fungao linear/néo-linear do valor dos pixels p da imagem original que estao em uma
certa vizinhanca de ¢, e @’ = mx, v = ny, 2 = kz, m,n, k sao valores reais e positi-
vos. Em seguida, os valores de 2/, 1’ e 2’ sdo reenumerados tal que 2’ = 0,1,..., M’ — 1,
y =0,1,...,N' =1, 22 =0,1,..., K’ — 1. Na subamostragem temos m,n,k > 1 e na
interpolagao temos 0 < m,n,k < 1. Observe que poderiamos subamostrar uma imagem
em uma dada direcao e interpolé-la em outra. Note que N' < N, M' < M e K’ < K na
subamostragem, e N’ > N, M’ > M e K’ > K na interpolagao.

O experimento apresentado na Figura 4 para uma imagem 2D consiste de subamos-
tragem usando m = 2 e n = 2 seguida de uma interpolacdo com m = 1/2 e n = 1/2.
Na subamostragem, o valor dos pixels ¢(z/,y') = p(2z,2y),2’ = 0,1,...,(M/2) — 1,y =
0,1,...,(N/2)—1, selecionando apenas as amostras de coordenadas pares da imagem ori-
ginal e reduzindo a metade suas dimensoes. Na interpolacao, o valor dos pixels g(z’/,y') =
p(z/2,y/2), 2 =0,1,...,. M — 1,y =0,1,...,N — 1, é obtido por replicacao do pixel
mais préximo da imagem reduzida retornando as dimensoes da imagem original. As rea-
mostragens utilizadas neste experimento utilizam uma fungao linear de ordem zero para
estimar o valor dos pixels q.

Existem varias situagoes que requerem reamostragem dos pixels durante o processa-
mento. A seguir vamos ver dois exemplos envolvendo TV digital e imagem tomografica.

9.1 TV Digital

Em TV digital, os formatos de video levam em conta as limitagoes de banda de freqiiéncia
para transmissao e a estratégia de exposigao do video na tela da televisao (30 quadros
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por segundo, ou melhor, 60 campos por segundo). Com relagdo ao segundo aspecto, o
video digital é dito intrelacado. Ou seja, cada quadro é composto por dois campos. O
campo par, formado pelas linhas pares do quadro, representando a imagem no instante ¢ e
o campo impar, formado pelas linhas impares, representando a imagem no instante ¢+ 1.
Assim, um unico quadro de video ja contém informagcao temporal e pode ser visto como
uma imagem 3D em (x,y,t). Na verdade, cada campo representa uma imagem subamos-
trada na vertical com n = 2. A Figura 18 mostra, por exemplo, uma subregiao de um
quadro de video (Figura 18a) e o campo par desta subregiao (Figura 18b). Observe que
devido ao movimento entre os campos, as bordas da imagem da Figura 18a estao quebra-
das. Por outro lado, devido a subamostragem, a imagem da Figura 18b esta achatada.
Portanto, visando um processamento eficiente destas imagens, cada quadro de video deve
ser separado em dois campos e cada campo deve ser interpolado na vertical com n = 1/2.

Figura 18: (a) Regido de interesse de um quadro de video (b) Campo par da imagem em

(a).

O video no espaco YCbCr pode ainda ser encontrado com diferentes formatos: 444,
422 e 420. Estes formatos estao relacionados com uma subamostragem nas componentes
de croma, pois estas sao menos relevantes para a qualidade do video do que a informacao
de luminancia. A Figura 19 ilustra o processo de conversao espacial entre estes forma-
tos. Para passar de 444 para 422, as componentes de croma Cb e Cr sao subamostradas
na horizontal com m = 2. Para passar de 422 para 420, as componentes Cb e Cr sao
subamostradas na vertical com n = 2. Para fazer o caminho inverso é so substituir suba-
mostragem por interpolacao. A Figura 20a mostra, por exemplo, a banda de luminancia
de um quadro de video e a Figura 20b mostra a banda de croma. Neste caso temos duas
bandas por quadro e o video estda no formato YCbCr:422.
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Figura 19: Conversao espacial de croma entre formatos 444, 422 e 420.

9.2 Imagem Tomografica

Imagens tomograficas sdo normalmente subamostradas na diregao z (i.e. d > p - ver
Figura 9). Para evitar distor¢des na reconstrugao 3D de objetos, estas imagens devem
possuir voxels ciibicos (i.e. d = p). Muito embora possamos interpolar/subamostrar os
voxels em qualquer direcao, nés normalmente interpolamos as imagens na diregao z usando
uma funcao linear ou uma fungao trilinear dependendo da vizinhanga considerada. Note
que o nimero de fatias a serem interpoladas vai depender da relagao d/p.

Na interpolacao linear assume-se que a variacao de intensidade dos voxels é linear
na direcao z. A Figura 21 mostra como é feita a interpolacao linear de um voxel v,
considerando seus vizinhos v, e v, na direcao z. A intensidade associada ao novo voxel
v, € dada pela equacao abaixo.

(1(vnt1) — i(va))ls
ls +1; U

i) = i(vy,) +

A interpolagao trilinear explora a vizinhanca em todas as diregoes x,y e z. A Figura 22
ilustra, por exemplo, um caso de interpolacao trilinear que considera um cubo, onde os
vértices sao os 8 vizinhos mais proximos do voxel v, a ser interpolado. O processo utiliza
as distancias dy,ds e d3 mostradas na Figura 22b, e os valores de d e p para calcular a
intensidade i(v,,). Este cdlculo consiste de sete operagoes que usam a equagao 7. Calcula-
se i(p1) a partir de i(vy) e i(vg), i(ps) a partir de i(v3) e i(vy), e i(p3) a partir de i(p;)
e i(p2). De forma similar chega-se a i(pg) e finalmente calcula-se i(v,,) a partir de i(ps3)
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Figura 20: Quadro de video no formato YCbCr:422. (a) Componente Y (b) Componentes
Cb e Cr.

e i(ps). Note que podemos ainda considerar diferentes vizinhangas e diferentes métricas
para medir a distancia entre os voxels gerando diferentes tipos de interpolacgao.
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Figura 21: Interpolacao Linear

Para concluir, a Figura 23 ilustra as distorcoes geradas na reconstrucao 3D do objeto
da Figura 11 quando subamostrado ou superamostrado na diregao z. A Figura 23a mostra
um caso de subamostragem (d > p) e a Figura 23b mostra um caso de superamostragem

(d <p).

20



-
- - -
=G S L
- = - > =
- - - - _
- . - - ~
.= = i D i
- - - - _ -
> Tl e s T D -
- - - - - -
- - - - - -
m D g

@

Figura 22: Interpolacao Trilinear
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Figura 23: Reconstrugao 3D de um cranio. (a) Subamostragem (b) Superamostragem.
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MO-815 TOPICOS EM PROCESSAMENTO DE IMAGENS IC-UNICAMP
PROFESSORES: ALEXANDRE XAVIER FALCAO E NEUCIMAR JERONIMO LEITE

PRE-PROCESSAMENTO

10 Histograma

O histograma dos niveis de cinza de uma imagem f, h¢(2), constitui uma operagdo global
indicando a freqiiéncia de ocorréncia dos niveis de cinza ou brilho z de f (fungao densi-
dade de probabilidade). Assim, o histograma de uma imagem com L niveis de cinza é
representado por um vetor de L elementos, cujos valores podem ser definidos a partir do
seguinte algoritmo:

Inicio
h(f(x,y))) =0 {zera contadores de niveis de cinza }
Para cada valor f(x,y) faga
h(f(xy) = h(f(xy)) + 1
Fim-Para
Fim

O histograma d& uma idéia global da dindamica de uma cena e tem aplicacoes em
intmeras transformacoes de imagens, tais como filtragem, segmentacao, reconhecimento
de padroes etc. As figuras 24 e 25 apresentam imagens com seus respectivos histogramas.

14313
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0 100

0 285

20

Figura 24:
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Figura 25:

Observe que um mesmo histograma pode estar associado a diferentes imagens e que a
sua informagao é invariante a operagoes de rotagao e translagao (objetos se movendo num
mesmo background) da imagem original. Um histograma pode ser definido igualmente
para imagens multiespectrais. No caso de imagens coloridas, por exemplo, podemos definir
um histograma para cada banda espectral ou um histograma 3-D referente as componentes
RGB da imagem. Neste caso, a intensidade dos voxels (pixels num volume) é proporcional
a freqiiéncia de aparicao dos niveis de cinza na cena original.

11 Transformacoes radiométricas ou de escala de cinza

As transformagoes radiométricas independem da localizacao dos pixels na imagem e po-
dem, de maneira geral (e em termos de implementacao), ser representadas por uma
operagao do tipo look-up table (LUT) que transforma um pixel de nivel de cinza g; em um
nivel de cinza g;. Seja G; a escala de cinza da imagem inicial f: G; = [0,1,...,.N;], e Gy
a escala de cinza da imagem resultante g: Gy = [0,1,...,Nf|. Uma LUT é uma aplicagao
f(G;) — g(Gy) tal que

Vgi € Gy, Jgr€ Gy, gr=1(g) (8)

Alguns exemplos de funcgoes r de transformacoes radiométricas sao indicados na Fig.
26.

A funcao r; define o negativo ou complemento da imagem original; a funcao ry realga
o contraste entre os pontos p; e pe, e r3 corresponde a uma limiariza¢ao (thresholding)
dos pixels de entrada, resultando numa imagem bindria (preta e branca). A Fig. 27 ilustra
estas transformacoes para rq, o e r3, respectivamente.
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11.1 Equalizacao histogramica

A equalizagdo ou modelagem histogramica é uma transformacao radiométrica que visa
aumentar a dinamica dos niveis de cinza melhorando, por exemplo, o contraste de imagens
digitalizadas sob péssimas condi¢oes de iluminagao.

De modo geral, o que se procura é obter um mapeamento nao-linear dos niveis de cinza
da imagem de entrada de tal forma que a imagem resultante contenha uma distribuicao
mais uniforme dos seus niveis de cinza, ou seja, um histograma planar (Fig. 28).

h(p) 9(a)

Figura 28:

Existem vérias técnicas de equalizagao histogramica cujas abordagens consideram ini-
cialmente fungoes continuas e nao discretas. A seguir, ilustraremos uma destas técnicas
apresentada em [Wo093].

Seja f uma varidvel no intervalo [0, 1] (f representa, por exemplo, a intensidade
normalizada dos niveis de cinza de uma imagem de tal forma que 0 < f(z,y) < 1). Uma
transformagao T, no intervalo [0, 1], é tal que

g="T(f) (ou g(z,y) =T(f(z,y)), para o caso de nossa imagem discreta)  (9)

onde g é o valor resultante obtido a partir do nivel de entrada f. Visando a monotonicidade
e preservacao da escala de cinza original, a transformacao T deve satisfazer as seguintes
condigoes (Fig. 29):

e T deve ser monotonicamente crescente no intervalo [0, 1].

e 0<T(f)<lpara0< f<1.

A primeira condicao preserva a ordem na seqiiéncia da escala de cinza, variando do
preto ao branco, e a segunda garante que o intervalo desta escala continua o mesmo.

A transformacao inversa, que também satisfaz as condigoes acima, é denotada por:
f=T"9) (10)
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Figura 29:

Considerando f e g como varidveis continuas, os niveis de cinza das imagens podem ser
caracterizados por suas fungdes densidade de probabilidade (ou histogramas) denotadas

por ps(f) e py(g), respectivamente.

Consideremos, agora, a seguinte funcao de transformacao

f
g=T(H)= [ plwdw 0<f<1, (1)

representando a funcao de distribuigao cumulativa (FDC) de f. Esta fun¢ao é monotoni-
camente crescente e varia de 0 a 1 em funcao de f.

Exercicio: Mostre que a funcao densidade de probabilidade p,(g) resultante da
transformagao acima é, como desejamos, uniforme no intervalo [0, 1].

A partir do exericio acima, concluimos que se T(f) é uma FDC, entao esta fungao
pode ser empregada na definicdo de uma nova imagem com distribuicao mais uniforme
dos niveis de cinza. Como mencionado anteriormente, o efeito aqui sera visivel no que
concerne o aumento do contraste dos niveis de cinza de uma imagem apresentando baixa
dinamica.

11.1.1 O caso discreto

Dada uma imagem contendo n = M x N pixels, assumindo valores discretos k = 0,1, ..., L—
1, a extensao destes conceitos para o caso discreto se dd a partir das seguintes defini¢oes

de probabilidades:
ng

pr(fu) = g 0<fr <1, (12)
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onde ny é o numero de aparicoes do nivel k, e ps(fi) é a probabilidade deste nivel.
Finalmente, a forma discreta da Eq. 11 é

kn k
g = T(f) IZg Stpi(fi)y 0<fi<l e k=0,1,..,L—1. (13)
: ]:

Esta equacao define a fungao de transformacao discreta de equalizacao histogramica.
A Fig. 30 ilustra esta operacao.

Figura 30:
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12 Operacoes lineares: a Transformada de Fourier

A Transfomada de Fourier (FT) é uma ferramenta largamente empregada em processa-
mento de sinais, de modo geral, e em processamento de imagens, em particular. Deno-
minada assim em homenagem ao fisico francés Jean Baptiste Fourier (1768-1830), a FT
decompbe um sinal em suas componentes elementares seno e cosseno. A FT aplicada
a uma imagem no dominio espacial gera uma informacao no dominio da freqiéncia, em
que cada ponto, definido por um vetor do tipo (k.cosseno, k.seno), representa uma dada
freqiiéncia contida no dominio espacial da imagem.

As aplicagoes referentes a FT sao intmeras: filtragem, segmentacao, reconhecimento
de padroes, descricao de imagens, compressao e recontrucao constituem algumas delas.

12.1 Fundamentos matematicos

As préximas segoes apresentam alguns conceitos mateméaticos bésicos relacionados com a
defini¢do de transfomadas lineares [Kak82].

