
·----·--...-------
• • :-ot: - ,· ~o ~inal da 

~' co:r i. ·i·:ia e 
~ ~i.. .. uv. oL cJ.,._ lu,,_ 

,_ 

t .q ' 

-~·- ~------"--- --. I 

Algoritmo de Fotomosaico para I magens 

Coloridas por Morfologia Matemática 

Lui:. Eduardo da Szll'u 

Dissertação de Mestrado 

u 1 1CA. MP 



lnsututo de Computação 
C niversidade Estadual de Campinas 

Algoritmo de Fotomosaico para Imagens Coloridas 

por Morfologia Matemát ica 

Luiz Eduardo da Silva1 

~larço de 1999 

B anca E xaminadora : 

• l\eucimar Jerônimo Leite (orientador) 

• Júnior Barrera. DIE- LSP 

• :\lexandre Xa' 1er falcão. JC · l"\IC.\~fP 

• Paulu Licio de Geus (:.-uplente . IC- r~ IC:\~lP 

1Trabalho financiado pelo programa PICO da CAPES 



E_ . ·--~..C.,-
,MAQA: 

__ Ex.. _ __ _ 

BC/ .3.8. :t...J..5.. 
,;(_ ..<. ~ . .1.3_ 9..-

0 I .tI 
.J:i. tl! .. J..\.,a.o __ 
1!."-t li O I 9 ~-

0 ····------

CM-00126386-0 

FICHA CATALOGRÁFICA ELABORADA PL L.A 
BffiLIOTECA DO IMECC DA UNICAMP 

Silva Luiz. Eduardo da 

Si38a Algoritmo de fotomosaico para imagens colondas por morfologia 

matemática I Luiz. Eduardo da Silva-- Campinas, [S.P. s.n.]. J 999 

Orientador Neucirnar Jerônimo Leite 

Dissertação (mestrado) - Universidade Estadual de Campinas. 

Instituto de Computação. 

1. Processamento de tmagens 2. Morfologia (Matemáuca). 3 

Algoritmo. I. Lette, Neucimar Jerônimo. U Uruversidade Estadual de 

Camptnas Instituto de Computação. ID. Titulo. 



Algoritmo de Fotomosaico para Imagens Coloridas 
por Morfologia Maten1ática 

Este exemplar corresponde à redação final da 
Dissertação devidamente corrigida e defendida 
por Luiz Eduardo da Silva e aprovada pela 

Banca Examinadora. 

Campinas) 29 de março de 1999. 

~ ..____, ',& . '----/ 
N eucimar J erônir~f Lei te ( orien ador) 

Dissertação apresentada ao Instituto de Com­
putação, UKICAMP , como requisito parcial para 

a obtenção do tít.ulo de Mestre em Ciência da 
Computação. 



TERMO DE APROVAÇÃO 

Tese defendida e aprovada em 29 de março de 1999, pela Banca 

Examinadora composta pelos Professores Doutores: 

r. Júnior Barre 
- USP~. 

Prof.' Dr. Alexandre Xavier F ai cão 
IC- UNICAMP 

lJ - -. \ @ 
Prof. Dr.~ar ~rÔnimoLite 



Resumo 

Esta dissertação apresenta um algoritmo para combinar duas imagens colondas, contendo 
uma região de interseção em comum, através de um método denominado fotomosaico . A 
combinação das imagens e estabelecida a partir de uma linha de costura que não deve ser 
perceptível a um observador e que determina onde uma imagem começa e a outra termina. 
O algoritmo apresentado neste trabalho é baseado nas transformações morfológicas de 
linha d1visora de águas ( watersheá) e reconstrução. 
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Absctract 

This ._,•ork 1ntroduces an algorilhm for combining Lwo color images wiLb common inter­
section rcgion by a method named photomosa~ckmg. l n 1 his meLhod, wc search Ior a 
non-perceptible seam linE "' hich indicates in the final photomo~aic "hí'n.' onc image be­
gin-. and other one end~. The algorithm presented here is based rnainly on t he ualcrshed 

and reconst ruction morphological transformations. 
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Homenagem 

Amor sem limites 
No coração de mãe 

Rosa Perfumada 

Abençoando sempre todos os seus. 

Rosa de perfume tão puro 
Os nossos corações 
Sempre em todos os momentos 
Agradecerão à Deus sua maternal presença. 

Diga sempre ao Pai por nós! 

J. Bosco 

Estaremos nos preparando para o nosso próximo encontro. 

O coração sentindo saudades 
Lembrará também com alegria que você 
Incuhu nele ) nestes anos, 

Valores tão divinos e humanos 
Em experiências tâo simples; 
Inexplicáveis momentos de ternura. 
Rezaremos com fé, a oração do Amor, 
Afinal, a vida é um gra.nde mistério de Deus. 
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Capítulo 1 

Introdução 

Em processamento digital de imagens de satélite. por exemplo. o fotomosaico é necessário 
para mostrar e analisar regiões cobertas por mais de uma imagem. Estas imagens podem 
ter sido obtidas em datas diferentes 1 ou então. imagens menores são criadas para se definir 
uma imagem mais detalhada de uma região. 

Um outro exemplo concerne a utilização do fotomosa1co na oftalmologia. V árias fo­
tografias da retina do paciente são feitas usando-se uma càmera especial . Estas câmeras 
têm um campo visual pequeno. onde somente uma pequena imagem da retina é obt1da 
em cada fotografia. Para que possa ser feito um exame patológico por um oftalmologista 
é necessário que todas as imagens sejam combinadas numa única imagem da retina. 

Um problema que normalmente ocorre quando duas ou mais imagens são combinadas 
é o aparecimento de arestas artificiais espúrias na costura entre seções da imagem . Estas 
arestas acontecem quando existe uma diferença perceptí,·el entre as imagens. na região 
de interseção, devido principalmente a mudanças (iluminação; clima, estação do ano: 
nuvens). ocorridas durante a obtenção das imagens. 

Um dos passos importantes do processo de fotomosa.isco é a busca da costura que 
minimize o efeito ,·isual desta aresta artificial. Existem trabalhos [20. 21. 23. 25. 31) que 
apresentam algonLmos de definição de pontos da costura usando informações locai;,. O 
problema nestes trabalhos é que o aspecto estritamente local dos algoritmos conduz à 
definição de uma linha. de costura regular, não conexa e com um único ponto por linha 
(ou coluna). A exrensào do trabalho considerado aqui. desenvolvido no IC-Ul\ICAI\IP 
[17) . apresenta um algoritmo baseado na ~lorfologia ~l aternática que define. a pa.rt.ir de 
informações globais da imagem. uma linha de costura do fotomosaico irregular e conexa. 

Como veremos. um dos problemas deste algonlmo é que a linha de costura é definida 
numa imagem waiershed (de Linhas Divisoras de Água- LDA) completa. normalmente 
supersegmentada devido à sensibilidade desta transformação a pequenas variações na 
imagem. 
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O presente trabalho generaliza o algoritmo apresentado em [17] para imagens coloridas 
e acrescenta a definição de uma linha de costura ótima baseada nas transformações de 
LDA e reconstrução morfológicas (Apêndice A). O resultado é uma linha de costura 
conexa e irregular, mais próxima do caso real. que minimizao efeito da junção de duas 
Imagens. 

Esta dissertação está organizada da seguinte forma: no Capítulo 2 são apresentadas 
duas importantes abordagens para o problema do fotomosaico. No Capítulo 3 são compa­
radas três implementações da operação morfológica linha divisora de águas. O algoritmo 
morfológico de fotomosaico original e a extensão proposta neste trabalho são discutidas 
no Capítulo 4. A conclusão do trabalho está no Capítulo .5 desta dissertação. 



Capítulo 2 

Foto mosaico 

Fotomosaico é um método para combmar duas ou mais imagen" contendo uma região 

em comum. numa única imagem. procurando tornar menos \'ÍSÍ\·el a aresta artificiaJ que 
normalmente aparece pela simple::. sobreposição da-, mesmas [20. 21 2.~. 25. :31. :39. 15~. 

E:>la aresta artificial se de\e a ,·áno" fatores tais como mundança na cor ou bnlho entre 

cada imagem. aparecimento de no\'OS objetos entre imagen:. adjacente::. ( nu\cns. ::.om­

bra. em imagens de <.atélitc. por exemplo). a Irregularidade do Fina refletido de regiões 
homogêneas. etc. 

De modo geral. o p10cesso para a cnaçào de um fotomosatco pode ::;er subdi\·idido em 
i etapas [31:: 

• Registro geométrico da ima!?;em de entrada. 

• Ajuste dos níveis de cinza da imagem. 

• Denniçào ela costura. 

• <:;uaYização da costura. 

lnicialmente. a-. imagen::> precisam ser geometricamente corrigida~ c registrada:, Para 

tanto. um método bastante comum consiste em seiPcJona• pare" de ponto~ de referência 
correspondentes na~ duas 1magen" (26J. 'Cm método alternatiYo, para imagem• de satélile. 
é usar um "istema comum de referência do tipo coordenada~ cartográficas com informações 
de longitude. latitude e ele,·ação. 

{;ma \'eZ identificada a reg1ao de interseção (Figura 2 1' nas imagens regi~tradas que 
comporão o fotomosaico. pode se apJ1car algum método para compensar possí,·eis dife­
rença::: entre estas imagen~ como. por exemplo. um aJu~le hi togrâmico. 

A busca por ponto (ou hnhasl de costura consiste da dcfimçao de ponto~ na região 

de imerc;eçào. os quais indicam onde uma imagem termina e a outra começa .• \ d1reçào 

3 



4 

ól) b) 

121~ Linha de 

/ Costurn 

UGJ 
./ 

A Rcgt:iode 

lCJJ ~ ~-rn~te~rs_c_~-o--.-------~ ufd 
unagem l 

~ 
lmagem 2 

Figura 2.1 : a) região de interseção entre duas imagens e b) linha de costura que determina 
onde termina a imagem 1 e começa a imagem 2 no fotomosaico. 

desta linha de costura é perpendicular ao posicionamento das imagens no fotomosaico. 
Por exemplo. se as imagens estão posicionadas horizontalmente (verticalmente) a linha 
de costura é vertical (horizontal). (ver Figura 2.2). 

a) imagem 1 b) unagem I 

costura 

Lmagem 2 

costura imagem 2 

Figura 2.2: a) imagens posicionadas horizontal e verticalmente no fotomosaico e as res­
pectivas direções das linhas de costura. 

Uma ,·ez determinada a costura. diferenças abruptas podem ser detectadas na \"izi­
nhança dos seus pontos, exigindo uma suavização local da mesma. Um método comu­
mente empregado aqui considera a apljca.çâo de uma função rampa na vizinhança da 
costura [20. 21, 31]. A rampa determina quantos pontos são afetados. Um decli ve' ma1s 
gradual amenjza as diferenças bruscas próximas à costura. mas tem o efeito de degradar 
as imagens na região próxima à linha de costura. O compromisw entre ocultar a costura 
ou degradar a imagem precisa ser estabelecido por experimentação. De modo geral. a 
necessidade de sua,·izaçâo dos pjxels ao longo da costura é tipica dos métodos existentes 
de fotomosa1co que consideram essencialmente informações locais na definição desta cos-
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tura. Como veremos. a característica global do algoritmo morfológico apresentado aqui 
amenizal entre outros. a necessidade de se realizar uma suavização local nos pontos da 
costura. 

Neste trabalho. consjderamos que as imagens já estão devidamente corrigidas e re­
gistradas. com o posicionamento das mesmas feito manualmente. :Métodos que abordam 
esta:, operações podem ser encontrados em [9. 14, 26. 3-t] . 

2.1 Alguns 1nétodos de construção de fotomosaicos 

Os algoritmos existentes para criação de fotomosa.icos [20. 21, 23, 25, :31) definem uma. 
costura com apenas um ponto por linha. para uma costura horjzont.al, ou coluna, para 
uma costura vertical (veja. a seguir, a descrição de dois destes métodos). Ao considerar 
informações estritamente locais. os autores definem uma costura com base nas diferenças 
dos pontos nas regiões de jnterseçào. Estes métodos de seleção de pontos de costura 
definem uma sucessão de pontos cujas posições horizontais (respectivamente, verticais) não 
estão relacionadas. Este posicionamento aleatório reduz o efeito da aresta artificiaL !\o 

entanto, tem a. desvantagem de introduzir descontinuidades entre linhas (respectivamente) 
colunas) adjacentes. 

