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Abstract— Draft measurement is a process that has been performed for more the forty years manually and
is extremely dependent of human ability, both in measuring and approaching the ship. Therefore, in order of
to diminish this dependency, this paper proposes the usage of image processing to perform part of this task.
The proposed solution uses Gabor filters and the K-means clustering algorithm to assist in the identification
of different texture regions in the images, with the objective of identifying the boundary between the ship and
water regions, and thus finding the waterline under the draft marks on the ship’s hull. The use of this technique
proved to be satisfactory for the identification of the waterline in most images of the used dataset, obtaining an
error of less than 10cm for more than 72% of the analyzed images.

Keywords— Image Processing; Waterline; Draft Survey; Gabor Filter.

Resumo— A medição de calados de navios é um processo que vem há mais de quarenta anos sendo realizada
de forma manual e extremamente dependente da habilidade humana, tanto na medição quanto na aproximação
do navio. Desta forma, com o intuito de diminuir a dependência humana de aproximar-se do navio para realizar
as leituras, o presente trabalho propõe a utilização de processamento de imagens para a realização de parte desta
tarefa. A solução proposta utiliza filtros de Gabor e o algoritmo de agrupamento K-means para o auxílio da
identificação de diferentes regiões de texturas nas imagens, com o objetivo de identificar o possível limiar entre
a região do navio e a região da água, encontrando assim a linha d’água abaixo da marcas de calado pintadas
no casco do navio. A utilização desta técnica mostrou-se satisfatória para a identificação da linha d’água na
maior parte do banco de imagens utilizado, obtendo erro abaixo de 10 centímetros para mais de 72% das imagens
estudadas.

Palavras-chave— Processamento de Imagens; Linha d’água; Medição de Calado; Filtros de Gabor.

1 Introdução

Algumas atividades industriais são executadas
quase que exclusivamente por um operador hu-
mano, sendo que esses poderiam muitas vezes re-
ceber auxílio de máquinas e outras tecnologias
para melhorar a obtenção de resultados. Em se
tratando especificamente da atividade de arquea-
ção, a maior parte do processo é feito de forma
manual. No entanto, mesmo sendo executada há
mais de quarenta anos seguindo o mesmo procedi-
mento, tal atividade poderia utilizar novas técni-
cas de automação, a exemplo do processamento de
imagens, para garantir diversos benefícios, como
segurança e economia de custo.

Arqueação de um navio é o processo de esti-
mativa de sua carga e estabilidade a partir do vo-
lume interno do mesmo, o qual utiliza para isso o
princípio de Arquimedes (ONECE, 1992). Um dos
passos mais importantes do processo é a leitura do
seu calado, que é realizada com a aproximação do
arqueador ao navio para realizar a leitura de seis
marcas estrategicamente pintadas na embarcação
(duas à popa, duas à proa e duas à meia nau). Tais
marcas são lidas considerando o valor do ponto
onde a linha d’água encontra o navio, ou, em casos
de agitações na superfície da água, como a média
entre doze medidas consecutivas, desconsiderando
o valor máximo e mínimo (ONECE, 1992).

Atualmente, o processo de arqueação, mais es-

pecificamente a leitura de calado, é extremamente
dependente da ação humana, pois necessita que
um arqueador se aproxime do navio para a reali-
zação da leitura. Tal dependência pode tornar-se
um problema, tanto para o processo quanto para
o arqueador, já que a embarcação muitas vezes é
carregada independente das condições climáticas
e, em alguns casos, o processo de carregamento
pode levar mais de vinte e quatro horas para ser
concluído. A dependência da capacidade humana
também pode agregar ao processo ummaior custo,
devido às despesas operacionais envolvidas nos
gastos com combustíveis utilizados nas pequenas
embarcações que transportam os arqueadores du-
rante a realização das medidas.

Dessa maneira, o desenvolvimento de um sis-
tema que auxilie na medição de calado é algo que
pode trazer grandes vantagens ao processo de ar-
queação como um todo, permitindo uma melhor
supervisão e documentação do processo, além da
possibilidade de sua realização numa frequência
maior e muitas vezes independente da presença do
operador humano, quando necessário. Uma opção
para que isso seja alcançado, é a utilização de pro-
cessamento de imagens, o qual pode ser dividido
em dois principais problemas: detecção da linha
d’água, que separa o navio da região do mar, e a
detecção das marcas de calado presentes no casco
do navio.