12.1.1 Operacgoes lineares em imagens

Seja I' uma operacao que transforma uma imagem f em uma outra imagem
g, isto é, I': f — g. [' é um operador linear se:

[[af + bg] = al'[f] + 0I'[g], (14)
para f e g imagens e a, b constantes quaisquer.

Uma imagem 2-D pode ser vista como uma colecao de fontes pontuais concentradas
no espaco bidimensional. No caso linear, a andlise da saida de uma fonte pontual pode
ser utilizada para definir a funcao de espalhamento pontual de T' associada a funcdo de
transferéncia do sistema.

Seja a funcao definindo a seguinte seqiiéncia de imagens

_ [ L opara|x [ <5y |<3
rect(z, y) = { 0, caso contrario (15)
e seja
6n = nPrect(nz,ny), n=1,2,.. (16)

isto é, d,, é zero fora da drea 1/n x 1/n definida por |z| < 1/2n, |y| < 1/2n, e tem valor
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constante n? dentro desta 4rea. Assim,
“+oo
// dn(x,y)dxdy = 1, para n qualquer. (17)

A funcao definida pelo pseudo-limite da Eq. 17 acima, denotado por §, quando n — oo,
é conhecida como func¢do Delta de Dirac. Neste caso, d(x,y) = 0 para todo (x,y) diferente
de (0,0) e infinito neste dominio. Observe que §(—z,—y) = J(z,y). Baseado em 17,
definimos

//+OO Oz, y)dzdy = 1, (18)

—0o0

e podemos ver facilmente que

[ [ gt p)sta pydady = 9(0,0), (19)
ou ainda

[ [ gte )t = avy - pydudy = g(a. 9 (20)

que corresponde a propriedade de deslocamento da funcao. Outra propriedade interessante
¢é dada por

+oo |
// 6]27r(u1‘+vy)dud'y = (S(l’, y), (21)

[e.e]

em que j = /—1 e e 9% = cosh — jsend, 0 é a varidvel de freqiiéncia.

A definicao da funcao Delta de Dirac é considerada em varias aplicagoes como, por
exemplo, na abordagem de problemas relacionados com quantizacao, filtragem (defini¢ao
da funcao caracteristica de um sistema), reconstrugao a partir de projegoes etc.

13 Invariancia ao deslocamento

Seja a fungdo de espalhamento h(x,y) que define a saida de um ponto (x,y) de uma
imagem. Uma operacao linear é dita invariante ao deslocamento se a resposta a fonte
pontual d(x — o,y — (), localizada no plano 2-D, é dada por h(z — a,y — 3) (a saida é
igualmente deslocada de v e  no plano).

Consideremos f(z,y) uma imagem de entrada qualquer de um sistema. Pela Eq. 20,
esta imagem pode ser vista como uma soma linear de fontes pontuais, isto é,
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flz,y) //+OO 0a—x, 0 —y)dadp (22)

Assumindo nosso operador linear I' invariante ao deslocamento, obtemos

+oo +oo
=11 [ " fla.pila—z.8-y)dadd] = [ [ fla, Hrl(a—a, —y)dads,
(23)
o que significa que a resposta ao somatorio de excitacoes é igual ao somatério da resposta
de cada excitacao.

Como a resposta a d(a—z, f—y) = 0(x —a, y — 3), que representa uma fonte pontual
em («, 3), é dada por h(x — a,y — ), entao

Pl ) = o) = [ [ flahie - any = B)dads (24)

define a convolugao de f e h, f x h. Observe que f xh é igual a hxf. A Fig. 31 ilustra
esta operacao.

14 Analise de Fourier
A Transformada de Fourier F(u,v) de uma fungao 2-D, f(x,y), é dada por

+oo .
Fluw)= [ [ oo dady (25)

Observe que a transformacao apresenta valores complexos constituidos de uma parte
real, R, e imaginaria, I. Assim:

F(u,v) = R(u,v) + jI(u,v) (26)
ou ‘
F(u,v) = |F(u,v)|e77?) (27)
em que
[F(u,0)| = B2 (u,v) + I(u, 0) (28)
corresponde ao espectro de Fourier, e
1 I (u,v)
— 1 )
o(wv) =t [ pe ] (29)

define o angulo de fase. A energia E de f(z,y) é dada por
E(u,v) = |F(u,v)|* (30)
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Figura 31: [Kak82]
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Exercicio 1: Mostre que a FT da funcao rect(x,y) é a funcao sinc(u,v) (Fig. 32),

ou seja
SENTU SeNTV

F(u,v) = (31)

U v

Exercicio 2: Generalize o resultado anterior mostrando que a FT de
rect(nx,ny) é
(1/n?)sinc(u/n,v/n) (32)

f9 IF(u)l

1

o v X BIX 22X -1UX UX 2X 3X u

Figura 32:

Uma condicao necessaria para a existéncia de uma F'T é que o sinal nao tenha descon-
tinuidades infinitas. Naturalmente, a funcao Delta de Dirac nao obedece a esta condicao.
Na realidade, ela representa o limite da seqiiéncia de funcoes d,, = n?rect(nz, ny) bem com-
portada que, por sua vez, possui uma FT. Portanto, podemos definir o limite (n — 00)
desta F'T como sendo a FT da funcao Delta de Dirac, ou seja, quando

f(x,y) = o(z,y) (33)
entao
F[f(z,y)] = F(u,v) = dim sinc(u/n,v/n) =1 (34)

Multiplicando ambos os lados da Eq. 25 por e??7(+w) integrando em relacio a u e
v, e depois considerando a equagao 21, obtemos:

//_—I-OO F(u,v)e72™tv8) gydy = f(a, ) (35)
ou .
flx,y) = //_ F(u, v)e??™M ) duydy (36)

Este ultimo resultado define a F'T inversa que expressa um sinal f como uma com-
binacao linear de senos e cossenos de magnitudes e fases diferentes. Esta equacao, junta-
mente com a FT direta (Eq. 25), constitui o par de transformadas de Fourier.
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14.1 Algumas propriedades da FT

Seja F[f] a FT de uma fungao f(z,y), isto é, F[f] = F(u,v). Algumas propriedades
interessantes da FT sao [Pap62], [Kor88|:

1. Linearidade:

f[afl(xvy)—i_bf?(x?y)] :af[fl(x7y>]+bf[f2(xvy)]
= aFy(u,v) + bFy(u,v)

2. Escalonamento:
Flflaz, By)] = 5F (4. 5)
3. Deslocamento no espago:
Flfw = a,y — B)] = F(u, v)el-72rated)
4. Deslocamento na freqiiéncia:
Fletizstutn) f(z, )] = F(u — o, v — o)
5. Rotacao de 180°:
FIFU (@ y)ll = f(=2,—y)

6. Convolucao:

F[fj_oooo fj—oo; fl(aa/@)f2(x -,y — ﬁ)dadﬁ] = ]:[fl(x,y)]f[fg(x,y)]
= Fi(u,v)Fy(u,v)

Este ultimo resultado é de grande importancia em processamento de sinais. Ele mos-
tra que a convolucao de duas fungoes no dominio espacial é equivalente a operagao
de multiplicacao no dominio da freqiiéncia. A equivaléncia para a convolucao no
dominio da freqiiéncia pode ser expressa por

Flfi(z,y) falz,y)] = [T [T2 Fi(u — s,v — t) Fy(s, t)dsdt

15 Transformadas discretas: o caso geral

Seja f uma imagem de dimensao M x N representada pela seguinte matriz de pixels:

[ larxn = : : :



Uma transformada discreta geral de [f]yxn é uma matriz [F]y«n dada pelo seguinte
produto

[F] = [PIAlQ) (37)

onde [P] e [Q] sdo matrizes nado-singulares (possuem inversa, determinante # 0) de di-
mensao M x M e N x N, respectivamente:

[Fluxn = [Plasou[flux v [QIvx v (38)

A transformada [F]y/«n pode ser escrita, ainda, da seguinte forma

F(u,v) = Mz_:lNZ_ P(u,m)f(m,n)Q(n,v) parau=0,1, ... M-1ev=0,1, ... N-1. (39)

=0

—_

m=0

3

Sejam, agora, [P]™ e [Q]"! as matrizes inversas de [P] e [Q], respectivamente. B fAcil
mostrar que a transformada inversa de [F] é dada por

=[P (40)

Exercicio: Verifique que se [P] e [@)] sao matrizes reais, simétricas e ortogonais,
entao

[F] = [PIIAIQ), /1= [PIFIQ)] (41)

15.1 Exemplo de uma caso particular: a Transformada Discreta
de Fourier

Seja a matriz de transformacao [® ;. ;] com um pixel na posicao (m,n) dado por
Lemi@r/Dmn —mon=0,1,---,J — 1 (42)
[P] = [(I)MXM] € [Q] = [(I)NXN] (43)

A Transformada Discreta de Fourier - DFT de uma matriz f é dada por

[F] = [PIIAIQ] (44)

Considerando as defini¢ées de [P] e [Q)] acima, e a expansao em 39, obtemos
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N-1

1 nv
0
-1

F(u, ZO

parau=0,1,---, M —lev=0,1,---,N

n=

Multiplicando-se [® ;. ;] pela matriz [ J]' definida por

ej(27r/J)mn’ (46)
obtemos a matriz identidade, o que significa naturalmente que [® J]' = [®ys]7?
Considerando-se [P] = [®yxu/] € [Q] = [Pnxn], entao [P]7! = [@rren] tel@Q]7! =

[®nwn] ™! Assim, a Transformada Discreta Inversa de Fourier é dada por

] =[P FQI™ (47)
ou na sua forma expandida
M_l N_l : mu nuv
f(m,n) = F(u, 0)e* 5+ F) (48)
u=0 v=0

param=0,1,--- M —1en=0,1,---,N — 1.

15.2 DFT: visualizacao e implementacgao

Como vimos, a FT representa de forma bastante diferente a informagao contida no dominio
espacial. A Fig. 33 ilustra, para o caso 1-D, o modelo do processo reversivel associado ao
par de transformadas direta e inversa de Fourier.

A DFT é a versao digital da FT e, assim, nao contém todas as freqiiéncias constituintes
da imagem mas um conjunto significativo destas capaz de descrevée-la.

Para o caso de imagens com dimensao N x N, a DFT pode ser dada por:

—1N-—

—_

1 —jop(Mmu 4 nv
W)= XX flmn)e R (19)
m=0 n=0
para u, v = 0, ]., H — 1. f(m ) é a 1magem no dominio espa<31al e 0s termos ex-

ponenciais constituem as fungoes de base associadas a cada ponto F'(u,v) no dominio
da freqiiéncia. Estas fungoes sao componentes seno e cosseno de freqiiéncias crescentes.
Assim, F'(0,0) representa a menor freqiiéncia (ou o nivel DC do sinal) e F(N —1, N —1),
a maior destas freqiiéncias.

Ainda para o caso de imagens de dimensao N x N, a DFT inversa pode ser descrita
por:
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amplitude
FT direta
€spaco ou tempo
amplitude
[
frequiéncia
Figura 33:
1 N—-1N-1 ”
om(Lu L Yv
f($7y)_ﬁ F(U,U)6] F(N+N) (50)
u=0 v=0

paraxz=0,1,--- N—1ley=0,1,---,N — 1.

Observe a consideragdo do termo 1/N tanto na transformada direta como inversa
(comente isto em fungao da linearidade da DFT).

Geralmente, o intervalo de valores representando o espectro da FT é muito grande (in-
tervalo entre a representacao das altas freqiiéncias, gerando valores de baixa intensidade,
e a representacao das baixas freqiiéncias que predominam no sinal). Para amenizar tal
dificuldade na visualizacao (display) do espectro, podemos considerar a seguinte funcao
de escalonamento

D(u,v) = clog(1 + |F(u,v)|), (51)

onde ¢ é um fator de escala. Como podemos observar, a fungao acima realca o valor dos pi-
xels associados as regioes de alta freqiiéncia, melhorando a dinamica e, conseqiientemente,
a qualidade da informacao visual do espectro. Por exemplo, para um espectro variando
na faixa [0, 2.0 x 10°], log[l + F(u,v)] define um novo valor s variando no intervalo [0,
5.3]. Um display deste intervalo num sistema de k bits deve considerar ¢ = % A
Fig. 34 apresenta, respectivamente, uma imagem original, o display de |F(u,v)| e uma
melhor visualiz¢do deste espectro (numa escala de 0 a 255).

De modo geral, e como na Fig. 34, o display do espectro de Fourier considera o
ponto F'(0,0) centrado em uy = vog = N/2. Isto pode ser realizado facilmente a partir
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Figura 34:

das propriedades de translacao ou deslocamento vistas anteriormente e que, para o caso
discreto, podem ser indicadas por:

f(z,y)ed?ruortvon)/N o By, — g, v — vg) (52)

fla =20,y = yo) & F(u,v)e s2rluotem/, (53)

ou seja, multiplicando-se f(x,y) pelo respectivo termo exponencial e calculando-se a DFT,
obtemos um resultado com a origem deslocada para o ponto (ug, vg), no plano da
freqliéncia. As consideragoes sao semelhantes para a DFT inversa.

Observe que para o caso ug = vg = N/2, temos
ei2m(woztvoy) /N _ im(at+y) — (_1):r+y (54)

flz,y)(=1)*"Y & F(u— N/2,v — N/2), (55)

o que fornece facilmente a translagao do espectro. Observe, ainda, que o deslocamento de
f(x,y) nao altera o valor do espectro ja que:

|F(u, v)emP2rtusot sl N = | P (u, v)| (56)
Em termos de uma primeira abordagem sobre a implementa¢ao direta da DFT, é

importante considerar a propriedade de separabilidade da mesma. Neste caso, podemos
expressar as equacgoes 49 e 50 da seguinte forma:
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1 N— N-1 )
_ N Z —j2nux/N Z f(!lf,y)€_]27wy/N (57)
=0 y=0
para u,v = 0,1,....N-1, e
1 N-1 N-1
f(.ﬁlf y Z 6]27rum/N Z F u U €j27rvy/N (58)
N u=0 v=0
para x,y = 0,1,...,N-1; ou ainda, para a Eq. 57:
1 N-1 )
R A (59)
=0
onde
1 N-1 o N
F(r.v) = Nlx 3 fla)e 20/ (60)
y=0

Este resultado mostra que F'(u,v) pode ser obtida considerando uma transformada
1-D, ao longo de cada linha de f(z,y), definindo F(z,v), seguida da mesma operacao no

sentido das colunas de F'(z,v). O mesmo desenvolvimento é valido para a Eq. 58.

