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RESUMO

Muitas empresas da drea de engenharia naval e offshore t€ém um grande interesse
no processamento de imagens subaqudticas, com o objetivo de identificar possiveis
danos nas estruturas que estdo instaladas em grandes profundidades. Porém hd um
grande obsticulo para o processamento de imagens subaqudticas, devido a absor¢do e
aos efeitos de espalhamento da luz no ambiente aqudtico. Desta forma as imagens
sofrem degradacdes inerentes ao ambiente aquatico.

Quanto maior a profundidade, mais escuro o ambiente se torna, e assim hd a
necessidade de se usar fontes de luz artificial, 0 que pode ser um problema, pois este
tipo de iluminagdo é direcional e ilumina a cena de forma nao uniforme. Por esta razdo,
o primeiro passo para a aplicacao de técnicas de visdo padrao por computador para uma
imagem subaqudtica requer lidar primeiro com esses problemas de iluminacdo [4].
Escolhemos o método de filtragem homomorfica, que € utilizado em processamento de
imagens digitais no dominio da freqii€éncia e € baseado na transformada de Fourier. O
método visa corrigir e realgar caracteristicas importantes de uma imagem digital para se
obter imagem com qualidade que possa ser utilizada em sistemas baseados em visdao
computacional.

Apés o tratamento da imagem, as caracteristicas como as bordas estdo mais
realcadas. Na etapa seguinte do trabalho utilizamos o algoritmo de Canny para detec¢ao

de bordas.

Palavras-Chave: processamento de imagens subaqudticas, filtragem

homomoéfica, visao computacional, deteccao de bordas de Canny.



ABSTRACT

Many companies in Naval Engineering and offshore have a great interest in the
processing of underwater images, the objective would be to identify possible damages
in structures fixed at big deepness, but there is a big obstacle for the processing of
underwater images, such as absorption and the effects of scattering of light in the
aquatic environment, that way the images suffer degradation inherent in the aquatic
environment.

The greater the depth, the darker the environment becomes, because of that the
need to use artificial light sources, which is a problem because this type of lighting is
directional and it don’t light the scene uniformly. For this reason, the first step to the
application of standard vision techniques by computer to an underwater image requires
first to deal with these lighting’s problems [4]. So we choose a method of homomorphic
filtering that is used in digital image processing in the frequency domain, and it is based
on Fourier transform. The method aims to correct and enhance important features of a
digital image to obtain image with quality that can be used in systems based on
computer vision.

After the treatment of the images, the features as the edges are more enhance. In

the next step of this work we use the Canny’s algorithmic to detect the edges.

Keyword: Processing of underwater images, homomorphic filtering, computer

vision and edges detection by Canny‘s concept.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 — Tema

O trabalho consiste em processar imagens digitais subaqudticas, para
identificacdo de possiveis danos nas estruturas de tubulacdes submarinas. Para isso
utilizaremos o método de filtragem homomorfica e o algoritmo de deteccdo de bordas

de Canny.

1.2 — Delimitacao

O trabalho estd limitado na identificacdo de possiveis danos nas tubulacdes
submarinas que estdo instaladas em grandes profundidades. Porém hd um grande
obsticulo para o processamento de imagens subaqudticas, devido a absor¢do e aos
efeitos de espalhamento da luz no ambiente aquatico. Desta forma as imagens sofrem

degradacdes inerentes ao ambiente aquatico.

1.3 — Justificativa

Muitas empresas da drea de engenharia naval e offshore t€ém um grande interesse
no processamento de imagens subaqudticas, para que estas possam ser usadas em

sistemas de visdo computacional mais confidveis.

1.4 — Objetivos

O objetivo geral € corrigir e realcar caracteristicas importantes de uma imagem
digital para se obter imagem com qualidade que possa, assim, ser utilizada em um
sistema de visdo computacional, o qual neste trabalho visa a detec¢do de defeitos em

tubulagdes.



1.5 — Metodologia

Este trabalho estd baseado no modelo de iluminagdo-reflectancia proposto por
Gonzalez e Woods em [1]. A partir deste modelo proposto iremos realgar as bordas, ou
seja, realcar as regides de alta freqiiéncia e suprimir as regides de baixa freqiiéncia e a
iluminacao ndo uniforme. Para isso € necessario separar as componentes de iluminacdo
e reflectancia.

Apobs a separagdo das componentes utilizaremos a filtragem homomoérfica que é
uma técnica de processamento de imagens digitais no dominio da freqii€éncia, baseada
na transformada de Fourier. O método visa corrigir e real¢ar caracteristicas importantes
de uma imagem digital para se obter imagem com qualidade que possa ser utilizada em
um sistema de vis@o computacional.

Apds o tratamento da imagem as caracteristicas como as bordas estdo mais
realcadas, sendo entdo utilizado o algoritmo de Canny para deteccdo de bordas e

identificacdo de possiveis danos nas estruturas submarinas.

1.6 — Descricao

O Capitulo 2 introduz a Transforma de Fourier Discreta (DFT). A DFT € uma
ferramenta extremamente importante, porque nos permite fazer uma filtragem no
dominio da freqii€ncia.

O Capitulo 3 descreve a construcdo de filtros digitais e como estes filtros sao
usados para se fazer uma filtragem no dominio da freqiiéncia.

O Capitulo 4 descreve sobre a formacdo da imagem monocromadtica e como ela
€ modelada e, em seguida, apresenta a técnica de filtragem homomorfica.

No Capitulo 5 serd explicada a deteccao de bordas de Canny, sendo apresentado
um operador 6timo para a deteccao de bordas tipo degrau.

No Capitulo 6 serd descrita a idéia basica do funcionamento do programa e serao
apresentadas as comparagdes da deteccdo de bordas com e sem o uso do filtro

homomoérfico. No final do capitulo serd apresentada a conclusdo do estudo.



Capitulo 2

Introducao a Transformada de Fourier

2.1 - Consideracoes Iniciais

Este capitulo introduz a transformada de Fourier de uma e de duas dimensoes.
Formularemos a transformada de Fourier discreta (DFT) através da transformada
continua de Fourier. Veremos também que a DFT € uma ferramenta matemadtica que

possibilita passar um sinal que estd no dominio do tempo para o dominio da freqiiéncia.

