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RESUMO

A medicao de calados de navios é um processo que vem ha mais de quarenta anos sendo
realizada de forma manual e extremamente dependente da habilidade humana, tanto
na medi¢ao quanto na aproximacao do navio. Desta forma, com o intuito de diminuir a
dependéncia humana de aproximar-se do navio para realizar as leituras, o presente trabalho
propoe a utilizacao de processamento de imagens para a realizagao de parte desta tarefa.
A solugao proposta utiliza filtros de Gabor e o algoritimo de agrupamento K-means para
o auxilio da identificacao de diferentes regides de texturas nas imagens, com o objetivo
de identificar o possivel limiar entre a regiao do navio e a regiao da agua, encontrando
assim a linha d’agua abaixo da régua de medicao pintada no casco do navio. A utilizagao
desta técnica mostrou-se satisfatoria para a identificacao da linha d’dgua na maior parte
do banco de imagens utilizado obtendo erro abaixo de 10 centimetros para mais de 70%

das imagens estudadas.

Palavras-chave: Processamento de Imagens; Linha d’agua; Medi¢ao de Calado; Filtros

de Gabor.
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1 INTRODUCAO

Processamento digital de imagens é uma area de estudo muito vasta que vem se
desenvolvendo cada vez mais, tornando-se tecnologia chave em diversos tipos de aplicagoes.
Dessa forma, existe um grande instrumentario sendo desenvolvido e uma grande gama
de técnicas de processamento que podem ser aplicadas a diferentes processos, resolvendo
problemas apresentados tanto pelo mercado quanto pelo meio académico.

Uma das principais aplicacoes do processamento de imagens digitais ¢ a interpretacao
de objetos e caracteristicas de uma cena para que os mesmos possam ser entendidos por
maquinas (RUSS, 2002). Dessa maneira, o processamento de imagens passa a ser um passo
extremamente importante para a automacao de processos industriais e atividades em geral.
Assim, uma maquina pode realizar a mesma tarefa que um organismo vivo dependendo do
aparato visual (JAIN, 1989), seja para auxilid-lo, interagir com o mesmo, ou até mesmo
realizar tal tarefa de maneira a substitui-lo. Com isso, vé-se cada vez mais o processamento
de imagens interligado a areas como robodtica e automacao para, por exemplo, identificar
padroes a serem utilizados no controle de veiculos nao tripulados (SALVADOR et al.,
2017), para a interpretacdo de cenas dentro de espacos inteligentes (QUEIROZ, 2016) ou
mesmo auxiliar na interpretacao de gestos para a intera¢ao homem-méquina (CANUTO,
2016).

Algumas atividades industriais sdo executadas quase que exclusivamente por um
operador humano, sendo que estes poderiam muitas vezes receber auxilio de maquinas e
outras tecnologias para melhorar a obtencao de resultados. Em se tratando especificamente
da atividade de arqueacdo, a maior parte do processo ¢ feito de forma manual. No entanto,
mesmo sendo executada ha mais de quarenta anos seguindo o mesmo procedimento, tal
atividade poderia utilizar novas técnicas de automacao, como o processamento de imagens,
para garantir diversos beneficios, como maior seguranca e economias de custo.

Arqueacdo de um navio é o processo de estimativa de sua carga a partir do
volume interno do mesmo. O padrao internacional utilizado atualmente foi adotado pela
Organizacao Internacional Maritima (IMO - do inglés International Maritime Organization)
em 1969, em uma época na qual existiam diversas maneiras diferentes de estimar a carga
de navios e um padrao internacional passou a ser uma necessidade (ORGANIZATION;,
1969). Existem diversos motivos pelos quais tal padrao passou a ser uma necessidade,

porém o principal foi a seguranga, pois a padronizag¢ao da medigdo permite uma garantia
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de procedimento em diferentes portos e sob diversas condigoes de mar, marés e regioes
portudarias. Afinal, o conhecimento da quantidade de carga em um navio ajuda a prevencao
de acidentes e diminuicao de riscos. Além dos motivos de seguranca, taxas alfandegarias
também sao cobradas considerando a carga que tramita no navio enquanto o mesmo esta
no porto, logo, a estimativa de carga tem um grande impacto econémico sobre a unidade
portudria e sobre o agente maritimo. Outro motivo econémico é a agilizacao do processo
de medigao que, consequentemente, causa uma reducao do tempo de ocupacao do porto.
Tal reducao tras melhorias a logistica e utilizagao do porto, permitindo um ganho com
maior rotatividade no mesmo.

Atualmente, o processo de arqueacdo, mais especificamente a leitura de calados, é
um processo extremamente dependente da agao humana, ja que depende da capacidade
de um arqueador aproximar-se do navio para a realizagao da leitura. Tal dependéncia
pode tornar-se um problema, tanto para o processo quanto para o arqueador, ja que a
embarcagao muitas vezes é carregada independente das condigoes climéticas e em alguns
casos, em um processo que pode levar cerca de trinta horas para navios com grande
capacidade. A dependéncia da capacidade humana também pode agregar ao processo
uma inconstancia que pode gerar duvidas quanto a exatidao das medidas, podendo gerar
desconfianca por parte do agente portuario ou maritimo.

Dessa maneira, o desenvolvimento de um sistema que possa ajudar no processo de
medicao de calado ¢ algo que pode trazer grandes vantagens ao processo de arqueacao
como um todo, nao apenas na possibilidade de substituir o arqueador e a acao humana
especializada, mas também no ambito de auxilid-lo na realizacao da tarefa de medigao. Tal
auxilio poderia ser, por exemplo, como monitoramento e documentacao de sua atividade,
assim como um juiz de esportes, como ténis, pode mostrar sua marcagao correta utilizando
cameras a um jogador duvidoso.

Dentro deste contexto de solucoes de automagcao industrial que utilizam processa-
mento de imagens, o presente trabalho propoe implementacao de um sistema de deteccao
da linha d’agua para a medicao do calado de navios cargueiros, utilizando técnicas de
processamento de imagem, de forma a complementar a atividade de arqueacao atualmente
realizada. Além de corresponder a um projeto de graduacdo, vale comentar que este
trabalho representa parte importante de um projeto mais abrangente de parceria entre
a Universidade Federal do Espirito Santo (UFES), o Instituto Federal do Espirito Santo

(IFES) e a empresa Vale S.A., com apoio e financiamento da Fundagdo de Amparo a
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Pesquisa e Inovacao do Espirito Santo (FAPES).
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1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um sistema que
visa contribuir para a medi¢do automatica de calado de navios, ajudando a identificar a
linha d’agua entre a regiao onde se encontra a agua e o casco do navio, chamado linha
d’agua. Para isso, pretende-se aplicar técnicas de processamento de imagens que sejam
suficientemente robustas a condig¢oes variadas de iluminacao, resolucdo, escala e cores.

Espera-se que a solucao proposta também nao utilize dados temporais e possa
reconhecer e segmentar as regioes da cena a partir de apenas uma imagem, assim como
pode ser feito por um operador humano. A solugdo proposta deve ser capaz de, a partir de
uma imagem de entrada, que esteja no padrao de imagem estudado, conseguir retornar
os pontos aproximados que pertencem ao limiar. Dessa forma, vale ressaltar que nao é
proposta uma solucao que seja capaz de encontrar qualquer limiar de corpos de dgua em
qualquer cena, mas sim uma solugao especifica que possa encontrar tal limiar em cenas

compativeis com o problema da medi¢ao de calado de navios.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Realizar revisao bibliografica de trabalhos que estudam os problemas de segmentacao
em cenas ou ambientes externos submetidos a diferentes tipos de iluminagao e

condigoes climaticas;
e Obter e classificar um banco de imagens para estudo e andalise do problema;

e Implementar o método de segmentacao para a resolucao do problema sem que sejam

usados dados temporais;

e Validar e testar o sistema implementado;

1.2 Metodologia adotada

A area de estudos de processamento de imagens vem se atualizando constantemente.
Logo, para que o presente trabalho esteja alinhado com a area, uma revisao bibliografica
teve de ser feita buscando trabalhos relacionados a identificacao de limiares entre regides
de agua com outras regioes, sejam casco do navio em trabalhos de medic¢ao de calado

ou réguas em muros. Apesar de serem encontrados trabalhos que abordem o tema de
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segmentacao da linha d’agua, nao foram encontrados bancos de imagens na literatura,
desta forma foi planejada a obtencao de imagens reais em parceria com a empresa Vale
S.A..

