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Resuwo: Este trabalho apresenta os resultados obtidos pela deteccao de feicoes
em imagens digitais através de reconstrucao morfolégica da area de interes-
se. A drea de estudo foi uma imagem lkonos do aeroporto de Sao José dos
Campos-SP. Em uma etapa inicial, a imagem foi processada para criacao de
marcadores para as pistas do aeroporto. Estas foram reconstruidas em sequida
e transformacoes de afinamento e gradiente foram aplicadas para deteccao dos

eixos e bordas das feicoes.
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Asstract: This paper shows the results obtained by feature detection in digital
images using morphological reconstruction of the interested area. The studied
area was an lkonos image of the airport Sao José dos Campos-SP. Initially,
the image was processed in order to create markers tracks for the airport The
tracks were reconstructed and then transformations of thinning and gradient

were applied to detect the axis and borders of the features.
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Processing.
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INTRODUCAO

Imagensde Sensoriamento Remoto (SR) ttm servido como fonte de dados
para estudos em diversas dreas, como Cartografia, Areas Urbanas, Florestas,
Ambientes Agricolas, entre outras. O aumento da quantidade de sensores
remotosnosulimosanostem gerado um numero cada vez maiordeimagens
dasuperficie terrestre. Muitas estao acessiveisaos usudrios sem custo nenhum,
disponibilizadas por 6rgéos de pesquisa, como o Inpe, que distribui gratuita-
mente milhares de imagens dos programas CBERS e Landsat A quantidade
de imagens cresce a uma taxa maior do que a capacidade que operadores
humanos ttm de analisar e extrair informacoes relevantes destes produtos.
Isso abre espaco para a utilizacdo de processos semiautomaticos de extracao
deinformacoes. E € neste ambito que este trabalho se enquadra. A proposta
€ usar técnicas de processamento digital deimagens e, mais especificamente,
a Morfologia Matemética, para detectar semiautomaticamente feicoes em
imagens digitais. A drea de estudo € uma imagem lkonos do aeroporto de
Séo José dos Campos-SP. O método empregado pode ser resumido em trés
etapas: processamento dasimagens para a criacao de marcadores das pistas
do aeroporto, que eram as feicoes de interesse; reconstrucdo das pistas por
dilatacoes condicionais, e aplicacao de transformacoes de afinamento e gra-
diente para detectar eixos e bordas das pistas do aeroporto.

MorroLoGiA MATEMATICA

A Morfologia Mateméatica (MM) é uma ferramenta para a extracao de
componentes de imagens que sejam uteis na representacao e descricao
da forma de uma regido, como fronteiras, esqueletos e fecho convexo;
e também uma ferramenta para pré-processamento, como filtragem,
afinamento e poda (GONZALEZ e WOODS, 2000).

Baseando-se naideia de reticulado completo e ordenamento parcial
de conjuntos, a MM tem como fundamento dois operadores basicos:
erosao e dilatacao.
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Definicao 1 Seja Bum subconjunto de 22 Bc< E A Erosao ¢ de f
por Bé o valor minimo entre as translacoes de fpelos vetores -b de B
Chama-se Bde elemento estruturante (EE).

8B(f):/\f_b (1)

beB

Definicao 2 A dilatacao o de fpor Bé o valor maximo entre as
translacoes de fpelos vetores -b de B

8,(f)= \/f_b (2
beB
O elemento estruturante Bé um conjunto completamente definido e
conhecido (forma, tamanho), que é comparado, a partir de uma transfor-
macao, ao conjunto desconhecido daimagem. O resultado dessa trans-
formacao permite avaliar o conjunto desconhecido (FACON, 1996).
A sequir, duas formas basicas de EEs sao apresentadas.

0 1
11
0 1

: Elemento estruturante cruz. A posicdo em negrito marca
a origem do EE.

1 1
11 1
11 1

: Elemento estruturante caixa.