2.2 — A transformada de Fourier de uma e de duas dimensoes e suas
transformadas inversas

Seja f(x) uma funcdo continua e absolutamente integravel. O fato da funcgao

f(x) ser absolutamente integravel é suficiente mas nao é necessario para a obtencdo da
transformada de Fourier. A transformada de Fourier de uma fun¢do de uma varidvel é

definida por:

F(u)= ji £ (x)e ™ dx @2.1)
onde j= J-1. Consequentemente a transformada inversa de f(x) € dada por:

f(x)= jz F(u)e*™ du 2.2)

Através das duas equacdes acima pode-se extender as equagdes da transformada
de Fourier para uma fun¢ao bidimensional, ou seja, para uma fun¢ao de duas varidveis

u € v,tem-se

F(u,v)= j‘: IZ F(x, y)e 2D dxdy (2.3)



e a transformada inversa é dada por
fx,y)= J._w f F(u,v)e”*™ ™™ dudy (2.4)

2.3 — A transformada discreta de Fourier de uma e de duas dimensoes
e suas transformadas inversas

O nosso interesse é obter uma equagdo da transformada de Fourier para uma
funcdo discreta e de comprimento finito. Esta transformada é conhecida como

Transformada Discreta de Fourier (DFT). A DFT mapeia a seqiiéncia f(x), de
comprimento M, sendo x =0, 1, 2, ..., M-1, em outra seqiiéncia F(u#) também de

comprimento M, onde u =0, 1, 2, ..., M-1, sendo o mesmo raciocinio valido para uma
funcdo f(x,y) bidimensional,onde x =0,1,2,...,M-1e y =0, 1, 2, ..., N-1. Define-

se a transformada discreta de Fourier como:

M-1
Flu)=— D f(x)e 2 (2.5)
M x=0
parau =0, 1,2, ..., M-1, e para o caso de uma fun¢do bidimensional,
F(u v) _ 1 Mz_l N_lf(.x y)e—jZE(ux/M-#vy/N) (2 6)
D) MN & - D) .

parau =0,1,2, ..., M-1lev =0,1,2, ..., N-1,

Para retornarmos a funcao original f(x) e f(x,y), a partirde F(u) e F(u,v),

respectivamente, utilizaremos a transformada discreta de Fourier inversa (IDFT), que

para uma funcdo unidimensional, pode ser escrita como:

M-1
f(x) =D Fue>™ ™ 2.7)
u=0
para x =0, 1, 2, ..., M-1, e para uma funcdo bidimensional,



M-1 N-1

f(-X, y) — z F(u’v)ejZE(ux/M-%—vy/N) (28)

u v

=

Il
[=)

para x =0,1,2, ... M-le y =0, 1,2, ..., N-1.

Uma propriedade importante da DFT, diferentemente do processo continuo, é
que ndo precisamos estar preocupados com a existéncia da DFT ou da IDFT, pois para
um sinal discreto sempre existird a DFT e a sua inversa [1].

A DFT € uma ferramenta matemadtica que possibilita passar um sinal que esta no
dominio do tempo para o dominio da freqii€ncia, sendo que o conceito de dominio da

freqiiéncia estd relacionado diretamente com a férmula de Euler:
e’? =cos(6) + sen(6) 2.9)

Primeiro analizaremos o conceito de dominio da freqiiéncia para as funcdes
unidimensionais e em seguida analizaremos para o caso das fun¢des bidimensionais.
Substituindo a expressdao (2.9) na equacdo (2.5) e considerando que

cos(6) = cos(—6) e que sen(—0) = —sen(8), temos:

F(u)= ﬁﬂff(x)[cos(Zﬂux/M) — jsen(2aux/M)] (2.10)

x=0

parau =0,1,2, ..., M-1.

Todos os M termos de F(u) sdo chamados de componentes de freqiiéncia da

transformada. Uma analogia muito 1til € comparar a transformada de Fourier com um
prisma de vidro, Figura 2.1. O prisma é um dispositivo fisico que separa a luz em
componentes de cores diferentes, cada um dependendo de sua freqiiéncia (ou
comprimento de onda). Quando consideramos a luz, falamos sobre o seu contetido
espectral ou de freqiiéncia. Da mesma forma, a transformada de Fourier nos permite
caracterizar uma funcdo do seu conteido de freqii€éncia. Este é um conceito poderoso

que estd no coragdo da filtragem linear [1].



Figura 2.1 — Refracdo da luz em um prisma.

As componentes de freqiiéncia de Fourier F(u) sdo componentes complexas e
sao dadas pelas equagdes (2.5) ou (2.10) e estas componentes, por serem complexas,

podem ser reescritas no sistema de coordenadas polares:

F(u)=|F)e™*" (2.11)

onde

IF)|=[R*w)+ I’ w)]" (2.12)

—e| 1)
) =1g { o (u)} (2.13)

|F (u)| ¢ chamada de magnitude do espectro da transformada de Fourier e ¢(u) é
chamada de fase do espectro da transformada de Fourier. R(u) e I(u) sdo as partes

reais e imagindrias, respectivamente, de F(u).

Uma outra grandeza que pode ser muito util € a poténcia do espectro que é

definida como sendo o quadrado da magnitude do espectro:



P(u) =|F@)[’ o1t
= R*(u) + 12 (u) '

Seja f(x)uma func¢do discreta mostrada na Figura 2.2(a), entdo sua DFT serd a

funcdo F(u), que tem como magnitude do espectro |F (u)| mostrada na Figura 2.2(b).
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Figura 2.2 — (a) Funcdo discreta, (b) Espectro de Fourier.

Neste exemplo, M = 1024 (M € o ntmero total de pontos), A = 255 (A € a
amplitude da fungdo discreta mostrada na Figura 2.2(a)) e K = 20 (K é o nimero de

pontos de amplitude A). A amplitude méxima do médulo de F(u) € obtida através de
uma conta simples: max(l F(u)l)=AK/M .

