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Resumo. Este artigo propde uma metodologia para extragdo de contornos de te-
lhados utilizando um modelo de Campo Aleatério de Markov (Markov Random
Field - MRF). Levando em conta algumas propriedades de telhados e as medidas
de alguns atributos (por exemplo, area, retangularidade, dngulos entre eixos prin-
cipais de objetos) é construida uma funcéo de energia a partir do modelo MRF. O
problema de extracgdo de contornos de telhados é formulado a partir de uma estima-
tiva de Maximum a posteriori (MAP), via algoritmo Simulated Annealing (SA). A
metodologia proposta foi testada em uma area teste com diferentes complexidades
de configuragdes de objetos presentes na cena.
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1. Introducao

O MRF, ou Campo Aleatério de Markov, é um modelo que tem atraido muita
atencao nos ultimos anos. Os modelos MRF tém sido utilizados em aplicagoes de
processamento de imagem de baixo nivel, tais como segmentacao e restauragao de
imagem ([4]). No entanto, recentemente vem sendo utilizado em tarefas de andlise
de imagem de alto nivel ([6], [7], [8], [1], [9]). A andlise de imagem usando MRF
é formulada como um problema de estimac¢do do maximum a posteriori (MAP).
Este processo corresponde a resolucao de um problema de minimizagao de energia.
Em geral, a funcao de energia associada com problemas de visao é nao-convexo,
podendo entao ter varios minimos locais. Assim, a solugao pode nao corresponder
a um minimo global. Segundo [7], o MRF pode, também, ser definido, sobre grafos
e aplicado para o problema de analise de imagem.

lgalvanin@gmail.com
2aluir@fct.unesp.br



22 Galvanin e Dal Poz

2. MRF para Analise de Imagens por Regioes

A formulacao de um MRF para problemas de anélise de imagem pode ser realizada
segundo alguns preceitos, ou seja, parte-se de uma imagem segmentada e constroi-se
um grafo de regides adjacentes (Region Adjacency Graph (RAG)). Cada né do RAG
corresponde a uma regiao da imagem e dois nés tem conectividade entre eles se as
duas regioes correspondentes compartilham de uma mesma fronteira. Em seguida,
assume-se que a interpretacao do nd, dado o conhecimento especifico dos objetos
de interesse, e os atributos obtidos da imagem observada, da-se de acordo com um
MREF. Assim, o problema de andlise de imagem é entao resolvido como um problema
de estimativa MAP. Uma das grandes vantagens desta abordagem é a possibilidade
de modelar o conhecimento contextual, isto é, as relagoes entre o objeto de interesse
e os demais presentes na cena.

2.1. MRF em estrutura de grafo

Segundo [8], a formula¢do de um MRF em estrutura de grafos inicia com uma
imagem segmentada com n regides {R1, Ra, ..., R,} € 0 RAG correspondente. Seja
G ={R,E} um RAG, onde R = {R1, Ry, ..., R, } representa o conjunto de nés R;,
i1 =1,2,...,n e E denota o conjunto de arestas. Existird uma aresta entre os nés
R; e R; se as regioes correspondentes compartilharem, pelo menos parcialmente, de
uma mesma fronteira. O sistema de vizinhanca em G serd representado por

T]: {nR17nR23"'a77R7L}7 (21)

onde 1 (R;), 1 =1,....,n é o conjunto de todos os nds em R vizinhos de R;. Nota-se
que R; € n(R;) se R; € n (Ry).

Uma clique ¢, neste contexto, é um subconjunto de nés de G (isto é, R ) tal que
cada par de diferentes nés em c sao vizinhos. A colegao de todas as cliques de G
com relagao ao sistema de vizinhanga 7 é representado como C(G, 7).