Sendo assim, tentanto resolver o primeiro pro-



blema, este trabalho tem como objetivo propor
uma solução que, recebendo uma imagem de um
navio em um porto, possa identificar a linha
d’água que o separa do mar. Para tanto, serão uti-
lizadas técnicas de segmentação de texturas junta-
mente com algorítmos de agrupamento. É impor-
tante ressaltar que a solução aqui proposta tem
como restrições a não dependência das cores do
navio, por ser uma caracteristica não controlável,
e a identificação da linha d’água utilizando apenas
as informações presentes em cada imagem, não de-
pendendo assim da quantidade de movimento da
água.

Assim, para ilustrar o desenvolvimento deste
trabalho, este artigo está dividido nas seguintes
seções, respectivamente: Seção 2, que traz o re-
ferencial teórico sobre o problema e trabalhos re-
alcionados, que objetivam resolvê-lo; Seção 3, a
qual descreve a solução proposta para resolução
do problema; Seção 4, que relata os experimentos
e resultados alcançados; e, finalmente, a Seção 5,
onde se apresentam as conclusões e trabalhos fu-
turos.

2 Referencial teórico

Calado é o nome dado à profundidade do ponto
mais baixo da quilha em relação à linha d’água,
tal como representado na Figura 1. A medida do
calado da embarcação, juntamente com as infor-
mações das dimensões do navio e da densidade
da água são utilizadas para realizar os cálculos do
volume de água por ele deslocado, que, consequen-
temente, equivale ao seu peso.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 1: Esquema ilustrativo de um navio e disposição
das marcas de calado.

Para realizar a medição do calado existem,
como padrão internacional, seis marcas dispostas
em posições estratégicas, sendo três a bombordo
e outras três a estibordo. A leitura de tais mar-
cações representa a profundidade do navio a con-
siderar da linha d’água até o ponto mais baixo da
quilha. Dessa maneira, cada medição consiste em
verificar qual o limiar entre a marcação de calado
e a linha formada pelo encontro do navio com a
água.

A utilização de processamento de imagens
para determinar o limiar entre regiões de água

e não-água1 não é uma ideia completamente
nova. Alguns trabalhos já foram desenvolvidos
com o intuito de monitorar o nível de água em
rios (Ortigossa et al., 2015) (Lin et al., 2013) (Hies
et al., 2012), esgotos (Nguyen et al., 2009) ou até
mesmo determinar a linha d’água para leitura de
calados de navios (Tsujii et al., 2016) (Okamoto
et al., 2014). Porém, ao analisar tais soluções e
aplicá-las em situações mais práticas, nenhuma
delas resolve satisfatoriamente o problema aqui
abordado.

As soluções encontradas na literatura que des-
crevem o problema do nível de água para monito-
ramento de rios e esgotos utilizam, em sua maio-
ria, uma régua ou superfície padrão, que se des-
taca dos outros elementos da imagem, podendo
assim aplicar uma segmentação por limiar glo-
bal para identificar facilmente o nível da água
(Ortigossa et al., 2015) (Lin et al., 2013) (Hies
et al., 2012) (Nguyen et al., 2009). Tais soluções
não se aplicam às imagens contidas no problema
em estudo, pois não há padrão na construção na-
val que assegure as características necessárias para
tais soluções, tornando esta restrição inviável para
o problema de leitura de calado em geral.

Algumas soluções já existentes no âmbito de
medição de calado utilizam mais de uma imagem
para realizar a detecção da linha d’água.A maioria
considera que câmera e navio estarão em repouso
entre si para que haja uma subtração entre frames
consecutivos de um vídeo (Tsujii et al., 2016), pos-
sibilitando, assim, a retirada dos elementos esta-
cionários presentes na imagem. No entanto, para
que tal método funcione, é necessário que haja mo-
vimento considerável da água de um frame para
outro, de maneira que apenas a linha d’água se
mova (Tsujii et al., 2016). Dessa maneira, tal mé-
todo falha ao tentar perceber o movimento do mar
caso a taxa de captura de frames seja alta. Logo,
a fim de evitar isso, os autores sugerem a captura e
utilização de 30 a 60 frames para detecção da linha
d’água, o que ainda não soluciona o problema. Em
situações de calmaria, o número de frames neces-
sários para se perceber alguma movimentção pode
aumentar consideravelmente, retardando assim a
leitura.