Apresentamos. a seguir, duas importantes abordagens para a construção de fotomo­
saicos. a saber: 

• Técnica adaptativa de fotomosaico de Milgram [21). 

• Pesquisa por pontos de costura em duas dimensões de Shiren [31] . 

2.1.1 Método de Milgran1 

O método de 11ilgram [20. 21) é um dos mais utilizados na construção de fotomosaicos 
[9]. A primeira versão deste método consiste. basicamente~ de um ajuste histogrâmico e 
de uma busca de similandade. coluna à coluna (para uma costura horizontal ). dos pontos 
que compõem a costura. A extensão para outros tipos de costura é direta. 

O ajuste histogrâmico é utilizado para compensar fatores sazonais e meteorológicos 
que podem alterar a informação captada. Este ajuste é realizado atra~:és de um desloca­
mento do histograma, de modo que estas curvas tenham suas médias coincidentes [20]. 
Embora. este seja um procedimento normalmente ut.ilizado para esses propósitos. o ajuste 

histogrâmico representa uma perda da mformaçào original. 
A smülandade é medida pela variação entre as duas tmagens .. 4 e B. respecti\·amente 

acima e abaixo (para uma costura horizontal). representada pelo somatório de diferenças 
absoluLas. Sr.y· dos pontos (x. y) numa vizinhança u. ou :.eja: 
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b 

2 

Sr:.y = L Ax+•,y - Br+t.y I 
t=-~+1 

6 

(2.1) 

Assim, a posição y escolhida. a cada coluna x é aquela que apre~enta o menor valor 

de Sr,y· O valor da faixa de busca de y varia entre ~ e H - ~ (H é a altura da linha). 

Uma falha deste método é não garantir que o ponto final será alcançado pela costura [21], 
além da possibilidade de gerar grandes arestas artificiais entre dois pontos consecutiYos 

da mesma. 

Em uma nova versão deste método (21], dado um ponto inicial para a linha de costura, 

os pontos seguintes são selecionados numa faixa ~ de pontos acima. e abaixo da. posição 

do último ponto escolhido para costura. O objetivo aqui é diminuir a descontinuidade 
que aparece na outra direção. O ponto selecionado deve ser aquele de maior similaridade. 

A similaridade agora é medida pela variação entre as duas imagens. representada pela 

diferença absoluta Sz.y entre cada ponto (x, y). isto é: 

S.r,y = !Ax.y- B.r,yl (2.2) 

Além disro. associa-se à costura uma função custo. C. definida como a soma de todos 

os \·alares de diferenças absolutas dos seus pontos. Para tanto. uma imagem com valores 

de diferenças absolutas será construída, e para cada ponto desta imagem será atribuído 

um valor indicando o custo da costura até aquele ponto. Um apontador para a posição do 
ponto de costura anterior de\·e ser definido. Desta forma. todos os pontos da imagem de 

diferenças absolutas pertencem a uma malha de costuras. onde cada ponto tem um custo 

associado a sua posição. A linha de costura do fotomosaíco será aquela de menor cust.o. 

acumulado no final da malha. 

A construção da malha é feita da seguinte forma. Os pontos de partida da coluna 

inicial têm, originalmente, custo zero e os demais pontos desta coluna. custo infinito. 

Para as colunas x. subseqüentes. o custo C:r,y de cada ponto (x . y) é a soma do custo 

do ponto precedente (na coluna anterior) com o valor da diferença absoluta do próprio 

ponto. A seleção do melhor ponto precedente é reali~ada através da busca daquele ponto 

de menor custo, na faixa de vizi nhança I ac1ma e abaixo do ponto em questão. Como o 

custo é cumulativo. a seleção da linha de cost.ura apropriada se dá pela escolha do ponto 

de chegada de menor custo (Figura 2.3). 

T.:m exemplo de uma costura horizontal definida por este método pode ser \'isto na 

figura 2.5. Esta imagem é formada a parti r das imagens das Figuras 2...1-a e 2A-b. 

Observe que devido à restriç.ão espacial. a costura pode não acompanhar livremente os 

pont.os de maior correlação. que para estas imagens é represent.ado pela linha de divisão 

política. presente nas duas imagens Aumentando-se a faixa de busca u pode-se melhorar 
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inicial 
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final 

7 

Figura 2.3: Pontos de costura pelo método de Milgram. a) representa uma. imagem de 
similaridade S. b) represent a. a imagem de caminhos de custo mínimo considerando-se 
uma vizinhança 4 (u = 4) e uma costura horizontal. c) a cost ura final é aquela que 
acumula. menor custo na ültima coluna; (27, neste exemplo). 
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o resultado ( u = 10, no fotomosaico mostrado na Figura 2. t)), ampliando-se, porém1 os 
efeitos das arestas artificiais. 

a b 

Figura 2.4. a) imagem superior do fotomosaico. b) imagem inferior. 

Como forma de amenizar os efeitos das arestas artificiais, o autor sugere uma sua­
vização ao longo da normal à linha que une dois pontos consecutivos da costura, através 
de uma função rampa.. Embora este procedimento reduza seus efeitos, ele torna-se desa­
conselhável quando a informação original não deve ser alterada. 
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Figura 2.5: Fotomosaico pelo método de Milgram. Os pontos vermelhos são os pont.os de 
costura para este fotomosaico horizontal {um ponto por coluna). 

9 
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2.1.2 Método de Shiren 

O método de definição dos pontos de costura de :\li lgram mede as descontinuidades de 
forma monodimensional. minimizando as diferenças entre as 1ma~ens no sentido perpen­
dicular ao sentido de busca dos pontos (Figura 2.6). Assim, para uma costura verticaL 
onde a busca da l111ha de costura é realizada na direção horizontal. a atenuaçà.o destas 
descontinuidades so ocorre na direção \"ertical. entre o lado de cima e o lado de baixo da 
linha de costura. deixando de ocorrer na direçào horizontal ao longo da costura. Esta 
descontinuidade evidencia o que se chama de ··aresta arti:fic1ar. idenü:ficada por urna 
diferença abrupta ao longo da linha que une dois pontos consecut ivos da costura (setas 
grandes na figura 2.6). Estas arestas artificiais podem ser minim1zadas através da redução 
da faixa de busca u, segundo o método de Milgram discutido anteriormente. Por outro 
lado. esta restnçào espacial diminui as chances de se obter os pontos mais adequados à 
definição da linha. 

• • • • • • • • Faixa de busca (u/2) 

o • • 
o o 

~ • o o o o o o • 
Figura 2.6: Descontmuidade Yertical em uma costura monodimensional. 

O método de Sbiren [31] considera o espaço bidimensional, duranLe a busca dos pontos 
de costura do fotomosaico. Sejam Vx,y e H:::,y as medidas de aresta vertical e bo1 izontal. 
respecti-.·amente. isto é · 

(2.3) 

(2.4) 

O algoritmo consiste da busca seqüencial dos !JO!llos de co::,tura. linha à linha (para 

uma costura vertical). de modo a mimmizar estas arestas art.tficJaic;, considerando-se os 

valores t·~.y e H~ ~ numa yjzinhança u do último ponto de cost.ura egcolhido. 
~ec;te caso. se um ponto de costura na linha y é (x . y J. então o ponto (x'. y ;- 11 de 

co;,tura da linha y + 1 deve ser procurado seqüenc1almente nos doi" lados deste ponto. 



2.1. Alguns métodos de construção de fotomosaicos 11 

Assim. seja. para o lado direito, 

V::~y+l(k) = min(Vx.y+l> Vx+I.y+l· ... . Vc+k.y+I) (2.5) 

a menor medida vertical da aresta. para os pontos (:r: . y+ 1 ), (x+1, y+l), .... ( :c+k. y+ 1 ), 

na linha ~ + 1. e seja 

H;,y+I (k) = max(Hx,y+I·Hz+I•u+I• ·· ·· H :c+k.y-I ) (2.6 ) 

a maior medida horizontal de aresta, à direita, para os pontos (x, y + I ). (:r+ 1. y + 
1 ), ... , (:r+ k, y+ 1 ), na linha y+ 1. Assim: a procura para o lado direito é feita considerando 

k = O, l. 2, ... ,L - x- ~ (L é a largura. da imagem de diferença absoluta). se a diferença 

entre l':,!l (k) e H;,y(k) é menor ou igual a um limiar T predefinido, isto é. 

_l_,y d - Hd I < T 
U + 1 :r,y oz .y -

(2. 7) 

Caso contrário, encerra-se a busca pelo lado direito. recomeçando o procedimenlo pelo 

lado esquerdo. O \·alor de T considerado pode variar entre ;
2 

e i
4 

do nível de cinza 

máximo presente na imagem. 
De fo rma. semelhante, seja, 

(2.8) 

(2.9) 

respectivamente: a menor medida vertical e a maior medida horizontal de aresta para 

os pontos (x -l,y + 1). (x- 2,y + 1) , .... (x - k,y + 1), na. linha y + 1. A procura no lado 

esquerdo é fe ita considerando k = 1. 2, .. , ~ ·se a diferença absoluta entre Vi,y(k) e H;,y(k) 
é menor ou igual ao limiar pré-definido T, isto é. 

-
1-IFe -He I<T • 1 r.y :z:.v -

U-r 
(2.10 ) 

Caso contrário. encerra-se a busca pelo lado esquerdo. 

Após o término da busca nos dois sentidos. o melhor ponto de costura na linha y + 1 

será o ponto (:r', y + 1) definido pela equaçã.o 2.11. 

(2 .11 ) 

Com este método. não existe distinção significatiYa ent re arestas verticais e horizontais 

se o limiar T é definido com um valor menor do que a ~ensibilidade do olho à di ferenças 

de intensidade de ní;:eis de cinza entre pontos adjacen tes [31 ]. lim exemplo de um foto­

mosaico vertical realizado com este método pode ser ,·is to na Figura 2.í. 
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Figura 2.7: Fotomosaico pelo método de Shiren. Os ponios vermelhos são os pontos de 
costura horizontal para este fotomosaico (um ponto por coluna). 
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~ I ais uma ,·ez obsen·e que critérios locais de busca podem impor a passagem da linha 

de costura em regióe~ com \"ariaçõec; abruptas de ní,·eis dt. cinza. 

2.2 Conclusão 

\'imo~ neste capítulo duas das principais abordae,en:- para construção de foloitlosaico: 
técnica adaptati,·a de fotomosa1co de ~ Iilgram í21 e pesquisa por pontos d~ co::-.tura em 
duas dimensões de Shiren [31]. Estes métodos definem uma costura com apena~ um ponto 

por linha (co luna) para uma costura hori zontal (respcct. ivamenlc. vertical). 

O algoriLm o desenvolvido n<'SLe t. rabalho é uma extensão de um método morfológico de 
definição de linha de costura. desenvolvido no l C-L.~ TC :\ :\fP [17]. Este método considera 

informações globais de uma imagem de correlação af-sOcJada à rcg1ào de int<'r~cçào do 

foromosa1co. e é baseado nas operaçoe::, morfologic~ de LD.\ ~reconstrução. apre~ePladas 
no apêndice A É ~ta característica global que permite a definição de uma linha de co~tura 
ótima. ronexa e Irregular 

O capítulo a segui r d1scute brevemente o metoclo morfológico de :;egmentação consi­

derado neste trabalho. 



