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Resumo

Esta dissertacao apresenta um algoritmo para combinar duas imagens coloridas, contendo
uma regido de intersecao em comum, atraves de um método denominado fotomosaico. A
combinacao das imagens € estabelecida a partir de uma linha de costura que nao deve ser
perceptivel a um observador e que determina onde uma imagem comega € a outra termina.
O algoritmo apresentado neste trabalho é baseado nas transformacdes morfoldgicas de
linha divisora de dguas (watershed) e reconstrucao.



Absctract

This work introduces an algorithm for combining two color images with common inter-
section region by a method named photomosaicking. In this method, we search for a
non-perceptible seam line which indicates in the final photomosaic where one image be-
gins and other one ends. The algorithm presented here is based mainly on the watershed
and reconstruction morphological transformations.

Vi
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Homenagem

Rosa Perfumada
J. Bosco

Amor sem limites
No coragao de mae
Abencoando sempre todos os seus.

Rosa de perfume tao puro

Os nossos coracoes

Sempre em todos os momentos
Agradecerdao a Deus sua maternal presenca.

Diga sempre ao Pai por nés!
Estaremos nos preparando para 0 nosso proximo encontro.

O coracao sentindo saudades

Lembrara também com alegria que voce
Incutiu nele, nestes anos,

Valores tao divinos e humanos

Em experiéncias tao simples;

Inexplicdveis momentos de ternura.
Rezaremos com fé, a oracao do Amor,
Afinal, a vida é um grande mistério de Deus.
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Capitulo 1

Introducao

Em processamento digital de imagens de satélite. por exemplo, o fotomosaico é necessario
para mostrar e analisar regioes cobertas por mais de uma imagem. Estas imagens podem
ter sido obtidas em datas diferentes, ou entdo. imagens menores sao criadas para se definir
uma imagem mais detalhada de uma regio.

Um outro exemplo concerne a utilizacao do fotomosaico na oftalmologia. Varias fo-
tografias da retina do paciente sao feitas usando-se uma camera especial. Estas cameras
tém um campo visual pequeno, onde somente uma pequena imagem da retina é obtida
em cada fotografia. Para que possa ser feito um exame patoldgico por um oftalmologista
é necessario que todas as imagens sejam combinadas numa unica imagem da retina.

Um problema que normalmente ocorre quando duas ou mais imagens sao combinadas
€ o aparecimento de arestas artificiais espurias na costura entre se¢oes da imagem. Estas
arestas acontecem quando existe uma diferenga perceptivel entre as imagens. na regido
de intersecao. devido principalmente a mudangas (iluminagéo, clima, estagio do ano,
nuvens). ocorridas durante a obtencao das imagens.

Um dos passos importantes do processo de fotomosaisco é a busca da costura que
minimize o efeito visual desta aresta artificial. Existem trabalhos [20, 21, 23, 25, 31] que
apresentam algoritmos de definicdo de pontos da costura usando informacoes locais. O
problema nestes trabalhos € que o aspecto estritamente local dos algoritmos conduz a
definicdo de uma linha de costura regular, ndo conexa e com um inico ponto por linha
(ou coluna). A extensio do trabalho considerado aqui, desenvolvido no IC-UNICAMP
[17]. apresenta um algoritmo baseado na Morfologia Matematica que define. a partir de
informagoées globais da imagem, uma linha de costura do fotomosaico irregular e conexa.

(C'omo veremos. um dos problemas deste algoritmo é que a linha de costura é definida
numa imagem watershed (de Linhas Divisoras de Agua - LDA) completa, normalmente
supersegmentada devido & sensibilidade desta transformacdo a pequenas variagées na

imagem.



O presente trabalho generaliza o algoritmo apresentado em [17] para imagens coloridas
e acrescenta a definicdo de uma linha de costura 6tima baseada nas transformacoes de
LDA e reconstrucao morfologicas (Apéndice A). O resultado é uma linha de costura
conexa e irregular, mais proxima do caso real. que minimiza o efeito da juncao de duas
lmagens.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sao apresentadas
duas importantes abordagens para o problema do fotomosaico. No Capitulo 3 sao compa-
radas trés implementacoes da operacao morfologica linha divisora de aguas. O algoritmo
morfoldgico de fotomosaico original e a extensao proposta neste trabalho sao discutidas
no Capitulo 4. A conclusdo do trabalho estd no Capitulo 5 desta dissertacio.



Capitulo 2
Fotomosaico

Fotomosaico é um meétodo para combinar duas ou mais imagens contendo uma regiao
em comum, numa unica imagem. procurando tornar menos visivel a aresta artificial que
normalmente aparece pela simples sobreposicao das mesmas [20, 21, 23, 25, 31, 39, 13].
Esta aresta artificial se deve a varios fatores tais como mundanca na cor ou brilho entre
cada imagem, aparecimento de novos objetos entre imagens adjacentes (nuvens, som-
bra, em imagens de satélite, por exemplo). a irregularidade do sinal refletido de regides
homogéneas, etc.

De modo geral, o processo para a criagao de um fotomosaico pode ser subdividido em
4 etapas [31]:

o Registro geomeétrico da imagem de entrada.
o Ajuste dos niveis de cinza da imagem.

e Definicao da costura.

e Suavizacao da costura.

Inicialmente, as imagens precisam ser geometricamente corrigidas e registradas. Para
tanto, um método bastante comum consiste em selecionar pares de pontos de referéncia
correspondentes nas duas imagens [26]. Um método alternativo, para imagens de satélite.
¢ usar um sistema comum de referéncia do tipo coordenadas cartograficas com informacoes
de longitude, latitude e elevacao.

Uma vez identificada a regiao de intersecao (Figura 2.1) nas imagens registradas que
comporao o fotomosaico, pode-se aplicar algum método para compensar possiveis dife-
rengas entre estas imagens como, por exemplo. um ajuste histogramico.

A busca por pontos (ou linhas) de costura consiste da definicao de pontos na regiao
de intersegao, os quais indicam onde uma imagem termina e a outra comeca. A diregao



a) b)
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Intersegao
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Imagem 2

Figura 2.1: a) regiao de intersecao entre duas imagens e b) linha de costura que determina
onde termina a imagem 1 e comega a imagem 2 no fotomosaico.

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

a) _ imagem 1 b) imagem 1

~—COslura

/ mmagem 2

il <

7

costura imagem 2

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

Uma vez determinada a costura, diferencas abruptas podem ser detectadas na vizi-
nhanca dos seus pontos, exigindo uma suavizagdo local da mesma. Um método comu-
mente empregado aqui considera a aplicacdo de uma funcdo rampa na vizinhanga da
costura [20, 21, 31]. A rampa determina quantos pontos sao afetados. Um declive mais
gradual ameniza as diferengas bruscas proximas a costura. mas tem o efeito de degradar
as imagens na regido proxima a linha de costura. O compromisso entre ocultar a costura
ou degradar a imagem precisa ser estabelecido por experimentacdo. De modo geral. a
necessidade de suavizacao dos pixels ao longo da costura € tipica dos métodos existentes
de fotomosaico que consideram essencialmente informacoes locais na definicao desta cos-



o

2.1. Alguns métodos de construgao de fotomosaicos

tura. Como veremos, a caracteristica global do algoritmo morfoldégico apresentado aqui
ameniza, entre outros, a necessidade de se realizar uma suavizacao local nos pontos da
costura.

Neste trabalho, consideramos que as imagens ja estao devidamente corrigidas e re-
gistradas, com o posicionamento das mesmas feito manualmente. Métodos que abordam
estas operagoes podem ser encontrados em [9, 14, 26, 34].

2.1 Alguns métodos de construcao de fotomosaicos

Os algoritmos existentes para criagao de fotomosaicos [20. 21, 23, 25, 31] definem uma
costura com apenas um ponto por linha, para uma costura horizontal, ou coluna, para
uma costura vertical (veja. a seguir, a descricao de dois destes métodos). Ao considerar
informacoes estritamente locais, os autores definem uma costura com base nas diferencas
dos pontos nas regioes de intersecao. Estes métodos de selecido de pontos de costura
definem uma sucessao de pontos cujas posigoes horizontais (respectivamente, verticais) nao
estao relacionadas. Este posicionamento aleatério reduz o efeito da aresta artificial. No
entanto, tem a desvantagem de introduzir descontinuidades entre linhas (respectivamente,
colunas) adjacentes.

Apresentamos. a seguir, duas importantes abordagens para a construcao de fotomo-

saicos. a saber:
e Técnica adaptativa de fotomosaico de Milgram [21].

e Pesquisa por pontos de costura em duas dimensées de Shiren [31].

2.1.1 Meétodo de Milgram

O método de Milgram [20, 21] é um dos mais utilizados na construgao de fotomosaicos
[9]. A primeira versdao deste método consiste. basicamente, de um ajuste histogramico e
de uma busca de similaridade, coluna a coluna (para uma costura horizontal), dos pontos
que compdem a costura. A extensao para outros tipos de costura € direta.

O ajuste histogramico € utilizado para compensar fatores sazonais e meteorologicos
que podem alterar a informacao captada. Este ajuste € realizado através de um desloca-
mento do histograma, de modo que estas curvas tenham suas médias coincidentes [20].
Embora este seja um procedimento normalmente utilizado para esses propdsitos, o ajuste
histogramico representa uma perda da informacao original.

A similaridade é medida pela variagao entre as duas imagens, 4 e B, respectivamente
acima e abaixo (para uma costura horizontal), representada pelo somatério de diferencas
absolutas. S.,, dos pontos (r,y) numa vizinhanca u. ou seja:
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wje

Sy = Z |Aztiy — Botiyl (2.1)
t=—3+1

Assim, a posigao y escolhida a cada coluna z é aquela que apresenta o menor valor
de S;y. O valor da faixa de busca de y varia entre ¥ e H — 5 (H é a altura da linha).
Uma falha deste método € nao garantir que o ponto final serd alcancado pela costura [21],
além da possibilidade de gerar grandes arestas artificiais entre dois pontos consecutivos
da mesma.

Em uma nova versao deste método [21], dado um ponto inicial para a linha de costura,
os pontos seguintes sao selecionados numa faixa % de pontos acima e abaixo da posicao
do 1ltimo ponto escolhido para costura. O objetivo aqui é diminuir a descontinuidade
que aparece na outra direcao. O ponto selecionado deve ser aquele de maior similaridade.
A similaridade agora é medida pela variacao entre as duas imagens, representada pela
diferenga absoluta S, , entre cada ponto (z,¥). isto é:

S:,y = |Ar.y = B::.yl (22)

Além disto, associa-se a costura uma funcao custo. C. definida como a soma de todos
os valores de diferengas absolutas dos seus pontos. Para tanto. uma imagem com valores
de diferencas absolutas serd construida, e para cada ponto desta imagem sera atribuido
um valor indicando o custo da costura até aquele ponto. Um apontador para a posigéao do
ponto de costura anterior deve ser definido. Desta forma, todos os pontos da imagem de
diferencas absolutas pertencem a uma malha de costuras, onde cada ponto tem um custo
associado a sua posigao. A linha de costura do fotomosaico sera aquela de menor custo,
acumulado no final da malha.