Observe que o espectro estd centrado em u = M/2, o que na pratica pode ser
obtido multiplicando-se f(x) por (—1)" antes de se calcular a transformada discreta de

Fourier, ou seja:
1 M-l )
Fw=—r D (=D fx)e 2 (2.15)
x=0

O mesmo acontece no exemplo da Figura 2.3 que retrata resultado semelhante

do exemplo anterior mas com K = 40 pontos.
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Figura 2.3 — (a) Funcao discreta (b) Espectro de Fourier.

Observe que quanto maior a “janela” no dominio do tempo, ou seja, maior o
nimero de pontos K, mais estreita € a “janela” no dominio da freqiiéncia.

Agora analizaremos o conceito de dominio da freqiiéncia para as funcdes
bidimensionais. Da mesma forma que na fun¢do unidimensional faremos aqui a
substituicao da expressdo (2.9) na equacao (2.6) e considerando que cos(d) = cos(—60) e

que sen(@)=—sen(0), temos:

_ IS wx vy ux vy
F(u,v) = N 2 )Z fx, y){cos(27[(M + N)) ]sen(27r(M + N))} (2.16)

parau =0,1,2, ..., M-1lev =0,1,2,...,N-1

As varidveis u e v sdo varidveis de transformacdo ou de freqiiéncia e as

varidveis x e y sdo varidveis espaciais ou de imagem [1]. Todos os M x N termos de
F(u,v) sao chamados de componentes da freqiiéncia da transformada.
As componentes de freqiiéncia de Fourier F'(u,v) sdo componentes complexas e

sdo dadas pelas equacdes (2.6) ou (2.16) e estas componentes por serem complexas

podem ser reescritas na forma de coordenadas polares:
F(u,v) =|F(u,v)e " 2.17)

onde



|F(u,v)| =[R*(u,v)+ I’ (u,v)]'"? (2.18)

_ -1 I(M,V)
P(u,v) =1g {—R(u’v)} (2.19)

|F (u,v)| ¢ chamada de magnitude do espectro da transformada de Fourier e ¢(u,v) é

chamada de fase do espectro da transformada de Fourier. R(u,v) e I(u,v) sdo as partes
reais e imagindrias, respectivamente, de F(u,v).
A poténcia do espectro é definida como sendo o quadrado da magnitude do

espectro:

P(u,v) =|F(u,V)|2 (2.20)
=R*(u,v)+1*(u,v) |

Para que haja uma melhor interpretacdo do resultado é comum multiplicar a

x+y

imagem de entrada por (—=1)""" antes de calcular a DFT. Isso se faz necessario porque o

algoritmo da DFT ndo é centralizado, ou seja, a componente de freqii€ncia zero nao esta
no centro da seqiiéncia resultante. Ao multiplicarmos a imagem de entrada por (—1)*"

estamos deslocando a origem de F(u,v) para as coordenadas de freqiiéncia (M/2, N/2).

Isso é possivel devido a propriedade de multiplicacdo por uma exponencial complexa

ou seja,
S|f e (D = Fu-M12,v-N12) 2.21)

onde 3[] é o operador da transformada de Fourier. A equagio (2.21) nos indica que a
componente de freqiiéncia zero F(0,0) estd centradaem u=M /2 e v=N/2.Como a
componente de freqii€ncia zero tem freqiiéncia zero na origem, a componente F'(0,0)

também pode ser chamada de componente DC do espectro.



x+y

Quando o sinal de entrada for multiplicado por (=1)""", o sinal de saida da

X+‘\'

IDFT também deve ser multiplicado por (=1)""", ou seja:

Fy) =D S Fu-MI12,v-N/2)] (2.22)

Para a Figura 2.4 aplicaremos a transformada de Fourier e analizaremos o

espectro de freqiiéncia da imagem. Na Figura 2.5 € mostrado o efeito de se multiplicar
(=1)*" na imagem de entrada. Compare com a Figura 2.6 onde a imagem de entrada
ndo foi multiplicada (—1)*"". Nota-se que na Figura 2.5 a freqiiéncia zero estd no centro

da imagem.

X

Figura 2.4 — Imagem com um retangulo 20 x 40
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u

Figura 2.5 — Espectro de freqii€éncia com aplicacdo da equagdo (2.21)

u

Figura 2.6 — Espectro de freqii€éncia com aplicacdo da equagdo (2.18)



Capitulo 3

Filtros Digitais

3.1 — Consideracoes Iniciais

7z

Este capitulo descreve um método de filtragem que € utilizado em
processamento de imagens digitais no dominio da freqiiéncia, e é baseado na
transformada de Fourier. O método aqui apresentado visa corrigir e realcar

caracteristicas importantes de uma imagem digital.
3.2 — Conceito de filtro passa-baixas ideal

O filtro passa-baixas, como o préprio nome diz, é um filtro que elimina as
componentes de altas freqiiéncias. Por este motivo um filtro passa-baixa tem a funcado
de suavizar a imagem. Um filtro passa-baixas ideal de duas dimensdes tem a seguinte

funcdo de transferéncia:

1 se D(u,v)<D,
H(u,v)= 3.1

0 se Du,v)>D,

onde D, possui um valor maior que zero e é chamado de freqiiéncia de corte e D(u,v)

¢ a distancia do centro da imagem ao ponto (u#,v). Se a imagem possuir um tamanho
~ . . M N
M x N, entdo o centro da imagem esta no ponto (u,v) = (7,?) .

Sabendo que D(u,v) € a distancia do centro da imagem ao ponto (u,v), fica

facil a deducao da equagdo de D(u,v), ou seja,

N wMY (MY T
D(u,v)—|:[u 2j+(v 2)} 3.2)



A Figura 3.1 ilustra o que foi dito no pardgrafo anterior. A Figura 3.1(a) mostra
a resposta em freqii€ncia do filtro ideal H(u,v) em trés dimensdes, a Figura 3.1(b)
mostra o circulo de raio D, correspondente, sendo que toda componente de freqiiéncia

que estiver dentro dessa regido ndo sofrerd alteracdo, enquanto que as componentes de
freqiiéncias que estiverem fora serdo praticamente eliminadas, e a Figura 3.1(c) mostra

o corte transversal do filtro H (u,v) .

neg

aEg

[H{u)l

04g

024

400

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
u Diuw

Figura 3.1 — Resposta do filtro passa baixas ideal.

