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Resumo — Para um sistema de classificacio de alvos é
fundamental que se possa extrair caracteristicas precisas destes,
com o objetivo de ter-se o maior niimero de acertos possivel.
Uma imagem infravermelha pode ser considerada como um
mapeamento em duas dimensdes da radiacdo térmica de uma
cena, e apresenta como uma caracteristica importante para
extraciao de objetos, as bordas desses elementos da cena. Este
trabalho descreve um método automético para a segmentacio
de imagens infravermelhas utilizando morfologia matematica e
a transformacio watershed a partir de um marcador que usa a
transformada wavelet modulo maximo, com resultados precisos
e com baixo niimero de deteccoes falsas.

Palavras-chaves — Segmentacio, infravermelho, morfologia,
watersheds, wavelets.

I. INTRODUCAO

Por segmentacdo de uma imagem, sdo compreendidas tarefas
tais como a extracdo de objetos de interesse de uma
determinada cena ou a fragmentacdo da imagem em regides
de textura semelhante ou aproximada. Para a extracdo de
objetos contidos numa imagem, é essencial que se possa
separar esses objetos de interesse do “resto”. Essa distincdo
realizada via computador, entretanto, pode conduzir a
processos complexos, por vdrias razdes: a) a defini¢do de
objeto de interesse nem sempre € clara, b) diversas técnicas
de segmentacdo sdo bastante sensiveis a ruido, c) os
mecanismos de segmentacdo sdo normalmente especificos e
limitados. A separagdo da imagem em regides também é um
processo sujeito a ruido e que procura simplificar a imagem
para tarefas tais como a compressdo ou andlise.

Ao pensar no “mecanismo de segmenta¢do” humano, no
sentido da extragdo de objetos semanticos, pode ser
observado que ele funciona de forma especifica: de acordo
com cada motivacdo, o cérebro coordena a segmentacdo de
um determinado elemento na situacao e cena do dia a dia. Por
exemplo, quando assistimos a um jogo de futebol, nossa
atencdo estd voltada, principalmente, para o jogador que esta
com a bola; quando lemos, “separamos” da pigina a palavra
na seqiiéncia que se estd lendo. Em outras palavras, o cérebro
precisa de algum conhecimento a priori para realizar a tarefa
de segmentacdo.Para realizar a segmenta¢do via computador,
também é necessdrio estabelecer uma motivacdo ou regra a
priori, para o que se deseja separar de uma cena. Em uma
cena, a cor, formato ou tamanho também sao informacdes
representativas para a segmentacao.
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A segmentacdo de uma imagem infravermelha tem o mesmo
objetivo relacionado a qualquer outro tipo de detec¢dao
realizada por um sensor que origine um mapeamento em duas
dimensdes: extrair elementos que serdo os fundamentos para
detectar ou mesmo reconhecer alvos, materiais ou padrdes.
Uma imagem infravermelha é produzida através da radiacdo
térmica de uma cena, compondo um mapa em duas
dimensdes da irradiacdo observada representando as
variagdes de temperatura, emissividade e reflexividade da
cena. A radiacdo térmica é produzida por todas as superficies
acima de 0°K, e pode ser produzida sem qualquer fonte de luz
visivel. Essa caracteristica de mapeamento térmico da cena
justifica uma grande variabilidade para um mesmo cendrio,
dependendo de variagdes climéticas e temporais tais como,
hora do dia, umidade relativa e temperatura. Essas variacoes
climdticas introduzem uma série de ruidos que se juntam a
outros introduzidos artificialmente, especialmente por
cameras infravermelhas militares, como video sintético.
Todos esses ruidos podem conduzir a deteccdo de alvos
falsos.

O conhecimento a priori para a segmentacdo de imagens
infravermelhas, especialmente nas tarefas de vigilancia e
identificac@o de alvos, € o seguinte: o objeto de interesse estd
sempre a uma temperatura acima ou abaixo da temperatura
ambiente. As regides de interesse estdo, entdo, caracterizadas
por transientes como picos e bordas.

O método que € apresentado aqui para segmentacido de
imagens infravermelhas, com o objetivo de extracdo de
objetos semanticos, utiliza como modelo o paradigma de
Beucher-Meyer [1] que, basicamente, consiste em duas
etapas: a primeira que seleciona marcadores para os objetos
de interesse (considerada como etapa “inteligente”) e um
passo que realiza a transformada watershed para a extracdo
destes. Na etapa de selecdo dos marcadores é proposta a
utilizacdo da transformada wavelet médulo maximo [2] [3]
combinada com operadores morfolégicos, o que, como serd
visto, funciona como uma pré-segmentacdo e auxilia na
retirada de ruidos. Esse marcador oferece a transformada
watershed uma regifo aproximada da localizacdo do contorno
do objeto de interesse, que esta transformada vai extrair com
precisdo.

