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1. INTRODUCAO

O processamento de imagem tem entre outras
aplicacbes a mehoria a codificacdo e o
reconhecimento de padrdes, pode-se citar como
exemplos de areas onde se efectua essa aplicacdo: o
diagnostico medico (raios X, ressonancia magnética,
ultra som) a deteccdo remota (avides e satélites) e a
geologia (analise dados sonares e sismicos).

Muitas dessas aplicagcbes necessitam um pre-
processamento para estabelecer uma representacdo
intermédia; uma representacdo que permita uma
andlise sintacticalgeométrica para uma descricdo ou
um reconhecimento, até atingirmos a visudizacdo. A
segmentacdo de imagem, ou de dados fisicos, em duas
ou mas dimensdes, é consderado um passo
importante nesse processamento.

A segmentacao tem por objectivo a divisdo daimagem
em regibes homogéness, utilizando p.ex. os niveis de
cinzento, as cores, ou a textura Em gerd, este
objectivo é condtituido por duas partes dependentes:
obter um numero reduzido de regides finais e a melhor
qualidade destas. Dado o facto de estes requisitos
serem reciprocos, a segmentacdo € um aspecto
importante na investigagdo. Um requisito adiciond,
nomeadamente no processamento do dados fisicos em
trés dimensdes, é o tempo CPU: a mehor qudidade
dentro de um tempo aceitavel (p.ex. para uma
visudlizagdo interactiva dos dados em redidade
virtua).

O trabaho apresentado neste artigo est4 inserido no
projecto ISACS (Integrated System for the Analysis
and Char acterization of the Seafloor), financiado pda
Comissdo Europeia no ambito do programa MAST 11,
cujo objectivo é a andlise e a classificagdo do fundo do
mar pela exploragdo dos dados adquiridos a partir de
diferentes tipos de sonares e a sua correcta integragéo
[1]. O cooperante Portugués, UALG, Vision
Laboratory, esta a desenvolver para o projecto um
sistema para visudizacdo interactiva dos dados de
sonar em 3D [1,2], onde seinsere este trabal ho.

Em concreto este trabalho tem como objectivo testar
um agoritmo de segmentacdo em 2D que sgja robusto
e rgpido para servir de base para um agoritmo de
segmentacéo em 3D, que por sua vez va ser aplicado

aos volumes de dados do projecto ISACS (trabaho a
ser apresentado numa proxima Tecnovisdo). Os
resultados em 2D encontram-se apresentados com
imagens (de acUstica submarina) do projecto ISACS
(fig. 1).

Fig. 1: Imagem “Topas 2D”, imagem ISACS 2D tipica.

Spann e Wilson [4] mostraram que na segmentacdo em
2D a aplicacdo de uma érvore quaternaria € muito Util
porque reduz o ruido e melhora a separacdo das
classes, permitindo num determinado nivel um
agrupamento e uma classificagdo. A resolucéo é
melhorada nivel a nivel pela projeccdo para baixo das
regides e dos pixeis fronteira Os Udltimos sd0
reclassificados tendo por base a informacgo disponivel
nos niveis mais baixos na arvore. Mais tarde, Schroeter
e Bigiin [3] experimentaram com diferentes tipos de
algoritmos de agrupamento e melhoraram 0 processo
de estimacdo da fronteira pela aplicacdo de filtros
adaptativos. Os diferentes agoritmos de agrupamento
considerados deram mais ou menos 0 mesmo resultado
e o0 resultado da segmentacéo final foi excelente.

O algoritmo aqui apresentado faz uso de uma piramide
baseada numa arvore quaternaria onde a presenca de
ruido vai ser reduzida a custa da resolugéo da imagem.
Num nivel ato da piramide ¢é aplicado um agoritmo
de agrupamento onde € criada a imagem das etiquetas.
A resolucdo é restaurada pela projeccao para baixo das
etiquetas, para cada nivel (que se desce), surgindo a
incerteza na classificacdo dos pixeis fronteira. Esta €
minimizada por uma reclassficacdo dos pixes
pertencentes & fronteiras em funcdo da direcgdo
dominante destas.

2. SEGMENTACAO EM 2D
O adgoritmo 2D pode assm ser dividido em trés
passos. (1) aisamento por avore quaternaria, (2)
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agrupamento e classificacdo e (3) estimagdo da
fronteira

2.1. ARVORE QUATERNARIA

O primeiro passo do agoritmo consiste na construgéo
de uma pirdmide chamada arvore quaternaria (fig. 2).
O nivel da arvore quatern&ria acima da base consiste
no conjunto de médias de blocos 2x2 de pixeis ndo
sobrepostos da imagem original, este processo pode ser
repetido tantas vezes até que o nivel mais dto sga
alcancado e em que o pico da piramide tenha um sb
pixd cujo vaor é o vador médio daimagem inteira.
Matematicamente, considere-se uma imagem NxN
(ndo obrigatoriamente quadrada) definida por 1(i,))

para0 £ i,j <N, onde N =2". A &vore quaternéria é

definidapor'
|(I,jL)—— al(2+a21+bL1) @)
4a—0b 0

onde O<L£m O£ ij<2™" el (ij;0)=I(,).

i

Fig. 2: Arvore quaternéria de “Topas 2D”, a partir do
nivel L=0 (esquerda).