3.3 — Conceito de filtro passa-altas ideal

O filtro passa-altas ideal € o oposto do filtro passa baixas ideal e tem por
objetivo evidenciar os detalhes da imagem. A resposta em freqiiéncia do filtro passa-

altas ideal pode ser reescrita da seguinte maneira:

0 se D(u,v)<D,
Hu,v)= (3.3)

1 se D(u,v)>D,

O filtro passa-altas ideal pode ser obtido a partir do passa baixas ideal, através

da seguinte relacdo entra as fungdes de transferéncia,

H,,(u,v)=1-H,,(u,v) (3.4)

13



onde H,,(u,v) e H,,(u,v)sdo as funcdes de transferéncias dos filtros passas altas e
passa baixas, respectivamente.

D, possui um valor maior que zero e é chamado de freqiiéncia de corte e

D(u,v) é a distancia do centro da imagem ao ponto (u,v). Se a imagem possuir um
~ . . M N
tamanho M X N, entdo o centro da imagem estd no ponto (u,v) = (7,?) .

A Figura 3.2 ilustra a resposta em freqiiéncia de um filtro passa altas-ideal. A
Figura 3.2(a) mostra H (u,v) em trés dimensdes, enquanto que a Figura 3.2(b) mostra o
circulo de raio D,, onde toda a componente de freqii€ncias que estiver fora dessa regido

ndo sofrerd alteracdo alguma, enquanto que as componentes de freqii€éncias que
estiverem dentro sofrerdo forte atenuagdo, e a Figura 3.2(c) mostra o corte transversal

do filtro H (u,v).

048

08y 07

[LaCRY]

04f 0s

[Hiu )l

03

400 fae] SE

] 100 200 300 400 0 100 200 300 400
u Diuy

Figura 3.2 — Resposta do filtro passa altas ideal.

3.4 - Filtrando no Dominio da Freqiiéncia

E preciso ter em mente que o dominio da freqiiéncia nada mais é que o espago
sobre o qual ¢ definida a transformada de Fourier, como visto no Capitulo 2. Para uma
melhor compreensdo, nesta se¢do falaremos sobre o processamento de imagens no

dominio da freqiiéncia.
Seja H(u,v) a funcdo de transferéncia de um filtro ideal e F(u,v) a
transformada de Fourier discreta de uma imagem f(x,y). Entdo, para se fazer a

filtragem, basta multiplicarmos o filtro H (u,v) por F(u,v), ou seja:

14



onde G(u,v) é a transformada de Fourier da imagem f(x,y) filtrada no dominio da

freqiiéncia. Para recuperarmos a imagem no dominio espacial, temos que aplicar a

Gu,v)=Hu,v)F(u,v)

transformada de Fourier inversa, ou seja,

g(x,y) =37 [Gu,v)]

(3.5)

(3.6)

O passo a passo para a filtragem no dominio da freqiiéncia € o seguinte [1]:

1 — Multiplicar a imagem de entrada por (—1)

2 — Calcular a DFT da imagem de entrada F(u,v);

3 — Multiplicar F(u,v) por H(u,v);

4 — Calcular a IDFT do resultado de 3;

5 — Obter a parte real do resultado de 4;

x+y

6 — Multiplicar por (—1)**” o resultado de 5.

Como a IDFT geralmente deixa alguma parte imagindria residual, o passo 5 se

faz necessdrio para eliminar tais residuos. A Figura 3.3 apresenta o diagrama de blocos

dos passos da filtragem mencionada acima.

Imagem de entrada
REAY]

!

Pré-Processamento

DFT

para centralizar a transformada;

P(im-) H{u)Fuv)
> FiroHuy) [——

IDFT

gty
Imagem Realcada

Figura 3.3 — Diagrama de blocos para a filtragem no dominio da freqiiéncia.
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Capitulo 4

Filtragem Homomorfica

4.1 — Consideracoes Iniciais

As imagens que iremos tratar sdo imagens submarinas e estas imagens tem como
cendrio ambientes de baixissima iluminac¢do ou de nenhuma iluminacio natural. Assim,
hd a necessidade de se utilizar iluminagdo artificial e tal iluminacdo tende a ser
direcional, o que pode mudar significativamente a aparéncia dos objetos.

A filtragem homomorfica € um conjunto de técnicas que possibilita a atenuacdo
de perturbacdes e a correcdo dos efeitos de iluminacdo através dos conceitos ja

estudados nos capitulos anteriores.

4.2 — A formacao de uma imagem simples

Antes de darmos prosseguimento ao estudo de filtros homomorficos, € de
fundamental importancia que tenhamos em mente o conceito bédsico da formacao de
uma imagem.

O interesse aqui € na formacao de imagens monocromdticas, ou seja, imagens
bidimensionais que abrangem toda a escala dos tons de cinza. Uma imagem
monocromadtica € uma fun¢do da intensidade de luz bidimensional, que € denotada por

f(x,y) em coordenadas espaciais (x, y) inteiras e positivas, dessa forma a quantiza¢do
da imagem f(x,y) deve ser maior que zero € menor que infinito, ou seja:

0< f(x,y)<oo 4.1

A origem da imagem f(x,y) € no canto superior esquerdo como ilustra a Figura

4.1.

16



Figura 4.1 — Coordenadas espaciais (x, y) inteiras e positivas.

A digitalizagdo ao longo da coordenada (x,y) gera uma imagem digital
f(x,y), e este processo € feito amostrando e quantizando cada ponto da imagem. Ao

término dessa digitalizacdo uma matriz M X N é gerada, e cada ponto dessa matriz é

chamada de pixel, conforme ilustrado na Figura 4.2.

pixel (%)

vy

Figura 4.2 — Representagdo do pixel.
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Quando uma imagem € gerada em niveis de cinza, os seus valores sao
proporcionais ao brilho refletido da imagem. Sendo assim, a funcdo f(x,y) pode ser
modelada por duas componentes:

1 — Pela quantidade de fonte de iluminagdo incidente sobre a cena que estd
sendo visto;

2 — Pela quantidade de iluminacao refletida pelo objeto na cena.