Define-se uma fungao potencial da clique V., envolvendo somente nés de c;.
Assim, cada funcdo desse tipo expressa a forma e o grau de interagdo (primeira
ordem, segunda ordem etc.) que cada né R; tem com seus vizinhos. Nesse contexto
definiremos U(z) como a funcdo de energia de Gibbs, dada por,

U(r) = Z Ve(x9), (2.2)

ceC(Gyn)

na qual, V.(z¢) é a fungdo potencial da clique, sendo z¢ o valor das varidveis asso-
ciadas com os nds pertencentes a clique ¢ € C(G,n) . A distribuigdo de Gibbs, é
dada por,

PIX =z] =17 V@), (2.3)

onde x é uma realizagao de X e Z é a constante de normalizagao dada por,
Z =Y exp V@), (2.4)

Seja X = {X1,Xs,..., X, } a familia de varidveis aleatérias definida sobre R,
onde cada X; corresponde a R;. Além disso, assume-se que X; toma valores em
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um espago amostral finito. Segundo [8], X é denominado um MRF sobre G com
relagdo ao sistema de vizinhanca 1 se e somente se: P[X = z] > 0 para todas as
realizacoes de X; P[X; = o;|X; = a; Vj #i| =P [X, = ;| X; = x; Vj : R; € nR;].

Uma das vantagens do modelo de MRF é que geralmente sua fungao distribuigao
de probabilidade é dada pela distribuicao de Gibbs conforme estabelece o teorema
de Hammersley-Clifford [2]. De acordo com [7], assumindo que X tem um nimero
finito de configuragoes em relagao ao espago amostral S, e que P [X = z] > 0, entao
X é um MRF, com respeito ao sistema de vizinhanca 7 , se e somente se X tem
distribuigdo de Gibbs.

Segundo [10], devido & estrutura na qual as propriedades locais e globais sao
relacionadas através de cliques, a abordagem baseada no modelo de MRF para
andlise de imagem fornece vantagens em relagao a representagao do conhecimento,
aprendizado e otimizagao.

3. Rotulacao de Imagem usando MRF

Quando o problema de anélise de imagem é restrito a rotulagao de regioes a partir
de uma imagem segmentada, atribui-se um né R para cada regiao. O conjunto de
arestas I/ é tal que o né R; estd conectado a R; somente se as regioes correspondentes
sdo espacialmente adjacentes. Cada né R; tem um rétulo possivel do conjunto I =
{I1,I,...,I5;} Entéo, o espaco amostral para cada X; (isto é, a varidvel aleatdria
para o n6 R;) serd I = {I1,I5,...,I5r}. Logo, X; tomaria um valor do conjunto
{I1, I, ... In}.
O conjunto de atributos obtidos a partir da imagem de entrada pode ser dado
por,
F={F°Nce C(G,n)}, (3.1)

onde F°¢ = {Ff, e Fqc}, é o conjunto de ¢ atributos medidos sobre a clique c. Esses
q atributos seriam os mesmos usados na caracterizagao do conhecimento a priori k.

Assume-se agora que a distribuicdo de probabilidade do vetor aleatério X defi-
nido sobre 0 RAG G , dado o conhecimento a priori k e o conjunto de atributos F',
é um MRF, isto é,

P=[X =z|F = f,r] = L exp~V@lfr) (3.2)
U(m‘.ﬂ H) = Z V:z(xc|fcv"{)‘ (33)
ceC(G,n)

Agora o problema de andlise de imagem é resolvido como um problema de es-
timagao do MAP, isto é,

xx = arg max P =[X =z|F = f,k], (3.4)
ou, de forma equivalente,
e = arg min U(z|f, k). (3.5)

Para uma determinada imagem, uma analise 6tima corresponde & minimizagao
de uma fungao de energia. No entanto, essa analise étima depende de como a funcao
de energia é definida.
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3.1. Solucao MAP

Como foi discutido anteriormente o processo em questdo, de andlise de imagem, é
formulado como um problema de estimativa MAP. Em geral, quando se tem um
problema baseado num modelo MRF, a solucao procurada geralmente envolve uma
estimativa MAP, que é equivalente a um problema de minimizacido da fungio de
energia dada por,

Ty = arg min Z V(2 foR)+ Z Ve (z°f°k) | .
Ye=um né clique VYe=mltiplos nés cliques

(3.6)

Em geral, a expressao dentro do colchete na Equagao 3.6 possui varios minimos
locais. Assim, é necessaria a aplicacdo de um algoritmo de minimizagao que possa
fornecer um minimo global. Entretanto, a utilizagdo de um método simples de
otimizacao envolve uma busca combinatorial exaustiva, resultando em uma com-
plexidade exponencial da ordem de LY , onde L é o nimero de rétulos e N o
ntimero de nés do grafo de adjacéncia [10].