Esse artigo estd organizado da seguinte maneira: na secio II é
introduzida a segmentacio morfoldgica, bem como alguns de
seus conceitos mais importantes; na secdo III tem-se a
transformada wavelet médulo méximo que serd util para a
realiza¢do do marcador para o método proposto; na secio IV



¢é descrito o método proposto; na secdo V sdo mostrados os
resultados e na secdo VI temos as conclusdes e a sua
aplicabilidade em outros tipos de imagem.

II SEGMENTACAO MORFOLOGICA

A. Introdugcdo

A segmentacdo quando tratada do ponto de vista da
morfologia matemdtica, envolve essencialmente duas
abordagens, dependendo de seu objetivo: a detec¢do de
bordas ou de regides. Em ambos os casos a ferramenta
morfolégica chave para sua realizagdo é a transformada
watershed [4] [5]

B. Transformada watershed

O conjunto de todos os pontos {x,f{x)} pertencentes a uma
imagem pode ser considerado como uma superficie
topografica S. Quanto mais claro é o tom de cinza f no ponto
x, maior € a altitude do ponto correspondente. Partindo disso,
o conceito de “watersheds” € relativamente simples: a
imagem vista topograficamente possuird “vales” e “picos” de
diversas alturas. Se for considerado que esses “vales” sdo
inundados um a um com diques em suas linhas divisdrias,
para impedir que a inundac@o de um vale invada outro, essas
linhas divisdrias resultantes dessas miiltiplas inundagdes sao
as “watersheds” [6]. Existem vérios algoritmos desenvolvidos
para sua realizacdo, mas muitas vezes estes conduzem a
sobre-segmentagdo, que consiste na divisdo da imagem de
maneira exagerada, devido ao fato de minimos locais ndo
significativos originarem bacias de segmentacdo. A forma de
evitar, ou diminuir esse efeito é a escolha de marcadores para
a regido onde se encontra o objeto de interesse. A
simplificacdo da imagem a partir de algum processo de
filtragem ou reducdo de minimos locais e, conseqiientemente,
bacias de segmentagdo, também podem conduzir a uma
diminui¢@o do efeito de sobre-segmentacao.

III. TRANSFORMADA WAVELET MODULO MAXIMO

A transformada wavelet médulo maximo [2] [3] que é
utilizada para a detec¢do de bordas e realizacdo do marcador,
pode ser considerada como pertencente a classe dos
detectores baseados no gradiente. A partir da escolha de uma
fun¢do de “suavizacdo” €x,y) que possui a resposta ao
impulso de um filtro passa-baixas, as fungdes wavelet podem
ser definidas como as derivadas parciais de €(x,y) ao longo de
xey:
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Para qualquer funcio f{x,y)e L*(R’) a transformada wavelet
bindria terd dois componentes fornecidos pelas convolucdes:
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E possivel realizar essa decomposicio wavelet de modo
multiescalar: para cada escala ou nivel, teremos que realizar a
filragem passa-baixas €x,y) e utilizar essa imagem
“suavizada” para extrair os componentes W'f e W’f do nivel
seguinte. Para tanto é necessario, também, dilatar 6, v/ e v/ de
um fator de escala 2/ para obter os operadores de cada nivel:

Como as wavelets foram definidas como derivadas parciais

da funcao de suavizagdo f(x,y) podemos dizer que para cada
nivel da transformada wavelet bindria:
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E possivel, entdo construir uma imagem de médulo e uma
imagem de fase para cada nivel da transformada:
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O médulo méaximo pode ser extraido através dos pixels que,
na imagem de mdédulo, sdo maiores que seus vizinhos. Esses
pixels compdem as linhas de borda da imagem.

IV. METODO PROPOSTO

O método proposto pode ser visto no diagrama em blocos da
Fig. 1. Pode ser considerado que este possui trés passos
principais: extracdo dos objetos semanticos e determinacio
do marcador, simplificacio da imagem e transformacio
watershed e filtragem final.
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Fig. 1: Diagrama em blocos do método proposto.