Devido a auséncia de bancos de imagens que abordassem o problema e de solugoes
completas para o mesmo na literatura, a obtencao do banco de imagens foi planejada
de forma que as imagens obtidas abordassem diversos problemas conhecidos na area de
processamento de imagens, porém em um contexto naval. Foi planejada a obtencao de
imagens com iluminacoes extremamente variadas e em condi¢oes climaticas diferentes,
além da obtencao de imagens dos navios a diversas distancias. Tal banco foi obtido nao
apenas para buscar uma solugao aos problemas, mas também para identificar as situagoes
mais favoraveis, maiores problemas e um melhor planejamento do futuro posicionamento
de cameras fixas no porto para realizar a medicao automatizada.

A classificacado do banco de imagens foi feita de forma a mensurar os possiveis
problemas relacionados a deteccao da linha d’agua e quanto a distancia da camera ao navio
nas imagens. Para isso, foi feita a marcacdo por uma pessoa de forma imparcial de um
ponto da posicao da linha d’agua abaixo da régua, e dois pontos da régua de medicao que
marcassem um metro, de forma a termos uma escala aproximada do valor em centimetros
da cada pizel errado na imagem. Também foi marcado o nimero de regides distintas que
havia na cena para futura eliminacao de itens indesejados.

A implementacao do método proposto teve como passo inicial a implementacao das
solucoes propostas encontradas na revisao bibliografica buscando reproduzir os resultados
obtidos e analisar seus principais pontos fortes e fracos. Apds essa analise inicial, foram
implementados métodos basicos de segmentagao de imagens para andlisar e demonstrar os
problemas que tais solugoes gerais enfrentam para realizar a segmentagao do problema
proposto. Tendo conhecimento dos principais problemas encontrados nas solugoes existentes,
o método proposto foi implementado e seus resultados foram comparados para as imagens
classificadas anteriormente, obtendo assim seus resultados de forma comparativa. Obtidos
resultados de todos os métodos implementados, foi feita uma andlise dos dados e a mesma

foi documentada.
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1.3 Estrutura do Texto

O presente trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

e Introducao: este capitulo inicial tem como objetivo contextualiar o trabalho e o
problema aqui estudado, apresentando o problema.Além disso, sdo apresentados os

objetivos da realizagao deste projeto de graduacao;

e Referencial Teorico: aqui serao apresentadas algumas informagdes iniciais que possam
apresentar ao leitor sobre os assuntos abordados no problema, na solugao proposta

sobre a leitura das réguas de calado e sobre o processamento de imagens em geral;

e Solucao Proposta: neste capitulo serao apresentadas as técnicas de processamento
de imagens sugeridas para a resolucdo do problema em estudo e a motivagao por

tras da utilizacao das mesmas;

e Experimentos e Resultados: tendo a solucao proposta sido apresentada, este capitulo

ird apresentar os resultados obtidos e uma breve analise sobre os mesmos;

e Conclusoes e Trabalhos Futuros: no capitulo final deste trabalho, sera apresentada
uma discussao sobre os resultados obtidos e sobre o trabalho como um todo, apon-
tando sugestoes para trabalhos futuros e uma discussao geral sobre o problema em

estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Medicao de calado

O processo de arqueacao consiste no conjunto de agoes que levam a estimativa
da quantidade de carga contida ou descarregada de uma embarcagao, e o calculo da
estabilidade da mesma, garantindo sua seguranca durante a viagem, chegada ou partida
de diferentes portos. Tal processo tem como principio basico a teoria de hidrodinamica
e o principio de Arquimedes, que afirma que o peso de um corpo imerso em um liquido
corresponde ao volume deslocado pelo mesmo (ou seja, da parte submersa), multiplicado
pela sua densidade aparente (ONECE, 1992).

Considera-se a densidade aparente da dgua salgada como 1.025t/m 3, porém tal
densidade varia em funcao do clima da regiao, porto e época do ano. Por isso, um dos
primeiros passos da arqueacao ¢ a obtencao da densidade da dgua no porto onde o navio
se encontra e dados gerais das dimensoes do navio. Tais dados sao coletados assim que o
navio chega ao porto e anotados para que sejam realizados os calculos ao final do processo
de arqueacao. Além das dimensdes do navio, sdo obtidas também informacoes sobre a
quantidade de réguas de medicao e a posicdo das mesmas. Obtidas tais constantes de
calculo, o proximo passo da arqueacgao é a medicao do calado do navio.

Calado é o nome dado a profundidade do ponto mais baixo da quilha em relacao
a linha d’agua, tal como representado na Figura 1. A medida do calado da embarcagao,
juntamente com as informagoes das dimensoes do navio e da densidade da agua, sao utili-
zadas para realizar os calculos do volume de agua por ele deslocado que, consequentemente,

equivalem ao seu peso.

Figura 1 — Esquema de navio com calado e régua de medi¢do em destaque.

Régua de medigdo Calado

Fonte: Producao do proprio autor.
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Para possibilitar a medicao do calado existem, como padrao internacional, réguas
dispostas em posigoes estratégicas na embarcagdo. Comumente, seis réguas de medigao sao
pintadas ou marcadas na embarcacao, sendo duas a popa, duas a meia nau e duas a proa.
Um exemplo de régua de medi¢ao é mostrado na Figura 2. Tais réguas podem ser lidas
considerando o valor onde a linha d’dgua encontra o navio, ou, em casos de agitagoes na
superficie da dgua, o procedimento padrao de leitura sugere que seja obtida a média entre
doze medidas, desconsiderando o valor maximo e minimo. Apds tal calculo, indica-se que
seja feita nova média entre esse valor obtido e a média entre os valores maximo e minimo
previamente desconsiderados. O procedimento de medida deve ser repetido para todas as
réguas da embarcagao (ONECE, 1992). Completando o processo de arqueagio, e tendo a
medida de todas réguas, é possivel realizar as corre¢oes e calculos para estimar a carga da
embarcagao.

E importante enfatizar que o processo de medicao, como ¢ executado atualmente,
continua sendo um processo manual e nao automatico, devido a necessidade de o arqueador
aproximar-se do navio para realizar a medicao. Tal dependéncia da capacidade humana de
aproximar-se do navio torna a atividade custosa, devido aos gastos com combustiveis e
barco de medicao, além de que as diferentes condi¢oes do mar podem aumentar o risco da

atividade, sendo que a medicao é realizada mesmo sob chuva e condi¢oes adversas de maré.

Figura 2 — Calado de proa de um navio de minério durante processo de carregamento.

Fonte: Producao do préprio autor.
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2.2 Processamento digital de imagens

O campo de estudo do processamento digital de imagens tem seu inicio atrelado
firmemente ao surgimento dos primeiros computadores digitais, e por isso comegou a
desenvolver-se no inicio da década de 60, no Laboratoério de Propulsao a Jato de Pasadena,
nos Estados Unidos, quando imagens transmitidas pela sonda lunar Ranger 7, foram
recebidas e precisaram ser processadas e recuperadas (GONZALEZ; WOODS, 2006).
Desde entao, o avanco da area de processamento digital de imagens vem acompanhando o
crescente aumento da capacidade de computadores pessoais armazenarem, processarem e
transmitirem imagens digitais, além da diminuigao de custos dos mesmos (RUSS, 2002).

As principais motivac¢oes por tras do estudo de processamento de imagens podem
ser resumidas em trés areas de estudo, a digitalizacao de imagens e codificacdo das mesmas
para melhor armazenamento, transmissao e impressao; a melhoria ou reparacao de imagens
para melhor entendimento das cenas capturadas, seja de ambientes ou comprimentos de
onda nao além do alcance da visao humana ou restaurar informagcoes perdidas pelo tempo;
e a motivacao de segmentacao e descricao de uma cena para a visao de uma maquina
(PETROU; PETROU, 2010).

