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RESUMO -NOTAS /ABSTRACT - NOTES

No processamento automatico de imagens de satelites, tarefas
como a segmentagac das imagens em ragioes significativas, e mesmo a classi
ficagao das cenas, tem sido tradicionalmente executadas, usando como entra
da a imagem "bruta" gerada pelos satelites (jd consideradas a restauragdo
e operacces de eliminagdo de ruidos)., Os resultados obtidos, em muitos ca
sog, nao tem sido muito precisos, especialmente quando comparados com a
efictencta de fotointerpretes (humanos) para as mesmas tarefas. Os "ganhos”
em resolugao espacial dos satelites mais recentes tem aumentado ainda mais
o problema. O proposito desta dissertagao, e a adogao de modelos correntes
de percepgac visual humana como paradigma de organizacao para sistemas de
processamento de imagens de satelites. Em particular, usamos o ESBOCO PRI
MARIO ("PRIMAL SKETCH"), como definido por David Marr, para que seja o pon—
to inictal para as tarefas de processamento. Esta dissertagao mostra al
guns experimentos usando o ESBOCO PRIMARIO para executar segmentagac emima
gens de satelites, discriminagac de texturas e aplicado ao mapeamento geo
logico de regices.
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Todos os homens tem, pon natureza, © desefo de conhe
cet; 0 prazen cauéado _pelas sensacoes e prova disso,

ja que, mesmo para alfem da sua wtilidade, elas nos
agradam pon AL mesmas, e, mals do que quaisquer  ow
tras, as sensacoes visuais. Com efedlto, ndo 40 para
agin, come atz mesmo quando. Ao nos propomes efetfuan
qualquer acde, preferimos, por assim dizer, a vista
a fudo o heaste. A causa disso esta em que a vista o

de todos o0s sentidos, agquele que nos permite adqu&
Nin um maion nimero de conhecimentos, wara afem  de
naa permitin descobnin um maion wumonn de difenencas.

Anistateles. Metadisica. Livhg 1 - cap 1



ABSTRACT

Tn automatic safellite Amage processing, tasks such as
segmentations of the image info meaningfulf objects and even classdfd
cation have been commonty performed using as Linput the naw satellite
image {expect fon restawration and othen cosmetic operations). Tn many
cases the nesulls cbtained have not been very good, speclally when com
pared with the performance of {human) photointerpretens 4n  the same
tasks. The increase in spatiad xesolutdicon of necent satellites has added
to the problem nathern than improved (L. The proposakl of This disdenrta
tion L5 the adoption c¢f curnnent models of human visual percepticn as the
paradigm to crgandize procedsing systems for satellite images. Tn  parts
cwlan Lt 45 proposed thar the "PRIMAL SKETCH", as defined by David Marx,
be the stanting point of the processing instead of the nraw {mage. This
dissentation shows some experiments wsing the "PRIMAL SKETCH" to perfonm
segmentation of satellite imagery and. discusses the aplicability of the
method.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - ALGUNS PROBLEMAS COM O PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMA
GENS DE SATELITES

A habilidade de analisar e interpretar a in
formagao visual do mundo tem sido, durante todo o processo
evolutivo do homem, uma auxiliar indispensavel a sobrevivén
cia e a atitude investigativa sobre seu ambiente. Quando a
tecnologia de computadores digitais ja gerava magquinas com
alguma velocidade e capacidade de armazenamento, uma de suas
primeiras aplicacoes foi o processamento de dados visuais.
Estes dados sao obtidos através de algum tipo de sistema de
imageamento {(sensor + digitalizador) gque capta a energia re
fletida pelos objetos de uma dada cena. Esta & medida via
uma fun¢do bidimensional, I(x, y), sobre uma regiao determi
nada, denominada a imagem da cena {(Mascarenhas e Velasco ,
1984), onde o valor de I para cada (x, y) corresponde a in
tensidade da luz refletida por um ponto ou conjunto de pon
tos da cena, e € o gue chamamos de intensidade ou brilho pa
ra cada elemento da imagem. Assim e que, nos anos 60, com ©
programa espacial americano e a possibilidade de implemen
tar os algaritmos de processamento de dados visuais em com
putadores digitais, que, na pratica, tem inicio o gue chama
mos de Processamento Digital de Imagens (PDI), cuja base es
tava na analise e manipulagdo de imagens por computador (Gon

zalez e Wintz, 1977; Mascarenhas e Velasco, 1984},

A partir dal, muito se formulou e se féz na

area de Processamento de Imagens. Construiu-se uma nogao for

malizada nan+tn Ao wriet+a matamastaan ~ I
sl a2 S Rilad )y [ R e e = T e e L o AL

[N

cas e resultados foram e sao ate hoje discutidos. As teécni
cas de PDI foram expandidas para o uso em varias aplicacgoes,

da medicina aos experimentos militares. Por muito tempo, no



entanto, elas permaneceram compartilhando de idéia comurm.
Elas se orientavam para m2todos capazes, cm ultima analise,
de realg¢ar a informag¢ao visual obtida pelos dispositivos de
imageamento para facilitar a analise e a interpretacao vi
sual de uma especialista..Esta orientagao estava diretamen
te ligada aos primeiros momentos do processamento digital

de imagens e a tecnologia dos primeiros imageadores.

E facil observar, guando tratamocs com imagens
geradas por satelites, que os sistemas de imageamento vem
apresentando cada vez mais gualidade na "reproducao" das ce
nas, com resoluc¢des espaciais cada véz menores (Veja, por e

xemplo, a banda pancromatica do SPCT, com 10 X 10 m).

Isto indica uma tendéncia, num tempo nao tao
remoto, gue a analise de cenas usando imagens geradas por
satélite, podera ser feita de maneira semelhante a analise
de fotografias aéreas. O especialista analisa a cena usando

sonente seu proprio aparato visual, sem a necessidade de

tratamentcs adiciorais.

Desta forma os sistemas de processamento de
imagens que desenvolvemos devem evoiuir. Ja ndo & suficien
te "tratar as imagens”", & necessario "compreender as cenas",
para que possamos interagir com dados de fontes pictoricas
ou nao. E necessario dotar nossos sistemas de uma maior ca
pacidade de descricao e anadlise, assegurando precisdo a fa

cilidade as decisdes do especialista.

1.2 - VISAQO E PDI

Construir sistemas com maior capacidade de
descricao das cenas, demanda dotar maquinas com alguma capa
cidade visual. Dado o interesse industrial e militar na rea
lizagao de algumas tarefas, uma area de estudos que buscava

dar alguma capacidade visual a maquinas, foi naturalmente



suportada, e enquadrada como estudos em "Visdo".

Os trabalhos de L.G. Roberts poderiam ser con
siderados os primeiros em Visdao por Maquinas {Barrow e Te
nenbaum, 1981). Roberts trabalhou em um dominio especifico
e simplificado, conhecido como "Block World" (Mundo de blo
cos), composto de solidos limitados por poligonos planos re
gulares denominados poliedros regulares. A partir da cena
original, Roberts construia um "esbogo" usando as linhas de
contorno que definiam o solido. Este trabalho era facilita
do pela distribuigao uniforme da luz sobre a cena. Isto de
terminava que descontinuidades no "brilho" dos pontos gque
formavam a Imagem da cena demarcassem os limites dos obje

tos, possibilitando a extracao dos "contornos" destes obje
tos com grande veracidade. Trabalhando sobre este "esbogo",
ele decompunha a Imagem original em seus elementos primiti
vos formadores, dentro do contexto definido peleo seu domi

nio de trabalho (poligonos planos regulares). Veja Fig. 1.1.

FPig. 1.1 - Cena original, esbo¢o e primitivas de
Roberts.

E importante notar que Roberts nao trabalhou
sobre a cena original e sim sobre um tipo de descrigao, re
presentada pelo "esbogo", o qual delineava por linhas os
"contornos" encontrados para o objeto na cena (Barrow e Te

nenbaum, 1981).

Desde Roberts muito se avangou em proposigoes

para Sistemas de Visdo. Em comparacado com o "Block World"



{dominic restritive e limitado}, o tratamento de cenas natu
rais, do mundo fisico real, era muito mais complexo. Condi
¢des de iluminagido, textura, movimento, sao fortes complica
dores para geracdo de Sistemas de Visao por Maguina, para

ambientes irrestritos.

Varios problemas foram resolvidos consideran
do dominios especificos. No entanto, cada novo problema me
recia nova solugao. E s6 em meados dos anos 70, que o foco
das pesquisas em sistemas de visao comega a se definir mais
estreitamente ligado as habilidades visuais, e nao as res
trigoes impostas por um dominio especifico, ligado a uma
aplicagdo particular (Brady, 1982). O objeto de estudo pas

sou a ser a explorac¢do do processo visual perceptivo.

Neste trabalho vamos aplicar alguns conceltos
e teorias desenvolvidos nos estudos de Visdo, que buscam ca
racterizar nossas "habilidades wvisuais". Isto nos leva a um
primeiro e primordial problema: identificar quem sao e de

terminar como sao representados os dados visuais,

1.3 ~ A QUESTAC DA REPRESENTACZO

As imagens adquiridas através de satélites de
recursos naturais, chamaremos de IMAGEM INTENSIDADE (In),da
do que relacionam valores da luz refletida comcx?pontos for
madores das superficies da cena. Esta é a primeira “repre
gsentacao" da cena. Trandicionalmente & com esta ‘representa

cdo gue as tarefas usuals de PDI tém trabalhado.

Uma cena possuil duas fontes distintas de com
plexidade envolvidas no seu processo de geragao: a estatig
cst
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de estatistica estd ligada as variagoes de valor da i

dade de luz refletida pelos pontos da cena, variagdes no

"brilho", originadas de fendomenos aleatdorios, como alguns



ruidos e mesmo variagoes devido a fenomenos fisicos de gran
de dificuldade de modelagem detalhada (o gque permitiria sua
corregao}, como o "esgpalhamento atmosférico", que atinge as
imagens geradas por satélites. A complexidade estrutural es
ta ligada as variag¢oes no "brilho" originadas de algum modo
deterministicamente a partir da estrutura fisica da cena,co
mo a orientacgao local das superficies e a reflectancia das

mesmas.

As cenas reals tém sempre ambos os tipos de
complexidade. Historicamente, métodos estatisticos tém sido
mais usados. Modelos estatisticos descrevem bem a complexi
dade estatistica, para a complexidade estrutural sao neces
sarios modelos estruturals (Tenenbaum et alii, 1980). Uma
descrigao estrutural para as cenas, envolve representacgoes
onde as "estruturas" fisicas da cena como orientacéo, re
flectancia, distancia relativas as superficies visiveis da

cena estejam explicitamente apresentadas.

Vamos olhar o exemplo da Segmentacao. Esta é
basicamente a tarefa de isolar, numa cena imageada, seus ele
mentos constituintes de significancia interpretativa. Tradi
cionalmente usamos métodos estatisticos para esta tarefa,
gquase uma conseqguéncia natural da representacao. Isto nem
sempre leva a resultados satisfatorios. A invalidade das su
posicbes estatisticas sobre a realidade fisica da cena e o
uso de testes estatisticos com significancia somente esta
tistica, podem levar a resultados sem corregao. O mais im
portante, no entanto, & que a modelagem puramente estatisti
ca leva a uma representacao inadegquada, porque & uma descri
cao inadequada. Isto dificulta os nivels subsequentes do
processo global de compreensao de uma cena. Com isto deslo

a
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0s sistemas de controle do fluxo da informacao, tornando-os
mais complexos para adequa-los a uma representacao inapro

priada.



Isto fica claro no problema da segmentagao,
com o uso da tecnologia de sistemas especialistas. Téem-se
buscado melhorar a tarefa de "segmentar" sofisticando o con
trole do fluxo da informagac. Basicamente, a partir de umco
nhecimento do dominio armazenado, procura-se dirigir a "seg
mentacao". Os resultados sao interessantes e tem-se melhora
do a precisdo. Entretanto, a opc¢ao foi sofisticar o contro

le porque a representagao de trabalho &€ a IMAGEM INTENSIDA
DE.

£ bom ressaltar gue a questdo nao & negar o
papel das técnicas estatisticas na analise de imagens, mas
que, se¢ usamos somente esta abordagem, estamos ignorando a
natureza fisica da cena e do processo de imageamento, esta
remos, pois, "forcados" a basear nossa interpretagao em su
posicoes "ad hoc" e, quase sempre, invalidas fisicamente. 0
que devemos & procurar uma descrigao qgue nos leva a uma re
presentacao tal que as leis e os relacionamentos que gover
nam os objetos no mundo real sejam inerentes a estrutura da
representacdao utilizada e as suas operagoes de criagao
(Fischler, 1978). A IMAGEM INTENSIDADE € entdo uma represen

tagao "pobre" da cena.

1.4 - SOBRE ESTE TRABALHO

Torna-se claro que para evoluir nossos siste
mas de Processamento Digital de Imagens, uma das tarefas fun
damentals & trabalhar uma nova e mais "rica" representagao
para as cenas. Este trabalheo busca experimentar um modelo
de representacaco para dados visuais em tarefas de Proces

samento Digital de imagens de Satélites.
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trada na eficiencia computacional do modelo implementado (em
relagao ao tempo de processamento) e sim em verificar a pos

sibilidade de operar com imagens de satélites a partir de



uma descricao simbolica e estrutural da cena, e nao mais a
partir da IMAGEM INTENSIDADE.

Para isto, a intersecdo com os estudos em VI
SA0 foi o caminho percorrido. Mais precisamente, com ague
les estudos onde o objeto é a exploracao do processo visual
perceptivo do sistema visual mais completo e complexo que

existe, o sistema visual humano.



CAPITULO 2

COMO DEFINIR A INFORMACAO VISUAL

2.1 - A VISAO COMO UMA TAREFA DE PROCESSAMENTO DE INFORMACEO

Falamos em "habilidade visual". Seria interes
sante examinar melhor este termo. Vamos procurar entendé-lo
como a caracteristica que possuimos de captar a informacgao
visual do mundo transmitida via energia luminosa. Mais pre
cisamente, pelas variagOes da energia luminosa refletida pe
las superficies dos objetos. Esta habilidade inclui também
a andlise e interpretacao destas variagdes captadas gue nos
permite dizer "como sao" e "onde esti3o” os objetos que vemos
no mundo. Vamos considerar o $istema visual mais complexo e
completo conhecido, gue realiza as tarefas de analise e in
terpretagaco mais eficiente e confiavelmente, o sistema vi

sual humano (SVH}.

No SVH, uma rede de aproximadamente 250 mi
lhoes de minusculos receptores sensiveis a luz (fotorrecep
tores) estao dispostos em uma superficie interna ao globo
ocular. Eles formam o planc visual da retina. Estes fotor
receptores sdo de dois tipos, cones e bastonetes, e estao

distribuidos na retina como mostra a Fig. 2.1.
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Fig. 2.1 - Distribuicao dos fotorreceptores na retina
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Sac estes cones e bastonetes que captam as va
riacdes de energia luminosa, provenientes das superficies
dos objetos em uma cena, Estas varia¢lOes determinam indivi
dualmente padroes de comportamento na rede de fotorrecepto
res. Poderlamos ser tentados a pensar gque, reunidos estes pa
droes no plano visual da resina, ali estaria a imagem que
"vemos" do mundo. No entanto, observe a Fig. 2.2, denomina
da a espiral de Fraser. Nela o gue vemos indica uma espiral.
Se acompanhados com um dos dedos as linhas circulares que
formam a espiral, e facil verificar que, na realidade, te
mos circulos concentricos organizados de maneira a permitir

a "ilusao" de vermos uma espiral.

Fig. 2.2 - Espiral de Fraser

Observe agora a Fig. 2.3, uma litogravura de
M.C. Escher. Nela existe uma construcdo tridimensional fisi
camente irrealizavel. No entanto, ao observador, parece pos
sivel aquela cena. Se pegamos elementos individuais que for
mam a escada, nada existe de problematico com eles. Indivi
dualmente eles sdao fisicamente realizaveis. Montando estes
elementos a construgao torna-se impossivel. Existe um con
flito claro entre as caracteristicas individuais e a inter
pretacao global da cena, pois temos a "ilusdo” de que a cons
trugaoc & possivel.



Fig. 2.3 = "Ascending and Descending", litogravura
de Escher com detalhe de uma estrutura
fisicamente irrealizavel.

0 certo, entao, & gque existe uma diferenca en
tre a energia captada pelos fotorreceptores da retinaea in
formacdao real sobre a ccna. E este o fato gue gera um con
ceito muito importante. $S2o diferenciadas a percepgao que
temos de uma cena e a cena fisicamente observada. De alguma

forma, gqguando “"vemos", estamos percebendo mais do que as va
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riagoes da energia captada. Na verdade, de algum modo as va
riacoes de energia estdo codificadas, e sao estes codigos
gue nos dao a percepc¢ao da cena. Isto conduz a uma proposi
¢ao mais geral,indentificando como fase primaria e basica pa
ra realiza¢ao da experiencia visual, a geragao de uma des
cricdo simbkdlica da cena observada. Sobhre esta descricao,
trabalhariam processos visuals que nos lavariam a percepgao
da cena global. Gerar uma descrigac simbdlica qualquer sem
pre implica uma tarefa de processamento de informagaoc. Des
sa forma, estdo, a experiéncia visual & inerentemente uma

tarefa de processamento de informacao.