A. Primeiro passo: detectando os objetos semdnticos e
extraindo seus marcadores

1) Detectando as bordas: O primeiro desafio para um método
de segmentagcdo automatico € determinar onde estdo os
objetos semanticos em uma cena. Essa tarefa deve levar em
consideragdo um conhecimento a priori da imagem. O
conhecimento a priori a ser utilizado na extracdo de objetos
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destes objetos em regides de transicdo como bordas.
Infelizmente, na maioria das aplicacdes de segmentacdo de
imagens infravermelhas, o nivel de ruido € alto, o que pode
conduzir a falsa deteccdo de alvos. O detector de bordas
escolhido para o nosso método foi o baseado na transformada
wavelet médulo méaximo [2] [3] (veja a secdo III). O uso
deste tipo de detector apresenta duas vantagens principais em
relacdio a influéncia de ruido: a filtragem passa-baixa
intrinseca ao processamento da transformada wavelet médulo
maximo e a possibilidade de escolha das linhas mais
relevantes usando a informag¢@o de multiresolugao.

Diferente dos métodos em [2] e [3], onde os mddulos
maximos sao pesquisados ao longo da direcio dada por

Azj f (x, y), foi executada uma busca nas dire¢des horizontal

e vertical. O motivo dessa busca bidirecional é o de se obter
as bordas dos objetos semanticos o mais proximo possivel de
contornos fechados. Um limiar foi determinado para
empiricamente validar o médulo escolhido por essa busca
como um médulo méximo. Como pode ser visto na fig. 2,
esse procedimento certifica que s teremos mddulos
relevantes nos mapas de borda ao longo da escala.

Devido ao fato que, acima do quarto nivel de escala, os
mapas de borda obtidos nao serem de boa qualidade com
relacdo ao contorno do objeto semantico (vide figura 2), nds
decidimos wusar somente os trés primeiros niveis da
transformada wavelet bindria para obter os mapas de borda
desejados. A fim de detectar os alvos da imagem, primeiro
foi implementada uma transformada wavelet bindria [2] [3],
utilizando a arquitetura proposta por Zhong et al [3]. Com
esse procedimento foram obtidos os componentes wavelet ao
longo das escalas. Com esses dois componentes a imagem de
modulos € calculada (veja a secdo III). Entdo essa imagem de
modulos € utilizada na pesquisa dos mddulos maximos e
extracdo das bordas.

Fig. 2 : Mapas de médulos maximos realizados com a comparacdo com
limiar (esquerda) e sem a comparacao (direita) para a transformada wavelet
modulo mdximo realizada para nivel 1

O marcador pode ser interpretado como a regido limitada
onde a transformada watershed serd executada. Isso é
realizado através da operacdo morfoldgica conhecida como
imposicdo de minimo [4]. Para garantir que as linhas de
borda dos objetos semanticos serdo incluidas nessas regides
onde serd executada a transformacdo watershed, é importante
escolher o mapa de bordas adequado. Nossa procura é por um
mapa de bordas com as seguintes caracteristicas: a) pequeno
numero de falsos alvos; b) o conjunto de bordas do objeto
semantico ser tdo préximo quanto possivel de um contorno
fechado; c) baixo nivel de ruido. Analisando os mapas de
borda do nosso conjunto de imagens de teste, concluimos
que os melhores resultados foram os obtidos a partir dos
mapas de borda referentes ao segundo e terceiro nivel da
decomposicdo wavelet. Entdo os mapas de borda
correspondentes ao segundo e terceiro niveis da
decomposi¢do pela transformada wavelet sdo combinados
através de uma operagao 16gica OU. Esse procedimento tem a
vantagem de aumentar o nimero de contornos fechados. Na

fig. 3 temos o diagrama em blocos para o método de detec¢cdo
de bordas proposto.
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Fig. 3 : Diagrama em blocos da detec¢io das bordas do objeto semantico.
TWB € a transformada wavelet bindria. W1D e W2D sio os dois dos
componentes dessa transformada nos multiplos niveis. Os mapas de borda
sdo obtidos através da busca bidimensional descrita e comparagio com o

limiar determinado empiricamente.