A realizacao de operagoes sobre uma imagem digital com o intuito de melhorar
o entendimento das cenas capturadas tem diversas aplicagoes, por exemplo, identificar
ou localizar anomalias e diagnosticar um paciente em areas médicas (AL-KADI, 2017),
encontrar objetos, caminhos ou referéncias em uma cena para aplicagoes em robotica (WEI;
HE, 2016) (BLAS et al., 2008). Esta tltima aplicacdo é também onde se encaixa o presente
trabalho, que busca alcancar a tradugao de uma imagem em dados que possam ajudar um
sistema automatico de medi¢ao de calado de navios.

Imagens digitais podem ser consideradas como sendo uma funcao bidimensional
f(z,y) onde x e y sdo as coordenadas de cada elemento da imagem (pizel) e f(z,y) a
intensidade de cada um deles. Uma imagem digital pode ser obtida ao amostrar as
coordenadas (z,y) e quantizar a intensidade de cada pizel. Dessa forma, o processamento
digital de imagens pode ser resumido a aplicagao de operagoes em tais imagens com
objetivos claros, modificando-as com o intuito de alcanca-los. Imagens digitais podem
ser processadas no chamado dominio espacial ou no dominio da frequéncia e a aplicacao
de operacoes nas mesmas normalmente se di pela aplicagdo de um filtro sobre ela. No

dominio espacial a convolugao de um filtro h(z,y) sobre uma imagem f(z,y) se da conforme
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utilizando a operacao de convolugao representada pelo simbolo estrela na Equacao 2.1 e,
ao tratar uma imagem no dominio da frequéncia, tem-se a multiplicagao do filtro H(u,v)
sobre uma imagem F(u,v) dada pela Equacao 2.2 (GONZALEZ; WOODS, 2006).

y+h  z4w

j=y—hi=z—w

G(u,v) = F(u,v)H (u,v) (2.2)

Assim, é possivel aplicar a convolugao de diferentes filtros em diferentes casos, seja
por uma anélise espacial da imagem com filtros de tamanho (2w+1, 2h+1) ou analisando a
imagem no dominio da frequéncia, com filtros do mesmo tamanho da imagem no dominio
da frequéncia e indicadas as frequéncias especificas no espectro de frequéncia da imagem.
Na Figura 3 pode ser visto um exemplo de restauracao de uma imagem digital por meio da
filtragem no dominio da frequéncia, no qual foram identificadas as frequéncias indesejadas,

pertencentes a um ruido periédico, e as mesmas foram filtradas.

Figura 3 — Exemplo de filtragem no dominio da frequéncia, acima a imagem original e seu espectro de
Fourier e abaixo o filtro utilizado e a imagem final

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2006)
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2.3 Identificacao da linha d’agua

A utilizacao de processamento de imagens para determinacao do limiar entre regices
de 4dgua e nao-agua! nao é uma ideia completamente nova, diversos trabalhos ja foram
feitos para o monitoramento do nivel de dgua em rios (ORTIGOSSA et al., 2015) (LIN et
al., 2013) (HIES et al., 2012), esgotos (NGUYEN et al., 2009) ou até mesmo a utilizagao
para a determinagao da linha d’dgua para leitura de calados de navios (TSUJIL; YOSHIDA;
IIGUNI, 2016) (OKAMOTO et al., 2014). Porém, ao analisar tais solugoes e aplicar em
situagoes mais praticas, nenhuma delas resolve de forma completa o problema estudado.

A maioria das solugbes propostas na literatura que descrevem o problema do nivel
de dgua para monitoramento de rios e esgotos utilizam uma régua padrao, que se destaca
dos outros elementos da imagem, podendo assim aplicar uma segmentacao por limiar para
identificar facilmente o nivel da dgua (LIN et al., 2013). Outra solugao utilizada para
a medicao do nivel de dgua em rios ¢ a aplicacao de um detector de bordas sobre uma
régua também predefinida (ORTIGOSSA et al., 2015). Ambas solugoes nao se aplicam as
imagens contidas no problema em estudo, pois o padrao de réguas utilizado na construcao
naval nao assegura nenhuma das caracteristicas necessarias para tais solugoes. Além disso,
é possivel que as réguas de medicdo de calado estejam cobertas de cracas, ferrugem e
outras impurezas.

Algumas solugoes ja existentes no ambito de medigao de calado utilizam de mais de
um frame para realizar a deteccao da linha d’agua, e consideram que camera e navio estarao
em repouso entre eles para que haja uma subtracao entre frames consecutivos de um
video (TSUJIL; YOSHIDA; IIGUNI, 2016). Utilizando a subtragao de frames consecutivos,
é possivel retirar da imagem os elementos estacionarios, deixando apenas os elementos que
se movem na imagem. Para que o método funcione, é necessario que haja movimento da
agua de um frame para outro e que apenas a linha d’agua se mova (TSUJIL; YOSHIDA,;
IIGUNI, 2016). Portanto, tal método falha para perceber o movimento do mar caso a taxa
de captura de frames seja alta. Para evitar isso, os autores sugerem a utilizacao de 30 a 60
frames por linha d’agua.

Outra solugdo encontrada, utiliza uma subtracdo de uma quantidade menor de

frames para diminuir a quantidade de informacoes na imagem, para depois utilizar um perfil

L Neste trabalho sio consideradas regides nio dgua todas aquelas que compdem a cena no contexto

de identificacdo de linha d’agua e nao sdo as regiaos do mar ou rio, como navio, céu, equipamentos
portuarios, réguas de medigao, margem de rio, etc.
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vertical da média horizontal da imagem?, obtendo assim uma representacao das regides
horizontais com maior nivel de disttirbios, o que possibilita a sua binarizagdo (OKAMOTO
et al., 2014). Essa técnica funciona apenas se a linha d’agua estiver completamente
na horizontal e, da mesma forma que a outra técnica apresentada, funciona apenas
considerando que a diferenca entre os frames serd significativa apenas na regiao do mar.

A dependéncia temporal de tais solu¢oes mostra que ambas solugdes encontradas na
literatura sdo extremamente ligadas as varia¢oes das condicao climéticas para funcionarem,
fazendo com que uma situacao de mar calmo possa ser um grande problema para o sistema.
Para evitar tal problema, propoe-se aqui uma solucao que utilize apenas as informacoes de
uma imagem para determinar a linha d’dgua, desta forma buscando uma solucao distinta

das apresentadas.

2 Okamoto et al. (2014) utilizam da média de todos os pizels em uma mesma linha da imagem para

criar outra imagem, desta forma criando uma imagem que representa cada linha como sua média.
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3 SOLUCAO PROPOSTA

A area de estudos de processamento de imagens possui diversas técnicas de limiari-
zacao e deteccao de bordas que poderiam ser consideradas para a solucao do problema.
Uma das técnicas de limiarizagao muito utilizada para a segmentacao de imagens é a
aplicagao de um limiar global utilizando o método de Otsu (OTSU, 1979).

A limiarizacdo pelo método de Otsu é muito utilizada para a segmentagao de
imagens com apenas duas classes, e ¢ 6timo no sentido de maximizar a variancia entre
classes (GONZALEZ; WOODS, 2006). As Figuras 4b e 4d mostram o principal problema
da utilizagao desse método, a classificacao baseada na intensidade dos pizels de apenas
duas regioes em algumas imagens nao € o suficiente para a classificacao correta, causando
na maioria das imagens obtidas uma segmentagao errada.

Figura 4 — Segmentacao com utilizacdo do algoritimo de limiarizacao adaptativo de Otsu

(b) Imagem exemplo 1 utilizando binarizacao
(a) Imagem original 1 de Otsu

(d) Imagem exemplo 2 utilizando binarizacao
de Otsu.
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Fonte: Producao do proprio autor.
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Outro método muito comum que aparece na literatura, para a segmentacao de
imagens é a utilizacao de limiares locais adaptativos ou detectores de borda para a
identificacao da linha que separa as diferentes regides. A aplicacao de limiares locais para
a identificacao das regioes ¢ ilustrada nas Figuras 5b e be. Pode-se ver que tal método
nao retornou uma resposta satisfatoria ou utilizavel, pois tanto as imperfei¢coes do navio
quando as variagoes da adgua sao muito evidenciadas.