Diversas propostas, sobre como se organizam
as excitagOes retinais de forma a gerar descrigoes consi.s
tentes do ambiente, tém sido feitas ao longo dos anos. al
gumas destas propostas sao de interesse apresentar. Elas
580 as primeiras tentativas em formalizar uma teoria de per
cepcao visual, que observa, de certa forma, a caracterizi

cdo simbdolica da informacidc visual.
A teorndia da " Otica ecofogica " de Gibson .

O interesse central de Gilson orientava-se. pa
ra o problema de como um observador conseguia adquirir in
formacao sobre a posicado, o tamanho, a forma e o0s movimen
tos dos objetos e uma cena. Ele entendia que para todo as
pecto ou propriedade do mundo de fenomenos (mundo fisico vi
sivel), existia um fluxo de energia vaniéVel, atuando nos
fotorreceptores do aparelho visual, com o qual aquela pro
priedade ou aquele aspecto poderia corresponder. Um experi
mento psicofisico poderia ser realizado de forma a comprovar
a relacao entre a energia captada e a propriedade (Vickers,
1979). Este estimulo teria entaoc uma validade "ecologica" .
A percepgac para Gilson &, entdo, explicada em termos sim
plesmente, das relagoes estimulo-resposta. O SVH captaria

padrbes diretamente, sem precisar de mediadores, atraves
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das respostas aos estimulos de luz. De acorédo com Gibson,es
tao, toda a informag&o necessaria para a descricao da cena,
estava contida na imagem gerada pelos padrdes. Estes padrdes
seriam definidos pela iluminac¢ao ambiente, ao sensibilizar

os fotorreceptores da retina. Veja Fig. 2.4.

Luz
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Fig. 2.4 - Esguema perceptual proposto por Gibson
0 funcionalismo probabilistico de Brunswick

Na abordagem de Gibson, as fontes de informa
¢do visual normalmente operam de modo "geometricamente” pre
ciso, determinando a percepcgao da cena direta e automatica
mente. Para Brunswich, a percepgdo nao & uma simples relagao
estimulo-resposta. Os estimulos sao insuficientes, ambiguos,
nao confiaveis e muitos deles sac perdidos. Iste dificulta
a percepgao direta e automatica, como propoe Gibsen. Devido
a essas caracteristicas dos estimulos, um sistema sensorial
(no caseo o visual) é obrigado a agir rapidamente. Para 1issg
ele & "forgado" a depender de uma variedade de fontes de in
formagdo de maneira parcial, e de informacao senséria poten
cialmente confusa. Considerado isto, para Brunswick, o SVH
providencia a nos, somente "indicios" da natureza do objeto
que estamos vendo. Para ele, a funcao primaria do SVH & con

duzir a estabilizacao as relactes estimulo-resposta no am
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biente, apesar das variacocs dos estinulos.

A idéia basica do pensameénto de Brunswick (Vi
ckers, 1979) & a sequinte. 2 focalizacao inicial da cena for
nece alguma propriedade fisica. Esta propriedade, em fungao
de diferenciadas interferencias {(ruidos), deriva dive:sos
efeitos (ndo completamente previsiveis) sobre os fotorrecep
tores. Isto gera uma série de estimulos. Estes estimulos
serac considerados como "indicios" que tem um certo grau de
confiabilidade em relagioc a natureza do objeto visto. O grau
de confiabilidade €& dado pela correépondéncia entre a pro
priedade e a validade "ecoldgica" do estimulo {no sentido
de Gibson}. Temos uma séric de estimulos, e o sistema deve,
entao, selecionar qual deles procede. Para isso, o sistema
val procurar "pesar" os estimulos. Aquele estimulo, gue ge
rar uma resposta perceptual mais indentificeda com a verda
de da cena observada, serid o determinador da percepcao gque
se tem da cena. Diz-se deste estimulc, que ele tem uma res
posta perceptual de alta validade "funcional". Dal o termo
funcionalismo probabilistico para a teoria de Brunswick. Va
riando~se o grau para a utilizacao do indicio" (estimulo) ,
o0 sistema procura adguirir uma certa constancia na percep
¢cao. Isto corresponde a estabilizar as variacbes dos estimi
los, provocadas pelo ambiente fisico. Desta forma sio neces
sarios processos mediadores {intermadiarios) entre os estl
mulos e percepgao da cena. Sao estes processos os responsa
veis para a convergeéncia da informac¢do de estimulos em uma

unica descrigao da cena.

Este & um importante achado de Brunswick. L.
percepcdo ja nao & mais um processo direto. E necessario,de
alguma forma, manipular informacao sensoria, ou seja proces
sar informacdo. Brunswick, entretanto, nao detalhou os pro

cessos intermediarios. Veja Fig. 2.5.
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Fig. 2.5 - Esquema perceptual de Brunswick
A feoria Gestaltista

A teoria de Gestalt apareceu na década de 20
com alguns psicologos alemaes, principalmente Wertheimer,
Kholer e Koffka. O interesse dos Gestaltistas estava com a
estruturacao dos estimulos. Seria esta estruturagao que nos
lavaria a percepcao das Gestalts (formas} e a compreensao

visual da cena.

Como Brunswick eles reconheciam a existéncia
de processos intermecdiarios na percepgao. Os Gestaltistas
enfatizavam as relacbes internas na imagem gerada pelos es
timulos visuais, e nao o papel da experiéncia ou do aprendi
zado. Acreditavam que as caracteristicas intrinsecas aos ele
mentos, determinavam quais estimulos da rede seriam selecio
nados e agrupados, formando uma estrutura visual persepti

Va.
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De acorde com os Gestaltistas, a imagem visual
seria transformada em um campo de forcas tridimensional com
certas propriedades diramicas. Este sistcema buscaria um es
tado de eaguilibrio estacionario, redistribuindo as suas for
cas componentes. Esta redistribuigdo scguiria uma tendéncia
a estabilidade, reqularidade e simplicidade. Esta suposicao
se baseava na observacao de que as configuragoes (estrutu
ras} em uma cena, para sua efetiva perccpgéo,caminhavamseg
pre na direcao da forma que melhor demonstrava estas carac
teristicas. Esta foi chamada a Lei de Pregnancia para a or

ganizacao dos estimulos visuais.

Os Gestaltistas avancam mais um passo no escla
recimento do processo visual perceptivo. Os processos inter
mediarios comégam a ser desvendados. Mesmo gue nao tenham
consegquido formalizar precisamente suas "leis" e "princi
pios" de organizacgao para os dados perceptuais,determinando
seus ambientes de aplicacgdo e sua possiveis restrigdes,eles
abriram uma grande porta. As formas (Gestalts), podiam ser
obtidas j& no nivel mais basico ou processamento visual.Nao
nos preocupando com aspectos particulares, a percepgaoc de
configuragbes numa cena seria direta, cstabelecida por leis
e principios gue regulam as relacgoes entre estimulos. Veja
Fig. 2.6,
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Fig. 2.6 - Esquema Gestaltista
Outras propostas sdo, ainda, os sistemas detéc
tores de fungOes (Feature-detecting systems) baseados em

evidéncias neurofisioldgicas, e a abordagem do problema da
percepcao sedqundo a teoria da informagdc de Shannon e Weaver
(Vickers, 1979). No entante, creio gue Gibson, Brunswick e
a Gestalt determinam bem o procedimento de compreender a vi
sao como uma tarefa de processamento de informacao simboli
ca. Gibson, com os padroes, determina a utilizacdo de simbo
los no processo descritivo das cenas, Brunswick, com seu mo
delo, determina gue uma cena sO & percebida, guando manipu
lamos estes simbolos de alguma. E a Gestalt propoem como ma

nipular simbolos para uma efetiva percepcao da cena.

Para os sistemas atuals de processo digital de
imagens (PDI) e sistemas de visao por maguina, a descrigao
inicial da cena, &, em geral, uma matriz, onde cada ponto re

presenta o valor da intensidade de luz refletida por uma a
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rea da superficie imageada. Uma matriz de "brilhos" é a en
trada. Isto & uma descricao muito "pobre" para as complexas

tarefas gue cstes sistemas devem executar.

Se gqueremos melhorar nossos sistemas, é preci
s0 ter bem claro que a base da experiencia visual ¢ uma des
cricao da cena, que seja "rica" em explicitar propriedades
daquela cena. No SVH, os estimulos com validade "ecologica”
determinam um tipo de correspondencia fisica com a cena. As
sim, para os sistemas automatizados devemos pensar que tipo
de descrig¢ao devemos usar, para basear nossas propostas de
representac¢ao para os dados visuais. Algumas idéias tem si
do formuladas nesta diregao. Vamos analisar uma delas, que
trabalha modelos computacionais baseando-se na recalidade bio

logica do aparato visual humano.

2.2 - A ABORDAGEM DE DAVID MARR PARA O PROBLEMA DA VISAQ

A abordagem de Marr pode ser inserida no due
se tem chamado de "teorias de representacgaoc da mente", enfo
que gue concebe a "mente" como tendo acesso a sistemas in
ternos de representacac para os dados perceptivos (Marr,.
1982). Para ele, o problema & a percepcao visual, o obfeto deseu
estude e a visdo", identificada primeira e principalmente como
uma complexa tarefa de processamento de informagdo, que n&o
pode ser pensada como um unico processo. Considerando nossa
capacidade de estimar "como sao” e "onde estao" os objetos no
munde, de alguma forma devemos ser capazes derepresentaré§
ta informacao. O estudo da "visao" nao deveria somente ex
trair de uma cena observada os varios aspectos do mundo por
nos utilizados mas, principalimente, inquinin sobrne a natureza da

nepresentacao Lnterna da ingormacac visual o dos processod pelos  quaAih
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Procurando respostas nesta direcao, sua abor
dagem liga-se aos sistemas visuals biologicos, em particular

ac sistema visual humano (SVH) .

Desta forma, os diversos trabalhos em fisioclo
gia, neurofisiologia, e psicofisiologia ligados a percepcaoc
visual influenciaram suas idéias. Estes {rabalhos comegavam
a demonstrar que questdes antes encaminhadas sob um enfogue
psicologico, qde atentava para um "conhecimento", poderiamn
ser clareadas e até completamente explicadas, por experimen
tos em neurofisiclogia ou fisiologia, por exemplo. Estes ex
perimentos indicavam um trabalho a nivel dos componentes do
sistema visual sobre a informacao "capturada" pelos fotor
receptores da retina, ja no nivel mais baixo, primario, da
éxperiéncia’visual. No entanto, os sucessos destes achados
experimentais acabaram por levar a uma abordagem restritiva,
na medida em gque se passéu a buscar heuronios que "respondi
am" pela realizac¢ao de uma detefminada tarefa. Um exemplo ,
seriam os "Bug detectors” de Barlow (Marr, 1982) gque seriam
células no sistema visual de uma ra gque conseguiram "ava
liar" a presenga ou nao de um inseto no seu campo visual,
executando assim, primitivamente , uma tarefa de reconheci
mento. Muito se procurou por "detectores" de diversos tipos
e para diversas tarefas, mas o gue se fazia era descrever o

comportamento das células, nao explicar este comportamento.

Nao sabendo come nem poique um dado trabalho era
realizado pelas cedulas, nao se podia caracterizar seu as
pecto funcional, através, por exemplo, de um programa de com
putador e, assim, dotar maquinas com agquela capacidade vi

sual.

Outros experimentos, como os "Random-dot Steé
reogram's" de Bela Julez (Marr, 1978, 1982; Poggio, 1984) ,
demonstravam gue determinadas analises, como a estereoscopila,

ou seja, a habilidade de "ver" o relevo das cenas, podia
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ser realizada somente com hase no deslocamento dos. pontos
sem nenhum outro nivel adicional de informacao (Poggio,
1584), o gue parecia demonstrar a existéncia de modulos in
dependentes trabalhando na percepcao {(Marr, 1976). De certa
forma, este conceito facilitaria o estudo, pois seria pos
sivel pénsar a percepcdo visual como a tarefa realizada por
modulos especializados, os quais poderiam ser tratados sepa
rédamente. Veja Fig. 2.7.
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Fig. 2.7 - Random-dot Stereogram's. Se olhar com seu
olho direito a imagem da esquerda e, com
seu olho esquerdo a imagem da direita, du
rante um dado intervalo de’ tempo, podera

perceber um quadrado em profundidade, for
mado pela fusao das duas imagens.

Esta idéia & fundamental para a  compreensio
dos estudes de Marr, pois ele podia, entao, caracterizar a
"visao" como uma tarefa de processamento de infonmacdc que podia sern di
vidida em modulos especificos e separndveds funclonalmente, sendo cada
um realizador de uma tarefa de processamento de informacdo
Lidando entao com repredentacoesd ¢ processosd.

Abordando sistemas que processam informacao ,
Marr (1977, 1982) identiticava trés niveis de caracterizacao
necessarios. Primeiramente, o sistema avaliado, no casoc)mé
dulo escolhido, deveria ser identificado por uma Tecria Compu
tactonal, ou seja, a tarefa realizada pelo médulo deveria ser

caracterizada através do mapeamento de um tipo de informacao
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para outro, isto &, uma transformacao de uma dada representa
cac para outra. Deviam, ainda, serem apresentadas as proprie
dades deste mapeamento, e demonstrando, neste nivel, a ade

quacao da representagao e das propriedades para a tarefa.

Na definigao das propriecdades reside a ectapa
critica da Teoria Computacional do modulo. Restrigoes adi
cionais deverao ser feitas para que se limite o resultado en
caminhando-o para uma solugdo unica, sem ambiguidades. As
restri¢oes nao podem estar ligadas as situacgoes de contexto
das aplicagoes, ja gue o sistema visual humano & de propdsi
to geral. Deste modo, as restrigoes deveriam ser gerais abor
dando as restrigoes fisicas do mundo visivel, Isto determi
na que o conhecimento delas & de valor permamente e pode ser
acumulado e, sende uma vez iselado, sera a Unica informacao
adicional incorporada ac projeto dos processos que realizam

a tarefa.

Estando precisamente definida a "Computagao "
que o modulo realiza, uma segunda fase seria a preocupagao
com a #repkesentfacdo e com ¢ algoniimo para aquelfa Teordia. Qual ou
quais os tipos de representac¢oes serao usadas para entrada
e saida do modulo e gual ou quais algoritmos serao usados
para as transforma¢des, sdo as preocupagOes deste nivel. Pa
ra uma mesma Teoria Computacional podemos ter diversas pos
siveis representag¢des para o tipo de descrigao proposto por
ela. A escolha adequada e fundamental para simplificar o pro
cesso de transformacdo e os nivels subsequentes do proces

samento.

Apos estas duas etapas, podemos partir para a
Implementacas, o nivel onde as representacdes e algoritmos es
colhidos serdo realizados fisicamente. Novamente diversas e
diferentes implementacdes podem ser feitas, no entanto a ta
refa realizada, descrita pela Teoria Computacional, & a mes

ma.



Dessa forma, Marr conseguia se abstrair dos
neurdnios e dos "chips" dos computadores digitais e pensava
somente scobre a tarefa a ser realizada. Pensava no tipo de
informagao a ser mapeada © 0s tipos de restrig¢oes gerais que
poderiam ser usadas. Tentava csclarecer os modulos basicos,
de mais baixo nivel, do sistema visual. Dava-lhes uma Teo
ria consistente sob ¢ ponte de vista explicative de o que e
porque acontcce, e procura entender gue.informacgao se fazia

necessaria representar para a tarefa estudada.

A preocupac¢do constante de Marr (1978) estava
com o tipo de informacgao internamente utilizado e, portanto
com a representacaoc desta informacgao. Devido a diversidade
de propositos dos diferenciados sistemas visuais biologiccs,
seria improvavel gue estes usascm a mesma representacao pa
ra a informacao visual. O provavel seria que cada um tives
se uma ou mais representagoes, que seriam as mais adequadas
a realizacdo de seus propositos. Estas idéias conduziram a
"abordagem representacional" para a "visdo" onde, em resumo, a
preocupacao estaria em definir o tipo da informac3o deriva
da do mundo através do aparelho visual e gual ou quais as
representacoes envolvidas (Brady, 1982; Marr, 1978, 1982) .

Os contecrnos defenitivos para o trabalho de
Marr foram fortemente influenciados por trabalhos em neuro
logia clinica. Em especial os trabalhos de Elizabeth Warring
ton e Taylor (Marr, 1982), que descreviam as capacidades e
limitac¢tes de pacientes que haviam sofrido lesdes cerebrais,

e gue sugeriam duas colsas:

a - A representacao de formas de objetos e a represen
ta¢ao dos seus atributos como nome, uso, finalida
dade estavam armazenadas em lucares diferentes e

portanto eram tarefas diferentes;

b - A expericénecia visual podia determinar uma descrigao
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interna da fcrma do objeto, mesmo quando este obje
to, mesmo quando este obhjeto ndo era reconhecido ,
isto &, nao havia uma compreensio de seus atribu

tos.