Obs.: Consultar [Wo093], por exemplo, para outras propriedades interessantes da

DFT.

Estudo dirigido: Verifique que o ntimero de opercoes necessarias a implementacao
de [Flyxn = [Plnxn[flnvxn[Q]nxn € proporcional a 2N3. Leia a segao 3.4 do
livro [Wo0093] para uma boa compreensao da conhecida Fast Fourier Transform -
FFT que a partir de uma decomposicao adequada da DFT define um método de
implementacao em que o nimero de operacoes é proporcional a NlogsN. Este é o
método mais comum de implementagao do par da DFT.

A secao 3.5 do mesmo livro aborda alguns aspectos relativos a propriedade de sepa-
rabilidade e a definicao geral de um transformada linear, vistas anteriormente. Leia
esta secao para a analise de outros tipos de transformadas lineares. Em particular,
a secao 3.5.3 aborda a Transformada Discreta do Cosseno - DCT. Apds uma lei-
tura sobre esta transformada, considere os comentarios apresentados no exemplo da
pagina 375 e aqueles abordados a partir do ultimo paragrafo da pagina 378. Estes co-

mentarios estao relacionados com compressao de imagens e concernem diretamente
a DCT.
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16 Exemplo de aplicacao: filtragem linear

Como mencionado anteriormente, a F'T pode ser empregada em intimeras aplicacoes de
processamento de imagens, e um exemplo tipico destas aplicacoes refere-se a filtragem.
Com o objetivo de eliminar ou realcar determinadas componentes da imagem, tais como
ruido ou contornos, a filtragem no dominio da freqiiéncia explora a caracteristica reversivel
da FT e a informacao contida neste dominio.

Os filtros passa-baizas, por exemplo, associados as regioes homogeéneas da imagem,
”deixam passar”as componentes de baixa freqiiéncia, atenuando as de alta freqiiéncia re-
lacionadas com as transicoes bruscas da imagem. Estas transi¢oes sao representadas por
ruidos ou contornos, o que significa que ao eliminarmos o ruido indesejavel da imagem, a
partir de um filtro passa-baixas, estamos atenuando os seus contornos nas mesmas pro-
porgoes, caso tipico do processamento linear. Os filtros passa-altas, por sua vez, atenuam
ou eliminam as componentes de baixas freqiiéncias. O efeito evidente desta filtragem é a
obtencao de um realce nas zonas de alta freqiiéncia do sinal, isto é, dos seus contornos e
— infelizmente — ruido.

Num projeto de filtros lineares podemos considerar, ainda, os filtros passa-faizas as-
sociados as regioes compreendidas entre as baixas e altas freqiiéncias. Estes filtros sao
empregados, por exemplo, em problemas de restauragao de imagens. A Fig. 35 apresenta
o modelo de filtros para o caso 1-D (uma rotacao destas funges define os mesmos filtros
para o caso 2-D).

passa-baixas passa-atas passa-faixas

Figura 35:

O principio geral da filtragem, no dominio da freqiiéncia, pode ser indicado pela se-
guinte transformacao

G(u,v) = H(u,v)F(u,v), (61)

onde F(u,v) é a transformada de Fourier da imagem de entrada, G(u,v) é a imagem
de saida filtrada, e H(u,v) é a respectiva func¢do de transferéncia do filtro. O problema
consite, entao, em definir a fun¢do H(u,v) que conduza & imagem desejada G(u,v). A
transformada inversa, F 1[G (u,v)], define a imagem filtrada no dominio espacial g(x,y).
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16.1 Filtros passa-baixas

Um filtro ideal passa-baizas 2-D pode ser representado pela seguinte fungao de trans-
feréncia

1 se D(u,v) < Dy

H(u,v) = { 0 se D(u,v) > Dy (62)

onde Dy > 0 é a freqiiéncia de corte e D(u,v) é a distancia do ponto (u,v) até a origem
do plano da freqiiéncia, ou seja,

D(u,v) = (u® +v?)2 (63)

Observe que de acordo com a Eq. 62, as freqiiéncias contidas no circulo de raio Dy nao
sofrem atenuagoes, dai o termo filtro ideal. A Fig. 36 apresenta uma imagem original com
ruido, uma ”madscara” correspondente a fungao H(u,v), e a imagem resultante do filtro
passa-baixas.

3

Figura 36:

Exercicio: Verifique, em [W0093], o exemplo apresentado na pagina 203 sobre filtro
passa-baixas.

O filtro passa-baixas de Butterworth de ordem n é dado pela seguinte funcao de trans-
feréncia:

H(u,v) = (64)

1+ [D(u,v)/ Do)
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Esta funcao define um filtro sem grande descontinuidade, nao estabelecendo uma
transicao brusca na freqiiéncia de corte. Nestes casos, costuma-se definir um valor para
Dy correspondendo a uma porcentagem do maximo valor H(u,v). Podemos ver facil-
mente que quando Dy = D(u,v) o valor de H(u,v) cai para 50% do seu valor inicial. Se
quisermos, por exemplo, que este valor atinja 1/ V2, entao:

1 1
1+ [vV2 —1)[D(u,v)/Do2* 1+ 0.414[D(u, v)/DyJ?"

H(u,v) = (65)

16.2 Filtro passa-altas

Como mencionado anteriormente, as transigoes bruscas de um sinal estao associadas as
componentes de alta freqiiéncia do espectro de Fourier. Assim, um realce da imagem,
com énfase nestas transicoes, pode ser obtido deixando-se passar estas altas freqiiéncias e
atenuando-se as demais.

Um filtro ideal passa-altas 2-D é dado pela seguinte funcao de transferéncia:

0 se D(u,v) < Dy

H(u,v) = { 1 se D(u,v) > Dy (66)

D, é a freqiiéncia de corte medida a partir da origem, no plano da freqiiéncia, e D(u, v)
é definida como anteriormente. A Fig. 37 apresenta uma imagem original com ruido, uma
"méscara” correspondente a fungao H(u,v), e a imagem resultante do filtro passa-altas.

Figura 37:

O filtro passa-altas de Butterworth de ordem n é dado por
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1

0w 0) = 1D, TD (o) P

Novamente, quando Dy = D(u,v), H(u,v) cai 50% do seu valor maximo.

Exercicio: Verifique os resultados da filtragem apresentada na pagina 213 em
[Wo093].

17 Filtragem linear no dominio espacial

A filtragem linear, no dominio espacial, pode ser entendida facilmente a partir da propri-
edade da convolucgao relacionada com a FT.

Para o caso discreto, a convolugao descrita pela Eq. 24, pode ser expressa por

N—-1N-—

g(x,y) = > > w6, 5)f(z —iy —J), (68)

i=0 j=0

—_

onde h corresponde a representacao espacial da fungao de transferéncia H (Eq. 61), f é a
imagem de entrada N x N com ruido, e g é a imagem resultante da filtragem no dominio
espacial equivalente a F 1[G (u,v)].

De maneira geral, a fun¢ao h(z, y) pode ser obtida diretamente a partir da DFT inversa
de H(u,v), de tamanho N x N. Na prética, o que se considera é uma representacao
reduzida de h(z,y), caracterizando o tipo de filtragem desejado. Esta filtragem é definida
por uma combinagao linear dos pixels numa vizinhanga de f(x,y) através das operagoes
indicadas pela Eq. 68.

Estudo dirigido: Leia a segao 4.5 em [Wo093| para uma abordagem sobre defini¢ao
de uma maéscara de convolucao h(z,y) a partir da DFT inversa de H(u,v).

Sejam I' = (M + 1) x (N + 1), M e N pares, uma vizinhanga discreta centrada na
origem, e uma imagem f(z,y) com ruido. Uma operagdo local de filtragem linear, no
dominio espacial, pode ser dada por

glz,y) = 3> > h(i.j)f(x =iy —j) (69)
i=—mj=—n
Esta equacao representa uma convolucao discreta da imagem f com uma mdscara de

coeficientes h. Assim, em termos de implementagao, a operacao de filtragem pode ser
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obtida a partir de um deslocamento de h sobre as linhas de f (ou vice-versa), no sentido
da varredura direta da imagem (da esquerda para a direita, e de cima para baixo). Os
coeficientes de h definem o tipo da filtragem: suavizagao ou realce de contornos, por
exemplo.

17.1 Alguns exemplos: filtros passa-baixas

O filtro da média é um exemplo tipico de uma filtragem passa-baixas no dominio espacial.
Para uma vizinhanca elementar 3 x 3, por exemplo, a mascara h pode ser dada por:

1

11
h=g|1 1 (70)
11

— = =

E facil constatar o efeito de reducao do ruido apods tal filtragem, assim como o problema
de suavizacao dos contornos da imagem que, naturalmente, se torna mais grave a medida
que a mascara h aumenta de dimensdo. A Fig. 38 ilustra a filtragem linear de uma
imagem com uma mascara 11 x 11.

Figura 38:

Os valores de h podem ser definidos a partir da consideracao do modelo de um de-
terminado tipo de ruido, visando expressar aproximagoes deste modelo. As méscaras, a
seguir, sao definidas considerando o ruido com uma distribuicao de probabilidade gaussi-
ana, distribuicao esta muito utilizada na pratica.
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17.2 Detectores de contorno

Os detectores de contorno identificam transigdes bruscas na fungao f(z,y). A méscara
3 X 3, a seguir, é um exemplo de um detector de contorno espacial.

1 -1 -1
h=|-1 8 -1 (72)
1 -1 -1

Esta mascara, cujo somatério dos coeficientes é igual a zero, define valores nulos nas
regioes homogeéneas da imagem e valores mais elevados préximo aos seus contornos.

17.2.1 Operadores diferenciais

Os operadores diferenciais, tais como o gradiente, sao largamente empregados na deteccao
de contornos [Kak82]. Para um sinal 2-D, identificamos mudangas da fun¢do em vérias
diregoes (derivadas parciais em torno dos eixos x e y, por exemplo). Neste caso, definimos
um vetor gradiente do tipo:

of
v/ = [ I ] (73)
A magnitude deste vetor é
Tof of 1/2
v 1= |Gy + Gy (74

Esta equacgao define a intensidade do gradiente cuja direcao, perpendicular a dire¢ao
do contorno, é dada por

_ 1| VY
6= tg [W] (75)

17.2.2 Exemplos

Para o caso discreto, o operador acima é definido a partir de diferencas entre pixels, numa
determinada vizinhanca. O conhecido gradiente de Roberts, por exemplo, é representado
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por (Fig. 39)

lef(xvy):f(xvy)_f(x+17y+1)
Vd2f<x7y):f<m7y+1)_f<m+17y)

(76)
(77)

Este operador responde a mudangas nas diregdes diagonais (45° e 135°) da imagem,
considerando pares de pontos centrados em (x + 1/2, y + 1/2). O gradiente de Roberts
pode ser representado, ainda, pelas seguintes mascaras de convolugao:

Lol

(78)

Figura 39:

Outras aproximagoes para a magnitude do gradiente, indicando descontinuidades nas
dire¢oes principais x e y, podem ser obtidas a partir dos operadores de Prewitt e Sobel
definidos, respectivamente, pelas seguintes mascaras de convolucgao:

-1 -1 -1 -1 0 1
Ve = 0 0 0 Vy=|-1 01 (79)
1 1 1 -1 0 1
e
-1 -2 -1 -1 0 1
Ve = 0 0 0 Vy=1|-2 0 2 (80)
1 2 1 -1 0 1
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Para as diferengas nas diregoes ortogonais ¥/, e ¥/, acima, a intensidade do contorno
no ponto (z,y) é (Eq. 74):

|V [l = v +v,° (81)

A magnitude do gradiente pode ser aproximada por

| v [, y)| = max(|7,], |v,]) (82)

|V [, y)l = [Vl +1v,] (83)

Estas aproximagoes evitam o calculo da raiz quadrada e, para o caso da Eq. 82,
a introdugao de novos valores de niveis de cinza fora do intervalo original. A Fig. 40
apresenta uma imagem seguida da deteccao de seus contornos nas direcoes x e y, utilizando
o operador de Prewitt e o calculo da magnitude indicado pela Eq. 82.

O Laplaciano

O Laplaciano 2-D de uma fungao f é um operador diferencial linear dado por

2f  Of

2 _ - -
Vf_&ﬁ_l—ay?

Para o caso discreto, podemos mostrar que

sz(xay) = szf(x7y>+Vy2f(x7y> = [f(x+1,y)—i—f(x—l,y)—l—f(:c,y—1)+f(:c,y+1)]—4f(:c,y),

(85)
o que corresponde a uma convolucao de f com a mascara
0 1 0
h=|1 —4 1 (86)
0 1 0

Observe que, como esperado, o Laplaciano é zero para uma rampa linear e que o mesmo
responde na entrada e na saida dos pontos de transicao com valores positivos e negativos
que se alternam. O mdédulo, |[S7%f|, ou apenas a parte positiva, |[72f| > 0, podem ser
considerados como resultado do Laplaciano. No caso em que as respostas positivas e
negativas sao consideradas, um dado interessante associado a este operador é a passagem
por zero (zero-crossing) da fungao.
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Figura 40:
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Exercicio 1: Mostre que o Laplaciano é proporcional a diferenca entre uma imagem
f e sua versao filtrada, f, considerando os valores do ponto (z,y) e dos seus quatro
vizinhos mais proximos.