Capítulo 3 
, 

Linha Divisora de Aguas 

l: m dos principais problemas em processamento de imagens é a segmentação [12, 11. 
10. 28]. Segmentar uma imagem é subdividí-la nas suas regiões constituintes, com o 
objetivo de extrair alguma informação deste particionamento. A principal ferramenta 
para segmentação. em Morfologia ~laLemática, é a transformação denominada watershed 

(Linha Otvisora de .Águas- LDA ) (6. 5. 4. 7. 19. 37: 36, 38. 30. 24]. Urna aproximação 
intuitíYa da LDA é a seguinte (6> considere a imagem numérica como uma superfície 
topográfia onde o nível de cinza indica a altitude do pomo no relevo. Suponha que cada 
mínimo desta superfície contenha um orifício e que a afundamos num lago com velocidade 
vertical constante. A água que entra através dos orifícios preenche a superfície topográfica. 
Durante o preenchimento, dois ou mais fiu.xos vindos de mínimos diferentes podem se unir. 
Os diques construídos na superfície para e'-·itar tal junção das águas constituem a LD:\. 
da tmagem. 

Segundo Beucher [6], os algoritmos de LDA podem ser divJdidos em dois grupos: 
O primeiro grupo é composto de métodos que simulam o processo de preenchimento 
das bacias topográficas. O segundo grupo é composto de procedimentos que detectam 
diretamente os pontos de LDA. Cada grupo de algoritmos pode ser di,·idido em três 
classes: algoritmos paralelos. seqüenciais ou ordenados. 

O algoritmo é paralelo se os pixels numa determinada v1zinhança são transformados 
considerando os seus valores na imagem original. Neste caso, o resultado independe da 
ordem na. qual os pontos são v1sitados. Apresentamos, na seção 3.1. um exemplo de um 
algoritmo deste tipo baseado na operação de afinamento homotópico {3] . 

!\os algoritmos seqüenciats, o Yalor atual do pomo transformado serve como argumento 
para a transformação do seu ,·izinho amda não \risita.do. Os algori t.mos seqüenciais são, 
normalmente, mais rápidos do que os paralelos. a menos da. sua. execução em máqumas 
paralelas dedicadas. 

Os algoritmos ordenados são semelhantes aos algoritmos seqüenciais exceto pela ordem 

14 
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de varredura dos pontos. A varredura é feita de tal forma que cada ponto é visitado 

somente uma vez. Apresentamos nas seções 3.2 e 3.3 duas alternativas para o cálculo da 

LDA baseado em estruturas ordenadas. 

?\a seção 3.4 apresentamos uma breve discussão sobre as prmcipais vantagens de 

cada algoritmo. com algumas comparações de resultados. Será apresentada. também. 

a justificativa para a escolha do algoritmo de Ivieyer (19]. Observamos que as operações 

morfológicas básicas mencionadas neste capítulo são introduzidas no Apêndice A da dis­

sertação. 

3 .1 LDA por afinamento homotópico 

A LDA de uma função pode ser dada pelos arcos fechados obtidos a partir de um afina­

mento homotópico da função (ver Apêndice A). Como para o caso binário. uma apro­

ximação do esqueleto de imagens numéncas pode ser obtido execu tando-se o a.finamento. 

até a idempotênc1a. com uma família de elementos estruturantes que ptesen·em a homo­

topia da função. como as famílias mostradas na figura 3.1. 

Família homotópica M Família homotópica L 

* o * "' o o o o o * o >< 

1 1 I 1 I "' * 1 * 1 1 j 

* 1 * * 1 "' 1 l 1 * 1 * 

Figura 3.1: Algumas famíl ias homotópicas de elementos estruturantes 

A imagem resultante de um afinamento contém ramos parasitas l Apêndice .-\) que 

podem ser eUminados com o emprego de uma família homotópica que elimine estes ramos. 

preservando as outras estruturas da imagem. P ara tanto, pode-se utilizar a família E, 
mostrada na figura A.6. Os caminhos conexos de pontos maximais resultantes deste 

afinamento correspondem à imagem LDA da função original (ver seções :\.3.4 e A.-1.2). 

3.2 LDA por simulação de imersão 

Outra forma de se calcular a LDA é através de um algoritmo que simule o processo de 

imersão da imagem [38]. Seja I uma imagem em níveis de cinza. hm.;11 o menor valor de 

I no seu domínio D1. e seja hma.x o maior valor de f em D1. Nós definimos a seção de f . 
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no nível h. como: 

(3 .1) 

Definimos também um rninimo M de I, na altitude h. como um platô conexo de pixels 

de \·alor h a partir do qual é impossh·el alcançar um pixel numa altitude mais baixa sem 
ter que considerar um caminho ascendente, ou seja: 

Vp E M. Vq ~N/ : l(q) S J(p). 

VP = (Po·Pl· ... pt): Po = p,pt = q. 
3i E [Li]: l(p~) > l(po). 

(3.2) 

Uma bacia C(M), associada a um mínimo M, é o conjunt.o de pixcls p de D1 tal que a. 

água caindo em p e fluindo para baixo, seguindo um certo caminho descendente. alcança 
_\}. 

Kós denotamos por Ch(!vf) o subconjunto de bacias composto de pontos tendo uma 

altitude menor ou igual a h: 

(3.3) 

Para simular o processo de imersão: consideramos inicialmente um conjunto Thm .... li) 

que são os primeiros pontos a serem inundados pela água. Estes pontos constituem os 
pontos iniciais da recursão. A seguir. definimos: 

(3.4) 

Xhmm é composto dos pontos de f apresentando a mais baixa altitude do relevo I. 
Consideremos agora. a seção de I no nível hmm + 1. isto é. T11mm-!. Está claro que 

Xhm.,, C Thmm+l{I). Seja Y um dos componentes conexos de ThM, ... +l(J). Existem três 
situações possíveis de inclusão entre Y e Y n )(hm..,: 

a c 

'y 

Figura. 3.2: As três situações de inclusão entre Y e}. n X h""". 

L Y n Xnm:n = 0: neste caso. } é obnamente um noYo mínimo de I, e segundo a 
definição 3.2. } · é um platô de nível hmin + 1. pois: 

'r/p E Y = { pp rtE' X} ~hmor. ::> J(p) ~ hm,m + 1 ( 3.5) 
=? f(p) ::=; hmm + 1 
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Este novo mí01mo é ··furado''. para que esta nova bacia c.:eja progressiYamcnte pre­

enchida pela água (Figura 3.2-a'l. 

2. } ·'I Xhm.,, :1: 0 c é conexo: neste caso. F corresponde exatamente aos pixels perten­

centes à bacia associada com o mínimo Y n .-x.·h..,,., (Figura 3.2-b): 

(3.6) 

3. } . n xhmol\ =/: 0 e não é conexo: nesta situação nós podemos notar que } . contém 

diferentes mln imos de /. Seja z. um destes mínimos. 'JesLe ponto. a melhor escolha 

possível para C~t,n.n+1 (Zt) é dada pela zona de influência geodésica de Z.j em Y. ver 

seção A.3.6 (Figura 3.2-c): 

O
M.írumono 
nível k+ l 

FiJttHa :3.3· Construção da LDA por simulação de imersão. 

l3.1) 

Resumindo. o conjunto de todas as bacias da imagem I é igual ao conjunto X11....,...,. 
obtido após a seguinte recursào: 

a) X1-.m'" = Th'"'" (1). 
b) v h é [hmm• hmcz- 1). ( :3 ) 

_yh+t = min~t+t Ui Zr11 _!(1)t Y,.). 
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A LDA da imagem I corresponde ao complemento deste conjunto em D 1, isto é: ao 

conjunto de pontos de D1 que não pertencem a nenhuma das bacias. Esta recursão para 

uma imagem com três nívejs é ílustra.da. na fjgura 3.3. 

3.3 LDA por crescimento de regiões 

A transformação LDA pode ser obtida. ainda, atra\·és de um algoritmo que simule o 
crescimento de regiões (19]: começando por um conjunto de marcadores (mínimos da 
função original). Este algoritmo pode ser eficientemente implementado utilizando-se uma 

estrutu ra que reproduza a ordem da inundação dos pontos na superfície topográfica. 

Existem duas relações de ordem no processo de inundação: 

• Cm ponto mais alto é inundado depois de um ponto mais baixo. 

• Para pontos de mesma altitude. os pontos que são 1nundados primeiro são aqueles 

mais próximos de regiões já inundadas. 

b (.; d 

Figura 3.4: Algumas situaçôes da fila ordenada. 

Estas relações de ordem podem ser facilmente reproduzidas pela esLrutura de fila 
ordenada representada na Figura 3.4( a-d ). Esta fila ordenada é. na \·erdade. uma série 
de filas simples. A cada fila simples está associado um nível de prioridade correspondente 
aos própnos níveis de cinza dos pixels (na Figura 3A as prioridades estão representadas 
por valores: O é a mais alta prioridade e 3 é a mais baixa). 

Toda fila está aberta no topo, de tal modo que é possível introduzir um ponto de 
qualquer prioridade a qualquer momento na fila (Figura :3.4-a) . Por outro lado. somente 

os pontos de mais alta prioridade podem ser removido~ da fila (figura 3.4- b ). Se a 
fila simples de mais alta prioridade está vazia. então a fi la de prioridade imediatamente 
inferior será aberta para remoção de no\·os pontos (Figura :3..!-c). ~o caso da aparição de 
um pomo de mais alta prioridade cuja fila já foi excluída. este é colocado na fila corrente 

de maior prioridade (Figura 3...!-d) 
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O algoritmo de LDA consiste de duas fases: uma fase de injcializaçào, seguida de uma 
fase de crescimento de regiões. 

Inicialização: Cma fila ordenada é cnada com tantos níveis de prioridade quantos 

forem os níveis de cinza da imagem. Todos os vizinhos dos marcadores (mínimos) são 

colocados na fila ordenada com a ·'prioridade apropriada". No caso clássico, a prioridade 
é simplesmente a altitude na imagem a ser preenchida. 

Crescimento de Regjões: Para um ponto x extraído da fila ordenada. fazer: 

• Se este ponto tem em sua vizinhança uma e somente uma regjâo marcada. ele é 
agregado a esta região. Seu vizinho sem rótulo e que esta. fora da fila de prioridade 

é posto na fila, novamente "na prioridade apropriada''. como na fase de inicialização. 

• Se este pont.o é ,~zinho de duas reg]ões com marcas diferentes, este ponto fa.2 parte 
da LDA e obtém uma. marca especial caracterizando isto. 

Ilustração. A série da Figura 3.5(a-f) ilustra as etapas do algoritmo [19, 6]. Em 

cada quadro é apresentada a imagem monodimensional a. ser processada., a imagem de 
marcadores correspondentes e o conteúdo da fila ordenada. Os ,·aJores na imagem de 

marcadores têm o seguinte sig11ifica.do: 1 = indica que o pixel correspondente já está na 
fila: 2, 3 ou 4 = etiquetas dos pixels; 5 = inruca. um pixel divisor de águas (LDA ). 

Inicialização: A :Ala ordenada é criada. com 5 níveis de prioridade. correspondendo aos 
5 nÍ\·eis de cinza (O a 4) da. imagem. Os vizinhos (b, e , g ) de cada pixel marcado (a, f. h ) 
na imagem de marcadores são colocados na fila de prioridade correspondente ao seu nível 
de cmza. Então o pixel b é colocado na fila O, o pixel e é colocado na fila 1 e o pixel g é 
colocado na fila 4, como mostrado na Figura 3.5-a. 

Crescimento de Regiões: O primeiro pixel a deixar a. fila ordenada é o pixel b. Este 
tem em sua v.izinhança somente um vizinho já. marcado, a. e por isso é agregado a esta 
regiã.o. O vizinho sem marca. c. é colocado na fila corresponden~c ao seu nível de cinza 

(fila 3 ). Figura 3.5-b. Como a fila O encontra-se vazia neste instante. a próxima fila (fila 
1) é aberta para retirada de novos elementos. O próximo pixel a ser tratado é e. O 

único vizinho não marcado de e é d e por isso o pixel e recebe a. mesma etiqueta, 3; 
do seu \'Ízínho já marcado. O pixel d é inserido na fila. Observe que neste instante a 
fila correspondente ao pixel d já não existe mais (fila 0 ). Xeste caso. o pixel é colocado 
no final da fila corrente de maior prioridade. fila 1 . como mostrado na figura 3 5-c. O 
próximo pixel a. ser retirado da fila é o próprio d. Só tem um vizinho já marcado, e. e por 

isso é agregado a esta região (recebe a etiqueta. 3). O outro vizin bo. c: já se encontra na 
fila e por isso nenhum novo elemento será inserido na fila de prioridade. corno ilustrado 
na Figura 3 .. 5-d. :\s filas 1 e 2 estão \·azias e então a fila 3 é aberta. para retirada de 

no\·os pixels. O próximo pixel a ser retJrado é c. Este pixel é vizinho de duas reg10es 
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com marcas diferentes (marcas 2 e 3) e. portanto. é um pixel divisor de águas (recebe a 

etiqueta 5). O próximo pixel, g , recebe um tratamenw similar ao pixel c, pois também é 
divisor de águas. O resultado do processo é indicado na Figura 3.5-f. onde os ptxels c e 
g: com etiqueta 5 . indicam pontos di\"isores de água. 