A Figura 1 demonstra numericamente o processo de erosao com o
EE caixa.

Figura1. Demonstracao Numérica do Processo de Erosao.

X1 X2 X3 x4 X5 X6 X7
97 101 9% 75 60 48 31 34 39
9 100 93 70 58 46 29 33 37
102 102 92 68 58 45 30 34 38
@

129



X1 X2 X3 x4 x5 X6 x7

97 101 96 75 60 48 31 34 39

9 92 68 58 45 29 29 29 37

102 102 92 68 58 45 30 34 38
(b

A Figura 1a mostra a faixa de uma imagem em tons de cinza, na
qual estao grifadas as posicoes a serem visitadas pelo pixel central do
elemento estruturante e que, portanto, terdo seus valores modificados.
Os indices x1,...x7 sao os identificadores dos pixels submetidos ao
processo. A erosao produz, entao, o resultado exibido na Figura 1b. Esta
traz sombreadas as posicoes cujos valores foram modificados.

A Figura 2faz uma demonstracdo numérica do processo de dilatacao
porum EE caixa. A Figura 2a exibe amesma faixa de tons de cinza mostrada
na Figura 1a, porém a Figura 2b apresenta o resultado da dilatacéo.

Figara2 Demonstracao Numérica do Processo de Dilatacao.

X1 X2 X3 x4 X5 X6 X7
97 101 9% 75 60 48 31 34 39
9 100 93 70 58 46 29 33 37
102 102 92 68 58 45 30 34 38
@
X1 X2 X3 x4 X5 X6 X7
97 101 9% 75 60 48 31 34 39
) 102 102 96 75 60 48 39 37
102 102 92 68 58 45 30 34 38
(b

Na Figura 2 o EE foi transladado ao longo da faixa e, a cada trans-
lacdo, o maior tom de cinza encontrado na vizinhanca do pixel central
(incluindo ele proprio e considerando-se a conectividade definida pelo
EE) substituiu o valor original daimagem naquele ponto3

3 Mais detalhes sobre as propriedades e exemplos de aplicacédo de erosao e dilatacao
podem ser encontrados em Banon e Barrera, 1998 Serra, 1986 Barrera, 1987; Haralick,
Sternberg e Zhuang, 1987; e Facon, 199
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Muitos operadores morfoldgicos consideram asimagens como sendo
conjuntos indivisiveis, porém pode surgir a necessidade de restringir os
processos na regiao especifica de uma imagem, como, por exemplo,
processar algumas falhas em imagens metalograficas, estudar uma célula
especifica numa imagem contendo vérios tipos delas, etc. Uma primeira
possibilidade de processar parcialmente umaimagem consiste em definir
um subconjunto daimagem onde as operacoes sao vélidas. Por exemplo,
tratarum subconjunto Zdo conjunto inicial X O operador de dilatagao con-
dicional permite realizar esse tipo de processamento (FACON, 1996).

Definicao 3 Para imagens binarias, pode-se definir a dilatacao do
subconjunto Z condicionada a X (com Z < X) pelo elemento estrutu-
rante B como:

5. (2)=0%(Z2)nX 3)

Definicao 4 Para imagens em tons de cinza, a dilatacao de uma
funcao fcondicionada a uma funcao g, com D, =D e f< g &

o (f)=6"(f)ne (4

Definicdo 5 Com base na Definicao 4, é possivel reconstruir a
imagem gatravés de sucessivas dilatacoes condicionais do subconjunto
f; até a convergéncia. Assim, baseado em Soille (1999), a reconstrucao
por dilatacao condicional de uma imagem mdscara g a partir de uma
imagem marcadora fé:

R, (/)=0,"(f) (5
Em que / é tal que 56;’)(1‘) = ch("”’(f).

Apoiando-se nas operacoes de dilatacéo e erosao, € possivel definir trans-
formacoes crescentes e idempotentes: os filtros de abertura e fechamento.
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Defini¢ao 6 A abertura yde fpor um elemento estruturante B de-
notada por Y5 (f) é aerosao de fpor Bsequida de uma dilatacao pelo
transposto de B(SOILLE, 1998).

