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PREFACIO

O campo do processamento de imagens consiste em desenvolver técnicas de com-
preensdo dos mecanismos de visdo natural e artificial e em fornecer ferramentas
cujo desempenho aproxima-se o mais possivel das extraordindrias capacidades do
sistema visual humano. A &drea de processamento de imagens tem meios de agir
através dos recursos do computador cujo progresso em termos de velocidade e de
memoria deixa prever novas aplicacées en um futuro préximo.

A meta da drea de processamento e andlise de imagens é simular experiéncias tais
como criar movimento, distorcées, iluminagdo de objetos em uma cena de maneira
a resolver o problema proposto e/ou comparar entidades especificas com padrdes
previamente armazenados. O computador deve ter os meios de sentir e interagir com
o0 espaco de investigacdo para construir uma base de conhecimento e de experiéncia.
Sem interacao fisica, ndo é possivel capturar e armazenar modelos comportamentais
que reflitam a complexidade de uma realidade. Dentro deste ponto de vista, a
disciplina de processamento de imagens é claramente uma area multidisciplinar
envolvendo areas diversas como Eletrénica, (jtica, Inteligéncia Artificial, Ciéncia da
Computacao e outras.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O sentido da visdo pode ser considerado o meio mais eficiente de que o ser humano
dispoe para captar as informagdes originadas no ambiente que o cerca. Algumas
aplicacoes de imagens e alguns tipos de imagens requerem uma interacao visual
bastante intensa [Shi87]. A capacidade humana para processar e interpretar imensas
quantidades de dados de natureza visual motiva o desenvolvimento de técnicas e
dispositivos, de modo a extender esta sua capacidade e sensibilidade ainda mais.
O conhecimento de como reage o sistema visual humano e de algumas técnicas
disponiveis para melhor adequar a imagem a aplicacdo sdo importantes para poder
explorar mais eficientemente os recursos de sistemas de processamento de imagens
[FF87]. A utilizacdo da imagem na forma digital torna possivel o seu processamento
computacional, aumentando sua qualidade.

1.1 A VISAO HUMANA

O sistema visual humano refere-se ao complexo sistema biolégico que permite ao
homem a interpretacio da radiacdo eletromagnética do espectro visivel. Este abrange
as operagoes fisiolégicas do olho humano, seu processo de conversao desta radiacdo
em sinais neuronais e operacdes de processamento de baixo, médio e alto nivel que
ocorrem em diversas dreas do cérebro (figura 1.1):

¢ Emissao de sinais luminosos por reflexao da luz
Os raios luminosos, provenientes de fontes externas, sdo refletidos pelas su-
perficies dos objetos, dando assim, origem a sinais que vao de encontro ao
sistema visual.

¢ Recepcgao dos sinais luminosos pelo sistema visual

Para que esses sinais sejam recebidos adequadamente, sao necessarios ajustes
de foco e de luminosidade, assim como a existéncia de uma superficie sensivel
a luz. Num sistema orgénico, o cristalino, o tamanho da pupila e a retina, re-
spectivamente, fazem o papel requerido. De modo andlogo ao de uma camara
fotografica que focaliza a luz no plano do filme, a luz oriunda de uma cena é
focalizada pelo cristalino do olho, formando uma imagem em receptores dis-
cretos de luz sobre a superficie da retina, células nervosas denominadas cones
e bastonetes [Dou81].

Ja em um sistema artificial, temos um conjunto de lentes, um mecanismo
de movimentacdo das mesmas, um diafragma e uma superficie sensivel que
depende do sistema em utilizagdo.
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LUZ recebida

figura 1.1: As etapas da visdo humana

e Transformacao dos sinais luminosos pela superficie sensivel

A retina é composta por células nervosas sensiveis a intensidade e ao compri-
mento de onda da luz. Essas células transformam as respectivas informacoes
em sinais nervosos, os quais sdo remetidos ao cérebro pelo nervo Optico. A
resolucao de detalhes finos estd principalmente ligada ao fato de que vérios
cones podem estar conectado a uma tnica terminacio nervosa. A grande drea
de distribuicdo dos bastonetes na retina e o fato de que varios destes estdo
conectados a uma tnica terminacao nervosa reduz a quantidade de detalhes
discerniveis por estes receptores. Os cones sdo extremamente sensiveis a cores
e estdo concentrados em uma pequena regido central, enquanto que o restante
da retina consiste numa mescla de cones e bastonetes. Portanto, o olho possui
amostragem espacial e caracteristicas de resolucao nao lineares.

Para atender a exigéncias do mundo industrial, existe hoje uma diversidade
muito grande de sensores que permitem a transformacao da intensidade do
sinal luminoso em um sinal elétrico. A evolucdo e a concepcao dos mes-
mos acompanha de perto os circuitos eletrénicos, indo das valvulas (orticon,

vidicon, plumbicon) aos circuitos de estado sélido (matriz de diodos e CCDs
[DNBCS87).

e O armazenamento da informacao
A informacgdo é armazenada em uma memdéria compativel com o sistema em
questao. Existe uma série de teorias sobre o funcionamento da meméria animal
assim como uma grande quantidade de tipos de memdrias no mercado. O
principal é que o sistema seja capaz de armazenar as informacoes por um
determinado periodo de tempo e de ter acesso de modo eficiente a essas quando
necessdrio [CDG92].

¢ O processamento da informacao
A informagcdo, uma vez recebida e armazenada, é processada de acordo com a
configuracdo do sistema. A configuragdo estd determinada pela evolugédo do or-
ganismo, assim como por processos de assimila¢do e/ou adaptacdo do mesmo.
Existem varias teorias de compreensao do processamento da informacao pelo
cérebro. Uma abordagem econsiderar que o cérebro leva em conta uma base
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1.2

de dados para efetuar uma comparacao entre a informacao recebida e alguns
padroes de situagoes semelhantes armazenados nessa base.

Resposta Nervosa

De uma forma geral, o cérebro fornece para a entidade envolvida no processo
(brago, perna, etc...) uma resposta dependente da semelhanga encontrada ou
ndo encontrada e prepara o comportamento adequado. Caso encontrar um
padrao desconhecido ou novo, o cérebro tem a faculdade de classificid-lo na
base de dados e entdo enriquecé-la.

CARACTERISTICAS DO SISTEMA VISUAL
HUMANO

Assimilacao da informacao
O ndmero e a natureza de padrdes que os sistemas visuais organicos sdo ca-
pazes de processar fazendo a devida assimilacdo e adaptacdo continua do sis-
tema é extremamente elevada. O atual conhecimento cientifico e técnoldgico
ndo permite tal desempenho e uma escolha com perda significativa de in-
formacao é em geral efetuada.

Eficiéncia do processamento

O tempo com que os sistemas orginicos desempenham o processamento da
informacao é o suficiente e o necessario para a sobrevivéncia dos organismos.
Ja a eficiéncia do processamento artificial impde sérias restricoes ao tempo de
resposta necessario a muitas aplicagoes.

Diversidade do ambiente

Enquanto um filme fotografico possui um tnico nivel de sensibilidade, a retina
pode adaptar sua sensibilidade em uma vasta gama, por meio de adaptagoes
quimicas em seus receptores e pelo fato de que os bastonetes sdo especializa-
dos para baixas intensidades luminosas (visdao scotépica) e os cones para altas
intensidades (visao fotépica). A retina pode também se adaptar a variagoes lo-
cais que ocorrem numa imagem, mudando o limiar de sensibilidade de células
receptoras individuais. Ja um filme ndo tem essa flexibilidade.

A habilidade do olho em discriminar entre varios niveis de brilho é uma con-
sideracdo importante para a apresentacdo dos resultados do processamento
de imagens. A faixa dos niveis de intensidade luminosa ao qual o sistema
visual humano pode se adaptar é da ordem de 1000. H& também consideravel
evidéncia experimental de que o brilho subjetivo, que é o brilho percebido
pelo sistema visual humano, seja uma func¢do logaritmica da intensidade da
luz incidente no olho. Para o sistema visual humano poder operar sobre toda
a faixa de intensidades, ocorre uma mudanca da sua sensibilidade global, um
fenémeno conhecido como adaptacdo de brilho. No caso de uma cena com-
plexa, o sistema visual nao se adapta a um nivel tinico de intensidade, mas
sim a um nivel médio que depende das propriedades desta cena. A medida
que o olho a percorre, o nivel de adaptacao instantaneo flutua em torno desta
média. De modo a obter uma visualizacao suave para o olho, para uma grande
classe de tipos de imagem, normalmente é necessiaria uma gama com mais de
100 niveis de intensidades.

Em funcao dos dados anteriores, podemos constatar que a capacidade dos
organismos de se adaptarem a situacoes novas, e as vezes adversas, é ex-
tremamente boa quando comparada com os sistemas artificiais. Condi¢des
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deficientes de iluminacdo, informacao imprecisa ou parcial, deformacao da
imagem e outros fatores exigem estruturas de tratamento da informacao ex-
tremamente confidveis para que o reconhecimento seja feito adequadamente.

1.3 CON~CEPQAO DE UM SISTEMA DE
VISAO ARTIFICIAL

Os sistemas de visdo artificial visam, com o auxilio do conhecimento de diversas
areas (biologia, medicina, comunicacio visual, eletrénica, matemdtica, mecéanica
fina), obter um conjunto de técnicas e metodologias que possam dar suporte ao
desenvolvimento de teorias e produtos suficientemente eficientes e confidveis para
aplicagdes praticas. Cita-se, como exemplo, a automatizacao dos processos de cont-
role de qualidade, identificagdo e classificacdo de produtos e exploragdo de ambientes
diversos.

O processamento e a andlise de imagens é uma ciéncia que permite modificar,
analisar e manipular imagens digitais, originalmente continuas, a partir de um com-
putador. Os algoritmos de processamento de imagens sdo procedimentos passo-a-
passo para otimizar as operagoes de tratamento de imagens. A estacdo de proces-
samento de imagens deve fornecer trés facilidades: os meios de digitaliza-las, de
visualiza-las e de manipuléd-las [MV89].

Estas consideracoes supéem que o sistema seja dotado de ferramentas que permi-
tam atingir esses objetivos. Um sistema genérico minimo de processamento de im-
agens é constituido de captores de visdo, de uma parte para aquisi¢ao-digitalizagao
de imagens, uma meméria para as mesmas, um computador que pode ter acesso a
essa memoria e um conjunto de ferramentas que permita visualizar o conteudo da
memoria. Entao, o sistema adquire, processa e visualiza imagens.

Um sistema de visao é constituido de :

e Sensores de Visao
fornecem uma projecdo da cena de trabalho e realizam a aquisicdo de imagens.
Na maioria dos casos, esses sensores sao cameras, sensores eletromecanicos,
etc... No caso do uso de uma camera, um sistema de iluminacao pode per-
mitir a obtencao de uma imagem de melhor contraste e de melhor qualidade,
reduzindo portanto a quantidade de processamentos preliminares.

e Um Hardware de Digitalizagcao de Imagens

cujo alvo é colocar a imagem do sensor na meméria. O médulo de aquisi¢ao
permite escrever de modo eficiente na memoéria que pode ser lida pelo com-
putador e pelo médulo de visualizacdo. O mdédulo de digitalizagdo transforma
as imagens continuas em imagens digitais. O alvo dessa transformacao é quan-
tificar a qualidade, o contraste, as diferencas de cores da cena. O digitalizador
cria uma imagem digitalizada, representada por uma matriz de niimeros, cujos
elementos sao chamados pixels.

e Um Computador
executa os algoritmos de processamento de imagens permitindo flexibilidade
e custos de processamento e de meméria relativamente baixos. Os algoritmos
sao desenvolvidos para, em condicoes de iluminacao a priori variaveis, possi-
bilitar a escolha da informacdo adequada nas imagens, a ser interpretada e a
partir da qual serdao tomadas as decisoes.
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1.4 EXEMPLOS DE PROCESSAMENTO DE IM-
AGENS

A importancia da visdo na vida do ser humano é uma evidéncia para cada um de
nés. A vontade e a necessidade crescente de automatizacdo de atividades codidianas
evidenciam um envolvimento crescente das ferramentas de processamento de ima-
gens em um grande niimero de dominios. Os processos utilizados para tal, podem
variar de acordo com o objetivo e a aplicagdo. Abrangem desde uma simples tarefa
de aprimoramento de imagens adquiridas, até atingir a dificuldade de compreensao
de um mecanismo. Aplicagoes de processamento e andlise de imagens podem ser
classificadas a partir de critérios como a possibilidade de um conhecimento inicial
prévio do contexto ou ndo, a necessidade de processar em tempo real, etc... A seguir
sao apresentadas exemplos de aplicagoes que envolvem técnicas de processamento
de imagens.

1.4.1 Tarefas Industriais

De forma geral, o desenvolvimento de um projeto industrial que exija a utilizagao de
técnicas de processamentos de imagens supoe um importante conhecimento inicial
do produto ( normas de concepcio, regras de producao, etc...) e exige técnicas
rapidas para atender processos em tempo real.

¢ Pilotagem de um robé

Controlar um robd é uma das tarefas que requer rapidez e precisdo. Um
robo é usado para manipular pecas que podem ser ordenadas, ou montadas
com outros tipos de pecas. Estas podem ja estar acondicionadas em locais
previamente conhecidos ou ndo. O alvo do robd, atingido com auxilio de
visdo computacional , pode envolver a escolha de uma peca entre varias outras
pecas, a definicdo da melhor pega ou a determinacio de uma trajetdria para
evitar obstaculos.

e Inspecgao visual

O controle de qualidade de um produto é uma tarefa essencial no dominio
industrial. O processo de inspecdo implica na medicdo de determinadas pro-
priedades de um produto, como dimensdes geométricas, superficies, posicao,
orientacao etc... Um dos alvos da visao computacional consiste em analisar,
sem contato com o produto, os defeitos cuja deteccao seria impossivel ou muito
dificil por outros métodos. A inspecao automatizada, mediante técnicas de
processamentos de imagens possibilita a quantificacdo de propriedades e coleta
de dados sobre o produto que um inspetor humano nao é capaz de realizar,
pois além de ser tedioso ou mesmo nao realizavel, permite uma realimentacao
constante e imediata do processo de manufatura.

1.4.2 Reconhecimento de padroes

A exigéncia crescente informaticdo e automatizacior de tarefas humanas repetitivas
e/ou cansativas, levou os pesquisadores a desenvolver ferramentas especificas para
atender projetos cujo conhecimento inicial é pobre e/ou incompleto e onde um
certo grau de intreligéncia é importante. O reconhecimento de um padrao inscreve-
se neste tipo de tarefa. Dentro dos assuntos de pesquisa em reconhecimento de
padroes, podemos citar:

e o reconhecimento de caracteres (OCR: “Optical Character Recognition”) cu-
jos recentes progressos nas pesquisas permitem o desenvolvimento de sistemas
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de leitura automaética, ja disponiveis no mercado. A dificuldade de uma tal
pesquisa reside no grande numero de tipos de letras usados e na necessidade
de incluir o conhecimento sintdtico, semantico e pragmatico do idioma em
questdo (4rabe, japonés, latim). O que sdo problemas abertos ndo sé em
visao computacional, mas também em lingiiistica computacional.

e o reconhecimento de impressoes digitais (AFIS: “Automatic Fingerprints Iden-
tification System”), cujo interesse para o bom funcionamento da sociedade é
bastante ttil, pode ser em parte automatizado. A dificuldade do confronto de
uma impressao digital latente com um banco de dados reside na fragilidade da
informacao relevante contida na mesma, nas dificuldades de um levantamento
cuidadoso do fragmento da impressao, e no tamanho e forma de organizag do
banco de dados que coloca restri¢c oes de desempenho no desenvolvimento de
sistemas rapidos.

e o reconhecimento de assinaturas, cujo interesse para entidades bancarias e bu-
rocraticas faz-se necessario. Mas a facilidade que o ser humano tem de mudar
a sua prépria assinatura, de falsificar uma assinatura de outra pessoa, e/ou
de conseguir reconhecé-la inviabilizou até agora sistemas automatizados de
identificacao.

1.4.3 Reconstrucao tridimensional

A constante evolu¢do de desempenho dos computadores viabiliza a percepcéo tri-
dimensional do mundo a partir de imagens bidimensionais.

e vérios projetos mundiais (Projeto Euréka europeu por exemplo) tem como
uma das metas a utilizacdo de imagens bidimensionais para a melhoria da
vida cotidiana de maneira a dotar o dser humano de ferramentas integradas
de alto nfvel, como o carro de pilotagem automadtica, o robo limpador do
metrd, etc... As dificuldades residem na complexidade das imagens do mundo
real, na quantidade de imagens a serem processadas, e na necessidade de tratar
os dados em tempo real.

e 0 aparecimento da tomografia de resonancia magnética, com imagens de alta
definicdo e de nitidez nunca antes atingida até agora, permite esperar uma
explosao de ferramentas de visualizacao tridimensionais de diferentes partes do
corpo do ser humano e o desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico
médico.

1.5 ARQUITETURA DE UM SISTEMA DE VI-
SAO ARTIFICIAL

O processamento e a analise de imagens é uma ferramenta multidiciplinar e se presta
a utilizagdo para fins diversos. Os processamentos mudam muito em fungdo da area
de trabalho. Os tratamentos variam sobre as imagens segundo:

e a natureza das imagens
A natureza das imagens provém das areas como medicina, do meio industrial
ou de laboratério, onde as entidades encontradas e informacoes contidas sao
muito diversas.

e a qualidade das imagens
Os requisitos de qualidade de uma imagem variam de acordo com a aplicacio.
A resolucio, que é o grau de detalhes discerniveis em uma imagem, é muito
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dependente das dimensoes da matriz da imagem, do nimero de niveis de cinza
de cada pixel e do intervalo entre imagens (no caso de uma sequéncia de ima-
gens). Caracteristicas como o nimero e distribuigdo dos detalhes e a presenca
de 4reas com variagao gradual de brilho influem no grau subjetivo atribuido a
qualidade da imagem. As condicoes de iluminacao do ambiente estudado influ-
enciam a qualidade das informacoes disponiveis (regices, contornos, detalhes,
contrastes etc...).

e 0 conhecimento inicial do meio de estudo
o conhecimento inicial de uma cena é elemento importante no processo de
andlise. No meio industrial, o conhecimento inicial quase sempre existente
permite uma andlise mais dirigida para uma solucdo répida. Em casos onde o
conhecimento inicial é fraco, como no caso de imagens adquiridas por satélites
de planetas. O processo de andlise deve ser entdo mais completo e mais rico
para suprir a falta de conhecimento.

LMiédio nivel

[Pre-Prnu:essamentns ]

Barn nivel

R e——

figura 1.2: Estrutura funcional de um sistema de visdo artificial

O processamento digital de imagens pode ser classificado, quanto ao grau de
abstracdo, em trés niveis distintos: baixo, médio e alto [Duf86] [Mar82]. Ocorre
uma reducao progressiva da quantidade de informacgoes manipuladas, & medida que
se passa por niveis crescentes de abstracao. No processamento de baixo nivel, os
dados de entrada sdo pixels da imagem original e os dados de saida representam
propriedades da imagem, na forma de valores numéricos associados a cada pixel.
No processamento de nivel médio este conjunto de valores produz como resultado
uma lista de caracteristicas. O processamento de alto nivel produz, a partir destas
caracteristicas, uma interpretacdo do conteido da imagem. Estas especificacoes
supoem uma diversificacdo dos processamentos. Uma estrutura funcional completa
de um sistema de processamento e andlise de imagens pode ser descrito [Mar82]
[Ros88] da seguinte forma (figura 1.2):

e Aquisicao e digitalizacao
A imagem do sensor é transformada em uma imagem digital sobre a forma de
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uma tabela de valores discretos inteiros chamados pixels.

Pré-processamento

Essa etapa permite corrigir um certo numero de defeitos e imperfei¢oes apare-
cidos durante a aquisicdo da imagem, que podem ter como causa carac-
teristicas fisicas do sistema, as condicOes deficientes de iluminacao, etc... O
pre-processamento nao ¢ indispensavel, mas, na maioria dos casos, necessario.

Segmentacao

A meta consiste em dividir uma imagem em partes constitutivas. Em uma
imagem natural, a segmentacdo ¢é efetuada pela deteccao de descontinuidades
(contornos) e/ou de similaridades (regides) na imagem. A maioria dos proces-
samentos é baseada na pesquisa dessas entidades que sdo armazenadas sobre
uma forma adequada (segmentos ou primitivas).

Representacao

O alvo da representacio é elaborar uma estrutura adequada, agrupando re-
sultados das etapas precedentes e o armazenamento dos diversos padroes que
contém o conhecimento a priori. A representacdo é efetuada apds a obtencao
das primitivas e, as vezes, ao mesmo tempo. Ela permite também medir as
propriedades das “formas” resultantes da segmentagcao.

Interpretacao

Ea parte mais “inteligente” do processo de visao por computador: ela rep-
resenta o “alto nivel” e permite obter a compreensao e a descricao final do
fenémeno inicial. Ela faz uso do conhecimento a priori do caso estudado e o
conhecimento adquirido durante as fases precedentes.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO

2.1 INTRODUCAO

A imagen é a matéria prima indispensavel para se resolver projetos de procesaoem-
nto de imagens e de visdo computacional. Serdo apresentados a seguir os conceitos
de imagem, de pixel, de nivel de cinza assim como os tipos de imagens existentes, e
algumas transformacoes bdsicas de imagens.

2.2 A IMAGEM

2.2.1 Introducao

Uma imagem pode ser descrita por uma funcio f(z,y) da intensidade luminosa,
sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (z,y), proporcional
ao brilho da imagem naquele ponto. J4 no caso de uma imagem que possui in-
formagdes em intervalos ou bandas distintas de freqiiéncia, é necessario uma func¢ado
f(x,y) para cada banda. E o caso de imagens coloridas padrao RG B, que sao for-
madas pela informacéao de cores primérias, como o vermelho “Red”, verde “Green’
e azul “Blue”. Para o processamento da imagem digitalizada, é fundamental repre-
sentar sua informacao num formato adequado ao tratamento computacional. Uma
imagem pode ser representada por uma matriz, em que os indices de linha e coluna
referenciam o brilho médio amostrado no ponto correspondente da cena.

2.2.2 Imagem da Camera

Uma imagem monocromética pode ser descrita por uma fun¢do matematica bidi-
mensional f(z,y) cujo valor indica a intensidade ao ponto (z,y). A funcdo f(z,y)
representa o produto da interacdo entre a iluminéncia i(z,y) que ilumina o objeto
e as propriedades de reflectancia ou de transmitancia préprias do objeto [GWS8T].
Essas propriedades podem ser representadas pela funcéo r(z,y) cujo valor exprime
a fracdo de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir ao ponto (z,y).

fla,y) = i(z,y) x r(z,y) (2.1)
com
I <i(z,y) < I, unidade: candela / m?
0<r(z,y) <1
Exemplos :
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i(z,y) = 9000 tempo claro
1000 tempo nublado
100  iluminacao média de escritério

= 0,01 noite clara de lua cheia

r(z,y) = 0,93 neve
= 0,80 parede branco-fosca

0,65 aco inoxidavel

= 0,01 veludo preto

2.2.3 Imagem Digital

De forma geral, os sensores fornecem um sinal analégico video correspondente a
amostragem seqiiencial da imagem. Dado que a grande maioria das técnicas de
processamento de imagens é realizada de forma numérica em um computador com
o possivel auxilio de processadores especificos, a discretizacio do sinal analdgico faz-
se necessdrio. A amostragem da imagem contida no sinal analdgico video é obtida
por transformacdo via um conversor analégico-digital controlado por um sinal de
rel6gio, seja ainda por um digitalizador [Fis84]. A discretizagdo ou digitalizacdo
correta de um sinal e a minimizacdo do erro necessitam a tomada de precaucoes
ditadas pelo teorema de Shannon [Cia87]. A amostragem regular com um passo T
de un sinal continuo unidimensional f(z) consiste em considerar os valores de f(z)
sé nos pontos cuja abscissa é um multiplo de 7. Matematicamente, esta operagao
é efetuada por multiplicacdo do sinal f(z) por uma fun¢io composta de Dirac. A
condi¢do de Shannon de boa amostragem expressa-se da seguinte forma:

para amostrar sem perda de informacao um sinal cujo espectro é limitado, é
preciso amostrar este sinal em uma freqiiéncia pelos menos igual ao dobro da maior
freqiiéncia que o sinal contém.