Outra solução encontrada utiliza uma subtra-
ção de uma quantidade menor de frames para di-
minuir a quantidade de informações na imagem.
Assim, utiliza um perfil vertical da média hori-
zontal da imagem2, obtendo uma representação
das regiões horizontais com maior nível de distúr-

1Neste trabalho são consideradas regiões não água to-
das aquelas que compõem a cena no contexto de identi-
ficação de linha d’água e não são as regiãos do mar ou
rio, como navio, céu, equipamentos portuários, marcas de
calado, margem de rio, etc.

2Okamoto et al. (2014) utilizam da média de todos os
pixels em uma mesma linha da imagem para criar outra
imagem, desta forma representando cada linha como sua
média.



bios, o que possibilita a sua binarização (Okamoto
et al., 2014). Uma das restrições dessa técnica é
que a linha d’água deve estar completamente na
horizontal e, da mesma forma que a técnica apre-
sentada anteriormente, funciona apenas ao consi-
derar que a diferença entre os frames será signifi-
cativa na região do mar.

A dependência temporal de tais soluções mos-
tra que ambas são extremamente ligadas às varia-
ções das condição climáticas para funcionarem, fa-
zendo com que uma situação de mar calmo possa
ser um grande limitante. Dessa maneira, não foi
encontrado na literatura nenhum trabalho rele-
vante para a resolução do problema, tanto a ní-
vel nacional como internacional, o que torna a lei-
tura automática de calado por meio do processa-
mento de imagens um problema ainda em aberto.
Assim, encontrar uma solução para tal problema
pode trazer vários benefícios para os setores da
indústria ou comércio, que dependem do trans-
porte marítimo de cargas, além de constituir um
problema de engenharia com possibilidade de in-
vestigação científica.

3 Solução Proposta

A solução proposta neste trabalho utiliza um
banco de filtros de Gabor para a extração de ca-
racterísticas de textura da imagem e algoritimo
K-means++ para realizar o agrupamento das mes-
mas, o que possibilita a separaração das regiões de
água e não-água.

A fim de melhorar os resultados de tais eta-
pas, é realizada uma filtragem homomórfica para
diminuir o alcance dinâmico das imagens, além de
uma etapa de pós-processamento com a aplicação
do algoritmo de otimização RANSAC, a fim de
diminuir desvios da linha d’água obtida.

Para melhorar o entendimento, a Figura 2
apresenta um diagrama de blocos com as etapas
da solução proposta as quais serão apresentados
com mais detalhes a seguir.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 2: Fluxograma da solução proposta

3.1 Filtragem homomórfica

A correção de iluminação em uma imagem é um
passo muitas vezes fundamental para o processa-
mento de cenas externas, onde as variações de luz
e ângulos de incidência são muito presentes. Den-
tre os diversos métodos de correção de iluminação
a filtragem homomórfica é um dos métodos que
mais se destaca (Gonzalez and Woods, 2006).

Esse método parte do princípio de que a fun-
ção imagem f(x,y) pode ser considerada um pro-
duto da função iluminância i(x,y) e a função re-
flectância r(x,y) (Oppenheim et al., 1968). Dessa
forma, pode-se utilizar das propriedades matemá-
ticas da função logarítmica para separar as duas
componentes, e assim atenuar uma componente
mais que a outra. Para isso, a análise da imagem
deve ser realizada no domínio da frequência, de
forma a possibilitar a aplicação de operações di-
retamente sobre as componentes da iluminância e
reflectância (Gonzalez and Woods, 2006).

A filtragem, e consequentemente separação
das componentes, foi feita utilizando um filtro
Butterworth passa-alta amortecido, a fim de mini-
mizar a informação de baixa-frequência. Assim, a
informação predominante na imagem filtrada será
a de reflectância, haja vista que, devido a mudan-
ças de materiais e superfícies, ela representa as
variações bruscas da imagem.