A construcao da malha é feita da seguinte forma. Os pontos de partida da coluna
inicial tém, originalmente, custo zero e os demais pontos desta coluna, custo infinito.
Para as colunas z, subseqiientes, o custo C., de cada ponto (z,y) é a soma do custo
do ponto precedente (na coluna anterior) com o valor da diferenca absoluta do préprio
ponto. A selecao do melhor ponto precedente € realizada atraves da busca daquele ponto
de menor custo, na faixa de vizinhan¢a 5 acima e abaixo do ponto em questao. Como o
custo é cumulativo, a selecao da linha de costura apropriada se da pela escolha do ponto
de chegada de menor custo (Figura 2.3).

Um exemplo de uma costura horizontal definida por este método pode ser visto na
Figura 2.5. Esta imagem é formada a partir das imagens das Figuras 2.4-a e 2.4-b.
Observe que devido a restrigao espacial, a costura pode nao acompanhar livcemente os
pontos de maior correlagao. que para estas imagens € representado pela linha de divisao
politica, presente nas duas imagens. Aumentando-se a faixa de busca u pode-se melhorar
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Figura 2.3: Pontos de costura pelo método de Milgram. a) representa uma imagem de

similaridade S. b) representa a imagem de caminhos de custo minimo considerando-se
4) e uma costura horizontal. c¢) a costura final € aquela que

uma vizinhanca 4 (u =
acumula menor custo na iltima coluna, (27, neste exemplo).
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o resultado (u = 10, no fotomosaico mostrado na Figura 2.5), ampliando-se, porém, os

efeitos das arestas artificiais.

a

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-
vizacao ao longo da normal a linha que une dois pontos consecutivos da costura, atraves
de uma func¢ao rampa. Embora este procedimento reduza seus efeitos, ele torna-se desa-

conselhavel quando a informagao original ndo deve ser alterada.
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Figura 2.5: Fotomosaico pelo método de Milgram. Os pontos vermelhos sdo os ponfos de
costura para este fotomosaico horizontal (um ponto por coluna)
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2.1.2 Meétodo de Shiren

O método de defini¢ao dos pontos de costura de Milgram mede as descontinuidades de
forma monodimensional, minimizando as diferengas entre as imagens no sentido perpen-
dicular ao sentido de busca dos pontos (Figura 2.6). Assim, para uma costura vertical,
onde a busca da linha de costura é realizada na direcdo horizontal, a atenuacgao destas
descontinuidades so ocorre na diregao vertical, entre o lado de cima e o lado de baixo da
linha de costura, deixando de ocorrer na diregao horizontal ao longo da costura. Esta
descontinuidade evidencia o que se chama de “aresta artificial”, identificada por uma
diferenca abrupta ao longo da linha que une dois pontos consecutivos da costura (setas
erandes na figura 2.6). Estas arestas artificiais podem ser minimizadas através da reducao
da faixa de busca u, segundo o método de Milgram discutido anteriormente. Por outro
lado. esta restricao espacial diminui as chances de se obter os pontos mais adequados a
defini¢ao da linha.

Faixa de busca (u/2)

o 0. 0.0.0.0 00
O O OVOVOVOVOo *
O 00 0 O O o o

Figura 2.6: Descontinuidade vertical em uma costura monodimensional.

O método de Shiren [31] considera o espaco bidimensional, durante a busca dos pontos
de costura do fotomosaico. Sejam V.., e H., as medidas de aresta vertical e horizontal,
respectivamente. isto € :

12:_
Veg= Y Segsi (2.3)

e

3
H:.;.- = Z Dr4iy (24’
=%
2

O algoritmo consiste da busca seqiiencial dos pontos de costura, linha a linha (para
uma costura vertical), de modo a minimizar estas arestas artificiais, considerando-se os
valores V., e H, , numa vizinhan¢a u do 1ltimo ponto de costura escolhido.

Neste caso. se um ponto de costura na linha y € (z,y), entao o ponto (z'.y + 1) de
costura da linha y + 1 deve ser procurado seqliencialmente nos dois lados deste ponto.
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Assim, seja. para o lado direito,

Vit (B) = min( Vo grs Voprpans oons Voskgnn) (2.5)

a menor medida vertical da aresta, para os pontos (z,y+1), (z+1,y=+1),.... (z+k, y+1),
na linha v+1, e seja

Hj,y+1(k] = max(Hz y+1, Hz1,ye1s o Hotiys1) (2.6)

a maior medida horizontal de aresta, a direita, para os pontos (z,y+ 1).(z + 1.y +
1)y....(@+k.y+1), nalinha y+1. Assim. a procura para o lado direito é feita considerando
k=0,1,2,...L —z — 3 (L € a largura da imagem de diferenga absoluta). se a diferenca
entre l’;‘fy(k] e Hg_y(k) € menor ou igual a um limiar 7' predefinido, isto é,

L v _m < (2.7)
w1l Ver  Heal S N
Caso contrario, encerra-se a busca pelo lado direito, recomecando o procedimento pelo

lado esquerdo. O valor de T’ considerado pode variar entre =5 e == do nivel de cinza

64
maximo presente na imagem.

De forma semelhante, seja,

V:,y.‘.l = min(Veo1y41, Vamogars ooy Veckgar) (2.8)
H;.yﬂ = max(H -lty-i-i-Hr—?.y-H' H:—ir.yﬂ'rlJ (2‘9,]

respectivamente. a menor medida vertical e a maior medida horizontal de aresta para
os pontos (z =1,y +1).(z =2,y +1),....(z—k,y + 1), na linha y + 1. A procura no lado
esquerdo ¢é feita considerando k = 1,2, ... 7, se a diferenga absoluta entre V; (k) e HZ (k)
¢ menor ou igual ao limiar pré-definido 7', isto €,
1
u+1
Caso contrario, encerra-se a busca pelo lado esquerdo.
Apos o término da busca nos dois sentidos, o melhor ponto de costura na linha y + 1

serd o ponto (z2',y + 1) definido pela equacao 2.11.

Ve~ | & T (2.10)

Vorsmes = 000 W0 1o Vi) (2.11)

Com este método, nao existe distingao significativa entre arestas verticais e horizontais
se o limiar T é definido com um valor menor do que a sensibilidade do olho a diferencas
de intensidade de niveis de cinza entre pontos adjacentes [31]. Um exemplo de um foto-
mosaico vertical realizado com este método pode ser visto na Figura 2.7,
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Figura 2.7: Fotomosaico pelo método de Shiren. Os pontos vermelhos sdo os pontos de
costura horizontal para este fotomosaico (um ponto por coluna).
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Mais uma vez observe que critérios locais de busca podem 1mpor a passagem da linha
de costura em regioes com variagoes abruptas de niveis de cinza.

2.2 Conclusao

Vimos neste capitulo duas das principais abordagens para construcao de fotomosaico:
técnica adaptativa de fotomosaico de Milgram [21] e pesquisa por pontos de costura em
duas dimensdes de Shiren [31]. Estes métodos definem uma costura com apenas um ponto
por linha (coluna) para uma costura horizontal (respectivamente. vertical).

O algoritmo desenvolvido neste trabalho é uma extensao de um método morfoldgico de
definicao de linha de costura, desenvolvido no IC-UNICAMP [17]. Este método considera
informagoes globais de uma imagem de correlagao associada a regiao de intersegao do
fotomosaico, e é baseado nas operacoes morfologicas de LDA e reconstrugao, apresentadas
no apéndice A. E esta caracteristica global que permite a definicao de uma linha de costura
6tima, conexa e irregular.

O capitulo a seguir discute brevemente o metodo morfologico de segmentagao consi-
derado neste trabalho.



Capitulo 3

Linha Divisora de Aguas

Um dos principais problemas em processamento de imagens € a segmentagao [12, 11,
10, 28]. Segmentar uma imagem € subdividi-la nas suas regides constituintes, com o
objetivo de extrair alguma informacdo deste particionamento. A principal ferramenta
para segmentacao, em Morfologia Matematica, € a transformagao denominada watershed
(Linha Divisora de Aguas - LDA) [6. 5. 4. 7. 19, 37, 36, 38. 30, 24]. Uma aproximagéo
intuitiva da LDA é a seguinte [6]: considere a imagem numérica como uma superficie
topografia onde o nivel de cinza indica a altitude do ponto no relevo. Suponha que cada
minimo desta superficie contenha um orificio e que a afundamos num lago com velocidade
vertical constante. A agua que entra através dos orificios preenche a superficie topogrifica.
Durante o preenchimento, dois ou mais fluxos vindos de minimos diferentes podem se unir.
Os diques construidos na superficie para evitar tal juncido das aguas constituem a LDA
da imagem.

Segundo Beucher [6], os algoritmos de LDA podem ser divididos em dois grupos:
O primeiro grupo é composto de métodos que simulam o processo de preenchimento
das bacias topogréficas. O segundo grupo é composto de procedimentos que detectam
diretamente os pontos de LDA. Cada grupo de algoritmos pode ser dividido em trés
classes: algoritmos paralelos, seqiienciais ou ordenados.

O algoritmo €é paralelo se os pixels numa determinada vizinhanga sao transformados
considerando os seus valores na imagem original. Neste caso, o resultado independe da
ordem na qual os pontos sao visitados. Apresentamos, na se¢ao 3.1. um exemplo de um
algoritmo deste tipo baseado na operacao de afinamento homotépico [3].

Nos algoritmos seqiienciais, o valor atual do ponto transformado serve como argumento
para a transformacao do seu vizinho ainda nao visitado. Os algoritmos seqiienciais sdo,
normalmente, mais rapidos do que os paralelos, a menos da sua execugao em maquinas

paralelas dedicadas.
Os algoritmos ordenados sao semelhantes aos algoritmos seqiienciais exceto pela ordem

14



3.1. LDA por afinamento homotépico 15

de varredura dos pontos. A varredura é feita de tal forma que cada ponto é visitado
somente uma vez. Apresentamos nas segoes 3.2 e 3.3 duas alternativas para o calculo da
LDA baseado em estruturas ordenadas.

Na segao 3.4 apresentamos uma breve discussdo sobre as principais vantagens de
cada algoritmo. com algumas comparagbes de resultados. Serd apresentada. também.
a justificativa para a escolha do algoritmo de Meyer [19]. Observamos que as operagoes
morfolégicas bdsicas mencionadas neste capitulo sao introduzidas no Apéndice A da dis-

sertagao.