Na prética, a condi¢do de Shannon nao é satisfeita para um sinal real por causa
do ruido introduzido pelos diferentes elementos da cadéia de aquisi¢do (cabos, con-
versores, etc...). Uma filtragem passa-baixa faz-se necessdria para amenizar os
efeitos das altas freqiiéncias do ruido.

A imagem digital é portanto o resultado da transformacédo da fun¢do matematica
continua f(z,y) em uma outra fun¢do matematica F'(x,y) cujos valores sdo discre-
tos.

A fungao F(z,y) é definida como:

Dy xDy — I:{O,lM}
ﬂfEDl:{O,l...Nl}
yEDQZ{O,l...NQ}

(z.y) = F(z,y)
se d; < f(z,y) <diy1 = Flz,y)=r;

F(z,y) constitue o tom de cinza ou nivel de cinza .

Um problema importante na concepcao de um digitalizador é a escolha de uma
boa quantificagao.

A imagem pode ser representada por uma tabela N x N, onde cada elemento
dessa tabela chama-se pixel (abreviacdo de “picture element”) e é codificado com
R niveis de cinza.

Muitas vezes, N1, Ny e R sdo poténcias de 2. Se Ny = 2P, Ny =27¢e¢ R = 2"
entdo a imagem digital é uma matriz de 2P x 2¢ valores inteiros.

O ndmero de bits necessrios para armazenar essa imagem € :

b:N1XN2X’r' (22)
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Os nimeros N; e Ny determinam a qualidade da imagem. A escolha de Ny, N,
er depende da imagem. Para achar uma qualidade semelhante a de uma imagem de
televisdo, é preciso amostrar com 512 x 512 e codificar com 128 niveis de cinza. Em
geral, 64 niveis de cinza sdo considerados como suficientes para o olho. A maioria
dos sistemas de visdo usa 256 niveis de cinza. A figura 2.1 ilustra bem a no¢ao de
qualidade ligada ao conceito de digitalizacdo [Mor87a].

figura 2.1: Imagem quantificada com: a) 256 niveis de cinza b) 16 niveis de cinza
c) 2 niveis de cinza

Nao existe nenhum resultado especificando uma relacao qualquer entre N1, N
e r. Quantificar a no¢do de qualidade de uma imagem ¢é dificil.

Para se ter uma idéia geral dos fatores temporais da aquisi¢do de uma imagem,
veja o exemplo da digitalizacdo de uma imagem fornecida por uma camera de TV
ordinaria do tipo RS 170 de CCTV (Closed Circuit Television).

A imagem é fornecida linha por linha. Cada linha é constituida por um sinal
de video analégico entre 0 Volt (preto) e 1 Volt (branco). Cada linha dura 64 us e
a camera fornece 50 meias imagens entrelacadas de 262, 5 linhas por segundo. Se
cada sincronizagdo de linha coincide com um relégio cujo periodo é 64/256 = 250
ns, e se, para cada borda de subida, o sinal analégico de video é convertido com 6
bits, guardando sé 256 linhas sobre as 312, 5 de cada meia imagem, uma imagem de
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256 x 256 com 6 bits é obtida em 20 ms, ou seja: um débito de 19,66 megabauds,
correspondendo aos conversores analégicos digitais de 4Mhz.

2.3 PROPRIEDADES DE UM PIXEL

2.3.1 Vizinhanca de um Pixel
2.3.1.1 4-Vizinhanga

A 4-vizinhanca V4(P) ou vizinhanca simples de um pixel P é definida como o
conjunto dos pixels que ficam ao redor do ponto P e ndo leva em conta os pontos
localizados nas diagonais passando pelo pixel P (figura 2.2). A 4-vizinhanca V4(P)
é baseada na nocdo de uma distancia D, dos quatro vizinhos mais préximos:

Va(P) ={Q|D4(P,Q) < 1} (2.3)

onde
D4[P($payp)a Q(anyq)] = ||xp - xq” + ||2Up - ZUqH (2.4)

|la]| é o médulo de a.

® P(xy) ®

figura 2.2: 4-vizinhanca

2.3.1.2 8&-Vizinhanga

A 8-vizinhanga Vi(p) de um pixel P é definida como o conjunto de todos os pixels
que ficam ao redor de P (figura 2.3). A 8-vizinhanca V3(P) é baseada na nocao de
uma distancia Dg dos oito vizinhos mais préximos:

Va(P) ={Q|Ds(P,Q) < 1} (2.5)

onde
Ds[P(zp,Yp), Qz4,Y,)] = max(||z, — 24l [lyp — yall)

|la]| é o médulo de a.

2.3.2 Conectividade

Uma primeira defini¢do de um conjunto conexo é que dois pontos quaisquer desse
conjunto podem ser ligados por uma curva completamente contida nesse conjunto.

Uma outra defini¢do mais completa é que dois pixels sdo ditos conexos se existe
no minimo uma seqiiéncia de pixels que os liga, tal que dois pixels consecutivos
dessa seqiiéncia satisfacam a condicao de conectividade imediata.
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figura 2.3: 8-vizinhanca

A conectividade imediata entre dois pixels traduz o fato de que os pixels tém car-
acteristicas comuns e que eles sdo vizinhos. Essa defini¢do é portanto condicionada
pela nocdo de vizinhanca (4- ou 8-vizinhanca).

Os pixels conexos de uma regido devem satisfazer o predicado associado que
traduz o critério segundo o qual a regido é construida. Esse predicado pode ser
definido como uma fungdo Fc(e) cujo dominio de definicdo pode variar muito e
onde os valores dependem:

¢ do pixel P(zp,yp) onde a funcido é calculada
¢ de uma vizinhanca desse pixel P, V(P)

e do valor ao pixel P da funcido de conectividade definindo a regiao em formacao,
G(P).

Essa funcdo G(e) é o centro da fungao de conectividade F,(e), ela exprime uma
certa propriedade visual observada no pixel P. No caso de imagens bindrias, o valor
da fungido G(e) do pixel P é simplesmente o valor bindrio 0 ou 1 desse pixel.

Uma outra definicdo de um conjunto conexo pode ser enunciado como: se dois
pontos quaisquer de um conjunto podem ser ligados por uma curva completamente
contida nesse conjunto, entdo este é conexo.

2.4 TRANSFORMACOES GEOMETRICAS

Serdo detalhadas as transformacoes comuns usadas em processamento de imagens
tais como: translacao, transformacao de escala, rotacao e a transformacao perspec-
tiva [BB82] [GW8T7]. Um ponto serd descrito no espago pelas coordenadas X, Y, Z
, € sua projegdo sobre o plano imagem pelas coordenadas z, y.

2.4.1 Translacao

Seja o vetor tramslacdo T(Xo, Yo, Zo). O ponto B(X')Y' Z'), transladado do
ponto A(X,Y, Z), pode ser escrito como:

X'=X+ X0
V' =Y + Y, (2.6)
7'=7Z+ Zo

ou na forma matricial:

X 1 00 X if
Y =10 10 Y|, (2.7)
z' 001 2z ||
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Para normalizar a escrita e poder concatenar as diferentes transformacoes possiveis,
introduzir-se-4 uma quarta coordenada e trabalhar-se-4 em coordenadas homogéneas.
As coordenadas homogéneas sao redundantes porque um ponto num espaco R¢em
coordenadas homogéneas é representado por uma linha em R4+1.

X+ 1 0 0 Xg X
Y| |01 0 Yy Y
Z* 710 0 1 Z 7 (2:8)
1 0 00 1 1
Nesse sistema de coordenadas, a translagdo é definida pela matriz de translacao
T :
1 0 0 Xq
|0 1 0 Y
T = 00 1 Z (2.9)
0 00 1
2.4.2 Transformacao de escala
A matriz de transformacao de escala S é definida por:
a 0 0 0
0 b 00
S = 00 ¢ 0 (2.10)
0 0 01

2.4.3 Rotacao

De modo geral, é necessdrio convencionar o sistema de eixos (fig 2.4). As diversas
rotagoes sao efetuadas no sentido horario quando a origem é vista pela parte positiva
do eixo. A matriz de rotacdo de um angulo v segundo o eixo Z é :

cosy siny 0 O
| —siny cosy 0 O
R, = 0 0 10 (2.11)
0 0 01
=
~

figura 2.4: Angulos das diversas rotacoes

Da mesma forma, as matrizes respectivas de rotacdo de angulos a e § segundo
os eixos X e Y sdo :

0 0

cosa  sina

(2.12)

—sina  cosa

0 0

OO O =
_oo OO
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e
cosf 0 —sinf O
0 1 0 0

Ry = sin8 0 cosf O (2.13)
0 o0 0 1

Uma transformacao complexa pode ser descrita pelo produto das matrizes das
transformacoes elementares correspondentes. E importante lembrar que esses pro-
dutos ndo sdo comutativos.

2.4.4 Transformacgao perspectiva

A imagem é o resultado da projecdo pontual da cena sobre um plano: a transfor-
macao perspectiva resultante é uma transformacdo ndo linear, portanto diferente
das transformagoes precedentes (figura 2.5).

x, X X,Y,2)

Centro da lente

Z,Z

=¥)

figura 2.5: Sistema de coordenadas pela transformacio perspectiva

O sistema de coordenadas da camera(z,y,z) é o seguinte: o plano imagem
coincide com o plano xy e o eixo 6ptico passando pelo centro da lente com o eixo z.
O centro do plano imagem ¢é a origem e o centro da lente é o ponto (0,0, f), onde f
é a distancia focal da lente. Nessas condicdes, o sistema de coordenadas da camera
é idéntico ao sistema de coordenadas do espago (X,Y, Z).

Seja (X,Y, Z) as coordenadas de um ponto do espago com Z > f e (z,y) sua
projecao sobre o plano imagem.

Geometricamente, é ficil verificar que:

T X
f Z—f
X
= — 2.14
— (214)
¢ Y
Y
sS=— 2.15
ey (2.15)
Portanto, as coordenadas no plano imagem sao dados por:
X
x:fxf_Z (2.16)
= 2.17
y fxf_Z (2.17)

Esta transformacao nao linear pode ser expressa sob a forma matricial utilizando
as coordenadas homogéneas. As coordenadas de um ponto (X,Y, Z) sdo definidas
por (kx X,k x Y,k x Z k), onde k é uma constante diferente de zero.
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A matriz de transformacao perspectiva P é definida:

0 0

= o O

(2.18)

OO O =
OO =
—_ o O

1

f

Seja um ponto W com coordenadas classicas e W}, com coordenadas homogéneas.

X
W=|Y (2.19)
VA
e
kExX
kxY
Wy = kX 7 (2.20)
k
Tem-se:
kx X
kExY
Ch=PxWi=Chi=| L., (2.21)
—kx%+k

As componentes de C}, sdo das coordenadas homogéneas. As coordenadas
cldssicas sdo obtidas por dividir as trés primeiras componentes pela quarta.

fx
fx
fx

7 x 32,

N

-
<

<
N

C = (2.22)

I

<
N

As duas primeiras componentes sdo as coordenadas no plano imagem. A trans-
formacao perspectiva inversa é definida pela matriz P—!

W, =P 1xCy (2.23)
1 0 00

p1= 8 (1) (1) g (2.24)
00 1

Seja um ponto C}, no plano imagem :

kx X
W= I“SY (2.25)

k

O ponto W}, do espaco é deduzido em coordenadas homogéneas, e o ponto W :

X x
W=|Y |=]y (2.26)
Z 0
e
kxx
kxuy
Wy = 0 (2.27)
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Evidentemente, o ponto nao fica em Z = 0. E importante salientar o fato que
é impossivel reconstruir a partir de uma proje¢dao. O ponto (z,y) corresponde ao
conjunto dos pontos de 13 da reta passando para (z,y,0) e (0,0, f). As equacdes
dessa reta sdo:
f—z

f
f-z
f

Reconstruir o ponto exige portanto o conhecimento de Z.
A partir dessa observacao, pode-se formular a perspectiva inversa de um modo
diferente, utilizando a componente z como componente indeterminada :

X=zx (2.28)

Y =yx (2.29)

kxx
kxy
C = b x (2.30)
k
e
kxX
kxY
W = kX 2 (2.31)
Ou em coordenadas cartesianas:
X fx fiz
W=|Y |=]| fx f_?{_z (2.32)
y
4 fx f+z
Exprimir z em funcdo de Z permite escrever :
-7
X=2zx f 7 (2.33)
¢ z
Y:yxf; (2.34)

De novo chega-se na conclusdo que construir o ponto exige entdo o conhecimento
de Z.
®
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Capitulo 3

REALCE DE IMAGENS

3.1 INTRODUCAO

As imagens monocrométicas sdo, de forma geral, representadas matematicamente
por uma fung¢ao f, onde o valor f(z,y) é uma medida do nivel de cinza ou inten-
sidade no ponto P(z,y). A imagem digital é uma imagem que sofreu um processo
de digitalizacao tanto das coordenadas espaciais quanto da intensidade, onde a
digitalizacdo das coordenadas espaciais refere-se a amostragem da imagem e a digi-
talizacdo da intensidade refere-se a quantificacdo dos niveis de cinza. Uma imagem
qualquer sofre sempre degradacdes diversas. Para a obtencdo de uma imagem de
boa qualidade pode-se considerar alguns problemas ligados a:

e correcdo de defeitos criados pela aquisicao

e avaliacdo do sinal desejado a partir das observacdes disponiveis

e construcdo de uma imagem bidimensional a partir de dados unidimensionais
e compressao dos dados

Pode-se considerar varios critérios, conforme:

e as degradacoes sejam fracas ou fortes

e os padroes de degradacao sejam conhecidos ou desconhecidos

As técnicas de melhoria da qualidade de imagens podem ser divididas em duas
familias: as de realce e as de restauracdo de imagens. Quando a melhoria é usada
para combater um processo de degradacao conhecido ou avaliado por métodos da
teoria da filtragem, a palavra usada é restauracido de imagens. A restauracao difere
de realce pelo fato de que a primeira procura obter a imagem “real” tendo, se
possivel, um conhecimento a priori da degradacdo. Sua énfase estd na modelagem
de degradacoes e na recuperagao de imagem por inversao do processo de degradagao.
Sua meta é a obtencao de uma imagem com entidades restauradas que diferem o
menos possivel daqueles da imagem “real”.

Os métodos de realce diferem dos de restauracio pelo fato de que os primeiros
sao essencialmente projetados para manipular a imagem a partir das caracteristicas
psicofisicas do sistema de referéncia que é a visdo humana.

As degradacoes a combater podem ser classificadas como espaciais, pontuais ou
uma combinacdo de ambas. Degradacdes espaciais agem na imagem de maneira
a afetar sua resolucdo, deixando as transicoes entre regides da imagem difusas.
Exemplos disto sdo: a auséncia de foco, aberracoes do sistema éptico, 0 movimento

19



20 CAPITULO 3. REALCE DE IMAGENS

de entidades da imagem, etc.. Por outro lado, as degradacoes pontuais, como por
exemplo, ruido aditivo ou multiplicativo, distorcem os niveis de cinza mas néo
nublam a imagem. A luz dispersa, os reflexos de luz, o sombreamento das lentes
sdo exemplos que podem causar degradacoes pontuais.

Neste capitulo apresentar-se-4 os métodos de realce de imagens, permitindo
enfatizar alguma caracteristica de interesse da imagem para transformé-la em uma
imagem mais “inteligivel”.

As técnicas de realce de imagens sdo relacionadas com expansdo de contraste,
realce de bordas e suavizacdo. Alguns dos objetivos principais do realce de uma
imagem sao a obtencao de:

e imagem com um bom contraste

e contornos nitidos

detalhes importantes

e pouco ruido

Os filtros tradicionais no dominio espacial concentram-se, na maioria das vezes,
em procedimentos em freqiiéncia (Fourier ou Walsh por exemplo) que sdo conhecidos
como sendo filtros de grande consumo em termos de tempo computacional, apesar
das técnicas de transformadas rapidas que foram desenvolvidas. Existem técnicas
estatisticas que fracassam no objetivo de determinar um modelo estatistico pelo
simples fato de que é quase impossivel descrever adequadamente uma imagem por
um processo aleatdério simples.

Existem outros tipos de corre¢do no dominio espacial como por exemplo da
suavizacdo que € a aplicacdo de um operador local através de uma maéascara. Esse
tipo de método requer algum critério de processamento obtido, ou por comparacao
local da vizinhanca, ou por um conhecimento a priori na escolha do tamanho da
mascara, dos pesos, etc...

A maioria das técnicas de realce de imagens sdo heuristicas e orientadas para
aplicacdes especificas. Um critério de avaliacdo universal ainda ndo existe. O sucesso
da aplicacao depende do julgamento subjetivo do analista.

Técnicas digitais para realce de imagens podem ser divididas em duas categorias
principais que sao:

e 0s métodos “ponto por ponto”

— modificacdo de histograma

— modificagdo de contraste
e 0s métodos de vizinhanca ou locais:

— suavizacao do ruido

— realce de contornos e de detalhes

3.2 METODOS “PONTO POR PONTO”

Esta classe de métodos introduz as técnicas que modificam a distribui¢do dos niveis
de cinza de uma imagem preservando os contornos. Sdo operacdes pontuais sobre
cada pixel que fazem referéncia a filtragem espacial.
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3.2.1 NOCAO DE HISTOGRAMA

Seja uma imagem ideal continua onde a intensidade x pode tomar todos os valores
de um intervalo [a, b]. Em termos de probabilidade, pode-se definir:

FUNCAO DE REPARTICAO F(x): a funcio de reparticio de x, F(x) é a prob-
abilidade P que x tenha um valor inferior ou igual a «, seja

Plz < a] = F(a)

PROBABILIDADE DO INTERVALO [a, ] é a diferenca dos valores tomados
pela funcao de reparticao em a e 3 , seja:

P(a, ) = Plz € (o, 8)] = F(8) — F(a)
No intervalo Az = (a, ), a probabilidade P(Az) escreve-se:
P(Az) = F(z + Az) — F(x)
Usando a nocao de limite, pode-se dizer que:

lim (F(x + Az) — F(x))

o
Az—0 Ax = F(x)

F'(z) representa a fungdo de densidade de probabilidade de z e denota-se p(z).
O histograma na primeira ordem de uma imagem continua ¢ a funcdo de den-
sidade de probabilidade F’'(z) e o histograma acumulado da mesma imagem é a

integral:
Imax
/ F'(z)dx
0

Seja o caso de uma imagem digitalizada com 2™ niveis de cinza que contém n
pixels. Cada um deles toma um valor aleatério de nivel de cinza r; dentro dos k
valores existentes. A fun¢do de densidade de probabilidade chama-se nesse caso pg
e expressa-se com base na funcdo de reparticdo F'(ry) como:

pk(Tk) — (F(rk) —:(’I‘k - 1)) — %

onde nk é o numero de pixels para o nivel de cinza ry, e pi(r) representa o
histograma discreto.

Pode-se notar que o histograma é uma tabela que d4, para cada nivel de cinza, o
nimero de pixels correspondentes na imagem (fig 3.1). Na medida que o histograma
fornece, para um nivel de cinza dado, somente o nimero de pixels e ndo a localizagao
desses, ele permite dar uma descri¢ao global da imagem.

figura 3.1: Exemplo de imagem e seu histograma associado

O histograma de uma imagem contém uma informacao global sobre os “objetos”
nela contidos. Se todos os pontos da imagem sdo do mesmo objeto, o histograma da
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uma idéia da probabilidade condicional p(r/objeto) de um ponto possuir um dado
nivel de cinza r. No caso de um unico objeto, o histograma tem uma distribuicdo
“gaussiana”. No caso de imagens constituidas de dois objetos (por exemplo o objeto
e o fundo), o histograma vai ter, com freqliéncia, uma distribuigdo bimodal. De
forma geral, a cena contém varios objetos distintos, o histograma fornece nesse caso
uma soma ponderada das probabilidades condicionais.

O histograma é usado para melhorar a dinamica limitada de certos captores,
uma iluminac¢do mal controlada, contrastes ruins (figura 3.2).

3.2.1.1 Modificacao de histograma

De forma geral, as imagens digitais tém um espectro de luminancia estreito e
préximo da faixa dos pretos; os pixels tém na maioria uma luminancia mais fraca que
a média natural. E necessdrio muitas vezes aprimorar o contraste e a dinamica da
imagem. Nesse caso, por operar pontualmente sobre pixels a partir do histograma,
sdo possiveis correcdes artificiais eficientes e, as vezes, espetaculares.

Vao ser abordadas ferramentas que auxiliam na manipulacido e no arranjo da
distribuicao dos niveis de cinza.

Dinimica usada

Dinfmica possivel

figura 3.2: Exemplo de melhoria da dinamica

3.2.1.2 Equalizacao de histograma

Seja r, a varidvel representando o nivel de cinza suposto normalizado entre 0 e 1
(O=preto e 1=branco) ,e uma transformagcéo T'(e):

s=T(r)
Supoe-se que a transformacio 7'(e) satisfaca as condicoes:

e T'(r) é uma fungdo mondtona estritamente crescente no
intervalo [0,1]

e 0<T(r)<1lparare€|[0,1]

A transformagao inversa T !(e) supostamente verifica as mesmas condigdes.

Suponha-se r e s duas varidveis aleatdrias continuas caracterizadas pelas densi-
dades de probabilidades respectivas p(r) e p(s). A transformacdo T'(e) define uma
fungdo de varidveis r — s. Portanto a fungio de probabilidade p(s) é definida como:

p(s) = ) o] v (31)

Admita-se que se escolha como funcdo T'(r) a funcao de distribuicdo da varidvel
aleatéria r, isto é:

s=T(r) = /Tpr(w)dw (3.2)
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A funcao de reparticdo da variavel é:

ds

ar p(r)
Aplicando-se a lei de s, pode-se obter:
ds dr
p(s) = ar > £)T=T—1(s)
= 1 (3.3)

A varidvel aleatdria s é portanto uma variavel aleatéria uniformamente repar-
tida sobre [0,1]. Essa transformacgao chama-se “uniformizacao de densidade” (figu-
ra 3.3).

P s=T(r) ps(s)

figura 3.3: Exemplo de uniformizacao de densidade

No caso de uma imagem original, as freqiiéncias sdo dadas por:

U2

pr(ri) = o (3.4)

onde i representa o nivel de cinza e i € [0, L — 1] e n; corresponde ao nimero de
pixels do nivel de cinza i e n corresponde ao niimero total dos pixels.
A transformacao associada a uniformizacao é:

k k
=T =) 8 > pelre) (3.5)

A transformacao inversa é:
e =T " (sk) (3.6)

Ao processo geral denomina-se de equalizagdo do histograma. Por causa dos
problemas de aproximacao de densidade, o histograma obtido nao corresponde ex-
atamente ao histograma de uma lei uniforme (fig 3.4).