Apropriadamente, estes sdo chamados de componentes de iluminacdo e

componentes de reflexdo e sdo indicadas por i(x,y) e r(x,y), respectivamente. As

duas fun¢des sdo combinadas como um produto para formar f(x,y) [1]:

) =i(x, y)r(x, y) (4.2)
onde
0<i(x,y)<oo (4.3)
e
0<r(x,y)<l 4.4

Operando sobre as componentes da func¢do (4.2), € possivel suprimir as baixas
freqiiéncias e a iluminag@o ndo uniforme, sendo necessario separar as componentes de

iluminacgdo e reflectancia [4], como veremos na Se¢do 4.3.

4.3 — Conceito de filtragem homomorfica

A filtragem homomorfica é uma técnica que leva em conta o modelo da equagao
(4.2), onde a componente de iluminagdo se caracteriza geralmente por variacdes

espaciais lentas, enquanto que a componente de reflectancia tende a variar bruscamente
[4].

A componente de iluminagdo i(x, y) depende da quantidade de luz na cena (por
isso esta pode ser alterada), ja4 a componente de reflectancia r(x,y) ndo se altera, pois
resulta da maneira de como os objetos refletem a luz.
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Para melhorarmos a qualidade da imagem devemos manipular a componente de

iluminacao i(x, y) e a componente de reflectancia r(x, y) separadamente. No entanto, a
DFT de f(x,y) é diferente do produto das DFT’s de i(x,y) por r(x,y), ou seja,
S{f(x,y)} = 3{i(x, y)}3{r(x, y)}. Entdo, para separarmos as componentes definiremos

Z(x,y) como sendo o logaritmo neperiano de f(x,y), ou seja,

z(x,y) =In(f (x, y))

) 4.4)
=In(i(x, y)) + In(r(x, y))
Entao
S{z(x, )} =3{In(f (x,y))}
4.5)
= 3{In(i(x, y)} + 3{In(r(x, y))}
ou
Z(w,v)=F,(u,v)+F (u,v) 4.6)

onde F;(u,v) e F (u,v)sdo as transformadas de Fourier de In(i(x,y)) e de In(r(x,y)),

respectivamente.
Agora que separamos as componentes de iluminagao e de reflectancia, podemos

processar Z(u,v) por meio de um filtro de funcdo de transferéncia H (u,v), obtendo:

Su,v)=Hw,v)Z(u,v)
4.7)
=Hw,v)F,(u,v)+Hu,v)F (u,v)

onde S(u,v) € a transformada de Fourier do resultado. No dominio do espacgo

€SCrevemos

s(x,y) =37{S(u,v)}
4.8)
=37 Hu,v)F,u,v)}+ 3 {Hw,v)F, (u,v)}
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Assim, podemos expressar s(x,y) como:

s, y) =i'(x, y) +7'(x, ) (4.9)
onde i'(x, y) é dado por
i'(x,y) =3 {H u,v)F,(u,v)} (4.10)
e
F(x,y) = 37 H . v)F.(u,v)) @.11)

Lembrando que no inicio do processo z(x,y) foi definido como sendo o logaritmo
neperiano de f(x,y), entdo para obtermos a imagem filtrada e realcada definiremos

g(x,y) como

s(x,y)

glx,y)=e
_ ei'(x,y)er'(x,y) (412)

:io(x’y)’"o(x,)’)

onde

iy (x,y) =" (4.13)

r(x,y)=e" (4.14)

A Figura 4.3 resume o conceito de filtragem homomorfica descrito acima.
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Fluv) H{uv)F(uv)

) 1 1 (%)
——>y — > DFT =y H(@wv) = IDFT = exp —

Figura 4.3 — Filtragem homomofica para realce de imagem.

Para a filtragem homomorfica sdo muitos os tipos de filtro utilizados. Como
exemplos podemos citar, o filtro Butterworth, Gaussiano e o Laplaciano. Entretanto,
iremos nos concentrar no filtro passa-altas gaussiano modificado, pois € este filtro que
serd utilizado nos ensaios do Capitulo 6. O filtro passa-altas gaussiano modificado é

dado por

(DZ (u,v)J
| D)
Dy

Hw,v)=(, -y, 1-e +y, 4.14)

A Figura 4.4 mostra a secdo transversal do filtro H(u,v), variando-se D(u,v)

Hiu, v)

Yt

Din, v)

Figura 4.4 — Filtro gaussiano modificado — Passa-altas.

Os parametros y, >1 e y, <1 sdo escolhidos de forma a aumentar a
contribuicdo das altas freqiiéncias (reflectancia) e a diminuir a contribui¢do das baixas

freqiiéncias (iluminagdo), respectivamente. D, possui um valor maior que zero e €
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chamado de freqiiéncia de corte, enquanto que a constante ¢ controla a transicao entre

Vo € Yy -
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Capitulo 5

Deteccao de Bordas de Canny

5.1 — Consideracoes Iniciais

O processo da detec¢do de bordas de Canny baseia-se em trés critérios de
desempenho: boa detec¢do, boa localizagdo e boa resposta.

Um tipo de borda muito comum em imagens digitais € a borda tipo degrau.
Entdo Canny fez um estudo para desenvolver um operador 6timo que detectasse este
tipo de borda. Ao término do seu estudo, Canny constatou que o operador 6timo
encontrado € muito semelhante a funcdo gerada pela primeira derivada da funcdo

Gaussiana.