3.1 LDA por afinamento homotdpico

A LDA de uma funcdo pode ser dada pelos arcos fechados obtidos a partir de um afina-
mento homotépico da fungao (ver Apéndice A). Como para o caso binario, uma apro-
ximacao do esqueleto de imagens numeéricas pode ser obtido executando-se o afinamento.
até a idempoténcia. com uma familia de elementos estruturantes que preservem a homo-
topia da fungao. como as familias mostradas na figura 3.1.

Familia homotopica M Familia homotopica L
=l Q) e 1 0| D o 0] O ®1 Q] *
Iy 1)1 1] 4| i O s el 4
* 1 * * ] * 1 1 l * ]_ %

Figura 3.1: Algumas familias homotépicas de elementos estruturantes

A imagem resultante de um afinamento contém ramos parasitas (Apéndice A) que
podem ser eliminados com o emprego de uma familia homotépica que elimine estes ramos.
preservando as outras estruturas da imagem. Para tanto. pode-se utilizar a familia F,
mostrada na figura A.6. Os caminhos conexos de pontos maximais resultantes deste
afinamento correspondem a imagem LDA da fungao original (ver secoes A.3.4 e A.4.2).

3.2 LDA por simulagao de imersao

Outra forma de se calcular a LDA é através de um algoritmo que simule o processo de
imersao da imagem [38]. Seja I uma imagem em niveis de cinza, A, 0 menor valor de
I no seu dominio Dj, € s€ja hmgr 0 maior valor de 7/ em D). Nos definimos a segao de /.
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no nivel h, como:
Tw(I) = {p € D1, I(p) < h}. (3.1)
Definimos também um minimo M de I, na altitude k. como um platé conexo de pixels
de valor h a partir do qual é impossivel alcangar um pixel numa altitude mais baixa sem
ter que considerar um caminho ascendente, ou seja:

Vpe M.Yq& M : I(q) < I(p).
VP = (po,pr,--p1) : Po = P, i = . (3.2)
3i € [L1]: I(p:) > I(po)

Uma bacia C(M ), associada a um minimo M, é o conjunto de pixels p de Dy tal que a
agua caindo em p e fluindo para baixo, seguindo um certo caminho descendente, alcanca
M.

Nés denotamos por Cx(M) o subconjunto de bacias composto de pontos tendo uma
altitude menor ou igual a h:

Ci(M) = {p € C(M).1(p) < h} = C(M) N Tu(1). (33)

Para simular o processo de imersao, consideramos inicialmente um conjunto T3, (7)
que sao os primeiros pontos a serem inundados pela dgua. Estes pontos constituem os
pontos iniciais da recursao. A seguir, definimos:

‘x.hmm = Tﬂmm (I] {34)
Y-

Consideremos agora a segao de I no nivel hpi + 1, isto é, T, +y. Esta claro que
Xipin C Th,+1(I). Seja Y um dos componentes conexos de T}, . 4+1([). Existem trés

é composto dos pontos de I apresentando a mais baixa altitude do relevo 1.

situagbes possiveis de inclusdo entre Y e ¥ N X, -

@
Y
N

Figura 3.2: As trés situagdes de inclusdo entre Y e Y N X,

man *

1. YN X, = 0: neste caso, Y é obviamente um novo minimo de /, e segundo a

definicao 3.2. Y é um platé de nivel hpin + 1. pois:

P é ‘X’hmm = I(p) 2 hmt'ﬂ. 5 =

1 3
P € ¥ == -‘r'-p) S hm:'rt =1 (30‘}

WeYz{
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Este novo minimo é “furado”, para que esta nova bacia seja progressivamente pre-
enchida pela dgua (Figura 3.2-a).

Y N X,,... # 0 e é conexo: neste caso, Y corresponde exatamente aos pixels perten-
centes & bacia associada com o minimo Y N X, (Figura 3.2-b):

}'. = Cj;mm.;.](}; B .\"}-,mm If |j,6’1

3. YN X4, #0 e nioé conexo: nesta situagao nés podemos notar que Y contém

diferentes minimos de /. Seja Z; um destes minimos. Neste ponto, a melhor escolha
possivel para C,,,.+1(Z;) é dada pela zona de influéncia geodésica de Z; em V', ver
secao A.3.6 (Figura 3.2-c):

C*zmmi-l[.Z:] == f-:}‘{Z, ) i3-?.,|

Zona de Influéncia
geodésica

|
/

[/ I, | |
» ® \
\\ / .\\‘--.___-—/
e |
Mi ;
N e G
} & ) \ ) /
/ i \_‘_ _’/j o p /
’ LDA
f— N AT
f //‘J :I /’-‘_-_ |
\ J / /
| ) / o
\\ /J \ 3 3 | \"‘-...__
| e | |
| /
Bl Nivelk "] Nivelk+l [] Nivel k+2

Figura 3.3: Construcaoc da LDA por simulacao de imersao.

Resumindo, o conjunto de todas as bacias da imagem [ € igual ao conjunto Xy .

obtido apos a seguinte recursao:

a) X,
b) Vh

Yrmoam

P
=

=T

rmin

(1),

hm:‘.’a-‘hm:: - l]
-YJH-I = n]illn+1 U!Z]"_\_.'i”!, \-, %5

(3.8)
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A LDA da imagem I corresponde ao complemento deste conjunto em Dj, isto é, ao
conjunto de pontos de Dy que nao pertencem a nenhuma das bacias. Esta recursdo para
uma imagem com trés niveis ¢ ilustrada na Figura 3.3.

3.3 LDA por crescimento de regioes

A transformacio LDA pode ser obtida, ainda, através de um algoritmo que simule o

crescimento de regides [19], comegando por um conjunto de marcadores (minimos da

funcao original). Este algoritmo pode ser eficientemente implementado utilizando-se uma

estrutura que reproduza a ordem da inundacao dos pontos na superficie topografica.
Existem duas relacdes de ordem no processo de inundacao:

e Um ponto mais alto é inundado depois de um ponto mais baixo.

e Para pontos de mesma altitude, os pontos que sao inundados primeiro sao aqueles
mais proximos de regides ja inundadas.

Figura 3.4: Algumas situagdes da fila ordenada.

Estas relagées de ordem podem ser facilmente reproduzidas pela estrutura de fila
ordenada representada na Figura 3.4(a-d). Esta fila ordenada é, na verdade, uma série
de filas simples. A cada fila simples esta associado um nivel de prioridade correspondente
aos proprios niveis de cinza dos pixels (na Figura 3.4 as prioridades estao representadas
por valores: 0 € a mais alta prioridade e 3 é a mais baixa).

Toda fila esta aberta no topo, de tal modo que é possivel 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 removidos da fila (Figura 3.4-b). Se a
fila simples de mais alta prioridade esta vazia, entao a fila de prioridade imediatamente
inferior sera aberta para remocao de novos pontos (Figura 3.4-c¢). No caso da apari¢ao de
um ponto de mais alta prioridade cuja fila ja foi excluida, este é colocado na fila corrente
de maior prioridade (Figura 3.4-d).
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O algoritmo de LDA consiste de duas fases: uma fase de inicializagao, seguida de uma
fase de crescimento de regices.

Inicializacao: Uma fila ordenada é criada com tantos niveis de prioridade quantos
forem os niveis de cinza da imagem. Todos os vizinhos dos marcadores (minimos) sio
colocados na fila ordenada com a “prioridade apropriada”. No caso classico, a prioridade
é simplesmente a altitude na imagem a ser preenchida.

Crescimento de Regides: Para um ponto x extraido da fila ordenada. fazer:

e Se este ponto tem em sua vizinhanga uma e somente uma regiao marcada, ele é
agregado a esta regido. Seu vizinho sem rotulo e que esta fora da fila de prioridade
¢ posto na fila, novamente “na prioridade apropriada”. como na fase de inicializagao.

e Se este ponto € vizinho de duas regiées com marcas diferentes, este ponto faz parte
da LDA e obtém uma marca especial caracterizando isto.

[lustracdo. A série da Figura 3.5(a-f) ilustra as etapas do algoritmo [19, 6]. Em
cada quadro € apresentada a imagem monodimensional a ser processada, a imagem de
marcadores correspondentes e o contetido da fila ordenada. Os valores na imagem de
marcadores tém o seguinte significado: 1 = indica que o pixel correspondente ja esta na
fila; 2, 3 ou 4 = etiquetas dos pixels; 5 = indica um pixel divisor de aguas (LDA).

Inicializacao: A fila ordenada é criada com 5 niveis de prioridade, correspondendo aos
5 niveis de cinza (0 a 4) da imagem. Os vizinhos (b, e, g) de cada pixel marcado (a, f, h)
na imagem de marcadores sao colocados na fila de prioridade correspondente ao seu nivel
de cinza. Entao o pixel b € colocado na fila 0. 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 Regides: O primeiro pixel a deixar a fila ordenada € o pixel b. Este
tem em sua vizinhanga somente um vizinho ja marcado, a. e por isso é agregado a esta
regiao. O vizinho sem marca, ¢, é colocado na fila correspondente ao seu nivel de cinza
(fila 3), Figura 3.5-b. Como a fila 0 encontra-se vazia neste instante, a proxima fila (fila
1) é aberta para retirada de novos elementos. O préximo pixel a ser tratado é e. O
inico vizinho nao marcado de e é d e por isso o pixel e recebe a mesma etiqueta, 3.
do seu vizinho ja marcado. O pixel d é inserido na fila. Observe que neste instante a
fila correspondente ao pixel d ja ndo existe mais (fila 0). Neste caso. o pixel é colocado
no final da fila corrente de maior prioridade. fila 1. como mostrado na figura 3.5-c. O
proximo pixel a ser retirado da fila é o préprio d. S6 tem um vizinho ja marcado, e. e por
isso é agregado a esta regiao (recebe a etiqueta 3). O outro vizinho. ¢, ja se encontra na
fila e por isso nenhum novo elemento serd inserido na fila de prioridade. como ilustrado
na Figura 3.53-d. As filas 1 e 2 estao vazias e entao a fila 3 € aberta para retirada de

.

novos pixels. O préximo pixel a ser retirado € c. Este pixel é vizinho de duas regides
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imagem monodimensional
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com marcas diferentes (marcas 2 e 3) e, portanto, € um pixel divisor de dguas (recebe a
etiqueta 5). O préximo pixel, g, recebe um tratamento similar ao pixel ¢, pois também é
divisor de dguas. O resultado do processo € indicado na Figura 3.5-f, onde os pixels c e
g. com etiqueta 5, indicam pontos divisores de dgua.