Haralick propde um outro algoritmo de equalizacdo do histograma que tem a
vantagem de fixar o numero K de niveis de cinza. Fixando K menor que o valor
de origem permite aproximar-se mais da lei uniforme. A filosofia do algoritmo é a
seguinte:

Sejam F'(e) a funcdo de reparticio de r e ()(e) uma funcao de quantificacdo
equiprovavel de K niveis de cinza.

Qr) =K & qp1 <1 < qp

O problema é obter qo, q1, ..., qx. O algoritmo define estes valores de uma forma
iterativa. Parte-se de um valor inicial q arbitrario, por exemplo zero.
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d)

figura 3.4: Exemplo de equalizacio de histograma: a)imagem original b) histograma
correspondente c¢) imagem euqlizada d) histograma correspondente

Supomos conhecidos qq, ¢1, .... até gr. Na k—ésima iteragdo, F(qx—1) é dis-
tribuida com (k— 1) niveis de cinza. Falta entdo distribuir [1 — F(gx—1)]. Esse resto
deve ser repartido de uma forma uniforme sobre os niveis de cinza restantes.

Portanto, cada nivel de cinza obtera:

[1— F(qr-1)]
[K —(k—1)]
Entao:
[1 - F(gr—1)]

Flar) = Flap—1) + K — &+ 1]

F(e) é uma funcio em escada, ndo tem-se a certeza de encontrar um ¢ que
satisfaca a igualidade. Portanto o ¢ mais préximo de:

[1— F(gr—1)]

F(gr—) + Kkl

é procurado.

3.2.1.3 Especificagao de histograma

Pode ser 1util, para certas aplicagoes, escolher o tipo de densidade que devem seguir
os pixels. No caso de um sinal continuo, por exemplo, considera-se p.(z) a densidade
desejada. Uma equalizacgio é feita:

s=10) = [ pr(w)du

A densidade desejada pode ser uniformizada pela fungio G(e):

v=G(z) = /0 P (w)dw (3.7)
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A transformagao inversa z = G~ 1(v) d4 a saida desejada. As densidades p;(s)
e p,(v) sdo iguais. Portanto, ao invés de usar os valores de v no processo inverso,
podem-se usar os valores de s obtidos a partir da imagem original. A imagem
desejada pode ser obtida por um mapeamento composto dado por:

2z =G T(r)] (3.8)
De onde o principio:

e determinar a funcdo, que equaliza o histograma da imagem original, a partir
da equacao (3.2.1.3);

e uma vez especificada a funcdo densidade de probabilidade desejada, obter a
funcido G(e) através da equacao (3.7);

e aplicar a equacio (3.8) aos niveis da primeira etapa.

No caso discretizado onde o ntimero de niveis de cinza é pequeno, G~ 1(e) é
construido como uma tabela.
A formulacao discreta pode ser especificada por:

5= T() = 3 pe(ra) (39)

k
G(2) = p:(2) (3.10)
j=0

21 =G (sp) (3.11)

onde p,(ry) é computado pela imagem original e p;(z;) pela imagem desejada.

3.2.2 Aprimoramento Local

Os métodos precedentes sdo globais porque a intensidade de cada “pixel” é mod-
ificada em funcdo da distribuicdo dos niveis de cinza da imagem inteira. Para
conservar certos detalhes, recorre-se as transformagoes ditas locais que agem sobre
as vizinhancas dos “pixels”.

As modificacbes do histograma podem ser usadas localmente em janelas que se
deslizam sobre a imagem.

Um outro exemplo de modificagdo local é a transformacio seguinte, que nao é
baseada sobre a no¢do de histograma.

f(z,y) = g(z,y) (3.12)
onde o
L(z,y) = k[m]parao <k<l1 (3.14)

onde m(z,y) e o(z,y) sdo, respectivamente, a média e a variancia das intensidades
em uma vizinhanca de (z,y), M é a média geral e k uma constante. O termo L(z,y)
amplia as variagoes locais, m(z,y) é somado na expressdo da nova intensidade para
restituir a média local.
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3.2.3 Modificagao de contraste

Para compensar os efeitos do sensor, é necessdrio aumentar a dinamica. Uma mod-
ificagdo do contraste é uma aplicacgéo t(e) tal como:

2 =1t(2) onde zmin < 2,2' < Zmaa (3.15)

Para aumentar o contraste, com z € [a,b] C [2min, Zmaz]

(Zmaz - Zmzn) s —a o
e GRS (3.16)

2=

Existe também uma outra possibilidade quando a maioria dos niveis de cinza
estdo entre a e b:

Zmin se z<a
z':[%](z—a)—l—zmm se a<z<b
Zmax se b< z

Essa transformagao quase linear comprime os intervalos [2min, @] € [b, Zmaz]. Isto
é aceitdvel quando tem-se poucos niveis de cinza nesses intervalos (figura 3.5).

Geralmente, transformagoes ndo lineares podem ser usadas, a unica restricao é
que o resultado deve ficar no intervalo [zmin, Zmaez]- Uma transformacéo t'(e) desse
tipo pode ser definida:

_ M](t(z) — 1) + Zmin (3.17)
onde:
com Zmin < 2 < Zmaz

t'(e) satisfaz a condigao:
Zmin < t'(2) < Zmaz

\ Declive > 1 => dilatagio

’ /_/ Declive < 2 => compressio
p L{—/{/ Declive=0 => limiar

Z'min

T T Z
Zmin Zmax

figura 3.5: Principio da modificacdo do contraste

3.3 METODOS DE VIZINHANCA

Pode-se encontrar varios tipos de ruido em uma imagem. Apresentar-se-& alguns
métodos simples para suavizar uma imagem. Suponha-se inicialmente que o ruido
é aditivo.
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3.3.1 Redugao de ruido pela média de maltiplas imagens

Uma imagem adquirida por um sensor é freqiientemente ruidosa. Esse ruido pode
ser reduzido pela média de sucessivas tomadas da mesma cena.
Suponha o modelo:

9(z,y) = f(z,y) +n(z,y) (3.18)

onde n(z,y) representa um ruido de média nula e de variancia o>.
Tomam-se N sucessivas imagens da mesma cena, isto é:

gi(wvy) = fz(wvy) +ni(xay);i € [O’N]

A média das miiltiplas imagens é dada pela expressao:

1 N
g(w,y) = N Zgi(wvy) (319)

Com a hipétese de média nula do ruido, a esperanca estatistica de g(z,y) é:

N
Elg(e.y)] = 5 3 Elf(@9) +nle9)) = fa.0)

A variancia de g(z,y) é dada por:
o, = Elg™*(z,y)] — E*[g(z,y)]

Omitindo-se as coordenadas (z,y) por simplificacdo de notacio, tem-se:
2 _ E[L 9;] — f*
0y = Bl 9i9j
i g
Considerando-se que os ruidos n;,n; € f ndo sdo correlacionados, resulta:

Bl S ¥ fxn]=0

Bz 3 mifl =0

e parai # j
E[nln]] = E[nz]E[n]] =0

O que permite obter o resultado final muito importante:
02 = E[i HE 1, (3.20)
9 N2 — i N

A variancia do ruido da média é dividida pelo nimero de amostras, o que re-
sulta numa reducao do nivel de ruido da imagem média em relacao a cada imagem
original.

O maior problema na aplicagdo desta técnica é o seu alto custo para armazenar
varias amostras da mesma imagem. Além disso, o método ndo é realista no dominio
industrial.
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3.3.2 Filtragem

Numa filtragem , o processamento de um nivel de cinza de um pixel P(z,y) depende
dos valores de nivel de cinza desse pixel P(z,y) e de seus pixels vizinhos. Em geral,
na vizinhanca, os pixels mais préximos de P(z,y) contribuem mais na defini¢io do
novo valor de nivel de cinza de P(z,y) do que os pixels mais afastados.

As operagbes de filtragem podem ser divididas em duas classes: a filtragem
linear, obtida através de uma operacao de convolucdo, e a filtragem nao linear.

3.3.2.1 Transformada de Fourier
3.3.2.1.1 Introdugao

c) d)

figura 3.6: Exemplos de espectros de Fourier de: a) um ponto b) dois pontos ¢) uma
linha horizontal d) um losango

As varidveis de espaco sendo z e y, e as varidveis de freqiiéncia u e v, a Trans-
formada de Fourier T F(u,v) da funcdo f(z,y) escreve-se:

THE@) =TFun = [ [ fapeee iy 32
e a transformada inversa escreve-se:
TF 1 (f(u,v)) = f(z,y) = / / F(u, v)e2™ U +) gy dy (3.22)

Se f(z,y) é uma funcéo real, T F(u,v) é uma funcio complexa que aparece na
forma de uma soma de termos real R(e) e imaginario Z(e):

TF(u,v) = R(u,v) +iZ(u,v) (3.23)
A fungio TF?(u,v) = (R*(u,v) + Z?(u,v)) representa o espectro de poténcia

do sinal f(z,y), a fungdo ¥ (u,v) = tg= (Z(u,v)/R(u,v)) representa o angulo da
fase e a funcio E(u,v) = TF2(u,v) representa o espectro de energia.
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A figura 3.6 ilustra exemplos de imagens com os seus espectros de Fourier cor-
respondentes.

No nosso caso de imagens digitais quadradas de N x N pixels, a transformada
de Fourier escreve-se:

N-1N-1

TF(f(@.y) = TFuv) =3 3 flay)e =" (3.24)

z=0 y=0

e tem a propriedade interessante de separabilidade, isto é:

N—1 N—1 _
TF(u,v) =1/N Y fl@,y)e > F > fla,y)e ™ (3.25)
=0 y=0
seja ainda:
1 N1 ,
J— N —27 “LNZ
TF(u,v) N ;::0 TF(x,v)e
onde
1 N-1 s
TF@,0) = (5 ) f@y)e ™)
y=0

Essa propriedade de separabilidade é explorada na implementacao do algoritmo
FFT Fast Fourier Transform; ap6s calcular T F(z,v) a partir de uma F' F'T monodi-
mensional sobre os valores y de f(z,y), é calculado TF(u,v) pela FFT monodi-
mensional sobre os valores de x de TF(x,v).

3.3.2.1.2 Filtragem pela Transformada de Fourier

Uma filtragem eficiente por ser realizada usando a Transformada de Fourier
quando a imagem apresenta ruido regular e/ou periddico. Essa regularidade ou
periodicidade vai se traduzir pela presenca no espectro de Fourier de um pico de
freqiiéncia especifica. Removendo esse pico do espectro e efetuando a Transformada
de Fourier inversa, serd removido a causa desse um pico de freqiiéncia e portanto o
ruido regular e/ou periédico.

A figura 3.7 ilustra um exemplo de filtragem de imagens pela Transformada de
Fourier. A imagem usada corresponde a uma imagem ruidosa de um rosto com lin-
has obliquas. O espectro de Fourier correspondente coloca em evidéncia dois picos
de freqiiéncia, um acima e a esquerda e outro abaixo e a direita. Removendo esse
picos e efetuando a Transformada de Fourier inversa, é gerada uma imagem menos
ruidosa sem linhas obliquas.

3.3.2.2 Filtragem por convolugao

Em geral, a convolucio discreta de uma imagem I(z,y) com outra imagem F'(z,y)
(filtro), z € [0, M —1] e y € [0, N — 1] é uma outra imagem R(z,y), x e € [0, M — 1]
ey € [0, N — 1], dada por:

R(z,y) = I(x,y) * xF(2,y) (3.26)

onde o simbolo *x* representa o produto de convolucao e onde

M—-1N-1

Ria,y) = (53) 3 O Tm,m)F(a —m,y —n) (3.27)

m=0 n=0
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e (b)

figura 3.7: Exemplos de filtragem pela Transformada de Fourier: a) imagem original
com linhas obliquas, b) espectro de Fourier correspondente, ¢) imagem filtrada por
remocao dos picos de freqiiéncia.

e os valores fora dos intervalos [0, M — 1], [0, N — 1] sao:
Az, —y) = Az, N —y)

onde A pode ser I ou F.

Pelas propriedades de simetria da Transformada de Fourier, as férmulas sdo
equivalentes considerando uma imagem A(z,y) definida em [0, M — 1], [0, N — 1]
como definida em [-M, M — 1] e [-N, N — 1]. De um modo geral, as trés imagens
I(z,y), F(z,y), R(xz,y) sdo definidas para todo z e y inteiros e se repetem em
intervalos de M pixels na vertical e de N pixels na horizontal.

O resultado da convolugao de I(z,y) por F(z,y) num pixel P(z,y) é, na real-
idade, uma média ponderada dos pontos de I(z,y), onde os pesos sdo dados pela
imagem F(z,y).

A resposta impulsiva F'(z,y) do filtro tem sempre dimensdes finitas, e usando a
notagao matricial:

F(1,1) F(2,1) F(M,1)
F(1,2) F(2,2) F(M,2)
[F] = : : - :

A convolugao de imagem I(z,y) com a imagem F(z,y) pode ser computada
tomando-se as transformadas de Fourier TF(I) e TF(F).

A transformada discreta de Fourier da imagem I(z,y) é:

I(u,v) = TF[(z,y)]

1 M—-1N-1
N >3 I(mn)e TR (3.28)

m=0 n=0

A transformada de Fourier estd relacionada com a convolugdo. A transformada
de Fourier da convolugdo R(z,y) das duas imagens I(x,y) e F(xz,y) é igual ao
produto das transformadas de Fourier de I(z,y) e F(z,y) como indicado:

TFR)=TFI(z,y) **«F(x,y)) = TFI) TF(F) (3.29)

A convolucdo da imagem I é entdo a transformada inversa do produto, ou seja:

M—-1N-1

R(.f,y) = Z Z R(u,v)efi%r(zmu/Mernv/N)

m=0 n=0



3.3. METODOS DE VIZINHANCA 31

Assim, conhecendo a transformada de Fourier de um filtro R(z,y), pode-se pr-
ever o efeito deste quando aplicado a uma imagem qualquer.
Os filtros podem ser divididos em duas grandes classes:

e passa-baixa

e passa-alta

3.3.2.2.1 Filtragem passa-baixa

Um filtro passa-baixa tem valores proximos de zero para as altas freqiiéncias.
Portanto, o efeito visual desse tipo de filtro é o de “suavizagao” (smoothing) da im-
agem, uma vez que as altas freqiiéncias que correspondem as transicoes abruptas,
sdo atenuadas. A suavizacdo tende também, pelas mesmas razoes, a minimizar o
efeito do ruido em imagens. Infelizmente, o filtro passa-baixa tem, por outro lado,
o efeito indesejado de diminuir a defini¢do e a nitidez da imagem.

No dominio de Fourier, pode-se escrever:
R(u,v) = Z(u,v)H(u,v) (3.30)
onde H(u,v) chama-se de funcdo de transferéncia do filtro.

Um filtro passa-baixa ideal tem com funcédo de transferéncia:

1 se D(u,v) < Dq

H(u,v) = 0 se D(u,v) > Dg

(3.31)

com D(u,v) = [u? +v%]'/? onde Dy chama-se de “freqiiéncia de corte”. Na prética,
este filtro ndo pode ser realizado, entretanto, pode-se obter uma aproximacao com
um filtro de Butterworth, cuja resposta impulsiva é (figura 3.8):

1
Hluv) = ——— (3.32)
1 + (D(I";(;U) )27’1
Hiu,w)
1
05 -
1I ; Diuw)

figura 3.8: Funcgao de transferéncia do filtro de Butterworth
Trabalhando no dominio cartesiano, pode-se definir trés classes de filtros:

e a janela uniforme circular (figura 3.9):

1 2 2
h(x,y) :{ R SV EYT <R (3.33)

o
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figura 3.10: Filtro gaussiano

e a janela gaussiana (figura 3.10):

k 224y2
€ 202
h = —F 3.34
@y ="" (3.34)
e a janela exponencial (figura 3.11):
ke (zl+lyD)/a
h =— .
) =" (3.39)

figura 3.11: Filtro exponencial circular

3.3.2.2.2 Filtragem passa-alta

Um filtro passa-alta tem valores préximos de zero para as baixas freqiiéncias.
Entretanto, o efeito visual desse tipo de filtro é o de “agudizagido” (sharpening) da
imagem. As transicGes entre diferentes regides da imagem tornam-se mais nitidas.
O efeito indesejado é o de enfatizar o ruido que possa existir na imagem.

Um filtro passa-alta ideal pode ser também definido. A resposta impulsiva é do
tipo:
1 se D(u,v) > Dg

H(u,v) = { 0 se D(u,v) < Dg (3.36)

com D(u,v) = vu? + 0> onde Dy chama-se de novo a freqiiéncia de corte. Esse
filtro, nao realizdvel na pratica, pode ser aproximado com um filtro de Butterworth
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cuja resposta impulsiva é:

1
Huv)= ——" 3.37
) = Ty (3.37)

3.3.2.2.3 Mediagao local ou Filtragem da Média

A mediacao local, feita a partir de uma imagem, é um exemplo de filtro passa-
baixa. Mas, em geral, o produto de convolucio nao é usado diretamente. O filtro
da Média pode ser representado de forma matricial por mascara que vai deslizando
sobre a imagem a processar. No caso do filtro da Média, a méscara usada [F2] tem
todos os pesos iguais a %. Cada pixel é substituido pelo valor médio dos vizinhos
dele. O tamanho da mascara depende da imagem e da quantidade de ruido nela
contido.

Se o ruido depende do sinal, pode ser usada uma vizinhanca varidvel com cada
pixel.

Algumas mascaras tipicas pela vizinhanca constante 3x3 sio:

Lo 1o
[Fl=z|1 11
010
R
[F2l=5|1 11
111
Ll
[F3]=5| 1 2 1
111
112
[Fe]= 15| 2 4 2
121

As méscaras [F'1], [F2] efetuam respectivamente a suavizagio pela média sobre
a base de 4-vizinhanga e 8-vizinhanca. As mdscaras [F'3], [F4] introduzem uma
ponderacao variando com a distancia e a orientacgao.

De uma forma geral, o tamanho da vizinhanga estd relacionado com os valores
dos pixels vizinhos. Escolher-se-4 a vizinhanca grande quando os niveis de cinza
dos pixels vizinhos forem de valor fraco, sendo optar-se-a4 por uma vizinhanca pe-
quena. Para evitar uma forte mudanca da média percebida pela observacao visual
de uma imagem mais clara ou obscura, o nivel de cinza médio do ponto central da
vizinhanca é de maneira geral inversamente proporcional a soma dos niveis de cinza
nessa vizinhanga.

A vantagem desse tipo de filtragem é de poder realizar operagoes rapidas. A
maior desvantagem é de obter depois do processamento contornos mais borrados
(fig 3.12-b)). Se o ruido numa imagem aparece como erro aditivo, aleatério ou
nao correlacionado, os pixels afetados sdo, pelo filtro da Média, substituidos pela
média local que reduzird as variagdes dos niveis de cinza mas espalhardo o efeito do
ruido sobre os niveis de cinza dos outros pixels vizinhos. Para evitar de suavizar
muito os contornos, o ideal é realizar operagoes de suavizacao somente sobre zonas
particulares da imagem. Um método possivel é:



34 CAPITULO 3. REALCE DE IMAGENS

e comparar a intensidade de um ponto com a média local;

e substituir esta intensidade pela intensidade média quando a intensidade ul-
trapassa a média de um limiar.

3.3.2.3 Filtragem nao linear

Com os filtros lineares, o ruido aditivo, aleatério ou nao correlacionado pode ser
reduzido mas este ruido afeta os pixels vizinhos. Mostrar-se-4 como, a partir de
filtros ndo-lineares , os efeitos indesejados vistos nos pardgrafos anteriores podem
ser minimizados.

3.3.2.3.1 Filtragem da ordem e Filtragem da Mediana

Os filtros da ordem [NR78] [HEY82] tem como objetivo substituir o pixel central
de uma janela w x w pelo K-ésimo valor dos niveis de cinza dessa janela arranjados
de acordo com seu valor em ordem crescente. Na pratica, um filtro da ordem pode
ser implementado da seguinte forma:

Seja uma seqiiéncia P(1), P(2).., P(N) dos N = w? valores de nivel de cinza da
janela w X w e seja a seqiiéncia ordenada O(1), O(2).., O(N) dos N = w? valores
de niveis de cinza da mesma janela w X w. A funcao definida por:

Ry klimagem] = O(k) (3.38)

representa o filtro da ordem Ry .
Os casos mais conhecidos desses arranjos sao:

e k =1 conhecido como o operador min
e k = N conhecido como o operador max
o k =2+ conhecido como o filtro da Mediana.

Os operadores min e max sdo generalizacoes de operadores de compressdo e de
expansdo para aplicacdo em imagens. O uso consiste em aplicar o operador min
repetidamente e entao aplicar o operador max repetidamente.

Estudos mostraram que filtros de ordem maior que o filtro da Mediana aumen-
tam na fronteira regides claras da imagem proporcionalmente a sua ordem. Assim,
objetos claros e pequenos vistos com dificuldade na imagem original aparecem mais
nitidos pelo filtro max que aumenta a area. De forma similar, os filtros de ordem
menor que % aumentam regioes escuras e pequenas.

Numa forma prética, a mediana é calculada a partir das intensidades dos pixels
contidos em uma vizinhanca de um ponto P(z,y). No caso de uma vizinhanca 3 x 3,
P(z,y) tem 8 vizinhos. Todos os nove pontos sdo ordenados, e é tomado como novo
valor de P(z,y), o valor da mediana dessa ordenagéo.Pode-se verificar que, quando
aparecem valores fora do dominio da ordenacéo dos valores na vizinhanca, a medi-

ana da distribuicao nao é alteravel.

Em geral, esse tipo de filtro destréi pontos isolados e, as vezes, linhas respei-
tando as transi¢des. Além disso, ele é eficiente para ruidos do tipo pulso. Se o ruido
numa imagem aparece como erro aditivo, aleatério ou ndo correlacionado, os pixels
afetados sdo, pelo filtro da Mediana, corrigidos com a vantagem de evitar espalhar
o efeito do ruido para os pixels vizinhos. Com o aumento do tamanho da janela,
os resultados do filtro da média continuem péssimos, a perda de nitidez “é maior
ainda. Enquanto o filtro da mediana tem tendéncia a eliminar pequenas regioes sem
diminuir a nitidez da imagem. A figura 3.12) ilustra bem as diferencas de eficiéncia
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d)

figura 3.12: Comparacdo dos filtro da média e do filtro da mediana: a) imagem
original, b) média com uma janela 3 x 3 , ¢) mediana com uma janela 3 x 3, d)
média com uma janela 5 x 5, e) mediana com uma janela 5
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entre o filtro da média e o da mediana.

Na figura 3.13 é ilustrada a acdo de um filtro linear e de um filtro da Mediana
monodimensional sobre alguns sinais teste. E possivel notar que o filtro da Medi-
ana respeita melhor o sinal de entrada, o que demonstra que representa um método
muito poderoso que permite diminuir o problema da falta de nitidez.

Sitaiz padtbes Saida do filtro linear  Jaida do filtro Iediano

figura 3.13: Respostas do filtro linear e da mediana a alguns sinais de teste

Quando a preocupacao de manter as transicoes nitidas faz-se mais forte e o
filtro classico da Mediana ndo permite resolver o problema, o uso de vizinhancas
mais especificas pode auxiliar a respeitar melhor as transi¢cdes. Por exemplo, o
uso de uma vizinhanca cruciforme permitem preservar melhor as linhas verticais e
horizontais.