Os valores dos coeficientes do filtro foram ob-
tidos de forma empírica, sendo o resultado final
um filtro de terceira ordem. Um resultado da fil-
tragem homomórfica pode ser visualizado ao com-
parar a Figura 3 com a Figura 4.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 3: Exemplo de imagem original antes de qualquer
pré-processamento

3.2 Filtros de Gabor para extração de caracterís-
ticas de textura

Após atenuado o efeito da iluminação não uni-
forme da imagem, foram extraídas as característi-
cas de interesse, mais especificamente, as informa-
ções de textura. Uma das definições mais aceitas
é a de que uma região tem textura constante se
as propriedades locais da região são constantes,
aproximadamente periódicas ou variam de forma
muito suave (Sklansky, 1978).



Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 4: Exemplo após filtragem homomórfica

Baseados nessa definição, muitos métodos já
foram propostos para a identificação de texturas
em uma imagem, e a utilização de filtros de Ga-
bor ganhou grande atenção e popularidade (Li
et al., 2010) pelo fato das células no córtex visual
de mamíferos poderem ser modeladas utilizando
funções de Gabor (Jones and Palmer, 1987).

Funções de Gabor são, essencialmente, uma
onda senoidal modulada em um invólucro Gaus-
siano de uma ou mais dimensões. Uma expres-
são para obter uma função de Gabor é dada pela
Equação 1. Nela λ é dado como o comprimento de
onda central da função, θ o ângulo entre a direção
da onda senoidal e o eixo x do domínio espacial, e
σ o desvio padrão da gaussiana e ψ um offset de
fase.

g(x, y, λ, θ, ψ, σ) = exp(−x′2 + y′2

2σ2 )exp(i(2πx
′

λ
+ ψ)

x′ = xcosθ + ysenθ

y′ = −xsenθ + ycosθ
(1)

A resposta dos Filtros de Gabor são obtidas
por meio da convolução da função de Gabor (ou
máscara de Gabor) com a imagem, fornecendo as-
sim a relação entre os pixels e suas vizinhanças
e, consequentemente, as características de textura
quanto à frequência espacial e a orientação da ima-
gem (Idrissa and Acheroy, 2002).

Segundo Bianconi e Fernández (2007), a ob-
tenção de um banco de Filtros de Gabor consiste
na variação dos parâmetros da função de Gabor.
Isso permite evidenciar ou separar as regiões de
texturas diferentes de forma mais eficaz, uma vez
que a possível combinação de parâmetros permite
ao filtro a análise de diversas frequências espaciais.
Ainda segundo os autores, comparações mostram
que um dos parâmetros que mais influenciam na
classificação de diferentes texturas é o número de
desvios padrão da função gaussiana utilizada, con-
siderando que diferentes desvios padrão ajudam a
diferenciá-las.

Dessa forma, foi obtido um banco de filtros de
Gabor utilizando a combinação entre os parâme-
tros:

• frequência central (1.414, 2.828 e 4.242);

• desvio padrão (0.5, 1.0, 1.5, 2.0 e 2.5); e

• orientação (0, π
6 ,

π
4 , e

π
2 rad)

Tais filtros podem ser visualizados na Fi-
gura 5.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 5: Mosaico do banco de filtros de Gabor

Após a aplicação do banco de filtros sobre a
imagem, é calculada a média aritimética da res-
posta obtida para cada um dos filtros. A imagem
resultante deste processo pode ser visualizada na
Figura 6.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 6: Representação da imagem após filtragem de
Gabor

3.3 Agrupamento das características de textura

Após a identificação das principais características
das diferentes texturas na imagem, foi utilizado o
algoritmo de agrupamento K-means para separar
as regiões correspondentes. Tal método foi utili-
zado por ser um dos algoritmos de agrupamento
com melhor relação velocidade-qualidade. (Blas
et al., 2008).

