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Resumo

Os métodos de andlise de imagens em multiescala e multiresolucdo constituem
metodologias de representacao. Uma representacdo é um sistema formal construido
de modo a tornar explicitos certos tipos de informagdo . A aplicagdo de uma da-
da representacao produz uma descricao Por exemplo, o espectro de um dado sinal
constitue uma descricao do mesmo usando a representacao provida pela andlise de
Fourier, que torna explicitas as periodicidades do sinal. O termo processo refere-se
a execucao de alguma transformacao. No exemplo da andlise de Fourier, refere-se a
transformacao de uma representacao espacial, em uma representacao no dominio das
frequéncias. Seguindo o raciocinio apresentado por Marr, a andlise de um processo
envolve trés niveis: (i) uma teoria computacional, (ii) uma medotologia representa-
cional e (iii) uma tecnologia de implementagcdo A teoria computacional caracteriza
0 processo em termos pragmaéticos, quanto aos seus objetivos e utilidade (por qué
e para qué se efetua a computacdo envolvida no processo). A metodologia repre-
sentacional se ocupa de prover representacoes para os objetos e as transformacoes
envolvidas no processo (sobre o qué e como se faz a transformacgio). A tecnologia
de implementacao prové os meios para se realizar fisicamente o processo (refere-se
ao engenho ou organismo que executa fisicamente o processo).

Neste artigo faremos uma breve revisao dos conceitos fundamentais na andlise
multiescala e multiresolucao de informacoes visuais. Discutiremos inicialmente al-
guns aspectos praticos que conduzem a esse tipo de abordagem e, em seguida, fare-
mos uma breve revisao dos conceitos de escala e resolucao. Analisaremos, entao,
aspectos da amostragem de imagens a luz desses conceitos. Essa discussao servede
base para a introducao de idéias acerca de andlise multiresolu¢ao e multiescala.




1 Consideragoes praticas

Este trabalho é dirigido para aplicagbes em visio de maquina; todavia, os conceitos
através dele gerados aplicam-se, em principio, & modelagem de visao biolégica. Co-
mo exemplo de visao artificial, seja o caso de uma aplicacio em que um robé executa
a manipulagio de um objeto. A figura 1.a representa uma situacio tipica, em uma
célula flexivel de montagem, utilizada em manufatura industrial. A figura 1.b mostra
esquematicamente os elementos envolvidos nessa aplica¢ao. O planejamento e con-
trole da trajetéria do brago manipulador envolvem o conhecimento da posigio e
orientacao da peca a ser manipulada. As cdmeras indicadas na fig. 1.a sdo as fontes
de informacdes visuais, sendo uma delas fixa sobre a esteira e a outra dinamicamente
posicionada por um brago robético. As imagens fornecidas por essas cameras sio
processadas separadamente. O problema visual a ser resolvido compreende a se-
lecao dos atributos visuais interessantes e a sua fusao em uma descricao consistente,
contendo as informagoes pertinentes & execucao da tarefa de montagem.

A visdo requer processamento de alto desempenho, geralmente em tempo re-
al. Esse requisito é seriamente comprometido pela a complexidade dos problemas,
que pode ser analisada sob trés aspectos: (i) complexidade espacial, (ii) complex-
idade temporal e (iii) complexidade estrutural. A complexidade espacial refere-se
a armazenagem dos dados na memoéria. A complexidade temporal corresponde ao
numero de operagoes elementares sobre os dados na execucdo do algoritmo. A
complexidade estrutural diz respeito & forma como os dados estdo estruturados em
funcao da organizacao espacial da informacdo. O conteddo seméntico de uma im-
agem é composto de elementos organizados segundo uma estrutura de ordem parcial
e hierdrquica. Essa hierarquia pode ser entendida decompondo-se a cena em obje-
tos, estes em regies e atributos visuais locais (texturas, bordas, etc), até se chegar
aos componentes mais elementares da imagem (pizels). A complexidade estrutural
advém do fato dessa decomposicao nao ser tnica, dependendo de uma série de fa-
tores e critérios. A decomposi¢ao 6tima, do ponto de vista de custo, busca minimizar
as redundancias. Essa é uma das metas dos métodos multiescala e multiresolucao
(MSMR).