3.4 Uma análise comparativa 

Devido ao seu caráter estritamente local. o algorit.mo de afinamento homotópico. seção 
3.1. proposto por Beucher. não encontra LDA's corretas para determinados tipos de con­
figurações [8\ 2, 38, 27]. Por exemplo, observe o subconjunto de uma imagem na Figura 
3. 7. O caminho de \'alares 34 sublinhados foi erroneamente identificado como fazendo 
parte da LDA pelo algoritmo baseado em afinamenlo. O resultado esperado. obtido pela 
aplicação do algoritmo de Meyer: seção 3.3, está representado na Figura 3.8. Outro pro­
blema associado com esta implementação é que por utilizar afinamento (várias iLerações 
com máscaras homotópicas a.té a, idempotência), o t.empo de cálculo da LDA é muito 
maior do que o tempo exigido pelos algoritmos ordenados. Estes algoritmos têm a ,·anta­
gero de processar apenas uma vez cada ponto da imagem. o que torna as implementações 
ótimas neste sentido. 

O algoritmo proposto por Luc Vincent, seção 3.2, é o mais rápido dos algoritmos 
ordenados, ma.s pode gerar regiões de LD A [27] (as regiões mais escuras na Figura 3.6-c ). 

O algoritmo de Meyer é o que melbor se adapta ao problema de fotornosaico. pois 
contitui uma ótima ferramenta de segmentação para os problemas em que podemos ca­
racterizar os marcadores. isto é. os pontos da imagem a panir dos quais iniciamos o 
processo de inundação. 

A Figura 3.6 apresenta um exemplo do cálculo da LDA de uma imagem a partir dos 
métodos discutidos nesle capítulo. 

3.5 Conclusão 

Subdividir uma imagem nas suas reg10es constituintes é um dos principais problemas 
de processamento de unagens. LDA é a ferramenta morfológica para este problema. 
Apresentamos neste capítulo três implementações de LDA: LDA por afinamento. LDA por 
simulação de imersão e LDA por crescimento de regiões. Considerando as características 
específicas do problema de fotomosako. a implementação mais indicada é a LDA por 
crescimento de regiões. T\est.e problema queremos dividir a imagem de correlação do 
fotomosaico em dua:. fases e uma linha a partir da consideração de alguns marcadores. 
Corno 'eremos. esta linha. que passa por pontos de alta correlação. é uma ótima candidata 
para a definição da costura entre as Imagens. 
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a b 

Figura 3.6: Exemplos de implementações da LDA: a) a imagem original. b) a LDA por 
afinamento homotópico c) a LDA por simulação de imersão. d) a iDA por crescimento 
de regiões. 
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O capítulo a seguir apresenta. o método morfológico de fotomosaico para imagens 
numéricas. baseado em LDA por afinamento: e a sua extensão para imagens colorjdas. 
empregando a implementação de LDA por crescimento de regiões e a transformação de 
reconstrução geodésica. 



Capítulo 4 

Um Algoritmo de Foto mosaico 

Este capitulo apresenta as linhas gerais do algoritmo de fotomosaico proposto oeste traba­

lho. O algoritmo deve encontrar uma lmha de costura que seja ótima. conexa e irregular. 
passando pelos pontos mais similares nas duas imagens do fotomosaico. 

De modo geral, consideramos que a linha de costura procurada deve ter as seguintes 
c ar ac te ri st i c as: 

1. Ela deve ser conexa. descrevendo um caminho 4-conexo ou 8-conexo na região de 
interseção 

2. Cada ponto da linha deve representar. individualmente~ um ponto de maior simila­
ridade. em relação aos seus vizinhos não pertencentes à linha. 

3. A linha de costura deYe atravessar de um extremo a outro a região de interseção. 

4. O conjunto dos pontos que formam a linha de costura deve passar no e1xo medial 
de regiões homogêneas de a!La correlação, \·isando evitar regiões próximas a altos 
gradientes, onde o olho humano é mais sensível [10). 

5. A linha de costura deve ser nào-rnonotônica (irregular), podendo definir de maneira 
mais realista qualquer caminho na região de interseção. 

Como Yimos, os métodos mencionados anteriormente definem linhas monotônicas (um 
pixel por linha ou coluna) e sào baseados em informações estritamente locais. 

O método morfológico descrito a segulr permite-nos definir um fotomosaico obedecendo 
aos criténos acima, a partir de mformações globais da imagem. Através deste algoritmo 
podemos garantir: por exemplo. que a linha resultante será conexa~ irreg~Jlar, e que passará 

no eixo mediai de regiões homogêneas de alta correlação. critérios (1 ). (-1 ) e (.5) não 
considerados nos métodos anteriores. 

2.) 
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Este capítulo descreve o algoritmo desenvolvido para fotomosaico de imagens coloridas 
(seção 4.2) . O algoritmo é baseado num processo de reconstrução recursivo que deter­
mina uma linha de costura conexa e irregular passando por pontos de alta correlação na 
região de interseção entre a.s imagens. Antes, porém . resumimos na seção 4.1 o algoritmo 
morfológico de fotomosaico do qual este trabalho faz uma e>-.-tensào. 

4.1 Algoritmo morfológico de fotomosaico original 

O algoritmo morfológico apresentado em [17, 16] extrai informações globais de uma ima­
gem de correlação relativa à região de interseção do fotomosaico. E esta característica 
global que permite a definição de um fotomosaico baseado numa linha de costura irreguJar. 

Podemos diúdir este algoritmo nos seguintes passos: 

1. Posicionamento das duas imagens a fim de identificar a região de interseção. isto é, 
a região comum às duas imagens. 

2. Medida de correlação das imagens na região de interseção. 

3. Busca da melhor linha de costura na imagem de correlação. 

4. Composição das imagens a partir da linha de costura encontrada. 

4 .1.1 Posicionamento das imagens 

Para a realização do fotomosa1co é indispensável que as imagens estejam numa mesma 
escala e orientação. Consideramos, neste trabalho, que as correções de escala e orientação 
já. tenham sido previamente realizadas. 

Devemos, a seguir, identificar a região de interseçâ.o entre as imagens . .Nest.e trabalho, 
o poSICionamento para identificar a região de interseção é executado manualmente. ~o en­
tanto. podemos considerar métodos semi-automáticos baseados em casamento de padrões 
[22. 10]. Para imagens de satélite. por exemplo. este passo pode ser imediato. urna \·ez 
que as imagens. após registradas. têm seus pixels geo-referenciados, ou seja. para cada 
pixel da imagem podemos obter a indicação da posição no globo da referida Informação 

[39]. 

4.1.2 Definição da imagem de correlação 

Após a identificação da região coincidente nas tmagens originats. Figura 4.1. devemos 
medir o grau de similaridade entre os pixels nesta região. 
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Figura 4.1: Medida da correlação entre as imagens na região de interseção. 
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Inicialmente, podemos considerar que a imagem de correlação corresponde a uma 
operação pontual representada pela. diferença. absoluta dos pixels nas regiões de interseção. 

em que 11 e 12 representam a região de interseção entre as imagens do fotomosaico e 
I C1 é a imagem de correlação. 

O resultado desta. etapa é uma imagem numérica, de mesma dimensão da região de 
interseção, em que cada ponto representa a correlação entre os pontos nas duas imagens. 

Um valor numérico baixo, por exemplo, indica uma alta similaridade entre os pontos, e 
um valor alto, uma baixa similaridade. Desta forma, definimos uma imagem cujos baixos 
níveis de cinza representam fortes candidatos à linha de costura. 

Podemos considerar, ainda, janelas de correlação ao invés de diferenças absolutas 
pontuais, a fim de minimizar descontinuidades abruptas na imagem de correlação. O 
índice de similaridade, !ClJ., considerando uma janela de correlação de tamanho ué dado 
pela equação: 

" u 

L} __ JI. I:)t_JI. IC1(x + j, y +i) 
Ic f ) ·- 2 - 2 

ulx,y = 2 
u 

( 4.1 ) 

Outros índices podem ser considerados, tais como o Índice de Sirnila.ridade por Ylédia 
1\ ormalizada, dado por: 
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.!:. 
2 • 

IC(J·.y )= L L (/t(x+i.y+j) - JI(x.y))-(I2(x -z.y+J)-l~(x.y))l {-! .2) 
=-~J=- . 

e o índice de Covariância: 

JC(x,y) = L, L; f(ft(x ..L.t • .lJ + J) -= f1(x.y))- (/"•x + i.y + j) - /2 1.r~y))l 
VLi "L1 l( h (x + t: Y + J) - It (X . y)) 2 L, LJ lU:.( :r+ i,y + J)- f2(:r,y))2 

( 4.3) 

em que I, (x, y) = -;;'r 2:. L.1 l1 (.r+ i, Y + j ) e J.J( :r: • .li} = -;!,- L1 L; /2(.r + 1. y +) ). 

Estes índice' são meno:, ~ensl\'eJs a mundanças adlti\'as de amphrude [10]. 

~e:!ta etapa. realizamos. ainda. a identificação do~ exl!emo:..- da linhd de <.'O:stura e das 

borda~ da imagem de correlação. Os ex"tremos na imae;em de correlação determinam onde 

começa e termina a linha de costura .. -\s bordas repre'5entam a costura natural ..;e uma 

simples sobreposição das 1magcns é efetuada. Alguns exemplos de extremos e bordas para 

algumas configurações de fotOmosaico estão representado na Figura 4.:!. 

Para ~e obter a di~posiçã.o correta da linha de COl>tura na região de Interseção. os 

extremo!:' da linha de costura e a~ bordas da imagem de 1 orrelaçào prcci ... am c.-.tar corre­

tamente iniciali1ados. 0<- pontO'- extremos de\·em fazer parH.' ela linha de cu ... tura. con­

seqüentemente. prcetsam ser inicializados com zero { alt •• corr<"lação ). Por sua ,·ez. os 

demais pout.o~ (pontos de borda), que orientam a direção da linha de costura, de,·cm ser 

inicializados com um valor máximo (baixa correlação). Este~ 'alores garante m a existência 

de uma linha de cos tura atravessando de um extremo a outro os pontos da imagem de 

correlação. 

4.1.3 D efinição da linha de costura 

A imagem de correla.ção obtida no passo anterior pode ser \'bta como un a ~uperrície 

topográfica contendo p1cos c \·ales. isto é. pontos cuja altura denota re~iões de alta ou 

baixa correlação. As:;im. podemos considerar a definição da função LD.\ para segmentar 

a imagem de correlação. definindo o~ pontos que pertencem aos \ale~ ( n•giões de alta 

correlação) d~ta imagem. Aqui. o algoritmo de LDA dt•\e :-er aplicado <tO negau,·o da 

imagem de correlação !C. Seja L o maximo nú·el de cinza de~ta imdgcm. contendo J/ 
linha5 e.\' colun~. então o negati\'o. IC'. da imdgern !C é dado por: 

!C:.; = L - IC .. J , 1 = 0.1. .... .\1 - 1: J =O. 1 ... .. .\'- 1 
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figura 4.2: \lg·tmêl' configurações de posicionamento da:: imagens do fotomosaico com a 
indicação da:. borda-, e extremos da imagem de correlação. 
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A imagem de LO.\ pode ser defiruda a partir dos algoritmos apresentados no capítulo 

anterior. :\ Figura 4.3 mo::>tra um exemplo da LO.\ obtida a partir da imagl!m de cor­
relação entre as imageno.; da Figura 2.4. usando o algoritmo de' LDA por afinamento. 