Evidenciou-se, para Marr, gue a crenca cor
rente dos pesquisadores em Visdo por Maquinas, de que a ta
refa de reconhecimento requeria algum tipo de conhecimento
de ordem superior, nao estava de todo correta. Mesmo sob di
ficeis condigoes de iluminacdo e observacao da cena, formas
podiam ser determinadas somente pelos processos bhasicos do
aparelho visual. Isto o conduziu a pensar o proposito da"vi
sao" como sendo o de construir uma descricao das formas e
das posicOes (arranjo no espaco) dos objetos de uma cena ob
servada. A "visdo" nao fazia somente isso, ela também pode
ria dizer scbre a iluminacaoc, sobre a cor, sobre o movimen
to dos objetos e outras situa¢des, mas pelo menos no piimed
no nived descrnitivo do aparelho visual o trabalhe centrhal sendia derivan
uma hepresentacdo das formas dos objetos e de Aua onganizacdo na cena
(Marr, 1976, 1978, 1982; Marr e Hildreth, 1980).

Devirar uma representacao de forma em uma Uni
ca etapa seria certamente impossivel além de inapropriado.2
idéia, entdo, foi criar uma "sequencia de representacoes” (a
"abordagem representacional" para a Visao). O processamento
primario da informacao visual (Early Vision Processing) con

sistiria basicamente em derivar estas representacgoes,

A sequéncia proposta por Marr ficaria assim de
finida (Marr, 1978):

(1} IMAGEM INTENSIDADE
!
!

(2) ESBOCO PRIMARIO
(PRIMAL SKETCH)
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(3) ESBOCO 2 1/2 DIMENSIONAL
{2 1/2 DIMENSIONAL SKETCH)

(4) MODEIO DE REPRESENTACAO 3D onde,

A IMAGEM INTENSIDAPE & a representa¢ao inicial da
cena, obtida pelos olhos ou por um dispositivo de imageamen
to gue relaciona valores de intensidade da luz refletida com

os pontos formadores das superficies da cena;

O ESBOCO PRIMARTO (PRIMAL SKETCH) & a primeira re
presentacao proposta por Marr. B, ja, uma representagdo ba
seada em uma descri¢ao simbdolica da cena que trasz informa
coes explicitas sobre as variacdes na IMAGEM INTENSIDADE gue
representam eventos fisicos reais na cena, tratando da dis
tribuicao geométrica e da organizacao deste elementos na ce
na obhservada. Ela trabkalho sobre a imagem bidimensional de
entrada, nao fazendo consideracdes sobre a natureza espacial
dos objetos. E a fonte de informacao mais basica para todos

os posteriores estagios do processamento visual.

O ESBOCO Z.1/Z UIMENSIONAL (2 1/Z DIMENSIONAL SKETCH),
conhecido como 2 1/2 I, &€ a representa¢ao gue traz as pro
priedades das superficies visiveis da cena sob umsistema de
coordenadas centrado no observador, traz informacgoes expli
citas sobre a orientacao das superficies, sobre a reflectég
cia, sobre os contornos para eventuais descontinuidades e
uma série de informagdes gue podem aqui ser representadas
como testura, movimento, transparéncia, etc, vindas dos md
dulos especializados existentes no baixo nivel da visdo, no

nivel da retina.

O MODELQ DE REPRESENTACAQ TRIDIMENSTONAL (3D) descre
ve formas e a organizacgao destas no espaco sob umsistema de

coordenadas centrado no proprio objeto, e contém as caracte
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risticas das superficies ja obtidas no 2.1/2 D.

E importante observar Jue, nesta abordagem, a
interpretacdo 3D da cena e construida hierarquicamente atra
vés de informacoOes disponiveis nas representacdes propostas,
gue se constroem extraldo informa¢des de uma imagem bidimen
sional. Dessa forma, muitc trabalho & feito no baixo nivel
do processamento da informacgao, sem gue se recorra a grau
de "conhecimento" ou a relacionamentos com situacgdes ja en
contradas. O processamento se da sobre a IMAGEM INTENSIDADE de
entrada. Dela se extrai informacao, em geral suficiente, pa
ra gue o0s processos conhecidos como de mais alto nivel {o
reconhecimento de objetos numa cena, por exemplo) ndao sejam
complicados, uma vez que a informagao necessaria as sua de

cisbes estd acessivel e pronta para ser usada.

2.3 - O PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SATELITES USANDO ESTRU
TURAS SIMBOLICAS PRIMARIAS

Até este ponto estivemos conduzindo uma anali
se sobre os trabalhos em visao ligados a capacitacdo de ma
gquinas para a realizagao de efetiva experiéncia visual. BAo
fazer a interseccio destes estudos em Visio com os Sistemas
de Processamento de Imagens tradicionals, mostra-se com cla
ridade os limites destes quando usando uma representacao ba
seada em uma descricao da cena gue considera simplesmente a
intensidade da luz refletida pelos objetos que & "capturada"

pelos dispositivos de imageamento.

Para imagens adquiridas através de satélites
de recursos naturais, temos estas representadas por matrizes

inteiras na memdria de computadores digitais, onde cada in

teiro gsimhnliza num valor de 1

tensidade de 1uz refletida pa
ra um conjunto de pontos da cena e baseadas em um certo sis
tema de coordenadas para sua localizagao espacial, defini

das como I(x, y). Uma tarefa comum e de uso diario € a ten



- 26 -

tativa de um especialista em separar regices significativas
como areas de plantacao de trigo ou cana, areas de determi
nada formagio geoldgice, etc sobre a imagam recebida, que é
o trabalho chamado de SEGMENTACAO e CLASSIFICACAC. Tradicio
nalmente temos usadc metodos estatisticos para estas tare
fas, porque nossa descricdo da cena & representada por uma
Imagem Intensidade do tipo I(x,y), e isto nem sempre ocasio

na resultados satisfatorios.

A abordagem de Marr, colecande no.centro das
tarefas da "visaoc" no seu nivel mais baixo, a descricao das
formas e posigdes dos objetos na cena, € de alguma maneira
uma SEGMENTACAO primitiva da cena. Em sua abordagem, ele usa uma
descricao inicial basecada em informacoes bidimensicnais, o
caso de imagens de satélites, para gerar o ESBOCC PRIMARIO,
que & uma representacao baseada em descrigdo estrutural e
simbolica da cena, gerada a partir da Imagem I(x,y) de entra

da, independente do dominio de aplicacdo.

O ESBOCO PRIMARIO € a fonte de informacdc ba
sica para os processamentos posteriores. Vamos trabalhar com
esta hipotese para realizar tarefas de processamento de ima
gens de satélites de recursos naturais. Nao trataremos com
a IMAGEM INTENSIDADE e sim com uma nova representacao da ce
na obtida a partir dela. Para isso, geramos o modelo propos
to com uma implementac¢dc visando esta aplicagao. Nossa ima
gem de trabalho passa a ser um conjunto de estruturas simbo
licas primérias. Estas estruturas sac as obtidas no nivel

mais baixo do processamento dos dados visuais.

Em vista desta disposicao, no capitule 3 dis
cutimos aspectos gerails da proposta de Marr, para no capitE

lo 4 estabelecer a representac&o gue usamocs neste trabalho.
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CAPITULO 3

COMO CRIAR A REPRESENTACAO SIMBOLICA INICIAL

3.1 - A ORGANIZACAO MODULAR DO PROCESSAMENTO PRIMARIQ DA TN
FORMACAQO VISUAL

0 sistema visual humano (SVH) é uma "magquina"
que realiza descricoes eficientes (confiaveis) e rapidas do
mundo fisico visivel a partir de imagens deste. Nos sistemas
bioldgicos como nos sistemas de visao por maquina, 0s pro
cessos de descrigao iniciam com uma matriz grande e volumo
sa, onde cada ponto define uma medida da guantidade de 1luz
refletida pelas superficies dos objetos em um dado ambieg
te. Em ambos os sistemas, objetiva-se recuperar as proprie
dades fisicas destas superficies, o que lavaria a identifi

cacao dos objetos e a possibilidade de compreensao da cena

observada. Este objetivo & amplc e complexo para gue seja
atingido numa unica etapa, num processo. E necessario, en
tao, compreender gue processos estao sendo executados, que

tipo de informagao manipulam e comc eles se organizam para

realizar o processamento global de informagao visual.

Para os sistemas de visao por maguina propos
tos nos anos 60 e, até aproximadamente 1973, prevalecia a
escola Top-Down de organizacdao. Basicamente a idéia era que
considerado o sistema visual como um "reconhecedor" ({identi
ficador dos objetos de uma cena e de selus relacionamentos es
paciais), ele deveria ser organizado de maneira que o obje
to a ser reconhecido, derigia o fluxo das informacgdes. Esta
informagao contextual, interferia.diretamente sobre os pro
cessos ‘operando no nivel da matriz de entrada (a IMAGEM IN
TENSIDADE) .

Evidéncias psicofisicas e neurofisiolbgicas

levaram a uma reacaoc a escola Top-Down (Marr, 1976; 1978;
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1982). A tarefa da. visdo era complexa e agigantada, entao
um sistema de visdo deveria s2 organizar comc uma colegao de
pequenas sub-partes, médulos visuais. Estes seriam aproxima
damente independentes, organizando-se com um alto grau de
funcionalidade (no sentido de executar uma tarefa especifi
ca) e com pequena interacao entre modulos vizinhos. Isto ga
rantia gue adaptac¢ocs e/oumodificacoes pudessem existir sem
alteracdes profundas na estrutura do sistema. Observe que o©

SVH desenvolveu-se no curso da evolugdo natural.

Pensando em sistemas de visao por maquina, es
ta caracteristica atende a requisitos importantes para um bom
projeto de software. "Quebrar" um grande processamento em
fungbes que teriam um alto grau de coesidao e baixo acoplamen
to, facilitaria expansao, manutengao, implementagéo e tes

tes do sistema.

No entanto, existe ainda um problema. Como

evidenciar este isclamento relativo dos processos visuais ?

Isto &, come identificar od modulos visuais? A i1déila foi
procurar identificar fungoOes realizadas isocladamente pelo
aparato visual, identificar e tentar isoclar nossas "habili
dades visuais". Por exemplo, a percepcao de movimento, a per

cepc¢ao de forma, de textura, de profundidade, etc. Identifi
cado um possivel processo, parte-se para verificar, apoian
do-se em uma proposigdo tedrica formulada a partir de evi
déncias exuperimentails, se retirado todo tipo de informacao,
exceto aguela suposta suficiente para o processo realizar
sua fung¢ao, ele ainda trabalha bem. Acontecendo isto, este
processo requisita pouca ou nenhuma interacao comoutras par
tes do processamento global da informagao visual. Desta for
ma ele pode ser entendido como realizando sua tarefa em re

lative isclamento. Sendo isolavel, constituir-se-—-a num modun

lo visual, o qual age prioritariamente sobre a informacgao

disponivel na cena obscrvada.
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Estas idéias conduziram ao principio da orga
nizagao modular para sistemas de visao (Marr, 1976; 1982) .
Nele os modulos visuais identificados se agrupam no que fi
cou estabelecido como sendo o processamento de nivel baixo
da informacao visual (Early vision processing, Marr, 1976).
E este o processamento mais basico, o PROCESSAMENTO VISUAL
PRIMARIO, na tarefa complexa de compreensao global de uma

cena.

3.2 - A NATUREZA DA REPRESENTACAO PROPOSTA

omoédulos visuais devem interagir de algumé ma
neira, facilitando e conduzindo as tarefas ditas de nivel
mais alto nos sistemas de vis3o. A saida do sistema visual
& uma descrig¢ao unica da cena e, portanto, as saidas dos mé
dulos tém gque interagir. E necessario notar gue estes modu
los aqui tratados operam sobre a informacao disponivel e
suas saidas deveriam refletir um estreito relacionamento com
as propriedades das superficies dos objetos do mundo fisico
visivel. Sendo assim, definir as entradas e saidas dos mddu

los & estudo fundamental para seu entendimento.

A Imagem Intensidade & invariavelmente nosso
padrao de entrada. A sua estrutura reflete confusamente as
propriedades fisicas das superficies na cena. Ela & uma en
trada analdgica e a variacao nas medidas que ela representa
compbem a informagao que ela carrega. Temos trabalhado na
idéia de visao como um processamento de informacdo simboli
ca:; Sendo assim, naturalmente deve existir um passa onde o
dado analdogico de entrada é diretamente convertido em infor
macao simbdolica. O que deve ser observado, porém, & que nao
pode haver perda de informacgao gque seja relevante na execu
cdo de tarefas posteriores no momento desta conversao. Es
sencialmente, devemos ter uma entrada que represente os ele
mentos na Imagem Intensidade que tem propriedades fisicas

identificaveis e ocupem uma localizacao definida nas super
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ficies dos objetos pertencentes a cena.

Nossa representacao inicial sera um conjunto
de primitivas simhbcélicas, gue podem ser derivadas direta e
repetidamente da Imagem Intensidade. Estas primitivas tem
uma lista de atributos fisicos como orientacgao, tamanho, po
sicdo, etc., que as determinam unicamente. A parte critica
& que esfas puimitivas devem responden pefa realddade §isdica das supei
flcies observadas. A importdncia desta ligacio & que, para de
terminacao das estruturas das superficies, e finalmente dos
objetos da cena, inferéncias serao feitas sobre os dados sim
bolicos, descritores da Imagem Intensidade de entrada. Es
tas inferéncias serao tao mais confiaveis quanto mais signi

ficativas fisicamente forem as primitivas geradas.

E o mundo fisico visivel quem deve determinar
algumas caracteristicas de natureza geral, refletindo o com
portamento das medidas das intensidades da luz projetada na
retina ou captada por uma camera de TV. Estas caracteristi
cas vao levar a indicios determinantes para a definicao da
estrutura da representagdo primaria da tarefa visual global
0 conhecimento a ser agregado no processamento da informagao
visual neste nivel, nac &, entao, agquele conseguide com a
familiaridade com a cena, mas sim suposicoes gerais de como
se comportam as superficies dos objetos no mundo fisico vi

sivel quando refletindo luz.

Antes de estabelecer quais serao as primitivas
simbo6licas e a representacao visual primaria da informacao
¢ necessario analisar o comportamento das superficies no mun

do fisico segundo algumas definigoes. Estas definigdes, de

alguma forma geram restri¢Ces. Analisar estas possibilida
Anr varckvidbiran A mants ~meisdan An A Fiai~Sa A~n v m~ano oo
R e e O e I L A awrae e eie LYt oows

visuais e da representagao proposta por Marr. As restrigdes
devem ser naturails, refletindo uma situacao permanente. Des

ta maneira, estando relacionadas com o mundo fisico visivel,
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o conhecimento proporcinado por elas & acumylavel e pode

portanto se integrar a definicao do processo ou da represen

tacgao que este gera ou nodifica.

3.3 -~ A ANALISE DE RESTRICOES

Quando investigando a natureza da representa
¢ao primaria da informagao visual, o conjunto de restrigoes
necessarias a sua determinacao deve estar ligado a natureza
geral das fungbes de reflectdncia das superficies no mundo.
Orientando-se por este raciocinio, a ideia & buscar suposi
goes que delineam o comportament¢ das superficies,cn;melhon
das funcgoes de reflectancia das superficies visiveis. Essas
suposicdes serdo nossas assencoes fisicas basicas, que podem ge
nan hesthictes de caraten géxna,(i para. s processos e Aepresentacoes VA

suais. Vamos apresentd-las e discuti-las.
1 - A existencia de supenficies

O mundo fisico visivel pode ser conderado co
mo composto de superficies "macias", gue tem uma dada fung¢ao
de reflectancia (aquela gue define como a energia luminosa
reflete sobre a superficie) cuja estrutura espacial pode ser
elaborada. Para o mundo visivel, ¢ propuio entdo se gakan em  su
perficies ao inves de objetos, nos nivels iniciais do processemente vi
sual,

2 - A onganizacao hierarnquica

A estrutura espacial relativa a funcao de re
flectancia de cada superficie & definivel e tem uma certa
organizag¢ao. Tomemos um exemplo. Olhando o pélo de uma onca
seria possivel detectar varios niveis organizativos. Estan
do bastante proximo dela, e pélo seria identificado por ca
da fio que o compoem, onde cada um teria sua propria funcao

de reflectancia e seria o nivel mais fino. Um nivel acima ,
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os fios se agrupam em conjuntos, definidos uma nova estrutu
ra homog@nea. Nesta nova estrutura, nao mais cada fio é iden
tificado e sim o conjunto destes situados proximos e parale
los um do outro e gue tem caracteristicas comuns (como a
cor, por exemplo=. Este conjunto determina uma nova superfl
cle que tem sua propria funcac de reflectancia. Subindo mais
de nivel, se afastando da onga, grupos demarcando formas de
terminam nossa visao de pelo da onga. Nao se identifica
mais cada fio, nem pequenos conjuntcs deles, e sim conjun
tos maiores, gerados a partir dos menores, que determinamno
vas superficies. A funcao de reflectancia se organiza hie
rarquicamente, de forma que a cada nivel de sua estruturagao
as informac¢des importantes no mundo visivel passam a exis

tir.