18 Filtragem nao-linear

Como vimos, um dos grandes problemas relacionados com a eliminagao do ruido de uma
imagem, através de uma filtragem linear, refere-se a suavizagao dos seus contornos. O pro-
cessamento nao-linear aborda este problema tentando evitar uma filtragem homogénea ao
longo das regides proximas a estes contornos. Uma classe de filtros nao-lineares bas-
tante empregada na eliminacao de ruidos, com preservacao de contornos, sao os filtros
estatisticos da ordem [Kak82] [ea83]. Dentre estes, um dos mais importantes ¢ o filtro da
mediana que consiste em substituir o valor de um pixel m, centrado numa determinada
vizinhanca, pelo valor mediano dos pixels desta vizinhanga ordenados de acordo com suas
magnitudes [Hey82]. O filtro da mediana elimina eficientemente ruido impulsivo, do tipo
sal e pimenta, representando descontinuidades abruptas e isoladas na imagem. Além disto,
ele nao introduz valores de niveis de cinza diferentes daqueles contidos na imagem original
e, por afetar menos os contornos, pode ser aplicado iterativamente. A Fig. 41 apresenta
uma imagem com ruido e uma iteragao do filtro da mediana com uma vizinhanca 5 x 5.

Figura 41:

Outros casos especificos dos filtros estatisticos da ordem sao os valores mdzrimo e
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minimo da seqiiéncia ordenada de pixels. Como veremos, isto representa uma genera-
lizagdo das operagoes de dilatagdo e erosao morfoldgicas discutidas a seguir.

19 Morfologia Matematica

Um dos grandes problemas em processamento e anélise de imagens refere-se a extracao
das componentes de interesse contidas na cena original. A andlise do contetudo desta cena
depende de duas etapas principais. Uma relativa a segmentacao, consistindo de trans-
formacoes geralmente dependentes da aplicacao, e outra referente a andlise quantitativa
dos objetos segmentados. Esta etapa visa a extracao de caracteristicas dos objetos a serem
consideradas num processo de classificacado.

Morfologia Matematica (MM) representa uma técnica nao-linear de processamento de
imagens e define um conjunto de ferramentas que auxiliam na realizacao destas etapas.
Formalizada a partir dos anos 60 com os trabalhos de G. Matheron e J. Serra [Mat75],
[Ser82], [Ser88|, [Bar94], do Centro de Morfologia Matematica da Escola de Minas de
Paris, ela tem como fundamento a teoria dos conjuntos e a geometria integral, e é utilizada
atualmente no formalismo de diversos problemas praticos e tedricos de processamento e
analise de imagens.

Como veremos, a idéia basica da MM consiste da comparacao do contetiido de uma
imagem com outra menor e de forma conhecida, denominada elemento estruturante. De
modo geral, este elemento contém caracteristicas geométricas e/ou topoldgicas relaciona-
das com a informacao que pretendemos extrair da imagem de interesse.

20 As transformacoes morfolégicas

As transformacoes morfologicas podem ser consideradas sobre imagens binarias ou em
niveis de cinza, vistas como conjuntos e fungoes, respectivamente. A estas imagens pode-
mos associar os operadores booleanos de unidgo U e intersecao N, no caso de conjuntos, e
os operadores maz e min, no caso de fungoes.

As transformacoes morfoldgicas dispoem de algumas propriedades algébricas e to-
pologicas que sao importantes caracterizar. Seja 1) uma transformacao agindo sobre
imagens binarias ou em niveis de cinza. Mais distintamente, para imagens binarias, consi-
deramos subconjuntos P(R?) de R? e ¢ : P(R?) — P(RN?). Neste caso, a relagao de ordem
¢ a inclusao. Para imagens em niveis de cinza, 1 opera sobre funcoes de R*? em R. Se F
designa o conjunto destas fungoes, ou seja, F = {f : R2 — R}, entdao ¢ : F — F. Neste
caso, a relagao de ordem é:

VigeF,f<g & VzeR f(z)<g(x) (87)
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E importante lembrar que, na pratica, as imagens sao processadas no plano discreto
Z?%, com funcoes assumindo valores em Z. Uma seqiiéncia de imagens pode ser definida
como uma funcdo em Z® em que a terceira varidvel representa o tempo, por exemplo.

A transformacao morfologica v é dita extensiva se, e somente se
VX € P(R?), X Co(X) ou VfeF, f<u(f) (88)
e anti-extensiva se, e somente se

VX e P(R?),%(X) C X ou YfeFu(f)<f (89)

A mesma transformacao é dita crescente se ela preserva a ordem no espaco P(R?), ou
seja,

VX, Y e P(R?), X CY = (X) CyY) ou (90)

Vg€ F, f<g=1u(f) <) (91)

Em caso contrario (X CY = ¢(Y) C ¢(X) ou f < g = ¢¥(f) > ¢¥(g)), ela é dita
decrescente. A operacao Y é idempotente se

Yo =1, (92)

ou seja, o resultado de vérias iteracoes do operador v sobre a imagem equivale ao resultado
de uma tnica aplicagao.

Duas transformacoes ¢, e ¥y sao duais se, e somente se
VX € P(R?), 1 (X) = (12(X)° ou Ve F,i(f) = —(¢a(—f)) (93)

Finalmente, uma transformacao é dita homotdpica se ela nao modifica o ntimero de
conexidade N,, de um conjunto X, isto é:

No($(X)) = Nu(X) (94)

21 Erosao e dilatacao

Erosao e dilatacao sao as operacoes elementares da MM e formam a base para a construcao
das transformacoes mais complexas. Assim, numa cadeia morfologica de processamento de
imagens, podemos encontrar um grande ntiimero de operadores encadeados, todos definidos
a partir destas funcoes elementares.

Seja X o conjunto inicial dos pontos que constituem a imagem bindaria a ser analisada, e
B uma pequena imagem representando um certo conhecimento geométrico e/ou topolégico
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@ (b)

Figura 42: Exemplos de elementos estruturantes numa vizinhanca 3 x 3.

de X. Ao elemento estruturante B associamos um ponto origem representando, na imagem,
a posicao de referéncia para o resultado das transformagoes. A Fig. 42 apresenta dois
exemplos de elementos estruturantes de dimensao 3 x 3 com origem no seu centro. A Fig.
42(a) define um elemento /-conezo, e a Fig. 42(b), um elemento 8-conezo.

A dilatacao de X por B, §p(X), é dada pela unido de todos os pontos x de 2 tal que
o elemento estruturante B, centrado em x, B,, intercepta X. Assim:

Sp(X)={r e R B,NX # 0} (95)

A Fig. 43 apresenta o resultado de duas iteracoes de dilatacdo de uma imagem binéria
com o elemento estruturante 3 x 3 indicado na Fig. 42(b). Aqui, as imagens contém
apenas dois valores (imagens bindrias): o valor ”1”representando o conjunto X de pontos
claros da forma (foreground), e o valor ”0”correspondente ao complemento de X, X¢, e
representando os pontos escuros do fundo (background) da imagem.

IIT —-ERI III -—ERI

UNIMEP & UNISANTA | UNIMEP & UNISANTA
(a) (b)

Figura 43: Imagem original (a), e imagem dilatada (b).

A erosao de X por B, e, é definida pelo conjunto dos pontos de x em %2 tal que B,
ao ser transladado para a posicao z, esteja totalmente incluido no conjunto X. Assim:

eg(X)={zeR* B, C X} (96)
A Fig. 44 apresenta o resultado de duas iteracoes de erosao de uma imagem bindria
com o elemento estruturante da Fig. 42(b).

No caso de funcgoes, e considerando o exemplo pratico de elementos estruturantes com
valores iguais a zero no seu dominio k € R? (elemento estruturante planar), a dilatagao é
dada simplesmente por:

0B(f)(x) = max{xy, k € B}, (97)
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UNIMEP & UNISANTA
(a) (b)

Figura 44: Imagem original (a), e imagem erodida (b).

€ a erosao:

eg(f)(x) = min{zy, k € B} (98)

A Fig. 45 apresenta um exemplo de dilatacao e erosao de uma imagem em niveis
de cinza com um elemento estruturante de dimensao 5 x 5. Como podemos observar, a
dilatagao amplia as zonas claras da imagem e a erosao realiza o processo inverso, aumen-
tando o dominio das regioes escuras.

i 4

(a) (b)

Figura 45: Imagem original (a), imagem dilatada (b), e imagem erodida (c).

E fécil constatar que erosao e dilatagao sao operacgoes crescentes e duais, e que ambas
nao sao nem idempotentes nem homotodpicas. Observe, ainda, que para um elemento
B de tamanho n, B,, definido a partir de n iteragoes de dilatacao com um elemento
estruturante de tamanho unitdrio, By (por exemplo, os elementos da Fig 42), entao a
erosao (dilatagao) de um conjunto X com B,, pode ser decomposta em uma seqiiéncia de
n erosoes (dilatagoes) de X com Bj. Assim:

531 e} (532 = 5531(32) € (99)

€B, O €By, = €5, (Bs) (100)
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22 Abertura e fechamento morfolégicos

As operacgoes de abertura e fechamento com um elemento estruturante B, denotadas res-
pectivamente por yg e g, sao obtidas combinando-se erosao e dilatagao da seguinte
forma:

’yB:éBOEB, (101)

o5 = €008, (102)

onde B ¢ o transposto de B, ou seja, o simétrico de B em relagao a sua origem. Natural-
mente, no caso de B simétrico, temos

YB =0Boe€p

Yp =€polp

Abertura e fechamento morfolégicos sao operacoes duais, crescentes e idempotentes.
A abertura é anti-extensiva e o fechamento, extensivo.

Em termos visuais, a abertura regulariza os contornos e elimina pequenas "ilhas’e
"cabos”estreitos de uma imagem binaria. O fechamento suprime pequenos "lagos”e ”ca-
nais”estreitos (Fig. 46). Da mesma forma, para imagens em niveis de cinza, a abertura
elimina estruturas claras, enquanto o fechamento atua sobre as estruturas escuras. Tudo
isto em funcao da forma e dimensao do elemento estruturante considerado. Observe,
finalmente, que estas operacoes nao sao homotopicas.

(a) (b) (c)

Figura 46: Imagem bindria (a), abertura (b), e fechamento de tamanho 5 (c).
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23 Filtros morfolégicos

Os filtros morfoldgicos constituem alternativas interessantes a filtragem nao-linear e sao
caracterizados por uma transformagao 1 crescente e idempotente [Ser94]. Assim:

Vif.g)e FxF.f<g = o(f) <vlg) (103)
Ve F () =v((f)) (104)

Neste sentido, a erosao e a dilatacao, por nao serem idempotentes, nao constituem
filtros morfologicos. Por sua vez, a abertura e o fechamento sao exemplos tipicos de
operadores de filtragem, cuja composi¢ao também define filtros. Esta composi¢ao pode ser
considerada a partir de aberturas e fechamentos com elementos estruturantes de tamanho
variavel o que conduz, entre outros, a definicao de filtros com comportamento simétrico
em relagdo as estruturas claras e escuras da imagem [Ser88], [Che89]. A Fig. 47 ilustra
uma filtragem por abertura.

(a) (b)

Figura 47: Imagem original com ruido (a), e exemplo de filtragem por abertura (b).

23.1 Outros exemplos de operagoes elementares

O conjunto das transformagoes morfolégicas pode ser obtido a partir da combinacao dos
operadores apresentados anteriormente. Como primeiro exemplo destas transformacoes,
podemos citar o residuo da dilatacao e erosao que define o gradiente morfoldgico simétrico
(Fig. 48):

grad(f) = 0g(f) — en(f) (105)

Da mesma forma, os gradientes interno e externo sao dados, respectivamente, por
grad=(f) = f —es(f) (106)
grad®(f) =op(f) — f (107)
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Figura 48: Imagem original (a), e o seu gradiente morfolégico (b).

Outra transformagao importante é o chapéu mezxicano claro (white top-hat) que de-
tecta as estruturas claras da imagem eliminadas por uma abertura de tamanho n (n
iteragbes com um elemento estruturante elementar).

CM,;(f) = f = (f) (108)

O chapéu mezxicano escuro (black top-hat), associado as estruturas escuras da imagem,
¢é dado por

CM, (f) = enlf) = f (109)

A Fig. 49 ilustra estas transformagcoes que sdao empregadas, entre outros, na definicao
do esqueleto morfolégico de uma imagem [Ser88].

24 A transformacao Tudo ou Nada

A transformagao Tudo ou Nada (Hit or Miss) considera as duas fases (pontos ”1”e pontos
”0”) do elemento estruturante B. Sejam B! e B2 estas fases com a mesma origem centrada
em r € X. A transformacao Tudo ou Nada de X com B, X ® B, é dada por

X®@B={reR:Bc X, B>c X (110)
ou ainda

X ® B = ep1(X)\0p2(X) = ep1(X) Nepz(X°) (111)
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Figura 50: Exemplo de elementos estruturantes homotépicos de afinamento.

24.1 Afinamento e espessamento homotdpicos

O afinamento e o espessamento homotdpicos sao exemplos de aplicagoes obtidas a partir
da transformacao do tipo Tudo ou Nada. O afinamento de uma imagem X com um
elemento estruturante B, X & B, define uma representagao homotoépica do esqueleto de X
(Fig. 51), e é dado por

XoB=X\(X®B) (112)

O afinamento elimina pontos da borda de X e deve ser aplicado iterativamente até a
idempoténcia, considerando-se uma seqiiéncia de elementos estruturantes que preservem
a topologia da imagem. A Fig. 50 apresenta exemplos destes elementos que, juntamente
com suas rotacoes de 90°, devem ser utilizados alternadamente no afinamento em uma
malha retangular (o % indica que o ponto pode assumir o valor "0”ou ”1”na respectiva
posigao).

O espessamento é a operacao dual do afinamento e é dado por

X®B=XU(X®B) (113)
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(a) (b)

Figura 51: Imagem original (a), e o resultado do afinamento com as mascaras da Fig. 50

(b).

O espessamento homotopico adiciona pontos as componentes da imagem sem que a sua
topologia seja alterada. E f4cil verificar que os elementos estruturantes empregados aqui
sao o complemento daqueles utilizados na operacao de afinamento e que, por dualidade,
esta transformagao define o esqueleto do fundo da imagem.