Todavia, com o intuito de resolver o problema da busca combinatorial, alguns
autores tém proposto esquemas de relaxacao para encontrar a solugao local étima
para o problema da estimativa MAP [11], [5]. Outra solugédo, descrita na literatura,
para reduzir a complexidade exponencial é a utilizagao do algoritmo Simulated
Annealing (SA). Este algoritmo é um procedimento de otimizagao, que encontra
o maximo global da distribuigao a posteriori do MRF ou o minimo da funcao de
energia sem cdlculos excessivos [4]. No algoritmo SA, a distribuigao de probabilidade
condicional é modelada para depender do pardmetro de controle (temperatura),

—UG))
k)

P=[X=a]= gpyexp~T (3.7)

onde

7= X e (3.8)

toda conf. de x

Um aspecto importante do SA é a escolha da temperatura inicial Ty, pois a
eficdcia do algoritmo depende de uma escolha adequada para Tp. Segundo [10], no
algoritmo SA o processo primeiramente ”liquefaz”o sistema em uma temperatura
alta e, entao, gradualmente diminui a temperatura até que o sistema se resfrie e
atinja uma configuragao 6tima. De fato, [12] o apresenta como uma alternativa van-
tajosa ao principio de minimizacao de energia usado para a solugao do problema de
contorno ativo (snakes), cuja desvantagem estd associada & sensibilidade do processo
de otimizagao ao estado inicial. Esses autores ressaltam, ainda, que a literatura nao
fornece informagao sobre a escolha da temperatura inicial, ao contrario, essa escolha
envolve tentativa e erro.
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4. Caracterizacao do Conhecimento sobre Contor-
nos de Telhados

Para verificar o desempenho do MRF na andlise de imagens por regioes, algumas
regides altas obtidas pela metodologia apresentada por [3] sdo agora estruturadas
segundo um RAG, onde cada né do RAG corresponde a uma regiao alta. Essa
modelagem deve propiciar a obtengao apenas dos contornos correspondentes aos
telhados. Vale ressaltar que, como é necessario o calculo de varios atributos, deve-
se considerar que em uma quadra urbana existe um conjunto de objetos variados,
onde a heterogeneidade geralmente é elevada. Isto implica que mais detalhes sobre
o objeto de interesse devem ser explorados para auxiliar no seu reconhecimento. Os
telhados possuem algumas propriedades de interesse, sendo elas, geométricas, ou
seja, as que estao relacionadas com a area, o perimetro, a retangularidade, direcao
angular etc., e as relagdes contextuais nas quais o objeto telhado se relaciona com
outros objetos presentes na cena (por exemplo, dngulos entre eixos de objetos).

Para definir a clique, inicialmente assumiu-se que os objetos altos (R;, i =
1,...,n) , imersos num fundo F, sdo modelados como MRF. A vizinhanga 7g,, isto
é, das regides R, vizinhas de R;(i # j), é definida na forma,

MR = {Rj|dist(R;, R;) <}, (4.1)

onde a funcgao dist é dada pela distancia euclidiana entre os centros de massa de
dois objetos analisados (R;, R;) e r é a distdncia méxima permitida entre R; e R;.
A Figura 1 mostra um exemplo de vizinhanca (g, ), onde todas as regides dentro
do raio maximo sao consideradas vizinhas da regiao i. Na Figura 1, os pontos
representam o centro de massa dos objetos altos.

AT T . .
Cor—T1"

-

Figura 1: Exemplo de vizinhanga.

Uma vez estabelecido o critério de vizinhanca dist ((R;, R;) < r), define-se uma
vizinhanga individual e, a partir desta definigao, tem-se o sistema de vizinhanca
n = [n(R1),...,n(Ry)]. Os conceitos de clique individual C e de colegao de cliques
(C(G,n)) seguem o formalismo apresentado na secdo de MRF em estrutura de
grafos.