O método de detecgao de bordas de Canny (CANNY, 1986) é considerado uma
opcao muito superior a aplicagdo de detectores de bordas como a utilizagdo de uma
méascara Laplaciana ou uma méascara de Sobel (GONZALEZ; WOODS, 2006). Por esse
motivo o método foi testado e o resultado de sua aplicacao pode ser visto nas Figuras Hc
e bf. Observa-se em tais figuras que a aplicagao do mesmo nao é uma opcao viavel para a
deteccao da linha d’agua pelas proprias caracteristicas do navio, ja que, mesmo se fossem
filtradas as bordas pertencentes ao mar, as bordas do navio sdo extremamente marcadas.
Para evita-las, o problema analisado deveria ser reduzido ainda mais para que uma solucgao

mais especifica pudesse ser proposta.

Figura 5 — Segmentacao com utilizagdo de algoritimos de limiarizagdo adaptativa

(b) Imagem exemplo 1 utilizando (¢) Imagem exemplo 1 utilizando
(a) Imagem original 1 limiarizagdo adaptativa método de Canny

(e) Imagem exemplo 2 utilizando (f) Imagem exemplo 2 utilizando
(d) Imagem original 2 limiarizagdo adaptativa. método de Canny.

Fonte: Producao do proprio autor.
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3.1 Estrutura da Solucao Proposta

A solucao aqui proposta para o problema de identificacao de linha d’agua, utilizando
processamento de imagens, considera a utilizacao de apenas uma imagem, e nao uma
solucao que utilize mais de um frame como as apresentadas por Tsujii;Yoshida;liguni
(2016) e Okamoto et al. (2014). Tal consideragao foi estabelecida para que a solugao
proposta possa fornecer resultados a toda uma sequéncia de imagens de um video, e que
futuramente, estes resultados sequenciais possam ajudar na determinac¢ao mais precisa
ao aplicar algoritmos de otimizacdo, aumentando assim a confiabilidade da detecgao e
excluindo possiveis erros.

O software desenvolvido foi feito na linguagem de programacao C++ com o auxilio
da biblioteca de processamento de imagens e visdo computacional OPENCV (TEAM,
2017). Tal biblioteca foi utilizada por conter as principais fungoes bésicas ao processamento
de imagens implementadas de forma otimizada, e por se tratar de uma biblioteca livre
de c6digo aberto. A linguagem de programacao C++ foi escolhida por se tratar de uma
linguagem livre e compilada.

A criacao de um sistema de processamento de imagens digitais para um determinado
problema segue os passos de pré-processamento, no qual os fatores nao desejados da cena
sao tratados. Tal etapa serd explicada na Secao 3.2 a frente. O processamento, no qual
operagoes sao aplicadas nas imagens com o intuito de retornar apenas as caracteristicas
desejadas, serd apresentado na Secao 3.3 e o pos-processamento, etapa que retorna apenas
atributos ou caracteristicas desejadas da imagem, apresentado na Secao 3.4. Dessa forma
a Figura 6 destaca as etapas da estrutura proposta com o objetivo de obter a linha d’agua

ao final, apos a etapa de pods-processamento.
Figura 6 — Fluxograma da solugao proposta.
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Fonte: Producao do proprio autor.
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3.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é considerada por alguns uma etapa arriscada de
processamento, pois altera os dados da imagem estudada, podendo assim deformé-la por
meio do acréscimo de artefatos ou ruidos. Porém, o uso inteligente da mesma também pode
evidenciar caracteristicas buscadas na imagem (KING, 2014). Dessa forma, os principais
problemas considerados ao aplicar o pré-processamento consistem em tentar eliminar as
caracteristicas nao desejadas da imagem, que nao fazem parte do objeto de estudo ou que
sao buscadas na imagem, porém pouco evidentes. Assim, pode-se classificar as operagoes
de pré-processamento em operagoes de corregao e de aprimoramento (KING, 2014).

Operacoes de correcao podem ser consideradas como aquelas que tentam ajustar
a imagem retirando caracteristicas nao desejadas como variagoes de iluminacao, ruido,
variagdes de cor ou correcoes necessarias para compensar alguma caracteristica do sensor
com o qual a imagem foi obtida. Nesse sentido, o trabalho proposto aplica apenas corregoes
de iluminagao, explicada mais a fundo na Secao 3.2.2. Isto porque as imagens estudadas
nao possuem altos niveis de ruido ou caracteristicas peculiares de sensor, tendo como
problema nesta etapa apenas as diferencas de iluminacao na cena, devido aos diferentes
horarios de carregamento das embarcacoes.

Considerando as operagoes de aprimoramento da imagem obtida, os problemas mais
comums sao quanto as componentes de alta ou baixa frequéncia presentes na imagem, nas
quais as componentes desejadas podem estar pouco evidentes. Dessa forma, nas cenas em
estudo e considerando o método utilizado, foi escolhido aplicar um refor¢o as componentes
de alta frequéncia, assim realcando as bordas da imagem. Tal reforco sera explicado mais

a fundo na Se¢ao 3.2.1.

3.2.1 Realce de Bordas

O processo de realce de bordas, que vem sendo utilizado ha muitos anos, consiste na
subtracao de uma imagem suavizada da imagem original, tal processo se chama unsharp
masking (GONZALEZ; WOODS, 2006). Esse procedimento de filtragem pode ser realizado
tanto no dominio espacial quanto no dominio da frequéncia, ja que seus passos sao simples
e consistem em inicialmente suavizar a imagem e subtrai-la da original, obtendo assim
uma imagem apenas com as informacoes de bordas. Para que a imagem mantenha as

informacoes originais apos a obtencao das bordas, é necessario que a imagem que as contém
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seja somada a imagem original, resultando apenas em um realce. Usualmente o realce de
bordas é feito no dominio espacial utilizando a convolugao de um filtro gaussiano sobre a
imagem (PETROU; PETROU, 2010), porém, o mesmo procedimento pode ser feito no
dominio da frequéncia utilizando outros filtros passa-baixas, como por exemplo um filtro
ideal ou Butterworth (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

Os principais parametros para a definicao de uma operacgao de realce de bordas
sao o tamanho (ou raio) do operador e uma constante de realce, que multiplica as
bordas (KLETTE, 2014). Tal operagao estd ilustrada na Equagcao 3.1, onde g(z,y) representa
a nova imagem, m(z,y) representa a imagem contendo apenas as componentes de alta
frequéncia, f(z,y) a imagem contendo apenas as componentes de baixa frequéncia e k
representa a constante de realce. Dessa forma, um exemplo do processo de filtragem
pode ser visto na Figura 7, onde a Figura 7a mostra a imagem original, a Figura 7b
mostra a mesma imagem suavizada com um filtro Gaussiano de tamanho 21x21. Apos
essa suavizacao, a Figura 7c mostra apenas as bordas da imagem apés a subtragao e por

fim na Figura 7d pode ser vista a imagem final com o realce de bordas aplicado.

m(l‘ay) = f(x,y) _?(xay)

g(x,y) = f(z,y) + kxm(z,y)

3.2.2 TIluminacgao

Um dos métodos mais conhecidos para a correcao de iluminagdo em uma imagem
pode ser considerado o método da filtragem homomérfica. O método parte do principio de
que a fungao imagem f(z,y) pode ser considerada um produto da fungao iluminéncia i(z,y) e
a fungao reflectancia r(z,y) (OPPENHEIM; SCHAFER; STOCKHAM, 1968). Dessa forma,
pode-se utilizar das propriedades matematicas da fungdo logaritmica para separar as duas
componentes, e assim atenuar uma componente mais que a outra. Para isso, a analise da
imagem deve ser realizada no dominio da frequéncia, de forma a possibilitar a aplicacao de

operagoes diretamente sobre as componentes da iluminéancia e reflectancia (GONZALEZ;
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Figura 7 — Processo de realce de bordas

(a) Imagem original (b) Baixa-frequéncia

(c) Alta-frequéncia (d) Imagem realcada.
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Fonte: Produc¢ao do proéprio autor.