3.4 Uma analise comparativa

Devido ao seu carater estritamente local, o algoritmo de afinamento homotdpico, segio
3.1, proposto por Beucher. nao encontra LDA’s corretas para determinados tipos de con-
figuracoes [8, 2, 38, 27]. Por exemplo, observe o subconjunto de uma imagem na Figura
3.7. O caminho de valores 34 sublinhados foi erroneamente identificado como fazendo
parte da LDA pelo algoritmo baseado em afinamento. O resultado esperado. obtido pela
aplicagao do algoritmo de Meyer, secao 3.3, esta representado na Figura 3.8. Outro pro-
blema associado com esta implementacao € que por utilizar afinamento (varias iteragoes
com mascaras homotopicas até a idempoténcia), o tempo de calculo da LDA é muito
maior do que o tempo exigido pelos algoritmos ordenados. Estes algoritmos tém a vanta-
gem de processar apenas uma vez cada ponto da imagem, o que torna as implementagoes
otimas neste sentido.

O algoritmo proposto por Luc Vincent, secao 3.2, é o mais rapido dos algoritmos
ordenados, mas pode gerar regides de LDA [27] (as regioes mais escuras na Figura 3.6-c).

O algoritmo de Meyer é o que melhor se adapta ao problema de fotomosaico, pois
contitui uma 6tima ferramenta de segmentacao para os problemas em que podemos ca-
racterizar os marcadores, isto €, os pontos da imagem a partir dos quais iniciamos o
processo de inundagao.

A Figura 3.6 apresenta um exemplo do calculo da LDA de uma imagem a partir dos
métodos discutidos neste capitulo.

3.5 Conclusao

Subdividir uma imagem nas suas regides constituintes é um dos principais problemas
de processamento de imagens. LDA é a ferramenta morfolégica para este problema.
Apresentamos neste capitulo trés implementacées de LDA: LDA por afinamento, LDA por
simulacao de imersao e LDA por crescimento de regiées. Considerando as caracteristicas
especificas do problema de fotomosaico, a implementagao mais indicada ¢ a LDA por
crescimento de regides. Neste problema queremos dividir a imagem de correlacido do
fotomosaico em duas fases e uma linha a partir da consideragao de alguns marcadores.
Como veremos, esta linha, que passa por pontos de alta correlagao. é uma 6tima candidata
para a definicao da costura entre as imagens.
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Figura 3.7: LDA por afinamento. Os numeros sublinhados representam pontos erronea-
mente identificados como LDA
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Figura 3.8: LDA por crescimento de regidoes. Os nimeros maiores representam pontos da
LDA
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O capitulo a seguir apresenta o método morfologico de fotomosaico para imagens
numeéricas, baseado em LDA por afinamento, e a sua extensao para imagens coloridas,
empregando a implementacdo de LDA por crescimento de regides e a transformacao de
reconstrugao geodésica.



Capitulo 4

Um Algoritmo de Fotomosaico

Este capitulo apresenta as linhas gerais do algoritmo de fotomosaico proposto neste traba-
lho. O algoritmo deve encontrar uma linha de costura que seja 6tima, 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
caracteristicas:

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

intersecao.

2. Cada ponto da linha deve representar. individualmente, um ponto de maior simila-

ridade. em relacao aos seus vizinhos ndo pertencentes a linha.
3. A linha de costura deve atravessar de um extremo a outro a regiao de intersegao.

4. O conjunto dos pontos que formam a linha de costura deve passar no eixo medial
de regides homogéneas de alta correlagao, visando evitar regides préximas a altos
gradientes, onde o olho humano é mais sensivel [10].

5. A linha de costura deve ser nao-monotonica (irregular), podendo definir de maneira
mais realista qualquer caminho na regiao de intersecao.

Como vimos, os métodos mencionados anteriormente definem linhas monotonicas (um
pixel por linha ou coluna) e sao baseados em informagdes estritamente locais.

O método morfologico descrito a seguir permite-nos definir um fotomosaico obedecendo
aos criterios acima, a partir de informagoes globais da imagem. Através deste algoritmo
podemos garantir, por exemplo, que a linha resultante serd conexa, irregular, e que passara
no eixo medial de regides homogéneas de alta correlagiao. critérios (1). (4) e (5) nao
considerados nos metodos anteriores.

)
i
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Este capitulo descreve o algoritmo desenvolvido para fotomosaico de imagens coloridas
(secao 4.2). O algoritmo € baseado num processo de reconstruc¢ao recursivo que deter-
mina uma linha de costura conexa e irregular passando por pontos de alta correlagdo na
regiao de intersecao entre as imagens. Antes, porém, resumimos na secao 4.1 o algoritmo
morfologico de fotomosaico do qual este trabalho faz uma extensao.

4.1 Algoritmo morfolégico de fotomosaico original

O algoritmo morfolégico apresentado em [17, 16] extrai informagoes globais de uma ima-

gem de correlacao relativa a regiao de intersecao do fotomosaico. E esta caracteristica

global que permite a definicao de um fotomosaico baseado numa linha de costura irregular.
Podemos dividir este algoritmo nos seguintes passos:

1. Posicionamento das duas imagens a fim de identificar a regido de intersegdo, isto é,
a regiao comum as duas imagens.

| )

Medida de correlacao das imagens na regiao de intersegao.
3. Busca da melhor linha de costura na imagem de correlagao.

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

4.1.1 Posicionamento das imagens

Para a realizacao do fotomosaico € indispensavel que as imagens estejam numa mesma
escala e orientacao. Consideramos, neste trabalho, que as corregoes de escala e orientacao
ja tenham sido previamente realizadas.

Devemos, a seguir, identificar a regido de intersecao entre as imagens. Neste trabalho,
o posicionamento para identificar a regiao de intersecao é executado manualmente. No en-
tanto, podemos considerar métodos semi-automaticos baseados em casamento de padrées
122, 10]. Para imagens de satélite, por exemplo, este passo pode ser imediato, uma vez
que as imagens, apos registradas, tém seus pixels geo-referenciados, ou seja, para cada
pixel da imagem podemos obter a indicacédo da posi¢ao no globo da referida informacgao
[39].

4.1.2 Definigao da imagem de correlacao

Apés a identificacao da regido coincidente nas imagens originais, Figura 4.1, devemos
medir o grau de similaridade entre os pixels nesta regiao.
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Figura 4.1: Medida da correlagao enfre as imagens na regiao de intersecao.

Inicialmente, podemos considerar que a imagem de correlacao corresponde a uma
operacgao pontual representada pela diferenca absoluta dos pixels nas regices de intersecéo.

]Cl(l‘a y) = |I1(qu) - 12(3:19’)!3

em que [ e I, representam a regiao de intersecao entre as imagens do fotomosaico e
IC, é a imagem de correlagao.

O resultado desta etapa é uma imagem numérica, de mesma dimensdo da regiao de
intersecao, em que cada ponto representa a correlacao 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
niveis de cinza representam fortes candidatos a linha de costura.

Podemos considerar, ainda, janelas de correlagao ao inves de diferencas absolutas
pontuais, a fim de minimizar descontinuidades abruptas na imagem de correlacdo. O
indice de similaridade, IC,,, considerando uma janela de correlagao de tamanho u é dado

pela equacao:

rile

'S

u?

Ly
Chale
Il

5,
I0,(z,y) =

il
2

bl

(4.1)

Outros indices podem ser considerados, tais como o Indice de Similaridade por Média

Normalizada. dado por:
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wije

IC(z.y)= 3 (hiz +iy+37)— hiz.y) = (hiz+1y+7) - hiz,y)| (42)
l=-§3

==
2

e o indice de Covariancia:

Yi g [z +4y+3)— Liz,y)) - (Llz+iy+7) - Liz,y))|

VT (hie + iy +7) — Bz )P ST, (e + 6.y + 1) = h(z,v))?
(4.3)

emque fi(z,y) = X T, 8, hi(e+iy+7) e Ilz,y) = 5T, Loz + 4,y + 7).

IC(z,y) =

Estes indices sio menos sensiveis a mundancas aditivas de amplitude [10].

Nesta etapa. realizamos. ainda, a identificacdo dos extremos da linha de costura e das
bordas da imagem de correlacao. Os extremos na imagem de correlacao determinam onde
comega e termina a linha de costura. As bordas representam a costura natural se uma
simples sobreposigao das imagens é efetuada. Alguns exemplos de extremos e bordas para
algumas configuragoes de fotomosaico estao representados na Figura 4.2,

Para se obter a disposicao correta da linha de costura na regiao de intersecao, os
extremos da linha de costura e as bordas da imagem de correlagao precisam estar corre-
tamente inicializados. Os pontos extremos devem fazer parte da linha de costura, con-
seqiientemente. precisam ser inicializados com zero (alta correlagao). Por sua vez, os
demais pontos (pontos de borda), que orientam a diregao da linha de costura, devem ser
inicializados com um valor maximo (baixa correlagao). Estes valores garantem a existéncia
de uma linha de costura atravessando de um extremo a outro os pontos da imagem de
correlagao.

4.1.3 Definicao da linha de costura

A imagem de correlacao obtida no passo anterior pode ser vista como uma superficie
topografica contendo picos e vales, isto €, pontos cuja altura denota regioes de alta ou
baixa correlacao. Assim, podemos considerar a defini¢ao da fungao LDA para segmentar
a imagem de correlagao, definindo os pontos que pertencem aos vales (regides de alta
correlacao) desta imagem. Aqui, o algoritmo de LDA deve ser aplicado ao negativo da
imagem de correlacao J/C. Seja L o maximo nivel de cinza desta imagem, contendo M
linhas e N colunas, entao o negativo, /C'. da imagem /C ¢ dado por:

IC;=L-1Cy, 1=0.1,...M-1 j=01,.., N-1
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Imagem |
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Extremo
Imagem | Imagem 2 Extremo
Borda Borda
/ Borda
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Figura 4.2: Algumas configuragoes de posicionamento das imagens do fotomosaico com a
indicagao das bordas e extremos da imagem de correlagao.
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A imagem de LDA pode ser definida a partir dos algoritmos apresentados no capitulo
anterior. A Figura 4.3 mostra um exemplo da LDA obtida a partir da imagem de cor-
relagdo entre as imagens da Figura 2.4, usando o algoritmo de LDA por afinamento.
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Figura 4.3: Imagem LDA

Como discutido no capitulo anterior. a segmentagao por LDA produz uma imagem
W supersegmentada, com muitos caminhos opcionais atravessando a regiao de intersecao
(Figura 4.3). O passo seguinte do algoritmo consiste da eliminagao de caminhos redun-
dantes e da definigdo de uma imagem bifasica na qual cada fase esté relacionada com um

lado do fotomosaico.

Morfologicamente, esta imagem bifasica pode ser definida através das operagoes geodé-
sicas discutidas na se¢ao A.3.5. A abordagem original consiste em dilatar um marcador,
a partir da borda esquerda (superior) da imagem de LDA, e outro marcador na sua borda
direita (inferior), para uma costura vertical (horizontal). Apdés a dilatagio geodésica destes
marcadores. as LDA que nao se encontram entre duas fases diferentes e nao obedecem a
um determinado critério podem ser eliminadas. A operacao termina quando uma linha
separando estas duas fases é encontrada.