75(f) :58[53(]‘")] (6)

Defini¢ao 70 fechamento* ¢de fporum elemento estruturante B
denotado ¢, (f), ¢ a dilatacao de fpor Bseguida de uma erosao pelo
transposto de B (ibid.).

P (f) = gﬁ[é‘b’(.f)] (7

Segundo Soille (1998), uma transformacao tendo as mesmas pro-
priedades da abertura, mas que ndo pode ser escrita como uma unica
erosao, sequida pela dilatacao com o elemento estruturante transposto,
¢ chamada de abertura algébrica. Sua operacdo dual é o fechamento
algébrico. Matheron (1975) mostrou que qualquer abertura algébrica
pode ser definida como o supremo de uma familia de aberturas.

Uma poderosa ferramenta para a filragem de componentes conec-
tados € uma abertura algébrica chamada abertura de area.

Definicao 8 A abertura de drea y, é equivalente a uniao de todas as
aberturas com o elemento estruturante conectado B cujo tamanho em
numero de pixelséigual a A (SOILLE, 1999).

A

7, :v{;/m. | B, conectado e Area(B,) = A{ ®

Definicao 90 fechamento de drea ¢, é equivalente aintersecao de
todos os fechamentos com o elemento estruturante conectado B cujo
tamanho em numero de pixelsé igual a A (ibid.).

4 Aspropriedades de abertura e fechamento podem ser encontradas em Banon e Barrera,
1998
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¢f: - /\ {¢3; | B,- conectado e A-"E’U(Br-) = ,]'_} (9)

Em andlise de imagens, é comum considerar que os objetos da
imagem sdo regioes de niveis de cinzahomogéneos. Dai, seque que as
bordas dos objetos estao localizadas onde existem altas variacoes de
niveis de cinza. Gradientes Morfologicos sdo operadores que realcam
variacoes de intensidade de pixel em uma vizinhanca determinada
porum EE.

Defini¢ao 10 0O gradiente morfologico basico p, € definido como
a diferenca aritmética entre a dilatacado e a erosao, por um elemento
estruturante B

pfj (f) = '5;3(.1")_8;;(./[) (1 O)

Em algumas aplicacoes, € de interesse a extracao de pixels da
imagem baseada ndao so na configuracdo da estrutura relevante, mas
também na configuracao dos pixe/sde fundo que formam avizinhanca
da estrutura. Sao utilizados, entdo, dois EE: um para testar os pixels
relevantes e outro para testar sua vizinhanca. Esta é a ideia da trans-
formacéao hit+miss.

Defini¢ao 77 A transformacao hit+missde um conjunto Xpor um
EE composto B=(5B,B) é o conjunto de pontos x tais que, quando a
origem de Bcoincide com x, B, estd contido em Xe B,estd contido
em X&

HMT,(X)=¢g,,(X)Ng,,(X) (1)

Com base na transformacao hit+niss, é possivel definir o operador
de afinamento:
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Defini¢cao 120 afinamento de um conjunto ou imagem bindria X
por um EE composto é a diferenca entre X'e a transformacao hit-miss
de X

AFI(X)= X | HMT,(X) (12)

Os processos de afinamento fazem aparecer, nas imagens finais,
as linhas genéricas procuradas para permitir uma futura pesquisa, mas
também segmentos de tamanho reduzido aderidos as estruturas princi-
pais da imagem, que sao o resultado do processo sobre extremidades
da entidade. Quando essa entidade é relativamente espessa, é possivel
tirdos com um processo de abertura. Caso contrério, € possivel utilizar
uma variante do afinamento, o pruning.