5.2 — Geracao de Gradiente Ortogonal

Um método fundamental para a deteccdo de borda € a geracdo do gradiente
ortogonal de primeira ordem. Este método envolve a geracdo de gradientes em duas
direcdes ortogonais, que podem ser utilizados para suavizar os ruidos e detectar as

bordas. O gradiente da imagem € dado por

G(x,y)= cos(@) +

af()C, y) —af(x’ y) Sen(e) (5 1)
ox dy |

As bordas de uma imagem sdo caracterizadas pelas variagdes abruptas da
freqiiéncia espacial de um pixel para o outro. Como o gradiente é definido como sendo
a derivada direcional na imagem, fica claro que, nas transicdes de um pixel para o outro
onde ha variacdes abruptas de freqiiéncias espaciais, no gradiente teremos altos valores
de magnitudes. Podemos entdo definir um valor de limiar (threshold) onde uma borda é
considerada presente se os valores do gradiente estiverem acima deste limiar. Sendo
assim podemos definir como pixel pertencente a uma borda todo pixel cuja magnitude

do gradiente estiver acima do limiar.
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A Figura 5.1 descreve a geracdo do gradiente de borda G(x,y) discreto em

fun¢do do gradiente de linha G, (x,y) e do gradiente da coluna G.(x,y) .

Geracio do G, (xy)

—®= Gradiente
(Linha)
Combinacdo dos

o | Gradientes
fxy) G(xy)
Geracdo do
= Gradiente

(Coluna) G, (xy)

Figura 5.1 — Geracdo do Gradiente Ortogonal.

A amplitude do gradiente espacial é dada por

1

G(x,9) =[(Gr(x, )’ +(G(x, )’ ]2 (5.2)
Porém, para um célculo eficiente, o gradiente pode ser aproximado por
G(x,y) = |G (x, )| +|Ge (x, y)| (5.3)

A orientacdo do gradiente espacial é dada por

O(x,y)= arctg{%} (5.4)

Deve se observar que o método da Figura 5.1 € para sinais digitais, enquanto que
a equacdo (5.1) corresponde ao gradiente de sinais analdgicos.
5.3 — O operador Gradiente de Canny

O modelo do operador Gradiente de Canny é baseado em um degrau de
descontinuidade de borda de amplitude s adicionada ao ruido branco gaussiano de

desvio padrao o, [2].

24



Supondo que a deteccdo de bordas € realizada por uma convolugdo
unidimensional continua de f(x) por h(x), onde f(x) é uma borda unidimensional e
h(x) € a resposta ao impulso definida no intervalo [-W,W], a borda € definida como
sendo o0 maximo local da convolugao f(x)® h(x).

A construcdo do operador gradiente de Canny da resposta ao impulso A(x) deve
satisfazer trés critérios [2]:

1 — Boa Detec¢do > A amplitude da relagado sinal/ruido (SNR — Signal-to-noise
ratio) do gradiente ¢ maximizada para obter uma baixa probabilidade de falha para

detectar as bordas verdadeiras e uma baixa probabilidade de marcar falsamente os

pontos de borda. A SNR € modelado por [2]

j h(x) f (—x)dx

-W

SNR == (5.5
o, [(h)T dx
-W
que € reduzido para
0
s .[ h(x)dx
SNR=—/——— (5.5)

o, [[h(n)T dx

2 — Boa Localizacdo = O ponto da borda marcado pelo operador deve ser o
mais proximo possivel do centro da borda. O fator de localizagdo (LOC) € definida

como [2]

j W(x) f (—x)dx

-W

LOC = (5.6)

w
o,.| [tn 1 dx

-w

que € reduzido para
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s|h’(0)|
o, [t ooy dx

3 — Boa Resposta = Deve haver apenas uma unica resposta para uma borda real.

LOC =

(5.7)

A distancia entre os mdximos adjacentes é denominado de x, . Assim [2],

x, =kW (5.8)

onde k € um fator multiplicativo.

Canny combinou estes trés critérios, maximizando o produto de SNR e LOC
sujeito a restricdo da equacdo (5.8). Devido a complexidade da formulacdo, nenhuma
solucdo analitica foi encontrada, mas uma abordagem variacional foi desenvolvido. A
Figura 5.2 contém parcelas das funcdes da resposta ao impulso de Canny em termos de

x, . Como observado a partir da Figura 5.2, para valores baixos de x,, a fungdo de

Canny se assemelha a uma funcdo boxcar, enquanto que para x, grande (>0.8), a
funcdo de Canny estd intimamente relacionada a uma funcao de resposta ao impulso

FDOG (first derivative of Gaussian) [2], mostrada na Figura 5.3.
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Figura 5.2 — Func¢ido da resposta ao impulso de Canny.
Fonte: WILLIAM K. PRATTC [2].

..
T

Figura 5.3 — Derivada da funcao da resposta ao impulso gaussiana.
Fonte: WILLIAM K. PRATTC [2].

Portanto, conclui-se que o operador gradiente de Canny h(x) pode ser
aproximado para uma funcio gaussiana, dada por

2

€2’ (5.9)

G =
(=) o2
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O operador gradiente de Canny h(x, y) 3D é dado por

1 —(*+y%)

G(x,y)=—=e > (5.10)
2ro

A Figura 5.4 ilustra o operador gradiente de Canny A(x, y) para o caso de duas

variaveis e a Figura 5.5 ilustra a primeira derivada da fun¢ao Gaussiana.
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Figura 5.4 — Funcdo Gaussiana apresentada na equacgdo (5.10).

200N
III b
’5//1,{':,: X g}h

l/lll,'l'““ \\\\\\\

Eixo z

Eixoy

Eixo x

Figura 5.5 — Derivada da funcdo Gaussiana apresentada na equacao (5.10).
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Capitulo 6

Detectando Defeitos

6.1 — Consideracoes iniciais

Para a deteccdo de defeitos nas estruturas submarinas foi feito um programa em
Matlab. Este programa primeiramente aplica a filtragem homomorfica e em seguida faz
a equalizacdo por histograma; no segundo passo ¢é feita a binarizacdo da imagem e €
gerada a matriz de componentes conexos, sendo que neste ponto uma parte do ruido é

eliminada; no terceiro e tltimo passo € feita a deteccao de bordas de Canny.