2) Escolhendo as bordas “mais importantes”: Na maioria
dos casos, as fronteiras dos objetos mais significativos em
uma imagem geram as linhas de borda maiores. Baseado
nisso foi assumido que linhas de borda consideradas abaixo
de um determinado ntmero de pixels encadeados
correspondem a estruturas irrelevantes. Para eliminar linhas
de borda menores que um tamanho determinado e manter as
outras intactas, o operador morfolégico abertura por area [4]
foi utilizado na imagem resultante do processo descrito pelo
diagrama em blocos da fig. 3. A abertura por drea compara os
objetos conectados de uma imagem com seu elemento
estruturante e esses objetos sdo descartados se t€m drea
menor do que este elemento estruturante. A drea do elemento
estruturante foi determinada empiricamente; os resultados de
nossas simulagdes mostraram que uma area de 100 pixels foi
adequada para todo o nosso conjunto de testes. Na fig. 4 é
possivel observar muitos dos alvos falsos foram eliminados
depois da abertura por drea.

Fig. 4: Mapas de borda antes e depois do filtro de abertura por drea.

3) Resolvendo o problema da linha do horizonte: Em
imagens infravermelhas panoramicas, pode ocorrer um efeito
indesejavel: quando aparece, a linha do horizonte tem o
tamanho suficiente para der detectada mesmo depois da
execucdo do filtro de abertura por drea. Entdo, ela compde
um conjunto fechado com as margens da imagem sendo
mantida pela transformacgdo watershed, como pode ser visto
na fig. 5. Para efeito de extracdo de alvos, esse efeito é
indesejavel. A fim de eliminar as linhas do horizonte, um
procedimento baseado em morfologia matemdtica foi
desenvolvido.



Fig. 5: Esquerda:;;napa de bordas escolhido. Direita: segmentacdo final (apds
a transformacdo watershed).

O horizonte pode ser considerado como uma linha horizontal,
ou com alguma inclinacdo, que toca as duas margens
verticais da imagem. Portanto, testar se a imagem tem
elementos que tocam simultaneamente as duas margens é o
primeiro passo para uma solugdo eficaz. A partir do resultado
positivo deste teste, esses elementos devem ser retirados. Isso
¢é realizado com a utilizacdo de uma operacdo légica E de
duas reconstrucdes morfoldgicas por dilatacdo [4], tendo
como imagem mdscara a imagem pre-segmentada. As
imagens marcadoras para essas reconstrucdes sdao construidas
da seguinte maneira: uma com as duas colunas de pixel mais
préximas a margem esquerda e outra com as duas colunas de
pixel mais préximas a margem direita. Permanecem como
resultado desse processo somente as linhas que tocam as duas
margens laterais da imagem simultaneamente. Utilizando
uma subtracdo elas sdo retiradas da imagem de entrada (veja
a fig. 6).

Fig. 6 : Retirada de objetos que tocam simultaneamente as duas margens da
imagem imagem mdscara (a), reconstru¢do por dilatacdo com uma imagem
marcadora (semente) constituida pelas duas colunas mais proximas a
margem esquerda (b), reconstrucio por dilatagio com uma imagem
marcadora (semente) constituida pelas duas colunas mais proximas a
margem direita (c ) e E 16gico dessas duas reconstrucdes.(d).
Infelizmente esse procedimento tem a desvantagem de
remover qualquer objeto que toque a linha do horizonte ou as

duas margens (veja a fig. 7).

Fig. 7: Problema da linha do horizonte: mapa de bordas em que o objeto
semantico toca a linha do horizonte (esquerda) e resultado do E 16gico entre
as duas reconstrugdes descritas (direita).

Esse problema foi evitado através do uso de um gradiente
direcional [4] na imagem de entrada. Esse gradiente
direcional tem como elemento estruturante uma linha
horizontal. Através disso € possivel preservar elementos que
tocam o horizonte ou as duas margens mas nao sao
horizontais (veja a fig. 8).

Fig 8 : Gradiente horizontal como rte do processo para a soluc¢do do
problema da linha do horizonte.

O resultado desejado € obtido através de uma operagdo OU
l6gico dos resultados da operagcdo de remogdo da linha do
horizonte e esse gradiente direcional.

4) Finalizando o marcador: Até esse ponto obtivemos uma
imagem bindria que pode ser considerada como uma pré-
segmentacdo. Essa imagem bindria vai ser dilatada por um
objeto estruturante que € um quadrado de dimensdes 7X7
pixels. O tamanho desse elemento estruturante foi
determinado experimentalmente, a partir de testes realizados
como conjunto de imagens de teste. A dilatacdo dessa
imagem tem o propdsito de deixar os marcadores mais
espessos a fim de garantir que o marcador contenha todas as
linhas de borda dos objetos semanticos.

