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Apresentacao

Este relatorio refere-se as atividades realizadas pelo bolsista de iniciacao cientifica
do PIBIC - CNPQ (Programa Institucional de Bolsas de Iniciacao Cientifica), José
Josemar de Oliveira Junior, sob a orientacao do professor Joao Marques de Carvalho,
durante o periodo de Agosto de 1997 a Julho de 1998, no Laboratério de Automagao
e Processamento de Sinais - LAPS, Departamento de Engenharia Elétrica da Univer-
sidade Federal da Paraiba, Campus II, Campina Grande - PB.

Pretende-se, neste trabalho, construir uma biblioteca de algoritmos para filtragem
espacial, visando criar uma infra-estrutura minima de processamento de imagens para
uso de alunos de iniciacao cientifica e pds-graduacao em seus projetos de pesquisa e

também para uso como suporte didatico em disciplinas de graduagao e pos-graduacao.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao do Projeto

A atividade de pesquisa em Processamento Digital de Imagens e Visao Computacional
no ambito do DEE/LAPS tem resultado, ao longo dos tltimos anos em uma considera-
vel producao de artigos cientificos publicados em congressos nacionais e internacionais,
além de varias dissertacoes, teses e trabalhos de iniciacao cientifica. Todos os trabalhos
realizados nesta area, envolvem o processamento de imagens digitais, através de varios
tipos de algoritmos. De acordo com a maneira como sao utilizados, podemos classificar

estes algoritmos em duas categorias:

e Algoritmos de propdsito geral - Nesta categoria se enquadram os algorit-
mos basicos de filtragem, binarizacao, gradiente e segmentacao. Sao algoritmos
utilizados em quase todas as aplicacoes e tem como objetivo basico preparar a

imagem para o processamento especifico.

e Algoritmos de propdsito especifico - Sao algoritmos desenvolvidos para aten-

der as necessidades de uma pesquisa ou problema especificos.

Deste modo, ao longo das pesquisas realizadas no LAPS, varios algoritmos foram
desenvolvidos e implementados pelos varios alunos e pesquisadores. Entretanto, devido
ao grande numero de pessoas envolvidas e a prépria dinamica dos trabalhos de pesquisa,
nao foi possivel realizar até o momento uma sistematizacao deste trabalho, como seria

desejavel. Esta sistematizacao teria por objetivo colocar os algoritmos desenvolvidos,
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bem como varios outros algoritmos basicos de processamento, em uma forma padrao,
devidamente implementados e documentados, que possibilitasse o seu uso em trabalhos
futuros.

Desta maneira, seria garantida a preservacao do know-how adquirido nos trabalhos
ja realizados, nem sempre possivel através da publicacao de artigos cientificos. Como
consequeéncia seria evitada a repeticao desnecessaria de esforcos, através do aproveita-

mento, por todos pesquisadores e alunos, do trabalho realizado pelos demais.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é feita uma explanacao geral a respeito do processamento digital de
imagens, ressaltando as técnicas de realce, dando uma eénfase particular a filtragem
espacial [Ara89, Gon92, Mas84|, além de nogoes gerais sobre morfologia matematica
[Fac96, Par97].

2.1 Processamento Digital de Imagens

Os métodos de processamento digital de imagens tém 2 (duas) dreas de aplicagoes
principais: melhoramento de imagens objetivando aumentar o nivel de informagao
presente para posterior interpretacao humana e processamento de dados de uma cena
para percepcao autonéma das maquinas. A primeira drea surgiu no inicio dos anos 20,
com a necessidade de se enviar fotos jornalisticas via cabo submarino de Nova York a
Londres; e hoje, é aplicada para a resolucao de uma variedade de problemas, em diversos
campos, tais como: medicina, arqueologia, fisica, astronomia, entre outros. A segunda
area, tem como focos de interesse procedimentos para extracao de informacoes de
imagens em uma forma adequada ao processamento computacional. Alguns problemas
tipicos desta area sao: reconhecimento automatico de caracteres, maquinas industriais
com visao para acompanhamento da montagem de produtos, reconhecimento militar,

entre outros.
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2.1.1 Representagao de imagens digitais

O termo imagem monocromadtica ou simplesmente imagem, refere-se a uma funcao
bidimensional de intensidade luminosa f(z,y), aonde x e y sdo coordenadas espaciais
e o valor de f em qualquer ponto (z,y) é proporcional ao nivel de cinza da imagem
neste ponto. A imagem digital é uma imagem f(z,y) na qual é feita uma discretizagao
tanto das coordenadas espaciais quanto dos niveis de cinza. Uma imagem digital pode
ser considerada uma matriz onde a posicao de seus elementos identificam um ponto da

imagem e o correspondente valor do elemento identifica o nivel de cinza daquele ponto.