6.2 — O Programa

O filtro passa-altas gaussiano modificado que estamos usando é mostrado na

equacgao (4.14) e tem os seguintes parametros:
vy =4;y,=05;¢=30¢e D,=20

A Figura 6.1 mostra como € a resposta em freqiiéncia do filtro passa-altas
gaussiano modificado para uma imagem de dimensdo 388 x 349. O filtro estd centrado

em (%,%) As Figuras 6.1 (a) e (b) mostram a resposta em freqiiéncia do filtro em

duas e trés dimensdes, respectivamente.
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Figura 6.1 — Filtro passa-altas Gaussiano Modificado.

Vimos no Capitulo 4 que a equacdo (4.2) descreve a formacdo de uma imagem e
o porqué da necessidade de se separar as componentes de iluminacao e de reflectancia.
Foi definido também z(x,y)=In(f(x,y)), sendo que esta transformac¢do permite a
separacdo das componentes da imagem. Apds esta transformacao, a DFT € aplicada a
z2(x,y).

Com o filtro H(u,v) construido, Z(u,v) ¢é filtrada e no resultado € aplicada a
IDFT e a transformacao inversa do logaritmo (a exponencial). Logo em seguida € feita a
equalizacdo do histograma, o que gera uma imagem g(x,y).

Antes de aplicarmos a detec¢do de bordas de Canny, se faz necessdria a exclusao
de ruidos. Esta exclusdo € feita calculando-se um limiar (threshold) para a figura e em

seguida a imagem g(x,y) € transformada em uma imagem bindria tendo como

referéncia o valor de limiar calculado. A imagem bindria € rotulada, ou seja, € gerada
uma matriz de componentes conexos, € em seguida ¢ eliminado os menores
componentes conexos. Apds esta etapa de eliminagdo de ruidos € aplicada a deteccdo de
bordas de Canny e na seqii€ncia € feita a dilatacdo da imagem, para se ter uma melhor
percepc¢ao das bordas e as bordas que estiverem no limite da imagem sdo excluidas.
ApOs este processo um loop € utilizado para uma melhor deteccao da regido
danificada. Dentro do loop a imagem € novamente rotulada e em seguida € eliminado os

menores componentes conexos e por fim a imagem € dilatada, este loop termina quando
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cinco iteracdes forem concluidas ou até que se obtenha uma tnica regido rotulada. Para

maiores detalhes sobre os componentes conexos o apéndice A deve ser consultado.

6.3 — O Resultado

Vamos mostrar aqui o quanto € importante a filtragem de uma imagem para a
deteccao de defeitos em uma tubulacdo submarina, pois iremos comparar 0 mesmo
processo de deteccdo de defeitos com e sem o uso da filtragem homomorfica.

Serao mostradas 3 imagens de tubula¢des submarinas, onde cada imagem esta
sendo exposta a uma condicao de iluminagdo diferente da outra.

Antes de ver os resultados em imagens submarinas, primeiro veremos para a
imagem da Figura 6.2. Esta figura nos mostra uma imagem aérea em infravermelho e

nela temos dois hangares e duas pistas. O objetivo é detectar os hangares.

Figura 6.2 — Imagem aérea em infravermelho.
Fonte: GONZALEZ e WOODS [1].

A imagem da Figura 6.2 foi escolhida porque as bordas dos hangares estdo bem
definidas e isso permite que tenhamos uma boa deteccao das bordas.
A Figura 6.3 nos mostra o resultado obtido com a aplicacdo do filtro e a Figura

6.4 sem a aplicacao do filtro.
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Fitragem Homomérfica com Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.3 — Resultado obtido com a aplicacao do filtro.

Sem a fitragem Homomaérfica e sem a Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.4 — Resultado obtido sem a aplicacao do filtro.

Fica evidenciado que, com a aplicacdo do filtro homomorfico, apenas os

hangares sao identificados.
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Na Figura 6.5 é mostrada uma imagem onde uma tubulagdo apresenta um

amassado. O objetivo € detectar esta regido danificada.

Figura 6.5 — Duto de aco.

Comparemos os resultados do processamento da Figura 6.5 com e sem a

aplicacdo da filtragem homomorfica.
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Fitragem Homomérfica com Eq. por Histograma Img Binarizada

. )

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.6 — Resultado obtido com a aplicacao do filtro.

Sem a Fitragem Homomorfica e sem a Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.7 — Resultado obtido sem a aplicacao do filtro.
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Comparando o resultado obtido na Figura 6.6 com o resultado obtido na Figura
6.7, verifica-se que quando h4 aplicacdo do filtro uma boa parte da regido defeituosa é
identificada, e quando nao h4 aplicacdo do filtro apenas uma parte da borda é detectada.

A préxima imagem a ser processada mostra um duto onde parte da capa externa

soltou-se da armadura, Figura 6.8.

Figura 6.8 — Duto com a armadura exposta.

Fitragem Homomérfica com Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Real¢ada

Figura 6.9 — Resultado obtido com a aplicacdo do filtro.
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Sem a fitragem Homomoérfica e sem a Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.10 — Resultado obtido sem a aplicagdo do filtro.

Mais uma vez fica claro que a filtragem homomorfica € de muita importincia,
pois na Figura 6.9, onde a filtragem foi aplicada, o defeito do duto foi detectado de
forma satisfatéria, enquanto que na Figura 6.10, onde a filtragem nao foi aplicada,
somente alguns pontos foram detectados.

Na Figura 6.11 € mostrada a imagem de um duto com um buraco bem definido e

uma regido ndo pertencente ao duto bem homogénea.
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Figura 6.11 — Duto com um buraco bem definido.

Fitragem Homomoérfica com Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.12 — Resultado com a aplicacao do filtro.
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Sem a fitragem Homomoérfica e sem a Eq. por Histograma Img Binarizada

Y : :.

Img Bordas Imagem Real¢ada

Figura 6.13 — Resultado sem a aplicacao do filtro.