Por exemplo, para uma costura horizontal, sejam AS e A/ o conjunto dos marcadores
relativos as bordas superior e inferior de uma imagem binaria W, Esta imagem indica os
pontos de correlagao pertencentes a LDA. A este conjunto, associamos etiquetas S e [,
respectivamente,

A dilatacao geodésica (Equacao A.3.5) dos marcadores AS e A/, em relagao a imagem
W. pode ser dada por:

G = &5 (AS) U &y (AT) (4.4)
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Informalmente, é*(.) corresponde a execucao da dilatagdo geodésica até a estabilizacao
(raio geodésico infinito). A imagem bifasica b contendo as etiquetas S e I é tal que:

S, se [(z,y) € G] C&5:(AS)
Ib(z,y)=4¢ I, se [(z,y)€ G]C &FAAI)
0,

SENAO

—
=
it

Isto €, os pixels da imagem Ib. na posicdo (z,y), indicam os pontos da imagem bifdsica
com valor S (se o ponto correspondente em G faz parte do conjunto dilatado AS) ou I (se
o ponto correspondente em G faz parte do conjunto dilatado AJ). A Figura 4.4 ilustra
a dilatagao geodésica do conjunto AS em W*. Neste caso, consideramos que os pontos
da forma (pontos pretos) tém valor 1 e sdo 8-conectados, e os pontos do fundo (pontos
brancos) tém valor 0 e sao 4-conectados. O elemento estruturante B usado na dilatagao

geodésica € 4-conectado.

mar“gador 5

[ [

| |

Figura 4.4: Dilatagao geodésica do conjunto AS com um elemento estruturante 4-

conectado.

Apoés este passo. os pontos (G & B)\G da imagem W que nao se encontram entre
duas regides etiquetadas com S e I sao eliminados, e o processo de dilatagao, denotado
pelas Equacoes 4.4 e 4.5 continua. Estas operagbes se repetem até que a imagem [b
contenha apenas duas fases, S e I. A linha separando estas duas fases constitui a costura
do fotomosaico.

Informalmente, a defini¢cao do processo de dilatacao consiste simplesmente de uma
varredura na imagem segmentada (imagem LDA), efetuando a propagacdo das etiquetas
S e I entre os pontos que nao pertencem as linhas de costura.

Para a eliminacdo de caminhos opcionais da imagem supersegmentada. W, podemos
considerar a altura das suas LDA. Uma maneira simples de abordar esta etapa € eliminar,
iterativamente, LDA com pontos elevados correspondendo a baixas correlagoes.

O método morfologico para construcao de fotomosaicos pode ser descrito da seguinte
forma (para uma costura horizontal. a extensao € direta para outros tipos de costura):

1. Definir uma imagem bindria W representando os pontos de LDA da imagem de

correlacao (do negativo desta).
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]

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 [ seja encontrada:
o [dentificar a fase adjacente a pontos de LDA de menor correlagio.
e Eliminar aqueles pontos de menor correlagao da LDA adjacente a respectiva
fase.

e Continuar a propagacao de etiquetas (passo 2).

No caso especifico em que as correlagoes minimas sejam iguais, nas duas fases, um
critério a ser considerado € eliminar aquela LDA com maior nimero de pontos de menor
correlagao (uma LDA sera eliminada arbitrariamente caso o nimero desses pontos seja

igual, nas duas fases).

Figura 4.5: Resultado do calculo da linha de costura usando o método morfolégico. Os
pontos cinzas formam o conjunto dilatado AS, os pontos pretos formam o conjunto dila-
tado Al e em branco temos a linha de costura.

4.1.4 Composicao do fotomosaico

Como vimos, a imagem resultante deste processo consiste de duas fases, correspondendo
as etiquetas S e I, separadas por uma linha de costura (Figura 4.5). A composi¢do
do fotomosaico € feita, facilmente, comparando-se o valor destas etiquetas. Assim, os
pontos do fotomosaico representando o conjunto dilatado superior (AS) irao definir a
parte superior do fotomosaico. Da mesma forma, os pontos representando o conjunto
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dilatado inferior (AJ) irao definir a parte inferior. Os pontos da linha de costura podem
ser preenchidos arbitrariamente com os pontos de uma das duas imagens.

A Figura 4.7 mostra um exemplo do fotomosaico morfolégico composto a partir das
imagens da Figura 2.4. Observe que a linha de costura passa sobre a grade de divisao
politica. Este resultado representa, de fato, um comportamento natural da linha, ja que
a mesma esta presente nas duas imagens, representando, portanto, pontos de altissima
correlagao.

4.1.5 Problemas do método de fotomosaico morfolégico origi-

nal

A simplificagdo da imagem LDA conforme sugerido no algoritmo de fotomosaico mor-
fologico original implica num tempo consideravel de processamento. Conforme ja obser-
vamos, a imagem LDA é supersegmentada e portanto, existem muitas linhas redundantes

a serem eliminadas.
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Figura 4.6: Exemplo de imagem de correlacao em que o método morfolégico original nao
encontra a melhor linha de costura.

O principal problema reside na nao garantia da definicdo da linha de costura détima.
Vejamos, por exemplo, a imagem da Figura 4.6. Pela aplicacao do método de simplificagao
anterior, a melhor linha (com valores 9) € eliminada por ter um ponto de valor 1 de
menor correlagao. Esta informacao, estritamente local, nao compromete o resultado do
fotomosaico.

As proximas se¢oes apresentam uma nova abordagem para a criagdo do fotomosaico.
O meétodo proposto melhora o tempo de computagao usando um algoritmo 6timo de
simplificacao de imagem LDA a partir de marcadores. Uma recursao é realizada visando
selecionar a melhor linha de costura, comparando a linha encontrada com outras obtidas
a partir de outros marcadores.
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Figura 4.7: Um exemplo do fotomosaico morfoldgico.
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4.2 Extensao do algoritmo morfolégico

O algoritmo desenvolvido neste trabalho procura uma linha de costura conexa e irregu-
lar, na regiao de intersecao das imagens coloridas. Para resolver o problema de super-
segmentacao da ferramenta morfolégica LDA, usamos uma modificagao homotopica por
reconstrucao da imagem de correlagao [19, 6].

4.2.1 Posicionamento das imagens coloridas

As mesmas consideragoes anteriores em relagao ao posicionamento das imagens do fotomo-
saico sdo validas aqui. Entre outras, consideramos que as corre¢bes de escala e orientagao
ja tenham sido realizadas. Neste trabalho, o posicionamento da regido de intersecéo €, de
acordo com o trabalho anterior, executado manualmente.

4.2.2 Definicao da imagem de correlagao

Como vimos, esta etapa do método deve gerar uma imagem numeérica. onde cada ponto
representa o grau de similaridade dos pontos das duas imagens na regidao de intersecao.
Nesta implementacao, no entanto. estamos tratando com imagens coloridas.

Para o caso de imagens coloridas, sejam R;, Gy e B; as trés bandas (red. green, blue)
da imagem 1, e R,, GG e Bs as trés bandas da imagem 2, segundo o modelo de cores RGB
[10, 32, 33]. O indice de similaridade entre pontos das duas imagens, denotado aqui por
ICy, pode ser dado por:

ICi(z,y) = \JAR? + AG? + AB? (4.6)
o,

ICy(z,y) = max(JARi], |AG,. [AB) (4.7)

em que AR, = Ry(z,y) — Ra(z,y), AG; = Gi(z,y) — Ga(z,y) e AB; = By(z,y) —
By(z,y)

ou ainda, usando o modelo L*u"v*, em que L*, u™ e v” sao definidos a partir dos valores
RGB [33. 30].

IC(z,9) = \/(AL;)? + (Aup)? + (Avy)? (4.8)
com AL = Li(z.y) — Li(z,y), Au] = uj(z,y) — us(z,y) € Av] = vj(z,y) — v3(z,¥)
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Como mencionado anteriormente, podemos considerar janelas de correlagao, ao invés
de diferengas absolutas pontuais, a fim de minimizar descontinuidades abruptas na ima-
gem de correlagao.

Outros indices e outros modelos de cores podem ser utilizados para determinar pontos
de alta e baixa correlagao na regiao de intersecao (secao 4.1.2). E importante observar
que independentemente do indice de dissimilaridade e do modelo de cores utilizados, o
resultado neste passo é uma superficie topografica. e o método de fotomosaico apresentado
aqui encontrara uma boa linha de costura. segundo os critérios considerados.

4.2.3 Definicao da linha de costura 6tima

Definida a imagem de correlacao. o proximo passo consiste da obtencao de uma linha de
costura otima, conexa e irregular, passando por pontos de alta correlacao, e que comece
e termine em pontos extremos da imagem de correlagao.

Imaginemos a imagem de correlagao como uma superficie topografica, como no caso
da transformacgao LDA. Como vimos, “picos” neste relevo indicam que os pixels corres-
pondentes nas imagens de intersecao sao muito diferentes. Por outro lado, pontos de
baixa altitude indicam alta similaridade. Desta forma, podemos aplicar a transformacao
LDA no negativo desta imagem de correlagao, obtendo as linhas mais promissoras para
a linha de costura. Novamente, um problema do uso direto da LDA sobre esta imagem é
a supersegmentacao resultante (veja Capitulo 3), originando grande quantidade de linhas
de costura. Isto demanda uma filtragem da imagem supersegmentada visando a definicao
da linha de costura 6tima.

De modo geral, o problema da supersegmentacao pode ser abordado a partir dos
seguintes métodos [6]:

1. Preenchimento das bacias topograficas a partir de marcadores (ver Segao 3.3).
2. Segmentagéo hierarquica da imagem [6, 2, 8].

Para simplificagao da imagem LDA e definigao de uma tinica linha de costura. conside-
ramos, neste trabalho, uma modificagao homotopica baseada em reconstrugao (Apéndice
A), com o objetivo de determinar os minimos (marcadores) a partir dos quais realizaremos
o processo de inundagao no calculo da LDA. Esta alternativa de simplificacao enquadra-se
na opg¢ao 1 acima.

A aplicagao considerada aqui sugere a utilizagao das bordas da imagem de correlagao
como primeiros marcadores para a modificacao homotopica.

Seja I uma imagem bindria, definida no dominio D C Z2. indicando os minimos
selecionados para a modificagao homotépica por reconstrucao. Para o fotomosaico, /
indica, inicialmente, as bordas da imagern de correlacao. Entao:
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1, se p € um minimo marcador (as bordas. inicialmente)

Vpe D, I(p) = A
P 1(p) 0, caso contrario.
Seja Y uma imagem numérica que utilizaremos na modificagdo homotdpica da imagem
de correlagao X. Se N —1 é o maximo nivel de cinza de X entao a imagem Y, calculada
impondo os marcadores indicados por I, é dada por:

¥pe D,Y(p) = (N = 1)(1 - I(p))

A imagem X', resultante da reconstrugao dual da imagem inf(X,Y) pela imagem Y.
(ver Apéndice A) é dada por:

A== Pint(xy)(Y)

A imagem X é uma imagem simplificada, cujos tinicos minimos regionais sao aqueles
indicados pelos marcadores. Aplicando-se a transformaciao LDA. denotada aqui por w,
sobre a imagem simplificada X . obtemos uma unica linha de costura. Simbolicamente:

'

R=w(X)

R é uma imagem binaria em que os valores | indicam os pontos que formam a linha de
costura do fotomosaico. Este procedimento ¢ ilustrado na Figura 4.8 para uma “imagem”
monodimensional. Para esta imagem temos apenas um ponto de costura.