WOODS, 2006).

f(xy) =iz, y)r(z, y)
In(f(z,y)) = In(i(z,y)) + In(r(z,y)) (3.2)
F'(u,v) = I'(u,v) + R (u,v)

A filtragem homomorfica é representada na Equagao 3.2, em que F'(u,v), I'(u,v)
e R’(u,v) sdo, respectivamente, as transformadas de Fourier da fungao logaritimica da
imagem original, da funcao iluminancia e da funcao reflectancia. Assim, pode-se utilizar
as propriedades da transformada de Fourier e filtrar a imagem no dominio da frequéncia,
tendo entao a separacgdo entre as componentes iluminancia e reflectancia da imagem. O
procedimento como um todo da aplicacdo de filtros homomérficos pode ser visualizado na
Figura 8, que inclui também o passo da transformada de Fourier inversa e da utilizacao
da exponencial para inverter o logaritmo previamente utilizado.

Usualmente, a etapa de aplicacao de filtro acontece utilizando um filtro But-
terworth passa-alta amortecido para que nao seja perdida toda informacao de baixa-
frequéncia (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007). O filtro passa-alta é utilizado pois a
reflectancia da cena é atribuida as variagoes bruscas da imagem, devido a mudancas de

materiais e superficies. Dessa maneira, a mesma carrega as informacoes de alta-frequéncia,
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Figura 8 — Fluxograma do processo de filtragem homomérfica.

flx,y) @u&tlﬁ H(u, v) (DFT) ! exp I: > g(x,y)

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2006).

enquanto as informacoes de iluminancia tendem a variar de maneira mais sutil, sendo
associadas as frequéncias mais baixas.

A Figura 9 mostra uma das cenas em estudo tendo um filtro homomorfico sido
aplicado. A diminui¢ao da variacao de intensidade e o aprimoramento de contraste, que
sao os efeitos principais de tais filtros (GONZALEZ; WOODS, 2006), podem ser vistos

claramente em tal imagens.

Figura 9 — Resultado da etapa de escolha da regidao que representa a agua.

(a) Imagem Original (b) Imagem apés aplicacao do filtro homomorfico

Fonte: Producao do préprio autor.

Outros métodos para corrigir iluminagao muito utilizados sao as transformagoes
morfolégicas como Top-Hat e Bottom-Hat. Tais operagoes sao resultado da combinacao
da subtracao da imagem original com aberturas ou fechamentos. A operacao top-hat,
representada na Equagao 3.3, onde f é a imagem original e b o elemento estruturante,
¢ o resultado da subtracao da abertura de uma imagem, representada na equagao pelo
simbolo o, por ela prépria.

O procedimento funciona retirando os elementos da imagem com o elemento

estruturante da abertura, dessa forma obtém-se apenas as informagcoes do plano de fundo
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da imagem, com as informagdes de iluminagao da cena. Tais informagoes sao entao retiradas
da imagem, separando as informagoes do plano frontal com iluminac¢ao mais homogénea das
informagoes do plano de fundo, com as variagoes de iluminagdo (GONZALEZ; WOODS,
2006).

That(f) =1 = (fob) (3.3)

Esse método é muito utilizado para separar o plano frontal do plano de fundo de
uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2006), porém o elemento estruturante das operagoes
morfologicas deve encaixar-se muito bem na cena, de forma que a abertura da mesma
realmente elimine os objetos do plano frontal. O principal problema para que tal premissa
seja atendida é que o aumento do elemento estruturante pode acrescentar artefatos a
imagem. Como a cena em estudo neste projeto tem um plano frontal muito variado, o
problema ¢ intensificado, fazendo com que essa técnica torne-se inviavel. Um exemplo de

imagem alterada pela utilizacdo do Top-Hat pode ser visto na Figura 10b.

Figura 10 — Resultado da utilizagdo do procedimento Top-Hat.

(a) Imagem Original (b) Imagem apéds aplicacdo do Top-Hat

Fonte: Producao do préprio autor.

3.3 Extracao de caracteristicas

A etapa de processamento de uma imagem também pode ser considerada uma
etapa de extracao de caracteristicas e representagao das mesmas. Dessa forma, ao planejar
esta etapa, é necessario definir quais as principais caracteristicas buscadas na imagem e os

métodos mais adequados para a busca das mesmas e como estas serao descritas.
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Uma das caracteristicas mais marcantes de algumas imagens é a informacao de
textura. Apesar da importancia de tal caracteristica, considera-se muito dificil determinar
uma definicao geral de textura em uma imagem devido a diversidade de padroes que
podem ser encontrados em diferentes cenas (ARIVAZHAGAN; GANESAN, 2003). Uma
das definicbes mais aceitas é a de que uma regiao na imagem tem uma textura constante
se as propriedades locais da regiao sao constantes, aproximadamente periddicas ou variam
de forma muito suave (SKLANSKY, 1978).

Baseados nessa definicdo, muitos métodos diferentes ja foram propostos para a
identificacdo de texturas em uma imagem, e nos anos recentes os filtros de Gabor vém
ganhando grande atencgao e popularidade (LI et al., 2010) pelo fato de as células no
cortex visual de mamiferos poderem ser modeladas utilizando fungoes de Gabor (JONES;

PALMER, 1987).

3.3.1 Filtro de Gabor

Fungoes de Gabor sao, essencialmente, uma onda senoidal modulada em um invé-
lucro Gaussiano de duas dimensodes. Uma expressao para obter uma fungao de Gabor é
dada pela Equacao 3.4. Nela A é dado como o comprimento de onda central da funcao,
f o angulo entre a dire¢ao da onda senoidal e o eixo x do dominio espacial, e o o desvio

padrao da gaussiana.

12 _|_ 12 /

L 5,2 )ea:p(i(27r% + 1)

g(ﬂj, Y, >\7 07 wu U) = exp(_

1’ = xzcosl + ysenh (3.4)

/

y = —xsenl + ycosd

A resposta dos filtros de Gabor sdo obtidas por meio da convolugao da fungao de
Gabor (ou méscara de Gabor) com a imagem, tendo assim a relacao entre os pizels e
suas vizinhancgas, e consequentemente as caracteristicas de textura quanto a frequéncia
espacial e a orientagao da imagem (IDRISSA; ACHEROY, 2002). Muitas caracteristicas ja
foram propostas para classificar texturas apos a utilizagdo de filtros de Gabor como médias
locais, desvio padrao, variancia, maximos locais, energia e entropia (ARIVAZHAGAN;
GANESAN, 2003). Porém, a utilizacdo de muitas caracteristicas concomitantemente
tem um desempenho ruim quando sao utilizadas poucas imagens para caracterizar o

problema (LI et al., 2010).
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A obtencao de um banco de filtros de Gabor consiste na variacao dos parametros
da fungao de Gabor de forma a evidenciar ou separar as regioes de texturas diferentes da
forma mais eficaz, uma vez que a possivel combinagao de diferentes parametros permite
ao filtro a andlise de diferentes frequéncias espaciais e no dominio da frequéncia (BIAN-
CONIL; FERNANDEZ, 2007). Comparagoes mostram que um dos pardmetros que mais
influenciam na classificacao de diferentes texturas é o nimero de desvios padrao da fungao

gaussiana utilizada, considerando que diferentes desvios padrao ajudam a diferenciar as

texturas (BIANCONI; FERNANDEZ, 2007).

3.3.2 Agrupamento por K-means

Apés realizada a separacao de elementos de diferentes texturas em uma imagem,
¢é recomendado que se utilize um algoritmo de agrupamento para segmentar as regioes
com as diferentes texturas. Para isso, um dos algoritmos com melhor relagao velocidade
qualidade é o chamado K-means (BLAS et al., 2008).

O algoritmo de agrupamento K-means é utilizado desde a década de 50 (JAIN,
2010) e vem sendo aprimorado desde entao. Seu principio basico é a minimizagao da soma
da distancia quadratica entre a posicao dos pontos e o grupo ao qual eles pertencem.
Trata-se de um processo iterativo composto pelos passos de: (i) selecionar uma divisao de
pontos em K grupos, (ii) calcular a distdncia quadratica entre tais pontos e o centro dos
grupos,(iii) atualizar as partigoes de grupos colocando cada ponto no grupo que apresenta
menor distancia,(iv) em seguida calcular os novos centros e (v) repetir o processo até que
a soma do distancia quadratica seja minimo, ou o processo iterativo alcance algum critério
de parada. Um pseudocddigo do algoritmo pode ser visto no Quadro 1.