Figura -1.3: Imagem LD-\ 

Como discutido no capítulo anterior. a segmentação por LOA produz uma imagem 
n· !:>Upersegmenlada. com mutto::> caminhos opc10nais atrave:,saudo a região de interseção 
(Fie.ura 4.3). O pas-;o seguinte do algoritmo consi~te da eliminação de caminho~ redun­

dantes c da definição de uma imagem bifásica na qual cada fase c tá relacionada com um 
lado do fotomo~atco. 

:\Iorfologtcamcnt.e. e~ ta imagem bifásica pode se1 defimda atn\\ é~ das operaçõe~ geodé­
sicas discutida& na ~eção A 3 .. 5. A abordagem original consiste em dilatar um marcador. 
a part ir da borda esquerda (superior) da imagem de LDA, e OIILt·o marcador na sua borda 
direita (inferior), para uma costura vertical (horizontal) Após a dila1açàogeodé~ica destes 
marcadores. a5 LO\ que não se encontram entre duas fa..,cs diferentes e não obedecem a 

um determinado critérto podem ser eliminadas. :\ operação termina quando uma linha 
separando estas duas fases é encontrada. 

Por exemplo. para uma costura horizontal. seJam ~S (' ~1 o conjunto dos marcadores 
relatt\0!.- às bordas supenor e inferior de uma imagem bi11aria ti r. E~ta imagem indtca os 

ponto ... de correlação pertencentes à LD.-\. A este conjunto. a"-..;ociamo" etiquetas ~ e /. 
re~pecti\·amente . 

• \dilatação gcodéc;ic:a (Equação :\.3.5 dos marcadore::; ~S c~/. em relação à imagem 
tr. pode ser dada por: 

(4.4) 
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Informalmente: bx (.) corresponde à execução da dilatação geodésica até a estabilização 

(raio geodésico ináoito ). A imagem bifásica lb contendo as etiquetas S e I é tal que: 

{ 

S. 
lb(x.y)= I. se 

ol senão 

se [(x. y) E G] c 6W,(~S) 
[tx.y) E G] C DfVc(ni) (-!.5) 

Isto é, os pixels da imagem I b: na posição (x, y ), indicam os; pontos da imagem btfásica 
com valor S (se o ponto correspondeDLe em G faz parte do conjunto dilatado ~S) ou 1 (se 
o ponto correspondente em G faz parte do conjumo dilatado ~I). A Figura 4.-l ilustra 
a dilatação geodésica do conjunto !:l.S em n·c-. Neste caso, consideramos que os pontos 
da forma (pontos pretos) têm valor 1 e são 8-conectados. e os pontos do fundo (pontos 
brancos) têm valor O e são 4-conectados. O elemento estruturante B usado na dilatação 
geodésica é 4-conectado. 

Figura 4.4: Dilatação geodésica do conjunto 6:.5 com um elemento estrutura.nte 4-
conectado. 

Após este passo .. os pontos (G 9 B)\ G da imagem n· que não se encontram entre 
duas regiões etiquetadas com S e I são eliminados, e o processo de dilatação: denotado 
pelas Equações 4.4 e 4.5 continua. Estas operações se repetem a.t.é que a imagem Jb 
contenha apenas duas fases. S e I. A linha separando estas duas fases constitu.i a costura 
do fotomosaico. 

Informalmente. a definição do processo de dilatação consiste simplesmente de uma 
Yarredura na imagem segmentada (imagem LDA ), efetuando a propagação das etiquetas 
S e I entre os pontos que não pertencem às linhas de costura. 

Para a eliminação de caminhos opcionais da imagem supersegmentada. TV, podemos 
considerar a altura das suas LDA. Uma manei ra simples de abordar esta e~apa é eliminar, 
1terativamente. LDA com pontos e]e,·ados correspondendo a baixas correlações. 

O método morfologico para construção de fotomosaicos pode ser descrito da seguinte 
forma (para uma costura horizontal. a extensà.o é direta para outros tipos de costura): 

1. Defiuir uma imagem binária llr representando os pontos de LDA da imagem de 
correlação t do negati' o desta). 
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2. Propagar, em paralelo, as etiquetas S (a partir da borda superior) e I (a partir da 

borda inferior), até que uma LDA seja encontrada. 

3. Repetir até que somente uma LDA separando as fases marcadas pelas etiquetas S 
e I seja encontrada: 

• Identificar a fase adjacente a pontos de LDA de menor correlação. 

• Eliminar aqueles pontos de menor correlação da LDA adjacente à respectiva 
fase. 

• Continuar a propagação de etiquetas (passo 2). 

No caso específico em que as correlações mínimas sejam iguais, nas duas fases, um 
critério a ser considerado é eliminar aquela LDA com maior número de pontos de menor 
correlação (uma LDA será eliminada arbitrariamente caso o número desses pontos seja 
igual, nas duas fases). 

Figura 4.5: Resultado do cálculo da linha de costura usando o método morfológico. Os 
pontos cinzas formam o conjunto dilatado C::.S, os pontos pretos formam o conjunto di la­
tado !J.I e em branco temos a linl1a de costura. 

4.1.4 Composição do fotomosaico 

Como vimos, a imagem resultante deste processo consiste de duas fases, correspondendo 
às etiquetas 5' e I, separadas por urna linha de costura (Figura 4.5). A composição 
do fotomosaico é feita, facilmente, comparando-se o valor destas etiquetas. Assim, os 
pontos do fotomosaico representando o conjunto dilatado superior ( C::.S) irão defin.ir a 
parte superior do fotomosaico. Da mesma forma, os pontos representando o conjunto 
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dilatado inferior (~I ) irão definir a parte inferior. Os pontos da linha de costura podem 

ser preenchidos arbitrariamente com os pontos de urna das duas imagens. 

A Figura 4. 7 mostra um exemplo do fotomosaico morfológico composto a part ir das 

imagens da Figura 2.4. Observe que a linha de costura passa sobre a grade de divisão 

politica. Este resuhado representa .. de fato: um comportamento natural da linha, já que 
a mesma está presente nas d uas imagens, representando, portanto. pontos de altissima 
correlação. 

4. 1.5 Problemas do método de fotomosaico morfológico origi­
nal 

:\ simplificação da imagem LDA conforme sugerido no algoritmo de fotomosaico mor­

fológico original implica num tempo considerável de processamento. Conforme já obser­

vamos, a imagem LDA é supersegmentada e portanto, existem muitas I in bas redundantes 

a serem eliminadas. 

o o o o o o o o o 

o o o 9 1 9 o f) o 

o o 9 o o o 9 o o 

o 9 o o o o o 9 o 

3 3 ;~ 3 3 3 3 3 3 
o 2 o o o C• o 2 o 

o o 2 o o o 2 o o 

o o o 2 2 2 o o o 

o o o o G o o o o 

figura 4.6: Exemplo de imagem de correlação em que o método morfológico original não 
encontra a melhor linha de costura. 

O principal problema reside na não garantia da definição da linha de costura ótima. 
Vejamos, por exemplo. a imagem da Figura -L6. Pela aplicação do método de simplificação 
anterior, a melhor linha (com valores 9 ) é eliminada por ter um ponto de valor 1 de 

menor correlação. Esta informação, estritamente local, não compromeLe o resultado do 
fotomosaico . 

:\s próximas seções apresentam uma nova abordagem para a criação do fotomosaico. 
O método proposto melhora o tempo de computação usando um algorjtmo ótimo de 

simplificação de imagem LDA a partir de marcadores. Uma recursâo é realizada visando 
selecionar a melhor linha de costura. comparando a linha encontrada com out ras obtidas 

a partir de outros marcadores. 
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Figura 4. 7: Um exemplo do fotomosaico morfológico. 
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4.2 Extensão do algoritmo morfológico 

O algoritmo desenvoh·ido neste trabalho procura uma linha de costura conexa e irregu­

lar. na região de interseção das imagens coloddas. Para resolver o problema de super­

segmentação da. ferramenta. morfológica LDA, usamos uma modificação homotópica por 
reconstrução da imagem de correlação [19, 6]. 

4 .2.1 Posicionamento das imagens coloridas 

.-\s mesmas considerações anteriores em relação ao posicionamento das 1magens do fotomo­
saico são válidas aqui. Entre outras, consideramos que as correções de escala e orientação 

já tenham sido realizadas. Neste trabalho. o posicionamento da região de interseção é. de 
acordo com o trabalho anterior. executado manualmente. 

4.2.2 Definição da imagem de correlação 

Como vimos. esta etapa do método deve gerar uma imagem numérica. onde cada ponto 

representa o grau de similaridade dos pontos das duas imagens na região de interseção. 
~esta implementação, no entanto, estamos tratando com imagens coloridas. 

Para o caso de imagens coloridas, sejam R1, G1 e B1 as tres bandas (red, green. blue) 
da imagem 1, e R2 ~ G2 e B2 as três bandas da imagem 2: segundo o modelo de cores RGB 
[10. 32. :33] . O índice de similaridade entre pontos das duas imagens, denotado aqui por 
IC1 , pode ser dado por: 

(4.6) 

ou, 

IC1(x ,y) = max(I~~I-I...).G~I· I ..\B,I) (4 7) 

em que ~R.= R 1 (x . y)- R2 (x)y), ~G1 = Gt(.r.y)- G1(x,y) e ~B: = B1{x,y)­
B2(x, y) 

ou ainda. usando o modelo L"u•,t'·, em que L· , u" e v· são definidos a partil· dos valores 

RGB [33. 30]. 

( 4.8) 

com .6.Li = L;(x,y)- L;(x.y). ~u; = u;'(x,y)- u;(x.y) e ~v;= vi(x .y)- v;(x,y) 
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Como mencionado anteriormente, podemos considerar janelas de correlél.çâo, ao invés 
de diferenças absolutas pomuais, a fim de rrunirrúzar descontinuidades abruptas na ima­
gem de correlação. 

Outros índices e outros modelos de cores podem ser utilizados para determinar pontos 
de alta e baixa correlação na região de interseção (seção 4.1.2). É importante observar 
que independentemente do índice de dissimjlaridade e do modelo de cores utilizados, o 
resultado neste passo é uma superfície topográfica. e o método de fotomosaico apresentado 
aqui encontrará uma boa linha de costura. segundo os critérios considerados. 

4.2.3 Definição da linha de costura ótima 

Definida a imagem de correlação. o próximo passo cons1ste da obtenção de uma linha de 
costura ótima~ conexa e irregular, passando por pontos de alta correlação. e que comece 
e termine em pontos extremos da imagem de correlação. 

Imaginemos a imagem de correlação como uma superfície topográfica. como no caso 
da transformação LDA. Como vimos, "picos" neste relevo indicam que os pixels corres­
pondentes nas imagens de interseção são muito diferentes. Por outro lado, po11tos de 
baixa altitude indicam alta similaridade. Desta forma, podemos aplicar a transformação 
LDA no negativo desta imagem de conelação, obtendo as linhas mais promissoras para 
a linha de costura. Novamente, um problema do uso düeto da LDA sobre esta imagem é 
a supersegmentação resultante (veja Capítulo 3). originando grande quantidade de linhas 
de costura. Isto demanda uma ·filtragem da imagem super~egrnentada visando a definição 
da linha de costura ótima. 

De modo geral. o problema da supersegrnentação pode ser abordado a partir dos 
seguintes métodos [6J: 

1. Preenchimento das bacJas topográficas a partir de marcadores (ver Seção 3.:3). 

2. Segmentação hierá.rquica da imagem [6, 2: 8] . 

Para simplificação da imagem LDA e definição de uma única linha de costura. conside­
ramos, neste trabaJho, uma modificação homotópica baseada em reconstrução (Apêndice 
A). com o objetivo de determinar os mínimos (marcadores) a partir dos quais realizaremos 
o processo de inundação no cálculo da LDA. Esta alternaitva de simplificação enquadra-se 
na opção 1 acima. 

A aplicação considerada aqui sugere a utilização das bordas da imagem de correlação 
como primeiros marcadores para a modificação homotÓpica. 