Os principais parâmetros deste processo aca-
bam sendo o número de grupos K, os centros ini-
ciais dos grupos e os critérios de parada, como o
número de iterações e distância mínima. A de-
terminação automática do número de grupos é
considerada um dos problemas mais difíceis do
agrupamento de dados (Jain, 2010). Dessa forma,
os algoritmos K-means têm o número de grupos
sendo definido pelo problema a ser analisado e
por experimentos. O centro dos grupos inici-
ais é tratado por uma modificação da proposta
original do algoritmo, dando origem ao chamado
K-means++ (Arthur and Vassilvitskii, 2007), no
qual o primeiro centro é escolhido aleatoriamente
e os outros centros dos grupos são definidos utili-
zando uma distribuição probabilística em que os
pesos são o quadrado das distâncias do possível



novo centro e os centros já escolhidos (Arthur and
Vassilvitskii, 2007). Utilizando tal otimização, é
possível escolher centros iniciais para os grupos de
forma melhor amostrada e assim diminuir o tempo
de processamento em até 70% (Arthur and Vas-
silvitskii, 2007).

A Figura 7, apresenta o resultado do algo-
ritmo de agrupamento K-means aplicado na ima-
gem da Figura 6. Nela é possivel identificar a
região do mar como sendo a região com maior in-
tensidade em tons de cinza.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 7: Exemplo após agrupamento K-means

3.4 Aproximação da linha d’água

Para evitar pequenos desvios e erros no resul-
tado, o método iterativo RANSAC (Random Sam-
ple Consensus) (Fischler and Bolles, 1981) foi uti-
lizado como método de pós-processamento com
o intuito de diminuir possíveis outliers da linha
d’água encontrada com a segmentação das regiões.
A Figura 8 mostra em branco a linha aproximada
pelo método e em rosa a linha d’água encontrada
antes da aplicação do mesmo. Apesar da linha
anterior muitas vezes representar de forma mais
real as ondulações do mar, a mesma está sujeita
a desvios em pequenas regiões onde navio e água
possuem aspectos semelhantes, tal como evidenci-
ado na Figura 8 pelo círculo em amarelo.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 8: Resultado com comparação de aplicação do
método RANSAC

4 Experimentos e Resultados

Na realização dos experimentos foram utilizadas
imagens de 16 cenas diferentes, obtidas em parce-

ria com a empresa Vale S.A., no formato JPG com
1920 x 1080 pixels (largura x altura). A captura
das mesmas se deu em diferentes posições, dis-
tâncias, navios e condições de iluminação. Para
isso, utilizou-se uma câmera RGB posicionada em
pontos estratégicos do porto, os quais possivel-
mente poderão receber câmeras destinadas para
o fim deste trabalho. A distância mínima entre
a câmera e o navio foi de aproximadamento 40m.
Algumas imagens exemplo podem ser vistas na
Figura 9.

Para poder medir a precisão do algoritmo,
foi necessário rotular as imagens. Assim, foram
amostradas imagens das 16 cenas, de forma alea-
tória, resultando em um banco de 1135 imagens.
Em seguida, as mesmas foram marcadas (rotula-
das) manualmente de forma a representar um va-
lor real do posicionamento da linha d’água e uma
relação de distância para mensurar o erro de de-
tecção em metros. Assim, foram utilizadas as pró-
prias marcas de calado do navio para obter uma
razão centímetro por pixel para cada imagem. Um
exemplo dessas marcações pode ser visto na Fi-
gura 10, onde os dois pontos em ciano representam
a distância de um metro nas marcas de calado, e o
ponto em azul o local de intersecção entre a linha
d’água e as marcações.

Primeiramente, para realizar uma análise vi-
sual dos resultados obtidos com os parâmetros de-
finidos, experimentos foram realizados sob o banco
completo de imagens. Depois disso, os mesmo fo-
ram realizados utilizando apenas as imagens ro-
tuladas. Assim, foi possível analisar o erro médio
obtido pelo método.

A Figura 11 mostra o resultado final para
uma das imagens utilizadas como exemplo, onde
o ponto em amarelo representa o ponto marcado
previamente para o cálculo 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 água.

Os resultados obtidos após a aplicação do mé-
todo sobre as 1135 imagens, são exibidos na Ta-
bela 1, a qual contém os valores dos erros em pixels
e em centímetros, calculados utilizando a respec-
tiva escala de conversão de cada imagem rotulada.