Os principais parametros deste processo acabam sendo o niimero de grupos K,
os centros iniciais dos grupos e os critérios de parada, como o nimero de iteragoes e
distdncia minima. A determinacao automéatica do nimero de grupos é considerado um
dos problemas mais dificeis do agrupamento de dados (JAIN, 2010). Dessa forma, os
algoritmos de K-means tem o nimero de grupos sendo definido pelo problema a ser
analisado e por experimentos. O centro dos grupos iniciais é tratado por uma modificacao
da proposta original do algoritmo, dando origem ao chamado K-means++ (ARTHUR,;
VASSILVITSKII, 2007), no qual o primeiro centro é escolhido aleatoriamente e os outros

centros dos grupos sao definidos utilizando uma distribuicao probabilistica em que os pesos
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sao o quadrado das distancias do possivel novo centro e os centros ja escolhidos (ARTHUR;
VASSILVITSKII, 2007). Utilizando tal otimizacao, é possivel escolher centros iniciais para
os grupos de forma melhor amostrada e assim diminuir o tempo de processamento em até

70% (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).

Quadro 1 — Algoritimo exemplo do método K-means.

seja 'k’ o numero grupamentos desejados

) 9

seja ’'n’ o numero maximo de iteracoes
seja ’'cent’ o valor calculado para os ’k’ centroides iniciais
enquanto (iteracoes < ’'n’)
cent velhos = ’cent’
para (cada elemento do conjunto de dados)
calular o cent_velhos mais proximo
rotulo do ponto = cent_velhos mais proximo
cent = calcula os ’k’ centroides do conjunto com os novos rotulos
incrementa iteracoes

Fonte: Produc¢ao do proprio autor.

3.4 Poébs-processamento

A etapa de pés-processamento é aquela que recebe uma imagem agrupada ou
binarizada e realiza um ultimo tratamento na mesma para que seja alcangado o objetivo
final do processo. Tal etapa pode encontrar uma regiao de interesse, filtrar possiveis falsos
positivos e aplicar algoritmos para melhorar a obtencao de resultados.

A representacao de imagens como sendo um conjuto de grupos de caracteristicas
distintas faz com que seja necessaria a escolha de quais caracteristicas sao buscadas na

analise de cada cena.

3.4.1 Escolha de regioes

O caso estudado tem como resultado da etapa de processamento da imagem os K
grupos representados sobre a imagem original, que representam as regioes com cores e
texturas mais préximas. Como o objetivo final é a intersec¢ao entre a regiao composta pelo
mar e o navio, deve haver a escolha das regioes de interesse dentre as regioes segmentadas.

A escolha de tais regioes pode ser feita levando em consideracao varios critérios, e
em muitos casos as informacgoes de caracteristicas retornadas do agrupamento de regioes

poderiam ser utilizadas nesta etapa também. Porém, a analise das imagens obtidas levou
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a considerar apenas a posicao no eixo vertical das regioes como sendo fator decisivo e
em comum da regiao do mar nas diversas imagens analisadas. Assim, decidiu-se que a
maior regiao mais abaixo da imagem seria considerada mar e o limite superior da mesma

considerado a linha d’agua.

3.4.2 RANSAC

O método final de pods-processamento aplicado ao processo foi a utilizacdo do
algoritmo iterativo RANSAC' (Random Sample Consensus) (FISCHLER; BOLLES, 1981).
Tal algoritmo tem como objetivo a exclusao de outliers da linha d’agua determinada como
o limite superior da regiao determinada anteriormente, aproximando o resultado a uma
linha reta. Dessa forma, ao final da etapa de pds-processamento serd obtida uma linha
reta que melhor representa a linha d’agua para futura utilizacao no sistema de medigao do
calado de navios.

O principio basico do procedimento é a descoberta do modelo que engloba o maior
numero de pontos, dentre os dados, de forma iterativa. Para isso, sdo amostrados dois,ou
mais, pontos chamados possiveis inliers, dos quais é criado um modelo, o erro entre o
modelo e os os outros pontos é calculado e o nimero de pontos que cabe no consenso,
ou seja tem erro menor que o erro determinado, é calculado. O processo se repete até
que o numero maximo de iteragoes tenha sido alcangado ou um modelo que englobe o
maior nimero de pontos tenha sido obtido. Apds o término do processo iterativo um novo
modelo é obtido utilizando apenas os pontos considerados inliers do melhor modelo obtido
com dois pontos aleatérios. Um pseudocodigo com a implementacao béasica do método

pode ser visto no Quadro 2
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Quadro 2 — Algoritimo exemplo do método RANSAC.

seja k o numero de iteracoes maximo
seja t o limiar do erro entre modelo e ponto
seja d o numero de elementos do melhor consenco, iniciado como zero
enquanto (iteracoes < "k'")
possivel inliers = 2 valores selecionados aleatoriamente
possivel _modelo = modelo usando possivel inliers
conjunto_ consenco <— possiveis_inliers
para (cada ponto nos dados diferente de possivel inliers)
se (pontos se encaixam no possivel modelo com erro menor que "t" )
adciona o ponto ao conjunto_ consenco
se (numero de elementos conjunto consenco > d)

esse_ modelo = modelo usando conjunto_ consenco
esse_erro = erro de esse_modelo com os pontos do conjunto_ consenco
se esse_erro < melhor_ erro

melhor modelo = esse modelo

melhor__conjunto = conjunto_ consenco

melhor erro = esse_ erro

incrementa iteracoes

Fonte: Produgao do préprio autor.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 Banco de Imagens

Para a realizacao dos testes e valida¢oes do método obtido foi necessaria a obtencao
de um banco de imagens que melhor representasse o problema. O principal banco de
imagens foi obtido no municipio de Vitoéria, Espirito Santo, no Porto de Tubarao com
autorizacao da empresa Vale S.A. responsavel pelo controle do mesmo. As imagens foram
obtidas majoritariamente durante o més de Setembro de 2017, e cerca de 60 mil imagens
foram obtidas de diferentes posic¢oes, distancias e condig¢oes de iluminagao. As imagens
foram obtidas no formato JPG e com tamanhos de 640 pizels de largura por 480 pizels de
altura.

Das 60 mil imagens obtidas, cerca de 1135 imagens foram amostradas aleatoriamente
de forma a ilustrar o banco em sua totalidade e as mesmas tiveram a posi¢ao da linha
d’agua abaixo da régua de calado marcadas manualmente para os calculos de erro e
comparac¢ao com os resultados obtidos pelo método proposto. As marcacoes foram feitas
conforme pode ser visto nas Figuras 11a e 11b, nas quais podem ser vistos em amarelo a
marcacgao da linha d’agua logo abaixo da régua e em ciano a marcagao referente a duas
posigoes da régua, equivalendo a aproximadamente um metro, para ser obtida uma relagao

entre pizels na imagem e metros na régua, a fim de comparagao.

Figura 11 — Imagens originais com marcagdo da linha d’agua e régua exemplo.

(a) Imagem exemplo 1 (b) Imagem exemplo 2

Fonte: Producao do préprio autor.

As imagens capturadas para a realizagao do estudo foram pensadas de forma a
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abordar diversos angulos, distancias, posi¢oes e condigoes de cena. Uma das caracteristicas
necessarias para a utilizagao neste estudo ¢ a presenca de ao menos um metro da régua
de medicao na cena. Dessa forma, todas as imagens utilizadas seriam comparadas com
sua respectiva razao pizel-centimetro. A Figura 12 mostra algumas imagens exemplo com

diferentes navios em diferentes posigoes e iluminacao.

Figura 12 — Imagens exemplo de diferentes imagens que compodem o banco em estudo.

(a) Imagem exemplo 1 (b) Imagem exemplo 2

(c) Imagem exemplo 3 (d) Imagem exemplo 4

Fonte: Producao do préprio autor.