3.3.2.3.2 filtragem de Nagao-Matsuyama

[NMT79] propuseram um método de suavizagdo que associa a cada ponto da
imagem P(z,y) a ser filtrado, a partir de mascaras localizadas, o nivel de cinza
médio dos elementos numa vizinhanca 5 x 5 centrada no ponto P(z,y). A partir
de 9 méscaras (figura 3.14), das quais 8 sdo assimétricas, sdo avaliados 9 médias e
9 desvios. O principio desse filtro é substituir o pixel central P(z,y) da vizinhanca
por um novo pixel cujo valor é a média da méscara que fornece o desvio minimo,
seja ainda a menor variancia.

Esse filtro realiza o compromisso dificil de suprimir os pontos isolados, reduzir
o ruido e ao mesmo tempo realcar as transicoes e a nitidez da imagem original.
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figura 3.14: Representacio das 9 méscaras do filtro ndo linear de Nagao-Matsuyama

3.3.2.3.3 filtragem homomérfica

A intensidade de uma imagem pode ser expressa em termos do produto de
uma componente proveniente da iluminancia da cena por uma outra componente
proveniente da reflectancia dessa cena:

flz,y) = i(z,y) x r(z,y) (3.39)

onde i(x,y) representa o termo de ilumindncia com uma grande dindmica e uma
componente de baixa freqiiéncia e r(z,y) representa o termo de reflectancia com
uma fraca dinamica. Ele fornece a informacao propria aos objetos e varia bastante
na juncao de objetos diferentes.

Seja a funcdo z(z,y) = In f(x,y), entdo
z2(z,y) =Ini(z,y) + Inr(z,y)
Usando a transformada de Fourier:
Z(u,v) = I(u,v) + R(u,v)
Efetuando uma transformacao pelo filtro de resposta impulsiva H(u,v):
s(z,y) = F(H(u,v)Z(u,v))
= i'(z,y) +7'(2,y)
Obte-se afinal g(z,y) definida da seguinte maneira:
9(@,y) = eV = i0(z,y)rO(,y) (340)

Essa técnica chama-se de filtragem homomérfica. A reflectdncia pode ser ex-
trafda por meio de uma filtragem passa-altas. Em geral, H(u,v) é escolhido de
maneira a trabalhar com baixas e altas freqiiéncias (do tipo filtragem passa-faixa).
O tratamento da informacao é feito segundo a néo linearidade da retina no sistema
visual humano.

3.3.2.4 Realce de bordas e detalhes

Qualquer captor introduz uma falta de nitidez mais visivel especificamente pelos
bordas e detalhes, que representam componentes de alta freqiiéncia. Um método de
realce das bordas e detalhes é usar um operador de diferenciacdo que vai amplificar
as altas freqiiéncias. Nao deve-se esquecer que o ruido é também um componente de
alta freqiiéncia. Portanto, um tratamento preliminar é necessario quando a imagem
é ruidosa para evitar que a diferenciacdo amplifique ao mesmo tempo o ruido e as
bordas.
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3.3.2.5 Operador de diferenciagao

Um operador de diferenciagdo é baseado sobre a nocdo de derivada. Uma imagem
I(x,y) é uma seqliéncia de regides de tamanhos diversos, onde os niveis de cinza s&o
constantes, e de fronteiras, encontros de varias regioes, marcando uma transicao en-
tre elas. Do ponto de vista matemaético, as regioes sao caracterizadas por derivadas
suaves e pouco acentuadas e as fronteiras por derivadas fortes e acentuadas. O
principio é derivar a imagem para acentuar as bordas contidas na imagem. As
derivadas de f(z) apresentam

Um ponto muitas vezes importante no processo de diferenciagdo (capitulos da
segmentacao e da interpretacao) é construir operadores que sejam invariantes pelas
transformacoes t(e) do tipo translacio, rotacdo e mudanca de escala. Um operador
O(e) ¢ dito invariante pela funcéo t(e) se e somente se aplicar o operador depois da
funcdo conduz ao mesmo resultado que realizar a funcdo depois de ter aplicado o
operador. Para uma imagem I(z,y), tem-se:

o)} = O[t(1)] (3.41)

O interesse desse tipo de operador é permitir movimentar-se em qualquer direcao
depois do realce das bordas. Pode-se mostrar que:

e tais operadores diferenciais lineares nao podem ter unicamente derivadas pares

e no caso de quaisquer operadores, as derivadas impares podem estar presentes
na condicao de serem elevadas com poténcias pares.

Os operadores de diferenciagao sdo invariantes pelas transformacoes de translacao
e de troca de escala. Nao sdo invariantes frente a rotacdo. Uma rotagdo é definida:

u=zxcosa+ysina
v=—zsina+ ycosa

onde (z,y) e (u,v) representam respectivamente as coordenadas iniciais e as coor-
denadas apés a rotacao.
As derivadas parciais de uma imagem I sdo:

Ol(z,y) _ 9l(z,y) ol (x,y) .
oz = U cosa + T sin «
Ol(z,y) _ 0l(z,y) . 9l(z,y)
8y = 9u sin o + 781} Ccos &

Estas derivadas nao sdo invariantes pela rotagdo. Entretanto, se utilirza derivadas
de segunda ordem (Laplaciano), a invariancia é verificada:

3.3.2.5.1 Gradiente

Verificou-se que a derivada em uma direcdo qualquer é funcido das derivadas
parciais nas dire¢oes z € y. Pode-se determinar, num ponto dado P(z,y), a direcao
ag onde a derivada de I(z,y) atinge um méximo. Considerando que o novo sistema
de referéncia é centrado em P(z,y), (P(z,y),u,v), e no qual os eixos sdo obtidos
por rotacao dos eixos de referéncia (z,y) em relacdo ao angulo a, tem-se :

u=zxcosa+ysina

v=—zsina + ycosa
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onde (z,y) e (u,v) representam respectivamente as coordenadas iniciais e as coor-
denadas apds a rotagdo por a.

Derivando 9I(z,y)/0u por a, tem-se:

ol(z,y) oI(z,y) . oI(z,y)
o =0—- o sina + 10y

Se ag representa a direcio do maximo da derivada de I(z,y), entdo ag é dado

por:
0l(z,y)/0y)
0I(z,y)/0x
a + w é também uma solucao. Pode-se verificar que em uma direcdo, tem-se um
maximo, na outra um minimo.

cosa =0

ag = arctan(

cosag = (1+tana)”

S [SIE

sinaqg = (1—tan’a)”

O valor maximo de 9I(z,y)/0u é obtido pela equacio:

0I(z,y) ol(z,y) . ol(z,y) 0I(z,y)
——~~cosag + ——=sinag = 2 4+ =2 )2
Oz 0 dy 0 ( Ox i Oy )
,g-“"‘&\\
& 3
\\"\ .,'\".'
X«\“\x\\\“‘
Imagem hisgdulo Arsumento
do gradiente do gradiente

figura 3.15: Interpretacao das informacdes extraidas pelo gradiente

O vetor desta amplitude na direcdo a chama-se vetor gradiente G num ponto
P(z,y) da imagem I(z,y). Esse vetor G representa a direcdo da maior variacio
da descontinuidade ao ponto de cédlculo (figura 3.15). O vetor G nesse ponto é
caracterizado pelo médulo e pelo argumento :

¢ médulo:
I|GIP(z,9)]|| = (Gw2+Gy2)

_ oLy, o,

= G+ (5, (3.42)
e argumento:

a = arctan(ﬂ)
ol 01
= arctanl(5)/(5,) (3.43)

No caso de uma imagem digital, é preciso aproximar as derivadas parciais num
ponto de uma vizinhanc¢a usando os niveis de cinza. Existem varios operadores
de avaliacdo das derivadas parciais. Os operadores que dao uma boa aproximacao
levam a 8-vizinhanca, por exemplo:
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s 650 o 1] o1
7 55 follo! Ao
8 55 o o 1) 0f1
765 todlo]

Mascara do Gradiente Gx de Prewitt

Resultado

-15

figura 3.16: Exemplo numérico da aplicacao do operador Gradiente Gx de Prewitt

3.3.2.5.2 Operador de Prewitt

-1 0 1
G=|-1 0 1
-1 0 1
11 1
G,J=| 0 0 o0
-1 -1 -1

De forma pratica, para construir uma “imagem gradiente’” da imagem original,
a operacao consiste em deslizar sobre toda a imagem uma janela do tamanho da
mascara. Num pixel dado, os valores da méscara sdo multiplicados pelos valores dos
niveis de cinza dos pontos correspondentes vizinhos desse pixel. A soma dessas mul-
tiplicacoes representa o valor do operador aplicado ao pixel central dessa vizinhanca
(figura 3.16).

3.3.2.5.3 operador 1 de Sobel

1 0 -1

G.] = 2 0 -2
1 0 -1

1 2 1

[Gy] = 0 0 0
-1 -2 -1

3.3.2.5.4 operador 2 de Sobel

2 1 0

[G.] = 1 0 -1
0 -1 -2

0 1 2

[Gy] = 1 0 -1
-2 -1 0
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A construgdo da imagem gradiente pelos operadores 1 e 2 de Sobel segue a
mesma filosofia que no caso do operador de Prewitt.

A figura 3.17 ilustra o gradiente numa imagem em niveis de cinza com operador
1 de Sobel.
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figura 3.17: Exemplo de gradiente pelo operador 1 de Sobel: a) imagem original, b)
moédulo do gradiente, ¢) gradiente G, ¢) gradiente G,

3.3.2.5.5 Laplaciano

O Laplaciano é:

Flay) , Ol(a.y)

(3.44)

A intensificagdo das bordas pode ser realizada por subtracdo da imagem I(z,y)
com a derivada segunda de I(x,y). E uma operacdo bem conhecida em fotografia
e chamada “unsharp masking” (I — A27) ilustrada no exemplo da figura 3.18 em
um sinal unidimensional:

I 0 0 0 1 2 3 4 5 5 5 5 5 5 6 6 6 6 3
A2r 0 0 1 -1 0 0 1 -1 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 3
71— a2 0 0 -1 2 2 3 3 6 5 5 5 5 4 7 6 6 6 0

figura 3.18: Exemplo numérico de realce de bordas pelo Laplaciano num sinal uni-
dimensional

Para uma imagem digital, o Laplaciano calculado em um ponto pode ser aprox-
imado da seguinte maneira:

A?I(z,y) = L[I(z,y)]

Pl(ry) | OI0)
0%z 0%y
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+(z,y+ 1)+ I(z.y — 1) — 4I(z,y)

O que, de forma prética, faz-se usando as méscaras definidas da figura 3.19.

1 1
Lilaf1] |2 L[4]1
1
5% 5x2 521 5y2 i
y Laplaciano

figura 3.19: Méscara do Laplaciano

De forma prética, para construir uma “imagem laplaciana’ a partir da im-
agem original, reitera-se o processo utilizado para avaliar o Gradiente. Uma janela
é centrada sobre o pixel, e os valores da méscara sao multiplicados pelos valores
dos pontos correspondentes vizinhos do pixel. A soma dessas multiplicacbes repre-
senta o valor do operador aplicado ao pixel centro dessa vizinhanca. Um exemplo
numérico do cédlculo do Laplaciano é ilustrado na figura 3.20.

8] 650 |0 o] 1]o0
7[5 stollo] 1|4 |1
EHENDRIEY 0j1jo
7|6l st ol] o

Mascara do Laplaciano

Resultado

5

figura 3.20: Exemplo numérico da aplicacao do operador Laplaciano

A figura 3.21 ilustra o Laplaciano numa imagem em niveis de cinza.

figura 3.21: Exemplo de Laplaciano



Capitulo 4

SEGMENTACAO DE
IMAGENS

4.1 INTRODUCAO

Alguns psicélogos alemaes no inicio do século (Khler, Wertheimer, Kofftka) intro-
duziram o principio da segmentacdo . Eles mostraram que o ser humano, a nivel
da visdo, efetua agrupamentos sobre o que ele percebe, baseados sobre a proximi-
dade, a similaridade, e a continuidade. Segundo alguns estudos baseados na teoria
da visdo (Gibson), a decomposicdo de uma cena visual em “unidades significantes”
constitui uma etapa decisiva na compreensao da imagem.

Como em Robética, onde alguns robos tém algumas caracteristicas antropomor-
ficas (ombro - brago - pulso - dedos de preenséo), a visdo por computador tenta
adotar um funcionamento andlogo ao da visdo humana. A segmentacdo traduz esse
esforco.

O alvo da segmentacao é obter, a partir de uma imagem digitalizada
pré-processada, um conjunto de “primitivas ou segmentos significativos”
que contém a informacao semantica relativa a imagem de origem.

Em geral, as primitivas usadas sdo “naturais”: contornos e regioes. Os diferentes
tratamentos usados levam a nocao de contorno , de regiao ou a uma nocao mista.
Essa nocao é preferivel, mas é mais complicada porque a passagem regido-contorno
ou contorno-regido é mais ficil em teoria que na pratica. Muitas vezes, a no¢édo
unilateral é escolhida em razdo dos tempos de execucdo mais curtos.

4.2 SEGMENTACAO POR REGIAO

A detecgao de regides numa imagem pode ser feita com um dos dois objetivos:
e extrair uma determinada regiao ou

e dividir (particionar) a imagem num conjunto de regides disjuntas cuja unido
representa a imagem inteira.

Uma regido de numa imagem é um conjunto de pontos “ligados” onde, de qual-
quer ponto da regido pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho in-
teiramente contido nessa regido. As regides que se deseja detectar, em geral, sdo
regioes “homogeéneas”, ou seja, apresentam alguma propriedade local aproximada-
mente constante. Comumente esta propriedade é a continuidade no nivel de cinza.

43
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Um exemplo de fun¢ao exprimindo essa propriedade de continuidade sobre uma
regido R(z,y) pode ser:

e R(x,y) é homogénea se e somente se, para qualquer dupla de pontos, a
diferenca entre os niveis de cinza dos dois pontos ndo for maior que uma
constante.

Os diferentes métodos para particionamento em regioes sao:
e limiarizacdo ou binarizac¢do (threshold em inglés )

e divisdo e fusdo (split and merge em inglés )

4.2.1 Limiarizagao
4.2.1.1 Introducgao

O processo de digitalizacdo gera uma imagem composta pixels cujos niveis de cinza
vao de 0 até 255. De forma geral, lida-se com imagens contendo objetos, células,
texto, graficos, todo tipo de informacéo. A partir de agora, chamar-se-4 o primeiro
plano de objetos (foreground em inglés ) as regides de interesse. E de fundo (back-
ground em inglés ) todas as outras regides consideradas como nao interessantes.
Para ilustrar esses conceitos, seja o exemplo de uma imagem de cheque bancario.
Um documento do tipo cheque bancédrio contem informagdes importantes (como
nimero do banco, da agéncia, da conta etc..) sobrepostos a um fundo geralmente
complexo para evitar cépias fraudulentas do cheque. As informacbes importantes
constituem a regiao do primeiro plano enquanto o resto constitue o segundo palno
ou fundo. E ébvio que em funcdo da imagem processada, essa nocdo de primeiro
plano e de fundo pode mudar.

O principio da limiarizacdo consiste em separar o primeiro plano do fundo. O
objetivo da binarizacao é marcar os pixels que pertencem as verdadeiras regioes
de primeiro plano com um valor simples (ON) e as regides de fundo (segundo
plano) com uma intensidade diferente (OFF). E assim gerar o que se chama de im-
agem bindria que é uma imagem preto-branca apresentando somente duas classes,
o primeiro plano de cor preta sobre o fundo de cor branca ou o contrario.

A limiarizacdo é baseada na utilizacdo do histograma (figura 3.1 no paragrafo
3.2.1). No caso do primeiro plano ser bem diferenciado em relagdo ao fundo, o
histograma apresenta distintamente duas classes na forma de dois picos separados
por um “vale”.

Limiarizar consiste, no caso de um objeto mais claro que o fundo, em escolher
no histograma um valor 7', tal que para um pixel P(z,y):

se I[P(xz,y)] >T = P(xz,y) € objeto
sendo = P(z,y) € fundo

Esse limiar T fica em algum lugar do vale. A figura 4.1 ilustrada a influénga do
valor do limiar sobre a qualidade da limiarizagao.

Este processo é muitas vezes usado para dissociar o fundo das identidades pre-
sentes (células, objetos, nés de madeira etc.. ). A maior vantagem é que o principio
é simples e precisa de pouca memdéria. Mas a escolha do limiar é delicada e fica
muito empirica. Ela depende muito da qualidade dos contrastes, da qualidade e da
natureza da imagem. A qualidade da imagem é funcio do fator de refletancia e do
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figura 4.1: Influénca do valor do limiar sobre a qualidade da limiarizacao: a) imagem
original, b) histograma, ¢) limiarizacdo com valor 50, d) limiarizacdo com valor 150
e) limiarizac¢do com valor 235
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fator de iluminacao. Esse ultimo influencia fortemente a natureza dos picos do his-
tograma. No caso de uma iluminac¢do ndo uniforme sobre toda a cena, a separagao
dos picos e o estabelecimento do limiar sdo mais dificeis.

Se os valores dos niveis de cinza dos pixels do primeiro plano e aqueles do fundo
sao razoavelmente consistentes em seus respectivos valores na imagem inteira, entao
um tunico valor de limiar pode ser encontrado para esta imagem. Nesse caso chama-
se de limiarizacao global . Na literatura podem ser encontrados muitos métodos de
limiarizacao global.

Contudo, para muitas aplicacoes, devido a problemas de iluminacao e de falta
de qualidade da imagem, um tnico valor de limiar ndo permite resultar numa li-
miarizacdo de boa qualidade. Acontece também que, devido a complexidade da
imagem, valores diferentes de limiar sdo requeridos para regioes diferentes. O que
exige buscas diferenciadas. Este tipo de limiarizacdo é chamado de limiarizacao
adaptativa ou ainda local .

4.2.1.2 Limiarizacao global

Como ja foi explicado anteriormente, o modo mais direto para selecionar automati-
camente um valor global de limiar é através do uso de um histograma das intensi-
dades dos pixels na imagem. O histograma de intensidade traca o nimero de pixels
com valores de cada nivel de intensidade. Para uma imagem com intensidades de
primeiro e segundo planos bem diferenciados, o histograma tera dois picos distintos.
O vale entre estes picos pode ser encontrado como o minimo entre dois maximos, e
o valor da intensidade ai é escolhido como o limiar que melhor separa os dois picos.
Ja que os métodos de deteccao de vales e picos estao propensos a localizar o local
maximo e o minimo diferentes dos desejados, um método [Rosenfeld e De La Torre
[RT83]] ajusta um envelope convexo ao histograma bimodal e entfo detecta o vale
como a méxima distancia entre a cobertura e a altura da caixa.

Existe um nimero de desvantagens para a selecao do limiar global baseada na
forma da distribuicdo da intensidade. A primeira é que as imagens nem sempre
contém intensidades de primeiro e segundo planos bem diferenciados como um re-
sultado de um pobre contraste e ruido. A segunda é que, especialmente para uma
imagem de componentes de primeiro plano esparsos, tais como a maioria das i-
magens graficas, o pico representando estas intensidades serd muito menor do que
o pico das intensidades de segundo plano (fundo). Esta diferenca freqiientemente
torna dificil encontrar o vale entre estes dois picos. Além disso, métodos de deteccao
de vales e picos confidveis sdo problemas separados entre si.

Uma maneira de melhorar este enfoque é compilar um histograma das intensi-
dades dos pixels que sao ponderados pelo inverso dos seus valores de comprimento
das bordas [Mason [Mas75]]. As intensidades de regiGes de pixels com valores de
bordas baixos serdo mais ponderados do que as intensidades das bordas e os pixels
de ruido com valores das bordas mais altos, cortando, deste modo os picos do his-
tograma causados por estas regioes e facilitando a deteccao do limiar entre eles.

Uma técnica andloga é ponderar altamente estas intensidades de pixels com
valores altos de bordas e entao escolher o limiar no pico do histograma, corre-
spondendo a transigio entre as regides [Katz [Kat65]] [Watanabe [Wat74]] [Weszka,
Nagel e Rosenfeld [WNR74]]. Este método requer a detecgido do pico de um sim-
ples maximo, o qual é freqiientemente mais facil do que a deteccao de vales entre
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dois picos. Este enfoque também reduz o problema de uma grande discrepancia em
termos de tamanho entre os picos das regioes de primeiro e segundo planos, porque
os pixels de borda estdo acumulados no histograma ao invés dos pixels de regido;
a diferenca entre uma area de tamanho grande e pequena é uma quantidade linear
de bordas versus uma quantidade muito maior para as regioes.

Um outro método utiliza a ponderacdo Laplaciana. O Laplaciano é um oper-
ador de segunda derivada, o qual ponderard altamente as transicées das regioes em
bordas (a primeira derivada pondera altamente as bordas). Este método ird pon-
derar altamente os pixels de borda de ambas as regioes de primeiro plano e seus
fundos (segundo plano) circunvizinhos; assim, o histograma tera dois picos de dreas
similares. Embora estas técnicas de histograma oferecam a vantagem de que as
deteccdes pico e vale sdo intuitivas, a detecgdo de picos é suscetivel ao erro devido
ao ruido e a regides pobremente separadas. Além disso, quando a classe de primeiro
plano e a de fundo consistem em varias regides estreitas - tais como - textos e bor-
das, a medida do Laplaciano pode ser pobre por causa de transi¢oes muito abruptas
(bordas estreitas) entre o primeiro e o segundo plano.

Um nimero de técnicas determinam as classes através do reconhecimento de
padrdes formal que otimiza algumas medidas de separac¢do (figura 4.2). Um en-
foque ¢ o limiar do erro minimo [Kittler e Illingworth [SSW88]] [Ye e Danielson
[HD&g]].

Classe do fundo

Classe do primeiro plano

52w

P> niveis de cinza P niveis de cinza

Area de ma classificagio

figura 4.2: Binarizacdo a partir de funcoes de densidade de probabilidade Gaus-
sianas.

Aqui, as distribui¢oes de intensidade do primeiro e do segundo plano sdo mode-
ladas como fungdes de densidade de probabilidade normal (Gaussiana ou forma de
sino). Para cada valor de intensidade (de 0 a 255, ou uma faixa muito pequena se
o limiar é conhecido e é limitada por ele), as médias e as variancias sao calculadas
para as classes do primeiro e do segundo plano, e o limiar é escolhido tal que o erro
da nao-classificagdo entre as duas classes seja minimizado. O dltimo método é clas-
sificado como uma técnica paramétrica pela suposicdo que a distribuicdo da escala
de nivel de cinza pode ser modelada como uma funcao densidade de probabilidade.
Este é um método popular para varias aplicacoes em visao computacional, mas al-
guns experimentos indicam que certas imagens nao seguem bem este modelo. Deste
modo, os resultados com este método sdo mais pobres do que com abordagens ndo
paramétricas [Abutaleb [Abu89]].

Uma abordagem bem conhecida e eficiente ndo paramétrica é o método de [Otsu
[SSW88]] [Reddi, Rudin e Keshavan [RRK84]]. Primeiro os célculos sdo feitos da
relacdo entre as classes de variancia (interna e externa) para cada valor de limiar em
potencial. As classes aqui sdo os pixels de primeiro e segundo planos, e o objetivo
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é encontrar o limiar que maximiza a variancia das intensidades entre duas classes
e as minimiza dentro de cada classe. Esta relagdo (razdo) é calculada para todos
os niveis de limiar em potencial. Nivel este no qual a razdo é maxima se é o limiar
escolhido.

Um outro enfoque similar ao de Otsu emprega uma medida tedrica de in-
formacado, chamada de entropia, a qual é a medida da informagdo de uma ima-
gem expressada como a média do numero de bits requeridos para representar a
informacao [Abutaleb [Abu89]] [Johannsen e Bille [JB82]] [Sahoo e Wong [SSWS8S]]
[Pun [Pun81]]. Aqui a entropia para duas classes é calculada para cada limiar em
potencial e o limiar cuja soma de duas entropias é o maior, é escolhido como o
melhor.