2.1.2 Campos fundamentais do processamento de imagens

Processamento digital de imagens envolve os seguintes campos principais: digitalizacao,
codificacao, realce, restauracao, segmentacao e descricao. Digitalizacdo cobre os aspec-
tos relacionados a conversao de imagens continuas para uma forma discreta, ou seja, a
amostragem das coordenadas espaciais e a quantificacdo dos niveis de cinza. O campo
de codificagao compreende as técnicas utilizadas para comprimir uma imagem digital,
para diminuir o espaco requerido para armazenagem ou para um melhor aproveitamen-
to de canais de transmissao. Realce procura acentuar certas caracteristicas da imagem
para posterior analise ou visualizacao. As técnicas de restauracdo procuram reverter
o processo de degradacao sofrido por uma imagem através do processo de modelagem
de fenomenos que causaram tal degradacao para que seja efetuada a operacao inversa,
restaurando dessa maneira a imagem a sua situacao original. Segmentag¢ao é o processo
de rotulacao de regioes ou objetos em uma imagem para que se possam ser identificados
e tratados separadamente. Descricao engloba as técnicas utilizadas para descrever os

objetos, utilizando representacoes mais adequadas para o tipo de andlise em questao.

2.1.3 Elementos de sistemas de processamento digital de ima-

gens

e Aquisicao de imagem - Dois elementos sao necessarios na aquisicao de imagens.
O primeiro é um dispositivo fisico sensivel a uma determinada faixa do espectro
de energia eletromagnética e que produza um sinal elétrico na saida proporcional

ao nivel da energia sentida. O segundo é um digitalizador para converter a saida
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elétrica do sensor fisico em uma forma digital.

e Armazenagem - Existem trés categorias principais para armazenamento digital
de imagens: armazenagem de curto tempo para uso durante o processamento,
armazenagem on-line que permita uma rapida chamada de seus dados internos

e arquivos de armazenagem caracterizados pelo acesso nao-frequente aos seus

dados.

e Processamento - O processamento digital de imagens envolve procedimentos
que sao usualmente expressos em forma algoritmica. Com excecao dos disposi-
tivos de entrada e saida, muitas fungoes do processamento de imagens podem ser
implementadas por software, mas um hardware especializado em processamento
de imagens frequentemente é necessario devido a necessidade de velocidade em

certas aplicagoes.

e Comunicagao - A comunicacao entre os varios elementos do sistema de proces-
samento ¢ fundamental e deve permitir a transmissao de dados de imagens. Em
alguns casos deve-se aplicar técnicas de compressao e descompressao de dados

para facilitar o envio de informagoes a longas distancias.

e Dispositivos de saida - Os dispositivos de saida mais usados nos sistemas de
processamento de imagem modernos utilizam monitores de video, mas pode-se
utilizar também sistemas com TRC (Tubos de Raios Catddicos) e com imagem

impressa.

2.2 Fundamentos de imagens digitais

O propésito desta secao é introduzir alguns conceitos relacionados a imagens digitais

e algumas notagoes utilizadas na sua descri¢ao.

2.2.1 Um modelo simples de imagem

O termo imagem refere-se a uma funcao bidimensional da intensidade da luz, denotada
por f(x,y), onde o valor da amplitude de f no ponto de coordenadas espaciais (x,y)

fornece a intensidade (brilho) da imagem naquele ponto. As imagens percebidas pelas
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pessoas normalmente no seu dia-a-dia consistem da luz refletida pelos objetos. A na-
tureza bésica de f(x,y) pode ser caracterizada por duas componentes: (1) a quantidade
de luz incidente na cena vista e (2) a quantidade de luz refletida pelos objetos presentes
na cena. Elas sao denotadas por i(z,y) e r(z,y), e sdo chamadas de componente de
iluminancia e refratancia, respectivamente. As func¢oes anteriores se combinam como

um produto para formar f(z,y):

flz,y) =i(z,y)r(z,y) (2.1)

onde
0 <i(z,y) < oo (2.2)
0<r(z,y) <L (2.3)

A natureza de i(z,y) é determinada pela fonte de luz, e a de r(z,y) pelas carac-
teristicas dos objetos presentes na cena. A partir desta secdo chamaremos a intensidade
de uma imagem monocromatica f no ponto de coordenadas espaciais (x, y) como sendo
o nivel de cinza (1) da imagem naquele ponto; a faixa de varia¢ao de (I) em uma ima-
gem ¢é chamada de escala de cinza. Na pratica esta variacao corresponde ao intervalo

[0, L], onde I = 0 é considerado preto e [ = L é considerado branco na escala.