A abordagem anterior pode ser estendida a funcoes. Assim, seja f uma imagem em
niveis de cinza e B., B2 os subconjuntos do elemento estruturante planar representando,
respectivamente, as fases 717e 70”de B. O afinamento de f por B, f o B, é dado por

(foB):{ opz(f),se dp2(f) < f < em(f), (114)

f, caso contrario

O afinamento numérico define a zona de influéncia dos minimos regionais de uma
imagem, salientando os picos das ”"montanhas” que constituem o seu relevo. Esta operacao
pode ser associada a transformacao que calcula a linha divisora de aguas de uma funcao
e que, como veremos posteriormente, constitui a base dos algoritmos morfolégicos de
segmentagao.

25 Operacoes geodésicas e reconstrucao

Sejam x e y dois pontos quaisquer de um conjunto X. O arco geodésico de extremidade
xy ¢ definido como o arco de menor distancia dx(x,y) entre x e y, contido em X [Mai84].
Caso este arco nao exista, esta distancia é considerada infinita (Fig. 52). A fungao dy é
denominada distancia geodésica.

Como discutido em [Mai84], as transformagoes morfoldgicas basicas podem ser defini-
das no espago métrico (X, dx). Por exemplo, se Y C X, pontos x de X tal que Bx(x, \)
constituem o conjunto A — dilatado de Y em X. Este conjunto é denotado por

x(Y)={r € X :Bx(z,\)NY # 0} (115)
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Figura 52: Nocao de distancia geodésica.

onde Bx(z, \) = {z € X: dx(z, y) < A}

Na pratica, a dilatacao geodésica de tamanho n, no espaco 22, pode ser obtida a partir
de n iteragoes da dilatacao geodésica de tamanho 1 definida por

xY)=(Y®B)NX, (116)

| 5L(Y) = o (8% (0% (V) (117)

n vezes

O elemento estruturante B pode ser aqueles indicados na Fig. 42.

A erosao geodésica de Y em X é dada por

ex(Y)={x € X :B,(z,)\) CY} (118)

As transformacoes geodésicas sao empregadas na reconstrugao de um conjunto conexo
X marcado por outro conjunto de referéncia Y, nao vazio, denominado marcador. O
conjunto X é a mascara representando a componente binaria que pretendemos preservar.
Uma dilatagao geodésica de Y em X, até a idempoténcia, permite a reconstrucao total
desta componente. Como exemplo, consideremos o problema de eliminacao de particulas
parcialmente incluidas numa imagem [Che89] (Fig. 53).

Se 0% representa o subconjunto de pontos pertencentes a fronteira de uma imagem X,
entao o novo subconjunto X’, contendo componentes totalmente incluidas em X, é dado
por

X' = X\63(0%) (119)

d°(+) indica a execugao da dilatacao até a idempoténcia.

A nocao de reconstrucao geodésica é muito importante para o processamento mor-
folégico, e constitui a base de intimeras transformacoes mais complexas relacionadas, por
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(a) (b) ()

Figura 53: Imagem 3 contendo particulas parcialmente incluidas (a); dilatagdo geodésica
de 03 em X (b); subconjunto das particulas totalmente incluidas em X (c).

exemplo, com separacao de particulas, definicao de operadores conexos e fungoes de ex-

tingao morfoldgicas [Vin93], [JCI3], [Vac95].

No caso numérico, a dilatacao geodésica de uma funcao g ”"marcando” uma fungao f
(9 < f) é dada por (Fig. 54)

5¢(g) = min(61(g), f) (120)
H(g) = 64(6;(...05(9))) (121)

VEZES

A realizacao desta funcao até a idempoténcia define a reconstrucao geodésica de f
por g. A erosio de uma funcdo g > f, €}(g), é definida de maneira dual. Observe na
Fig. 54(a) que apenas os domos da fungao f, marcados pela fungao g, sdo parcialmente
reconstruidos. O mesmo acontece com os vales no caso da operagao dual (Fig. 54(b)).
Observe, ainda, que quando os valores da fungao marcadora ¢ coincidem com os maximos
regionais de f, a dilatagdo geodésica conduz a uma reconstrugao total da méscara f.

A secao seguinte apresenta uma aplicagao interessante das operagoes geodésicas rela-
cionada com os algoritmos morfologicos de segmentacao.

26 Esqueleto por zona de influéncia

Seja Y uma imagem binaria composta de varias componentes conexas Y7, Ys, - - - Y;. Seja
X uma outra imagem bindria tal que Y C X. A zona de influéncia geodésica, izx(Y;),
de um conjunto conexo Y; é o conjunto de pontos p de X cuja distancia geodésica, em
relacao a Y;, é menor que a distancia geodésica de qualquer outra componente de Y:

izx(Yi) = {p € X :Vj € [Lk],j #i,dx(p,Ys) < dx(p,Y;)} (122)

Os pontos de X que nao pertencem a nenhuma zona de influéncia constituem o esque-
leto por zona de influéncia - SKIZ de Y em X (Fig. 55), ou seja,

SKIZx(Y) = X\IZx(Y) (123)
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Figura 54: Exemplo de reconstrugao geodésica (a), e reconstrucao dual (b).

1Zx(Y)= U izx(Y)) (124)

i€[1,k]

IZX(Y3)

Figura 55: Esqueleto por zona de influéncia de Y em X.

27 Segmentacao morfolégica

A principal ferramenta de segmentacao morfoldgica é baseada na transformacao que define
a linha divisora de dguas - LDA ou watershed de uma funcao [Mey93], [Soi91]. Intuiti-
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vamente, esta LDA pode ser obtida da seguinte forma. Considere uma imagem em niveis
de cinza representada por uma superficie topogréafica em que os niveis indicam a altitude
do ponto no relevo. Suponha, agora, que os minimos em cada uma das bacias (minimos
regionais) que constituem a superficie sejam perfurados, e que a imergimos em um lago
com velocidade vertical constante. A dgua que penetra regularmente pelos orificios pre-
enche a superficie topografica e, durante o preenchimento, dois ou mais fluxos vindos de
minimos diferentes podem se unir. Os diques construidos na superficie para evitar que tal
juncao de dguas ocorra constituem a LDA da imagem.

Existem algoritmos eficientes que calculam a funcao LDA a partir da simulacao deste
processo de preenchimento de bacias [Mey93], [Soi91]. Um algoritmo iterativo baseado na
definicdo do SKIZ considera os seguintes passos (ver [Vin93] para uma implementagao do
método). Seja o conjunto X; obtido por limiarizac¢oes sucessivas de uma imagem f com
N niveis de cinza:

X;={reZ?® flx)<i} i=1,---,N (125)

Se o conjunto SKI1Zx(Y') indica, como anteriormente, o esqueleto por zona de in-
fluéncia de Y em X (secdo 26), entdo o conjunto Z, representando a LDA de f, pode ser
dado iterativamente por

Z;=SKIZx (X;-\Zj—1) j=1,--- N
7-1)z, (126)
j

O algoritmo de LDA define a zona de influéncia de todos os minimos regionais de uma
imagem e, neste sentido, a sua aplicacao resulta em uma super-segmentacao da mesma.
A Fig. 57(c) apresenta a imagem de LDA do gradiente, Fig. 57(b), calculado sobre a
imagem de graos de feijao na Fig. 57(a). Cada regiao da Fig. 57(c), delimitada por uma
LDA, corresponde a zona de influéncia do minimo mais profundo nesta regiao.

De modo geral, o modelo de segmentagao utilizando o algoritmo de LDA é constituido
de duas etapas principais: uma ”inteligente” que consiste da obtencao de marcadores as-
sociados as regioes que pretendemos segmentar, e a outra, automatica, representada pelo
calculo da LDA sobre uma imagem f que considera a informacao destes marcadores. Esta
imagem pode ser o chapéu mexicano, a prépria imagem original ou o seu gradiente, por
exemplo. O objetivo da primeira etapa, especifica a aplicagdo, é eliminar minimos nao
significativos da imagem diminuindo, assim, o efeito da super-segmentagao. A segunda
etapa define uma imagem de "relevo”adequado a segmentacao das regioes. O gradiente,
por exemplo, que atribui valores elevados aos pontos de contorno das regioes e minimos
no seu interior pode ser empregado na segmentacao da Fig. 57(a).

De posse destas imagens, o proximo passo consiste em impor minimos na imagem gra-
diente, na posi¢ao indicada pelos marcadores obtidos na primeira etapa. Esta imposicao
especifica as regioes da imagem a serem perfuradas no processo de inundagao. As ba-
cias que nao forem marcadas nao definirao zonas de influéncia e, conseqiientemente, nao
constituirao LDA.
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Para a imposicao dos minimos, precisamos considerar uma imagem ¢ definida da se-
guinte forma:

+o0o se ¢ M

g(:v)—{ 0 se reM (127)
onde M representa o conjunto dos marcadores. Para o calculo da LDA das regioes mar-
cadas por M, efetuamos inicialmente uma reconstrucao geodésica dual (secao 25) de g
em min(f,g): €5,y (&) A Fig. 56 ilustra estas operagdes. Finalmente, o algoritmo
de LDA pode ser aplicado nesta imagem reconstruida, originando uma segmentacao mais
adequada. Um algoritmo eficiente de segmentacao por LDA considerando marcadores é
apresentado em [Mey93].

én;)iwzf,g)

/

- min(f,g)

(a) (b)

Figura 56: Imposi¢ao de minimos (a), e reconstrugao dual (b).

A Fig. 57 apresenta uma aplicacao simples deste método. Os marcadores conexos M
(Fig. 57(d)), associados a cada um dos graos, foram obtidos facilmente por limiarizagao
da imagem original [Kak82]. Por exemplo, todos os pixels com nivel de cinza abaixo de
um determinado valor (30, neste caso) fazem parte do conjunto M. A este conjunto, pre-
cisamos acrescentar um marcador para o fundo da imagem gradiente (por qué?). Observe
a separagao dos graos que se tocam no resultado da segmentagao (Fig. 57(e)).

28 Conclusao

Este artigo apresentou um conjunto de técnicas elementares de processamento de imagens,
procurando ilustrar a diferenga entre as transformacoes lineares que tratam a informacao 2-
D como uma entidade tnica, e as transformacoes nao-lineares que, sob a 6tica mais realista
da Morfologia Matematica, a considera como um conjunto de objetos a ser transformado
para posterior anélise.
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Figura 57: Imagem de graos (a), imagem gradiente (b), e sua LDA (c). Marcadores
obtidos por limiarizagao (d), e segmentagao por LDA (e).

63



MO-815 TOPICOS EM PROCESSAMENTO DE IMAGENS IC-UNICAMP
PROFESSORES: ALEXANDRE XAVIER FALCAO E NEUCIMAR JERONIMO LEITE

SEGMENTACAO DE IMAGENS

29 Visao Geral

Até o momento estudamos transformagoes de imagens sem nos preocupar com a analise
de estruturas contidas nas imagens. A andlise é a parte do processamento de ima-
gens responsavel pela interpretacao semantica dessas estruturas com relagao a uma dada
aplicacao. Conforme descrito em Etapas do Processamento de Imagens, a andlise
consiste das seguintes operagoes: segmentacao, descrigao, reconhecimento, e interpretacao.
A segmentacao consiste da subdivisdo de uma imagem em suas partes contituentes ou
objetos, onde um objeto neste contexto refere-se a uma componente conexa. Apds a
segmentacao, cada objeto é descrito com relagao a suas propriedades geométricas e to-
pologicas. Baseando-se nesta descricao, o reconhecimento de cada objeto resulta em uma
imagem rotulada, onde pixels que pertencem a objetos diferentes tém associados rétulos
distintos. A interpretacao semantica de um conjunto de objetos rotulados no dominio
de uma aplicacao finaliza o processo de andlise dando lugar a uma acao. Por exemplo,
um sistema pode reconhecer digitos em uma imagem de cédigo de barras e interpreta-los
como o numero de acesso a um dado produto em um supermercado. A ac¢ao neste caso
pode ser a contabilizacao do valor do produto na compra.

Nesta parte do curso vamos abordar as principais técnicas de segmentagao de imagens.
A segmentacao é uma das principais e mais estudadas operagoes em processamento de
imagens. A segmentacao pode ser vista como um problema de classificar N elementos em
K classes, tal que: K < N; UK K; = imagem; K; N K; = ¢, se i # j; e elementos em
uma mesma classe K téem propriedades similares entre si e distintas das propriedades dos
elementos de outras classes. Assim, a segmentacao também pode ser modelada como um
problema de otimizacao combinatéria (i.e. programacao inteira), no qual procura-se uma
particao étima de acordo com algum critério de similaridade entre os elementos de uma
mesma classe. Neste contexto cada objeto de interesse na imagem é uma classe.

Métodos de segmentacao podem ser classificados como interativos [1, 2, 3, 4] ou
automédticos [5, 6, 7, 8] levando em conta, respectivamente, a interven¢ao ou nao in-
tervencao do usudrio na segmentacao, ou podem ter sua classificacao de acordo com
a estratégia de representacao dos objetos a serem segmentados: métodos orientados
a bordas [2, 3, 4] (Secdo 30) e métodos orientados a regides [1, 9, 10] (Secao 31).
Conforme descrito em Introdugao & Topologia Digital, um objeto (ou componente
conexa) pode ser representado por seu contorno envolvente (i.e. borda externa) - e no
caso de "buracos”também pelos contornos internos (bordas internas) - ou pela regiao de
pixels conexos que forma seu interior. Métodos orientados a bordas procuram detectar as
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bordas de cada objeto de interesse na imagem. Enquanto métodos orientados a regioes
procuram identificar todos os pixels que pertencem ao interior de cada objeto de interesse.
Neste curso, nés adotaremos esta segunda forma de classificacao para descrever as diversas
estratégias de segmentagcao.