4.2.1.3 Limiarizacao local adaptativa

Uma forma comum de executar a limiarizagdo adaptativa é analisando as intensi-
dades de niveis de cinza dentro de uma janela local sobre a imagem para determinar
limiares locais. [Bernsen [Ber86]] [Casey e Wong [CW94]] [Kamel e Zhao [KZ93]]
[Wong [Won78]]. [White e Rohrer [WR83]] descrevem um algoritmo para a tal li-
miarizacgdo onde o limiar é alterado continuamente através da imagem estimando o
nivel de fundo como uma média mével bidimensional dos valores locais dos pixels
tomados para todos estes pixels nessa imagem.

[Mitchell e Gillies [MG89]] descrevem um método similar de limiarizacdo onde
uma normalizagao de nivel branco no fundo é feita pela primeira estimativa de nivel
de branco e subtraindo este nivel da imagem original. Entdo, a segmentacao de
caracteres é realizada aplicando uma faixa de limiares e selecionando a imagem re-
sultante com um contetido minimo de ruido. Este conteiddo é medido como a soma
das areas ocupadas pelos componentes mais pequenos e finos do que empiricamente
através de parametros determinados. Olhando para os resultados da binarizacao
da fig. 1 anteriormente mostrados, pode-se observar que a escolha do melhor limiar
produz um ruido minimo visivel.

O problema principal com qualquer técnica de binarizacio adaptativa é a escolha
do tamanho da janela. O tamanho escolhido deve ser grande o suficiente para
garantir que o nimero de pixels de fundo (segundo plano) incluidos sejam também
grandes o suficiente para obter uma boa estimativa do valor da média, mas ndo tao
grande como a média sobre as intensidades de segundo plano (fundo) nao uniformes.
Porém, as caracteristicas na imagem freqiientemente variam em tamanho tal que
existem problemas com o tamanho da janela fixo. Para remediar este problema, a
informacao dependente de dominio pode ser usada para verificar que os resultados
da binarizacgdo geram as caracteristicas esperadas (por exemplo, uma bolha grande
de uma regido com valor ON ndo é esperada na pédgina dos simbolos pequenos).
Se o resultado é inesperado, entdo o tamanho da janela pode ser modificado e a
binarizagao é aplicada outra vez.

4.2.1.4 A escolha de um método de limiarizagao

Se os métodos de limiarizacdo global e adaptativo sdo usados para binarizacio, ndo
se pode nunca esperar resultados perfeitos. Dependendo da qualidade do origi-
nal, pode haver buracos nas linhas, bordas rompidas na regido limitrofes e regioes
de pixels estranhas com valores ONe OFF. A suposicdo de que os resultados do
processamento nao serdo perfeitos é geralmente verdadeiro com outros métodos de
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processamento da imagem em geral.

O procedimento recomendado é processar tanto quanto possivel cada passo, mas
adiar decisdes que nao necessitam ser executadas até passos recentes, para evitar
erros irreparaveis. Nessas iltimas etapas, existe mais informacao do resultado do
processamento do que aquele ponto e esta informacao prové o maior contexto e de-
scricdes de alto nivel para auxiliar na tomada de decisdes corretas e por conseguinte,
o reconhecimento. O adiamento, quando possivel, é um principio apropriado para

7

todos os passos da anélise de documentos (exceto, é claro, o ltimo).

Um nimero de métodos diferentes de limiarizacdo foram apresentados nesta
secao. Nenhum método é melhor para todos os tipos de imagens e aplicacoes. Para
problemas mais simples, onde as caracteristicas da imagem ndo variam muito dentro
dela ou entre diferentes imagens, os métodos mais simples serdo suficientes. Para
problemas mais dificeis de ruido ou caracteristicas da imagem variantes, métodos
mais complexos geralmente serao requeridos.

A melhor maneira de escolher um método neste momento é primeiro estreitando as
escolhas através de descri¢oes de métodos e entdo apenas ir experimentando-os com
os outros e examinando seus resultados.

4.2.2 Método de Divisao e Fusao

O método de Divisdo e Fusdo permite agrupar pixels para criar regioes sobre as
quais um predicado de homogeneidade H ¢é verificado [CMVMS86]. A imagem serd
manipulada através de divisoes e fusoes até se obter regides que satisfacam o critério
H (mesmo nivel de cinza, mesma média etc... ).

Esse método é muitas vezes associado a uma estrutura QUADTREE [CA84]
que permite, de uma forma elegante, decompor e agrupar partes de uma imagem.
Construir um quadtree consiste em dividir uma imagem I(z,y) em quatro regides
iguais e continuar a dividir cada regiao da mesma maneira até encontrar regioes
satisfazendo a um critério H (figura 4.3). O quadtree é uma estrutura arborescente
constituida, a): de uma raiz, que corresponde & imagem original, b): de nds, onde
cada no representa um quadrante da imagem e pode ter quatro ou zero descendentes,
os filhos.

E21| R22
k1

RE23| R24
k3 k4

figura 4.3: Segmentagdo por divisdo
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O principio, a partir de uma particio R da imagem, é ilustrado na figura 4.4.

Decompor a regiio K em quatro sub-regides Fi
1= 1,...4, no caso do enténo HIE) falso

Achar as regifes Ene Em Achar a remio Bk
tais como tal como

Hi En T Em) verdadeira Hi RBk) falso

Eeumir as regifies Ene Em Bk - = R

Feuniio e divisio impossivels

Fim

figura 4.4: Processo de divisao e fusdao por Quadtree

4.3 SEGMENTACAO POR TEXTURA

A segmentagdo por textura deve permitir a colocagdo em evidéncia dos motivos da
imagem considerando-se as propriedades de regularidade e de repeticdo. A nocao
de textura supoe que:

e 0 motivo seja um agrupamento aleatério ou nao aleatério de subconjuntos da
imagem;

e as entidades detectadas sejam uniformes e tenham aproximadamente as mes-
mas dimensdes em qualquer lugar da imagem

e 0 motivo local seja repetido numa regido comparativamente larga em relacao
ao tamanho desse motivo.

Na realidade, apesar dessa definicdo parecer razoavel e clara, a nocdo prépria
de textura fica mal definida. A figura 4.5 exemplifica varios exemplos de textura.
Nessa figura, é possivel averiguar o quanto a no¢ao de textura é complexa. Alguns
pesquisadores consideram que ela pode revestir-se de um aspecto anarquico e ho-
mogéneo (exemplos da erva, da casca de drvore etc...) enquanto outros consideram
que ela se reveste mais de um aspecto deterministico e estruturado (exemplos do
tecido, do muro etc...).

Os trés métodos principais para segmentar uma imagem pela textura sdo: es-
tatisticos, estruturais e espectrais. As técnicas estatisticas permitem caracterizar
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figura 4.5: Exemplo de texturas



52 CAPITULO 4. SEGMENTACAO DE IMAGENS

uma textura de tipo suave, irregular, granulada etc... As técnicas estruturais tratam
da disposicdo das primitivas numa imagem, por exemplo, textura baseada sobre lin-
has paralelas dispostas regularmente. As técnicas espectrais levam as propriedades
do espectro de Fourier e permitem detectar a periodicidade global, identificando
altas energias). A figura 4.6 exemplifica uma mixtura de texturas de tipo suave,
irregular, granulada, paralela e periédica.

5 B
TiL

Job
)R

AT

figura 4.6: Mixtura de texturas de tipo suave, irregular, granulada, paralela,
periodica

4.3.1 Técnica Estatistica

Um bom método é considerar a distribuicao das intensidades numa imagem e as
posicoes dos pixels com niveis de cinza iguais ou parecidos.

Considere-se um critério de posicio P e uma matriz A(4, j) cujo elemento a;;
representa o nimero de vezes que pixels com nivel de cinza z; respeitam o critério
P com pixels de nivel de cinza z;. Para facilitar a compreensdo desses critérios,
considere-se 0 exemplo de uma imagem com trés niveis de cinza, z0 =0, z1 =1 e
22 = 2, como segue:

O~ N O
O =N = O
—_ O = O O
O N DO =
—_ O O = N

Se o critério de posicao P é “um pizel a direita e um pixzel em baizo”, a matriz
A(i, j) é entao:
4 2 1
2 3 2 (4.1)
0 2 0
Seja n, o nimero total de pares de pixels da imagem que satisfazem ao critério
P. Definindo-se C(7,j) como a matriz formada a partir dos elementos de A(%,j)
divididos por n,, entdo C(i, j) é uma avaliagdo da probabilidade que o par de pixels
satisfazendo o critério P, tenha os valores (z;, z;). Essa matriz chama-se matriz de
co-ocorréncia de nivel de cinza. Como C(i, j) depende de P, é possivel detectar uma
textura dada, escolhendo um bom critério P. De modo geral, o problema consiste

A(3,3) =
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em analisar uma dada matriz C(i, j) para classificar a textura da regido sobre a
qual C(i,j) é computada. Haralick propée um conjunto de descritores:

e 0 maximo de probabilidade

mazx(c;;) (4.2)

e 0 momento de diferenca de ordem k

ZZ(Z — ke (4.3)

o momento inverso de diferenca de ordem k

22 G (44)

J

a entropia

i

Z Z Cij lg(Cij) (45)

a uniformidade

Z Z c; (4.6)

Estes descritores permitem caracterizar o “conteido” da matriz C(i,5). O
primeiro descritor d4 uma indicacao da melhor resposta através de P, o segundo
tem um valor que diminui quando os altos valores de C(i,j) estdo préximos da
diagonal principal (as diferengas (i — j) diminuem), o terceiro tem o efeito contrério
ao segundo, o quarto d4 uma medida da estrutura aleatéria da textura, e o quinto
é o menor quando os ¢;; sdo todos iguais.

4.3.2 Técnica Estrutural

A idéia é construir, a partir de uma primitiva de textura simples, texturas mais
complexas, usando regras que permitem limitar o niimero de arranjos possiveis
da(s) primitiva(s).

Uma regra pode ser definida como:

S=aS (4.7

O simbolo S pode ser escrito, entdo, aS. Trés aplicacoes dessa regra fornecem
aaasS.

Considere o exemplo onde a representa um quadrado e a regra aS representa o
conceito “quadrados a direita de”. Esta regra permite gerar a textura da figura 4.7.(b).

Extensoes desta regra podem ser do tipo:

S = DA (4.8
A=cA (4.9
A=c¢ (4.10
S=ua (4.11

onde, b significa “quadrado em baizo”, e ¢ “ quadrado & esquerda”. Pode-se criar a
textura da figura 4.7.(c) a partir da estrutura gerada pelas regras acima citadas.
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figura 4.7: Construgdo de texturas: (a) Primitiva de textura, (b) Regra S — aS,
(c) Uso de varias regras

4.3.3 Técnica Espectral

Uma ferramenta muito utilizada é o espectro de Fourier , que permite detectar a
direcionalidade de motivos periddicos numa imagem. Considera-seés caracteristicas
do espectro de Fourier:

e picos proeminentes no espectro fornecem a direcdo principal dos motivos de
textura

e a localizacdo desses picos no plano das freqiiéncias fornece o periodo funda-
mental espacial dos motivos

e eliminando os componentes periddicos pela filtragem, ficam os componentes
nao periédicos que podem ser analisados pelas técnicas estatisticas.

A detecdo e a interpretacdo das caracteristicas do espectro sdo simplificadas
quando o espectro S(r,9¥) pode ser expresso a partir das coordenadas polares r e
9, varidveis neste sistema de coordenadas. Em cada direcao 9, S(r,d) pode ser
considerada como uma func¢do unidimensional S(r). De uma forma equivalente,
para cada freqliéncia r, S(9) é uma funcgéo unidimensional. A andlise de S(r) para
um valor fixo de ¥ fornece o comportamento do espectro, a presenca dos picos
segundo a direcdo radial a partir da origem, e a andlise de S(J) para um valor fixo
de r fornece o comportamento segundo o circulo centrado na origem.

A partir dos descritores S(r) eS(¥) pode-se determinar outras primitivas:

> Sa(r) (4.12)
9=0

R
> 8. (9) (4.13)

onde R é o raio do circulo centrado na origem (para um espectro N x N, R é
escolhido igual N/2).

S(r) e S(¥) constituem o par de valores para cada par de coordenadas (r,).
Variando essas coordenadas, pode-se gerar duas funcoes unidimensionais S(r) e
S(¥) que caracterizam a energia espectral da textura.

4.4 SEGMENTACAO POR CONTORNO

Um contorno é uma mudanca brusca do nivel de cinza entre duas regides relativa-
mente homogéneas. Ele pode aparecer como uma seqiiéncia de pontos, uma linha,
um segmento, uma curva ou uma forte variacdo do nivel de cinza médio.
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(a)

figura 4.8: Segmentacao pelo operador de Moravec: (a) imagem original, (b) imagem
binarizada dos pontos de Moravec

4.4.1 Detecao de Pontos

A forma mais resumida de segmentar uma imagem sob a forma de contornos é
de segmentd-la na forma de pontos particulares relevantes. Isto supde muitas vezes
eliminar de forma eficiente o ruido para evitar detecoes falsas. Esses pontos particu-
lares relevantes pesquisados sdo pontos isolados que devem conter muita informagao
e nao devem ser deteriorados por um ruido. Essa categoria de pontos é muito usada
no processo de reconhecimento de objetos e na andlise do movimento.

Um exemplo de segmentacao de uma imagem sob a forma de pontos particulares
é usar o operador de Moravec [Mor87b] (figura 4.8). Ele representa um algoritmo
interessante de detecdo de pontos que traduzem zonas locais particulares ou que
podem constituir o centro de regides de grande variancia segundo algumas diregoes.
O operador descrito por Moravec permite extrair pontos de alta varidncia segundo
varias direcbes. Segundo esse operador, um ponto é altamente caracterizavel se e so-
mente se ele possuir uma variancia alta segundo quatro direcdes: vertical, horizontal
e as duas diagonais principais.

A partir de uma janela (normalmente 5x5 pixels), o operador avalia as varidncias
segundo as quatro direcoes computando os quadrados das diferencas dos valores dos
niveis de cinza. O centro da janela é entdo substituido pelo valor minimo das quatro
variancias. Escolher esse valor minimo como novo ponto da janela evita levar em
consideracao pontos aberrantes com niveis de cinza ruidosos.

4.4.2 Deteccao de Bordas

Uma das técnicas de deteccdo de bordas mais usada consiste no processamento
de uma imagem a partir de um operador de derivada local. Foram apresentados
no capitulo precedente o gradiente G(z,y) e o laplaciano L(z,y), operadores de
derivada de primeira e segunda ordem, para realcar o contraste. Esses operadores
sdo também muito usados na pesquisa de contornos.

A avaliacdo do gradiente através de madscaras ndo é dnica, mas depende dos
coeficientes e do tamanho das méscaras. A escolha das mascaras adequadas depende
de varios critérios (quantidade de ruido, tipo de ruido, contraste, etc.. ) cujo
principal e mais signifivativo é o tamanho da mascara. Este define a importancia
da suavizagdo nos célculos das diferengas (principio da derivada local). Quanto
maior a mascara, maior serd a suavizagdo, maior serd a eliminacdo do ruido e,
infelizmente, dos detalhes finos e mais demorado serd o processo (figura 4.9).

A imagem gradiente ndo fornece diretamente os contornos. Em prética, ela
fornece tracos grossos e irregulares. Para obter tracos mais precisos e mais nitidos,
usa-se o processo de limiarizacdo da imagem do médulo do gradiente. A precisao dos
tracos depende do valor da limiarizacao e da exatidao dos cdlculos das derivadas: um
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valor alto usado na limiarizacao fornece tracos finos mas muitas vezes interrompidos,
enquanto um valor fraco proprociona tragos mais completos porém mais grossos e
produz linhas “parasitas’.’

figura 4.9: Qualidade do Gradiente: (a) imagem original, (b) médulo do gradiente
3x3, (¢) médulo do gradiente 7x7

4.5 ENLACE DE BORDAS E DETECCAO DE
CONTORNOS

As técnicas precedentes permitem detectar descontinuidades nos niveis de cinza e
fornecer contornos entre as diferentes regides. Mas raramente o conjunto de pixels
traduz contornos completos. Por causa do ruido, dos cortes no contorno devido a
ilumindncia ndo uniforme e de outras perturbacées, o contorno aparece com sendo
um conjunto descontinuo.
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A partir desses fatos, alguns procedimentos de enlace de bordas sdo usados junto
aos algoritmos de detecao de contornos para reunir pixels de bordas em um conjunto
significativo de contornos de regides.

4.5.1 Perseguicao de Contornos

Uma técnica apropriada para enlacar pixels de um contorno é dispor de uma ferra-
menta que permite analisar as caracteristicas dos pixels que tem a possibilidade de
pertencer ao contorno e escolher os mais relevantes [Pug83]. Um algoritmo eficiente
de perseguigio de contornos consiste em usar a codificagdo de Freeman [Fre61]. A
vantagem dessa codificacdo é permitir representar simplesmente uma seqiiéncia de
pontos a partir de oito dire¢oes, numeradas de 0 até 7, que sdo os eixos verticais,
horizontais e as duas diagonais.

- * . - -

i
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o
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figura 4.10: Pesquisa do contorno a partir dos cédigos de Freeman

O principio do algoritmo de perseguicido de contornos reside na busca iterativa
de pontos similares do contorno, cada um desses pontos respeitando um critério de
pertinéncia ao contorno e escolhido da vizinhanca do ponto anterior ja retido. O
grande interesse desse algoritmo vem do fato que a busca é otimizada por pesquisa
orientada segundo dire¢des preferenciais (figura 4.10).

O critério de pertinéncia depende exclusivamente do tipo de imagem processada,
mas, de forma geral, estd ligada & nocdo de nivel de cinza. Ele pode ser, por
exemplo, o valor de gradiente caso a imagem tiver sido derivada por um operador
de diferenciacdo do tipo Gradiente, ou ainda simplesmente um dos dois niveis de
cinza (preto ou branco) caso a imagem seja bindria.

Escolhendo o caso de imagens bindrias (dois niveis de cinza) onde a pesquisa
do contorno é de um objeto preto (nivel de cinza 0) sobre o fundo branco (nivel de
cinza 1), o algoritmo de perseguicdo de contorno, detalhado na figura 4.10, mostra
que a busca de um ponto preto P,1 do contorno é funcido do ponto preto anterior
P, do contorno ja definido. Em realidade, o ponto anterior P,, participa na busca
de P41 através do valor do vetor de Freeman F,, segundo o qual P, foi detectado.
Essa caracteristica do processo permite limitar o leque de possiveis buscas e entao
otimizar a detecao de P,1;. Por exemplo, caso o ponto P, foi descoberto segundo
a direcao de Freeman F,, = 6, entao é initil voltar a procurar o préoximo ponto
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P,,+1 na direcio oposta, no nosso caso F;, 11 = 2. Um exemplo das possiveis futuras
buscas é procurar em uma das cinco dire¢ées Fj,11 = 5, 6, 7, 0 ou 1. Na prética,
a flexibilidade do algoritmo permite modificar e adaptar a definicdo das direcoes
preferenciais em fungdo da imagem tratada (imagem médica, industrial, etc.. ).

4.5.2 Transformada de Hough

Um problema freqiientemente encontrado na extracio de primitivas é a detecao de
curvas analiticas do tipo segmento de reta, circulos, elipses, etc... Essas curvas C
constituem uma familia F' representada da forma seguinte:

f(X,a)=0 (4.14)

onde X é vetor representando um ponto M (z,y) do espaco e « representando
um vetor de parametos carateristicos de C.

Dados um numero de pontos discretos Mi(xi,yi), o objetivo é determinar se
existe un sub-conjunto de pontos Mi que pertencem a uma curva C' especifica com
o vetor parameto «a a definir. Um método brutal consiste em testar todos os pontos
Mi(zi,yi) dois a dois, o que conduz a um nimero exagerado de iteracoes. Hough
e Rosenfeld [Bal81] propuseram um método para os pontos do plano (0, X, Y)
que consiste em calcular para cada ponto Mi(xzi,yi) do contorno o conjunto dos
pardmetros a que verificam f(xi,yi,a) = 0. Isso consiste em avaliar, no espago dos
parametros «, a curva apresentada pelos parametros de todas as curvas f(xi,yi, *)
que passam por Mi(zi, yi).

O método da transformada de Hough representa um método robusto e genérico
de detecgdo de curvas. A transformada de Hough é aplicdvel quando se possui
informacdes precisas acerca da forma da curva mas ndo depende de informagoes
precisas sobre a localizacdo da curva. Os dados de base da transformada de Hough
sdo geralmente pontos de uma imagem obtidos através das transformacdes de gra-
diente. A idéia da transformada de Hough é aplicar na imagem uma
transformacao tal que todos os pontos pertencentes a uma mesma curva
sejam mapeados num tnico ponto de um novo espacgo de parametrizagao
da curva procurada. A figura 4.11 ilustra as diferentes etapas do método no caso
da deteccdo de circulos. A transformada de Hough é um método de acumulacao de
requisitos muito geral. Ela permite detectar qualquer curva, mesmo pouco visivel
ou fortemente ruidosa.

A seguir serdo apresentados a transformada de Hough aplicada a deteccido de
retas e de circulos assim que os conceitos envolvidos nessa abordagem como tabela
de acumulacdo, novo espaco de parametrizacdo, entre outros.

4.5.2.1 Deteccao de retas pela Transformada de Hough

Considere o exemplo de um conjunto de pontos P(z,y) no qual tente-se detectar
segmentos de reta. A reta pode ser parametricamente definida em coordenadas
cartesianas como em coordenadas polares. No caso da transformada de Hough, é
mais judicioso optar pela segunda formulagdo. Uma equacio da reta definida em
coordenadas polares é dada por:

p=xcost+ ysind (4.15)

No plano da imagem, qualquer ponto P(z,y) estd situado na reta R(p,?) cu-
jos parametros p e ¥ sdo constantes. No plano de Hough (ou ainda espaco de
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parametrizacdo), cada ponto P(zx,y), no espaco da transformada de Hough, gera
uma sendide S(x,y). Portanto, no plano de Hough, qualquer ponto da transformada
de Hough pertence a uma sendide S(z,y) cujos parametros = e y sdo constantes.

A propriedade mais importante da transformada de Hough é que to-
dos os pontos P(z,y) de uma mesma curva geram no espac¢o de Hough
sendides S(z,y) que se intersecionam num tnico ponto. Ou ainda que as
curvas do plano de Hough que correspondem aos pontos de uma mesma
curva passam por um unico ponto.

No caso de deteccao de retas, ndo poderia ser diferente, e as curvas do plano de
Hough que correspondem aos pontos de uma mesma reta R(p,v) passam também
por um unico ponto. Na pratica pelo fato de usar imagens digitais, a solu¢ao opera
a partir de uma discretizacdo do espago de parametrizacdo. A deteccdo de retas
pode ser decomposta da seguinte maneira:

e Para cada ponto P(z,y) sdo definidas todas as retas de parametros p e 9
regidas pela equacao 4.15 que passam por P(z,y);

e O espago de parametrizacdo, definido aqui pelos parametros p e 1, é entdo
discretizado “em uma tabela de acumulagao” A(p,d), inicializado em zero,
de duas dimensoes, uma para cada parametro;

e Cada elemento da tabela A(p, ) corresponde a um intervalo de p e de 9.

e De todos os parametros presentes na equacao 4.15, sao conhecidos z e y
fornecidos por cada ponto P(z,y);

e O valor do parametro 9 é obtido pela informagao do gradiente G(x,y), e mais
precisamente pelo argumento do gradiente G(z,y) ao ponto P(z,y);

e Para cada ponto P(z,y), a partir da equagdo 4.15, é computado o valor de
p;
¢ O elemento A(p, ¥) da tabela de acumulacdo é entao incrementado;

e Apds a determinagdo dos pardmetros de todos os pontos, a busca de valores
fortes da tabela de acumulacao permite obter as coordenadas polares das retas
mais significantes presentes na imagem.