2.2.2 Amostragem e quantizacao

Para ser adequada ao processamento computacional, uma imagem representada pela
fungao f(z,y) precisa ser digitalizada tanto espacialmente como em amplitude. A
digitalizacao das coordenadas espaciais ¢ chamada de amostragem da imagem, e a
digitalizacao da amplitude é chamada de quantizacao dos niveis de cinza. Suponha
que uma imagem continua f(z,y) é aproximada por amostras igualmente espagadas
arranjadas na forma de uma matriz M x N, como mostra a Equacao 2.4, onde cada

elemento da matriz representa uma quantidade discreta:
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f(0,0) f(O,l) f(O,N—l)
f(1,0) fLy e f(LN=1)
[z, y) = (2.4)
| F(M =100 f(M=1,1) -+ f(M=1,N-1) |

A matriz acima representa, o que normalmente é conhecido como uma imagem
digital. Cada elemento da matriz é chamado de pizel. Os termos imagem e pixel serao
utilizados nas discussoes seguintes para denotar uma imagem digital e seus elementos.

Vamos definir a amostragem e a quantizacao através de termos matematicos mais
formais. Sendo Z o conjunto dos reais inteiros; podemos definir o processo de amostragem
como sendo o particionamento do plano zy em uma grade, com as coordenadas de ca-
da ponto da grade sendo um elemento do produto cartesiano 7Z x Z, que representa o
conjunto de todos os pares ordenados (a,b), com a e b sendo elementos de Z. Portanto
f(z,y) é uma imagem digital se (z,y) sdo elementos de Z x Z e f é uma funcao que
determina um valor de nivel de cinza (que é um nimero inteiro pertencente a Z) para
cada par distinto de coordenadas (z,y). Isto pode ser expresso matematicamente da
seguinte forma:

(z,y) € Z? (2.5)

flz,y) € Z. (2.6)

Esta determinacao funcional representa o processo de quantizacao descrito anteri-
ormente. A resolu¢do (o grau de detalhes discerniveis) de uma imagem depende ex-
tremamente da quantidade de amostras e de niveis de cinza utilizados na digitalizacao
da imagem. Se aumentarmos a quantidade desses parametros a matriz digitalizada se
aproximara muito da imagem original, contudo isso pode requerer de uma grande quan-
tidade de bits para representar a imagem, o que inviabiliza o armazenamento dessas
informacoes.

E dificil definir o que seria uma boa imagem, pois isso varia de acordo com a apli-
cagao requerida. Imagens adquiridas com baixa resolugao espacial apresentam geral-
mente replicacao de pixels, o que produz um efeito tipo tabuleiro de damas, enquanto

que imagens com baixo numero de niveis de cinza podem apresentar um efeito de falso
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contorno. Geralmente imagens com grande quantidade de detalhes podem ser bem

representadas utilizando poucos niveis de cinza.

2.3 Realce de Imagens

O principal objetivo das técnicas de realce é processar uma imagem de tal modo que
o resultado final seja mais adequado que a imagem original para uma aplicacao es-
pecifica. Realce de imagens inclui expansao de contraste, suavizacao, realce de bordas
e pseudocoloragao. Estas técnicas envolvem 2 (duas) categorias principais: Métodos
que operam no dominio espacial e métodos que operam no dominio da frequéncia. O
dominio espacial refere-se ao préprio plano da imagem, e as técnicas nesta categoria
sao baseadas na manipulagao direta dos pixels de uma imagem. As técnicas de pro-
cessamento no dominio da frequéncia se baseam na modificacao da transformada de
Fourier de uma imagem. Daremos uma maior énfase agora as técnicas de realce que

constituem a classe dos filtros espaciais.

2.3.1 Suavizacao espacial

Suavizacao busca uma homogeneizacao dos pirels presentes nas diversas regioes das
imagens, alterando pizels com niveis de cinza pouco semelhantes aos da vizinhanca
e que podem representar um ponto ruidoso. No dominio da freqiiéncia, suavizagao é
obtida através de filtros passa-baixa. No dominio espacial, através de acoes realizadas
dentro dos limites de uma madscara, que se desloca sobre toda a imagem efetuando
operacoes lineares e nao-lineares baseadas em informacoes locais. O nivel de cinza do
pizel central da janela de imagem definida pela méscara é substituido por um valor
que é funcao do método empregado e dos niveis de cinza da vizinhanca definida pelos
pizels desta janela.