A Figura 58 mostra um diagrama das principais estratégias de segmentacao. A abor-
dagem classica orientada a bordas detecta inicialmente segmentos de borda na imagem
e depois une os segmentos que pertencem a uma mesma borda. Esta abordagem é de-
nominada edge-linking (Segao 30.1). Uma outra abordagem, mais recente, parte de um
modelo global para a borda que deve ser deformado durante a segmentacao até aderir
completamente a borda do objeto de interesse (Secao 30.2). Alternativamente, no caso
dos métodos orientados a regioes, existem trés abordagens mais relevantes: classificacao
de pixels (Segao 31.1), agregacao de pixels (Secao 31.2) e split-and-merge (i.e. divisao e
conquista - Se¢ao 31.3). A classificagao de pixels leva em conta caracteristicas da imagem,
tais como cor, gradiente, textura, para classificar cada pixel como pertencente a uma das
K possiveis classes ou objetos da imagem. As outras duas abordagens levam em conta
além de caracteristicas de imagem, um critério de conexidade definido para os objetos.
Na agregacao de pixels, a idéia bésica é o crescimento de regides conexas a partir de pixels
sementes e de um critério de parada no cresimento, tal que cada regiao final represente
um objeto. As técnicas de divisao e conquista particionam a imagem em regioes conexas
que podem ser fundidas ou subdivididas em novas regides conexas, tal que ao final deste
processo cada regiao represente um objeto.

segmentacao
bordas regioes
edge-linking contornos classificacao agregacao split-and-merge
deformaveis  depixels de pixels

Figura 58: Estratégias de segmentagcao.

30 Segmentacao Orientada a Bordas

30.1 Edge-Linking

Os segmentos de borda em uma imagem podem ser representados por linhas retas ou cur-
vas com formas arbitrarias. A maioria dos métodos nesta abordagem utilizam o gradiente
da imagem (ver Filtragem Linear no Dominio Espacial) para realcar os segmentos
de borda. Depois comparam a magnitude dos pixels na imagem do gradiente com um
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valor limiar 7" para gerar uma imagem bindria, onde pixels com magnitude acima de T
tém valor 1, indicando que pertencem a um segmento de borda, e o restante dos pixels
tém valor 0 (Segao 30.1.1). Os segmentos de borda sao entao unidos baseados em critérios
locais ou globais visando formar uma borda de objeto como um contorno fechado e conexo
(Secao 30.1.2). Infelizmente esta estratégia é muito suceptivel a erros, principalmente em
imagens ruidosas onde o gradiente vai realcar ainda mais o ruido. Nestes casos, métodos
de edge-linking baseados em grafos sao considerados mais robustos (Se¢ao 30.1.3).

30.1.1 Deteccao de Segmentos de Borda

Uma analogia interessante para a deteccao de segmentos de borda pode ser feita através
de representagao vetorial. Vimos em Filtragem Linear no Dominio Espacial que
a filtragem linear no dominio espacial resulta da convolugao de um filtro h(7,j) com
uma imagem f(x,y). Podemos interpretar um conjunto de filtros {hq, ho, ..., h,} como
vetores do espago R" e a convolugao da imagem f com cada filtro h; como uma projecao
vetorial de f na direcao de h;. Isto significa que se h; for um filtro para deteccao de
segmentos horizontais, entao as componentes de bordas horizontais da imagem devem ser
mais realcadas do que as componentes em outras direcgoes.

A Figura 59a, por exemplo, mostra a imagem de dois quadrados onde um segmento
de borda (i.e. o lado de um quadrado) pode ter uma de quatro possiveis orientagoes:
horizontal, vertical, 45°, e —45°. As Figuras 59b-e mostram, respectivamente, o resultado
da convolucao desta imagem com os quatro filtros seguintes:

-1 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 2 -1 -1
2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1 -1 2 -1

-1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 -1 -1 -1 2
horizontal vertical 45° —45°

Note que podemos facilmente classificar um pixel como pertencente a um segmento
horizontal, por exemplo, se seu valor na imagem da Figura 59b for maior do que seu
valor nas outras imagens 59c-e. Este processo é conhecido por deteccao combinada. Note
também que esta base de filtros é ortogonal, ou seja, o produto interno entre vetores h;
e hj, onde i # j, é sempre 0.

Uma outra forma de entender as filtragens acima ¢é visualizar as operagoes no dominio
da freqiiéncia como filtros passa-altas. Neste caso, a convolucao de f(z,y) por h(i,j) é
equivalente ao produto das transformadas de Fourier de f e h. A Figura 60 mostra as
respectivas transformadas (i.e. magnitude da transformada) de cada imagem da figura 59
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(d)

Figura 59: (a) Imagem original; (b) imagem filtrada pelo filtro horizontal; (c¢) imagem
filtrada pelo filtro vertical; (d) imagem filtrada pelo filtro diagonal de 45°; e (e) imagem
filtrada pelo filtro diagonal de —45°

e a Figura 61 mostra a transformada de cada filtro h; na ordem horizontal, vertical, 45°,
e —45°, respectivamente. Observe que as imagens das Figuras 60b-e resultam do produto
entre a imagem da Figura 60a e cada uma das imagens das Figuras 61a-d, respectivamente.

Em situagoes reais, as imagens sao ruidosas e possuem segmentos de borda em diversas
orientacoes. Portanto, os filtros de gradiente procuram realgar bordas em mais diregoes
do que as citadas acima. Uma pré-filtragem de suavizagao (i.e. um filtro passa-baixas)
também ¢ utilizada para reduzir o ruido visando aumentar as chances de sucesso da
deteccao. A principio, qualquer operador de gradiente linear ou nao linear pode ser usado
nesta etapa. Um exemplo comum é o operador de Sobel que ja tem embutido um filtro
de suavizacao (ver as respectivas mascaras de Sobel em Filtragem Linear no Dominio
Espacial).

Exercicio 1: Mostre que a convolugao de uma imagem com as mascaras de Sobel pode
ser implementada por uma convolugao inicial com a méscara diferencial (i.e. passa-altas)
[—101] (ou sua contraparte vertical) seguida de uma convolugdo com a méscara de sua-
vizacao [121] (ou sua contraparte vertical).

Infelizmente, nao existe nenhuma garantia que ao final deste processo todos os seg-
mentos de interesse estarao presentes na imagem binaria. A etapa de edge-linking propria-
mente dita é portanto fundamental para unir os segmentos de borda fechando os possiveis
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gaps entre eles até formar o contorno final.

Figura 60: Magnitude das Transformadas de Fourier da: (a) imagem dos quadrados; (b)
imagem filtrada pelo filtro horizontal; (¢) imagem filtrada pelo filtro vertical; (d) imagem
filtrada pelo filtro diagonal de 45°; e (e) imagem filtrada pelo filtro diagonal de —45°

30.1.2 Uniao de Segmentos Detectados

A uniao dos segmentos detectados pode ser feita por critérios locais ou globais. Os critérios
locais sao aqueles que levam em conta apenas uma vizinhanga de pixels (e.g. 3 x 3, 5 x 5)
em torno dos extremos de cada segmento para avaliar se os segmentos satisfazem alguma
propriedade de similaridade que permite a unido. Suponha, por exemplo, dois pixels (z, y)
e («',y') vizinhos tal que (x,y) é um ponto extremo de um dado segmento e (z’,y’) é um
ponto extremo de outro segmento. Um critério de similaridade para unir estes segmentos
pode ser:

imag(g(x,y)] — maglg(«,y)]] < T (128)
anglg(z,y), g, y)] < 0 (129)

onde g(z,y) é o vetor gradiente no ponto (x,y), mag é a magnitude de um vetor, ang é o
menor angulo entre dois vetores, e T' e 0 sao dois valores que definem um limiar superior
de similaridade.

Os critérios globais sao aqueles que analisam todos os pixels da imagem para decidir
quais segmentos serao unidos. Uma das principais técnicas globais é a Transformada de
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(a) (b)

() (d)
Figura 61: Magnitude das Transformadas de Fourier do: (a) filtro horizontal; (c) filtro
vertical; (d) filtro diagonal de 45°; e (e) filtro diagonal de —45°

Hough. Esta transformada pode ser usada, por exemplo, para selecionar os pixels da
imagem binaria de segmentos de borda que pertencem a segmentos de reta com uma
mesma, orientagao. Dado um conjunto de pixels selecionados, a conexidade entre estes
pixels e, conseqiientemente, a uniao dos segmentos pode levar em conta, por exemplo, a
distancia entre pixels vizinhos. Este método, descrito a seguir, representa uma estratégia
robusta para fechar gaps nos segmentos de borda.

A Transformada de Hough consiste em levar qualquer func¢ao g(v,p) de um espaco de
coordenadas em R" para um espaco de parametros em R, onde v é o vetor de coordenadas
e p é o vetor de parametros. No caso mais simples, podemos representar todas as retas
y = ax + b do espago ry que passam por um mesmo ponto (x;,y;) como uma dnica reta
b = —z;a + y; do espago ab (ver Figura 62). Por outro lado, se duas retas b = —x;a + y;
e b = —xja+ y; se interceptam no espago ab no mesmo ponto (ax, by), entdo os pontos
(wi,y;) e (x},y;) pertencem a uma mesma reta y = ayx + by, do espaco xy (ver Figura 63).
As mesmas observagoes sao validas para qualquer curva. Por exemplo, poderiamos estar
interessados em encontrar pontos que pertencem a circulos (z — ¢;)? + (y — ¢2)? = 32
Neste caso, no entanto, o espaco de coordenadas é k%, mas o espaco de parametros ¢ R3.
Voltando ao nosso exemplo, o problema de trabalhar com a equacao de retas na forma
y = ax + b é que os valores de a e b crescem infinitamente quando as retas se aproximam
da direcao vertical. Assim, a Transformada de Hough utiliza a representacao normal
para retas: zcosf 4 ysinf = p, onde —90 < 6 < 90 e —V2D < p < V2D, D sendo a
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dimensao lateral da imagem (Figura 64a). Neste caso, as retas sao sendides no espago de
parametros. A idéia principal, portanto, é subdividir o espago de parametros em células
acumuladoras A(#;, p;) (Figura 64b). Cada célula representa uma reta do espago xy com
um determinado angulo 6; com o eixo x e distancia p; da origem. Inicialmente, todas as
células sdo inicializadas com valor zero. Em seguida, para cada ponto (z,yx) do espago
xy que pertence a um segmento de borda detectado, calcula-se para cada valor 6; do
espaco de parametros, o valor de p; por arredondamento do valor de xj cos 6; 4 y; sin 0; e
incrementa de 1 o valor da célula A(6;, p;). Ao final, o valor acumulado em cada célula
A(6;, p;) corresponde ao nimero de pontos do espago zy que pertencem a mesma reta
xcosbt; +ysinb; = p;. A precisao depende do nimero de células e o tempo computacional
¢ linear e proporcional a este ntimero.

Xi

b=-xi.a+yi

(€Y (b)

Figura 62: (a) Retas do espago xy que se cruzam em um mesmo ponto (z;,y;); (b) Retas
em (a) correspondem a uma unica reta b = —z;a + y; no espago de parametros ab.

30.1.3 Edge-linking usando Grafos

A idéia de transformar o problema de deteccao de segmentos de borda em um problema
de encontrar o caminho de custo minimo em um grafo ponderado e orientado foi inicial-
mente proposta por Martelli [11, 12]. Martelli propds uma solugao usando o algoritmo
heuristico A* [13] e mostrou que esta estratégia global de encontrar segmentos de borda é
extremamente robusta em imagens ruidosas. Entretanto, na tentativa de reduzir o tempo
de processamento do algoritmo A*, variagoes do algoritmo de Martelli usando diferentes
heuristicas foram subsequentemente propostas na literatura [14, 15]. Esses métodos com-
prometiam a otimalidade dos resultados e normalmente nao guarantiam nem que dados
dois pontos sobre a borda, um segmento qualquer entre estes dois pontos seria encontrado.
Outras abordagens globais para deteccao étima de segmentos de borda baseadas em pro-
gramacao dinamica 1D também foram propostas [16, 17, 18]. Porém, impondo restri¢oes
ao formato da borda e limitando a solugao do problema a alguns tipos de aplicacao.
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Figura 63: (a) Uma reta y = axx + b do espago xy que passa por dois pontos (x;,y;) e
(z;,y;); (b) Duas retas b = —z;a +y; e b = —x;a + y; do espaco de parametros que se
cruzam no ponto (ag, bg) correspondente aos parametros da reta em (a).

X o in 0

ZX) min

P
P
m

y p
@ (b)
Figura 64: (a) Representacao normal para retas: zcosf + ysinf = p, onde 6,,;, = —90,

Omaz = 90, Pmin = —V2D, pmaz = V2D, e D é a dimensdo lateral da imagem; (b) Células
acumuladoras no espago de parametros representando um numero discreto de retas do
espago Ty.

Considerando o aumento da capacidade computacional e o desenvolvimento de algorit-
mos rapidos para resolver o problema do caminho de custo minimo, a idéia de Martelli re-
surge recentemente em um método interativo de segmentagao chamado live-wire [19, 4, 20].
A solugao proposta nesse método pode ser vista como uma abordagem de programagao
dinamica 2D que nao impoe restricoes a borda e nao depende da aplicacao, e como uma
abordagem de grafos que sempre garante uma solucao e que esta solucao é 6tima. O
modelo de grafo utilizado em [4, 20] é apresentado na secdo A. Na secdo B mostramos
o algoritmo utilizado para encontrar o caminho de custo minimo e discutimos algumas
propriedades deste algoritmo exploradas no método live-wire para garantir resposta em
tempo real.