Tabela 1: Erro médio obtido para o cálculo da linha
d’água

Pixel Centímetros
Erro médio 33 25,2

Desvio padrão 69,17 58,74
Variância 4785,55 3451,27

Valor mínimo 0 0
Valor máximo 426.0 592.15

Fonte: Produção do próprio autor.

Uma melhor classificação dos resultados pode
ser vista na Tabela 2 e na Figura 12, na qual pode-



Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 9: Amostra do banco de imagens.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 10: Imagem com marcação da linha d’água e
marca de calado exemplo.

Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 11: Resultado final do processo de identificação
da linha d’água para a imagem exemplo 2

se observar a distribuição do erro em toda a amos-
tra do banco de imagem. Analisando tal distribui-
ção, conclui-se que o método proposto obteve na
maior parte das imagens (81%) erros abaixo da
média, o que mostra que a alta variância apresen-
tada na Tabela 1 é gerada por alguns outliers. Tal
fato pode ser observado na Figura 12,onde tem-se
a maior densidade do erro na região abaixo dos
dez centímetros.

Dentre as imagens em estudo, algumas apre-
sentaram problemas para o método de detecção

Tabela 2: Distribuição do erro obtido para o cálculo da
linha d’água em centímetros

Erro (cm) Imagens com Imagens com
erro inferior erro superior

médio (25,2) 911 (81%) 224 (19%)
10 815 (72%) 320 (28%)
5 662 (59%) 473 (41%)
1 273 (25%) 862 (75%)

Fonte: Produção do próprio autor.

tal como o valor máximo de erro mostrado na Ta-
bela 1. Tais problemas foram identificados como
sendo, principalmente, a existência de regiões com
um acentuado contraste luz-sombra próximos à re-
gião de interesse (linha d’água), causando, por-
tanto, a oclusão parcial da mesma e, consequente-
mente, uma subdivisão equivocada pelo algoritmo
de agrupamento. Outro problema encontrado foi
a aparição de objetos muito grandes não relaciona-
dos à cena, como o barco utilizado para o trans-
porte dos arqueadores que circulava o navio no
momento da captura das imagens.

5 Conclusão

A medição de calado utilizando processamento de
imagens é um tópico pouco explorado na litera-
tura. Os poucos trabalhos que tratam desse as-
sunto são dos últimos anos e utilizam abordagem
parecidas para a tentativa de resolução do pro-
blema, mas sem ainda apresentar uma solução
adequada e abrangente. Dessa forma, o trabalho
aqui realizado contribui com uma nova perspec-
tiva sobre o tema, utilizando técnicas não tempo-
rais como solução e identificando diferentes novos
subproblemas. Os resultados obtidos até o mo-
mento são discutidos e considerados promissores,
alcançando o objetivo de se detectar a linha d’água
em situações diversas de iluminação e condições



Fonte: Produção do próprio autor.

Figura 12: Distribuição do erro por imagem em centímetros

climáticas.

5.1 Trabalho futuros

Dentre os subproblemas encontrados, o mais evi-
dente é a oclusão de regiões da linha d’água,
seja por uma sombra intensa de equipamentos do
porto, ou por grandes objetos entrando na cena.
Tais oclusões aparecem neste trabalho devido aos
diferentes ângulos e posições de captura das ima-
gens em relação à linha d’água e ao navio. Isso
ocasionou o aumento dos erros do algoritmo K-
means para a determinação correta das regiões da
cena na imagem. Assim, como trabalho futuro
predende-se utilizar técnicas de aprendizado de
máquinas para seguimentação do mar, podendo
dessa forma ter uma melhor estimativa da linha
d’água. Para isso, novas imagens já foram captu-
ras e estão sendo rotuladas.

Paralelamente a este, outro trabalho já se en-
contra em desenvolvimento, cujo objetivo é a iden-
tificação das marcas de calado e o reconhecimento
dos seus caracteres. Com isso, será possivel ter
uma solução completa para o problama de leitura
de calado, que, como mencionado anteriormente,
consiste da leitura das marcas por meio da identi-
ficação dos seus caracteres e da detecção da linha
d’água.
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