Estas técnicas, geralmente, incorporam caracteristicas do ruido, o conhecimento
a priori sobre bordas e propriedades do sistema visual humano para obter o efeito
desejado. Técnicas de suavizagao tém como objetivos principais a remocao de ruido e

a uniformizacao dos niveis de cinza dos pizels na imagem.
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2.3.2 Realce de bordas

Bordas sao caracteristicas primitivas de uma imagem que sao largamente utilizadas em
sistemas de classificacao e andlise de imagens. Uma borda, é definida como sendo uma
mudanca ou descontinuidade local na luminosidade de uma imagem.

O realce de bordas é obtido no dominio da freqiiéncia, através de filtros passa-alta, e
no dominio espacial, por mascaras utilizando operadores diferenciais e direcionais. Seus
objetivos principais consistem em realcar finos detalhes em uma imagem ou realcar
detalhes que tenham sido borrados por erro ou por um efeito natural de um método

particular de aquisicao de imagens.

2.4 Filtros espaciais

Nesta secao sera descrita a teoria geral dos filtros espaciais, e seu principio de funciona-

mento.

2.4.1 Teoria de filtros

Um operador ¥ ¢ dito linear caso satisfaca a seguinte equacao:
U (af +bg) = a-U(f)+b-U(g) (2.7)

onde f e g sao funcoes e a e b representam constantes.

Operadores que atuam sobre imagens para realizar fungoes de realce podem ser
classificados como pontuais e locais, sendo que estas duas classes ainda podem ser
divididas em operadores lineares e nao-lineares.

Um operador ¥ ¢é invariante ao deslocamento caso seja obtido o mesmo resultado
aplicando ¥ a uma imagem e posteriormente deslocando o resultado ou quando ¥ ¢
aplicado a imagem previamente deslocada. Deste modo, a translacao da entrada causa
uma translagao equivalente na saida. Um exemplo de uma operacgao linear e invariante
ao deslocamento é a convolucao.

A convolugao de duas fungoes, representada por f(x)* g(x) é definida pela seguinte

integral:
o

f@)eg@) = [ f(a) g(w—a)da (28)

—00

onde o é uma variavel auxiliar utilizada para integracao.
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Para o caso discreto, pode-se definir a convolugao pelo seguinte somatorio:

fm] Z fIK-gln—k]. (2.9)

k=—o00

Quando temos funcoes bidimensionais, a convolucao no caso continuo pode ser

definida de maneira andloga & convolucao unidimensional:

f(x,y) * g (2,y) // 9@ —a,y— f)dadf (2.10)

onde a e  sao variaveis auxiliares utilizadas para integragao.
Da mesma forma pode-se definir a convolucao bidimensional discreta pela seguinte
equacao:

flm,n]*g[m,n]= Z flkd]-gm—Fk,n—1. (2.11)

k,l=—o00
O método basico para a realizacao de filtragens sobre uma imagem ¢ a convolugao
de duas funcoes, uma representando a propria imagem e a outra representando o filtro
a ser aplicado sobre a imagem. Desta maneira o nivel de cinza resultante em um ponto
¢ uma combinacao linear dos niveis de cinza dessas funcoes, que pode ser expresso pela
equacao abaixo:

M—-1N-1

flm,n]«gm,n]= > > flk1]-glm—Fkn-1, (2.12)

k=0 [=0

onde M e N representam a altura e a largura da imagem, respectivamente.
Esta ultima equacao pode ser vista como uma representacao matematica dos con-
ceitos envolvidos na implementacao do processo de mascaras de deslocamento, como

serd explicado a seguir.

2.4.2 Principio de funcionamento

O principio de funcionamento dos filtros que operam em dominio espacial baseia-se
em relacoes de vizinhanca entre os elementos de uma regiao de tamanho e formato
predeterminado. Dominio espacial refere-se ao plano da prépria imagem, sendo que
nesta categoria trabalha-se diretamente com o valor dos pizels de uma imagem. No
processo de filtragem sao atribuidos valores aos elementos da imagem destino em funcao

dos elementos presentes na imagem fonte.
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A utilizacao de filtros com formatos diferentes e valores dependentes da posicao na
imagem, é conhecida como mascara de deslocamento ou janela movel. Na Figura 2.1, é
mostrada uma mascara com dimensoes horizontais e verticais idénticas e iguais a trés.
O elemento central da méscara, definido pelas coordenadas (x,y), na imagem destino
recebera um valor calculado em fungao de todos os elementos da imagem fonte perten-
centes a mascara utilizada. No caso mostrado, estes elementos variam na horizontal
de (x —1) a (z + 1) e na vertical de (y — 1) a (y + 1), resultando num total de nove

elementos por mascara.