Seja I uma imagem binária. defin1da no domínio D c Z 2
• indicando os minimos 

selecionados para a modificação homot.ópica por reconst ruçã.o. Para o fotomosaico, I 
indica, inicialmente, as bordas da imagem de correlação. Cntâo: 
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Vp E D. l(p) = { ~: se pé um mínimo marcador (as bordas. inicialmente) 
caso contrário. 

37 

Seja Y uma imagem numérica que utilizaremos na modificação homotópica da imagem 
de correlação X. Se N - 1 é o máximo nível de cinza de X. então a imagem } ·, calculada 
impondo os marcadores indicados por I, é dada por: 

Vp E D. }. (p) = (tY - 1)(1- l (p)) 

A imagem X', resultante da reconstrução dual da imagem inf(X. Y) pela imagem Y. 
(Yer Apêndice A) é dada por: 

X'= Pinr(XY)(Y) 

A imagem X ' é uma imagem simplificada1 cujos único,. mínimos regionats são aqueles 

indicados pelos marcadores. Aplicando-se a. transformação LDA . denotada aqu i por w, 

sobre a tmagem simplificada X ' . obtemos uma única linha de costura. Simbolicamente: 

R = w()() 

R é uma imagem binária em que os valores 1 indicam os pontos que formam a linha de 
costura do fotomosaico. Este procedimento é ilustrado na Figura 4.8 para uma ·'imagem·' 
monodimensional. Para esta imagem temos apenas um ponto de costura. 

O algoritmo micial de fotomosaico por reconstrução pode ser resumido da seguinte 
forma: 

A lgoritmo de fotomosaico por reconstrução 
Entrada: Imagem binária I. definida no domínio D. 

Imagem de correlação X . definida no domínio D. 
N indicando o máximo nível de cinza da imagem de correlação X. 

Saída: Imagem binária R. definida no domínio D. 
Usa: Imagem em níveis de cinza Y 

Imagem em níveis de cinza X' 

l.Vp E D: Y (p) = (N - 1)(1 - l (p)) / * Definzçõo dos marcadores */ 
2.X' = Pini(X.Y) (Y) / " Modificação homotópica "'/ 

3.R = w(X') /"" Cáculo da LDA '/ 

Infelizmente. estas operações nem sempre definem uma linha de costura correta. Su­

ponha. por exemplo, que a imagem de correlação seja simétrica como indicado na Figura 
·!.9. Ao aplicarmos a modificação homotópica. segu1da do cálculo da. LDA sobre esta 
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(a) 

Figura 4.8: Exemplo do procedimento de modificação homotópica que define o melhor 
ponto de costura para uma imagem monodimensional: a) imagem de correlação X original, 
b) LDA com vários pontos de costura, c) modificação homotópica usando as bordas da 
imagem de correlação como marcadores, d) ponto de costura definido na imagem de 
correlação modificada. 

Figura 4.9: Exemplo de imagem de correlação simetdca onde o processo de modificação 
homotópica por reconstrução não fornece o resultado esperado: a) imagem de correlação 
simétrica, b) o resul tado da modificação homotópica e o ponto de costura resultante. 
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imagem. obtemos um único pomo que. infelizmente, não passa por uma região de alta 
correlação. 

Para garantir a definição de uma linha. de costura ótima, passando por uma região de 
alta correlação. consideramos um processo recursivo em que a linha de costura obtida no 
passo anterior define os marcadores das próximas iterações recursivas. 

fase I 

Linha de 
Costur.t 

Figura 4.10: Linha de costura encontrada no passo inicial, considerando as bordas superior 
e inferior como marcadores. 

O resultado da transformação LDA aplicada à imagem de correlação. modificada ho­

motopicamente. é uma subdivisão da imagem em duas fases (ver F igura 4.10). Para o 
próximo passo recursivo, a imagem de minimos marcadores é definida da seguinte forma: 

{ 

1, se p é um ponto de borda ou 
Vp E D , l (p) = p pertence a urna fase considerada 

O, caso contrário. 

Isto é. queremos encontrar outras possíveis linhas de costura nas duas fases definidas 
na etapa corrente do algoritmo. 

Para encontrar urna linha de costura na fase l da Figura 4.10, por exemplo. execu­
tamos o mesmo processo do passo inicial, considerando a fase 2 e a borda superior como 
marcadores. Como no passo inicial da recursão. este processo resulta numa linha de cos­
tura unindo um extremo a outro da região de interseção, passando. eventualmente, por 
pontos de aha correlação na fase 1, inclusive por pontos da linha de costura. do passo 

inicial. 
Podemos executar o mesmo procedimento para a fase 2 da imagem segmentada ini­

cialmente. Desta forma. cada linha de costura encontrada possibilita a geração de duas 
outras linhas de costura (ver Figura 4.11) . Este mesmo processo pode ser executado, de 
forma recursi\·a. com cada nova linha de costura. Três cntérios são considerados para se 
determinar a condição de parada desta recursào. isto é. o fim da geração da án:ore bmá1·ia 
gerada por este algoritmo: 

1. A qualidade da nova linha calculada é inferior a da linha obtida no passo anLerior. 
segundo algum critério de avaliação. Seja L= {p0 . p1 • ··· ·Pn} a seqüência de pontos 
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que formam a linha de costura e IC' o negativo da imagem de correlação. Exemplos 
de critérios usados neste trabalho para avaliar a qualidade da dinâmica da linha de 
costura são: 

• 'lt 

L IC'(p,) 
n + l i=O,p,EL 

1 
(4.9) 

• 1 ~ n 
n + 

1 
L IC'(pt)f L I I C'(p~) -IC'(p;_l)l 

~=O .p,EL ·t=l,p,EL 

(4.10) 

• 
-

1
- t IC'(p~)/(max(IC'(p))- min(JC'(p))) 

n + 1 ·-o EL pEL pEL , _ ,p. 

(4.11) 

A equação 4.9 considera o somatório da correlação dos pontos na linha de costura 
corno medida de qua.lidade desta. A equação 4.1 O valoriza as linhas onde não ocorrem 
muüas diferenças abruptas entre pontos vizinhos. A equação -1.11 le\·a em conta a 
dinâmica da linha, calculando o somatório das correlações pela diferença entre o 

maior e o menor valor da linha. 

2. Ou a linha de costura passa por uma região onde a diferença da imagem reconstruída. 
X ' . e a imagem de correlaçâ.o original, I C, é igual a zero. 

3. Ou a linha de costura obtida na lt.eração atual é igual à linha obtida. na recursão 
precedente. 

Em termos algorítmicos o critério 1) é utilizado para avaliar a qualidade da linha de 
costura. indicando a convergência do resultado (fim das subdivisões recursivas ). O critério 
2) é utilizado para evitar que a linha de costura passe por regiões de baixa correlação, 
como indicado na Figura 4.9. e o critério 3) det.ecta a aparição na chamada atual do 
algoritmo recursivo, da mesma linha definida na recursâo anterior, evitando, assim. um 
número infinito de chamadas recursi\·as. 

O algoritmo de fotomosaico por reconstrução recursiva pode ser resumido da seguinte 
forma: 
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ReconstruçãoRecursiva (fase, valor, melhorvalor) 
1, se p ê um ponto de borda ou 

l.Vp E D.J(p) = p pertence à fase considerada 
O, caso contrário. 

2.\lp E D: Y(p) = (JV - 1)(1 -l(p)) /" Definição dos marcadore~ */ 
3.X' = Pw(X,Y)(Y) / 11

· J\t!odificação homotópzca "'/ 
4.R = w(X') /* Cálculo da IDA 'f'/ 
5.novot:alor = Calcula\ alor(R) / "' Cálculo da quaúdade da lznha ( eq .. {9-4.11) "/ 
6.Se (a mesma linha :'-lÀO foi definida neste ramo da árvore) e 

((nov ovalor >valor ) ou 
(a ünha passa por pontos de BAIXA correlação)) 

Então 
Se (mel horvalor < novovalor) 

Então melhorvalor = novovalo·r 

ReconstruçãoRecursiva (fasel. novo\•alor. melhorvalor) 

ReconstruçâoRecursh·a (fase2. novoYa]or. melhorvalor) 

Lính:i de 

Costura na 
CJ.se I 

Lmh:! de 

Costura 

unha de 

Cosnua na 
fase:: 

Figura 1.11: A linha de costura encontrada no passo inicial da recursào é usada para 
encontrar uma outra possível linha em cada fase da imagem segmentada 

O resultado desta nova implementação é uma árvore binária de possibilidades cuja 
melhor linha de costura. define pontos que passam por uma região de alta correlação. 
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Podemos garantir, ainda. que esta Unha é, segundo os critérios considerados. a linha de 
costura ótima. Considere a árvore de possíveis linhas de costura representada na Figura 
1.12. 

® 
Figura 4.12: Ramo da árvore de possíveis linhas de costura. 

X o instante que os nós j . k representarem linhas topologicamente mais baixas e sepa­
radas pela linha do nó i, não precisaremos prosseguir a busca a partir destes nós já que 
todas as linhas obtidas at.ravés do processo de reconstrução considerado serão de menor 
qualidade. O maior valor obtido na árvore determina. portanto. a melhor linha de costura. 

A án·ore para a imagem de correlação simétrica mostrada na Figura 4.9 é ilustrada 

na Figura 4.13. 

ILU\J\ll 

I 

J1\ 
Figura 4.13: Exemplo de árvore binária de possibilidades gerada para encontrar a linha 
de costura para uma imagem de correlação simétrica monodimensional. 

A Figura 4.15 mostra a árvore de possibilidades gerada para a imagem de correla.çào 
bidimensional da Figura 4.14-a. Nesta imagem procmamos uma linha de costura hori­
zontal, assim. a primeira marcação. Figura -1.15-a. é feita nas bordas superior e inferior 
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desta imagem de correlação. O conjunto de marcadores iniciais é indicado em vermelho 
e azul. respectivamente. A seguir, aplicamos as transformações de reconstrução e LDA 
para encontrar uma primeira linha represent.ada em verde. Observe que a linha encon­
trada passa por pontos claros (maior similaridade) na imagem de correlação. Para essa 
linha é atribuído um valor (neste exemplo. usamos a Equação 4.10). Para o próximo 
passo recursivo, as regiões a.cima e abaixo da linha de costura do passo anterior foram 

devidamente marcadas, gerando assim os dois nós descendentes da raiz da án·ore, Figura 
-1.15-b {o nó descendente à esquerda da raiz não está representado nesta imagem para 
simplificar este exemplo). Para o nó esquerdo. a região acima da linha de costura anterior 
já está marcada (região vermelha na Figura 4.15-c). Para o nó direito, consideramos que 
a região abaixo da linha de costura encontra-se marcada (região azul nas Figuras 4.15-b 
e 4.15-c). Para cada um destes nós aplicamos as transformações de reconstrução e LDA. 
definindo uma no~·a linha e atribuindo um valor à mesma. Se o valor da linha encontrada 
é maior do que o da linha anterior (linha de melhor qualidade) o processo recursivo con­
tinua. caso contrário pára. Por exemplo. o nó c tem valor menor que o nó b. portanLo. a 
recursividade não continua neste ramo, de acordo com o criLério 1) de parada \·isto ant.eri­
ormente. Os valores atribuídos para cada linha de costura da árvore da Figura 4.15 estão 
apresent.ados na Figura 4.16. Todas as linhas de costura encontradas estão apresentadas 
na Figura 4.14-b. A melhor linha de costura encontrada para esta imagem de correlação 

é apresentada na Figura 4.14-c. 

4 .2.4 Composição das imagens 

O último passo do processo de fotomosaico é usar a linha de costura calculada no passo 
anterior para gerar uma nova imagem cujo efeito visual da costura do mosaico é minimi­
zado. Como vimos, a linha de costura determina a fronteir<~, entre as duas fases associadas 
à cada uma das duas imagens que compõem o mosaico. Aos pontos da linha de costura 
podem ser atribuídos, indistintamente. valores de uma das duas imagens orig-inais. 