Fig. 3.1 =~ Evidéncia da importancia da continuidade

5 - Continuidade de descontinuidades

As superficies existem no mundo (segundo a pri
meira assercgao) e, loge, elas tem limites. Isto leva a des
continuidades en profundidade ou na orientacao das su

perficies. Assumindo gque estas descontinuidades sdo "suaves"
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para quase todo ponto ao longo das superficies analisadas ,
geramos uma restrigao que trabalha para nossa COMPreensao
do mecanismo de contornos subjetivos. A Fig. 3.2 exemplifi
ca-cssa ideia. Aparentemente o sistema visual toma as varia
¢oes em profundidade como indicio visual tao importante,que
as faz explicitas, mesmo onde ndo ha evidencia visual dire
ta de sua existéncia. Como isso nao temos uma "quebra" brus
ca das superficies, pois representadas estas possiveis des
continuidades elas sao um tipo de primitiva e obedecem a as

sencae de continwidade.

Fig. 3.2 - O triangulo de Kaniza

Sendo assim, as primitivas simbdlicas a serem
usadas na representacao inicial, devem ser capazes de apre
sentar explicitamente as caracteristicas fisicas importan
tes para os diversos nlvels hierarguicos que compoem a super
ficie visivel final. Isto significa gque gquando vemos o pélo
da oncga como o "vemos", as informacgodes dos niveis inferio
res foram capturadas e contribuiram decisivamente para a per
cepcao que estamos tendo. Desta forma, a estrutura espacial
da funcgdo de reflectancia das superficies & sempre gerada
por um numero de diferentes processos, e cada um deles ope
ra para diferentes niveis, isto e, deferentes escalas. As
primitivas simbdlicas da representacgao inicial devem captar

essa nocao de construcao hierarquica da cena.



2 - Simdibaridade

A funcao de reflectancia é relativamente inde
pendente para cada escala. Como vimos, a organizacgao hierar
quica tende a definir novas superficies pelo relacionamento
dos elementos encontrados numa hierarquia inferior. E natu
ral, entae, ¢ue caracteristicas observadas numa dada escala
sejam visualmente mais similares para cutras naquela mesma
escala. Cada escala gera primitivas para a representagao
inicial, e estas devem embutir as propriedades fisicas do
elemento observado. E isso que caracteriza fisicamente a su
perficie naquela escala, & essa informagao que a primitiva
carrega para as outras escales. Estas propriedades podem
ser 0 tamanho, a cor, a orientacao, o contraste local, etc.
Entdo cada primitiva gerada para uma superficie numa escala
tende a ser mais similar para outrds com propriedades seme
lhantes na mesma escala, e nao para gualguer outra em esca
la diferente ou com propriedades muito diferenciadas (primi
tivas dissimilares}, Desta forma, as primitivas definidas
carregam uma informagao gue pode facilitar o entendimento da
estrutura espacial da superficie nos niveis hierarquicos
mais altos. Esta assercao aposta no processamento simbolico,
quando propriedades locais das primitivas sao comparadas e

inferem novas e mals complexas organizacgoes.

4 - Contimuidade

Considerando que as primitivas da representa
cao inicial estao sobre o critério da similaridade e pos
suem uma organizagao hierarquica, elas terdo sempre uma or
ganizagao no espa¢o. Elas vao estar arranjadas em linhas e
é possivel que criem padroes mais complexos que aquilo que
individualmente representam. A tendéncia & de organizarem-
se sempre definindo contornos “macios" para as superficies.
NOs somos bastante sensiveis a continuidade no espago, e is

to peode ser observado na Fig. 3.1, onde diversas organiza
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¢oes coexistem "disputando" a percepgao final da cena. Note
que todas elas no entanto, sao caracterizadas pela continul

dade no arranjo dos elementos basicos formadores da imagem.
6 - Continuwdidade de fLuxo

A Qltima assercao trata de um ponto crucial
para visao, o movimento. O sistema visual humano tem extre
ma mobilidade. O observador se movimenta, so objetos no mun
do se movimentam, os olhos se movimentam. Considerando rigi
das as superficies, o moyimenfo de partes destas superfi
cies que estao proximas uma da outra sao semelhantes. Disto
resulta gue o campo médio de velocidades dos elementos re
presentantes de imagem analisada deve variar uniformemente.
Se a diregao do movimento & descontinua para mais que um pon
to ao longo de uma linha representada, entao um limite para

o objeto se encontra presente.

E interessante relacionar o tratamento dado
por Marr (1982) as assergoes fisicas e os trabalhos dos psi
cologos "gestaltistas", principalmente Wertheimer, Kohler e
Koffka. Essa corrente sustentava que s0 havia alguma organi
zacao perceptiva a nivel visual se o estimulo provocador fos
se variavel. Um campo de estimulos homogéneo produziria mui
to pouca informagao perceptual. Casado a esta determinacgéao,
experiencias demonstravam gue a habilidade de perceber pa
droes era limitada pela nossa capacidade de processar as uni

dades do padrao isoladamente.

Veja Fig. 3.3, por exemplo. Em (a) nao & pos
sivel determinar os 36 pontos prescntes num unico olhar so
bre a figura. E necessario conta-los, isto &, definir algum
processo para trabalhar as unidades formadoras da figura. A
tendencia inicial & dizer gue se ve uma colegao de pontos
com uma certa estrutura espacial. A figura em (b) ja nao se

ra tratada como uma colegdo de pontos, a descrigdo tendera



a identificar trés colunas de pares de pontos, ou ainda
trés linhas dec pegquanos "guadrados”. Na figura em (c}, onde
pontos cheios e vazios coexistem, os padrtes sao ainda mais
distinguiveis. Assim uma descricao pode ser a de gue temos
ali duas colunas de pares de pontos vazios nos extremos com

uma coluna de pares de pentos cheios no centro.
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Fig. 3.3 - Organizacg¢oes perceptivas de conjunto de
poentos.

Estes fatores identificam uma necessidade de
segregar estimulos, para que tenhamos uma percepcaomais efi
ciente. No entanto, como nao temos a capacidade de descrimi
nar todos os estimulos fisicos presentes, o campo percepti
vo tende a ser organizado em um numerc limitado de todos ou
unidades, em formas, constituindo a Gestalt (Forgus, 1971).
Para os gestaltistas, a lel basica a governar a organizacao
perceptiva & aquela que trata da organizacdo dos elementos
primitivos. Estas primitivas sempre tenderiam a se agrupar,
definindo a forma que seria a mais estavel ou que provocaria
menos tensdo. Esta lei & a chamada fel de pregnancia, onde a
forma de pregnancia ou "boa forma" & aquela gue constitui .a

mais simples estrutura estavel {Forgus, 1971).

Esta definicdao se cerca de muitos termos mal
definidos ou naoc esclarecidos. Para trabalhar sobre ela, vé
rios critérios foram formulados ¢ se constituiram em leis
perceptivas para a escola gestaltita. Estas buscavam expli
car o funciconamento do principioc da pregnancia. Estas leis

constituiram-se nas leis intrinsecas, governadas principalmen
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te pelas formas (gestalts) criadas a'partir dos.elementos primi
tivos, e gue, aoc operar, sac independentes da experiéncia (de co
nhecimento cognitivo). A'idéia central destas leis & verificar
como o observador € levado a perceber uma certa forma na di
re¢ao de maior pregnancia. As principais leis definidas fo
ram a fol de fechamento, a'lei da boa continudidade e diregao, a Lei da
proximidade e a Led de similaridade (Forgus, 1971;' Vickers, 1979} .

‘ Os psicdlogos da Gestalt determinaram a exis
téncia destas leis de comportamento perceptivo, mas ndo tra
balharam na.explicagéo dos mecanismos atraves dosAquaisealas
poderiam ser realizadas. Marr (1976, 1982} acredita nas leis
de gestaltistas mas vai além. Ele verifica a validade fisi
ca destas com as assercgoes basicas que propde. Modificando-
as naoc na asséncia e sim na subsﬁéncia} passa a trata-las co
mo resultado das restrigoes fisicas impdstas as superficies
pelo mundo visivel. Seu conjunto de leis e agora fisicamen
te plausivel, podendo assim se trabalhar na identificacido e
explicacao dos processos geradores de agrupamentos de primi
tivas, gue criam a percep¢ao das Gestalts. A analise de res
trig¢des que faremos em algumas de nossas aplicacoes do mode
lo, estara vinculada as assercoes flsicas e a um entendimen

to sobre esta oOtica das leis Gestaltistas para percepcgao.

3.4 - ALGUNS PRINCIPIOS GERAIS

O estudo das assercgoes fisicas basicas feito
em 3.3, traz uma informacdo fundamental para a formulacao de
uma proposta de representacao visual primaria. © elemento
na Imagem Intensidade de entrada gue carrega a informagado fi
sica da cena é a variacdo de intensidade. Sao elas as primi
tivas analégicas do SVH, e saoc elas gue determinam uma va
riedade de organizagdes espaciais, aproximadamente indepen
dentes para as deferentes escalas. Essas organizacgoes sao
responsaveis em refletir a estrutura das superficies visi

veis das cenas analisadas. As variacdoes na matriz de entra
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da trazem consigo importantes e necessarios indicios sobre
a estrutura fisica da cena. Estes indicios necessitam ser
capturados e se fazerem presentes na répresentagao primaria
dea imagem. Precisa estar codificado nesta representagéo a
informacdo fisica que as "varia¢des" carregam. A proposicao
& gue isso seija feito com um conjunto de primitivas simboli
cas, criadas a partir das variacoes na matriz de entrada(in
formagao analdgica) e das restricgcoes impostas pelo mundo vi

sivel geradas a partir das asser¢oes fisicas basicas.

‘ ) A representacgao que contém cssas idéias foi
chamada por Marr (1979) de PRIMAL SKETCH. Chamaremos neste
trabhalho de ESBOCO PRIMARIO e esta representacgao.

O ESBOCO PRIMARIO & uma representacao bidimen
sional e centrada na retina (retinocéntrica), isto é;gentrg
da no observador. Ela fica completamente déterminada pelos

itens abaixo:

1 - Consiste de primitivas simbolicas do mes
mo tipo geral, que se apresentacao sobre um conjunto de di

ferentes escalas;

2 - A primitivas sdo geradas primeiro pela ana
lise das variacoes nos valores de intensidade da matriz de
entrada (variacoes de intensidade), entido representando es
tas, formando simbolos diretamente a partir dai. Operando
sobre estes simbolos como processos seletivos e de grupamen
to, simbolos novos sdo gerados, denominados simbolos de
maior escala e este tendem a refletir as estruturas das es
calas maiores na imagem. Assim, de maneira recursiva val se

construindo a estrutura das superficies que "vemos";

3 - As primitivas obtidas possuem pardmetros
associados a elas, sao seus atributos. Estes atributos & que

determinam a significancia fisica dequela primitiva. Sao
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grandezas como tamanho, posicao, orientacao, etc., e a pre
cisdo destas medidas determina o guanto mais facil e mais
confiavel serada a recuperacao da informag¢ao sobre a geometria

basica das superficies visiveis.

Para gerar o ESBOCO PRIMARIO trés estagios cen
trais sao necessarios. 0 primeiro & detectar e representar
as variacoes de intensidade na matriz de entrada para as vé
rias escalas. O segundo e trabalhar na interligacao entre es
tas primitivas geradas para as diversas ecscalas, criando o
ESBOCO PRIMARIO BRUTO. O terceiro & trabalhar os processos
seletivos e de agrupamento sobre as primitivas representa
das, criando o ESBOCO PRIMARIO COMPLETO (EPC), a proposta de

representa¢ao primaria para dados visuais. Veja TFig. 3.4.
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Fig. 3.4 - Representacac esguematica da idéia do ESBOCO
PRIMARIOD.
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Observe gue o BESBOCO PRIMARIO COMPLETC de uma
cena, ja define primitivamente formas, reyioes e posic¢odes
Os processos de selegdo ¢ agrupamento levam naturalmente a
uma percepgao primitiva da cena observada. Na implementacgao
realizada, a nogao de ESBOCO PRIMARIC COMPLETQO esta ligada
a uma aplicacdao. 0 EPC aqui conta apenas com uma ou algumas
das muitas estruturas possiveis na cena original. Estas es
truturas perceptivas, determinadas e isoladas do ESBO{O BRU
TO, serao o produto final do processamento para os experi
mentos realizados. Veremos isto com mais cuidado no capitu
“to 4.

3.5 - COMO . DETECTAR E REPRESENTAR AS VARIACOES DE INTENSIDA
DE

0 estudo para detecgao de variacdes de inten
sidade, desde muito esta as propostas de detecciao de "bor
das" em imagens digitais. O termo "bordas" tem, no entanto,
um forte significadoe fisico, ele faz pensar nos limites re
als dos objetos na cena. Se temos uma "borda" ela deveria
corresponder fielmente a um limite fisico existente na su

perficie do objeto observado.

—_—

PROCESSD
BETECTOR
DE VAR, DE

INFENSIDA- TRRCER 00
DES \'_’__ *'BORDAS" -

ANALISE

DA CLHA
HUKDO VISTVEL

Fig. 3.5 - Esquema simplificado para deteccdo de bordas

Simplificadamente, o esquema adotado para de
tectar "“bordas", tem sido implicita ou explicitamente do ti
po apresentado na Fig. 3.5. Neste esquema nao existe destin
¢ao entre a varia¢ao de intensidade detectada e aquilo que

intuitivamente chamamos "bordas" da cena.
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Existem pelo menos quatro (4),fatores afetan
do diretamente os valores da intensidade de luz refletida:
a geometria das superficies visiveis, a reflectancia destas,
a ilumina¢do sobre a gual se encontra a cena ¢ a posicdo do
observador em relacao as superficies observadas. Sendo des
ta forma, algumas variacdes detectadas podem ser causadas
poxr um destes fatores, outras causadas por outro fator e ain
da teriamos agquelas cuja causa € uma combina¢ao de fatores.
Identificar a propriedade fisica que motivou a variagao =)
tarefa essencial na linha gque vem sendo proposta. O coragao
da percep¢do visual & a capacidade de inferir a partir das
estruturas de uma imagem a cstrutura fisica, a realidade,do
mundo visivel. Para isso nao podemos confundir variag¢oOes de
intensidade com "bordas" na cena. As variacoes de intensida
de serao buscadas e representadaé de forma a criar as primi

tivas simbolicas basicas da representacgao.

Como, entac, defectorn as variacoes de intensddade?
Os métodos comumente usados incorporam trés operacgoes es

senciais:

1l - A Imagem Intensidade (I) & "suavizada"por

algum operador;

2 - A ilmagem (I) "suavizada" & diferenciada

por um operador derivativo de primeira ou segunda ordem;

3 - A saida da imagem (I) deferenciada & uti
lizada, buscando-se nela "picos" (extremos positivos ou ne
gativos) ou "zero-crossings" (valores onde existe a transi

gao entre o positivo e negativo).

A "suavizacao" da imagem (I) tem dois propdsi

tos principais:

{a) Reduzir o efeito do ruideo na deteccgao da variacao;



() Definir a resolugao, cu cscala, ou canal, para o

& deotectada.

A difereciacao deve ser efetuada, pois varia
goes significaticas no perfil de intensidade levam a "pi
cos"'naAprimeira derivada ou a cruzamentos por zero ("zero-
crossings") na segunda derivada. O problema & como "suavi
zar" a Imagem Intensidade e quec operador diferencial usar .
Das investigacoes psicofisicas e nerofisioldgicas muito sub
sidio foi dado para soluclo deste problema. Campbell e Rob
son através de experimentos, concluiram gue o caminho da in
formacao visuval incluia um conjunto de "canais". Estes eram
seletivos para orientacac & frequéncia espacial das varia
coes de intensidade na entrada (Marr, 1982; Hildreth, 1983).
Inicicu-se entao uma série de estudos gue culminaram com um
modele quantitativo da estrutura deste canails em humanos
(Marr, 19282}.

A ideia basica define gue para cada ponto (P)
no campo visual (plano visual da retina) existem guatro (4)
filtros de tamanhos diferentes anralisando a informac¢ao. Es
tes filtros, os canais, foram rotulados de N, 8§, T e U em
ordem crescente de tamanho (Existe evidencia de gue um ca
nal menor gue o N estd presente, para nossa analise nornomen
to isto & irrelevante, no entanto para mais informac¢des con
sulte referencias em Marr (1982). Da fisiologia era conheci
do que a organizacao espacial dos campos receptivos das cé
lulas na retina &, em geral, circularménte simetrico, com
uma regiao central "excitada" e a regiao em sua volta "ini
bida". Considerando estes fatos algumas células foram deno
minadas ON-CENTER, guando tinhaim o centro de seus campos re
ceptivos excitados por uma pequena fonte de luz, ¢ outras

t

denominadas OFF=CFENTER,; aquando inibidas sobh omesmo cri

T

S Na
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Fig. 3.6 - Resposta de células ON CENTER a estimulo
‘de luz,.

Supondo gue a organizacao observada era o re
sultado da sobreposigao entre uma peguena regiao excitada e
outra grande regido inibide, cada uma das regides descritas
por uma gaussiana, modelou-se o campo receptivo destas cedu
las como sendo uma fungao DOG, diferenca de duas distribui

¢bes gaussianas, definida pela equagao (Marr, 1976, 1982):

DOG (oe,ci)=[1/(2n) /08 lexp(-%x2/20e2)-[1/(2m) 1 /poilexp(-x2/20i?)

onde:
ce - desvio padrao para a regido excitada.

gi - desvio padrdo para a regiao inibida.