[}
[ BN BN J

[}

<

x-1 X x+1

Figura 2.1: Méscara de deslocamento.

O formato da mascara de deslocamento mais comumente utilizado é o quadrado.
Dependendo do algoritmo, pode-se ter subméscaras com outros formatos, como trian-
gulares, pentagonais ou formatos irregulares. Até mesmo a méscara principal, que na
maioria dos casos é a tnica, pode ter formatos diferentes, como a cruz ou retangulo.
Alguns algoritmos admitem a escolha do formato da méscara de deslocamento e outros
sao projetados para um tipo especifico de mascara, existindo também algoritmos onde
até o tamanho da mascara é predeterminado.

Geralmente, o deslocamento da mascara é realizado da esquerda para a direita sobre
cada linha da imagem. Finalizando esta linha, o centro da méscara é posicionado no
inicio da linha seguinte, e o processo ¢ repetido até que a méscara alcance o canto
inferior direito da imagem.

Como pode ser visto, a utilizacao deste procedimento causa um problema nas bordas

da imagem, pois a mascara deve estar com o seu centro sobre a posicao (z,y) que se



Capitulo 2. Fundamentacao Teorica 12

deseja calcular. Com a mascara centralizada em um ponto da borda, alguns elementos
da mascara nao terao valores definidos por estarem fora dos limites da imagem. Para
contornar este problema, pode-se restringir o posicionamento da mascara para que
a mesma nao seja sobreposta a pontos nao pertencentes a imagem ou atribui-se aos
pontos fora da imagem um valor predeterminado. No primeiro caso, ap6s a execuc¢ao
do filtro, costuma-se preencher as bordas nao calculadas com uma constante ou com
o valor do ponto mais préximo. Este tltimo procedimento é chamado de repeticao de
bordas. Outras abordagens podem ser seguidas, como definir os operadores de forma
que tratem todos os casos especiais, assumir a imagem como sendo ciclicamente fechada

ou atribuir o valor zero aos pontos fora da imagem.

2.5 Morfologia Matematica

A palavra morfologia vém do grego (morphé=forma, logos=ciéncia); portanto é uma
ciéncia que trata das formas que a matéria pode tomar. Como exemplo, a morfologia
vegetal refere-se ao estudo da estrutura dos organismos vegetais. Seguindo esse exem-
plo, a morfologia matematica leva em consideragao modelos matematicos; estudando
assim estruturas matematicas.

A morfologia matematica surgiu em 1964 das pesquisas conjuntas de G. Math-
eron e J. Serra, que concentraram seus esforcos no estudo da estrutura geométrica das
entidades presentes numa imagem [Fac96]. Ela se aplica em vérias dreas tais como:
biologia, metalografia, medicina, visao roboética, controle de qualidade, reconhecimen-
to de padroes, entre outras. Em termos de imagens, a morfologia matemaética, que
representa um ramo do processamento nao linear, permite processar imagens com ob-
jetivos de realce, segmentacao, deteccao de bordas, esqueletizagao, afinamento, andlise

de formas e compressao, entre outras.

2.5.1 Consideracoes gerais

O principio bésico da morfologia matemdtica consiste em extrair informacoes relativas
a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido de uma imagem, utilizando
uma entidade chamada elemento estruturante, que consiste num conjunto, comple-
tamente definido e conhecido (forma, tamanho), que é comparado, a partir de uma

transformacao, ao conjunto desconhecido cujo resultado permite avaliar este iltimo. O
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formato e o tamanho do elemento estruturante possibilitam testar e quantificar de que
maneira este elemento “estd ou nao contido na imagem”.