2.2. AGRUPAMENTO E CLASSIFICACAO
O segundo passo é a aplicacd de um algoritmo de
agrupamento num nivel dto da piramide (L, ).

recorrendo para tad ao algoritmo que faz uso do
hisograma dos niveis de cinzento dos pixes
Agrupamento Centréide Local. Este algoritmo permite
encontrar os centros das classes existentes na imagem
no nivel em que vai ser aplicado. Para a criacdo da
imagem das etiquetes |, (i, j;L,, ), serd aplicada
uma classificacdo distdncia minima. Este método €
smples e rgpido na atribuicdo das classes aos pixes.
No entanto, esporadicamente pode classificar
incorrectamente  alguns pixeis, mas estes serdo

Imagem apds a aplicacdo do algoritmo de
=2 (ampliado).

Fig. 3:
agrupamento e classificagdo com Lmax

corrigidos pela restauragéo da conectividade espacial.

2.2.1. AGRUPAMENTO CENTROIDE LOCAL
Entende-se por um agrupamento a seleccdo de um
conjunto de valores de |, para os quais a gama de
vaores que ocorrem relativamente muitas vezes estdo
separados dos que ocorrem poucas vezes. O agoritmo
agrupamento centréide loca [4] funciona pea
continua actualizagdo do histograma, movendo as
massas de probabilidade para a posicéo do seu
centréide local até a inexisténcia de ateracbes no
histograma, permitindo assm encontrar os centros das
classes existentes na imagem no nivel em que é
aplicado.

Para a criagio da imagem das etiquetas
I, (, ],k L, ) € aplicado uma classificagdo distancia
minima, que consiste no cadculo do vaor médio entre

0s centros das classes consecutivas. Apbés a
determinacdo destes, atribui-se a todos os pixeis da
imagem | (i, J,k; L, ) compreendidos entre duas
disténcias minimas consecutivas a etiqueta da classe

gue se encontra no interior dessas distancias (obtendo-
se aimagem dafig. 3).

2.2.2. RESTAURACAO DA CONECTIVIDADE
ESPACIAL

Apbs a conclusdo do processo de agrupamento e
classificagdo podem ser observados aguns pixeis e
grupos de pixeis (regides insgnificantes) que estéo
egpacidmente  mal  classificados devido a ndo
utilizagdo de um critério de conectividade espacia na
classficacdo (fig. 3). Cada pixd isolado ou
pertencente a uma regido indgnificante é atribuido a
classe pertencente a sua vizinhanca de 8 do pixe, a
gual apresenta a distdncia minima a esse pixe. A
imagem das etiquetas no nivel L =2, apbs ter sido
aplicado o agoritmo de aglomeracéo e classificagéo,
retirados os pixeis isolados e as regides insgnificantes,
estd apresentadanafig. 4a. Nafig. 4b estarepresentada
uma ampliacdo do canto superior direito da imagem
das etiquetas apresentada na fig. 3. Na fig. 4c a
imagem anterior depois de terem sido retirados os
pixeis isolados e nafig. 4d depois de serem retiradas as
regides insignificantes.

2.3. ESTIMACAO DA FRONTEIRA

O Ultimo passo consiste em transformar a imagem a

partir do nivel mais ato da piramide L, até ao nivel
com aresolugdo origind L =0.

Nonivel L . sdo determinados os pixeis da fronteira
Um pixel é considerado como pixel fronteiro se pelo
menos uma etiqueta na vizinhanca de 8 for diferente
em 19(j; L., )- Depois Ig(ij; L, -1) € obtida pela
projeccéo para baixo da etiqueta de cada pixel pai ndo-
fronteiro para 0s seus respectivos 4 pixeis filhos. Os
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filhos da fronteira definem a regido b (fig. 5) na qua
val ser efectuada a estimagdo da fronteira.

Foram implementados dois métodos de estimacdo da
fronteira que tém por base o trabaho de Schroeter e
Bigun [3].

Fig. 4: Da esquerda para a direita a, b, ¢, d. (a) imagem
das etiquetas apds terem sido retiradas as regides
insignificantes e os pixeis isolados. (b) pormenor do
canto superior direito, (c) sem pixeisisolados e (d) sem
regides insignificantes.

O primeiro método segue por completo 0 que o0s

autores atrés referidos  propdem para diminuir a

incerteza no caculo dos pixe's fronteiras.

Para cada pixel da fronteira é determinado o nlimero

complexo z, = (NI ))* * m, com NI, o gradiente da
imagem das etiquetas (fig/x)+i(Tig/Ty) € *m a
convolucdo com um filtro Gaussiano de tamanho 7x7.
A partir do argumento de z, é obtida a orientagéo
dominante Q da fronteira nessa posi ¢&o.