Para a Figura 6.11, diferentemente dos casos das Figuras 6.2, 6.5 e 6.8, onde a
aplicagdo da filtragem homomorfica se fez necessaria, o resultado com a aplicacdo da
filtragem homomorfica e o resultado sem a aplicacdo da filtragem homomorfica sdo os
mesmos. Isso foi possivel por que o buraco existente na tubulagdo estd muito bem
definido. Embora a imagem da Figura 6.2 tenha as bordas dos hangares bem definido a
imagem apresenta bastante ruido em volta dos hangares, por este motivo ndo foi
possivel detectar os hangares sem a aplicagdao do filtro. J4 no caso da Figura 6.17 a
figura tende a ser mais homogénea na regiao nao pertencente ao duto o que explicaria a
deteccao das bordas com e sem a aplicagdo do filtro.

Outra aplicacdo do projeto seria a identificacdo de jun¢do em dutos submarinos.
A préxima imagem a ser processada mostra uma imagem com uma jungao e o objetivo

¢ a identificagcdo dessa juncao.
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Figura 6.14 — Duto com juncao.

Fitragem Homomorfica com Eq. por Histograma Img Binarizada

Img Bordas Imagem Realgada

Figura 6.15 — Resultado com a aplicacao do filtro.
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Sem a Fitragem Homomorfica e sem a Eq. por Histograma Img Binarizada

S

Img Bordas Imagem Realcada

ﬁ\‘

Figura 6.16 — Resultado sem a aplicacao do filtro.

O resultado do processamento com o filtro homomorfico da Figura 6.14 €
apresentada na Figura 6.15, que mostra a parte da jun¢do do duto identificada
juntamente com uma area que nao pertence ao duto, isto pode ser um problema, porque
eventualmente pode ocorrer que uma drea que ndo pertenca ao duto seja identificada
como defeituosa ou seja identificada como sendo parte do duto, sendo que tal drea ndo
pertence ao duto e muito menos € defeituosa. A Figura 6.16 mostra o resultado do
processamento da Figura 6.14 sem a aplicacdo da filtragem homomorfica e verifica-se
que uma pequena area do duto foi identificada juntamente com outra pequena drea que

ndo pertence ao duto.

6.4 — Conclusao

Este estudo apresenta técnicas de processamento digital de imagens submarinas
e estas técnicas foram desenvolvidas com o intuito de destacar as bordas de uma
tubulacdo e atenuar os problemas causados pelo ambiente aquatico, como a absorc¢do e o
efeito do espalhamento da luz. As técnicas discutidas foram a DFT e a IDFT, a
constru¢do de filtros passa-alta e passa-baixa e como sdo aplicadas, o modelo da

filtragem homomorfica e o operador gradiente de Canny.
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Com a combinacao de todas estas técnicas de processamento, foi possivel chegar
ao objetivo deste trabalho que € a deteccao de defeitos em dutos submarinos, € como
observado na Secao 6.3 do Capitulo 6, esta detec¢cao de defeitos foi realizada com éxito.

O problema apresentado no processamento da imagem da Figura 6.14, onde uma
boa drea da juncdo do duto foi identificada, juntamente com uma drea nao pertencente
ao duto, pode ser solucionado através de uma aplicagdo de um pds-processamento que
identifique as linhas paralelas dos dutos e assim elimine as dreas identificadas como
“defeituosas” mas nao pertencentes aos dutos. Este projeto pode ser tema de trabalhos

futuros.
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Apéndice A

Componentes Conexos — Fundamentos

A.1 - Vizinhanca de um pixel

Seja f(x,y) uma imagem bindria de comprimento M x N, entdo para determinar a
vizinhanca de um pixel pi(x,y) basta saber se o pixel pj(x,y) € adjacente ao pixel pi(x,y)
e se tem 0 mesmo valor.

Dizemos que dois pixel tem conectividade 4 (também conhecidos como
conexos-4 ou vizinhanca-4) se forem ligados por caminhos horizontais e verticais, cuja
as coordenadas sao (x,y+1), (x,y-1), (x+1,y) e (x-1,y). Dois pixel tem conectividade 8
(também conhecidos como conexos-8 ou vizinhanga-8) se forem ligados por caminhos
horizontais, verticais e diagonais, cuja as coordenadas sao (x,y+1), (x,y-1), (x+1,y), (x-

Ly), (x-1,y+1), (x-1,y-1), (x+1,y+1) e (x+1,y-1).

A.2 — Rotulando os componentes conexos
E de fundamental importincia em visdo computacional e em reconhecimento de
padrdes a rotulacdo dos componentes conexos disjuntos de uma imagem. O algoritmo
de rotulagdo de componentes conexos sdo Uteis para identificar objetos. A baixo &
explicado o algoritmo de rotulagdo.
> A rotulagdo deve ser feita de forma a enumerar os
componentes conexos seqiiencialmente.
> A imagem deve ser percorrida da esquerda para a direita e

de cima para baixo, examinando todos os pixel;

> Deve ser escolhido vizinhanga-4 ou vizinhanga-8;
> Se o valor de p(x,y) € zero siga para o proximo pixel;
> Se o valor de p(x,y) € 1, examine todos os pixel seguindo

o padrao de vizinhanga-4 ou vizinhanga-8 se algum pixel ja estiver sido
rotulado, rotule o pixel p(x,y) com o rotulo encontrado, caso contrario
rotule o pixel p(x,y) e em seguida rotule também todos os pixel com

valor 1 adjacente ao pixel p(X,y).

43



A baixo mostraremos dois exemplos, primeiro para o caso de vizinhanga-4 e

depois para o caso de vizinhanga-8.

Vizinhanca-4

1 00 0 0 4
1 02 20 4
1 02 20 4
1 000 30
1 000 30
1 000 30

1 00

1
1
1
1
1
1
1

0 0 0 01

1

0 00T1FPO
0 00T1FPO0
0 00T1FPO

1
1
1
1

30

1

0

1

0 0 1
Imagem binaria f(x,y)

Imagem rotulada

Vizinahng¢a-8

1 00 0 0 2
1 02 2 0 2
1 02 2 0 2
1 000 20
1 000 20
1 000 20

1 0 0
Imagem rotulada

1
1
1
1
1
1
1

00 0O0O

1

0 00T1FPO
0 00T1FPO
0 00T1FPO0

1
1
1
1

2 0

1

0

1

0 0 1
Imagem binaria f(x,y)
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