De forma geral, existem dois tipos de morfologia matematica: a morfologia bindria
que se aplica sobre imagens bindrias e a morfologia cinzenta que se aplica sobre imagens
em niveis de cinza. Na morfologia bindria, na vizinhanca de cada pixel da imagem origi-
nal, é procurada uma configuracao de pontos pretos e brancos. Quando a configuracao
é encontrada, ao pixel correspondente da imagem resultante é dado o rétulo ”ver-
dadeiro”; senao, o pixel resultante recebe o rétulo ”falso”. Uma operagao morfologica
bindria é portanto completamente determinada a partir da vizinhanca examinada ao
redor do ponto central, da configuragao de pontos pretos e brancos nessa vizinhanca
e do algoritmo. Na morfologia cinzenta, na vizinhanca de cada pixel ou numa parte
da vizinhanca da imagem original, é necessario conhecer o valor do pixel mais escuro
MIN, e o valor do pixel mais claro MAX. O valor do pixel resultante corresponde a uma
combinacao particular de MIN e MAX. O tamanho e forma da vizinhanca, as regioes
de pesquisa de MIN e MAX e o algoritmo, determinam completamente uma operacao

de morfologia cinzenta.

2.5.2 Operadores elementares binarios

Os pilares da morfologia sao duas operacoes basicas, dilata¢do e erosao, a partir das
quais, por composicao, é possivel realizar muitos outros operadores poderosos. Estas

operacoes elementares sao definidas a seguir.

Dilatagao binaria

Inicialmente, algumas definicoes basicas em relacao a teoria de conjuntos sao necessarias,
com o intuito de definir a dilatacao de uma forma genérica em termos de conjuntos.

A translagao do conjunto A pelo ponto x é definida, em notacao de conjuntos, como:

(A), ={clc=a+uz,a e A} (2.13)

Por exemplo, se x for o ponto (1,2) entao todos os pixels de A, serao deslocados uma
linha para baixo e duas colunas para a direita. Esta é uma translacao no mesmo sentido
empregado pela computagao grafica, uma mudanca na posicao por uma quantidade

especifica.
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A reflexao do conjunto A é definida como:

A={cle=—a,a e A} (2.14)

Isto corresponde a uma rotacao do objeto A por 180° em relagao a origem.
O complemento do conjunto A é o conjunto de pixels que nao pertencem a A. Isto

corresponde pela linguagem da teoria de conjuntos:

A° = {cle ¢ A} (2.15)

A intersecdao de dois conjuntos A e B é o conjunto de pixels que pertencem a A e

B simultaneamente:

ANB={c/(ce A)A(ce B)}. (2.16)

A wunido de dois conjuntos A e B é o conjunto de pixels que pertencem a A, B ou

a ambos:

AUB={c|(ce A)V(ce B)}. (2.17)

Finalmente, completando esta colecao de defini¢oes basicas, a diferenca entre o con-

junto A e o conjunto B é:

A-B=1{c(ce A)A(cd B)} (2.18)

que é o conjunto de pixels que pertencem exclusivamente a A. Isto é o mesmo que
a intersecao de A com o complemento de B ou AN B°.
Agora é possivel definir mais formalmente o significado da dilatacao.

Uma dilatagao de um conjunto A por um conjunto B é:

A®B={clc=a+bac Abe B} (2.19)

onde A representa a imagem, e B o elemento estruturante.
Para explorar esta idéia, seja A um conjunto desconhecido, e B o elemento es-
truturante {(0,0) (0,1)}. Os pixels no conjunto C' = A + B sao calculados usando a

Equacao 2.19, que pode ser reescrita neste caso, como:

AeB=(A+{(0,00})U(A+{(0,1)}). (2.20)
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A Figura 2.2 ilustra esta operagao, mostrando graficamente o efeito da dilatacao.

0000000 ROO000000 0000000
00000000 00000000 00000000
00000000 00000000 00000000

A= |OOC®@000 00008000 0000e®00
00008000 000e 8000 0000e®00
00000000 00000000 00000000
00000000 00000000 00000000
00000000 00000000 00000000

@ (b) ©
0000000
00000000
00000000
B= | @] =dementoestruturante oJolel I Y Jolo
0000ee00
00000000
00000000
00000000

(d)

Figura 2.2: Exemplo de dilatagao do conjunto A pelo conjunto B. (a) Os dois conjuntos.
(b) O conjunto obtido adicionando (0,0) para todo elemento de A. (¢) O conjunto obtido
adicionando (0.1) para todo elemento de A. (d) A uniao dos dois conjuntos é o resultado

da dilatacao.

O pixel marcado com um ”X”, representa a origem de cada imagem, e pode ser
branco ou preto. A localizacao da origem é importante. De acordo com a Figura 2.2,
se a origem de B fosse o pixel a direita, neste caso o conjunto B seria {(0,-1)(0,0)}, e
ao fazer a dilatacao iriam ser adicionados pixels a esquerda de A, ao invés de a direita
como mostrado.