O banco de imagens é composto por um volume de imagens muito maior que o
numero de imagens utilizadas na validagao do método proposto, porque um dos objetivos
foi possuir uma grande quantidade de imagens que pudesse ser utilizada em trabalhos
futuros, havendo ainda imagens sequenciais e imagens em diferentes posi¢oes de camera.

Por questoes de seguranca, ainda nao foram obtidas imagens durante o periodo

noturno ou em condic¢oes climaticas extremas, como por exemplo chuva ou neblina.
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4.2 Experimentos Realizados

A utilizagao do filtro homomoérfico para separacao da reflectancia e consequente-
mente diminui¢ao do nivel de contraste da imagem foi realizada com a aplicacao de um
filtro Butterworth de terceira ordem e as Figuras 13b e 13d mostram dois exemplos de
resultados de tal etapa. Pode-se ver em tais imagens que o objetivo de diminuicao do
alcance dinamico foi alcangado com a aplicagao de tal filtro. Apds a aplicagdo do mesmo,
foi utilizado o realce de bordas mostrado nas Figuras 14b e 14d.

Figura 13 — Resultado da etapa de filtragem homomorfica

(b) Imagem exemplo 1 com aplicacdo do filtro homo-

(a) Imagem original 1 morfico

(d) Imagem exemplo 2 com aplicacdo do filtro homo-

(c¢) Imagem original 1 mérfico

Fonte: Producao do préprio autor.

A partir dos procedimentos tedricos explicados na Secao 3.3.1 e de experimentacoes
praticas utilizando o banco de imagens, foi obtido um banco de filtros de Gabor para a

frequéncia central de 1.414 e trés frequéncias, até trés vezes a frequéncia central. O desvio
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Figura 14 — Resultado da etapa de realce de bordas

(b) Imagem exemplo 1 com aplicagido do realce de
(a) Imagem original 1 bordas

(d) Imagem exemplo 2 com aplicagdo do realce de
(c¢) Imagem original 2 bordas

Fonte: Producao do préprio autor.

padrao inicial escolhido foi 0.5 até cinco vezes 0.5 (cinco desvios padroes) e trés orientagoes
foram utilizadas, com variacao de 30° entre elas. Tais filtros podem ser visualizados na
Figura 15, em que os mesmos foram normalizados para melhor interpretacao visual.

A experimentacao pratica foi necessaria para determinar a frequéncia central do fil-
tro e o tamanho das janelas do mesmo, ja que tais parametros dependem exclusivamente da
cena analisada. Os pardmetros quanto ao numero de frequéncias, nimero de orientacoes e
desvio padrao da Gaussiana seguiram o procedimento citado na Secao 3.3.1 levando em con-
sideragao a maior importancia do pardmetro do desvio padrao da Gaussiana (BIANCONI;
FERNANDEZ, 2007).

Tendo os bancos de filtros de Gabor sido definidos, foi realizada a filtragem da

imagem para os diferentes filtros, obtendo assim uma imagem composta pela resposta média
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Figura 15 — Mosaico do banco de filtros de Gabor utilizado (normalizado para melhor visualizacio).

Fonte: Producao do préprio autor.

de cada filtragem seguida pela aplicacao de um filtro Gaussiano, visto nas Figuras 16a e 16b.

Figura 16 — Resultado da etapa de filtragem com o banco de filtros de Gabor (normalizado para melhor
visualizacio).

(a) Imagem exemplo 1 (b) Imagem exemplo 2

Fonte: Producao do préprio autor.

Da mesma forma que o tamanho da janela do filtro de Gabor foi escolhido experi-
mentalmente, foi feita uma tentativa de definicio do nimero de regioes que o algoritmo
K-means subdividira a imagem de uma forma geral para o problema e diversos valores
foram testados. Entretanto, pelas préprias caracteristicas da cena e do banco de imagens,
tal forma geral ndo pode ser definida.

O ntmero de regides minimo para a segmentacao do problema proposto é facilmente
definido como duas regides (dgua e nao-dgua). Porém, o banco de imagens em estudo
contém diversas cenas diferentes, nas quais podem ser encontrados diversos elementos
além da dgua e de uma regiao do navio, em uma mesma cena. Tal definicdo causaria uma

subsegmentacao da imagem fazendo com que muitas vezes a linha d’agua fosse englobada



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 40

a regiao do navio ou que caracteristicas do navio fossem segmentadas como uma regiao de
agua. Dessa forma, foi considerado que o nimero de regioes para a segmentacao utilizando
K-means fosse uma entrada do usuario ao preparar a camera e tendo visao da cena como um
todo. Os resultados do agrupamento por K-means para as imagens exemplo sao ilustrados
pelas Figuras 17a e 17c em que ambas cenas foram segmentadas em trés regides. Estes

resultados ja incluem a escolha da regiao mais abaixo como sendo a regiao da agua.

Figura 17 — Resultado da etapa de agrupamento por K-means com K igual a trés.

a) Imagem exemplo 1 b) Imagem exemplo 1 com regido da dgua escolhida
(¢) Imagem exemplo 2 d) Imagem exemplo 2 com regido da dgua escolhida

Fonte: Producao do préprio autor.

Apés a regiao escolhida como sendo a regiao da agua ter sido preenchida com os
maiores valores de intensidade, uma binarizagao é feita e apenas esta regiao é preenchida
com valores diferentes de zero, conforme mostrado nas Figuras 17b e 17d. Assim, o passo
de pés-processamento da imagem identifica a linha utilizando um filtro derivativo vertical
confrome mostram as Figuras 18a e 18b e o cédlculo da linha final utilizando o algoritmo

RANSAC.
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Figura 18 — Resultado da etapa identificagdo do limiar entre mar e navio antes da aplicacdo do RANSAC

(a) Imagem exemplo 1 (b) Imagem exemplo 2

Fonte: Producao do préprio autor.

Os experimentos foram realizados sob o banco completo de imagens para uma
analise visual dos resultados obtidos para os parametros definidos e a partir dai, foram
realizados os experimentos utilizando as imagens que tinham a posicao da linha d’agua
rotulada, a fim de analisar o erro médio obtido no método com os parametros definidos.
As Figuras 19 e 20, mostram o resultado final das imagens utilizadas como exemplo, onde
o ponto em amarelo representa o ponto marcado previamente para o calculo do erro, a
linha branca representa a linha calculada utilizando o algoritmo RANSAC' e a linha rosa
mostra o limiar entre o navio e a dgua, mostrado anteriormente na Figura 18.

Figura 19 — Resultado final do processo de identificagdo da linha d’dgua para a imagem exemplo 2

Fonte: Producao do proprio autor.
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Figura 20 — Resultado final do processo de identificacdo da linha d’agua para a imagem exemplo 1

Fonte: Producao do préprio autor.

4.3 Resultados Obtidos

Os dados numéricos gerais obtidos dos experimentos para a amostra do banco
composta por 1135 imagens, sdo exibidos na Tabela 1, a qual contém os valores calculados
para o erro em pizels e em centimetros, utilizando a taxa de conversdo respectiva de cada
imagem.

Tabela 1 — Erro médio obtido para o calculo da linha d’agua

Pizel | Centimetros
Erro médio 33 25,2
Desvio padrao | 69,17 58,74
Variancia 4785,55 3451,27
Valor minimo 0 0
Valor maximo | 426.0 592.15

Fonte: Producao do préprio autor.

Os resultados por completo da amostra do banco de imagens, podem ser visualizados
nos graficos da Figura 21, sendo que na Figura 21a é mostrado o erro em pizels por imagem
e na Figura 21b o erro em centimetros por imagem. Para melhor visualizacao, a quantidade
de imagens por faixa de erro foi sumarizada nas Tabelas 2 e 3,nas quais é possivel visualizar

as faixas de erro e o niimero de imagens cujo erro encontra-se acima ou abaixo das mesmas.
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Figura 21 — Distribui¢ao do erro sobre o banco de imagens.

(a) Distribuigao do erro em pizels.

Distribuicdo do erro por imagem
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(b) Distribuicdo do erro em centimetros.
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Fonte: Produc¢ao do proéprio autor.