O algoritmo inicial de fotomosaico por reconstrucao pode ser resumido da seguinte

forma:
Algoritmo de fotomosaico por reconstrucao

Entrada: Imagem binéria I, definida no dominio D.
Imagem de correlagao X, definida no dominio D.
N indicando o maximo nivel de cinza da imagem de correlagao X.
Saida: Imagem binaria R, definida no dominio D.
Usa: Imagem em niveis de cinza Y
Imagem em niveis de cinza X'
1.¥pe D:Y(p)=(N—=1)(1 - I(p)) /* Definigao dos marcadores */
BX = Prarx vy (Y) /¥ Modificagao homotopica */
3.R=uw(X) /* Cdculo da LDA */

Infelizmente, estas operagoes nem sempre definem uma linha de costura correta. Su-
ponha, por exemplo, que a imagem de correlagao seja simétrica como indicado na Figura
4.9. Ao aplicarmos a modificacao homotopica. seguida do calculo da LDA sobre esta
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(b o— Pontos LDA—____

(d) «—Ponto de Costura

(@ _—Borda marcadora__

Figura 4.8: Exemplo do procedimento de modificacao homotopica que define o melhor
ponto de costura para uma imagem monodimensional: a) imagem de correlagao X original,
b) LDA com varios pontos de costura, ¢c) modificacio homotopica usando as bordas da
imagem de correlagdo como marcadores, d) ponto de costura definido na imagem de

correlagao modificada.

- Ponto de Costura

(b)

Figura 4.9: Exemplo de imagem de correlagdo simétrica onde o processo de modificagdo
homotdpica por reconstrugao nao fornece o resultado esperado: a) imagem de correlagao
simétrica, b) o resultado da modificacdo homotdpica e o ponto de costura resultante.
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imagem, obtemos um inico ponto que, infelizmente, ndo passa por uma regiao de alta
correlacgao.

Para garantir a definicao de uma linha de costura étima, passando por uma regiao de
alta correlagao. consideramos um processo recursivo em que a linha de costura obtida no
passo anterior define os marcadores das préximas iteragoes recursivas.

Borda Superior

Borda Infenor

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

O resultado da transformagao LDA aplicada & imagem de correlagao. modificada ho-
motopicamente, ¢ uma subdivisdo da imagem em duas fases (ver Figura 4.10). Para o
Proximo passo recursivo, a imagem de minimos marcadores € definida da seguinte forma:

1, se pé um ponto de borda ou
Ype D, I(p) = p pertence a uma fase considerada
0, caso contrario.

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

Para encontrar uma linha de costura na fase 1 da Figura 4.10, por exemplo, execu-
tamos 0 mesmo processo do passo inicial, considerando a fase 2 e a borda superior como
marcadores. Como no passo inicial da recursao, este processo resulta numa linha de cos-
tura unindo um extremo a outro da regido de intersecao, passando, eventualmente, por
pontos de alta correlagao 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 geracdo de duas
outras linhas de costura (ver Figura 4.11). Este mesmo processo pode ser executado, de
forma recursiva, com cada nova linha de costura. Trés critérios sao considerados para se
determinar a condigao de parada desta recursao, isto é, o fim da geracao da drvore bindaria
gerada por este algoritmo:

1. A gualidade da nova linha calculada é inferior a da linha obtida no passo anterior.
segundo algum critério de avaliacao. Seja L = {po.p:.....p.} a seqiiéncia de pontos
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que formam a linha de costura e /C” o negativo da imagem de correlagao. Exemplos
de critérios usados neste trabalho para avaliar a qualidade da dinamica da linha de
costura sao:

L ]
1 n
IC'(p:) (4.9)
n+1 i=0.§EL
. 1 n n
>, IC(p)) Y IC'(pi) = IC(piza)| (4.10)
n+ 1 1=0.p,EL 1=1,p€L
[ 1 N
7. > 1Cm)/(max(IC'(p)) — min(IC'(p))) (4.11)

1-=0"P: €L

A equacgdo 4.9 considera o somatorio da correlacao dos pontos na linha de costura
como medida de qualidade desta. A equagao 4.10 valoriza as linhas onde nao ocorrem
muitas diferencas abruptas entre pontos vizinhos. A equagao 4.11 leva em conta a
dinamica da linha, calculando o somatorio das correlacoes pela diferenca entre o
maior e o menor valor da linha.

2. Oualinha de costura passa por uma regiao onde a diferenca da imagem reconstruida.
? - -~ . e o
X . e a imagem de correlacao original, IC, é igual a zero.

3. Ou a linha de costura obtida na iteracdao atual € igual a linha obtida na recursdo

precedente.

Em termos algoritmicos o critério 1) € utilizado para avaliar a qualidade da linha de
costura, indicando a convergéncia do resultado (fim das subdivisoes recursivas). O critério
2) é utilizado para evitar que a linha de costura passe por regides de baixa correlagao,
como indicado na Figura 4.9, e o critério 3) detecta a aparicao na chamada atual do
algoritmo recursivo, da mesma linha definida na recursao anterior, evitando, assim, um
numero infinito de chamadas recursivas.

O algoritmo de fotomosaico por reconstrugao recursiva pode ser resumido da seguinte

forma:



4.2. Extensdo do algoritmo morfoldogico 41

ReconstrucaoRecursiva (fase, valor, melhorvalor)
1, se pé um ponto de borda ou

1LVpe D.I(p) = p pertence a fase considerada

0, caso contrario.
2¥peD:Y(p)=(N-1)(1-1(p)) /* Definicdo dos marcadores */
3.X'= Prasxyy)lY) /* Modificagio homotopica */
4.R=w(X) /* Cdleulo da LDA */

5.novovalor = CalculaValor(R) /* Calculo da qualidade da linha (eq.4.9-4.11) */
6.Se (a mesma linha NAO foi definida neste ramo da arvore) e
((novovalor > valor) ou
(a linha passa por pontos de BAIXA correlagao))
Entao
Se (melhorvalor < novevalor)
Entao melhorvalor = novovalor
ReconstrucaoRecursiva (fasel. novovalor. melhorvalor)
ReconstrugaoRecursiva (fase2. novovalor. melhorvalor)

fasg 1

Linha de

Costura na
fase 2

Linha de
Costura na
fase 1

Figura 4.11: A linha de costura encontrada no passo inicial da recursdo é usada para
encontrar uma outra possivel linha em cada fase da imagem segmentada.

O resultado desta nova implementagao € uma arvore binaria de possibilidades cuja
melhor linha de costura define pontos que passam por uma regiao de alta correlacao.
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Podemos garantir, ainda, que esta linha é, segundo os critérios considerados, a linha de
costura otima. Considere a arvore de possiveis linhas de costura representada na Figura

4.12.

Figura 4.12: Ramo da arvore de possiveis linhas de costura.

No instante que os nos j. k representarem linhas topologicamente mais baixas e sepa-
radas pela linha do né i, ndo precisaremos prosseguir a busca a partir destes nés ja que
todas as linhas obtidas através do processo de reconstrugao considerado serao de menor
qualidade. O maior valor obtido na arvore determina, portanto. a melhor linha de costura.

A drvore para a imagem de correlacao simétrica mostrada na Figura 4.9 é ilustrada

na Figura 4.13.

| V

Figura 4.13: Exemplo de arvore binaria de possibilidades gerada para encontrar a linha
de costura para uma imagem de correlagao simétrica monodimensional.

A Figura 4.15 mostra a arvore de possibilidades gerada para a imagem de correlagao
bidimensional da Figura 4.14-a. Nesta imagem procuramos uma linha de costura hori-
zontal, assim. a primeira marcagao. Figura 4.15-a, € feita nas bordas superior e inferior
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desta imagem de correlagédo. O conjunto de marcadores iniciais é indicado em vermelho
e azul. respectivamente. A seguir, aplicamos as transformacoes de reconstrucio e LDA
para encontrar uma primeira linha representada em verde. Observe que a linha encon-
trada passa por pontos claros (maior similaridade) na imagem de correlagao. Para essa
linha é atribuido um valor (neste exemplo, usamos a Equacgdo 4.10). Para o préximo
passo recursivo, as regioes acima e abaixo da linha de costura do passo anterior foram
devidamente marcadas, gerando assim os dois nos descendentes da raiz da arvore, Figura
4.153-b (o n6 descendente a esquerda da raiz nao estd representado nesta imagem para
simplificar este exemplo). Para o né esquerdo, a regiao acima da linha de costura anterior
ja esta marcada (regiao vermelha na Figura 4.15-c). Para o né direito, consideramos que
a regiao abaixo da linha de costura encontra-se marcada (regiao azul nas Figuras 4.15-b
e 4.15-¢). Para cada um destes nos aplicamos as transformacoes de reconstrucao e LDA.
definindo uma nova linha e atribuindo um valor & 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 contrario para. Por exemplo. o nd ¢ tem valor menor que o né b. portanto, a
recursividade nao continua neste ramo, de acordo com o critério 1) de parada visto anteri-
ormente. Os valores atribuidos para cada linha de costura da arvore da Figura 4.15 estao
apresentados na Figura 4.16. Todas as linhas de costura encontradas estao apresentadas
na Figura 4.14-b. A melhor linha de costura encontrada para esta imagem de correlagao

é apresentada na Figura 4.14-c.

4.2.4 Composicao das imagens

O dltimo passo do processo de fotomosaico € usar a linha de costura calculada no passo
anterior para gerar uma nova imagem cujo efeito visual da costura do mosaico € minimi-
zado. Como vimos, a linha de costura determina a fronteira entre as duas fases associadas
a cada uma das duas imagens que compoem o mosaico. Aos pontos da linha de costura
podem ser atribuidos, indistintamente, valores de uma das duas imagens originais.

As Figuras 4.17-4.22 mostram um exemplo da aplicacio deste algoritmo de fotomosaico
para duas imagens coloridas, tendo uma regiao de intersecao em comum.