Definicao 13Um pruningparamétrico, de tamanho 7, consiste em
se iterar o processo de afinamento 71 vezes, utilizando um EE composto
para a deteccao de pontos finais:

PRU(X)=[AFI,(X)]" (13

Como exemplos, na deteccao de pontos finais podem ser usados 0s
EE B,e B_para testar, respectivamente, os pixe/srelevantes e de fundo:

1 1
0 0

ey

I
o o o
O = O
o o o
o o =

Discussio E REsuLTADOS

Como area de estudo, foi utilizada umaimagem lkonos, com resolu-
cao espacial de 4 metros, adquirida na faixa espectral do infravermelho
préximo, apresentada na Figura 3.
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Figura 3. Imagem |konos Tomada na Banda do Infravermelho Préximo.

As feicoes de interesse na Figura 3sao as pistas do aeroporto de Sao
José dos Campos-SP. Uma abertura de drea foi utilizada para eliminar
faixas brancas visiveis nas pistas, as quais atrapalhariam a deteccao das
bordas. vO resultado é exibido na Figura 4

Figura4. Abertura de Area para Eliminacdo de Faixas Brancas nas Pistas.

O préximo passo foi produzir uma imagem de marcadores das pis-
tas. A imagem da Figura 4 foi entdo binarizada com limiar 75, teve seus
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valores de brilho invertidos e, em seguida, afinada até a convergéncia.
Os resultados sao exibidos, respectivamente, nas Figuras 5e 6

Figura 5. Binarizacao da Imagem Filtrada.

A'imagem vistana Figura 6ainda n&o apresenta conjuntos que sejam
representativos apenas das pistas do aeroporto, portanto uma operacao
de pruning, iterada 10 vezes, foi adotada. O resultado pode ser visto
na Figura 7.
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Figura7. Aplicacao de Puning.

Produzida aimagem de marcadores, a etapa seguinte foi reconstruir
as pistas. I'sso foi conseguido pormeio de 70dilatacoes daimagem mos-
tradana Figura 7, com o elemento cruz, condicionadas aimagem filtrada
(Figura 4). A reconstrucao morfologica obtida € mostrada na Figura 8

Figura 8. Reconstrucao Morfoldgica das Pistas do Aeroporto.

Em seguida, aimagem mostrada na Figura 8foi binarizada com o limiar
Qe submetida aum afinamento até a convergéncia, extraindo-se 0s eixos
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das pistas. Os resultados sao vistos nas Figuras 9e 10, respectivamente.

Figura 9. Binarizacao da Imagem Parcialmente Reconstruida.

N\

N

Figra10. Deteccao do Eixo das Pistas.

As bordas das pistas foram detectadas através da aplicacdo do gra-
diente morfoldgico. O resultado € mostrado na Figura 11.
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Figra10. Deteccao das Bordas das Pistas Usando Gradiente Morfoldgico.

CoNcLusAOo

As respostas espectrais de alvos adjacentes, ainda que distintos,
podem apresentar grande similaridade. Os valores de brilho registrados
pelo sensor para alvos vizinhos, diferentes, podem ser muito proximos,
iguais, ou mesmo uma fusao das respostas desses alvos. Mas esses fe-
nomenos ndo sao prerrogativa de alvos vizinhos. Feicoes diversas, que
se encontram afastadas umas das outras, também podem apresentar
niveis de cinza muito semelhantes ou iguais. Isso se torna um impor-
tante problema quando se planeja extrai-las baseando-se unicamente
em atributos de brilho. E entdo razodvel se pensar em, ao invés de
se trabalhar com a imagem toda, buscar uma maneira de restringir 0os
processamentos somente a area de interesse. Isto foi feito através da
transformacao de dilatacédo condicional para reconstrucao de alvos. O
método baseou-se na sequinte sequéncia de operacoes: obtencdo de
umaimagem de marcadores que representem adequadamente os alvos
desejados, reconstrucao morfologica controlada por meio de iteracoes
somente destes alvos e aplicacdo de operadores para a extracao de
bordas e eixos das feicoes.
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