No caso de reta, o método acima descrito pode ser melhorado, utilizando a

~ (2G+yGy) . N
equacao p = =222 ¥ que evita computar os valores de 9, cos? e sin 9.
quagdo p = TEEE 4 p ,

4.5.2.2 Detecgao de circulos pela Transformada de Hough

O desenvolvimento do método de deteccao de circulos pela Transformada de Hough
é genérico e pode ser aplicado para outras curvas de parametrizagdo conhecida.

Uma parametrizacao possivel de um circulo em coordenadas cartesiano é: (xz —
7:)?+(y—vy.)? = R?, onde (z.,y.) e R representam respectivamente as coordenadas
do centro e o raio do circulo.

Para iniciar a busca do novo espaco de parametrizacao de Hough, sabe-se que a
informacao primordial é o gradiente. Para introduzir essa tal informacao, precisa-se
derivar na primeira ordem, respectivamente a x, a equacao do circulo.

A derivada primeira da equacao do circulo é:

9y

(@ —2e) +(y—ye)5 =0 (4.16)
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c) d)

figura 4.11: Exemplo de deteccao de circulos pela Transformada de Hough: (a)
imagem original em niveis de cinza, (b) tabela de acumulagio (c) visualizagao tridi-
mensional da tabela de acumulacdo (d) visualizagdo bidimensional dos centros dos
discos
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Sabe-se que 9y representa na realidade a tangente da derivada no ponto (z,y).

ox
Sendo ¢ o angulo dessa tangente, tem-se que
9y
— = tan
ox ¢

figura 4.12: Relacdo entre a direcdo do gradiente e a dire¢do da tangente

Para introduzir a informacao do gradiente, sabe-se que a direcao do gradiente
de angulo 6 é perpendicular a curva, portanto perpendicular a direcdo da tangente
(figura 4.12), seja:

™
0=¢+ —
¢ 2
Associando essas duas tltimas equagdes com a equacgido 4.16, tem-se que:

(z—zc)tand = (y — ye)

Tem-se afinal um sistema de duas equacbes, a primeira proveniente do ultimo
célculo e a segunda da parametrizacao do circulo:

(z—z)tang = (y —ye)
(@ —2)?+(y—y)? = R

A resolucao desse sistema fornece como solucao final:

z. = x— Rcos¢
Yye = y— Rsing (4.17)

Dessas solucdo, é possivel concluir que o novo espago de parametrizacdo de
Hough é o espaco formado pelas abscisses e ordenadas dos circulos. Isto é possivel
somente se considerar o raio do circulo como sendo um dado conhecido. As figuras
4.11 e 4.13 ilustram respectivamente as diferentes etapas do método no caso da
deteccao de circulos e a deteccao de circulos numa imagem complexa.

4.5.2.3 Conclusao sobre a Transformada de Hough

A transformada de Hough constitui um método muito genérico que pode ser gen-
eralizado para qualquer tipo de curva. As vantagens dessa abordagem sao:

e Cada ponto pode ser tratado independentemente, o que permite processa-
mento paralelo e aplicacoes emtempo real;
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figura 4.13: Exemplo de deteccdo de circulos pela Transformada de Hough numa
imagem complexa.

e A transformada de Hough permite detectar qualquer curva, mesmo fortemente
ruidosa;

e A transformada de Hough é um dos poucos métodos que permite a deteccao
de curvas parcialmente oclusas e/ou ligeiramente deformadas;

e A transformada de Hough permite evidenciar varias curvas de um memsmo
tipo numa mesma imagem.

A maior desvantagem da transformada de Hough reside no esforco computa-
cional em termos de cdlculo e de armazenamento. Quando mais complexa for a
curva, maior serd o numero de parametros e também o esfor¢co computacional. Uma
outra desvantagem é a precisdo da discretizacdo dos parametros. O risco, no caso
de um passo de discretizacao muito fraco, é nao detectar as curvas. Ao contrério,
o passo de discretizacdo muito alto cria erros de interpretacdo do acumulador ao
nivel da precisdo do lugar das curvas bem como ao nivel do nimero das retas.

4.5.3 Técnicas do grafo

Os métodos precedentes levam em consideracdo a operacdo de gradiente que, pela
natureza de derivacdo, podem fornecer resultados bons exclusivamente no caso de
imagens pouco ruidosas. Ver-se-4 agora o método global baseado na representacao
de segmentos de reta na forma de uma estrutura de grafo e na pesquisa do menor
custo que corresponde a segmentos significativos. Esse procedimento é muito mais
complicado mas tem a vantagem de fornecer resultados satisfatérios em presenca
de ruido.

Um grafo G = (N, A) é um conjunto finito de nés N associado ao conjunto A de
pares ndo ordenados de elementos distintos de N. Cada par (n;,n;) de A chama-se
“arco”. Um grafo onde os arcos sio direcionados chama-se “grafo direcionado”. Se
um arco é direcionado do né n; para o né n;, o né n; chama-se de “sucessor” do né
pai n;. O processo de identificar os sucessores de um né chama-se de “expansao”
do né.

Supondo-se um conjunto de pontos, o processo de procurar contornos a partir
de um grafo composto dos nés ny, .., n, .., nj, ... Ny consiste em encontrar o melhor
caminho entre os dois nds nq e ny, associando uma funcdo de custo ¢(n;,n;) a cada
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arco (n;,n;). A seqiiéncia dos nés ni, .., nj—1, N4, ..., Nk, onde n; é o sucessor de
n;—1 chama-se trajetéria de ny até ny e o custo é dado pela equagao:

k

> e(nioi,ni) (4.18)

=2
| | |
|
m Foxyom | m QX7
|
- - ! -

figura 4.14: Elemento de borda entre os pixels P(x,y) e Q(z,y)

Um elemento da borda é definido como a borda entre dois pixels P(z,y) e Q(z,y)
tal que P(z,y) e Q(z,y) sdo 4-vizinhos (figura 4.14). O contorno é uma seqiiéncia
de elementos de bordas.
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figura 4.15: Exemplo de detecdo de contorno por grafo: a) imagem original b)
contorno correspondendo ao caminho de menor custo

No exemplo da (figura 4.15), os niimeros entre parénteses sao o nivel de cinza,
e 0s outros numeros representam as coordenadas do pixel.
A funcao custo é definida:

o(P,Q) = H - [I(P) - 1(Q)] (4.19)

onde H é o maior valor de nivel de cinza (7 nesse exemplo), I(R) o nivel de
cinza de um ponto R.
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No grafo obtido (figura 4.16), cada né corresponde a um elemento do contorno
e um arco existe entre dois nés se os dois elementos correspondentes podem fazer
parte de um contorno. O custo de cada elemento é mostrado em cima de cada arco.

Com o primeiro elemento o par [(0, 0), (0, 1)] ou [(0, 1), (0, 2)] e o tltimo [(2,

0), (2, 1)] ou [(2, 1), (2, 2)], a trajetéria de minimo custo é apresentada pela linha
pontilhada.

O contorno correspondente é mostrado na figura 4.15-b).

(1,13 (0.1 T T AL 21D
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figura 4.16: Grafo usado para a detecdo de contorno da imagem da figura 4.15



Capitulo 5

MORFOLOGIA
MATEMATICA

5.1 CONSIDERACOES GERAIS

Como em biologia onde a morfologia refere-se ao estudo da estrutura dos animais
e das plantas, a morfologia matematica, elaborada inicialmente por Georges Math-
eron e Jean Serra, concentra seu esforco no estudo da estrutura geométrica das
entidades presentes numa imagem.

O principio basico da morfologia matematica consiste em extrair uma informacao
relativa a geometria e & topologia de um conjunto desconhecido de uma imagem pela
transformagao a partir de um outro conjunto completamente definido chamado ele-
mento estruturante . A partir do seu formato e tamanho, tem-se a possibilidade de
testar e de quantificar de que maneira o elemento estruturante “estd ou nao estd
contido” na imagem. Na figura 5.1, tem-se uma imagem bindria e um exemplo
de elemento estruturante. Pode-se verificar que, em funcdo de sua posicao, esse
elemento estruturante inclue-se ou nao no conjunto desconhecido da imagem. Mar-
cando os resultados das posi¢oes onde o elemento estruturante inclui-se na imagem,
tem-se uma primeira resposta sobre a estrutura geométrica da entidade dessa im-
agem. O tipo e a natureza da informacao extraida depende necessariamente do tipo
de elemento estruturante e do tipo de imagem estudada.

elemento estruturante

figura 5.1: Exemplos de inclusdo do elemento estruturante numa imagem bindria

De forma geral, existem dois tipos de morfologia matematica: a morfologia
bindria que se aplica sobre imagens bindrias e a morfologia em niveis de cinza que

65
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se aplica sobre imagens em niveis de cinza. Na morfologia binaria, na vizinhanga
de cada pixel da imagem original, é procurada uma configuracao de pontos pretos e
brancos. Quando a configuracdo é encontrada, ao pixel correspondente da imagem
resultante é dado o rétulo “verdadeiro”; sendo, o pixel resultante recebe o rétulo
“falso”. Uma operacdo morfoldgica binaria é portanto completamente determinada
a partir da vizinhanca examinada ao redor do ponto central, da configuracdo de
pontos pretos e brancos nessa vizinhanga e do algoritmo.

fiz)

figura 5.2: Exemplo de interacio entre o elemento estruturante e a imagem cinza

Na morfologia cinza (figura 5.2), na vizinhanga de cada pixel ou numa parte da
vizinhan¢a da imagem original, é necessario conhecer o valor do pixel mais escuro
MIN, o valor do pixel mais claro M AX. O valor do pixel resultante corresponde a
uma combinacao particular de M AX e MIN. O tamanho e a forma da vizinhanca,
as regides de pesquisa de MIN e M AX e o algoritmo determinam completamente
uma operacio de morfologia cinza.

5.2 CONSIDERACOES INICIAIS

5.2.1 Translagao e Simetria

Seja um sub-conjunto B de um conjunto £. Este sub-conjunto pode sofrer algumas
modificagoes. Por exemplo, o conjunto obtido de B pela translacdo do vetor h,
denotado B + h, é:

B+h={yef —y—heB} (5.1)

Este conjunto transladado, chamado By, pode ser também definido desta outra
maneira:
YyEB=y+heDb, (5.2)

com as seguintes propriedades:

B, = B
(Bh)k = Bhgr = (Br)n

O conjunto deduzido de B por simetria central pela origem {0} do sistema de
referéncia, denotado B e chamado de B transposto é:

yeB = -—yeB (5.3)
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5.2.2 Operagoes de Minkowski

Vimos anteriormente como podia ser definida a adicdo de um vetor com um con-
junto (translagio). E também possivel definir operacoes entre conjuntos. Duas de-
las, muito interessantes, desenvolvidas por Minkowski [Min03] e Hadwiger [Had50]
[Had57], sdo conhecidas como a adi¢do e a subtracdo de Minkowski.

Sejam dois sub-conjuntos A e B de £. A adi¢do de Minkowski de A com B,
denotada A @ B, é o seguinte conjunto:

AoB={zxecf:JacAebeB:z=a+b} (5.4)

Esta defini¢do pode ser formulada de uma outra maneira [Ser82], a ser utilizada

posteriormente:
A& B = UpepAs (5.5)

Da mesma maneira, a subtracdo de Minkowski do sub-conjunto A com o sub-
conjunto B, denotada A & B, é:

AcoB={ze€f:VbeB,Jac A:x=a—b} (5.6)
Uma formulacdo desta defini¢do [Ser82], a ser usada porteriormente, é:
Ao B= mbeBAb (5.7)

As propriedades destes operadores sdo amplamente detalhadas em [BB94], [Min03],
[Had50] e [Had57].

5.3 PROPRIEDADES BASICAS

Toda operacdo morfolégica compde-se de uma transformacao 1) de um conjunto em
outro e de uma medida p. ¥ (X) é um conjunto, u(1)(X)) é um nimero. Esses
operadores ndo sdo simplesmente mateméaticos. Os seus efeitos ndo podem violar
a realidade fisica que eles representam. 1 e u devem respeitar as condigoes de
contorno impostas pelas leis da percepcao visual:

e a invariancia a translacao,
e a invariancia a homotetia,
e 0 conhecimento local,

e a continuidade.

5.3.1 Propriedade de Invaridncia a Translacao

Seja X}, o conjunto transladado do conjunto X pelo vetor h. De forma geral, existem
dois tipos de tranformacoes, as que ndo dependem da posicao do referencial e as
que dependem desta posigao.

Neste caso, pode-se afirmar que a transformagdo v sobre um conjunto X é
invariante com a translagdo h (figura 5.3). Pode-se escrever:

P (Xn) = [P(X)]n (5.8)
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figura 5.3: Translacdo e homotetia

5.3.2 Propriedade de Invaridncia & Mudancga de Escala

Seja o exemplo de dois pesquisadores trabalhando com a mesma amostra. Pode
acontecer que esses pequisadores trabalhem com uma ampliacdo diferente desta
amostra. Para obter as mesmas conclusdes, eles tem que achar um meio de trabalhar
independentemente da ampliacdo usada. Para isto é necessirio que a avaliacdo
quantitativa da amostra X seja independente da reducdo ou da ampliagdo A. Isso
se traduz por:

P(AX) = M (X) (5.9)

ou ainda

P(X) = Mp(X/A) (5.10)

figura 5.4: Translacdo e simetria

A transformacao 1 é entao invariante por homotetia. Aplicar ¢ a X € entdo
igual a reduzir X, aplicar v e depois dilatar o resultado (figura 5.4).

5.3.3 Conhecimento Local

Na realidade, quando estuda-se um conjunto X, raramente tem-se a possibilidade
de estudar o conjunto X como um todo, mas provavelmente somente uma parte
desse conjunto que denomina-se de Z. Exemplos disto podem ser encontrados em
imagens aéreas ou imagens microscépicas. Nao se conhece o conjunto X mas em
realidade X N Z (e claro o conjunto Z). Nestas condigbes, as transformacoes 1)
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usadas serdo aplicadas sobre uma mascara Z' provendo do subconjunto Z onde é
conhecido X. A madscara Z' depende somente de Z ¢ X N Z. Isto representa o
terceiro principio da morfologia matematica:

A transformacao 1 satisfaz a propriedade de conhecimento local se para cada
conjunto restrito Z' no qual X é conhecido, pode-se encontrar um conjunto restrito
Z no qual o conhecimento de X é suficiente para aplicar localmente (através de Z')
a transformacdo :

A V7! restrito, 7 restrito tal como:

[W(XN2Z)NZ =4X)nZ (5.11)

5.3.4 Continuidade

A nocéo de borda é complicada, devido as limitagdes dos sistemas de andlise de
imagens. Os matematicos criaram o conceito de borda a partir da definicdo dos
conjuntos complementares X e X°. FEsta definicdo pode entrar em contradi¢do
com a dos fisicos que consideram uma borda como o contato entre duas fases. Na
realidade, quando estuda-se duas fases, a deteccao de bordas realizada de outra
maneira. Achar bordas A; consiste em procurar conjuntos que sdo infinitamente
pequenos, mas que ndo tendem ao conjunto vazio mas em um limite (que pode
ter uma espessura nula). Para realizar isto, J. Serra modelou os A; como sendo
topologicamente conjuntos fechados que contém as suas bordas. Esta nocdo faz
surgir o quarto principio da morfologia matematica:

Para qualquer seqiiéncia de conjuntos fechados que tende para um limite A e
para cada transformagao crescente 1), deve corresponder uma seqiiéncia de conjuntos
transformados que tendem para a transformacdo do limite A.

5.4 OPERADORES MORFOLOGICOS BINARIOS
BASICOS

5.4.1 Aspecto digital

A partir de agora, B representa o elemento estruturante, nocdo introduzida ante-
riormente. Nas diferentes transformacoes, B, representa o elemento estruturante
B centrado no pixel z. Em funcdo do contexto e por necessidade de simplificacao,
B, poderd ser simplesmente notado B. Um elemento estruturante é definido pelos
pixels que o formam (exemplo 5.1) e que sdo representados por ”.” e por ”e”). Um
pixel marcado ”.” é um pixel inativo ou neutro, quer dizer que ele ndo interage com
o conjunto X. O pixel 7.”, simplesmente, aparecera no elemento estruturante para
visualizar o seu aspecto geométrico. Um pixel marcado ”e” significa um pixel ativo
que tem um papel a desenvolver na interacao com a imagem X.

Os pixels ”®” do elemento estruturante criam um sub-conjunto que vai agir com
a imagem X. O resultado dessa interacdo é colocado numa posicao especifica, a do
ponto central PC' do elemento estruturante, na imagem no momento da acdo. O
simbolo ”(')” representa este ponto central PC no elemento estruturante.

Na forma digital, B é representado entre ”{ }” da seguinte forma:

Na maioria dos exemplos apresentados, o ponto central do elemento estruturante
correspondarad a seu centro fisico. Neste caso, num objetivo de simplificacdo, o
simbolo ”( )” serd omitido (exemplo 5.1).
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Exemplo 5.1 : Representacao do elemento estruturante
B = {-.-} = {;(T);}

Muitas vezes serd necessario introduzir o elemento estruturante transposto B:

e B={"} entao B={:}

Da mesma maneira, por ser binéria, a imagem digital X contém dois tipos de
informacao, o fundo (representado por ”.”) e os pixels relevantes (representados por

”e”). Na forma digital, a imagem X é representada entre ”[ ]” da seguinte forma:

Exemplo 5.2 : Representacao do conjunto X

5.4.2 Operadores elementares

Um primeiro conceito fundamental em Morfologia Matematica é o de relacdo de
ordem parcial. Seja & um conjunto ndo vazio. A relacdo habitualmente usada
no caso de sub-conjuntos de £ é a de inclusdo que permite comparar certos sub-
conjuntos entre si. Seja P(£) a colecdo de todos os sub-conjuntos de £ associada
com a relacdo de inclusdo C. P(€) representa um conjunto parcialmente ordenado
anotado (P(€), C). [BB94] mostraram que o conjunto (P(£), C), provido das
operagOes de unido e intersecido estendidas as familias em P(E€), forma um reticulado
completo. Sejam 1) um operador sobre P e X uma subcolecio de P . [BB94]
demonstraram que qualquer operador pode ser decomposto a partir de quatro classes
fundamentais de operadores, chamados de operadores elementares, que sdo a erosao
, a anti-erosdo , a dilatacdo e a anti-dilatacéo .

Definigao 5.1 Um operador 1 é uma:
e dilatagao se e somente se, para todo X C P, ¥ (supX) = sup(y(X))
e crosao se e somente se, para todo X C P, ¥(infX) = inf((X))
e anti-dilatagdo se e somente se, para todo X C P, ¢ (supX) = inf((X))

e anti-erosao se e somente se, para todo X C P, ¥(infX) = sup(y(X))

5.4.3 Erosao bindria
5.4.3.1 Primeira Defini¢cao
[Ser82] define a operagdo de erosdo bindria ero da seguinte maneira:

Definicao 5.2 A erosio de um conjunto X pelo elemento estrutu-
rante B é€:
ero’(X)=XeroB={z€c&:B,C X}
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conjunto erodido

conjunto original

elemento estruturante B

figura 5.5: Principio da erosio bindria

Segundo a definicdo 5.2, o elemento estruturante B deve deslizar na imagem
X (figura 5.5). Por ser bindria, X contém dois tipos de informacido, o fundo
(representado por ”.”) e os pixels relevantes (representados por ”e”). O significado
da definicdo 5.2 é que o elemento estruturante B,, posicionado e centrado no pixel
z de X, tenta aparelhar-se com a vizinhanca de z. Entende-se que cada pixel
relevante de B, deve encontrar-se na mesma posi¢do na vizinhanca de z. Caso seja
verificado, o ponto central na imagem do resultado serd um pixel relevante. Caso
contrario, ele serd marcado como irrelevante. Veja a erosdo com X e B definidos

no exemplo 5.3.

Exemplo 5.3

Por simplificacdo, o ponto central PC no elemento estruturante B que ndo es-
tard marcado serd o centro fisico de B.

Em cada posicdo = de X, deve ser posicionado B, virando assim B,. Pode-se
ver imediatamente que nos pixels nas bordas de X, B, estd parcialmente fora. A
aplicacao da definicdo 5.2 ndo pode ser rigorosamente seguida. Este fato se ocorrerd
sempre porque a borda de uma imagem é por definicdo descontinua. Portanto, em
todos os exemplos citados, as bordas serao ignoradas e as imagens X serao escolhi-
das de maneira a nao fazer aparecer pixels relevantes naquelas bordas.

No primeiro caso onde z é apontado com “[ ]”, B, ndo se aparelha com a
vizinhanca de z. Os pontos relevantes de B ndo coincidem com os pixels relevantes
da vizinhanca de xz. Entdo, o £ nao pertence ao resultado parcial do conjunto
erodido, e vira um pixel irrelevante.

e} = [el} ][]

No segundo caso,  apontado com [ ], B, se aparelha com a vizinhanca de z.
Os pontos relevantes de B coincidem com os pixels relevantes da vizinhanca de z.
Entao, o x pertence ao conjunto erodido, e vira um pixel relevante.
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i fenof i) = 1) {5 |- [0

Como resultado final, tem-se :

feef) |+

O papel do ponto central PC' do elemento estruturante é de definir a posicao
do resultado de X com B. O que acontece quando o ponto central muda de lugar?
Seja o exemplo 5.4 parecido com o anterior onde PC' ndo é mais o centro de B:

Exemplo 5.4

e 5={0i})

o

No primeiro caso onde x é apontado com [ ], B, néo se aparelha com a vizinhan-
ca de z. Entao, o ponto z vira um pixel irrelevante.

EIRCECA N

No segundo caso, = apontado com [ ], B, se aparelha com a vizinhanca de z.
Os pontos relevantes de B coincidem com os pixels relevantes da vizinhanga de x.
Entao, o x pertence ao conjunto erodido, e vira um pixel relevante.

i fenof i} - 1) ) || ]

Seja o resultado final:
l] em{(:)s:} - l;;;::]

Pode-se constatar que o conjunto obtido no exemplo 5.4 é idéntico ao obtido no
exemplo 5.3. A tnica diferenca ocorre na posicao do resultado. Mudar a posigao
do ponto central PC do elemento estruturante B gera uma translacao do
resultado.