Os canails psicofisicos N, S, T e U, correspon

deriam. provavélmente as celulas caracterizadas por essas fun
goes DOGs (Marr, 1982).

Consideradas estas guestdes, podemos voltar ao
problema como "suavizar" a imagem. A definicao de canais vi
suais sugere gue as variac¢oes de intensidade ocorrem em di

versas escalas, dadas pelos tamanhos dos canails. O processo



de "suavizagao" deve congiderar este fato. Tratando-se com
imagens digitalizadas, "suavizar" significa achar um filtro
digital gue responda o essa caracteristicea éuando convolven
do a imagem. O filtro deve ser "macio" (um passa-baixa) e
limitado no dominio da frequéncia; isto €&, sua varianca A w
deve ser peguena. Isto considera a possibilidade de +traba
lhar. escalas, filtros com tamanhos diferentes podem ser dec

finidos.

Das assercdes fisicas (1) exdsfencdia de superil
cies e(2) organizacdo hierdrquica analisadas em 3.3, podemos con
siderar gue para cada escaia, os Tatores fisicos do mundo vi
sivel que conduzem a variacoOes na imagem intensidgde sao lo
calizados no dominio do espaco. Isto gera a ie&U&g&o fisdea
de focalizacao espaciaf, que como conseguéncia dita gque cada pon
to na imagem filtrada origina-se a'partir de uma. média de
seus vizinhos., Desta forma o filtro deve ser localizado no
dominio de espago, isto &, sua varianga AX também deve ser
pequena. Existe entao um requisito claro. O filtro deve ser
localizado tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio
do espaco e esta & uma situagdo conflitante. A distribuigéo
gue otimiza a relagao entre Aw e AX, segundo Marr e Hildreth

. - - .
{1280}, € a gaussiana.

G(x,y} = e , Gaussiana bidimensional.

Ora, cada membro na defincao do campo recepti
vo das células era uma gaussiana, e o filtro a ser proposto
bascado emcritérios fisicos (localizacgdo espacial) chegou a

definigao de uma gaussiana como operador de “suavizagao".

Agora o problema é gual operador diferencial
usar. Toda vez que ocorre na Imagem Intensidade uma variacao

significativa encontra-se:



{l}) Um "pico" na primeira derivada;

(2} Um cruzamento por zerc na segunda deriva

da direncional.

Detectar variagoOes pode passar entao a ser o
problema de encontrar cruzamentos por zero na segunda deriva
da. da intensidade na diregao apropriada. Para sinais unidi
mensionais, sobre certas restrigaés, um teorema de B. F. Lo
gaﬁ prova ser possivel reconstruir um sinal a partir de seus
cruzamentos por zero {(Marr, 1982; Hildreth, 1983}). Apesar
da dificuldade de expandir o teorema para duas dimensdes, a
"riqueza" de informagao dos cruzamentos por zero fica esta
belecida. Além disso, mecanismos fisiologicos simples podem
ser propostos para deteccgao de cruzamento por zero pelo apa

relho visual humano (Frisby, 1979; Marr, 1982).

0s cruzamentos porn zero fornecem, entao, um caminho pa
na se £n de wna representacdo analogdca da L{magem, como a matniz de va
Lones de infensidade para uma nepresentacac simbolica discreta.A idéia
passa a ser definir uma funcao, cuja saida sejam os cauzamen
tos pon zero (CZ) da imagem intensidade filtrada. Entdo teria

mos:

f(x,y) = D2 ( G(x,y) » I(x,v) ) onde:
D¢ & o operador derivativo de segunda ordem;

G(x,y) & a gaussiana bidimensional, cujo desvio padrao

define a escala e opera a "suavizacgao";
I(x,y) & a Imagem Intensidade;

f(x,y) & a saida cruzamento por zero para a escala de

finida.
Das regras da convolucao temos:

f(x,y) = D2 Gi(x,y) * I(x,vy)
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Desta forma as variacgoes de intensidade nas
diversas escalas podem ser calculadas convolvendo a Imagem
Intensidade, I{x,y), com um operador D2G ¢ procurando pelos
cruzamentcs por zero na salda desta operacio. Mas D2 ¢ um
operador direcional, qual seria a orientacao associada com

ele? Veja Fig. 3.7.

Fig. 3.7 =~ Perfil de intensidade e suas derivada em
algumas direcoes.

A orientacido escolhida para a derivada deve
coincidir com a orienta¢ao formada localmente pelos CZ obti
dos da imagem. Esta definicdo se deve a motivacdo pela qual
estamos buscando detectar as variacoes de intensidade e re
presenta-las. Elas devem corresponder as propriedades f£isi
cas do mundo visivel como variacoes na reflectdncia, na ilu
minagao, na orientagao das superficies ou na posi¢ao do ob
servador. Sendo estas propriedades, para cada escala, loca

lizadas espacialmente e continuas (derivado das assercgoe
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jeta uma certa orientacao na imagem, definida pela orienta
cao da linha gerada pelos cruzamentos por zZero. Observando

a Fig. 3.7, a variacao mais provavel de representar um fato



- 47 -

fisico & aguela mostrada em (b), onde a derivada foi feita
segundo o eixo X, isto &, perpendicular a orientacac defini
da pela linha cruzamento por zero. E nessa direcao gue a in
clinacaoc (@), no cruzamento por zero, & menos "macia" . A
condi¢ao de inclinagao (©) maxima para a segunda derivada &
interessante na medida que confere maicr credibilidade a evi
déncia de que a variacao detectada, tem correspondente na
estrutura fisica da cena. Verificar sob que condigdes a di
regao escolhida para a derivada coincide com a direcdo de
inclinacao (©) maxima, € importante para a fundamentacao da
proposta. Marr e Hildreth (1980) argumentam com um teocrema

para definir esta condigao.
Teorema:

Seja 1 um segmento de reta aberto sobre o ei
X0 Y e que contém a origem O, Suponha que f(x,y) & continua,
duplamente diferenciavel e que N(l) & uma viiinhanga bidi
mensional aberta de 1. Assuma que 22f 7/ 3%?x = 0 em 1. Entag
se 3f /9y = O & constante em N(l), a inclinac¢do da segunda
derivada feita perpendicularmente a 1 & maior que a inclina
¢330 desta derivada feita ao longo de qualgquer outra linha

gue cruza a origem O.

Prova:

¥

1 M
oy

1

e "

o

Considere o segmento de reta & = (rcoso@, rsen

© ) para 06 fixado e valores de r suficientemente pequenos



._48_
para gue esteja na vizinhanca de 1, em N(1l).

2+ (r cosd, r sent} e:
X = r cosh
y = r send
(3%2f / 20%2) r,0 = ?

(Qf / 3Q) = (3F/2x . 8ax/93Q) + (of/ay .dy/en)

of /o x ax/er 4+ /30 = cos0 + 3x/36 = 0, 0O fixo,

/DYy

i

sen@
fazendo 2f/30 =« temos:

(32f/ 502) = (o=/ox . 9xAQ) + (d=/3y . dy/oq)
como of/9y = O ao longo de 1, vamos ter:

( 32F/802 Yr,0 = ( 3%f/3x2} cos20

Entdo (32f/302)r,6 tem inclinagao maxima para
@ = 0, uwna linha perpendicular a 1. Isto estabelece que a
orientagac da linha CZ & perpendicular a orientag¢ac na gual

os CZ's tem méaxima orientacac.

A esta condicao definida pelo teorema, denomi
na-se condicao de varlacao Linear, e & quem determina gque a fun
cao variacao de intensidade proxima e paralela a linha de
cruzamentos por zero definida na imagem & localmente linear.
Esta condicao é aproximadamente verdadeira em imagens "sua
vizadas"™, amaciadas com filtros passa-baixas por exemplo

(Marr e IIildreth, 1980; Hildreth, 1980, 1983},

Ja temos como detectar CZ's usando operadores
derivativos direcionais, no entanto c¢onvolugdes sao relati

vamente custosas computacionalmente e, se reduzidas, dimi
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nuem o custo. computacional. Se o operador direcional nao for
imprescindivel, ele pode ser substituidc por algum operador
derivativo de segunda ordem que seja independente da orien

tacao. Este operador & o Laplaciano (V?).
v2 = 32£/9x% + 32£/ dy?

Temos que verificar sob que condigdes sera pos
sivel esta substituicdo. Novamente Marr e Hildreth {1980)
mostraram gue, na condicao de variagdo linear, os C2's séo
detectados e precisamente localizados pelos valores zero do
operador Laplaciano (V?), agindo sobre a imagem filtrada com
a gaussiana (G » I). Combinando os dois operadores, o Lapla
ciano e a Guassiana, temos um operador V2G(x,y)agindo sobre
a imagem I(x,y) e os valores zero em sua saida sao represen
tativos das variagoOes de intensidade existentes, se a condi
¢do de variac¢do linear & mantida para o perfil de inténsida

des nesta cena. O operador V%G fica definido pela equacac (1):

92G(x) =1/02[r2/02 - 2] exp(-r2/20%) (1)

onde r & a distancia radial a partir da orgem, dada a

simetria circular do operador.

A saida cruzamento por zero fica grosseiramen

te definida por:
CzZ =92G « I =20

Cada valor de ¢, desvio padrao da gaussiana G, define uma
escala, um canal, semelhante agueles canais sugeridos pelos
experinentos psicoflisicous. O tamanho do operador e deiinido
pelo diametro da regidao central, denominado W, e podem ter
uma relacao direta com os tamanhos encontrados para os ca

nais psicofisicos. Para isso basta achar o valor de r que



faz V4G = 0, dado gue W = 2r.

L interessante, neste ponto, relembrar gue da
fisiologia veio um modelo guantitativo para a estrutura dos
campos receptivos de cédulas na retina, este era a funcgao
DOG definida anteriormente (pagina 32). O operador V3G & o
limite de uma funcao DOG. Pode-se provar, gue sobre certas

condi¢oes relacionadas a razdo entre os desvios padrdo das

regiGes inibida e excitada {ci/ce), a melhor aproximacgao pa
ra o operador V2G & dada por uma funcidao DOG (Marr e Hil
dreth, 1980). Sendo assim, se o sistema visual utiliza uma

DOG, estao implicitamente ele faz uso da suposicao de que a

condigao de variacao linear & aproximadamente satisfeita.

Utilizando o operador V% sobre a imagem, con
seguimos detectar as variagoes de intensidade com signifi
cancia fisica para uma dada escala. Precisamos, agora, iden
tifica-las e representa-las. £ isto que val nos gerar as pri
mitivas simbOlicas primarias da representacao inicial da ima
gem. Para representar essas variagdes, a saida da convolu

¢do {9Y2G x 1) gera linhas de CZ's gue sempre sao possiveis

de subdividir em peguenos segmentos, de forma gque cada um
deles obedece aproximadamente a condicao de variacao line
ar.

A primitiva simbolica primaria sera o SEGMINTO
CRUZAMENTQ POR ZERQ (SCZ). O que & um SCZ? Para cada CZ da saicda
de (72G x I) duas propriedades adicionais devem ser calcula
das. Estas propriedades sdao o CONTRASTE e a ORIENTAGAO LO
CAL. O CONTRASTE de um certo CZ estd relacionado a magnitu
de da variacao de intensidade local, detectada por aguele
CZ. A ORIENTACAO LOCAL & definida pela direcdo da tangente
ao longo do contorno definido pelos CZ'S da imagem. Para ob
ter estes atributos, podemos determinar o gradiente na sal
da da convolucdo [92G #I]. O CONTRASTE sera dado pelo modu
lo do gradiente e a ORIENTAGCEO LOCAL pela sua direcdo.
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Veja Fig. 3.8. Nela em (a)temos o operador uni
dimensional D2G(x), em (b) temos definido um perfil de in

tensidade e em (¢) o resultado da convolugido de (a) com (b).

Fig. 3.8 - Definic¢ao de contraste ¢ orientacac para Slope.

Chamamos a grandeza vetorial S(i) de SLOPE do
Cz definido para a escala determinada pelo operador 726 (%) .
0 SLOPE unidimensional fica definido pela equagao (2) (Hil
dreth, 1980}.

S(id) = ¢ exp(-d2/8¢?) (2)
onde;

Cc €& o contraste;

d & a extensaoc da variacao

c & o desvio padrao da Gaussiana que define a es

cala,

No caso bidimensional, temos a equacac (3):



S(2d) = cw exp(-d?/4q?) (3)

onda;

w & o tamanho da mascara bidimensional.

A ideia do SLCOPE 2 bastante importante quando
buscamos interligar escalas, canais, diferenciados. Isto se

ra tratado mais detalhadamente no capitulo 4.

Conhecidas as propriedades podemos falar SO
bre o s=gmento cruzamento por zero (SCZ). Cada um deles des
creve um pedac¢o do contorno oktido em (V*G « I), parao qual
o valor do CONTRASTE e da ORIENTACAO LOCAL pedem ser consi
derados uniformes. Os SCZ's vac carregar estas informagocs
e mais duas informac¢des sobre sua posdi¢ao ¢ sew Lamanho na ima
gem. Estes segmentos serdo a representacao simbolica wals
primitiva das variacao de intensidade gue estao ocorrendo
para wna superficie em uma determinada escala. 0s  segmentos
onlentados, SCI's, marcam o fhapsicdo entie a analise analogica o s4m
bolica da cena, e 4do 04 precuwrsohes das wrdmitivas que descreverde o
ESBOCO PRIMARIC BRUTO.

Veja a Fig, 3.9. Esta mostra um possivel
n
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em uma eascala. A largura, W, do operador 72C & de 8 pixels.
Em (a} temos a imagem original.. Em (b} aparecem os conto

r+
e

nos CZ obtidos na saida do operador. Em (c) os SCZ's sa

o

mostrados.



{b) Saida do operader
(c) Mostra

{a) Imagem original.
v2G aplicado a imagem em ({a).
o5 segmentos cruzamentos por Zero para aes

cala definida pelo operador em {(b)
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Um tipo descricao possivel seria:

(SEGMENTO ( posicao p )
( comprimento t }
( orientacao o) )
{ contraste o } )

Outros parametros poderiam aparecer como mais
um atributo daguele segmento. Bastaria uma clara definigac
destes em relacgao as propriedades fisicas com explicitam, e
a forma de obté-los a partir da imagem intensidade. Por exem
plo, o tamanho & definido como o nimero de pixels gue forma
um SCZ. O tamanho traz embutido uma nogdo da escala hierar

guica em qgue se esta trabalhando.

3.6 - COMO GERAR O ESBOCO PRIMARIQO BRUTO

Depois de detectadas e descritas as variagoes
de intensidade existentes na matriz de entrada, temos um no
vo problema. As variacoes foram determinadas para cada ca
nal separadamente, através de operadores V? G de tamanhos di
ferentes. Sabemos que as variagdes ocorrem para as diversas
escalas, isto &, para os diversos canais, no entanto devemos
ter uma unica descricao da cena. Sendo assim, de alguma for
ma as primitivas simbolicas obtidas para cada canal devem se

combinar.

A priori no entanto, ndo existe nenhuma razdo
para justificar que estes canalis se interliguem atraves de
suas primitivas. Recorrendo as assergoes fisicas, é possivel
verificar a existéncia de uma restricao natural imposta é&s
superficies nas cenas. A suposicao de Localizacao espacial  para
as variacoes de intensidade detectadas e representadas para
uma dada escala, vail garantir que se um segmento cruzamen
to por zero (SCZ) esta presente para uma escala, entdao ele

deve estar presente em qualguer outra escala de tamanho mai
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cr. Isto &, se para uma imagem I filtrada por operadores 02 G
de tamanhos Wl, W2 e W3 onde Wl <W2 < W3, um SCZ definido pa
ra I (Wl) deve estar presente em I(W2)y e I(W3), na mesma po

sicao. Se isto ndo acontece, duas sao as razoes possivels:

(1) Duas ou mais varia¢bes de intensidade pa

ra o canal menor entao interagindo no canal maior;

(2) Dois fenomenos fisicos diferentes estao
produzindo variacoes de intensidade no mesmo local do espa

co mas em escalas diferentes.

Situacoes do primeiro tipo podem ser detecta
das pela cxisténcia nas escalas menores de SCZ muito proxi
mos. As situagoes do segundo tipo sao mals delicadas. Se os
SCZs definidos pava os dois canais, as duas escalas, tém a
mesma posi¢do e orientacgdo, entao a localizacao do segmento
pode nao conter informacao suficiente para gue sejam isola
dos os fenomenos fisicos ocasionadores do problema. Na pra
tica, essa situagdo & muita rara, em geral acontece um des
locamento relativo do segmento de um canal para o outro(Marr,
1982).

Simplificadamente podemos dizer que se os SCZs
de canais indepcndentes coincidem, entdo eles devem formar
um elemento descritivo Gnico. Caso nao coincidam, eles per
tencem a superficies distintas ou sdo gerados por fendGmenos
fisicos diferentes e nao devem ser juntados. Fica claro en
tao que precisaremos de no minimo dois canais, dois operado
res V2G, para estabelecer uma realidade §isica minima para a re
presentacac, isto &, as primitivas geradas a partir da com

binacao serao fisicamente significativas.