A construgao da funcgdo de energia U(I|F, k) depende substancialmente do co-
nhecimento a priori sobre as propriedades do objeto telhado. O conhecimento a
priori a respeito do objeto de interesse denotado por x é muito importante na
analise de imagem, pois impoe uma forte suposicao sobre o que se espera da cena
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antes de aplicar o algoritmo para realizar a andlise. A caracterizagao de x implica
em estabelecer valores nominais para os atributos que sao considerados importantes
para decisao em uma analise. Por exemplo, a area minima de um edificio pode ser
estabelecida como sendo 30m?. J4 os valores nominais para o conjunto (F) de atri-
butos podem ser medidos no poligono envolvente que contém cada objeto individual
e entre poligonos caracterizando a relagao contextual entre os objetos. Para tanto
é necessério estabelecer um conjunto (F¢) de atributos sobre a clique. O conjunto
(F) de atributos é expresso por, F = {F°[Vc € C(G,n)}, onde F¢ = {Ff, ..., F¢},
é o conjunto de ¢ atributos medidos sobre a clique individual ¢. Cabe ressaltar
que esses g atributos seriam os mesmos usados na caracterizagao do conhecimento
a priori k , s6 que nesse caso eles assumem valores que caracterizam os objetos de
interesse.

Os atributos para a clique de primeira ordem utilizados neste trabalho foram a
area e a retangularidade. Esses atributos podem ser expressos matematicamente
segundo as propriedades geométricas do objeto. Segundo [3] o primeiro atributo
baseia-se na drea (A) do poligono envolvendo o objeto individual e é definido ma-
tematicamente pela férmula de Gauss dada por:

n—1 n—1
; Ei11N; — ,-Z:; EiNii (4.2)

2

A:

onde (F, N) correspondem as coordenadas planimétricas de um ponto no referencial
do Modelo Digital de Elevagao (MDE).

Este atributo permite, por exemplo, que objetos pequenos como caixas d’agua,
cuja area ¢ relativamente menor em relagao aos telhados, possam ser eliminados da
analise. Para que isso seja possivel, a equagao de energia deve penalizar pequenas
areas.

O segundo atributo, retangularidade (R), é obtido através do dngulo formado
pela diregao principal e secundéria do objeto. Para obter o eixo principal de um
objeto sao calculadas todas as diregoes dos segmentos de reta de um poligono re-
presentando o objeto. Para obter a diregdo mais freqiiente que é correspondente &
direcao do eixo principal, faz-se uma divisao setorial, particionando o circulo trigo-
nométrico em 24 setores de 15 graus (Figura 2a). Cada setor é representado pelo seu
valor angular central (por exemplo, o setor de amplitude [345°; 360°] é representado
pelo angulo (352,5°).

A direcao do eixo principal e secundario de um objeto poderia ser representado
na forma do histograma da Figura 2b. Esse histograma é obtido apds o calculo
da direcao e comprimento de cada segmento de reta do poligono que representa o
objeto, ou seja para uma dada direcao de um dado segmento de reta, verifica-se
qual setor que a contém, adicionando a este setor o valor inteiro do comprimento
do respectivo segmento de reta, repete-se esse calculo para todos os segmentos de
reta do poligono e assim, identifica-se as direcoes dos eixos principal e secundério
como sendo a primeira e a segunda diregdo mais freqliente, respectivamente.

Nesse caso, o resultado obtido para a dire¢ao do eixo principal e secundario pode
ser representado no histograma a seguir onde 7,5° é a diregao do eixo principal
(primeira mais freqliente) e 247,5° é a diregdo do eixo secundério (segunda mais
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Figura 2: a) Divisao setorial do circulo trigonométrico; b)Histograma de freqiiéncia.

frequante). Este resultado foi obtido a partir do contorno de um objeto real, que
no caso é um telhado. A retangularidade é expressa matematicamente por,

R =|sen 6], (4.3)

onde # é o angulo entre os eixos principal e secundario.

O atributo R beneficia os objetos com formas geométricas regulares, onde pre-
valecem os dngulos retos nos vértices do contorno. O valor étimo para R é 1 (um),
sendo este um dos valores a ser incluido no conhecimento . O valor de R é 1 (um)
em situagoes ideais, quando 6 = 90° ou 6 = 270°.

O terceiro atributo baseia-se em cliques de segunda ordem. Sendo 6;; o angulo
entre as dire¢oes principais de dois objetos (R;, R;) , define-se o seguinte atributo
de relacionamento espacial,

(I)(RZ, Rj) = sen(2 02]) (44)

Esse atributo possibilita a verificagao do paralelismo ou perpendicularismo entre
objetos, pois se 6;; = 0° (objetos com eixos principais paralelos) ou se 6;; = 90°
(objetos com eixos principais perpendiculares), ®(R;, R;) = 0. Portanto, no conhe-
cimento x deve ser assumido que o valor 6timo para este parametro é 0 (zero).