4.3 Comparagao com outros métodos

Os algoritmos de Milgram e Shiren mencionados anteriormente foram desenvolvidos para
fotomosaicos de imagens em niveis de cinza. No entanto, para uma comparacao de resulta-
dos, podemos considerar a aplicagdo destes métodos sobre a imagem de correlacao definida
sobre as trés bandas RGB e utilizada no nosso método. O resultado desta medigao é uma
imagem em niveis de cinza, onde sdo aplicados os métodos originais de Milgram e Shiren.
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Loged )

Figura 4.14: Algoritmo de reconstrugao recursiva aplicada a uma imagem de correlagao
bidimensional. a) a imagem de correlagao, 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 regiao em comum.
Como podemos observar, a imagem 1, Figura 4.23-a, esta menos saturada que a imagem
2, Figura 4.23-b. E facil concluir que a imagem de correlagao resultante deve definir a
linha de encaixe do quebra-cabega como a linha de mais alta correlacao entre as duas
imagens originais (esta linha esta identicamente presente nas duas imagens).

Os resultados da aplicacao dos metodos de reconstrugao recursiva e dos métodos adap-
tados de Milgram e Shiren, sobre as imagens da Figura 4.23, estao apresentados nas Fi-
guras 4.24, 4.25 e 4.26 respectivamente. Para este exemplo, tanto Milgram como Shiren
consideram uma vizinhanca de 10 pixels na defini¢io do préximo ponto de costura (ver
Segoes 2.1.1 e 2.1.2).

Como os métodos de Milgram e Shiren s6 admitem um ponto de costura por coluna
para uma costura horizontal, estes dois métodos nio seguem completamente a linha de
encaixe das pegas do quebra-cabeca. Como esperado, o algoritmo de reconstrugao recur-
siva, por definir uma linha de costura conexa e irregular, descreve mais naturalmente o

encaixe destas pecas. /
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Figura 4.15: Exemplo de arvore binaria de possibilidades gerada para encontrar a linha
de costura para uma imagem de correlacao bidimensional.
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Figura 4.17: Imagem colorida 1.
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Figura 4.18: Imagem colorida 2.

Figura 4.19: Todas as possiveis linhas de costura encontradas na imagem de correlagao
entre as imagens coloridas | e 2 (em vermelho esta representada a melhor linha de costura
resultante).
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[Figura 4.20: Fotomosaico ruim obtido pela simples sobreposigao das imagens. Observe

como a borda da imagem é uma aresta visivel nesta montagem.
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Figura 4.21: Fotomosaico calculado pelo meétodo de reconstrugao recursiva. A linha azul
representa as bordas da regiao comum as duas imagens e a linha vermelha representa a
melhor linha de costura resultante.
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Figura 4.22: Fotomosaico final sem a apresentacao da linha de costura.
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Figura 4.23: Imagens usadas na
gem 1, b) imagem 2.

. comparagao de alguns métodos de fotomosaico: a) ima-
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Lt
o

Figura 4.24: Exemplo de fotomosaico pelo método de reconstrugao recursiva:
de correlagao com as linhas de costura definidas (a linha vermelha indica a
de costura), b) o resultado do fotomosaico.

a) a imagem
melhor linha
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Figura 4.25: Exemplo de fotomosaico pelo método de Milgram: a) os pontos de costura
encontrados, b) o resultado do fotomosaico.
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Figura 4.26: Exemplo de fotomosaico pelo método de Shiren: a) os pontos de costura
encontrados, b) o resultado do fotomosaico.



Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho apresentamos um algoritmo que, ao contrario dos métodos conhecidos,
define uma linha de costura 6tima, conexa e irregular para fotomosaico de imagens colo-
ridas e em niveis de cinza. O método € baseado essencialmente na operagdo morfologica
de segmentacio de imagens, denominada Linha Divisora de Aguas ( Watershed).

Nesta implementacdo, consideramos os modelos de cores RGB e Luv para gerar a
imagem de correlagao, que mede a similaridade na regido de intersegao das imagens.
Outros modelos de cores podem ser facilmente implementados para satisfazer a outros
requisitos especificos do fotomosaico.

Considerando as caracteristicas do problema, foi possivel definir um algoritmo em que
as bordas da regiao de intersegao das imagens sdo usadas como marcadores num processo
recursivo de definigdo da melhor linha de costura do fotomosaico.

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram inicialmente implementados em lin-
guagem C| para ambiente UNIX. Para facilitar o processo de posicionamento manual das
imagens e os testes de fotomosaico. todas as rotinas C'foram reescritas para definir um
ambiente gréfico em linguagem JAVA. Esta linguagem foi escolhida devido a similaridade
com a linguagem C, pela facilidade de se definir uma interface grafica e principalmente
pela portabilidade (a mesma aplicacao JAVA funciona tanto em ambiente UNIX como
em WINDOWS-95/NT).

O ambiente é composto de trés janelas (Figura 5.1):

1. Uma janela principal onde sao carregadas e posicionadas as imagens coloridas.

2. Uma janela onde é apresentada a imagem de correlacao e onde sdo mostradas as
linhas de costura calculadas pelo programa de reconstrugao recursiva.

3. Uma janela onde é apresentado o resultado da composicao das imagens usando-se a
melhor linha de costura calculada.
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Figura 5.1: Ambiente desenvolvido em JAVA para criagiao do fotomosaico

Como extensao deste trabalho, sugerimos a abordagem do problema de posicionamento
automatico de imagens de fotomosaicos baseada em Morfologia Matematica, assim como
um estudo de modelos de implementagao eficiente dos algoritmos desenvolvidos, visando
aplicagdes em tempo real.



Apéndice A
Morfologia Matematica

Morfologia Matematica [29, 1, 13] é um ramo nao-linear da area de processamento digital
de imagens, desenvolvido na década de sessenta, por George Matheron e Jean Serra. Os
autores basearam seus trabalhos na extracao de informacoes de imagens a partir de uma
série de transformacoes de formas. Estas transformacoes morfolégicas sao representadas
por duas operagoes elementares, denominadas dilatacao e erosao. A teoria original de-
senvolvida por Matheron e Serra restringia-se a imagens binarias. Mais recentemente, a
teoria foi extendida para o caso de imagens numéricas.

O espectro das transformacoes morfoldgicas é bem extenso, incluindo filtragem, seg-
mentagao. restauracao, deteccao de arestas, analises de textura. geracao de caracteristicas,
esqueletizacao, andlise de forma, compressao, analise de componentes, preenchimento de
curvas e afinamento geral. Existem muitas dreas nas quais morfologia matemaética tem
sido aplicada com sucesso, incluindo entre outras, visao robdtica, inspe¢do, microscopia,
imagens medicas, sensoriamento remoto, biologia, metalurgia, e leitura automatica de
caracteres.

A idéia basica da morfologia matematica consiste da comparacao da imagem a ser
analisada com outra menor e de forma conhecida denominada elemento estruturante. Pela
marcacao dos pontos da imagem na qual o elemento estruturante se encaixa ou nao, por
exemplo. podemos extrair informagoes estruturais da imagem. Esta informacao depende
da forma e do tamanho do elemento estruturante.

Para a apresentacao das transformagoes morfolégicas bdsicas, erosao e dilatagao, e das
outras transformacdes derivadas. necessitamos de algumas definicées elementares sobre
topologia digital e operacdes de conjuntos. A apresentagao dos conceitos morfologicos
sera feita de maneira informal. O leitor mais interessado poderd consultar. por exemplo
29, 1].

(7]
-1
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A.1 Topologia digital

Nesta secao apresentamos algumas importantes relagées entre pixels numa imagem digital.
Uma imagem binaria / ¢ um mapeamento definido num certo dominio discreto D; € Z?
e que tem seus valores em {0.1}. Seja p = (z,y) um ponto desta imagem digital. Os
quatro vizinhos vertical e horizontal do ponto p constituem os 4-vizinhos de p. Sao eles:

(‘T - ITyJE (_xay - 1),(3-]3] + 1)" (.I'- + 11 y)
Os 4-vizinhos de p, juntamente com seus quatro vizinhos diagonais
(z—ly—1),(e—Ly+ 1., (z+1ly—1).(z+1,y+1)

constituem os 8-vizinhos de p (Figura A.1).

)
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Figura A.1: Os 4-vizinhos e os 8-vizinhos de um ponto (z,y)
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Um 4-caminho (8-caminho) de comprimento n de um ponto p a um ponto ¢ em [ é
uma sequéncia de pontos P = pg,p1,....Pn, Po = P, Pr = q tal que p; é um 4-vizinho (8-
vizinho) de p;_;, 1 € ¢ < n. Um subconjunto S de / é denominado 4-conexo (8-conexo)
se, para quaisquer dois pontos considerados de S, existe um 4-caminho (8-caminho) que

0s conecta.

A.2 Operagoes basicas de conjuntos

Seja I uma imagem binaria. Podemos representar a imagem [/ através de seu conjunto de
pontos cujo valor é 1, dado por X = {p € D; : I(p) = 1}. Por exemplo, para a imagem
da figura A.2, X = {(-1,0),(-1,1),(0,-1),(0,0),(0,1),(1,0)}.

O complemento X¢ do conjunto X é dado por X = {p € D;: I(p) = 0}. Para a
imagem binaria da figura A.2, X° = {(-1,-1).(1,—1),(1.1).(2,-1),(2.0),(2,1)}.

O conjunto simétrico X do conjunto X é dado por X = {—p: p € X}. Para a imagem
da Figura A.2, X = {(1.0),(1.=1).(0.1),(0.0), (0, —1),(=1.0)}.
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-1 0 1

-1 0 1 1
B k] ) 2

10 1] 0

21 0] 00

Figura A.2: Uma imagem binaria

A translacao X, do conjunto X por um vetor u € dado por X, = {¢: ¢ =p+u.p € X}.
Para a Figura A.2 e u = (1,0), X, = {(0,0),(0,1),(1,-1),(1,0).(1,1),(2,0)}.
O conjunto diferenca X'\Y dos conjuntos X e Y é dado por X\Y = X n Y=

A.3 Morfologia binaria

A.3.1 Erosao e dilatagao

Seja o elemento estruturante B, um subconjunto finito centrado em p, e seja I uma
imagem binaria [29, 35]. Neste caso. podemos considerar que:

¢ B, esta incluido em I (notagao B, C I).
e B, intercepta / (notacao B, NI # 0).
e B, nao intercepta I (notagao B, N I = 0).

A dilatagao de I por B,, denotada por ég(/) ou I = B, é o conjunto de todos os
pontos p tal que B, intercepta I. A erosao de I por B,, denotada por eg(f) ou I & B. é
o conjunto de todos os pontos p tal que B, esta incluido em /. Formalmente:

p(N=16B={p:INB,#0}=J I (A.1)
beB
£
53(?)=I€-B={p:Bpgf]=mh, (A.2)
5B

Estas operagoes estao ilustradas na Figura A.3.