Consideradas estas gquestoes, de uma certa ma
meira, a estrutura do mundo fisico visivel restringe a geo

metria (o arranjo espacial) dos SCZ de diferentes canais.Is
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to Jevou a definigao da cedneddencda canacdal para os SCZs,enun

ciada da segquinte forma (Hildreth, 1980):

Se wm SCZ esta presente parc um conjunto de canals  An
dependentes ¥2G, ¢ o8 SCZs tem a mesma posicas e onlentacdo em cada ca
nal, entidc o conjunto de Aagmahto& SCZ indicam a presenca de uma  vatdid
cdo de intensidade na imagem de entrada que ¢ devida a wn nico fenome
no fisdieo: uma variecao na reflectancia, wna Luminacdo do cena, wad Posd.
cdo do observadon cu na ordentuacdo do supenficie, e podem set  represen

fados undcamente.

Verificar esta correspondéncia para os SCZ de
diversos canails leva a algumas ponderacoes. A primitiva que te
mos até agora foi definidaem 3.5,como sendo segmento cruzamen
to por zere. Nas gscalas menores a detecgao & mais 1ruidosa
e muitos sdo os segmentos descritos. Grosseiramente estas es
calas definem o gue "vemos". Nas escalas maiores, mais "lar
gas", também detectamos e representamos as variag¢oes, no en
tanto a "realidade fisica" & modificada para redugdo de rul
do. Este & um efeito causado pela maior "suavizacao" provo
cada pelo operador V2G para essas cscalas. Como isto acontece
arelagéode\nnpara um entre os SCZ pode nac ser satisfeita

diretamante.

Para compatibilizar a interligacao dos canais,
& necessario definir configuragdes espaciais de SCZ nas es
calas mencres. Estas configurag¢des devem tornar explicitas a
relacao de proximidade destes SCZ's nestes canais, tornando
possivel sua identificacgdo para as escalas maiores. Novos
elementos descritivos alem do SCZ sao necessarios. Para ca
da canal alguns tipos de arranjos dos SCZ's devem se consti
tuir em e¢lemento de descrigido. Estes elementos sac os BLOBS
e as BARRAS. As TERMINACOES podem ser outro tipo descritivo
elementar. Mas, o gue ¢ um BLOR, uma BARRA ou uma TERMINACRO?

Vamos tentar defini-los.
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Um BLOB & um pequeno contorno fechado, com uma
extensao espacial definida, observado na saida (V%G % I).Em
vez de descrever o contorno como um SCZ, ele passara a ser
descrito como um BLOB, que tem os seguintes atributos (Pro

priedades de um BLOB) :
(1) CONTRASTE MEDI0O ao longo dos pontos do contorno;
(2) ORIENTACAC, especificada com relagdo ao eixo horizon
tal, através @da orientacac da linha que

contém o seu centro de gravidade;

{3) COMPRIMENT(?, uma medida da extensao do contorno

th
[®

chado ao longo do seu maior eixo;
(4] LARGURA, medida do menor eixo.

Uma BARRA consiste de dois SCZ paralelos, se
parados por uma distdncia adequadamente definida (Hildreth,
1980}, e gue tem comprimentos similares. Na nocgao de parale
lismo esta embutida uma possibilidade de alguma diferencga na
orientacao dos SCZ, ou SCZ nao necessitam ter a mesmna orien
tacao pare serem ditos paralelos (Critérios tanto para limi
ares em definicao de BLOBS quanto de BARRAS podem ser encon
trados em Hildreth, 1980). O descritor associado com .esses
dois SCZ estara localizado no centro deles e tem os seguin

tes atributos:
(1} CONTRASTE dos dois SCY%;

{2) ORIENTACAO MEDIA dos dois 8CZ:;

n

—
a2
——

COMPRIMENTO, Aefinido vrelo tam

nhn A Q72 -
1EN , definidn o nho o =2l 4
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§

{4) LARGURA, definida pela distancia entre os dois SCZ



Existem evidéncias de gue, nos estagios ini
ciais do processamento de informac¢ao visual no SVH, os pon
tos terminais das "bordas" se fazem explicitos, uma vez gue
eles sao um indicio muito importante de descontinuidade
(Marr, 1982). Estas seriam as TERMINACOES, os pontos +termi
nais de SCZ, grosseiramente. A definicao precisa das TERMI
NACOES & ainda um problema em aberto. E certo, no entanto,
que de alguma forma a indicagao de descontinuidade existe
representada (Hildrth, 1980, 1983).

O ESROCO PRIMARIO BRUTO (EPB) & a representa
cao gue fica definida pela interliga¢ao destes elementos sim
bolicos descritivos, obtidos para as diferenciadas escalas
(canais). A interligacao de canais € ainda um problema em
aberto. Neste estudo estaremos considerando a interligagéo
de canais objetivando determinar para cada SCZ uma evidencia
de suva realidade fisica na cena. Supondo validas a codnctiden
cda espacdal ¢ a copdicdo de vardacac £inecar sobre nossas imagens
de trabalho, buscaremos para a cena uma descrigao simbdolica

tnica.

Como vimes em 3.5, © SLOPE de um CZ define uma
rela¢ac entre a magnitude da variacdo de intensidade e a sua
extensao. Na interligacao dos canails, uma razao entre oS
mddulos dos SLOPES (S{canal 1) / S{canal 2)) sera feita de
maneira a que possamos definir & extensao e intensidade da
variacao capturada. No novo elemento descritivo, as proprie
dades de CONTRASTE e LARGURA aparecerao correspondendo as
caracteristicas fisicas da variagzo gue ocorreu na cena.Elas
"carregam" uma informac¢ao relativa a estrutura fisica da ce
na obhservada e sao atributos importantes para ©s processos

posteriores de compreensao global da cena.

Possiveis descritores para as primitivas defi

nidas seriam:
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CAPITULO 4

O ESBQQQ_PRIMﬁREO BRUTO PARA O PROCESSAMENTO DE 1MAGENS

1

DE SATELITES

4.1 -~ O IMAGEAMENTO POR SATELITE

No aparelho visual humano, o sistema de aqui
sicao & bastante podereso a nivel das resolugdes espacial
e espectral das imagens gue trata. A regiZo mais central da
retina, chamada fovea, possul uma extraordinaria densidade
de elementos fotorreceptorcs. Na fovea temos aproximadamen
te 150 mil cones/mm? (Lindsay e Norman, 1977). Nesta regiao
0os camﬁos receptivos, éefinidos-pelos agrupamentos de fotor
recéptores gue captam a luz refletida, podem ser formados
até por um Onico cone, definindo uma resclucao espacial mui
to "fina". No total s@o aproximadamente 250 milhdes de ele
mentos sensiveis a luz em nossas retinas para formacao das

imagens.

As imagens do mundo visivel que podem ser ad
quiridas diretamento numa escala mais aproximada das imagens
captadas pelc nossce aparelhc visual chamaremos de imagens de
cenas naturais.. Por exemplo, as imagens adquiridas através
de camaras de TV, O modelo proposto por Marr esta diretamen

te ligado a analise deste tipo de imagens.

Imagens geradas pelos sistemas de agquisicao de
satélites nao sdo imagens de cenas naturais, considerando a
definicao do paragrafo anterior, Uma cena imageada por saté
lites "varre" uma regiado de grandes dimensdes na superficie
terrestre. As imagens geradas tém ouvtra escala visual. Q
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mote para cenas de ryecursos naturals, cebre aproximades 120
Km de superficie no solo. Para c¢riar a imagem destes 120 Km

ele conta com 6000 elcmentos sensores para cada uma de suas
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trés (3) bandas espectrais. Ele possul, ainda, uma banda pan
cromatica cobrindo 60 Km. Isto resulta em resolugoces espa
ciais de 20m e 10m para as bandas espectrais e pancromaticas
respectivamente. A cena gerada estd cm uma escala visual
maior com relagdo as cenas imageadas pela retina ou por uma
camara de TV. Cada ponto representa um conjunto grande de
pontos no solo. Esta cena transformada:é a lmagem que temos

para trabalhar.

Considerando os sistemas. de geracao de imagens
a bordo de satélites como sistemas lineares, o estudo desen
volvido para cenas naturails pode ser utilizado em imagens
de satélites. As mesmas suposicdes e restricdes no contexto
de cenas naturais ficam validadas para as imagens que dese
jamos tratar. SO existe uma alteracgao da escala‘visual per

ceptiva.

A proposta de Marr (1976) restringia & teoria
naquele momento a cenas monocrométicasn monoculafes e esté
ticas. As imagens geradas por satélites se enquadrém neste
contexto. A banda pancromatica da a caracteristica de mono
cromaticidade desejada, alem de ser a bandq com melhor résg,
lugaq espacial. As cenas ilmageadas séo—monoculares, conside
rando a existéncia de um Unico sistema detector a cada ing
tante. A caracteristica relacionada a cenas estaticas é es
tabelecida por restricdo na analise. Em relagéo a diferenga
de escalas perceptivas, resolve-se o problema analisando o
tamanho dos operadores VG, de forma a sintozinar adeguada
mente seus diametros (W), para obtermos uma hoa deteccgao das

variagoes occorrendo na cena.

A utilizacao do ESBOCO PRIMARIO BRUTO como re
presentacaoc inicial para algumas tarcfas de processamento
digital de imagens de satélites baseia-se nestas. relagocs e

adequagoes.
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4.2 - O TAMANHO DQOS OPERADORES V4G

No tratando com escalas humanas, a definigao
para o tamanho dos operadores V2 G (escalas ou canais) pode
ser auxiliada pela psicofisioclogia (Marr, 1982). Para ima
gens de satélites o estudo torna-se mais empirico. Dois sao
os parametros determinados para a-defiﬁigéo das escalas: o
numero de escalas e a separacao entre elas. O namero esta
ligado a aplicagac desejada. Nesta implementacao, optamos pe
lo numero minimo possivel, duas'escalas (canais), devido &
restri¢oes do hardware disponivel. A separac¢ao objetiva ca
racterizar a organizacao hierérqﬁica'das fungoes de reflec
tancia das superficies. B isto gue vai permitir construir
uma representaééo onde as estruturas fisicésdassuperficios

imageadas estejam explicitamentie apresentadas.

A definigdo da menor escala & a principal de
cisao na escolha do conjunto de operadores. O fator primario
na cscolha do menor operador a ser usado & o nivel de ruido
do sistema de imageamento sendo usado. O ruldo do sistema
altera a "sintonia" dos canais. Imagens de satélites sao si
nais discretizados e ruidosos. Como ©0s ruidos séo maiores
para ags altas frequéncias, entio estabelecende um limite in
ferior para os operadores VG limitamocs as altas frequéhcias

espaciais, limitando o ruido (Iiildreth, 1983).

0 que se deseja detectar e representar sao as
variagdes de intensidade que estao ocorrendo na cena. Como
o sinal é discreto, uma restricao adicional pode ser estabe
lecida. Considerancdo um perfil de intensidade isclado como
na Fig. 4.1, temos dois valores associados a ele: o scu con

traste (¢) e sua extensao (4).
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Fig. 4.1 - Perfil de intensidade isolado

Se a extensao (d) da variac¢ao € muito maior em
comparacac com o ¢ (desvio padrao da Gaussiana gue define o
operador v2G), a saida da convolucdo {9v?G x I] flutua em tor
no do valcr zero, rendendo multiplos cruzamentos por Zero
(CZ) ao invés de um unico. Considerado agqui o caso pratico
de imagens descretizadas. Com isto, deriva-se uma detecgao
muito ruidosa e imprecisa. Trabalhando esta restrigao pode
mos determinar empiricamente o menor canal do conjunto de
operadores para um dado sistema de imageamento. Para uma boa
detecgao, a extensao (d) da variacdo deve ser proxima ao ta

manho do operador usado (W - d].

De alguns experimentos perceptuais, estabele
ce-se a proposi¢ao de qgue, na producao do EPB, os canais me
nores tem um papel mais significante para a consirugao da
descricico estrutural da cena. 0s canais maiores seriam mails
importantes para a estereoscopia € a analise de movimento
(Hildreth, 1980). Com essa suposicdo, estabelecemos um con
junto inicial de cinco (5) operadores (canais). O tamanho
das miscaras que aproximam estes operadores VG nesta imple
mentacao & de [17 x 17] pontos. A opgcac por este tamanho de
méscara baseou-se no tamanho maximo de nossas imagens de

trabalho, [256 x 256] pixels, e em uma melhora nc tempo do



processamento sem nerder qualidade no filtro. Para determi
nar as mascaras nao fol adotada uma aproximagao digital pa

ra o operador V2G. Para a defini¢io algébrica do operador:

V2 G(r) = 1/1% [r2/12=-2] exp (.r2/21%)

COom

Adotado um tamanho de [17x17] para as mascaras, a partir dos
valores assumidos para os desvios padraoc das Gaussianhasg,
constitulmosz os canais. Maiores operadores (Hildreth 1980)e
Grimmeon (1981) utilizam mascaras de [32 x 32] rendem nma
detecgao mais confiavel na presenca dos ruidos ou de imagens
pobremente quantizadas, o que deriva uma maior rodustés ao

pProcesso.

Usamos imagens de tamanho maximo [256 x 256G]
pixels, também uma restrigdao do hardware. Para os sistemas
de imageamento usados nos experimentos (Landsat TM e camara
de TV}, os canais com W = {6, 8, 10} mostratam-se o5 mais
adequados do cenjunto definido por W = {4, 6, 8, 10, 12} on
de W & o diametro dos operadores V2 G, dado em nimero de pi.
xels,

O menor canal € a resolucao mais "fina" do sis
tema. Isto significa que ndo e possived distinguir variacdes
de intensidade proximas que nao sejam representadas por o
zamentos pon zero (CZ) distintes no menor canal. Este dado é im
portante para a interligacao dos canals, guando huscamos ge

rar a descricgao uUnica das cena.

4.3 - AS PRIMITIVAS SIMBOLICAS

A partir da definicao do conjunto de opcerado
res, & necessario criar a descricao simbolica de cada canal

individualmente. No capitulo anterior, trés das primitivas
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simbolicas basicas da representacac foram discutidas: o 5C7,
a BARRA e¢ o BLOB. Dado o tipo de imagens que objetivamos tra
tar, o DLOB foi subtrado como primitiva basica. O BLOB de
termina peguenos contornos fechados (Hildreth {1980) propoe
limiarcs para sua definigao)}. As dimensoes no imageamento
por satéelites sao consideraveis (O SPOT varre aproxXimadamen
te 120 ¥Km e o LANDSAT TM 180 Km no solo). As variacgoes de
intensidade nestas imagens vaoc caracterizar transig¢des, em
geral, entre grandes superficies no solo. A convolucdo da
imagem com um operador V2 G leva a definicdo de contornos
abertos ‘e/ou contornos fechados, poréem, em geral, de dimen

sbes nao reduzidas,

C contorno em linhas da cena & de grande im
portancia para os processamentos posteriores. Para difini -
los, os segmentos orientados SCZ's e as BARRAS sdo suficien

tes, dada a escala das imagens.
4.3,1 - O SEGMENTO CRUZAMENTO POR ZERC {SCZ)

Na sajda da convolugdo [92G * I] temos a ima
gem dos cruzamentos por zero (Cz), definido contornas. O CZ
& a representacao simbolica atomica para as possiveils varia
¢oes de intensidade na cena. Entao, subdividindo entre contor
nos em segmentos de reta comuma orientagaoc e tamanho definidos
crizmos o SCZ, a primitiva simbolica basica da representa

cao.

Nesta implementacao o tamanho minimo para o
SCZ & da escolha do usuario, e fica limitado ao tamanho ma
ximo de 3W (diametro central do operador vG). Cada CZ pos
sul duas propriedades: .o CONTRASTE e a ORIENTACAO. Para a
computacao destas propriedades foi utilizado o gradiente na

sajda da convolugao.

VIcz = V(VZG % I )



onde:
¥, &€ o gradiente;

icz, & a imagem da saida V?°G = I;

—
M
[al}

imagem intensidade.

A aproximagac digital usada para o dradiente
foi a definida por:

VIicz = [(Axlez)? + (ayTez)?11/2 | arc tg(hylez/AxTez)

com:

AxTez (i, ) Icz(i~i,3) - Yez(i-i,]j)

il

Axlez(i,j) = Tez(i,j+i) - Icz(i,j-1i)

O CONTRASTE fica definido pelo modulo do gra
diente (|AICZ|) e a ORIENTACAO pela fase (arc tg}, para ca
da CZ.

Para avaliar onde quebrar o contorno continuo
de CZ's de modo a definir ¢ SCZ, uma funcao foi estabeleci
da. Ela se baseila em dois criterios: a continuidade na orien
tacao e os limites no tamanho. A continuidade na orientacac

& definida por um limiar:
bi = $(Czi) - Y(Czviz_ i) z ¢
onde:

¢i, & a fungdo de avaliacao de orientacdo em CZi:
¥(Czi), @ a orientagao do CZi;
¥(CzZviz_1i), & a orientacao do CZ vizinho de C2Zi;

£, € o limitar da quebra.