Podemos generalizar o calculo da dilatagao como sendo a uniao de todas as translacoes
especificadas pelo elemento estruturante. [gualmente, em vista da comutatividade, a
dilatacao pode ser considerada como a uniao de todas as translacoes do elemento es-

truturante por todos os pixels na imagem; isto é:

aeB=UM@=U ®),.

beB a€A

(2.21)
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Concluindo, alguns dos efeitos obtidos aplicando a dilatacao em uma imagem, sao:
o crescimento das regides das formas originais e a unido de conjuntos (regioes) antes

separados.

Erosao binaria

Se a dilatacao adiciona pixels a um objeto, fazendo com que ele aumente, entao a erosao
tem efeito contrario, diminuindo o objeto. No caso mais simples, a erosao bindaria
remove a camada externa de pixels de um objeto. Em geral, a erosao da imagem A

pelo elemento estruturante B pode ser definida como:

A6 B ={d(B). C A}. (2.22)

Em outras palavras, a erosao é o conjunto de todos os pixels ”¢”, tais que o elemento
estruturante B transladado por ”¢” corresponda a um conjunto de pixels pretos em A.

Considere a imagem A = {(3,3) (3,4) (4,3) (4,4)} e o elemento estruturante B =
{(0,0) (0,1)} . O conjunto AS B é o conjunto de translagoes de B que o alinham sobre
um conjunto de pixels pretos em A. Isto significa que nem todas as translacoes precisam
ser consideradas, mas so aquelas que inicialmente coloquem a origem de B sobre algum
membro de A.

Neste exemplo, ha quatro translacoes deste tipo:
Bz ={(3,3) (4,3)}
Biay ={(3,4)(4,4)}
Bug ={(4,3)(5,3)}
Bag = {(4,4) (5,4)}

Em dois casos, B3 3) e B(za), o conjunto resultante consiste de pixels que sao todos
membros de A, e estes pixels irdo aparecer na erosao de A por B. Este resultado é
ilustrado na Figura 2.3.

E importante notar que a erosao e a dilatagao nao sao operagoes inversas; contudo,

sao duais entre si no seguinte sentido:

(Ao B)=A°® B (2.23)
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Figura 2.3: Exemplo de erosao do conjunto A pelo conjunto B. (a) Os dois conjuntos.

(b) O resultado da erosao.

Isto diz que o complemento de uma erosao é o mesmo que a dilatagao do comple-
mento da imagem pelo elemento estruturante refletido.

Concluindo, alguns dos efeitos obtidos aplicando a erosao em uma imagem, sao:
o decrescimento das regioes definidas pelas formas originais, eliminacao de conjuntos
(regioes) de tamanho inferior ao tamanho do elemento estruturante e a separagao de
regioes adjacentes.

A seguir é descrita a metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto.
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Metodologia Utilizada

Para atingir os objetivos desta fase inicial do projeto, que seria a construcao de uma
biblioteca de algoritmos para filtragem espacial de imagens, foi necessario escolher uma
linguagem de programacao eficiente, que facilitasse a implementacao desses algoritmos.
Optou-se entao pela linguagem C, devido a sua forte utilizagao dentro das pesquisas
desenvolvidas na area, além de que ha varios aplicativos construidos sobre esta platafor-
ma, que ajudaram no encaminhamento do projeto. Adicionalmente, C é totalmente
compativel com os sistemas operacionais MS-DOS e UNIX, ambos bastante utilizados
em meio académico.

A partir disso iniciou-se um estudo completo desta linguagem de programacao
[Miz90]; em paralelo foram estudados os fundamentos do processamento digital de
imagens, com destaque para a filtragem espacial, discutidos no capitulo anterior. Em
seguida, surgiu a necessidade de se fazer uma revisao bibliografica, para definir os al-
goritmos a serem inicialmente implementados. Nesta etapa procurou-se escolher um
conjunto de algoritmos, que fossem suficientemente heterogéneos, de modo a permitir
sua aplicagao para diversos fins, tais como suavizacao de imagens, eliminacao de pontos
ruidosos, realce de bordas, entre outros. Assim foram selecionados 8 (oito) algoritmos
para implementacao, que serao descritos posteriormente.

Iniciada a implementacao, sentiu-se a necessidade de uma ferramenta que auxiliasse
na definicao do formato de imagem a ser utilizado, e que posteriormente pudesse ajudar
na avaliacao dos testes a serem feitos, desta forma foi instalado o software Khoros.