Para cada orientagdo local dominante € aplicado um

filtro borboleta (fig. 6a), onde:
rr=(1-r)/n, ()

;0 d£0
r=i(d-2)/6 2<d<8 3)
11 d3 8

com a funcdo de dissemelhanca

d=|m- m/|/s? +s} &)
eonde m, e s?,s30 a média e a variancia de duas

classes em ambos os lados da fronteira, onde n éo
numero de pesos da méscara diferentesdeO er.

el

e
Fig. 5: Em cima zona fronteira no nivel L, em baixo:
regido b no nivel L-1(imagem 1Q).

E ainda necessério rodar o filtro para a direccgo local
Q dominante. Isto é feito pela rotacdo da mascara da

fig. 6a (Q=0) e pela redistribuicdo dos pesos de forma
a corresponderem anova mascara rodada.

Apés a redlizacdo de testes considerando um nimero
de direccBes dominantes entre 4 e 8, verificou-se que
ndo existem ateracbes significativas em termos de
resultados finais para uma méscara borboleta 3x3.
Limitou-se as direcgOes dominantes a 4 fig. 6b (a, b, c,
d). Com esta smplificacdo diminuiu-se o tempo gasto
no célculo da rotagdo da méscara da posi¢ao horizontal
para a direccdo estimada Q e o cdculo dos novos
coeficientes da méscara em fungéo da direcgéo.
Osdoisavos r,(i, j,k,L-D er,(,j,k L-1),que
correspondem respectivamente & parte direita e
esquerda da méscara da fig. 6a, sdo calculados para a
direccéo dominante. O pixel fronteiro € atribuido a

classe que obtiver o minimo vaor de | - r, ||, com

1£ uyVv £2.

Diminuiu-se o vaor de L de 1 e repetiu-se o
procedimento até atingir o fim da piramide. Pode-se
observar os resultados obtidos na fig. 7a e 7b, imagem
das etiquetas e imagem origind com 0s contornos
sobrepostos, respectivamente.
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Fig. 6: (a) masc;ra borboleta; (b) onentagoes do filtro.
Com o objectivo de diminuir o tempo de estimagéo da
fronteira implementou-se 0 segundo método, onde se
determina os coeficientes do filtro r e rr aplicando (2)
e (3), mas dterou-se 0 método de caculo de m, e

s%, para a dissemelhanca (4), bem como o0 modo de
aplicacéo do filtro borboleta aos pixeis fronteira
Para determinar m, € s, determina-se as duas

classes mais representativas na vizinhanca de 8 na
imagem |g (i,j;L). Paradeterminar essas classesforam
apenas consideradas representativas aquelas que eram
compogtas por dois ou mais pixeis. Quando existe mais
do que duas destas classes com 0 mesmo grau de
representatividade, considera-se as m classes (comC
0 numero de classes com igua representatividade das
“mais representativas’) para o clculo da
dissemelhanca.

Aplicarse simultaneamente todas as orientactes (fig.
6b) a0 mesmo tempo e para cadafiltro efectua-se todas
as combinagdes das m classes (duas a duas entre
diferentes classes). De seguida e em separado,
determina-se  para cada filtro os dois avos,
r(i,j,k,L-) e r,(,j,kL-1). Fnamente
cdcula-se a disténcia Euclidiana entre as classes
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determinadas e todos os avos

1£UE4C(C- 1).

Ao pixel fronteiro € atribuido a etiqueta da classe que
corresponde adistancia minima.

Por fim diminui-se o valor de L de 1 e repete-se o
procedimento até atingir o fim da piramide. Pode-se
observar 0s resultados deste méodo na fig. 7c
(imagem das etiquetas) e na fig. 7d imagem origina
com os contornos delimitados.

3. CONCLUSOES
Observou-se que 0 segundo método de estimacdo da
fronteira smplificou o processo de reclassificagdo dos
pixeis pertencentes & fronteiras, bem como diminuiu o
tempo de cdlculo, evitando o calculo da direccéo da
fronteira e arotacdo da méscara. O segundo
método é 1.25 vezes mais rgpido que o
primeiro, isto para a imagem da fig. 1 com
as dimensdes 256x256. Observou-se ainda
gue os dois métodos apresentam resultados
muito aproximados. No entanto, 0 segundo
método para apresenta os contornos das
regides com mais pormenor.

O dgoritmo de segmentacéo em 2D aqui
proposto com 0 segundo méodo de
estimagdo da fronteira, apresenta-se
robusto e rdpido para as imagem de
acustica submarina em 2D provenientes do
projecto ISACS e apresenta boas
perspectivas para ser extrapolado para 3D.
Esta conclusio € devida a quaidade dos
resultados da segmentacdo e também
devido a utilizar pouco tempo de céculo.
Note-se que o Ultimo factor € muito
importante tendo em vista a aplicacdo aos
volumes de dados ISACS, devido & suas
grandes dimensdes.
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Fig. 7: Em cima da esquerda para a direita: (a) imagem das etiquetas e (b)
original com os contornos delimitados para o 1° método de estimacéo da
fronteira. Em baixo: (c) e (d) parao 2° método.