As Figuras 4.17-4.22 mostram um exemplo da aplicação deste algoritmo de fotomosaico 
para duas imagens coloridas, tendo uma região de interseção em comum. 

4.3 Comparação com outros métodos 

Os algoritmos de l'vfilgram e Shiren mencionados anteriormente foram desem·olvidos para 
fotomosatcos de imagens em níveis de cinza. Ko entanto. para uma comparação de resulta­
dos, podemos considerar a aplicação destes métodos sobre a imagem de correlação definida 
sobre as três bandas RGB e utilizada no nosso método. O resultado desta medição é urna 
imagem em níveis de cinza. onde são aplicados os método:. originais de Milgram e Shiren. 
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a b c 

Figura 4. 14: Algoritmo de reconstrução recmsiva aplicada a uma .imagem de correlação 
bidimensional. a) a imagem de correlação, b) todas as Linhas de costura encontradas, c) 
a melhor linha de costura. 

Para ilustrar, usamos as duas imagens da Figura 4.23 contendo uma região em comum. 
Como podemos observar. a imagem 1, Figura 4.23-a. está menos saturada que a imagem 
2, Figura 4.23-b. É fácil concluir que a imagem de correlação resultante deve definir a 
linha de encaixe do quebra-cabeça como a linha de mais a lta correlação entre as duas 
imagens origmais (esta Linha está identicamente presente nas duas imagens). 

Os resultados da aplicação dos métodos de reconstrução recursiva e dos métodos adap­
tados de Milgram e Shiren, sobre as imagens da Figura 4.23, estão apresentados nas FI­
guras 4.24, 4.25 e 4.26 respectivamente. Para este exemplo, tanto Milgram como Shiren 
consideram uma vizinhança de lO pixels na definição do próximo ponto de costura (ver 
Seções 2.1.1 e 2.1.2). 

Como os métodos de Milgram e Sh.iren só admitem um ponto de costura por coluna 
para uma costura horizontal, estes dois métodos não seguem completamente a linha de 
encaixe das peças do quebra-cabeça. Como esperado, o algoritmo de reconstrução recur­
siva, por definir urna linha de costma conexa e irregular, descreve mais naturalmente o 
encaixe destas peças. / 
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a 

b 

( 1 
t ' " J 

c d 

Figura -l-.1.5: Exemplo de árvore binária de po:;sibilidades gerada. para encontrar a li uh a 
de costura para uma imagPm rle correlação biclimenswnal 

i ----
--
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Figura 1.16: A.rvore binária dt.! valore:> . 

Figw·a !.li: Imagem colorida l. 
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Figura 4.l8: [magem colorida 2 . 

.... -

47 

Figura 4.19: Todas as possíveis linhas de costura encontradas na ima~em de correlação 
entre as imagens coloridas l e 2 lf'm vermelho está representada a melhor linha de ··ostura 
resulLante) . 
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P ig11ra ±.20: Fotomosaico ruim obtido pela simples sobreposição das 1magens Observe 
como a borda da imagem é uma aresta visível nesta montagPm. 
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Figura -t-.2 L: Fotomosaico calculado pelo método de reconsLruçã.o recursiva. A linha azul 
representa as bordas da região comum às duas tmagens e a linha vermelha represent.a a 
melhor linha de ~..:ostura resultante. 
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Figura -L22: Fotomosaico final sem a apresentação da linha de costura .. 
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a 

Figura 4.2:3: [magens usada.s mt comparação de alguns rnéLodOi de foLomo::.a.ico: a) tma­
gem L b) imagem :2 . 
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a 

Figura ~ .2-±: Exemplo de fotomosaico pelo método de reconstrução recursiva: a) a imagem 
de correlação com as linhas de costura definidas (a linha ,:ermellia indica a melhor linha 
de co:;,t 11 r a). b) o resultado do foto mosaico. 
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Figura L25: Exemplo de fotomosaico pelo método de .\f1lgrarn: a.) os ponto~ de costura 
encontrados, b) o r0.sultaclo do fotomosaico. 
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a 

b 

Figura -1-.26: Exemplo de fotomosaico pelo método de Shiren: a) os pomos de costura 
enconLrados. b) o resultado do fotomosaico. 



Capítulo 5 

Conclusão 

Neste trabalho apresentamos um algoritmo que~ ao contrár io dos méLodos conhecidos, 

define uma linha. de costura ótima. conexa e irregular para fotomosaico de imagens colo­
ridas e em níveis de ci nza. O método é baseado essenc1almente na operação morfológica 
de segmentação de imagens. denominada Linha Di\·isora de Aguas ( Watershed). 

::Kesta implementação, consideramos os modelos de cores RGB e Luv para gerar a 
imagem de correlação, que mede a simi laridade na região de interseção das imagens. 
Outros modelos de cores podem ser facilmente implementados para satisfazer a outros 
requisitos específicos do fotomosaico. 

Considerando as características do problema, fo1 possíYel definir um algoritmo em que 
as bordas da região de interseção das imagens são usadas como marcadores num processo 
recursivo de definição da. melhor linha de costura. do fotomosaico. 

Os algoritmos desenvolvidos neste t.rabalho foram inicialmente implementados em ltn­
guagem C, para ambiente UNIX. Para faci litar o processo de posicionamento manual das 
imagens e os testes de fotomosaico. todas as rotinas C foram reescritas para definir um 
ambiente gráfico em linguagem JA V4. Esta linguagem foi escolhida devido à similaridade 
com a linguagem C, pela faci Lidade de se definir urna interface gráfica e principalmente 
pela portabilidade (a mesma aplicação J.4.VA funciona tanto em ambiente [-NIX como 

em WliYDOvVS-95/NT). 
O ambiente é composto de três janelas (Figura 5.1): 

1. Uma janela principal onde são carregada5 e posicionadas as tmagens coloridas. 

2. Cma janela onde é apresentada a imagem de correlação e onde são mostradas as 
linhas de costura calculadas pelo programa de reconstrução recursiva. 

3. Cmajanela onde é apresentado o resultado da composição das imagens usando-se a 
melhor linha de costura calculada. 

55 
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Figura 5.1: Ambiente desen vohrido em JAVA para criação do fotomosaico 

Como extensão deste trabalho, sugerimos a abordagem do problema de posicionamento 
automático de imagens de fotomosaicos baseada em Morfologia Matemática, assim como 
um estudo de modelos de implementação eficiente dos algoritmos desenvolvidos) visando 
aplicações em tempo real. 



Apêndice A 

Morfologia Matemática 

Morfologia Matemática [29, 1, 13] é um ramo não-lineaJ da área. de processamento digital 
de imagens, desenvolvido na década de sessent.a~ por George ~11atheron e Jean Serra. Os 
autores basearam seus trabalhos na extração de informações de imagens a partir de uma 
série de transformações de formas. Estas transformaçõe~ morfológicas são representadas 
por duas operações elementares, denominadas dilatação e erosão. A teoria original de­

sen\·olvida por :Vlatheron e Serra restringia-se a imagens binárias :.Vlais recentemente. a 
teoria foi extendida. para o caso de imagens numéricas. 

O espectro das transformações morfológicas é bem extenso. incluindo filtragem, seg­
mentação. restauração, detecção de arestas. análises de textura. geração de características. 
esqueletizaçào. análise de forma, compressão, análise de componentes. preenchimento de 
curvas e afinamento geral. Existem muitas áreas nas quais morfologia matemática tem 
sido aplicada com sucesso, incluindo entre outras, visão robótica. inspeção. microscopia. 
imagens médicas, sensoriamento remoto. biologia, metalurgia, e leitura automát.ica de 
caracteres. 

A idéia básica da morfologia matemática consiste da comparação da imagem a ser 
analisada com outra menor e de forma conhecida denominada elemento estruturante. Pela 
marcação dos pontos da imagem na qual o elemento estruturante se encaixa ou não. por 
exemplo. podemos extrair informações estruturais da imagem. Esta informação depende 
da forma e do tamanho do elemento estruturante. 

Para a apresentaçào das transformações morfológicas básicas, erosão e dilatação, e das 
outras transformações derivadas. necessitamos de algumas definições elementares sobre 
topologia digital e operações de conjuntos. A apresentação dos conceitos morfológicos 
será feita de maneira informal. O leitor mais interessado poderá consultar~ por exemplo 

[29, 1:. 

.57 



A.l. Topologia digital 58 

A.l Topologia digital 

Kesta seção apresentamos algumas importantes relações enlre pixels numa imagem digital. 
Uma imagem binária I é um mapeamento definido num certo domínio discreto D 1 E Z2 

e que tem seus valores em {0. 1} . Seja p = (x, y) um ponto desta imagem digital. Os 
quatro vizinhos vertical e horizontal do ponto p constit.uem os 4--\·izinhos de p. São eles: 

(x- 1, y). (x, y- 1), (x, y + 1), (.1: + 1, y) 

Os 4-vizinhos de p, juntamente com seus quatro vizinhos diagonais 

(x -lly -1) ,(x -1,y + 1), (x + Ly- 1). (:t: + l ,y + 1) 

constituem os 8-vizinhos de p (figura A.l ). 

x-1 X X+l x-1 X x+1 

y-1 o y-1 o o o 
y o e o y o e o 
y+l o y+l o o o 

Figura A. 1: Os 4-vizinhos e os 8-vizinhos de um ponto (x)y) 

Um 4-caminho (8-caminhoJ de comprimento n de un1 ponto p a um ponto q em I é 
uma sequência de pontos P = Po, P1, ... , Pn, Po = p, Pn = q tal que Pt é um 4-vizinho (8-
vizinho) de Pi-l l ~ i .:; n. Um subconjunto S de I é denominado 4-conexo (8-conexo) 
se1 para quaisquer dois pontos considerados de S. existe um -!-caminho (8-caminho) que 
os conecta. 

A .2 Operações básicas de conjunt os 

Seja I uma imagem binária. Podemos representar a imagem I a.través de seu conjumo de 
pontos cujo Yalor é 1, dado por X= {p E D1 : / (p) = 1}. Por exemplo, para a imagem 
da figura A.2. X= {(- L0),(-1,1).(0,-1),(0.0), (0, 1),(1,0)} . 

O complemento xc do conjunto X é dado por xc = {p E D1 : I(p) = 0}. Para a 
imagem binária da figura A. 2. X c = { ( -l. - 1 ) . ( 1, - 1), ( 1, 1 ) . ( 2. -1 ) . ( 2. O). ( 2. 1)} . 

O conj unto simét rico .X do conjunto X é dado por -~= { -p: p E X}. Para a imagem 
da Figura A.2. X = {(1. 0), (L -J ). (0 . 1). (O. O) . (0, - 1), ( -1. O)}. 
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Figura A.2: Uma imagem binaria 

A translação XlJ do conjunto X por um vetor ué dado por XlJ = {q: q = p+u,p E X}. 
Para a Figura A.2 eu = (1, 0) , X u = {(0, 0), (0, 1), (1. -1), (1, O) . ( 1. L), (2, O)}. 

O conjunto diferença X \ Y dos conjuntos X e Y é dado por X \ Y =X n y c. 

A.3 Morfologia binária 

A.3.1 Erosão e dilatação 

SeJa o elemento estruturante Bp um subconjunto finjto centrado em p. e seJa I uma 
imagem bmária (29. 35]. ~este caso, podemos considerar que: 

• Bp está incluído em I (notação B'P C I ). 

• Bp intercepta f (notação B11 n I=/=- 0). 

• Bp não intercepta I (notação Bp n I= 0). 

A dilatação de f por Bp, denotada por DB(J) ou I 6 B, é o conjunto de todos os 
pontos p tal que Bp intercept.a I. A erosão de I por Bp, denotada por ~B(I) ou I e B. é 
o conjunto de todos os pontos p tal que Bp está incluído em I. Formalmente: 

e 

6B(J) = I 6 B = {p : I n Bp # 0} = U 1& 
bEB 

SB(I) =I 6 s = {p = Bp ç n = n h 
bEB 

Estas operações estão ilustradas na F1gura A.3. 