Se vi z ¢, o contorno continuo & quebrado na

guela CZ e o SCZ & gerado a partir dos CZ's aceitos na bus

ca. Para definir o segmento de reta gue representa o SCZ,nes
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ta implementacao, utilizamos o método do minimo erro quadra
tico médio (MMEM), aproximando o conjunto de pontos CZ para

um segmento de reta corientado. -
0 SCZ tem 05 seguintes atribuitos:

{1) CONTRASTE, definido pela média dos contras

tes dos CZ's que geram o segmehto;

{2) ORIENTACAO LOCAL, definida' pelas orienta
¢oes lccais de cada CZ que compoe O segmento, em conjunto

com a orientacao obtida pelo MMEM;

(3} TAMANHO, definide pelo numerc de CZ's que

formam o segmento;

{4) POSICAD, definida pelas coordenadas do pon

to médio do conjunto de CZ's.
4,3.2 - A BARRA (BARRA)

A descricido final da cena deve garantir a in
terligacao das diversas escalas {canais), objetivando que
um mékimo de informagdo das estruturas fisicas da cena se
facam presentes. Acontece normalmente gue duvuas oumals varia
¢oes de intensidade em um canal menor podem estar interagin
do em um canal maior. O reflexo deste fato & um deslocamen
to do $CZ no canal maior. Isto pode ocasionar umruildo duran
te os processos de interligag¢ao dos canais. Uma mesma varia
cdo poderia ter representagoes diferentes, indicando a fal
sa existéncia de duas variagdes na cena., Para contornar es

te problema define-se a BARRA.

A BARRA fica definida, nesta implementacao,
por dois SCZ's cujas orientagoes diferem de, no maximo,. 0.1

rad, os tamanhos de, no maximo, quatro {(4) pixels e possuem
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uma distancia (d) entre seus centros de no méxino [W - 2]
(W & didmetro central do opcrader V% que define o canal
Estes limiares podem ser alterados. 0s valecres agui estabe
lecidos bascaram-se nos sistemas de aguisicao e nas aplica
¢oes desejadasg.

A BARRA possul os seguintes atributos:

{1} CONTRASTE, definido pela média dos contras
tes dos SCZ2's gque a geram; ’

(2Z) ORIENTACAO, definida pela média das orien
tacoes dos SCZ's;

(3) TAMANHO, definido pelo tamanho do maior

(4) LARGURA, definida pelo valor da distdncia
(d) entre os SCZ's;

(5) POSICAO, definida pela meédia dags posigoes
dos SCZ's.

4.4 - A INTERLIGACAO DE CANAIS

Com SCZ's e BARRAS descrevemos os canais sepa
radamente. Cada conjunto de SCZ's e BARRAS descritos  apre
sentam determinadas estruturas da cena, capturaveis para a
quela escala definida pelo operador v2 G aplicado. Para a
descricao final, a informacao destes canais deve ser inte
grada. Pretendemos, com a interligacao inferir, a partir dos

SC%'s e BARRAS, a presenca na cena de variacoes de intensi
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sivel,
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Na interliga¢ao, uma nova primitiva descriti
va vail aparecer. A esta primitiva chamamos de BORDA. A BOR
DA & nossa primitiva simbolica de maior significancia fisi
ca. A BORDA carrega duas propriedades emportantes, o CONTRAS
TE e a LARGURA, que refletema magnitude e a extensao da va
riacao de intensidade que ela representa. A eguacao abaixo
relaciona o SLOPE (Si) com a magnitude (c) e a extensao (d)

da variacao {(Veja Fig. 4.1).
Si = cWexp(-d2/4012)

Para cada SCZ ou BARRA representando possiveis
variacgOes reals na cena, a.propriedade CONTRASTE: pode ser
considerada como o mbédulo do SLOPE (|Si|) para aquela esca
la. Desta forma, utilizando dois canais, a relacaec dos SLO
PES (|s2|/!8i|) possibilita o calculo da extensio (d) e da

magnitude (c) da variacao detectada.

Para caracterizar uma BORDA, & necessario gue
tenhamos um SCZ ou uma BARRA no canal menor gqu¢ encontre um
SC7 no canal maior, com orientacas diferindo de, no maximo
0.1 rad. Os tamanhos devem ser similares, e a nocao de simi

laridade pode ser trabalhada com a aplicacao.

Além do CONTRASTE e LARGURA, a BORDA fica de

finida pelos seguintes atributos:

(1) TAMANHO, definido pelo media dos tamanhos

das primitivas gque a geram;

{2) POSICAO, definida pelas coordenadas do pon

to médio das posigoes das primitivas gqgue lhe dao origem;

(3) ORIENTACAO, definida pela media das orien

tacao das primitivas geradoras,
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A descricac final Unica € o ESROCO PRIMARIO

BRUTO (EPB), modificado para aplicag¢Oes em processamento de
imagens de satélites., Na Fig. 4.2 apresentamos em (a) uma
cena original, em (b) uma representacao para os SCZ's, em
(c) uma representa¢ao para as BARRAS isoladamente, em (4)

uma representacac do EPB completa com SCZ's, BARRAS e BORDAS
e, em (e}, uma listagem do arqguivo £final gerado, com os des
critores para as primitivas simbolicas primarias mostradas
em (d). |



Fig. 4.2 - Em (a) urso de brinquedo (Marra, 1982), em
(b) representacaoc dos SCZ's da cena com
W = 8 pixels, em (c) as BARRAS.
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Em (d) SCZ's, BARRAS e BORDAS para a cena c¢om
dois canais VG de W = 6 e 8 pixels interliga

dos, em em (e), parte do arquive gerado com as
primitivas que descrevem a cena.



CAPITULO 5

08 EXPERIMENTOS E RESULTADOS OBTIDOS

5.1 - 12 EXPERIINCIA : A UTILIZACAOD DO ESBOCC PRIMARIO PARA
DETECCAO AUTOMATICA DE LINEAMENTOS GEOLOGICOS

0 problema ¢ a solugac proposia

A analise geoldgica estrutural de uma determi
nada regido, utilizando imagens de satélites, envolve acria
cao de mapas foto-interpretados mostrando as "falhas", "fra
turas", "dobramentos", etc, das rochas, na regiao de interes
se. Isto normalmente & feito pelos gedlogos usando um produ
to fotografico, gerado a partir do imageamento por satélite
da area em estudo. O especialista apoia sobre a fotografia
um tipo qualquer de papel transparente e, a cada identifica
¢do visual de um elemento geoldgico, ele marca com um ceqg
mento de reta gue possui aﬁmiamﬂwﬁo e extensac- do elemento en -

contrado.

Estes segmentos de reta representam individu
almente as caracteristicas geoldgicas encontradas. Sao conhe
cidos como as feicoes Lineares da area estudada. Um mapa das
fei¢gdes em todas as direcdes & montado. Para facilitar a in
terpretacao desta informacao, & derivado um diagrama a pax

tir do mapa, chamado awseta de direqoes. A roseta plota para ca

da direcao, a frequéncia com que ocorrem as feigdes, repre
sentantes principalmente de "falhas", "fraturas" ou "dobra
mentos". O mapa e o diagrama sao construidos manualmente

Este &€ um trabalho tedioso, cansativo ¢ demorado. Devido a
estas caracteristicas, tém sido feito um esforgo para auto

matizacac destas tarefas (Abramns et al., 1985).

Dadas as caractevisticas de definigao do pro

blema, pensamos em utilizar o ESBOCO PRIMARIO BRUTO (EPB) pa

- 75 =
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ra a detec¢ac automatica das feigoes lineares. Nossa propos

ta baseava-se em duas assercgOes principais:

(1) A representacao proposta (EPB), basicamen
te detecta e representa variagoes de intensidade em uma ce
na. Ora, "falhas", "fraturas" e "dobramentos", aparecem na
cena como claras variagoes na IMAGEM INTENSIDADE que a repre
senta inicialmente. Estes elementos demarcam precisamente
regides de transicao no "brilho" dos pontos. Sendo assim,
certamente seriam "capturados" para alguma escala V°Gou por

um conjunto delas;

{2) A representac¢do usada pelos gedlogos na
construcao dos mapas, aproximava-se bastante da representa
cao para as primitivas do EPB. Em ambos temcs, simplificada

mente, segmentos de retas orientados e limitados em tama

nho,

Considerando. as asscrg¢des, partimos para a ex
perimentagao. Utilizamos uma imagem [256 x 256] pixels, ob
tida por camara de TV, a partir do produto fotografico da

banda 5 do. LANDSAT TM. A area @ uma regido do estado de Mi

nas Gerais, Brasil.

A melhor solugao foi conseguida com os opera
dores V2G de W = 6 e 10 pixels. Interligando estes canais ge
ramos-o EPB da regiao de estudo. A representacgao visual das
primitivas do EPB, passam a representar o conjunto das fel

¢Oes lineares. O mapa de felgOes esta entao chtido.

Existe um interesse dos gedlogos na determina

cao de concentragoes de feicOes em uma determinada direcdo.
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ntadas definem os Piveamentos geofogicos. E
do estudo das feigdes e lincamentos gue se procura caracte
rizar o terreno. Utilizando a informacao de ORIENTACEO(&ECQ

da primitiva do EPB, podemos iseclar, usando um simples fil
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cro de diregdo, as primitivas nas orientacoes desejadas. Fa
zendo isto foil possivel analisar v1sualmente a quantltatlva

nente a potcencialidade édo metodo.
A analise dos neswltados

Na figura 5.1 apresentamos uma sequéncia dere

sultados.

Em (c¢) e (d) aparecem a detec¢ao manual e au
témética das feig¢oes da cena para 45 graus. Para detecgao au
tomatica obtivemos 412 feigdes. Na deteccdo manual obteve-
se 397 feigodes, estabelecendo uma deferenga percentual de
3.78 entre as deteccoes nesta direcao. Os lineamentos ficam

bem determinados visualmente tdnto em (¢) quanto em (d).

O problema de "ruldos", fei¢Oes inexistentes
ou excesso de feigOes foi encontrado. Isto j& era esperado,
unam vez gue nenhum conhecimento adicional foi estabelecido,
como € o caso no processo scletivo manual das feigoes. Des
ta forma, variacoes gue nao representavam reals eventos geo
16gicos também foram "capturadas". Acreditamos gque um traba
lho simples, baseancdo-se nas outras propiriedades das primi
tivas do EPB, e nas informagoes relativas ao momento de aqui
sicao de imagem (ja fornecidas na imagem de satélite da re
gido), podem melhorar bastante esta caracteristica ruidosa

da deteccao automatica.

O nosso objetivo central com este experimento,
foli demonstrar a potencialidade da extracao automética,usaﬂ
do a abordagem simbolica para processar imagens de satéli
tes. Os resultados obtidos nos entusiasmam a trabalhar mais
especlficamente esta aplicagao, objetivando uma operaciona
lidade para a extragao automatica dc mapas de feigdes e ge

racac das rosetas de direcao.



{a) Area TM estudada. (b) o EPB completo para
a cena. As primitivas com maior intensidade
(mais brancas) sd&o as BORDAS. As de intensida
de média sao as BARRAS e as de menor intensi

dade sao os SCZ's.
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0 mapa obtido automaticamente.

0 mapa de feigoes para 45 graus obtido ma

(d)

- (c)
nualmente.

5.1

Fig.
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Mais experimentos serao feitos, e a compara
¢do com dados manuals sera nosso parametro para controlar a
qualidade da detecg¢ao automatica, usando a abordagem aqui
proposta. Além disto, operacdes de sele¢do e agrupamento das
primitivas podem ser determinadas. Com isto podemos isolar
primitivas do conjunto geral, que & o EPB, e auxiliar o ged
logo na identificacao mais precisa do que seja uma "falha "
ou "fratura" ou "dobramento" nas rochas daquela regidao. As
informacoes do arquivo de primitivas, podem também servir co
mo base primdria de conhecimento, para um sistema mais inte
ligente que, além de detectar e representar as feicoes, pos

sui algum grau de compreensao da cena.

5.2 - 22 EXPERIENCIA : A SEGMENTACAQ PRIMITIVA DE UMA CENA

No processamento de imagens de satélites, o]
propdésito da segmentacao & particionar a imagem analisada em
"regides significativas" para compreensac global da cena.As
"regioes significativas" sao uma fungac direta do problema
que esta sendo resolvido. Pela caracteristica da represcnta
¢do para imagens em sistemas de processamento digital de ima
gens de satelites (PDI), os processos para encontrar estas

"regices" tém sido, basicamente, de dois tipos:

(1) metodos que se baseiam no exame ponto a

ponto da imagem;

(2) métodos gue se baseiam na informacgao ex
tralda para uma "vizinhanga" bem definida, para os pontos na

imagem.

Ambos 05 processos, praticamente utilizam uma
unica variavel, a informagao de intensidade de cada pixel .
Esta simplificagao do problema, tem levado a um tratamento
puramente estatistico na implementagéo da segmentacao. Com

a tecnologia dos sistemas cespecialistas (sistemas peritos

r
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expert systems), tem-se buscadc melhorar os resultados dos
processos segmentadores. Para isso, um conhecimento a prio
ri & estabelecidc para auxiliar a parti¢do da cena. Manten
do-se a mesma representacao inicial da cena, a IMAGEM INTEN
SIDADE, busca-se sofisticar os processos de controle da infor

magao para se chegar a melhores resultados.

Nossa proposigao € usar o ESBOCO PRIMARIO BRU
TO (EPB), como a representacao inicial sobre a qual operare
mos transformagces. Apos a extragiao do EPB, © que temos =S
um conjunto de primitivas simbolicas confusamente distribui
das, definindo diversos limiares de regides e/ou objetos.Ve
ja Fig. 5.2. Note que a definigadao do contorno do rosto e uma
entidade visualmente isclada, do ponto de vista da percepgao

da cena global, assim como os olhos e o nariz.

Fig. 5.2 - O EPB com v°Gdew = 6 e 8 pixels.

Estas primitivas que definem o EPB possuem,
comc ja vimos, um conjunto de atributos. Estes foram extrail
dos a partir da cena original, e buscam refletir caracteris

ticas fisicas da cena imageada. Na Fig. 5.3 temos as estru
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turas dos descritores para um SEGMENTO CRUZAMENTO POR ZERO
(SCZ},;, uma BARRA e uma BORDA,

wncsw‘\c | [

(7 Tanatig |contrasTe| origna-|_FORTOS
fx.¥] A0 |xj,yi| [Kf"\lfJ

I
: PONTOS

FOS1CAD ORENTA-| LARGURA -

CAO |

TAMAING [CONTRAGTE |
| .yl | ¥ |*1.E"‘n"-”f|‘\i"‘u'-"i'zlli il ’Tz‘\

BARRA

POSICAT PONTOS

TAMAHHQ |CONTRASTE 0R1ENTA- LARGURA
tho [e.,v. 1 [ U= v,
[5,¥] i oy

BOADA

Fig. 5.3 - (a) Um SCZ. (b) Uma BARRA. (c) Uma BORDA.

Os PONTOS limitam os segmentos de reta. sao
os pontos de inicic e fim do segmento que define a primiti

va. 0Os outros atributos foram descutides no capitulo 4.

Observe na Fig. 5.2 gue nosso zgistema visual
¢ capaz de distinguir "lotes" de primitivas, em deferentes
regioes, que parecem se agrupar ¢ definir "contornos" na ce
na. Conseguindo determinar dentro de nossa confusa massa de
primitivas (o EPB), estruturas maiores resultado da sefecao
e do aghupamenie das primitivas basicas podemos gerar diversos
"quadros" isoclados da cena. Cada "quadro" conteria algumas
destas estruturas. Estas estruturas definiriam regioes e¢/ou

objetos na cena. Ora, este resultado &€ uma forma de SE@HWT&
(X0 da cena.

Com base nestas idéias implementamos nosso pro

cesso de segmentacao. Nao adotamos conhecimento de contexto
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ou do especialista. A particao da cena em "regices signifi
cativas", se da baseando-sc apenas na informagao possivel de
extragao a partir da IMAGEM INTENSIDADE e dos processos de  SE
LECAQ e AGRUPAMENT0 definidos sobre o EPB. Considerando gque o
EPB gerado descreve, simbolica e estruturalmente, a cena

original.
0s processcs de agrupamente e selecac

A geometria euclidiana estabelecia que o todo
seria sempre igual a soma de suas partes. Nos anos 20 e 30,
um grupo de psicologos alemaes, estudando experimentalmente
os processos visuals de percepgao das cenas, determinava um
novo conceito: "0 todo perceptual & semprc diferente que a
simples soma de suas partes". Eles notaram gque a percepgao
das cenas, sempre indicava a realizag¢ao dc processos ativos
de selegdo e agrupamento entre 0s elementos que a compunham
Estes processos determinavam, que nao se podia tratar as par
tes como entidades perceptivas isocladas e disjuntas (Frisbky,
1978} . Este grupo estabeleceu uma .escola, a GESTALTISTA,vin
da da palavra alema "gestalt", gque pode ser traduzida por
“forma" ou "configuracao", Foram sobre os mecanismos que nos
levam a percepcac dac "gestalte", que estes psicologos traba

lharam.