5.4.3.2 Segunda Definicao

[Ser82] e [BB94] demonstraram que a primeira definicdo 5.2 da erosido pode ser
relacionada com a subtracdo de Minkowski (defini¢ao 5.7). Seguindo o formalismo
de [Ser82], tem-se a seguinte formulacéo:

Definicao 5.3 A erosio de um conjunto X pelo elemento estrutu-
rante B é:

ero’(X)=XeroB=XSB= NyepXo = MbeBX—p
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conjunto wicial 3

H-y2 = conpunto X transladado de -¥2

¥yl = conjunte X transladade de -y1

figura 5.6: Interpretacio da erosdo bindria pela subtracio de Minkowski

Nesta definicdo, pode-se constatar que o conjunto a ser erodido, X, é deslocado
em funcao das posicoes permitidas pelo elemento estruturante B. Entende-se que,
na diferenca da definicio 5.2, tem-se que transladar X e ndo mais B. Os deslo-
camentos sdo realizados em relacdo ao ponto central de B. Veja a diferenca de
processamento com X e B do exemplo 5.3.

el =[]0 [F]o[] - [+

Cada movimento de X é realizado em relacdo ao ponto central PC de B. Aqui
B é simétrico, B = B. PC representa portanto a origem das translacdes. No
exemplo acima, PC faz parte dos pontos relevantes de B. O que significa que
Xpc = Xo,0 , que representa o conjunto de origem, constitue o primeiro conjunto
da interseciio. Caso PC nio fizesse parte de B, Xo,0 ndo teria razdo de participar
da intersecio. O elemento estruturante B tem, além de PC, dois outros pontos
relevantes, (PCy, PCy — 1) e (PCy, PCy + 1), onde o eizo, representa a linha hor-
izontal que passa por PC e o eizo, a linha vertical que passa por PC e orientada
positivamente por cima. Relativamente ao primeiro ponto, tem-se o conjunto Xo, 1,
e para o segundo ponto tem-se Xy ;. O conjunto resultado é a intersecao de Xo,
XO,fl € XO,l-

A diferencga mais importante entre as defini¢oes 5.2 e 5.3 situa-se no fato que,
enquanto na primeira definicdo se deve verificar o resultado da interacdo de B com
X (o que consome tempo e cpu), na segunda definicdo as operacoes sdo realizadas
7ao pé da letra” sem verificacdo. Serd visto posteriormente a conseqiiéncia em
termos de velocidade e de desempenho dessa diferenca.

Agora, veja o exemplo 5.5 onde o ponto central PC' de B ndo faz parte dos
pontos relevantes de B. B é ainda simétrico, B = B. A posicao de PC nao mudou.
A 1inica diferenca vem do fato que PC, por ndo ser relevante, ndo pode contribuir
na criacdo de Xp,0. Entao tem-se dois X; que sao Xo,—1 € Xo,1. Donde o resultado

final que, nesse caso particular, é idéntico:

ol [#] 12 - |

Exemplo 5.5
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5.4.3.3 Efeitos da erosao
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figura 5.7: Exemplos de erosio binaria

Pelos exemplos anteriores, pode ser constatado que a erosao modifica o conjunto
X. Este fica menor em todos os casos. Através de exemplos, serd ilustrado outros
efeitos genéricos importantes.

No exemplo 5.6, pode-se constatar que, por erosao, o elemento estruturante
elimina os conjuntos inferiores a ele em tamanho.

Exemplo 5.6
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No exemplo 5.7, pode-se constatar que a erosdo aumenta os furos interiores aos
conjuntos.

Exemplo 5.7

e

Um outro caso interessante de ser estudado é uma imagem apresentando dois
conjuntos X1 e X2 conectados (exemplo 5.8). Pode-se constatar que, usando um
elemento estruturante adequado en tamanho e orientagéo (nesse caso um elemento
estruturante vertical de trés pixels para eliminar a ligagdo horizontal de tamanho
1), a erosdo permite separd-los.

Exemplo 5.8
erof 1} = [HEE | o N o | Er B

Agrupando os resultados apresentados nesses exemplos, pode-se concluir que os
efeitos obtidos pela erosao sao (figura 5.7):

e diminuir as particulas

e eliminar graos de tamanho inferior ao tamanho do elemento estru-
turante

e aumentar os buracos
e permitir a separacao de graos préximos.

Na figura 5.7 sdo ilustrados os efeitos da erosdo sobre uma imagem contendo

células, a partir de um elemento estruturante em cruz {;:;} (imagem erodida cruz)

e a partir do elemento estruturante Rhombus ¢ -esees. 3 (imagem erodida rhombus)

5.4.4 Dilatacao binaria
5.4.4.1 Primeira Defini¢cao

[Ser82] define a operagao de dilatagdo bindria dil da seguinte maneira:
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congunto dilatado

conjunto original

elemento estruturante B

figura 5.8: Principio da dilatacdo binaria

Definicao 5.4 A dilatagao de um conjunto X pelo elemento estrutu-

rante B é:
dil’(X)=XdilB={ze€ X:B,NX #p}

As duas operacoes de erosao e de dilatagdo sdo portanto duais e a interpretacéo
da dilatagdo é complementar da interpretagdo da erosdo. O complemento da proposi¢cdo
“B, estd incluido em X” é a proposta “a intersecio de B, e X nao é vazia”
(figura 5.8).

Segundo a definicdo 5.4, o elemento estruturante B deve deslizar na imagem X
(figura 5.8). O significado é que o elemento estruturante B, posicionado e centrado
em cada pixel z de X, verifica uma possivel interse¢do com a vizinhanca de xz. Caso
seja verdadeiro, o ponto central na imagem resultado serd um pixel relevante (e).
Caso contrario, ele serd marcado como irrelevante (.). Veja a dilatacdo com X e B
definidos no exemplo 5.9:

Exemplo 5.9

B é posicionado em cada posicdo x de X, virando assim B,. Pode-se ver imedi-
atamente que nos pixels nas bordas de X, os exemplos serao escolhidos de maneira
a ndo fazer aparecer pixels relevantes nas bordas para evitar ambigiiidades nelas.

No primeiro caso onde x é apontado com [ ], os pontos relevantes de B, nao
tem intersecdo com os pixels correspondentes na vizinhanca de z. Entao, na posicdo
atual do ponto central PC de B, em X, é colocado um pixel irrelevante.

fold-f) - |

No segundo caso, = apontando com [ ], B, chega a ter pelo menos interse¢do
com os pixels correspondentes na vizinhanca de z. Pelo menos, um ponto relevante
de B coincide com um pixel relevante da vizinhanca de xz. Entao, o x pertence ao
conjunto dilatado e vira um pixel relevante.




5.4. OPERADORES MORFOLOGICOS BINARIOS BASICOS 77

o[9[

Confira o resultado final:

5.4.4.2 Segunda Defini¢ao

[Ser82] e [BB94] demonstraram que a primeira definicdo 5.4 da dilatagdo pode ser
relacionada com a adigdo de Minkowski (defini¢do 5.5). Seguindo o formalismo de
[Ser82], tem-se a seguinte formulagcao:

Definicao 5.5 A dilatagao de um conjunto X pelo elemento estrutu-
rante B é: R
dil’(X) =X dilB=X® B =U, X,

Na definicdo 5.5, pode-se constatar que, o conjunto que deve ser dilatado,
X, é deslocado em funcao das posicoes permitidas pelo elemento estruturante B.
Entende-se que, na diferenca da definicio 5.4, nio é mais B que translada-se mas
X. Os deslocamentos sio realizados em relacio ao ponto central de B. Veja o

=[] o8- [ [

Exemplo 5.10
l:t:t:l dil{i} - l:i:t:

X é movimentado em relacio ao ponto central PC' de B que representa portanto
a origem das translacoes. PC' faz parte dos pontos relevantes de B. O que significa
que Xpc = Xo,0, que representa o conjunto de origem, constitue o primeiro con-
junto da unido. Se PC ndo fizesse parte de B, X ¢ nao participaria dessa unido.
No exemplo, o elemento estruturante ndo é simétrico, isto faz com que B # B.
O outro ponto relevante, além de PC, que é o simétrico de (PC,, PC, — 1) seja
(PC,, PCy+1) faz parte de B. O eizo, representa a linha horizontal que passa por
PC e o eixzoy é a linha vertical que passa por PC e orientada positivamente para
cima. Relativamente a este ponto, tem-se o conjunto transladado Xg;. O conjunto
resultado é a unido de Xg0 e Xg 1.

Pode-se de novo anotar que a diferenca mais importante entre as definicées 5.4
e 5.5 se situa na auséncia de verificacdo. Enquanto na primeira definicao se deve
verificar o resultado da interagdo de B com X (o que consome tempo), na segunda
definicdo as operacdes sao simplesmente realizadas.

Ser4 estudado o exemplo 5.11 onde o ponto central PC de B néo faz parte dos
pontos relevantes de B. A posicdo de PC' nao mudou. A tnica diferenca vem do
fato que PC, por ndo ser relevante, ndo pode contribuir na criacdo de Xy . Entao
tem-se somente dois X que sdo Xg,—1 e Xg,1. Donde o resultado final:

T et ()l




78 CAPITULO 5. MORFOLOGIA MATEMATICA
5.4.4.3 Efeitos da dilatacao

R R ey

S

P A i
aget dilata

figura 5.9: Exemplos de dilatacdo binaria

Nos exemplos precedentes, vem-se que a dilatacdo modifica o conjunto X. Este
fica maior em todos os casos. Através de outros exemplos, serd ilustrado outros
efeitos genéricos importantes.

No exemplo 5.12, pode-se observar que, por dilatacdo, pode-se preencher furos.
De forma geral, pode-se afirmar que a dilatacdo preenche todos os furos que sao
inferiores em tamanho ao elemento estruturante.
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Exemplo 5.12

dirf--} =

B

Uma outra propriedade interessante é apresentada no exemplo 5.13. A dilatacao
permite conectar conjuntos separados. A maneira mais eficiente é empregar um
elemento estruturante maior que o espago entre conjuntos e que lhe é perpendicular.
Aqui o espago horizontal de tamanho 2 é eliminado com um elemento estruturante
horizontal de 3 pixels.

Exemplo 5.13

U | ee.. .00, | =

Agrupando os resultados apresentados nesses exemplos, pode-se concluir que os
efeitos da dilatagao sao (figura 5.9):

e engordar particulas
e preencher pequenos buracos
e conectar graos proximos.

A figura 5.9 apresenta os efeitos da dilatagdo, a partir de um elemento es-
truturante em cruz {;:;} (imagem dilatada cruz) e a partir do elemento estrutu-

rante Rhombus ¢ .eeeee. 3 (imagem dilatada rhombus) sobre uma imagem contendo

células.

5.4.5 Propriedades da Erosao e da Dilatacao binarias

Propriedade 5.1 Enquanto a erosao é uma transformacgdo nao comutativa, a di-
latagao é comutativa:
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ero?(X) # ero® (B) (
dil®? (X) = dil*(B) (5.13)

O exemplo 5.14 ilustra a equacao 5.12 dessa propriedade:

[335?]‘“‘"{555}: H mas [ 1 ]ero

Exemplo 5.14

O exemplo 5.15 ilustra a equacao 5.13 dessa propriedade:
[:;;;:] dil{:s:} = [:5:]di1{:;;;:} = l]

Propriedade 5.2 A erosdo e a dilatacdo por um ponto reduzem-se a uma translacdo.
Como conseqiiéncia, a dilatacdo e a erosao sdo invariantes por translacao.

Exemplo 5.15

ero”(X) =dil"(X) = X, (5.14)

O exemplo 5.16 ilustra a equacdo 5.14 desta propriedade:

Exemplo 5.16

i forofe = [ fanf ) <[ ]

Propriedade 5.3 A erosio e a dilatacdo tem comportamentos interessantes em

relacao @ intersecdo e a unido.

dil?Y?' (X) = ail? (X) u ail® (X) (5.15)
Pelo uso da dualidade:
ero”YP’ (X) =ero?(X)Nn ero”’ (X) (5.16)
(5.17)

e
ero?(X N Z) = ero?(X)Nnero?(2)
As relagoes mostram que um conjunto X pode ser dilatado ou erodido tomando
B por pedacos e combinando os resultados pelas operagoes de unido ou de intersecéo.

O exemplo 5.17 ilustra a equacdo 5.15 dessa propriedade:

Exemplo 5.17
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O exemplo 5.18 ilustra a equacdo 5.17 dessa propriedade:

Exemplo 5.18

Propriedade 5.4 A erosdo e a dilatacdo tém duas propriedades interessantes rel-
ativas a repeticao.
A primeira é:
ero” (ero? (X)) = erodi!” (B) (X) (5.18)
A equacdo 5.18 é detalhada no exemplo 5.19 para colocar em evidéncia as van-
tagens da decomposicdo do elemento estruturante. Na primeira fase, pela definicdo
de Minkowski, o elemento estruturante inteiro (ndo decomposto) exige 8 desloca-
mentos (um para cada ponto diferente do ponto central). No caso da dilatacdo
decomposta em duas etapas, em cada uma delas, usa-se um elemento estruturante
de somente 3 pontos, ocorrendo entdo 2 deslocamentos. Seja no total das duas

etapas, 4 translagoes contra 8 no primeiro caso. O que ocasiona uma economia de
4 operacoes para cada pixel processado da imagem X:

Exemplo 5.19

Neste exemplo, a imagem X contém 49 pixels. Sem os das bordas, sobram 25
pixels. Usando o elemento estruturante nao decomposto {:::} foram efetuados

8 x 25, ou seja 200 deslocamentos, contra somente 100 (2 x (2 x 25)) decompondo

o elemento em ({é#é}dil {E}) O que significa uma economia de 50%.
A segunda propriedade é:
dil? (dil® (X)) = il B (x) (5.19)

Tlustrando a equacdo 5.19 dessa propriedade no exemplo 5.20, tem-se :

Exemplo 5.20
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]
] ]
u H H EH = ] ]
X E1l EZ2 E3
H H EH = H H EH N
H B B = H B B = H B HE B B B
H B H B B =
H B EH B
X dil Bl ¥ dil B1dE2 Xdil Bl dE2 HES

figura 5.10: Exemplo de composicio do elemento estruturante por dilatacao

Essas propriedades sao fundamentais porque mostram que a erosao
e a dilatacao por um elemento estruturante podem ser decompostas em
erosoes e dilatagoes por elementos estruturantes elementares. A aplicacdo
dessas propriedades reside no fato que a maioria dos elementos estruturantes podem
ser entao compostos pela adicao de Minkowski a partir de elementos mais simples
(figura 5.10).

Essa propriedade é particularmente interessante para elementos estruturantes
convexos. Erosoes e dilatagoes bidimensionais podem ser assim realizadas por
erosoes e dilatagoes unidimensionais.

Propriedade 5.5 A erosdo e a dilatagao sdo operacdes crescentes.

XCcX' = ero?(X)cCero?(X’) (5.20)
= dil?(X) c dil?(x") (5.21)

Tlustrando no exemplo 5.21 a equagdo 5.21:

Exemplo 5.21

E por dualidade:

BCB = ero” (X)Cero?(X) (5.22)
— dil’(X) c ail” (X) (5.23)

O exemplo 5.22 ilustra a equacao 5.23:
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Exemplo 5.22

e | |3}

ESN ee | C |reese.

Propriedade 5.6 A dilatagdo é um operacao extensiva.

X c dil®(X) (5.24)

Tlustrando a equacao 5.24 da propriedade de extensividade no exemplo 5.23:

Exemplo 5.23

Propriedade 5.7 A erosio é uma operacdo anti-extensiva.

ero?(X)c X (5.25)

Tlustrando a equacdo 5.25 da propriedade de anti-extensividade no exemplo
5.24:

Exemplo 5.24

Propriedade 5.8 A dilatagdo e a erosao sao transformagoes continuas.

5.4.6 Principais classes de elementos estruturantes

Sabe-se que o principio basico da morfologia matemaética reside numa operacio de
conjuntos entre o conjunto em teste e o elemento estruturante conhecido. Através
desse, é possivel obter uma informacio relativa & geometria e & topologia desse
conjunto. Toda a dificuldade é conseguir escolher o elemento estuturante adequado
para o resultado procurado (figura 5.11).

Para facilitar a interpretacao, os elementos estruturantes devem ser os mais sim-
ples possiveis. Na maioria dos casos, os elementos estruturantes sao escolhidos em
funcao das propriedades de convexidade, ndo-convexidade, isotropia e anisotropia.
A erosdo pelo segmento de reta leva a anisotropia através da nogdo de orientacgio.
As erosdes pelo circulo e segmento de reta sdo semelhantes pelo fato de que esses
elementos sdo convexos. O circulo serve mais particularmente na determinacao do
tamanho dos objetos. O segmento de reta, também convexo mas anisotréopico, serve
para estudar as distribuicoes de tamanho. A erosao pelo par de pontos permite car-
acterizar o estado de dispersdao de uma estrutura.

Do ponto de vista digital, os elementos estruturantes o segmento de reta e o
par de pontos sdo definidos sem ambigiiidade, como por exemplo: Bsegmento =

{4} ¢ Bparpontos = {44}
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elemento estruturante CONVEXo NAG CONVERD

isétropo

nio iS{r:-t:[’OpC- L] + +

figura 5.11: Exemplos de elementos estruturantes

J& o elemento estruturante o circulo é mais dificil de ser representado. Pode
ser usado um elemento estruturante aproximado grosseiro como uma cruz, um
quadrado. Uma versao mais correta pode ser o elemento estruturante rhombus:

Bery, = {':'} Bquadrado = {:::} Brhombus =

O resultado da aplicacdo de um elemento estruturante depende também da
posicao de seu ponto central. De forma geral pode-se dizer que a mudanca da posicao
do ponto central num mesmo elemento estruturante resulta em uma translacdo do
resultado final (figura 5.12 pagina 84).

ponto central
: om :
'H m E = V| H " E EE
i H B B B
i 3 v B i Hdl B
i | ponto central i
i H = H " E EE
'm ® = = o= H " E EE
his B Xdl B

figura 5.12: Exemplos de dilatacdo a partir do mesmo elemento estruturante com
um posicionamento diferente do ponto central

5.4.7 Detecao de bordas

O contorno é um dos conceitos mais importantes da drea de Processamento de Im-
agens. Segmentar uma imagem em termos de segmentos de retas, arcos de circulos,
enfim partes de curvas, é uma das tarefas mais comuns. No caso da manipulacao de
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imagens bindrias, mostra-se como os processos morfolégicos permitem a obtencao
de bordas fechadas (contornos) de boa qualidade.

Existem dois elementos estruturantes simples que permitem obter facilmente por
erosao os contornos fechados de qualquer conjunto:

Blyorda = {;;;} e B2porda = {} (5.26)

ar Al

Lo ] Detaecgoios de bordas <12 I)eet:eac:&;éﬁc: de kbordas
por dilatacids oru= srosdo—dilatacio

figura 5.13: Deteccao de bordas de uma imagem bindria

Tlustra-se, no exemplo 5.25, os efeitos da deteccao de bordas por erosao a partir
dos precedentes elementos estruturantes.

Exemplo 5.25

x - | EE

O contorno fechado do conjunto da imagem X obtido por erosdao a partir de
Blyorda é:

Kooy = | || L EE eofi)
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Esse resultado é satisfatério porém nao étimo. O seguinte exemplo é constituido
do precedente resultado onde foram marcados com ”[]” alguns pontos. Suprimindo
esses pontos, o novo contorno ndo apresenta falhas. Isto significa que os pontos
eliminados ndo modificam a conectividade do contorno, ou seja ainda que os pontos
marcados sao supérfluos. Isto mostra que o elemento estruturante Bly,.q, permite
mas nao otimiza a obtencao do contorno, qualquer que seja a imagem.

: ..
o . [e]e[e] . @.
ofe] . . . ..
ofel . .. L.
o . [e]e[e][e]e.

A deteccgao de bordas por erosdo da mesma imagem X do exemplo 5.25 a partir
do elemento estruturante B2p,r4q é:

X_erOBchrda(X) — :gffffg — :;EEEE; ero{fsf}
] [z ] [
_5:::?::75_ L*"-"”

B2p,r4q representa uma outra alternativa de deteccdo de bordas. Reduzindo
o numero de pontos sem prejudicar a conectividade do contorno, B2p,.q, permite
otimizar a deteccao.

A determinacdo de elementos estruturantes eficientes para a deteccdo de con-
tornos fechados em imagens bindrias foi realizada empregando a abordagem do
operador de erosdo. As mesmas conclusoes podem ser formuladas usando o oper-
ador de dilatacdo. A tnica diferenca aparece na localizacdo da borda. O contorno
obtido por erosao situa-se exatamente na borda do conjunto pocessado enquanto o
contorno obtido por dilatacao se localiza um pixel “fora” desta borda. E possivel
também usar os dois operadores de erosao e dilatacao para obter uma borda mais
espessa (de dois pixels). A seguir é apresentado um exemplo de detec¢ao de bordas
de uma imagem binéria pelo elemento estruturante B2p,.q4, a partir das operagoes
de erosdo e de dilatagdo.(figura 5.13).

Pode-se concluir que com o elemento estruturante Bly,,-qq, Obtem-se um con-
torno de boa qualidade mas nao sempre da espessura de um pixel. Por outro lado,
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Blyoraa pode ser decomposto em 4 elementos estruturantes elementares, {Q#:},

{ZQQ}, {:::}, e {:4:}. O segundo elemento estruturante B2p,,.q, permite obter um

contorno otimizado da espessura de um pixel. Porém, B2,,4, nao pode ser decom-
posto, o que deixa o processo um pouco mais lento.

5.4.8 Abertura bindaria

Vimos anteriormente que a erosdo e a dilatacdo podem corrigir defeitos numa im-
agem como ruidos, furos, conexoes, enfim filtrar. Porém, nenhum conjunto re-
tocado por essas operacgbes mantém o mesmo tamanho. A erosdo reduz e a di-
latacdo engorda. A partir da propriedade de iteratividade, introduzir-se-4 novas
operacoes cujo objetivo consiste em eliminar as particulas indesejdveis sem modificar
o tamanho das outras entidades. Intituivamente, pode-se prever que esta operacao
consiste em erodir e depois dilatar o resultado da erosao. Definimos assim uma nova
operacdo morfolégica chamada de “abertura bindria” e o novo conjunto processado
pelo elemento estruturante B chama-se de conjunto aberto por B (figura 5.14).

conjunto original

exemplo de
diferencas entre

05 conjunto original
e aberto

elemento estruturante B

figura 5.14: Principio da abertura bindria

5.4.8.1 Definicao da abertura binaria

Definida por [Ser82] a partir das definigdes bésicas de Minkowski, a abertura binéria
abe escreve-se como sendo:

Definicao 5.6 A abertura de um conjunto X pelo elemento estrutu-
rante B é: )
abe?(X)=Xabe B=(XecB)& B

Levando em consideracao as defini¢oes 5.3 e 5.5 da erosdo e dilatacdo, pode-se
definir a baertura como sendo:

abe® (X) = dil® (ero? (X)) (5.27)
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figura 5.15: Exemplos de abertura binéria
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Tlustra-se a equacao 5.6 a partir do exemplo 5.26 onde a imagem X apresenta
dois conjuntos conectados:

Exemplo 5.26

O objetivo é destruir a conexdo sem modificar o tamanho e a forma dos con-
juntos. Isto pode ser realizado usando um elemento estruturante perpendicular a
conexao e de maior tamanho.

bt abe{:.:} -
.000 000 .o,
.000 000

O primeiro passo consiste em efetuar a subtracdo de Minkowski com B. Essa
subtracao consiste em pegar a intersecao de X com X deslocado segundo as duas
posicoes permitidas por B.

eellelal
eee eee. _

e} -

O segundo passo consiste em processar o resultado anterior por adicdo de Minkowski
com B. Essa adicao consiste em pegar a uniao de X com X deslocado segundo as
posi¢oes permitidas por B.

ses
——
I
..l......

O resultado final mostra que os dois conjuntos da imagem aberta abeB(X) sao
desconectados e tem 0 mesmo tamanho e a mesma forma que os dois conjuntos da
imagem original X.

Veja agora o processo de abertura usando da definicdo da equacido 5.27 a partir
do mesmo exemplo 5.26. O objetivo é o mesmo, destruir a conexao sem modificar
o tamanho e a forma dos conjuntos. O primeiro passo consiste em efetuar a erosao
de X com B. Essa erosdo consiste em verificar para cada pixel z se B, C X e
guardar os pixels x onde essa definicdo é verificada. O resultado é entao dilatado
por B. Essa dilatacao consiste em guardar os pixels z onde Bz N Xerodido 7 0.