A.3.2 Transformacao Tudo ou Nada

A transformacgao Tudo ou Nada [29] (Hit or Miss Transformation), considera dois ele-
mentos estruturantes B! e B? que sao tratados como um elemento estruturante bifasico,
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Figura A.3: Exemplo das operagdes morfologicas basicas: a) a imagem binaria original,
b) o resultado da dilatagao por uma circulo digital de raio 3, e ¢) o resultado da erosao
pelo mesmo circulo digital.

B = (B!, B?). O elemento estruturante B' é o conjunto de pontos de B associado a
forma, e B? é o conjunto de pontos de B associado ao fundo da imagem.

A transformacao Tudo ou Nada da imagem binaria I com o elemento estruturante B,
denotada por I @ B, é definida como sendo a diferenca de  erodido por B e [ dilatado
por B Simbolicamente:

IgB=(IesB)W\IeB)=(IeB)n(I‘s BY (A.3)

A dilatagao e a erosao sao. portando, casos particulares da transformacao HMT.

A.3.3 Abertura e fechamento

Abertura e fechamento sao duas outras importantes operagoes morfoldgicas derivadas
da dilatacao e erosao. Estas operacoes tém a propriedade de suavizar os contornos da
imagem, eliminando estruturas finas e pequenas, no caso da abertura. ou fundindo formas
separadas por estruturas finas e eliminando pequenos buracos. no caso do fechamento.
Estas propriedades tornam a abertura e fechamento uteis nas operacoes de filtragem.

A abertura de uma imagem bindria / por um elemento estruturante B, denotada por

vg(l) ou I o B, é dada pela equagao:
v8(I)=10B = éplep(])) (A4)

O fechamento de uma imagem binaria I por um elemento estruturante B, denotado

por yg(l)ou I e B, &
op(l) =10 B=c¢g(ép(l)) (A.5)

Estas operacoes estao ilustradas na Figura A.4.
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Figura A.4: Exemplo das operagoes de abertura e fechamento: a) a imagem binaria
original. b) o resultado da abertura por um circulo digital de raio 2 e ¢) o resultado do
fechamento pelo mesmo circulo digital.

A.3.4 Afinamento e espessamento

O afinamento de uma imagem bindria / pelo elemento estruturante B, denotado por
I O B, pode ser definido em termos de uma transformagao Tudo ou Nada:

IO B=I\I®B) (A.6)

Definido desta forma, o afinamento elimina apenas pontos da borda de /. O afina-
mento deve ser aplicado até a idempoténcia, considerando-se uma sequéncia de elementos
estruturantes homotdpicos (que preservam a topologia da imagem) B', B?, ... aplicados
iterativamente, e originando uma sequéncia de imagens do tipo:

I'=10 B!
]sz] [:}B'). B
B=rQB ey

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 familia
homotoépica M (Figura A.5). e suas rotacoes. Os valores iguais a 1 representam a forma.
os valores iguais a 0. o fundo e o asterisco representa um estado irrelevante (1 ou 0).

E facil verificar que os elementos estruturantes da Figura A.5 preservam o numero de
componentes conexos da imagem, isto €, alterando-se o estado do seu ponto central. nao

é alterado o niimero de componentes conexos da forma e do fundo das mascaras.
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Figura A.5: Familia homotopica M de elementos estruturantes

Observe na Figura A.T que as operagoes de afinamento e espessamento geram ramos
parasitas. A eliminagao destes ramos pode ser obtida atraves das mascaras da Figura
A.B.

0 0| 0
1 1
= 1 * * *

Figura A.6: Familia homotépica E utilizada na eliminacdo de ramos parasitas.

By L

o TR

Figura A.7: Exemplo das operacoes de afinamento e espessamento: a) a imagem binaria
original, b) o resultado do afinamento usando a familia homotopica de elemento estrutu-
rante M, ¢) o resultado do espessamento pela familia homotopica M©.

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

IOB=1U(I®B) (A.8)

em que B é um elemento estruturante homotoépico de espessamento (complemento da
familia homotdpica empregada no afinamento). Esta operagao pode ser obtida a partir
de um processamento seqiiencial do tipo:
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=168
IE:IJOBZ ;
P=rop Wl

A.3.5 Operacgoes geodésicas

Sejam z,y dois pontos arbitrarios de um conjunto X. O arco geodésico de extremidade
2y, dy(z.y) é definido como o menor percursor entre z e y. incluido em X. Caso este
arco nao exista, esta distancia é considerada infinita. A funcao dx é uma funcao distancia
denominada distancia geodésica [18]. Esta definicao é ilustrada na Figura A.8.

o

o
\_/

Figura A.8: Distancia geodésica entre z e y

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

dglx,Y) = ;g}{ dx(z.,y) (A.10)

Um dos principais interesses na utilizacao desta funcao reside no fato dela poder
tratar adequadamente com problemas de conexidade. Todas as operagoes morfologicas
(dilatagao, erosao. etc.) podem ser definidas usando esta métrica [18]. Por exemplo, se
Y C X, pontos z de X tal que By(z,)) alcanga Y constituem o conjunto A — dilatado
de Y em X, ou seja:

§3(Y)={z € X :Bx(z,\)NY # 0} (A.11)

onde:

Bx(z.)) = {z € X : dx(z,y) < )} (A.12)
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A dilatacao geodésica de tamanho n, no espaco Z%, pode ser obtida a partir de n
iteracoes de dilatagoes geodésicas de tamanho 1. Simbolicamente:

SL(Y)=(Y®B)NX (A.13)
S (Y) = 8 (6%(...8%(Y))))
%( Ox (0 vx( (A.14)
n vezes

Da mesma forma, podemos definir o conjunto A — erodido de ¥ em X como sendo os
pontos z de X tal que By(z, A) esta totalmente incluido em Y.

ex(Y) ={z € X : Bx(z,)) C Y} (A.15)

A.3.6 Esqueleto por zona de influéncia

Seja B uma imagem binaria composta de varios componentes conexos By, By, ..., By. Seja
A uma outra imagem binaria tal que B C A. A zona de influéncia geodésica 1z4(B;)
de um componente conexo B; é o conjunto de pontos de A cuja distancia geodésica, em
relacao B,, é menor do que a distancia geodésica para qualquer outro componente de B:

iza(B;) = {p€ A:Vj € [L.k],j #i,dalp. B;) < dalp. B,)} (A.16)

Este conceito esta ilustrado na Figura A.9.

iz(B)
Al
Figura A.9: Zona de influéncia geodésica do componente By em A.
Os pontos de A que nao pertencern a nenhuma zona de influéncia constituem o esque-
leto por zona de influéncia de B em A. Simbolicamente:
SKIZ4(B)= A\1Z4(B) (A.17)
1Z4(B)= | iza(B:)

i€[1.k]
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A.3.7 Reconstrucao binaria

Sejam [ e J duas imagens bindrias definidas no mesmo dominio discreto D e tal que
JCI istoé, Vpe D.J(p) =1= I(p) =1. J é denominada imagem marcadorae I é a
imagem mdscara. Sejam Iy, I, ..., I, os componentes conexos de /.

A reconstrucao py(J) da mascara I pelo marcador J é a unido dos componentes conexos
de I contendo no minimo um ponto de J. Esta definicdo estd ilustrada na Figura A.10.

pr(d)= |J) K (A.18)

Jrulp #0

A reconstrucao € apresentada geralmente a partir da nogao de distancia geodésica.
Neste caso, ela é obtida pela iteragao da dilatacao geodésica elementar de J em [ até a

idempoténcia [37]. Formalmente:

pi(J) = | 67 (J). (A.19)

Figura A.10: Reconstrucao binaria.

A.4 Morfologia em niveis de cinza

As operagoes morfolégicas de dilatacao. erosao, abertura. fechamento. etc. podem ser
estendidas para imagens em niveis de cinza, usando-se as operagoes min e max [13].

A.4.1 Dilatacao e erosao numeéricas

Sejam f : Z* — Z e g: Z* — Z duas funcées representando imagens em niveis de cinza.
Assim, a definicao da erosao f S g e da dilatagao f & g é dada por:

(feg)z)= min_ {flz+2)—g(2)} (A.20)

zEG x4+zEF
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(f@g)(z) = max {f(z-z2)+yg(2)} (A21)

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

(fegle) = _min_  {f(z+2)} (A.22)
(f@9)(z) = max {f(z—2)} (A.23)

Estas operagoes estao ilustradas na Figura A.11. Observe como a dilatagao numeérica
tem a propriedade de ressaltar os pontos claros da imagem, e a erosdo, os pontos escuros.

Figura A.11: Exemplo das operagées de dilatacdo e erosdo para imagens em niveis de
cinza: a) a imagem numeérica original, b) o resultado da dilatagio por um circulo de raio
1, ¢) o resultado da erosao pelo mesmo elemento estruturante.

A.4.2 Afinamento e espessamento numéricos

Seja f uma imagem em niveis de cinza e B; e B; dois subconjuntos disjuntos do elemento
estruturante planar B. A funcdo g correspondente ao afinamento de f por B, fo B, é

dada por:

fo B(z) :{ f(z) @ B, Sef-(;':)@Bg < f(z) € f(z)© By, (A.24)
flz) senao

A transformagao de afinamento numeérico pode ser utilizada para calcular as linhas
divisoras de aguas de uma fungao como apresentado na segao 3.1.

A.4.3 Reconstrugao numeérica

A reconstrucao de imagens em niveis de cinza pode ser definida a partir da superposigao
de secoes da imagem. Seja f uma imagem em niveis de cinza, tendo os seus valores em
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{0,1,....N = 1}. Podemos definir a se¢ao de f no nivel k, denotado por Ti(f), como:
Ti(f) = {p € Dylf(p) = k}. (A.25)
Da mesma forma, podemos definir a secao Zi(f) como:
Ze(f) = {p € Dy|f(p) < k}. (A.26)

Seja ¢ uma imagem definida no mesmo dominio de [ e tal que ¢ < f, isto é. para
cada pixel p € Dy, g(p) £ f(p). A reconstrugao para o caso numérico pode ser definida
considerando-se as segoes sucessivas Ti(f) de f, para k=0 até N — I:

Vp € Dy, ps(9)(p) = (A.27)
max{k € [0, N —1]: p € pr,.(»(Txlg))}- o

De um modo similar, a reconstrucao dual de f por uma funcao g, denotada por P3(9)s
pode ser obtida reconstruindo as segoes Zi( f) usando Zi(g) como marcadores.

A Figura A.12 ilustra esta transformacao para o caso monodimensional. A Figura
A.13 ilustra a reconstrucao dual. A Figura A.14 ilustra a operagao para uma imagem em
niveis de cinza.

Figura A.12: Reconstrugao em niveis de cinza ps(g).
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Figura A.13: Reconstrugao dual p}(f).
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Figura A.14: Exemplo da operagao de reconstrugao para uma imagem em niveis de cinza:
a) a imagem original, b) o resultado da reconstrugao usando como imagem marcadora a
erosiao da imagem original por um circulo de raio 1
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