O interesse nestes estudos, & que os princi
pios de agrupamento descobertos pela escola gestaltista,sao
de uso para os processos de segmentagao sokre o EPB. Os pro
cessos de agrupamento vao agir sobre a massa de primitivas,
gue & o EPB. Para facilitar o trabalho, temos uma escolha
anterior ocorrendo no conjunto de primitivas. Esta escolha

estabelece as primitivas mais provaveis para os posteriores
2 : ,
wITe

pProcessos de agru

[ ~ -
LISl LS L Lak_JJ.J.J Ll ey

P
agindo sobre o EPB, val definir a SEGMENTACAO da cena, para

a aplicagao de interesse.



0 probfema

Para realizar um experimento, .testando a via
silizacao destas idéias, escolhemos o problema de isolar em
ima imagem de sateélite, de uma determinada regiao, um rio e
seus possiveis afluentes. Utilizamos uma imagem do LANDSAT
M, da regido de Assis, no estado de Sdo Paulo, Brasil. Da
da as restrig¢des do hardware, no momento, nossa imagem teve

dimensoes reduzidas.
A solucao

Primeiro definimos os canais VG a serem usa
dos na geracao do EPB. Chegamos a W = 6 e W = 10 pixels. ©
canal W = 4 mostrou-se bhastante ruidoso, e W = B continua
muita repeticac da informacao em W = 6. Apds gerado o EPB,
passamos a trabalhar scobre © conjunto de primitivas. A cena
deixou de ser a IMAGEM INTENSIDADE de entrada, e passou a
ser representade pela lista de descritores, gue representam

simbdlicamente as estruturas fisicas da cena.

Utilizando critérios de selecdo, buscamos eli
minar as primitivas do EPB n&o capacitadas como posdiveds ele
mentos constituintes dos contornos do ric. Estes critéerios
se basearam no principio da SIMILARIDADE. Ele fica estabele
cido com as propriedades de TAMANHO e CONTRASTE de cada pri

mitiva.

Uma informagdo do TAMANIO MEDIO e CONTRASTE
MEDIO & obtida no canal maior que forma o par gerador do
EFB (No caso VY2G com W = 10 pixels). Neste c¢anal, baseado

na suposicac de onganizacdo hicranquica (descrita no capituleo 3)
temos maiores estruturas refletindo a organizagao espacial
da func¢do de reflectancia das superficics na cena. Certamen
te, o0os grandes contornos que definem o rio devem estar pre

sentes neste canal. Com base na "similaridade” entre os atri
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butos das primitivas do EPB e as mé&dias obtidas, sefecionarmcs

os possiveils candidatos aos contornos do rio.

Depolis de selecionadas as primitivas,passamos
a4 hos preocupar em agrupé—las. Para esta tarefa usamos o con
ceito da CONTINUIDADE. '

A CONTINUIDADE neste caso, esta ligada a PRO
XIMIDADE ESPACIAL e ao atributo ORIENTAC§O das primitivas
- do EPB. Veja Fig. 5.4.

Fig. 5.4 - Algumas primitivas-do EPB orientadas no
espago.

_ Temos (1) como a primitiva sendo verificadsa,e
(2), (3} e (4} possiveis candidatos para a sua "continuagao”.
As distancias entre (1) e seus vizinhos sao obtidas. 0 ele
mento que possuir a menor distancia (d) e a menor diferenca
‘entre as suas ORIENTACOES sera o escolhido. No caso da Fig.‘
5.4, o mais provavel & que (4) seja o escolhido, e a partir

dele repete-se o procedimento.

Utilizando este conceilito, vamos montando uma
lista-encadeada com todas as primitivas que éao validadas.A
lista gerada sera o produto final e deve ser a imagemn de
"bordas™ do rio e seus afluentes. Na TFig. 5.5. estao os re
sultados obtidos. ' -



Fig. 5.5 - (a) Imagem TM original. {b) EPB com ¥v°G
de W =6 e 10 pixels. (c) Imagem segmen
tada. sobreposta a original, utilizando
critérios de selegao e agrupamento.

Anadise des nesubitados

Mostrou-se possivel a realizagao da tarefa
segmentar, para uma aplicacdoc definida, utilizando o EPB

portanto algum tipo de processamento simbolico. Nenhum
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~nhecimento adicional, seja do contexto ou de especialista
foi nccessario. As restrigdes se basearam em suposicdes ge
rais sobre o mundo visivel. .0 toempo de processamento ainda
& um problema. No entanto, & bom ressaltar quc nossa imple
‘mentagéo_é serial e sem otimizagOes. Todos 08 Processos sSao0
essencialmente locais e se adeqﬁariam a implementagao em
hardware paralelo, © gque melhoria sensivelmente o tempo de
respostas. O experimento demonstra a potencialidade do mode
lo para a tarefa de scgmentagao, indicando uma nova possibi
lidade a seguir guando existe dificuldades em segmentar usan

do critérios puramentc estatisticos.

5.3 ~ 38 EXPERIENCIA : A DISCRIMINACAQO DE TEXTURAS

A analise de textura tem-se mostradc fundamen
tal para a percepgac de regides ¢ superficies em imagens .
Por exemplo, nos facilmenterdistihguimos entre um tecido de
14 ¢ um de algodao, na mesma cdlorédéo. Propriedades de tex
tura sdo sempre usadas pelos espbcialistas, direta ou indi
retamente, guando classificando as diferenciadas regioes ém
uma imagem. Este fato levou a muitos estudos e algoritmos
propondo reconhecimento e descrigao de texturas poi compu
tador. Wo centanto, como poucas definigdes de textura tem i
do dadas, e nenhuma precisamente define o problema, as tcc
nicas de discirminagao da textura sao grandemente "ad hoc "
(Brady, 1982).°

Duas sao as abordagens principais para a dis
criminag¢do de textura: a estatistica ¢ a estrutural. As pro
priedades para a caractefizagéo da textura,  tém sido deriva
das no dominio cstatistico, usande principalmente matrizes
de concorréncia, {(Em Haralick et al. (1973} e Conners ctal.

(1984) este tipo de analisc se encontra bem descrito).

Processos mals recentes, sugerem que a extra

¢ao de caracteristicas locais de textura, e as relacoes en
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trc as regides gue ficam determinadas por estas caracteris
ticas, levariam a definicao de elementos de textura, du pri
mitivas de textura. Estas primitivas teriam’ papel central na
percepcao de regioes e/ou superficies de texturas diferen

cliadas.

A ideia de elementos primitivos de textura
casa-se bem com a proposta do ESBOCO PRIMARIO. Nesta imple
mentagdo, nenhuma primitiva especifica para a textura foi
éstudada. No entanto, a textura se caracteriza per algum ti
po de "regularidade" nos elementos primitivos que compoem a
cena. A repeticao ou gquase-repeticdo dos elementos fundamen
tais, podem caracterizar uma regiao e/ou superficic. As ca
racteristicas de organizagéc destes elementos também podem

faze-~lo.

Pensando textura desta forma, podemos conside
rar os elementos primitives do ESBOCO PRIMARIO BRUTC (EPB)
como nossos elementos de textura. Usando, entao, estatisti
cas simples (de primeira ordem) sobre orEPB; podemos discri
minar texturas, baseando nossa analise nas relagoes espaci
als e nas prbpriedades de cada primitiva basica do EPE, ou

de um dcterminado canal VZG.

Para testar estas consideracgoes, utilizamos
. imagens de texturas obtidas com uma camara de TV? a partir
do Brodatz (1968), com tamanhos de [128 x 128) pixels. Tize
-mos.dez'(lO) amostras de cada textura. Na fig. 5.6 estao
apresentadas uma das amostras de cada.- uma das imagens traba
lhadas.



(b)

) . (4d)

Fig. 5.6 - As imagens originais, retiradas de Brodatz
(1986) de (a) veio (b) rafia, (c) corticga
e em (d) mica.



- 90 -

Para cada tipo de textura, uma descrigao sim
bolica isolada para cada canal VG com W = 4, 6, 8 e 10 pi
xels fol obtida. Escolhemos para trabalhar os canais com W=
6 ¢ 8 pixels, visto que em W = 4 pixels, houve uma deteccao
bastante ruidosa e em W = 10 havia pouca informagdao. Sobre
estas descrigdes, verificamos as distribui¢des de TAMANHO e
ORIENTAGAQ para as primitivas encontradas. A discriminacgao

das texturas, baseia-se na analise destas distribuigdes.

No canal com W = 6 pixels, 0 velio e a rafia
sao diretamente separaveis observando a distribuicao do TA
MANHO. O veio apresenta um histograma com picc em (18) em
uma dada orientacgao preferencial (no caso ~ 90 graus) , en
quanto a rafia apresenta picos em (18) e (4) com duas orien
tagoes prgferenciais defasadas de aproximadamente 180 graus
Estas configuragoes das primitivas, definido estruturas di
ferenciadas para a rafia e para o veio, discriminam visual
mente as texturas e podem ser gquantizadas. Veija na Fig. 5.7
as descrigdes (conjunto de primitivas geradas) para o canal
W = 6 pixels e na Fig. 5.8 as distribuig¢des para o veio e

a rafia.



(<) €a

Fig. 5.7 - Primitivas para (a), o veio, (b), a rafia,
{c) a cortica e, em (d), a mica.
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0 veio e a rafia se diferenciamdiretamente da
cortic¢a, também observando a distribuicac de TAMANHO. A cor
tiga tem concentragao de primitivas com tamanho (4), sem ne
nhuma orientac¢ao preferencial. As primitivas distribuem - se
em todas as direg¢des, ndo se podendo determinar alinhamen
tos direcionais. Esta organizacao caracteriza a textura, di
ferenciando-a do veio e da rafia. Na Fig. 5.9 apresentamos
as distrihui¢oes de TAMANHO e ORIENTACAC da cortica para o

canal V°G com W = 6 pixels.

ik
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Fig. 5.9 - Distribuicdc em TAMANHO e ORIENTACAO.

A mica diferencia-se do veio e da rafia pelas
mesmas caracteristicas apresentadas em relacdoc a cortica.Na
Fig. 5.10 tem-se as distribuigoes da mica para o canal
v2G com W |

6 pixels.

Aparece, entao, um problema. Como diferenciar
a mica e a cortig¢a. Observando as imagens originais de ambas

na Fig. 5.1, ¢ facil verificar que a mica é semelhante acor



ti¢a, sO que em uma escala maior. Visto isto, tentamos esta
belecer um novo canal 9?G e verificar os resultados. Utili

zando V°G e verificar os resultados. Utilizando 972G com W

8 pixels obtivemos os resultados apresentados na Fig. 5.11.
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Para este canal, conseguimos determinar uma no
va caracterizacao para as texturas. A distribuicido de TAMA
NHO para a mica, passou a definir uma organizac¢dao com primi
tivas de tamanho (24), formando a base de percep¢ao da cena
A cortiga, continuou definindo primitivas de tamanhos entre
(4) e (6) como sua base perceptiva. Ambas sem preferéncias
direcionais, portanto nao definindo alinhamentos. Esta dife
renciagdo, possibilitada pela nova escala do operador v2G ,

torna possivel discriminar a mica da cortiga.
A analise dos resultados

No escopo deste trabalho, objetivamos com es
tes experimentos, estabelecer empiricamente, a possibilida
de de uso do modelo proposto para caracterizar texturas. Fa
zendo isto, trabalhando somente estatisticas simples sobre
a representag¢dao simbolica da cena. Nosso objetivo posterior
& tentar a segmentacao da imagem, baseando nosso algoritmo
na extragao de caracteristicas de textura da cena, utili
zando esta abordagem agul apresentada. Um EPB local na ima
gem, forneceria medidas baseadas nas distribuigdes, de ma
neira a caracterizar quantitativamente a textura na regiao.
Trabalhando_entao com grafos, onde os nds representariam re
gides com mesmas caracteristicas de textura, buscariamos de

finir regides ou limiares entre regides.

O experimento realizado indica a viabilidade
em tentar esta abordagem para segmentag¢dao por textura e,cer
tamente sera uma das continuagoes deste trabalho. Com isto,
estaremos utilizando uma representacao simbblica da cena pa
ra executar tarefas tradicionais em processamento digital de
imagens de satélites e demonstrar esta possibilidade era o

que pretendiamos com estes experimentos.



CAPITULC &

CONCLUSAQ

i

A orientagac principal deste trabalho esta 1i
gads ac processo evolutivo dos sistemas de tratamento ce
imagens de satélites. A perspectiva atual aponta para a ge
racao de sistemas com algum grau de compreensao das cenas
anslisadas. Busca-sc automatizer o trabkalho de interpreta
cao das cenas ou, pelc menos, auxiliar ¢ especialista da
area a jdentificar c resolver mais facilmente seus proble

nas.

A abordagem escolhida, tratou principalmentc
do problema relacionado a representacac inicial das cenas
para analise. Apontou a cxisteéencia de um processamento ini
cial sobre a informagao visual, independente dos processos
de aprendizado ¢ experiéncia. O reconhecimento primitivoe das
formas na cena, © nivel mails primario dos processamentos vi
suais, seria estritamente dirigido pelas informacoes extral
das a partir da cena original. O processamento de dados vi
suais, seria a4 no seu nivel mais baixo, um processamaento
simbdlico, bascado entido; em uma representagao simbdlica e

estrutural para a informacao a ser tratada.

Desta forma, experimentos foram definidos, pa
ra gque se verificasse a viabilidade de realizar tarefas de
processamento digital de imagens de satélites, usando como
entrada, uma representacgao diferente da IMAGEM INTENSIDADE,

tradicionalmente utilizada.

Os trés experimentos rcalizados, discutidos
no capitulo 5, demonstram clavamente a potencialidade da

abordagem proposta. O tempo de processamento é ainda um pro
bhlema real, guando se pensa na viabilidade operacional do

modelo. No entanto, dada as caracteristicas locais do proces
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samento gue envolve a geracao do ESBOCO PRIMARIO BRUTO(EPB),
um hardware nao convencional, com capacidade de processar in
formagodes concorrentemente, pode melhorar em muito a respos
ta em tempo do sistema. Mesmo considerado este fato, uma das
possiveis aplica¢tes apresentadas, e detecgao e representa
¢do automatica de lineamentos geologicos pode, ja neste es
tagio, somente com uma melhora na capacidade de armazenamen

to, apresentar resultados semi-operacionais.

Os experimentos abriram diversos caminhos,que
devem ser seguidos, dando continuidade a orientac¢ao gque es
te trabalho apresenta, A segmentac¢ao, usando uma caracteri
zagao estrutural para a textura das imagens, e a segmenta
¢ao baseada em critérios de selec¢dao e agrupamento das primi
tivas simbélicas do EPB, para arcas de dificil solugado usan
do critérios puramente estatisticos, sao alguns caminhos a

seguir.

E certo que esta um sistema compreender cenas,
nio temos como Unica componente a cognicdo, des niveis mais
altos de'prpcessamento. Existem operacoes sendo efetuadas a
nivel da imagem de entrada, que geram informacao global pa
ra a descrigdo final da cena. 0Os niveis intermediarios e al
tos dos processamentos de dadosg visuais, nao sdo discutidos
aqui. Fica claro, porem, que a relagac destes niyeis com ©Os
processos visuais primarios, torna-se facilitada se a repre
sentacdo inicial, ja @ uma representacao mais adequada aos
processamentos simbolicos posteriores. A segmentacao do rio

no capitulo 5, demonstra este fato.

A abordagem utilizando modelos de percepgdo ,
largamente motivados por estudos do sistema visual humano,é
uma opcac excitante e bastdnte interessante. A conpreensio
das teorias cowputacionais envelvidas nos processos Visuals
primarios & fundamental para criacdo de sistemas automatiza

dos de visdc, com eficiéncia semelhante a sistemas visuais



biclogicos. No entanto, 0s argumentces apresentados neste tra
balho, mesmec gque motivados pelos estudos ncurcfisiclogicos,
psicofisicos e psicoldgicos, sao sustentados do ponto de vig
ta puramente matematica, fisico e computacional, como apre

sentam cs capitulos 3 o 4.

Os resultados experimentais, demonstram a ade
guacao do nodelo para a realizaci3o de tarcfas basicas dc
processamento de imagens de satélites. Dada as caracteristi
cas proprias a este tipo de imagens, modificagoes deovem ser
introduzidas nas primitivas da representacgao. Uma possibili
dade, & introduzir o atributo de "COR", como mais uma pro
priedade da descricac simbdlica. Este atributo contribuiria
para melhorar os processos de segmentagéo, e pode ser obti
do a partir de um tratamento relacionando as bandas espec

tralis das imagens de satélites.

Finalizando, © gue temos & uma ferramento gue
auxilia o trabalho com este tipo de imagens, guando se tor
na muito complicado ou mesme impossivel, o tratamento pura
mente estatistico para a solugdao de algum problema. Alcm
disto, temos uma representagao inicial, que certamente faci
litara os processos posteriores de compreensao global = da
cenas, dada a gquantidade de informagao scbre a estrutura fi
sica das mesmas, ¢ a representacao simbOlica explicita de

tas propriedadcs
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