Novamente os dois conjuntos da imagem aberta abe”(X) sdo desconectados e
tem o mesmo tamanho e a mesma forma que os dois conjuntos da imagem original X.
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5.4.8.2 Efeitos da abertura binaria

Nos exemplos precedentes, vimos alguns resultados da abertura. Principalmente
vimos que a abertura separa os conjuntos. Através de outros exemplos, ilustra-se
outros efeitos genéricos importantes.

No exemplo 5.27, pode-se verifcar que, quando o elemento estruturante B é
maior que X, o resultado da abertura é o conjunto vazio:

et} = (|2 Jeoli} a3y = | o) =] |

O usudrio pode pensar que efetuar uma erosao seguida de uma dilatacao devolve
o conjunto inicial. De forma geral, isto ndo acontece. Porque o conjunto aberto é de
forma geral mais regular e menos rico em detalhes. Seja o conjunto X, do exemplo
5.28, com contornos irregulares a ser aberto. Pode-se constatar no resultado que o
conjunto final é mais regular e contém menos detalhes.

Exemplo 5.28

Pode-se concluir que (figura 5.15):
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e a abertura nao devolve, de forma geral, o conjunto inicial

a abertura nivela os contornos pelo interior
e a abertura separa as particulas

e a abertura elimina as pequenas particulas inferiores em tamanho ao
em relacao ao elemento estruturante

e as entidades restantes apds abertura ficam quase idénticas as origi-
nais

o conjunto aberto é mais regular que o conjunto inicial

e o conjunto aberto é menos rico em detalhes que o conjunto inicial

5.4.9 Fechamento binario

Seguindo o mesmo raciocinio usado na abertura, pode-se realizar a operacao dual,
ou seja dilatar e depois erodir o resultado da dilatacao.

exemplo de
diferencas entre

0s conjuntos original
e fechado

conjunto original

elemento estruturante B

figura 5.16: Principio do fechamento bindrio

Esta operacdo morfologica chama-se de “fechamento bindrio” e o novo con-
junto processado pelo elemento estruturante B chama-se de conjunto fechado por
B (figura 5.16). O fechamento é a operacgio dual da abertura bindria.

5.4.9.1 Definicao do fechamento binario

O fechamento binario é por dualidade:
(abe? (X)) = X abe B = X¢ fec B = fec? (X°)
Ou seja:

Definicao 5.7 O fechamento de um conjunto X pelo elemento estru-
turante B é: y
fec?(X)=(X®B)e B
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O exemplo 5.29 ilustra a definicdo 5.7. A imagem X apresenta dois conjuntos
desconectados e B constitui um elemento estruturante simétrico.

Exemplo 5.29

O objetivo é estabelecer a conexdo sem modificar o tamanho e a forma dos
conjuntos.

O resultado final mostra os dois conjuntos de X fechado conectados e com
tamanho e forma idénticos aos de X inicial.

O primeiro passo consiste em efetuar a adicdo de Minkowski com B. Esta adicdo
consiste em pegar a uniao de X com X deslocado segundo as posicoes permitidas
por B.

O segundo passo consiste em processar por subtracdo de Minkowski com B o
resultado anterior. Essa subtracao consiste em pegar a intersecao de X com X
deslocado segundo as trés posicoes permitidas por B.

O resultado final mostra os dois conjuntos de X fechado conectados e com
tamanho e forma idénticos aos de X inicial.

Relacionando a operacao de fechamento 5.7 com as operacoes de dilatacdo e de
erosdo, pode-se escrever a seguinte relagao:

fec’(X)=(X@®B)eB=(X®B)o

Ton

Ou seja:

fec®(X) = X fec B = (X dil B) ero B = ero?(dil®(X)) (5.28)
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Veja o processamento do mesmo exemplo 5.29 a partir da equagdo 5.28. No
primeiro passo é efetuada a dilatacdo com B que consiste em guardar os pixels z
onde B,NX # (. O resultado é processado por erosao com B. Essa erosio consiste
em conservar os pixels x onde Bz C Xdilatado-

O resultado final mostra como os dois conjuntos de X fechado estdo conectados
e mostra também que o tamanho e forma sdo conforme tamanho e a forma dos dois
conjuntos de X inicial.

5.4.9.2 Efeitos do fechamento binario

Nos precedentes exemplos foram vistos alguns resultados do fechamento. Vimos
principalmente que este operador junta os conjuntos. Através de outros exemplos,
ilustra-se outros efeitos genéricos importantes.

No exemplo 5.30, pode-se observar que o fechamento permite, com um elemen-
to estruturante B adequado, preencher furos que lhe sdo menores sem modificar o
tamanho desse conjunto inicial. O geu nao seria possivel realizar usando somente a
dilatacao.

Veja o seguinte exemplo:

Exemplo 5.30

Neste exemplo, estuda-se o comportamento do fechamento em relacao ao preenchi-
mento de furos:
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No exemplo 5.31, mostra-se que o fechamento nao restitui, de forma geral, a
imagem original. Isto porque o conjunto fechado é mais regular e menos rico que o
conjunto inicial. Escolhe-se para isto um elemento estruturante B simples:

Exemplo 5.31

Em conclusdo (figura 5.17):
e o fechamento suaviza as fronteiras pelo exterior

e o fechamento preenche os buracos no interior das particulas inferior
em tamanho em relacao ao elemento estruturante

e o fechamento emenda particulas préximas

as entidades restantes apés fechamento ficam quase idénticas
e 0 conjunto fechado é mais regular que o conjunto inicial

e o0 conjunto fechado é menos rico em detalhes que o conjunto inicial
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E -i.."‘n-l-_ :h.“"th. - T Rl T .
b Imagem fechada cre 1 iteragio ) Imagem fechada craz 2 iteragfes

] — .

e:ﬁechad& ;h-:nmbus-I iteracio &) Imagem fechada rhon s 2 iteragfes

Foao
Imagz

eh

figura 5.17: Exemplos de fechamento bindrio
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5.4.10 Propriedades da abertura e do fechamento

Propriedade 5.9 A abertura e o fechamento sdo transformacdes crescentes.

Y CcX = abe®(Y) cabe?(X) (5.29)
YCX = fec?(Y) Cfec?(X)

Exemplificando essas propriedades, tem-se :

] e[ el < [ el ] <

Propriedade 5.10 Enquanto a abertura € uma transformac¢do anti-extensiva, o
fechamento € uma transformacao extensiva.

abe?(X) ¢ X (5.30)
X c fec?(X)

Exemplificando essas propriedades, tem-se :

E R (E ) R

e[t = [ e[

Propriedade 5.11 A abertura e o fechamento sdo transformacdes idempotentes.

abe”(abe”(X)) = abe®(X) (5.31)
fec?(fec? (X)) = fec®(X)

O seguinte exemplo ilustra essa propriedade muito importante. A imagem ap-
resentada tem dois conjuntos conectados. O objetivo consiste em desconectar esses
dois conjuntos sem modificar a forma e o tamanho. A conexao entre eles é de 3
pixels de largura e 4 pixels de comprimento. Para separé-los, sabe-se que tem-se que
usar um elemento estruturante perpendicular e maior que o padrao a ser eliminado.
Para mostrar o efeito da idempoténcia, deliberamente escolhe-se um elemento es-
truturante simétrico B menor que a conexao, seja ele aqui no formato cruz 3 x 3
Be¢ry.. Por abertura, o detalhe da etapa de erosdo segunda a definicio 5.6 mostra
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que a conexao é parcialmente destruida mas nao o suficiente para desaparecer por
dilatacdo, o que tem como conseqiiéncia a presenca da conexdo no resultado final.

Para destruir a conexao que foi quase adequadamente eliminada, pode-se ter em
mente a idéia de reiterar o processo de abertura com o mesmo elemento estruturante.
O que é ilustrado no seguinte exemplo com a definicdo 5.27.

O resultado mostrado é rigorosamente idéntico ao anterior. Esse exemplo ilustra
bem a propriedade muito importante que é a idempoténcia. Efetuar uma nova aber-
tura sobre o precedente resultado da abertura com o mesmo elemento estruturante
nao altera o resultado. A tdnica maneira de alterar o resultado consiste em escolher
o elemento estruturante como mostrado no exemplo a seguir.

A imagem original é a mesma e o elemento estruturante é agora um retangulo

o fF)

O processo é portanto:

No caso do processo de fechamento, ilustra-se essa propriedade no seguinte ex-
emplo: aimagem tem dois conjuntos que possuem dois buracos internos. O objetivo
consiste em preencher os buracos sem emendar os dois conjuntos. O maior tamanho
dos buracos é de 3 pixels enquanto o espaco entre eles é de 5 pixels. Para nao junta-
los, tem-se que usar um elemento estruturante menor que este espago. Escolhe-se
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propositalmente o elemento estruturante transposto B em cruz 3 X 3 que nao satis-
faz o critério de preenchimento dos buracos. Por fechamento, pode-se verificar que,
na etapa de dilatacdo, os conjuntos engordaram sem ligacdo entre eles. Pode-se
constatar também que o buraco do segundo conjunto é completamente preenchido
enquanto no primeiro conjunto, um pixel do buraco sobrou. O que faz com que,
por erosao, o buraco do primeiro conjunto permaneca enquanto o do segundo desa-
pareca.
Obtem-se portanto um resultado parcialmente satisfatério:

Vendo o resultado anterior, parcialmente satisfatério, uma idéia natural de se
pensar consiste em reiterar o processo com o mesmo elemento estruturante a fim de
preencher o buraco ainda existente. O procedimento é efetuar um novo fechamento
sobre o resultado anterior com a esperanca de eliminar o buraco. O resultado
mostrado é rigorosamente idéntico ao anterior:

S e e M

Esse exemplo ilustra bem a propriedade muito importante que é a idempoténcia.
Fechar o resultado de um fechamento com o mesmo elemento estruturante nao al-
tera o resultado. A tnica maneira de alterar o resultado consiste em modificar o
elemento estruturante como mostrado no seguinte exemplo: a imagem original é a
mesma € o elemento estruturante é agora o elemento estruturante Byyadrado 3 X 3

{::: } O resultado é o preenchimento dos dois buracos sem juntar os dois conjuntos.

i fec{::: -

A abertura e o fechamento diferem da erosao e da dilatagao pela pro-
priedade da idempoténcia. Esta propriedade é crucial nos processos de
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filtragem. Durante um certo tratamento, o operador descobriu que o processo
de abertura ou fechamento com um elemento estruturante dado B n&o resolveu o
problema. Um modo de pensar seria reiterar o processo com o mesmo elemento es-
truturante B. No caso da abertura e do fechamento, a propriedade da idempoténcia
faz com que o resultado seja idéntico. A obtencao de novos resultados sera somente
possivel com o uso de um outro elemento estruturante.

5.5 CONDICIONALIDADE E RECONSTRUCAO

5.5.1 Introducao

Os operadores apresentados anteriormente consideravam as imagens como sendo
conjuntos indivisiveis. Porém, pode surgir a necessidade de restringir os processos
em uma regido especifica de uma imagem, como por exemplo processar algumas
falhas em imagens metalogréficas, estudar uma célula especifica numa imagem con-
tendo vérios tipos delas, etc.... Mostrar-se-4 que as transformagdes morfolégicas
podem ser modificadas de maneira a trabalhar somente em um subconjunto da
imagem. Serdo apresentados operadores morfolégicos condicionais e a nocao de
reconstrucao de conjuntos.

5.5.2 Erosao e Dilatacao condicionais binarias

Uma primeira possibilidade de processar parcialmente uma imagem consiste em
definir um subconjunto da imagem onde as operagoes sdo vélidas, por exemplo,
tratar um subconjunto Z do conjunto inicial X. Operadores erosdo e dilatagdo
ditos condicionais permitem realizar esse tipo de processamento.

Definicao 5.8 A erosdo condicional do subconjunto Z de X pelo
elemento estruturante B em relacdo ao conjunto X, sendo que Z estd incluido em
X, é definida por eroB;:

eroZ,(Z) = (ero?(ZU X)) NX

De maneira equivalente:

Definicao 5.9 A dilatacdo condicional do subconjunto Z pelo ele-
mento estruturante B, ¢ definida por il :

dil?, (2) = dil®’(Z2)n X

5.5.3 Exemplos de dilatagao condicional binaria

Um exemplo 5.32 é apresentado. Nele, a imagem original X contém dois subcon-
juntos Y e A. A operacdo consiste em dilatar o subconjunto Z segundo X com o
elemento estruturante B:

Exemplo 5.32 X =
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E o elemento estruturante: B = {...}

Tem-se as seguintes etapas:

dit’,(z) = dil’(Z)nX =

Pode-se constatar que, a partir do conjunto Z por dilatacao condicional, tem-se
a possibilidade de modificar o rumo da dilatacdo. Essa nao se expande mais de
forma isotrépica mas segue, pelo intermedidrio de Z, um outro comportamento.

5.5.4 Aplicagoes da dilatagao condicional binaria

Das duas operacdes apresentadas 5.8 e 5.9, a dilatacdo condicional é de longe a
mais empregada, principalmente nos processos de Ultima Erosdo e de Reconstrucao
que serdo amplamente comentados nos préximos pardgrafos. Imagine que o nosso
objetivo é obter a letra Y da imagem X a partir do subconjunto Z do exemplo
5.32. Uma idéia consiste em dilatar condicionalmente Z segundo X pelo elemento
estruturante nB para recuperar o subconjunto Y. Veja o resultado apds varias
etapas:

dill%(z2) =dil'*?(2)n X =

A partir do subconjunto Z foi possivel, a partir do elemento estruturante B,
pelo processo de dilatagdo condicional, recuperar uma parte do subconjunto Y da
imagem X. Usando um elemento estruturante maior, tem-se grande possibilidade
de recuperar mais ainda:

dil’}(z) = diP?(Z2)n X =

Empregando o elemento estruturante 2B, uma parte maior do subconjunto Y da
imagem X foi extraida. Veja o que acontece com um elemento estruturante ainda
maior:

dit%(z) =di*?(2)n X =
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A partir do subconjunto Z foi possivel, usando o elemento estruturante 3B,
pelo processo de dilatacdo condicional, recuperar o subconjunto Y da imagem X.
Porém no exemplo, o resultado nao foi totalmente satisfatério porque uma parte da
letra A apareceu na imagem. Isto aconteceu porque o sub-conjunto A estd ”muito
perto” do sub-conjunto Y. Essa nocao de proximidade estd nao somente ligada as
posicoes relativas dos sub-conjuntos mas também ao aspecto de forma e de tamanho
dos sub-conjuntos envolvidos e principalmente a forma e ao tamanho do elemento
estruturante.

Veja como ¢ possivel reverter a situacao usando o mesmo elemento estruturante
nB porém reformulando um pouco a dilatacio condicional. Sabe-se que a dilatagio
condicional por nB pode ser decomposta em n dilatagoes condicionais por B. Por-
tanto processando a partir do resultado da dilatacdo condicional por 1B por B,
tem-se :

di*%(z) = dill¥(dil’%(2)) = dil?dil’%(2))n x

Dilatando condicionalmente o resultado anterior por B, tem-se :

di*(z) = dill}(di*%(2)) = dil?(dil’}(2))n X

Por decomposicao da dilatacao condicional por nB em n dilatacdes condicionais
por B, obteve-se o resultado desejado. Pelas propriedades ji encontradas anterior-
mente, sabe-se que esse tipo de decomposicao é muito interessante em termos de
rapidez e de flexibilidade. Através desse exemplo, foi ilustrado uma outra vantagem,
a de reconstruir um subconjunto sem perigo de aparicao de partes indesejaveis de
outros sub-conjuntos.

5.5.5 Reconstrucao binaria: teoria

Tendo um subconjunto S da imagem binédria X, imagine-se ter um ”pedacinho” Z
de S (para mais informacoes, consultar a parte sobre a Ultima Erosdo no paragrafo
?77?, padgina ?7). Pode-se dizer que S é marcado por Z. Z chama-se portanto
marcador de S. E S de mascara. Imagine-se agora recuperar o conjunto S
a partir desse marcador Z. Esse processo chama-se reconstrucdo. Uma primeira
maneira de definir a reconstrucdo de S a partir de Z é dizer que [Vin93]:
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Definicao 5.10 A reconstrugdo bindria ps(Z) de um conjunto bindrio
(finito) S a partir de Z C S é a unido dos componentes conexos Sy de S que contém
no minimo um ponto de Z, seja:

ps(Z) = U(s,nz20) Sk

Sob algumas restrigdes, [LM84] mostraram que a reconstrucio bindria pode
expressar-se a partir da dilatacao condicional por um elemento estruturante disco
unidade, o que permite uma outra versdo da definicdio 5.10 da reconstrucdo de S
por Z a partir do elemento estruturante unidade B:

Definicao 5.11 A reconstrugdo bindria ps(Z) de um conjunto bindrio
(finito) S a partir de Z C S a partir do elemento estruturante unidade B é:
ps(Z) = lim dil%(... dil%(2))
—_———

n—-+oo
n

Tlustra-se a eficiéncia do processo de reconstrucdo bindria por dilatacdo condi-
cional (figura 5.18). A imagem original e a imagem constituida dos “residuos” da
letra “Q” e do nimero “2”sdo idénticas em ambos exemplos. O nosso objetivo é
reconstruir estes dois padroes. O elemento estruturante empregado deve ser o ele-
mento estruturante disco unidade. Usa-se uma versdo digital aproximada do disco
unidade através do elemento estruturante B.,,.. Com poucas iteragoes de dilatagdo
condicional, os padrdes reconstituem-se pouco a pouco (10, 20 iteragoes). Com um
nimero maior de iteracoes, pode-se constatar a reconstrucao do “Q” e do ‘2”. Com
um nimero ainda maior (50 iteracdes), os padroes reconstruidos ficaram idénticos
e nenhum padrao indesejavel apareceu.

O exemplo da figura 5.18 mostra a importancia da reconstrucdo. As filtragens
cldssicas permitem eliminar padrées indesejdveis porém, em muitos casos, chegam a
deformar os padrées desejados. Por reconstrucao, é possivel eliminar esse problema
e recuperar os padroes exatos.

5.5.6 Reconstrugao binaria: exemplo

O exemplo 5.32 (pagina 99) ilustrou a reconstrucdo da letra Y a partir do marcador
Z. O seguinte exemplo 5.33 vai permitir ilustrar algumas das potencialidades do
processo de reconstruc¢do bindria:

Exemplo 5.33 X =

Considera-se a imagem X do exemplo 5.33, onde alguns conjuntos tocam a
borda e portanto sdo considerados como sendo parciais. Isso ocorre muito no caso
de processamento de imagens microscopicas; sempre existem células que aparecem
nas bordas e que ndo podem ser contados nas estatisticas. O objetivo é portanto
eliminar esses conjuntos. Uma maneira elegante e eficiente de realizar esse processo
consiste em usar a reconstrucao da imagem X a partir de uma imagem de “borda”
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11@2 #3 Qw - I

1*xu & 9 1r%erex

a) Im agem original ) Imagem de marcadores

A1 2 U

b

) Reconstrugio bindria 10 iteragdes ) Heconstrucio bindria 20 iteragdes

2 Q 2 Q

g1 Reconstragio bindria 30 iteragdes o) Feconstrugio bindria 50 iteracBes

figura 5.18: Exemplo de reconstrucdo bindria por dilatagdo condicional



104 CAPITULO 5. MORFOLOGIA MATEMATICA

a) Im agem orignal b Imagem de borda

e & l"'|...
&

gl Imagem das "células de borda' ) Imagem sem "células de borda"

figura 5.19: Eliminag¢do de conjuntos por reconstrugdo binaria
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como marcador. Essa imagem Xjp,.4, € um imagem de mesmo tamanho que a
imagem a ser reconstruida e contém somente pontos nas bordas dela, como segue:

Xporda =

O primeiro passo consiste em buscar a intersecdo entre Xp,rqq € X que vai
constituir a imagem marcadora, chamada de Z:

Z :XnXborda =

A reconstrugdo de X por Z vai ser realizada usando a definicio 5.11. Isso
significa que tem-se que realizar dilatagdes condicionais (isto é possivel porque o el-
emento estruturante B usado aqui é do tipo disco de tamanho unidade). A primeira
delas dil?; (Z) é:

Z dilex B

Prosseguindo a reconstrucao pelo elemento estruturante B, tem-se os seguintes
resultados intermedidrios:

dil}} (7) = dilfy (il (7)) =

dil}} (Z) = dilfy (A% (2)) =
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A vpartir dai, por ter atingida a idempoténcia, a reconstrucio de X por Z é
dil’$(2), seja:

Pode-se observar, pelo resultado obtido, que os conjuntos reconstruidos dessa
maneira sdo somente os conjuntos que tocam a borda da imagem original X. A
imagem ilustrando a eliminacdo desses conjuntos da imagem original, chamada de
Xrova, obtém-se de forma trivial:

Xnova =X _pX(Z) =

Na figura 5.19, pode-se verificar os resultados do processo de eliminac¢ao de con-
juntos tocando as bordas por reconstrugio binaria. A imagem 5.19-a) representa
a imagem original, a imagem 5.19-b) a imagem de borda, a imagem 5.19-c) a re-
construcao dos conjuntos tocando as bordas. Pode-se verificar que os conjuntos que
realmente tocam as bordas sao reconstruidos enquanto que os que estao préximos
as bordas ndo aparecem. A imagem 5.19-d) representa a imagem final sem esses
conjuntos.
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5.6 EXERCICIOS

X representa a imagem e B o elemento estruturante. O simbolo ”( )” representa o
ponto central do elemento estruturante.

Exercicio 5.1 Efetuar a erosao de X por B usando a definicdo 5.2:
X:{m:GB:{@}
Exercicio 5.2 Efetuar a erosio de X por B usando a defini¢ao 5.2:

=[] en-p)

Exercicio 5.3 Efetuar a erosio de X por B usando a defini¢ao 5.3:

X::ﬁfegz{@}

Exercicio 5.4 Efetuar a erosao de X por B usando a definicdo 5.3:
X:{mieB:{b}
Exercicio 5.5 Efetuar a erosao de X por B usando a definicdo 5.2:

Exercicio 5.6 Efetuar a erosao de X por B usando a definicdo 5.3:

')

Exercicio 5.7 Propor um elemento estruturante B que, por erosado,
desconecte os subconjuntos de X :

Exercicio 5.8 1- Efetuar a erosdo de X por B:
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2- Efetuar a erosdo de X por B1:

X |3 e pi={ 0]

Efetuar a erosio de XeroB1 por B2:

e B2= {10

O que pdde-se concluir sobre os resultados finais de 1- e 2-7

Exercicio 5.9 Propor um elemento estruturante B que, por erosado,
transforme o conjunto X no conjunto Y :

X:tx ey::ﬁ
Exercicio 5.10 Efetuar a dilatacdo de X por B usando a 1a defini-
¢cdo:

X: ..: (A B—{(c].}
Exercicio 5.11 Efetuar a dilatacdo de X por B usando a 2a defini-
¢ao: )

X::ﬂ:egz{m}
Exercicio 5.12 Efetuar a dilatacdo de X por B usando a 1a defini-
¢ao: -

X: ..: [ B:{(c).}
Exercicio 5.13 Efetuar a dilata¢ao de X por B usando a 2a defini-
¢ao: -

X= |3V e B= {19?}
Exercicio 5.14 Propor um elemento estruturante B que preencha o

furo mo conjunto X :
X = |00



5.6. EXERCICIOS 109

Exercicio 5.15 Decompor o elemento estruturante Rhombus B em
elementos estruturantes menores:
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