Em relacao as cliques, foram utilizadas neste trabalho as de primeira e segunda
ordem. A clique de primeira ordem consiste de uma lista de objetos altos com
atributos (drea e retangularidade) caracterizando os objetos individualmente. J&
a clique de segunda ordem é composta de uma lista de objetos, relacionando-se
aos pares, caracterizadas por atributos relacionais (no caso o atributo dado pela
(Equagao 4.4).

4.1. Definicao da funcao de energia

A andlise de objetos usando a abordagem MRF tem como principio a minimizagao
da funcao de energia. Para o problema em questao, espera-se que para um de-
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terminado MDE a solugao seja étima, isto é, que seja obtida uma configuragao
de contornos de telhados, correspondente ao valor minimo da fun¢do de energia.
Entretanto, essa analise étima depende de como a funcao de energia é definida.

A seguinte Equacao de energia foi desenvolvida para a extracdo de contornos de
telhados, a partir de contornos de objetos altos previamente extraidos [3], ficando,

n 1—p; n
(1-R)+B) % +wd D piplsen(2 6;))]
i=1 ’ i=1;j€(G,m) (4.5)

U = «

(3

+ Z[P Inp; + (1= p;)in(1 — p;)].

n

1

onde a, (B, w ey sao pesos que dao a importancia relativa para cada termo das
fungbes de energia; R; é a medida de retangularidade do objeto R; A; é a area do
objeto R;; pi(oup;) é uma medida individual de compatibilidade de R;(ou R;) com
um contorno de telhado; 6;; é o angulo entre as dire¢oes dominantes dos objetos R;
e Rj.

Minimizar a funcdo de energia U (equagao 4.5) implica minimizar simultanea-
mente os quatro termos de energia de U. No final do processo de minimizacgao, isto
é, quando U for minimo, obtém-se uma configuragao étima dos contornos que sao
telhados de edificios. O valor final de p; para contornos de telhados é um, enquanto
que para os outros objetos é zero. O algoritmo de otimizagdo utilizado foi o SA,
que é eficiente na obtencao do minimo global, mesmo quando a funcao de energia
possui minimos locais.

5. Resultados

Nesta secao sao apresentados e analisados os resultados da metodologia proposta
para a extracao de contornos de telhados a partir da caracterizagao do conhecimento
de telhados. Para a comparagao visual dos resultados obtidos na Figura 3b foi
utilizada uma imagem de intensidade obtida por perfilamento a laser, Figura 3a,
fornecida pelo Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento (LACTEC).

A Figura 3(b) mostra que um dos telhados foi extraido mesmo possuindo um
porte bem menor que o outro telhado, dada a forma que a Equagao de energia foi
definida (Equagao 4.5) objetos de drea relativamente menor podem ser descartados.
Entretanto, fica evidente que a situagao é bem favoravel para os atributos de relaci-
onamento espacial e de retangularidade, beneficiando a extragao dos dois telhados
existentes na cena O modelo MRF possibilitou a utilizacao de injuncgoes espaciais,
as quais permitiram modelar melhor a cena. As injuncgoes espaciais podem auxiliar
na discriminacao dos objetos de interesse em vérias situagoes, mesmo que o atributo
de retangularidade nao seja bom.

6. Conclusoes

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia de caracterizacao do conhecimento
de contornos de telhados de edificios em um MDE obtido a partir de dados de
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Figura 3: (a) Imagem intensidade referente & drea teste; (b) resultado da extragao
usando a equagao de energia via algoritmo SA.

varredura a laser, bem como o resultado obtido com a metodologia proposta. A
contribuicao principal deste trabalho esta relacionada com a exploracao de relagoes
espaciais entre os edificios na cena, o que foi viabilizado pelo modelo MRF'.

Agradecimentos Os autores sdo gratos ao Instituto LACTEC (pela concessio
de dados laser).

Abstract. This paper proposes a methodology for automatic extraction of buil-
ding roof contours by Markov Random Field Model (MRF). Taking into account
some roof properties and some feature measurements (e. g., area, rectangularity,
and angles between principal axes of the roofs), an energy function was developed
based on the Markov Random Field (MRF) model. The problem of building roof
contour extraction is formulated as the Maximum a Posteriori (MAP) estimation
by Simulated Annealing (SA) algorithm. The proposed methodology was tested in
one test areas with different object configuration complexities.
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