A .3.2 Transformação Tudo ou Nada 

( :-\.1 ) 

(A.2) 

A Lransformaçào Tudo ou )J ada [29] ( Hit o r :Yliss Transformation ). considera dots ele­
mentos estruturantes B 1 e B 2 que são tratados como um elemento estruturante bifásico. 
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a b c 

Figura A.3: Exemplo das operações morfológicas básicas: a) a imagem binária original , 
b) o resultado da dilatação por uma círculo digital de raio 3, e c) o resultado da. erosão 
pelo mesmo círculo digital. 

B = (B 1
. B 2

) . O elemento estruturante B 1 é o conjunto de pontos de B associado à 
forma, e B 2 é o conjunto de pontos de B associado ao fundo da imagem. 

A transformação Tudo ou 1\"ada da imagem binária I com o elemento estruturante B: 
denotada por I ® B, é definida como sendo a diferença de I erodido por B 1 e I dilatado 
por B 2. Simbolicamente: 

(A.3) 

A dilatação e a erosão são. portando. casos particulares da transformação H~JT. 

A.3.3 Abertura e fechamento 

Abertura e fechamento sào duas outras importantes operações morfológicas derivadas 
da dilatação e erosão. Estas operações têm a propriedade de suavizar os contornos da 
imagem. eliminando estruturas finas e pequenas. no caso da abertura. ou fundindo formas 
sepatadas por estruturas finas e eliminando pequenos buracos. no caso do fechamento. 
Estas propriedades tornam a abertura e fechamento úteis nas operações de filtragem. 

:\ abertura de uma imagem binár.ia I por um elemento estruturante B. denota.da por 
/B(I) ou I o B , é dada pela equação: 

(A.4) 

O fechamento de uma imagem binária f por um elemento estruturante B. denotado 

por ça{l ) ou I • B . é: 
..PB(J) = I • B = Ea(8B(f) 1 

Estas operações estão ilustradas na Figura ...\.1. 

(:\ .. ) ) 
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a b c 

Figura A.A: Exemplo das operações de abertura e fechamento: a) a imagem binária 
original. b) o resultado da abertura por um círculo digiLal de raio 2 e c) o re ·ultado do 
fechamento pelo mesmo círculo digital. 

A.3.4 Afinamento e espessamento 

O afinamento de uma imagem binária I pelo elemento estruturante B, denotado por 
J O B. pode ser definido em termos de uma transformação Tudo ou Nada: 

I 0 B = I \ (I e B ) ( .-\.6) 

Definido desta forma, o afinamento elimina apenas pontos da borda de /. O afUla­
mento deve ser aplicado até a idempotência., considerando-se uma sequência de elementos 
estruturantes homotópicos (que preservam a topologia da imagem) B 1

, B 2
, ... aplicados 

iterativamente. e originando uma sequência de imagens do tipo: 

J1 =I 0 B 1 

r2 = I1 O B2 
I3 = [2 0 B3 (A.7) 

até que nenhum novo ponto seja eliminado. O resultado é uma imagem afinada, 
conforme ilustrado na Figura A.7-b. Nesta Figura, usamos alternadamente a famíl ia 
homot.ópica i\1 (Figura A . .5). e suas rotações. Os valores iguaJs a 1 representam a forma. 
os valores iguais a O. o fundo e o astensco representa um estado irrele\·ante (1 ou 0). 

É fácil \·erificar que os elementos estruturantes da Figura .-\ .. j presen·am o número de 
componenLes conexos da imagem: isto é. alterando-se o e:;tado do seu ponto central. não 
é alterado o número de componentes conexos da forma e do fundo das máscara~. 
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* o * "' o o 
1 1 1 1 1 * 
• l * 

.., 
1 * 

Figura A.5: Farru1ia homotópica Y1 de elementos estruturantes 

Observe na Figura A.7 que as operações de afinamento e espessamento geram ramos 

parasitas. A eliminação destes ramos pode ser obtida atraYés das máscaras da Figura 

A.6. 

o o o o o o 
o l o o 1 o 
"' 1 * o * * 

Figura A.6: Família homotópica E utilizada na eliminação de ramos parasitas. 

a b c 

Figura A.7: Exemplo das operações de afinamento e espessamento: a) a imagem binária 
original.. b) o resultado do afinament.o usando a famüia homotópica de elemento estrutu­
rante M, c) o resultado do espessamento pela família homotópica j\{C. 

O espessamento (Figura A. 7-c) é o dual morfológico do afinamento e é definido por: 

I Q B = 1 U (I ® B ) (A.8) 

em que 8 é um elemento estruturante homotópico de espessamento (complemento da 
família homotópica empregada no afinamento). Esta operação pode ser obtida a partir 

de um processamento seqüencial do li po: 
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J1 = IOBl 
J?. = Jl OB2 
J3 = J20B3 

A.3 .5 Operações geodésicas 

63 

(A .9) 

Sejam x. y dois pontos arbitrários de um conjunto X. O arco geodésico de extremidade 
xy: dy(x,y) é definido como o menor percursor entre x e Y; incluído em X. Caso este 
arco não exista, esta distância é considerada infinita. A função dx é uma função distância 
denominada distância geodésica [18). Esta definição é ilustrada na Figura A.S. 

Figura A.8: Distância geodésica entre x e y 

A partir da métrica dx. podemos definir, ainda. a distãncia geodésica entre um ponto 
x de X e um subconjunto 1· de X. denotado por dx(x. Y), como a menor distância 
geodésica entre o ponto x e qualquer ponto y de Y. Simbolicamente: 

dx (x, Y ) = inyf dx (x, y) 
y€ 

(A. l O) 

Um dos principais interesses na utilização desta função reside no fato dela poder 
tratar adequadamente com problemas de conexidade. Todas as operações morfológicas 
(dilatação. erosão. etc.) podem ser definidas usando esta métrica [18]. Por exemplo. se 

Y C X, pontos x de X tal que Bx(x, >.) alcança Y constituem o conjunto >.-dilatado 
de Y em X, ou seja: 

8~(Y) = {x E X: Bx (x,>.) n Y =;f 0} (A. ll ) 

ou de: 

Bx(x . >.) = {x E X: dx(x,y)::; >.} (A .l 2) 
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A dilataçâo geodésica de tamanho n, no espaço Z2
) pode ser obt ida. a partü de n 

iterações de dilatações geodésicas de tamanho 1. Simbolicamente: 

5_k0')=(1'eB)nx 

b_'HY) = ó}(ó~( ... ól(Y))) ) 

n vezes 

(A.l3) 

(!\.1.1) 

Da mesma forma, podemos definir o conjunto ). - erodtdo de V em X como sendo os 
pontos 1' de X tal que B y(x. À) está totalmente incluído em } ·. 

(~(Y) = {:r E X : Bx(x. ).) Ç Y} (.1\.15) 

A.3.6 Esqueleto por zona de influência 

Seja B uma imagem binária composta de vários componentes conexos B1 , B 2 , .. .. Bk. Seja 
A uma outra imagem binária tal que B C A. A zona de influência geodés1ca izA(Bt) 
de um componente conexo B1 é o conjunto de pontos de .4 cuja distância geodésica. em 
relação Bt, é menor do que a distância geodésica para qualquer outro componente de B: 

(A.16) 

Este conceito está ilustrado na Figura A.9. 

Figura A.9: Zona de influência geodésica do componente 8 1 em A. 

Os pontos de A que não pertencem a nenhuma zona de influência constituem o esque­
leto por zona de infiuêncw de Bem A. Simbolicamente: 

SK JZA(B ) = .4. \ IZA(B) 

IZA (B) = u tZA(Bi) 
iEfl.k) 

(...\.17) 
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A.3. 7 Reconstrução binária 

Sejam I e J duas imagens binárias definidas no mesmo domínio discreto D e tal que 
J Ç I: :isto é. Vp E D. J (p) = 1 =? J(p) = l. J é denominada imagem marcadom e 1 é a 
imagem máscara. Sejam 11 . !2: ... , In os componentes conexos de 1. 

A reconstrução p r( J) da máscara I pelo marcador J é a união dos componentes conexos 
de I contendo no mínimo um ponto de J. Esta definição está ilustrada na Figura A. lO. 

PI(l) = U h (A.l8) 
Jn[J,:;õ0 

A reconstrução é apresentada geralmente a partir da noção de distância geodésica. 
1\este caso, ela é obtida pela iteração da dilatação geodésica elementar de J em I até a 
idempotência [31]. Formalmente: 

Pl(.J) = U ó'j(J) . (A. l9) 
n~l 

Figura A.lO: Reconstrução binária. 

A.4 Morfologia em níveis de cinza 

As operações morfológicas de dilatação, erosão, abertura. fechamento. etc. podem ser 
estendidas para imagens em níveis de cinza, usando-se as operações mine max [13] 

A.4.1 Dilatação e erosão numéricas 

Sejam f : Z 2 ___. Z e g : Z2 ~ Z duas funções representando imagens em oi .. eis de cinza 
Assim, a defin ição da. erosão f 8 g e da dila.tação f til g é dada por: 

(JBg)(x)= min {f(x+z)-g(z)} 
zEG.:r+zEF 

( .\ .20) 
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(f (f) g)(x) = max {f(x- z) + g(z)} 
:EC,:&-zEF 

(A.21) 

Para um elemento estruturante planar (g(z) = 0), a erosão e a dilatação de f por g 
podem ser representadas simplesmente por: 

(f e g)(x) = min {f(x + z)} 
zEG,x+zEF 

(A.22) 

(JtBg)(x)= max {f(x-z)} 
zEG,x-zEF 

(A.23) 

Estas operações estão ilustradas na Figura A.ll. Observe como a dilatação numérica 
Lema propr[edade de ressaltar os pont.os claros da imagem, e a erosão, os pontos escuros. 

a b c 

Figura A.ll: Exemplo das operações de dilatação e erosão para imagens em níveis de 
cinza: a) a imagem numérica original, b) o resultado da dilatação por um circulo de raio 
l, c) o resultado da erosão pelo mesmo elemento estruturante. 

A.4.2 Afinamento e espessamento numéricos 

Seja f uma imagem em níveis de cinza e 8 1 e B2 dois subconjuntos disjuntos do elemento 
estruturante pla.oar B. A função g correspondente ao afinamento de f por B, f o B , é 
dada por: 

f 
0 

B(x ) = { f (x ) ffi 82 Sef~x) Ea Bz < f(x) ~ f(x) e Bt, 
f (.x) senao 

(A.24) 

A transformação de afinamento numérico pode ser utilizada para calcular as linha:> 
divisoras de águas de uma função como apresentado na seção 3.1. 

A .4.3 Reconstrução numérica 

A reconstrução de imagens em níveis de cinza pode ser definida a partir da superposição 
de seções da imagem. Seja f uma imagem em níveis de cinza, tendo os seus valores em 
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{0, 1. .... ;V -1}. Podemos definir a seção de f no nível k. denotado por Tk(f), como: 

( A.25) 

Da mesma forma. podemos definir a seção Zk(J) como: 

(A.26) 

Seja g uma imagem definida no mesmo domín._io de f e tal que g s; f, isto é. para 
cada pixel p E D,. g(p) :::; f(p). A reconstrução para o caso numérico pode ser definida 
considerando-se as seções sucessivas Tk(f) de f , para k =O até N- 1: 

V p E D f. p f (g )( p) = 
max{k E [O, .~V -lj: p E Ph:Cn(Tk(g) ) }. 

(A.27) 

De um modo similar, a reconstrução dual de f por uma função g. denotada por Pj(g), 

pode ser obLida reconstruindo as seções Zk(J) usando Zk (g) como marcadores. 
A Figura -\.12 ilustra esta transformação para o caso monodimens1onal. A Figura 

A.l3 ilustra a reconstrução dual. A Figura A.14 ilustra a operação para uma imagem em 

níveis de cinza. 

I I I I o 

T~T(JI 
k k 

t::::j 

Figura A.l2: Reconstrução em níve1s de cinza p1(g). 
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Figura .\.13: Reconstrução dual p;(f). 
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a 

Figura A.l4: Exemplo da operação de reconstrução para uma imagem em níveis de cinza: 
a) a tma.gem original, b) o resultado. da reconstrução usando como imagem marcadora a 
erosão da imagem original por um circulo de raio 1 
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