Os algoritmos que manipulam dados circunscritos a pequenas vizinhancas, us-
ando apenas conhecimento local sao, geralmente, mais eficientes. O emprego de
vizinhanc¢as muito grandes, piora o desempenho !. Esse principio é naturalmente
satisfeito pelos algoritmos que extraem atributos locais da imagem (p.ex. bordas,
texturas, tonalidade). Todavia, em geral o interesse maior recai sobre os ditos atrib-
utos globais dos objetos e regides da imagem (p.ex. contornos, dreas. centréides.
momentos, forma. etc). Em geral é dificil a inclusdo de elementos globais em um
modelo algoritmico projetado para operar com conhecimento estritamente local (e
esse é 0 caso dos campos markovianos). Por exemplo, na construcio um modelo de
um contorno de um objeto a partir de bordas locais de intensidade. o grande desafio

'A complexidade depende polinomialmente do tamanho da estrutura espacial de dados (Com-
plexidade PSPACE) [10]. [1].
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Figura 1: Servo-visao em manipuladores robéticos.(a) Uma célula flexivel de
montagem. O robo B executa as montagens e recebe informagoes visuais da camera
que se move com o robé A e do sistema de visdo sobre a esteira. (b) Esquema
do controle da trajetoria do manipulador envolvendo o posicionamento dinadmico da
camera pelo robd A. O sistema recebe uma descri¢ao de um padrao de referéncia a ser
rastreado pela camera (no caso a descrigao do orificio vazado no eixo da engrenagem).
Esse problema foi estudado por Nelson, Papanikopoulos e Khosla (1996) [7].

é como especificar o agrupamento dessas bordas de modo a refletir um contorno com
as caracteristicas globais esperadas. Um tipo de modelo que pode ser empregado




para esse fim é fornecer um molde, ou protétipo, do contorno, que possa ser defor-
mado e ajustado as bordas locais. Entretanto, ainda assim havera problemas quanto
ao posicionamento inicial do protdtipo, sua movimentacao iterativa, sua aderéncia
as bordas relevantes, etc.

As representacoes MSMR oferecem uma forma natural de integrar atributos lo-
cais e globais utilizando estruturas que empregam apenas conhecimento local, em
diferentes escalas. Por exemplo, no caso da aplicacdo em montagem industrial, da
figura 1, uma estratégia MSMR para orientar a navegacdo da garra do robd em
direcdo ao objeto a ser manipulado, seria feita em duas etapas: (i) aproximagcio
da garra para alcancar o alvo e, (ii) posicionamento fino da garra para estabelecer
contacto fisico com o objeto. Na etapa (i), utiliza-se imagens em escala grande e
baixa resolu¢ao. Na etapa (ii) passa-se a uma escala pequena e alta resolugdo. A
aproximagao da garra nao requer resolu¢ao muito grande, pois a precisio requerida é
apenas o suficiente para permitir que o brago do robé desvie de obstaculos, tentando-
se manter a garra a varios centimetros distante de outras superficies. Ja a fase de
tocar o objeto requer contacto com outras superficies, necessitando-se portanto de
maior precisao posicional. Porém, nessa etapa usa-se imagens enquadrando apenas
a reglao de aproximacao imediata, trabalhando-se com uma escala suficientemente
pequena. 2 (v. figura 2).

As abordagens MSMR implementam uma heuristica de divisao e conquista (divide-
and-conguer), com processos de computacao descendente (fop-down) e ascendente
(bottom-up). No processo top-down, inicia-se a busca de um certo atributo visual
na imagem de menor resolucao, onde o nimero de pixels usados para descrevé-lo é
menor. Obtendo-se uma estimativa grosseira do resultado, passa-se sucessivamente
as imagens de resolucdo maior, refinando-se o resultado. Entretanto, como a cada
passo se tem uma estimativa melhor do atributo procurado, o processamento poder4
ser feito em regides sucessivamente menores, tentando-se manter constante o niimero
de pixels pesquisado em cada iteracdo. E o que ilustra a figura 2.

As representacoes MSMR usualmente empregam estruturas denominadas pirdmides,
devido ao fato de se poder abstrair a representacio pelo empilhamento de imagens
de diferentes escalas e tamanhos, como formando uma piramide. A construcao da
piramide requer que se amostre as imagens em cada nivel (patamar da piramide) .
Nesse processo de amostragens sucessivas, deve-se observar os preceitos de filtragem
para evitar efeitos de recobrimento (filtragem anti-aliasing). Ocorre que essas fil-
tragens sucessivas degradam a forma das regides, sua textura e seus contornos (o
aliasing pode produzir perda de dados e introdugdo de informacao espuria). Por-
tanto. para se rastrear um atributo visual através dos patamares da piramide. é
necessario dispor de um modelo de como os atributos se transformam em funcio da
escala.