Tabela 2 — Distribui¢do do erro obtido para o calculo da linha d’agua em pizels.

Erro(pizels) | Imagens com erro inferior | Imagens com erro superior
100 1004 (89%) 131 (11%)
50 942 (83%) 193 (17%)
médio (33) 911 (81%) 224 (19%)
10 743 (66%) 392 (34%)
5 577 (51%) 558 (50%)
1 473 (20%) 662 (80%)

Fonte: Produc¢ao do proprio autor.

Uma analise mais detalhada das imagens nas quais o erro se encontra acima da

média pode ajudar na identificagao dos principais problemas do método utilizado. As

Figuras 22a, 22b e 23 exemplificam alguns destes maiores problemas, que foram identificados

como sendo contrastes luz-sombra muito fortes, reflexo do navio muito agucado e a escolha

errada de regioes como sendo as regioes do mar.
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Tabela 3 — Distribui¢do do erro obtido para o calculo da linha d’agua em centimetros

Erro (ecm) | Imagens com erro inferior | Imagens com erro superior
médio (25,2) 911 (81%) 224 (19%)
10 815 (72%) 320 (28%)
662 (59%) 473 (41%)
1 273 (25%) 862 (75%)

Fonte: Producao do proprio autor.

O problema identificado como alto contraste luz-sombra, mostrado na Figura 22a,
tentou ser evitado com a utilizagdo da filtragem homomorfica, conforme explicado na
Secao 3.2.2 para a diminui¢ao do alcance dindmico das imagens em estudo. Porém, tal
técnica provou-se insuficiente para a reslucao do problema em todas as ocasioes, nao
evitando o erro em situagoes de contraste muito alto.

Outro dos problemas identificados foi a escolha errada de regides como sendo a
regiao do mar, conforme exemplificado na Figura 22b, onde pode ser visto que a linha
d’agua identificada foi o limiar entre o barco de medicao e a agua. Tal problema ocorre
pois a regiao escolhida como sendo a regiao do mar foi determinada como sendo a regiao
mais abaixo das imagens, logo a captura de outros objetos grandes no limite inferior da

imagem causou uma determinacao errada das regioes.

Figura 22 — Imagem com erro acima do esperado.

(a) Erro devido ao alto contraste luz-sombra. (b) Erro devido & escolha errada de regioes.

Fonte: Producao do préprio autor.

O 1ltimo dos problemas identificados na deteccao da linha d’agua utilizando o

método proposto foi a deteccao errénea da linha d’agua causada pelo reflexo do navio. A
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Figura 23a mostra um exemplo de tal erro, e como pode ser visto, ha uma grande regiao
onde o reflexo do navio dé a dgua uma coloracao avermelhada, tal coloracao pode fazer com
que a segmentacao utilizando o algoritimo K-means identifique tal regiao como fazendo
parte do navio. Tal erro s6 acontece em algumas imagens nas quais ha uma outra regiao
de agua sem o mesmo reflexo e a diferenca entre as duas seja muito grande, causando
assim a divisao da regidao, a Figura 23b mostra um exemplo no qual o reflexo do navio nao
atrapalhou na definicao da regiao do mar. Esse problema nao poderia ser evitado mesmo
se o classificador humano aumentasse o niimero de regides da imagem, aumentando para
pelo menos duas regioes do mar, sendo estas separadas das regioes do navio, pois aquela
sem reflexo tende a localizar-se mais abaixo na imagem (mais longe do navio na cena),

causando assim a escolha errada de regiao como sendo a regidao de interesse.

Figura 23 — Imagens com interferéncia do reflexo do navio na dgua.

(a) Imagem exemplo 1 onde o reflexo causou erro. (b) Imagem exemplo 2 onde o reflexo ndo causou erro.

Fonte: Producao do préprio autor.

A anélise dos resultados obtidos, expostos nas Figuras 21a e 21b e nas Tabelas 2
e 3 levam a conclusoes sobre a efetividade do método aplicado a segmentagao das imagens
propostas. As Tabelas 2 e 3 mostram que a maior parte das imagens do banco amostrado
tiveram seu erro menor que o erro médio e cerca de 72% do banco teve erro menor que
dez centimetros.

Ao comparar as Figuras 21a e 21b é possivel notar uma diminui¢ao do erro em
centimetros comparando com o erro em pizels, tal diminuicao é causada pela diferenca de
escala pizel-centimetro das imagens do banco e tal comparacao so foi possivel utilizando a

marcacao de um metro nas imagens, explicada na Secao 4.1.
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Uma comparacao do erro obtido pela razao pizel-centimetro é mostrada na Figura 24,
onde pode-se concluir que os maiores erros em pizel encontram-se nas imagens com menor
escala. Tal caracteristica possibilitou a diminuicao do erro médio em centimetros se
comparado com o erro médio em pizels.

Essa caracteristica pode ser explicada devido ao fato de as imagens mais distantes
do banco terem menor nimero, e sua maioria nao ser afetada por efeitos como sombra
muito exessiva e reflexo do navio na agua, que foram identificados como os dois maiores
problemas da deteccao. Pode-se ver também nesta figura o fato de o erro encontrado estar

localizado majoritariamente na regiao abaixo de cinquenta pizels, independente da escala.

Figura 24 — Comparacao do erro com a razao pizel-centimetro.
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Fonte: Producao do préprio autor.

Apesar do fato de existir um erro menor em pizels para as imagens mais distantes
(ou seja, com razao pizel-centimetro maior), vale lembrar que o erro em centimetros
de tais imagens ¢ facilmente aumentado pela mesma razao, tornando assim a detecgao
mais arriscada, podendo um erro de poucos pizels visualmente imperceptivel, causar uma
deteccao errada de muitos centimetros. Assim, considera-se vantajosa a utilizacao de

imagens préximas que focam apenas a régua de medicao.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A medicao de calado utilizando processamento de imagens é um tépico pouco
explorado na literatura, sendo que os trabalhos que tratam desse assunto sao dos tltimos
anos. Dessa forma, o trabalho realizado contribui com uma nova perspectiva sobre o tema,
utilzando novas técnicas para tentar solucionar problemas nao abordados anteriormente e
identificando diferentes novos problemas. Com os resultados obtidos e discutidos, o objetivo
pode ser considerado alcancado, trazendo novas contribuigoes para futuros estudos.

Conforme proposto inicialmente, foi organizado um banco de imagens para a
realizacao de estudos sobre a medicao de calado utilizando processamento de imagens. Tal
banco foi composto de cenas de diferentes navios em diferentes situagoes de iluminacao,
posicao, orientacdo do mesmo. Com isso, foi possivel desenvolver e validar a solugao
proposta, conseguindo assim erros menores que 10 centimetros para cerca de 72% das
images e erros menores que 5 centimetros para mais da metade delas. Desta forma,
cumprindo os objetivos tragados e contribuindo para a automatizacao do processo de
medicao de calado de navios.

A contribuicao para a automatizagao da medicao de calado como um todo é um
dos objetivos finais do projeto em parceria com a empresa Vale S.A. e o IFES, sendo este
trabalho responsavel apenas pela deteccao da linha d’agua. Dessa maneira, o objetivo do
projeto devera ser alcangado, por meio da continuagao deste, juntamente com a aplicacao
de deteccao da régua de medicao e caracteres, que esta sendo desenvolvida pelo grupo de
pesquisa do IFES- Campus Vitéria.

Apesar dos resultados alcangados, uma futura melhoria podera ser obtida com
a utilizacdo de dados temporais, ndo na a identificagao da linha d’dgua, mas sim na
utilizacao dos valores ja calculados para ajudar a prever a sua localizacdo na proxima
imagem, podendo assim diminuir possiveis erros de deteccao. Para isso, podera ser utilizado
um filtro de particulas, como por exemplo, um filtro de Kalman.

Outra futura implementacgao possivel, é a utilizagao de redes neurais para a seg-
mentagao das regides que compoem as imagens, porém, assim como a utilizacado de
classificadores para a regiao considerada como sendo dgua, tal solucao necessitaria de um

maior volume de imagens rotuladas do que aquele utilizado neste trabalho.
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