71



A - Imagem como um Grafo

Considere uma imagem vista como o grafo orientado G = (V, E) apresentado na
figura 65a, onde os vértices dos pixels sao os vértices do grafo e cada aresta de pixel
define dois arcos com orientagoes opostas no grafo. G = (V, E) consiste de um conjunto
finito V' de |V vértices e um conjunto E de |E| arcos. Cada vértice v € V pode ter
até quatro vértices up € V, k = 1,2,3,4, distintos e vizinhos-4, formando o conjunto
A(v) dos vértices adjacentes ao vértice v em G (figura 65b). Um arco e = (v,u) em
E é um par ordenado de vértices adjacentes em G que inicia no vértice v, termina no
vértice u € A(v) e tem associado um valor de comprimento [(v,u), ou I(e), no intervalo
0, Crnazl), onde Chqr é 0 maior custo associado a qualquer arco do grafo G(V, E). Entre
dois vértices adjacentes, v,u € V, existem dois possiveis arcos, (u,v), (v,u) € E, onde
l(u,v) pode ser diferente de I(v,u). Existem vérias formas de associar um valor I(e) a um
arco e € E. Uma forma simples é fazer [(e) inversamente proporcional a magnitude do
gradiente da imagem calculado em e. Falc@o et al [4] propoem um calculo mais complexo
baseado em treinamento supervisionado e em um conjunto de caracteristicas de imagem,
onde [(u,v) # l(v,u) e a borda é um contorno orientado. Um caminho P = (eq, €, ..., €,)
em G é formado por uma sequéncia de arcos conexos e; = (v;_1,v;), © = 1,2,...,n, onde
o vértice final de um arco é o vértice inicial do préximo arco (figura 65a, onde n =5). P
¢ dito um caminho simples em G quando nao repete nenhum vértice, v; # v; para todo
i # j. O comprimento de um caminho P ¢é definido como a soma do comprimento de
seus arcos d(P) = l(e1) +l(e2) + ...+ l(e,). P =<wv,v’ > é dito o caminho mais curto
de um vértice v € V para um vértice v’ € V' se, considerando o comprimento de todos os
possiveis caminhos simples de v a v/, d(P) é o comprimento minimo.

G(V,E) A(v)
O @ @, O
Y
O
A
> | u, O ® O U,
% S % ! v
o--"—e--"—e--"—>@
VA \
1 4
O
e T
{ ) Q. O O Uy
‘o
@ (b)

Figura 65: (a) Um grafo G(V,FE) definido para uma imagem. Um caminho P =
(€1,€9,...,e5) em G entre os vértices vy e vs. (b) Cada vértice v € V' define um con-
junto A(v) = uy, ug, ug, uy de no méximo 4 vértices vizinhos-4.
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B - Algoritmo

Dados dois pontos v e v, selecionados pelo usuario sobre a borda do objeto na imagem,
o problema de encontrar o segmento de borda étimo entre os dois pontos é transformado
no problema de encontrar o caminho de custo minimo entre o vértice vy e o vértice v,
no grafo G = (V, E). Uma das solugbes 6timas mais eficientes para este problema é a
implementacao de Dial do algoritmo de Dijkstra [21]. Esta implementacao utiliza uma
fila de prioridade circular e tem complexidade computacional linear O(|V|+|E|Ciuae). Na
verdade, o algoritmo de Dijkstra encontra todos os caminhos de custo minimo a partir
de vs, mas como estamos interessados apenas no caminho minimo de v, a v,, o algoritmo
proposto em [20] é uma versdo modificada da implementagdo de Dial. Este algoritmo
funciona da seguinte forma:

Entrada: Uma fungao de custo c(e), um vértice inicial vg, e um vértice final v,;

Saida: Um caminho de custo minimo de v, a v,;

Estruturas Auxiliares: Um array cc(v) de custos acumulados, representando o custo atual
do caminho minimo encontrado até o momento de v, para cada vértice v € V', um array
dir(v) indicando para cada vértice v € V qual é o vértice vizinho que estd no caminho de
custo minimo partindo de v,, uma fila circular ) de vértices com C,,,, + 1 buckets, e uma
lista L de vértices ja processados;

inicio
1. inicialize cc(v) com oo and dir(v) com null para todos os vértices v € V;
2. inicialize cc(vs) com 0 e coloque v; em Q;
3. enquanto v, & L faca

a. remova um vértice v de @) tal que cc(v) = minyeg{cc(v’)}, e coloque v em L;
b. para cada vértice v’ tal que v' € A(v) e v' &€ L faca
(1) calcule ccypp = cc(v) + c(€') onde €' é o arco que vai de v para v e ¢(e’) é
o custo do arco ¢’;
(ii) se ceymp < cc(v') entdo
a. atualize cc(v') com ceyy € dir(v') para a diregao de v para v;
b. sev' &€ Q entao insira v’ em (Q se nao atualize a posicao de v’ em Q;
fim de se;

fim de para;
fim de enquanto;

4. partindo de v, trage recursivamente o caminho 6timo seguindo a direcao dos arcos
em dir até encontrar v,;
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Note que no algoritmo acima, a fila ) esta sempre ordenada em ordem crescente de
cc(v). A Figura 66 ilustra um exemplo do algoritmo acima rodando para uma imagem
inteira representada pelo grafo da Figura 66a. As Figuras de 66b a 66f mostram os arrays
de custos acumulados cc e diregoes dir combinados em uma s6 representacao. Nestas
Figuras, o préximo vértice a sair da fila é sempre representado pelo circulo parcialmente
escuro. A Figura 66b mostra a situagao inicial antes da primeira iteracao. As Figuras 66¢
e 66d mostram respectivamente a situacao apds a primeira e a segunda iteracao. A
Figura 66e mostra a situagao apds sete iteragoes e a Figura 66f mostra o resultado final
apos quinze iteracoes. Note que se o vértice v, for previamente determinado como sendo,
por exemplo, o vértice do canto superior esquerdo do grafo da Figura 66a, o caminho
6timo de vy a v, é encontrado logo apds a sétima iteracao (Figura 66e) e o algoritmo
termina o processamento antes de visitar todos os vértices do grafo.

O algoritmo acima é usado de forma interativa no método live-wire [20] para segmentar
bordas 2D. Neste método, o usuario especifica um ponto inicial sobre a borda usando o
cursor. Para qualquer posicao subsequente do cursor na imagem, dado que o usudrio
pode posicionar o cursor em qualquer lugar da imagem, uma curva - caminho 6timo
(custo minimo) - conectando o ponto inicial ao ponto que corresponde & posi¢ao atual do
cursor € calculada e apresentada na tela do computador em tempo real, portanto o nome
“live-wire”. Quando o cursor é posicionado préximo a borda, o segmento de live-wire adere
a borda. Se este segmento descrever adequadamente a borda desejada, o usuario deposita
o cursor cuja localizagao passa a ser a do novo ponto de partida. A borda completa (i.e.
contorno fechado, conectado e orientado) é especificada via um conjunto de segmentos de
live-wire desta maneira.

Para obter resposta em tempo real, o método explora as seguintes propriedades do
algoritmo acima:

e Quando o algoritmo encontra um caminho de custo minimo K de v, até v, ele
encontrou na verdade todos os caminhos que partem de v, de custo minimo menor
do que K. Assim, quando o usudrio movimenta o cursor para uma posicao ja
calculada, o método apenas mostra o segmento de live-wire na tela.

e Se o algoritmo calculou todos os caminhos de custo minimo menor do que K, este
resultado é usado para calcular os caminhos de custo minimo maior ou igual a K.
Assim, o calculo de segmentos de live-wire, quando o cursor estd em movimento, é
incremental com relacao ao céalculo obtido na posigao anterior.

O algoritmo acima pode ser visto como um caso particular do algoritmo A* [13], no
qual a heuristica é nula. No algoritmo A*, a fila () é ordenada na ordem crescente de
uma fungao f(v) = ce(v) + h(v), onde cc(v) é o nosso custo acumulado e h(v) é uma
estimativa do custo do caminho minimo de v até v.. Se estd estimativa for sempre menor
do que o valor verdadeiro e f uma fun¢ao monotonica, o algoritmo A* garante o caminho
otimo. No nosso grafo isto seria possivel usando a distancia de city-block, por exemplo,
como heuristica e fazendo com que os valores de ¢(v) estivessem no intervalo de [1, Cyaz)-
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Figura 66: (a) Um grafo representando uma imagem, onde valores de custo de [0,10] s@o
associados as arestas do grafo e o vértice inicial é representado pelo circulo escuro. As
Figuras de (b) a (f) ilustram respectivamente a situacao do grafo de saida antes da primeira
iteragao, apos a primeira iteracao, apos a segunda iteracao, apds a sétima iteracao e apés
quinze iteragoes. Nestas Figuras, o préximo vértice a sair da fila é sempre representado

pelo circulo parcialmente escuro.
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A heuristica faria com que o algoritmo ficasse ainda mais rapido. Infelizmente ela nao
ajuda muito no caso interativo, pois a cada nova posi¢do do cursor na imagem (vértice
V), temos que atualizar a funcao h(v) e conseqiientemente a posi¢ao de todos os vértices
v atualizados na fila.

Para concluir, veja o exemplo da Figura 67. A Figura 67a mostra uma fatia original
de um joelho obtida por Tomografia de Raios-X. A Figura 67b mostra a imagem de custo
¢ priorizando bordas de alto contraste, representadas por ossos e pele. Se o objetivo for
segmentar a borda de menor contraste que esta no meio da parte inferior da imagem,
entao para quaisquer dois pontos v, e v, selecionados sobre esta borda, espera-se que
o caminho 6timo de v, a v, descreva a borda desejada. No entanto, como mostra a
Figura 67c, este caminho toma uma rota alternativa sendo fortemente atraido pelas bordas
de alto contraste. Apds o usudrio tragar tipicos segmentos da borda de baixo contraste,
como indicado na Figura 67d, o custo conjunto resultante do treinamento é mostrado
na Figura 67e. Note na Figura 67e como todas as bordas de baixo contraste (indicadas
pelas setas) obtém custos significativamente mais baixos comparados com os custos da
Figura 67b. O caminho 6timo de v, a v, é agora fortemente atraido pela borda de baixo
contraste desejada (Figura 67f) e fortemente repelido pelas bordas de alto contraste como
ilustrado na Figura 67g.
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(2)

Figura 67: (a) Uma fatia do joelho obtida por CT; (b) Uma imagem de custos por aresta
priorizando bordas de alto contraste; (¢) Caminho 6timo sendo atraido pelas bordas de
alto contraste; (d) Treinamento para as bordas de baixo contraste. (e) Nova funcdo de
custo apos treinamento. (f) Caminho 6timo sendo atraido pelas bordas de baixo contraste.
(g) Caminho 6timo sendo repelido pelas bordas de alto contraste.
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30.2 Contornos Deformaveis

Contornos deforméveis tém se tornado bastante populares nos dltimos 10 anos [22, 23, 24,
25, 26, 27, 28, 29, 30]. Entre estes modelos, o mais popular é conhecido por Snakes [31].
Snakes sdo curvas planares abertas ou fechadas (e.g. splines de continuidade controlada)
que tém associado um funcional de energia e que se deformam sob a agao de forcas internas
e externas com o objetivo de minimizar este funcional. A idéia béasica é que a partir de
uma localizacao inicial na imagem, a snake se deforme até atingir um valor minimo de
energia que deve coincidir com a situacao em que a snake adere a borda do objeto desejado
na imagem. Um contorno ativo é um caso particular de snakes, onde a curva é fechada.
Este modelo é usado para representar uma borda 2D de um objeto na imagem. Também
existem extensoes deste modelo para segmentar objetos 3D [32, 33, 24] a partir de um
conjunto de fatias tomograficas.

Nesta segao, apresentamos a metodologia de segmentacao baseada em contornos ativos.

30.2.1 Contono Ativo: Modelo Continuo

Um contorno ativo pode ser visto no plano como uma curva paramétrica fechada
v(s) = (x(s),y(s)), onde (x,y) € ®2, s €[0,1] é o dominio paramétrico e v(0) = v(1).
O funcional de energia associado a este contorno pode ser descrito como:

Eopge = / Eint (V(s)) + Eoxs(v(s))ds (130)

onde,
By = 2O+ A0 )
Eext(v(8)) = Eimage(V(s)) + Euser(v(s)) (132)

O termo E;,¢ representa a energia interna do contorno cuja diferencial gera a forga
interna que impoe regularidade ao contorno. Dois parametros desta fun¢ao que controlam
a simulagao das caracteristicas fisicas do contorno, sdo: «a(s), que controla a 'tensao’ entre
os pontos do contorno, e (3(s), responsavel pela ’elasticidade’ do contorno. Os termos vy e
Vgs Significam as derivadas de primeira e segunda ordem, respectivamente, aplicadas sobre
os pontos v(s). O termo Eey representa a energia externa cuja diferencial gera a forga
externa que atrai o contorno para a borda do objeto. Parte deste termo esté diretamente
ligada as caracteristicas de borda na imagem, expressa através da componente Eimage

Eimage(V(s)) = —¢|V[Go * I(x, y)] (133)
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onde c controla a magnitude da energia, V é o operador gradiente, e G, * I denota a
imagem trabalhada por um filtro de suavizacao (Gaussiano), cuja caracteristica de largura
o controla a extensao do minimo local de EimageVv(s). Note que Ejmage (V(s)) deve ser
baixa onde o gradiente é alto. A outra parte Eyger esta relacionada com outras restrigoes
externas impostas ao contorno pelo usudrio. Por exemplo, Kass et al. [31] menciona
uma energia elastica —k(x; — x2)? criada pelo usudrio ao modelar uma mola com uma
extremidade livre, representada por um ponto (z;) selecionado sobre o contorno, e outra
extremidade fixa, representada por um ponto (x9) selecionado sobre a borda desejada.
O diferencial desta energia gera uma forca elastica que puxa o contorno para a borda
desejada.