*Cabe lembrar que. na pratica, emprega-se adicionalmente outras fontes de informacao sensorial.
como fato, por exemplo, que auxiliam substancialmente a solucao do problema.
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Figura 2: Rastreamento (tracking) em MSMR (multiescala e multiresolucao).
As imagens (a), (b) e (c) tém mesmo nimero de pixels, porém diferentes escalas e
resoluces. Essa sequéncia mostra as etapas sucessivas de rastreamento multiescala
e multiresolucao do eixo de uma das engrenagens. Em (d) é mostrado um esquema
da estratégia de busca em multiescala. Ela é empreendida de forma a enquadrar o
eixo da engrenagem com resolugao crescente.

2 Escala e Resolucao

Os conceitos de escala e de resolu¢do nao sao simples de se definir, apesar de serem
facilmente apreendidos intuitivamente. Consideremos, para comecar, o conceito
mais amplo de escala. Em primeiro lugar, deve-se ressaltar que a escala é um
atributo de ordem; para que se possa falar em escala é preciso pressupor a existéncia
de alguma forma de ordenacao. O espaco de imagens Z é um reticulado completo
(2]. [4]. O conceito de escala que nos interessa provém dessa estrutura de ordem.
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Ha uma série de pardmetros que podem ser usados para caracterizar objetos e
regioes nas imagens. Hd aqueles denominados extensivos, que dependem do taman-
ho, ou extensao, dessas entidades. O suporte da imagem em si constitue uma janela
cuja extensao define sua escala. Koenderink [5], propds o termo escala esterior para
designar esse pardmetro. Definiremos, entdo, escala de uma imagem como sendo
sua escala exterior, isto é, o tamanho de seu suporte

A resolugdo é, usualmente, interpretada como sendo um pardmetro que descreve a
qualidade com que um sistema, processo, componente, material ou imagem, é capaz
de reproduzir um detalhe (fisicamente) pequeno de um objeto [3]. Nio hi uma
convengao pré-estabelecida para o que venha a ser “pequeno”; para fins préticos o
contexto ¢ quem define o padrdo. Em geral, procura-se associar a resolucdo ao limite
de resolugdo. Este é afetado por diversos componentes: (i) por limitacoes no processo
fisico de formagdo da imagem nao amostrada , (i) pelo intervalo de amostragem
usado para produzir a imagem discreta e, (iii) pela quantizacdo numeérica na geracio
da imagem digital.

A resolugao refere-se aos processos, ndo aos objetos (ou imagens): fala-se na
resolucao do imageamento, de um filtro, de um detetor, etc. Mesmo quando se
associa a resoluc¢ao ao meio fisico de suporte da informacao (ex. pelicula fotografica,
tela de um monitor, sensor de captura de imagem), consideraremos que o registro
da informagéo nesse meio é parte do processo de produgao da imagem.

A resolugdo constitue um parametro intensivo da imagem, pois nao depende da
extensao da imagem, mas das transformacdes que a produzem. Parimetros inten-
sivos caracterizam o estado de um objeto e a agdo (transformacio) que promoveu
esse estado. Koenderink [5] propds o termo escala interior para designar a resolucao.
Como o termo “escala” sugere um parametro extensivo, vamos evitar seu uso para
designar a resolucao

3 Amostragem Espacial

Consideraremos inicialmente imagens definidas sobre suportes continuos. que de-
nominaremos imagens continuas. A amostragem espacial é o processo de selecionar
pontos da imagem que constituirdo um conjunto representando a imagem continua
de forma discreta. Se a amostragem néo for realizada de modo completamente
periodico, ela é dita ndo-uniforme. A amostragem uniforme ¢ modelada pela mul-
tiplicagdo do sinal de dominio bidimensional que traduz a imagem. por uma dis-
tribuicdo espacial periddica de pulsos unitérios (idealmente, § de Dirac):