O processamento da transformagdo watershed considera
como um marcador vilido um objeto, em uma imagem
bindria, que possua, pelo menos, um pixel branco dentro de
uma regido composta de pixels pretos. Para garantir que
mesmo marcadores de pequenos objetos tenham marcadores
vélidos, uma esqueletonizagdo [4] é executada nessa imagem
dilatada. Depois esse esqueleto e a imagem dilatada sdo
combinados com um E légico (veja a fig. 9).
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Fig. 9: Marcador (esquerda) e segmentacdo final (direita).
B. Segundo passo: simplificacdo da imagem original

Antes de realizar a transformacg@o watershed, a simplificacao
da imagem original é necessdria. Vdrias técnicas foram
testadas com esse intuito, incluindo limiarizacdo em oito
niveis, filtragem passa-baixas e gradiente morfoldgico. Os
melhores resultados foram obtidos com o uso do gradiente
morfolégico, devido ao fato deste realcar as bordas do objeto

semantico.
C. Ultimo passo: a transformagdo watershed

Uma vez que o marcador foi determinado e a imagem
original foi simplificada, a transformagdo watershed pode ser
executada. Como € necessdrio evitar a sobre-segmentacio,
primeiramente usamos o conjunto de marcadores para
realizar a imposi¢do de minimo [4]. Depois as fronteiras dos
objetos sdo obtidas através da computacdo das watersheds da
imagem. Depois da transformagdo watershed, outra abertura
por area é executada a fim de eliminar pequenos alvos falsos



que tenham permanecido depois de todo o processo de
segmentagdo.
V. RESULTADOS

Um conjunto bastante diverso de imagens em infravermelho
foi segmentado com o uso deste método proposto a fim de
avaliar sua eficiéncia. Essas imagens foram obtidas através de
uma camera AN/AAS-44V “Forward-Looking Infrared”
(FLIR), montada no nariz de um helicoptero SH-60B e de
uma camera FLIR Prism DS fixa em um laboratério e em
locagdes. Fazem parte deste conjunto de imagens navios,
carros de combate, pessoas e objetos. Essas imagens possuem
objetos semanticos acima e abaixo da temperatura ambiente
indiscriminadamente, em cendrios proximos ou em vistas
panoramicas.

Pode ser visto na fig. 10 que o método de segmentacio
apresenta resultados com bastante precis@o. O problema da
linha do horizonte foi eliminado como pode ser visto nas fig.
10(b), 10(d) e 10(e): a linha do horizonte ndo é segmentada
enquanto objetos que tocam as duas margens laterais da
imagem sdo segmentados (vide fig. 10(f)). Observe que
apesar de algumas imagens de navio possuirem estruturas
muito finas, como a da figura 10(a), essas estruturas sio
extraidas com sucesso gracas a esqueletonizacdo descrita.
Observe, na figura 10(b), que o método proposto tem sucesso
em nao detectar o reflexo do navio na superficie da dgua. Isso
estd relacionado com o limiar escolhido para validar um
méximo local como um moédulo médximo. Apesar desses
reflexos serem transi¢des que podem ser detectadas pela
imagem de mddulo, elas ndo sdo maiores do que aquele
limiar. Os bons resultados mostrados na fig. 10 sao
consistentes com os resultados oferecidos por todas as
imagens de nosso conjunto de imagens de teste, atestando,
assim, a robustez do processo proposto.

Fig. 10 (a) (b) (c) (d) (e) (f): Esquerda: imagem original. Direita:
imagem.segmentada.

VICONCLUSAO

Versodes anteriores desse método foram publicados em [7] e
[8]. Esse método de segmentagdo faz parte de um sistema de
classificacdo de assinaturas em infravermelho de navios em
desenvolvimento no Instituto de Pesquisas da Marinha. Para
esse sistema, classificadores baseados em redes neurais e em

curvas principais vem sendo testados e avaliados integrados a
este método de segmentacdo em busca do melhor resultado.
Recentemente, baseado em resultados de métodos de
segmentacdo que utilizam wavelets e watersheds [9] [10], o
método proposto vem sendo testado, com pequenas
modificacdes, em imagens digitais com o objetivo de
separacdo em regides homogéneas. Os primeiros resultados
tem sido bastante promissores, especialmente para imagens
impregnadas de ruido, como pode ser visto na fig. 11.

Fig.11: Linha superior: Imagem original e imagem impregnada de ruido.
Linha inferior segmentagdo realizada e segmentagio sobreposta a imagem
segmentada.
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