30.2.2 Contorno Ativo: Modelo Discreto

A discretizacao das equacOes acima € necessaria para viabilizar a computacao. Partindo
da equacao 130, o funcional discreto pode ser aproximado por:

Esnake = ZnEint(i> + Eext(i> (134)
i=1

onde o contorno é representado por um conjunto V' de n pontos v; = (z;,¥;), Vo = Up,
Eii(7) € a energia interna do contorno no ponto v; e F..(7) é a energia externa avaliada
no mesmo ponto. De acordo com Euler, o valor minimo do funcional da equacao 134
resulta na seguinte equagcao:

ai(vi — vie1) — g1 (Vigr — Vi) + Bic1(Viee — 2vig + V) —
2ﬂi(Vi_1 — 2Vi + Vi+1) + 6i+1(vi — 2Vi+1 + Vi+2) + (fx(l), fy(l)) =0 (135)

onde f, (i) = OFcyt/0x; € fy(i) = OFEeu/0y, € o restante decorre das derivadas parciais
de Eint-

Na Figura 68, observa-se como funciona a deformagao deste modelo. Partindo de um
contorno inicial que pode ser, por exemplo, selecionado pelo usudrio. A energia em uma
vizinhanga de pixels (pixels p;; na Figura 68) em torno de cada ponto v; do contorno é
avaliada em vérias iteragoes para selecionar uma nova posicao v; em que esta energia seja
minima. Assim o contorno é deformado em direcao a borda desejada.

30.2.3 Problemas do Método
Uma das principais dificuldades dos modelos de contornos deformaveis é encontrar a me-

lhor localizacao para o contorno inicial. Se este nao estiver préximo ao objeto de interesse,
ele nao é atraido para a borda do objeto podendo se reduzir a um ponto na imagem. Em
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el _\{i

Vizinhanca 7x7

Contorno Ativo

Figura 68: Exemplo de deformacao do contorno ativo para um ponto v;. Considerando
uma vizinhanga 7x7, a préxima localizac¢do de v; deve ser a do ponto v, onde o gradiente
¢é mais alto.

[25], por exemplo, é proposto um procedimento automético baseado em Transformada
de Hough para gerar o contorno inicial. Na pratica, porém, a forma mais eficiente é a
selecao manual feita pelo usuario. Outras dificuldades incluem: bordas fracas podem le-
var a comportamentos instaveis; o processo de minimizar a energia pode levar a oscilagoes
desnecessarias; a escolha dos parametros do modelo tem um forte efeito sobre seu compor-
tamento; o contorno fica preso em minimos locais; o contorno tem problemas para aderir
a borda do objeto, etc.

Estas dificuldades tém sido a principal motivagao de muitos trabalhos sobre contornos
deforméveis [34, 29]. A estabilidade da snake tem sido tratada pelo ajuste de parametros
internos [35]. Leymarie e Levine [36] introduziram limites na forga da imagem, novas
regras para estabelecer parametros de rigidez e uma nova condicao de término para a
curva. FEles usaram snakes para representar a forma de seus objetos planos usando a
transformada de distancia para minimizar a fun¢ao de energia [26], e para tratar objetos
nao rigidos, e.g. células [36]. Amini et al. [37] usou programagao dindmica para melhorar
a estabilidade. Neunschwande et al. [30] apresentou um método no qual o usudrio somente
especifica os pontos finais da curva inicial. Zucker integrou evidéncia de borda local obtida
através de um procedimento de relaxamento de rétulos, usando snakes que poderiam
gerar estruturas construidas a partir destas bordas rotuladas [38]. Berger and Mohr [35]
também usaram varias pequenas snakes crescentes para detectar comportamentos locais.
Cooper et al. [39] apresentou um modelo probabilistico chamado "ripple filter”, o qual
age como um contorno deformével. Apesar destas melhorias, um nimero de dificuldades
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consideraveis ainda permanecem, em particular, snakes sempre recaem na questao de uma
propriedade de inicializacao préxima da borda, além de requerer multiplas inicializagoes,
uma por objeto de interesse, etc.

30.2.4 Forca Balao

Uma das propostas mais interessantes para melhorar o comportamento do contorno ativo
é a utilizagado de uma forga a mais, chamada forca balao Ey,(v(s)) [34, 22, 28, 32, 33, 24].
A forca balao é uma componente da E,.,; e objetiva mover os pontos na direcao normal
da curva em cada ponto, evitando assim que o contorno se reduza a um tnico ponto ou
fique preso em minimos locais de energia (ver Figura 69).

A forga Balao pode ser usada em um contorno deformavel fechado para forcar o con-
torno a expandir ou reduzir, na auséncia de influéncias externas. Um contorno inicializado
dentro de uma imagem de objeto uniforme ird expandir sob a influéncia da forca balao
até que ele se aproxime da borda do objeto (i.e. até quando a fungao de energia externa
afeta seu movimento). Uma das abordagens para esta forga é adaptativa [23], sendo mais
forte nas regides homogéneas e fraca perto das bordas do objeto.

A idéia no caso discreto pode ser implementada calculando-se a energia do balao para
cada ponto da vizinhanga de v;, segundo a equagao abaixo:

Cik(Vi) = 0. (Vi — Pjx(Vi)) (136)

onde n; é o vetor normal ao contorno no ponto v; e p;x(v;) € o pixel da vizinhanca de v;
correspondente a entrada c;j(v;) em matriz de energia do balao definida pela vizinhanca
de v;. Portanto, a energia do balao é menor nos pontos mais longes de v; na direcao de
n;.

O vetor n; pode ser encontrado pela rotacao de 90° do vetor tangente t; a curva no
ponto v;. O vetor t; é facilmente computado por:

(Vi—Vi — 1) (Vi—l—]_ —Vi)
(vi—vi— D[ v+ 1= wp)]

t; = (137)

31 Segmentacao Orientada a Regioes

31.1 Classificagcao de Pixels

Na Segao 29 dissemos que a segmentagao pode ser vista como um problema de classificacao,
onde dados N pixels de uma imagem e K classes: (a) cada pixel deve ser associado a uma
e somente uma classe, (b) pixels com maior similaridade sdo associados & mesma classe,
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Contorno
N\

ForcaBdao

Objeto de intensidade uniforme

Figura 69: Um exemplo da forca balao quando o contorno estda sobre um objeto de in-
tensidade uniforme. Neste caso, a for¢a balao expande o contorno em dire¢ao a borda do
objeto.

e (c) a unido de todos os pixels de todas as classes é a imagem. Neste caso, porém, uma
classe pode representar uma ou mais componentes conexas (i.e. objetos) com propriedades
similares. Assim, apds a segmentagao por classificacao de pixels, uma nova classificacao
baseada nas caracteristicas estruturais das regices segmentadas é normalmente necessaria
para reconhecer objetos (i.e. etapa de descricio e reconhecimento de um sistema de
processamento de imagens).

Para classificar pixels, a técnica mais simples, mais antiga e ainda bastante utilizada
é conhecida por thresholding (i.e. limiarizagdo). Esta técnica consiste basicamente em
subdividir o histograma da imagem em K intervalos disjuntos I, k = 1,2,..., K, (i.e.
K classes) usando K — 1 valores de limiar 77 < Ty ... < Tx_; e associar cada pixel da
imagem com intensidade f(x,y) € Ix a classe k (ver Figura 70). No caso de 2 classes, por
exemplo, ¢; representando o tecido ésseo em uma imagem 8-bits de Tomografia de Raios-
X do joelho de um paciente e ¢y representando o background (i.e. o resto da imagem),
podemos classificar os pixels com intensidade acima de T} = 110 como pertencentes a ¢;
e abaixo deste valor como pertencentes a co. O resultado desta classificacao aplicada a
imagem da Figura 71la é mostrado na Figura 71b, com valor 255 para os pixels em ¢; e 0
para os pixels em cs.

A técnica de limiarizagdo recém introduzida é também denominada limiarizac&o
global. Quando a técnica de limiarizagao global é aplicada para uma propriedade da
intensidade em uma vizinhanga dos pixels, tal como a média de f(z,y) em uma vizinhanga
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histograma|

Figura 70: Limiarizagdo no histograma de intensidade.

f(2)

5x5 do pixel (x,y), dizemos que a limiarizagdo é local. E quando os valores de limiar
variam em funcao da posigao (z,y) dos pixels, dizemos que a limiarizagdo é dindmica.

Nesta secao estamos interessados em definir valores 6timos de limiar para a limiarizacao
global (Segao 31.1.1) e na extensao desta técnica para multiplas caracteristicas de imagem
(Secao 31.1.2). Também podemos ver este problema como um problema de clustering
(i.e. agrupamento de pixels). Neste caso, descrevemos os métodos de agrupamento mais
utilizados na Secao 31.1.3. A classificacao baseada em multiplas caracteristicas também
pode ser realizada via redes neurais [40]. Apesar de muito utilizada em reconhecimento
de padroes, esta técnica nao serda abordada neste curso.

Figura 71: (a) Uma fatia do joelho obtida por CT; (b) Resultado da segmentacao por
limiarizacao global usando limiar 110.

31.1.1 Limiarizagao Otima
Na prética, o histograma de uma imagem nem sempre apresenta uma separacao bem
definida entre as classes, como na Figura 70, dificultando a escolha do intervalo de cada

classe. Neste caso, portanto, erros na classificacao sao inevitaveis e o limiar étimo entre
duas classes vizinhas é aquele que minimiza os erros.
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Supondo, por exemplo, a imagem de um objeto com tons claros de cinza (classe ¢3)
sobre um background escuro (classe ¢;). Seu histograma é como ilustrado na Figura 72,
onde o pico mais alto representa os pixels do background e o pico mais baixo os do objeto.
O histograma de uma imagem pode ser visto como uma densidade de probabilidade con-
junta p(z) dos pixels z de todas as classes presentes na imagem. Se separdssemos os pixels
de uma dada classe ¢;, o histograma da imagem resultante seria equivalente a densidade
de probabilidade p(z\¢;) dos pixels z dada a classe ¢;. Assim, a probabilidade de erro na
classificacao usando um limiar 7" entre as classes ¢; e ¢y é dada por:

P...=Plz€c))xP(ze€c\z€c1)+Plz€c) x Pz €c1\z € 2) (138)

onde P(z € ¢;) é a probabilidade de um pixel z pertencer a classe ¢; e P(z € ¢;\z € ¢;) é
a probabilidade de classificarmos um pixel z que pertence a ¢; como pertencente a classe
¢j. Pero € igual a drea hachurada na Figura 72 e as probabilidades P(z € ¢;\z € ¢;) sdo
dadas por:

Pizee\r€c) = /_ io p(\es) (139)
Pzem\zea) = /T o A\er) (140)

Para achar o limiar 6timo 7', para o qual P.,,, é minima, temos que conhecer todas as
funcoes acima. Infelizmente, na préatica, nés nao dispomos de p(z\¢;) e, portanto, assu-
mimos alguma forma para p(z\¢;). Supondo, por exemplo, que p(z\¢;) é uma Gaussiana
com média y; e variancia 0;2, o limiar 6timo 7 ¢ dado por:
2
1+ e o P(z € ¢y
_ it log( ( ))

T
2 1 — fho gP(ZECI)

(141)

assumindo que 012 = 0,2, Esta prova é deixada como exercicio para o leitor.

P

P(z\c1)

Pz\c2)

classe 1 \classez

T f(2)

Figura 72: Limiarizacao Otima para o caso de 2 classes.
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31.1.2 Limiarizacao com Miltiplas Caracteristicas

A generalizagao do problema do limiar 6timo apresentado na se¢ao anterior para o caso de
multiplas classes e multiplas caracteristicas é discutida nesta se¢ao. Para um conjunto de
d caracteristicas de imagem por pixel e K classes, este problema é resolvido no espaco R¢
onde pixels de uma mesma classe se aglomeram em clusters e os limiares sao transformados
em fungoes discriminantes [41]. A Figura 73 mostra, por exemplo, um caso d = 2 com 2
classes onde as caracteristicas sao brilho e textura.

textura

brilho

Figura 73: Histograma para 2 caracteristicas.

Sendo z um vetor de caracteristicas associado a um pixel z, p o vetor média e 3 a
matriz de covariancia das caracteristicas, e p(z) e p(z\¢;) densidades de probabilidade
Gaussianas de dimensao d, a funcdo discriminante g(z € ¢;) que associa um pixel z a uma
classe ¢; é dada por:

-1 —1

gzea) =5 (z—mw)'>. (z2—m) - glog(%) - %log(\ >N (142)

onde u; é o vetor média e Y, é a matriz de covariancia das caracteristicas para pixels da
classe ¢;. O classificador, portanto, associa o pixel z a classe ¢; que apresenta o maior
valor de g(z € ¢;).

31.1.3 Métodos de Agrupamento

Dado um conjunto de d caracteristicas por pixel, os métodos de agrupamento (ou clus-
tering) se baseiam em um critério de distancia (ou dissimilaridade) entre cada par de
pixels no espaco de caracteristicas R? para agrupar os pixels mais préximos (i.e. aqueles
com caracteristicas mais similares) em uma mesma classe. A qualidade global do agrupa-
mento é dada por uma fungao critério. Por exemplo, a soma do erro quadratico médio do
agrupamento. Estes métodos dividem-se em particionais e hierdrquicos. A diferenca
bésica entre eles é que os métodos particionais geram uma tnica particao dos dados com
um numero fixo K de classes. Enquanto os métodos hierarquicos geram inicialmente um
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conjunto de particoes, percorrendo um intervalo de possiveis valores para o nimero de
classes K. A particao final é escolhida posteriormente como um elemento deste conjunto.
Obviavemte, os métodos hierarquicos sao mais complexos do que os métodos particionais
e, portanto, estes sao mais comuns na literatura.

31.1.4 Métodos Particionais

Em métodos particionais, os dois algoritmos mais utilizados sao os algoritmos k-means e
fuzzy k-means.

Algoritmo k-means:

No algoritmo k-means, dado um conjunto de n amostras X = {xy,z9,...,2,}, onde
x; ¢ um vetor de caracteristicas de imagens calculadas para o pixel 7, a idéia é encontrar
a particao dos dados que minimize a seguinte funcao critério:

JV)=>_ (143)
Algoritmo fuzzy k-means:

31.1.5 Meétodos Hierarquicos

Métodos aglomerativos:
Métodos divisivos:
Dendrograma:

Single-link e complete-link:

Single-link e minimum spanning tree:

31.2 Agregacao de Pixels

31.3 Divisao e Conquista
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