Az BY — RZ | (1)
I("Irry) — L_,r 3 (2 ")’) & RZ, ("‘J}J €Z
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onde T, e T, sdo os periodos de amostragem nas duas coordenadas espaciais, que
consideraremos iguais a T, sem perda de generalidade. Nas somatdrias em 2, os
indices sao tais que (4,7) € Z°N{(z,y) € D,D C R?}, sendo D o suporte continuo
da imagem. A intensidade I;; no pixel de coordenadas discretas (i,7) é obtida por
amostragem da versdo continua I(z, y) pela expressio:

+e¢  r+oo
i = [ [ I8 Ty iT.,) dzdy
= I(iTsz7jT3y) (3)

Essa expressao representa um produto exterior entre uma fungao e uma distribuicao.
O conjunto do pontos correspondentes as coordenadas espaciais discretas (2,7) forma
0 suporte da imagem amostrada e serd chamado de rede amostral. O espagamento
entre os pontos na rede amostral é o correspondente ao periodos de amostragem.
A expressao 2 traduz um produto de uma funcao por um trem de pulsos 2D B
na rede amostral. Tomando-se sua transformada de Fourier, obter-se-4 o espectro
definido sobre um dominio discreto, denominado de rede reciproca onde 0s pontos
estao espagados de f, = 1/T;, a frequéncia de amostragem. As redes amostral e
reciproca sao duais, com o produto em uma correspondendo a convolucdo na outra
e vice-versa. Na rede reciproca a expressao 2 torna-se em sua transformada de
Fourier:

I=71) = f(f(..«;,y))®f(ZZd(x—i’Fs,,y—sty))
= F(l(z,y)) ® F(lli(z,y)) (4)

onde ® indica convolugdo. O retingulo definido por T, x T, na rede amostral,
ou por f,, x f na rede reciproca, denomina-se célula de amostragem. Aqui con-
sideraremos apenas células quadradas. Outros esquemas de amostragem uniforme
podem ser adotados, resultando em formas para a célula de amostragem que nio
a retangular (por exemplo, hexagonal é bastante utilizada e interessante pelas suas
propriedades de simetria espacial e densidade de empacotamento [9], [1], [8]). A
célula de amostragem também é chamada de célula de resolugdo [3]; todavia, sua
interpretacdo como unidade de resolugao nao é de todo correta, pois esta pode ser
afetada por outros fatores, incluindo contraste e quantizagao. A amostragem uni-
forme ¢é fruto de um processo mecinico e independe desses fatores. Entetanto, o
termo escala interior proposto por Koenderink, 1984 [5], pode ser utilizado para
qualificar a célula de amostragem, sendo entendido como a escala do menor objeto
que pode ser representado na imagem. A figura 3 ilustra os conceitos relaciona-
dos com o0s requisitos de amostragem. Para que o sinal possa ser recuperado com
Suas caracteristicas originais, deve-se observar dois requisitos: (i) o sinal deve ser
de banda limitada e, (ii) a frequéncia de amostragem deve ser maior ou igual a
frequéncia de Nyquist (que é o dobro da maxima frequéncia presente na banda do
sinal ). A banda do sinal reconstruido serd metade da frequéncia de amostragem

70 trem de pulsos 2D é designado pela notaciao M(z.y), que se 1& shah de (x.v).
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Figura 3: Aliasing e reconstrugao. As figuras mostram espectros de amplitude de
sinais unidimensionais amostrados (através da multiplicacao com um trem de pulsos
de frequéncia f;). a. Banda-base do sinal e suas replicagées devidas & convolugao
com o espectro do trem de pulsos. Nota-se aliasing resultante do entrelacamento
das bandas, devido a frequéncia de amostragem insuficiente. A frequéncia de corte
do filtro passa-baixas ideal de reconstrugao corresponde a metade da frequéncia
de amostragem, definindo a banda-base reconstruida. b. Idem (a), porém com f
suficientemente grande para que nao haja o recobrimento.

empregada (é a chamada reconstrugdo em banda-base). Se a banda-base da recon-
strucdo for menor que a do sinal original, ocorrerd recobrimento (aliasing). Quando
a amostragem nio satisfizer ao critério acima, diz-se que o sinal foi sub-amostrado.

A sub-amostragem pode levar & destruiao ou a distor¢ao do sinal. O primeiro
efeito é resultante da mudanca de uma topologia mais fina para uma mais gros-
seira (coarse topology). o que resulta em perda de dados. Esse fenomeno ocorre na
pratica quando se re-amostra um sinal originalmente discreto. A distorgao, devida
a0 aliasing, advém do entrelagamento da banda do sinal original com as réplicas de
amostragem, conforme a figura 3. O efeito resultante é o aparecimento de franjas na
imagem, resultante da modifica¢ao de contraste, devido a redistribuigao da poteéncia
no espectro. No caso de padroes periddicos de alta frequeéncia, esse efeito resulta nas
franjas de Moire, fenomeno da mesma natureza que o batimento em sinais tempo-
rais. O entendimento claro desses efeitos nas imagens ¢ vital para a avaliagao visual
das descricoes multiescala e multiresolucdo. A figura 4 mostra os efeitos geomeétricos
¢ topologicos da sub-amostragem, observados em imagens sintéticas. Essas imagens
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sao mais simples de se interpretar e servem de padrao de teste. A figura 5 mostra
esses efeitos em uma imagem real. As franjas de altas frequéncias espaciais obser-
vadas promovem um pequeno aumento do contraste nas regides de borda, que nio
deve ser interpretado como melhora na resolugdo. A presenca das franjas aumen-
ta a imprecisao na localizagdo das bordas e, consequentemente, reduz a resolucao.
Observe-se nos espectros mostrados na figura 5.f que o aliasing ndo aumenta a ener-
gia do sinal nas altas frequéncias da banda-base; o que ocorre é uma modificacao do
peso relativo entre as frequéncias de modo que localmente o contraste parece maior.

4 Conclusao

Revimos brevemente alguns conceitos ligados a andlise multiescala e multiresolucio
de imagens. Esses conceitos servem de base para a introducao de idéia sobre re-
amostragem e interpolagdo, que constituem elementos fundamentais dessas andlises.
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Figura 4: Amostragem e aliasing. a. Figura com 256x256 pontos, gerada por
um programa escrito em linguagem PostScript. b. Figura reduzida para 135x135
pontos através de escalamento realizado com o PostScript (com interpolacao dos
pontos para rasterizacdo). c¢. Figura reduzida para 128x128 pontos através de re-
amostragem sem interpolacao. d. Idem (c), porém com pré-filtragem passa-baixas.
Em (b) observa-se o efeito de rebatimento (aliasing), manifestado pela distorcao
geometrica, com o aparecimento de franjas. Em (c¢) observa-se considerdvel perda
de dados devido & amostragem. Em (d) a filtragem passa-baixas consegue evitar
razoavelmente o aparecimento dos efeitos observados em (b) e (c), s custas. porém.
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Figura 5: Exemplo de amostragem e reconstru¢ao. a.Imagem original.
b.Imagem apds filtragem passa-baixas (com filtro Butterworth de sexta ordem, cor-
tando em 25% da banda original) para limitar a banda convenientemente. c. Espec-
tro de amplitudes da imagem (b), onde se pode ver o limite superior de frequéncias
(banda-base) gracas a filtragem anterior. d. Espectro de amplitude dos pulsos de
amostragem. e. Convolugdo dos espectros (c) e (d), mostrando o entrelacamento
das bandas replicadas com a banda-base. f. Secao dos espectros de amplitude (es-
cala logaritmica). Em linha cheia, o espectro de (b); em linha cinza, o espectro
correspondente a (e); em barras, o espectro de (g), com aliasing. g. Reconstrucao
do espectro (e), exibindo aliasing.O aparente aumento de contraste é um efeito do
aliasing. h. Idem (e), porém com taxa de amostragem duas vezes maior. Note-se
que nao mais héd entrelacamento de bandas. i. Reconstrucao do espectro (h).
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Figura 6: Aliasing. Os espectros de amplitudes acima sao os mesmos da figura
5.f, vistos em maior detalhe. Os espectros de poténcia tém formas semelhantes a
esses graficos, respectivamente. As dreas sob as curvas da densidade espectral de
poténcia fornecem as energias nos intervalos considerados. A energia contida sob o
espectro do sinal reconstruido, & direita da frequéncia de amostragem S, corresponde
a0 aliasing. A érea sob o espectro replicado de primeira ordem & esquerda de S,.
também corresponde a aliasing. Subtraindo-se esas duas dreas da drea total do
espectro do sinal reconstruido, obtém-se sua energia.
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