Khoros é um ambiente para pesquisa em Processamento Digital de Imagens desen-

volvido na Universidade do Novo México [Kho97]. O sistema Khoros integra multiplos
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modos de interface com o usuario, geradores de codigo, visualizagao de dados, compu-
tacao distribuida e processamento de informacoes. O resultado é um ambiente 1inico
com ferramentas para pesquisa e desenvolvimento de sistemas computacionais. O sis-
tema foi desenvolvido para ambientes Uniz que utilizam X Window System, e portanto
pode ser transportado para uma ampla faixa de estacoes de trabalho que utilizam sis-
tema operacional semelhante. E composto de diversos aplicativos, que podem ser clas-
sificados como ferramentas para o desenvolvimento de sistemas e também aplicacoes
para o usudrio final. A utilizacao deste sistema para o desenvolvimento do trabalho
se deve ao fato do mesmo ser de dominio piblico e de estar conseguindo uma boa
aceitagao, tanto no meio universitario quanto em outras instituicoes de pesquisa.

Desta forma, devido a facilidade de leitura e manipulagao, definiu-se o formato para
imagens ASCII como o padrao a ser usado no desenvolvimento dos programas, sendo
absolutamente possivel a sua conversao para outros formatos utilizando o Khoros.

Apés a implementacao e documentacao dos algoritmos selecionados, foi feita uma
padronizacao de suas estruturas, com o objetivo de facilitar a compreensao do cédigo
pelo usudrio. Em seguida foi feito um conjunto de testes, todos realizados com a ima-
gem Lena, apresentando dimensoes 256x256, com gradacoes de cinza abrangendo 256
niveis. Esta imagem foi escolhida devido a sua grande utilizagao dentro das pesquisas
desenvolvidas na area.

Como os filtros apresentam caracteristicas especificas, é dificil fazer uma avaliagao
completa sobre as suas capacidades; como nao é esse o objetivo principal deste projeto,
preferiu-se entao aplicar os filtros sobre um mesmo conjunto, fazendo-se comparacoes
visuais sobre os resultados. Para se obter uma andlise mais profunda deve-se consultar
literatura especifica [Are95a, Are95b]. Na realizagao dos testes corrompeu-se a imagem
original com dois tipos de ruido, o ruido gaussiano com p=0 e 0=15 e o ruido impulsivo
a 10%; ambos utilizados nos artigos publicados na area, os resultados obtidos serao
mostrados posteriormente.

Terminado os testes foi escrito um manual de utilizagao, com descri¢ao dos algorit-
mos selecionados, detalhes dos filtros implementados, andlise dos resultados obtidos e
cédigos fonte dos programas, consistindo assim num meio de consulta rdapido e eficiente,
que ficara a disposicao dos usuarios. Este manual encontra-se no Apéndice A.

Na sequéncia sentiu-se necessidade de pesquisar técnicas mais recentes para o realce

de imagens. Com este objetivo iniciou-se o estudo dos fundamentos da morfologia
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matematica [Fac96, Par97|, apresentado no capitulo anterior. Esta disciplina tem se
mostrado bastante 1til no processamento e andlise de imagens.

A partir do estudo realizado foram selecionadas as principais operacoes necessarias
para a definicao dos operadores morfolégicos em geral, como: a uniao, a diferenca, a
erosao, dentre outras. Todas estas operacoes foram implementadas em linguagem de
programacao, resultando em uma biblioteca de fungoes, que se encontra no Apéndice
B. Também foi selecionado um conjunto de 9 (nove) operadores bdsicos para suavizacao
e realce de bordas, que foram implementados e documentados utilizando a biblioteca
de fungoes anteriormente construida.

Testes foram realizados utilizando a imagem Lena na forma bindria, visando avaliar
subjetivamente o desempenho e a aplicabilidade destes operadores, sendo estes resul-
tados mostrados no capitulo 6.

A seguir descrevemos os algoritmos de filtragem selecionados e os operadores mor-

fologicos implementados, para em seguida mostrar os resultados experimentais obtidos.



Capitulo 4
Algoritmos de filtragem

Neste capitulo sao descritos os algoritmos de filtragem tradicionais que foram imple-

mentados durante a realizacao deste projeto.

4.1 Filtro da média

Nome do programa: Mean

O filtro da média, descrito em [Pra78|, é um dos filtros mais simples que podem
ser definidos no dominio espacial. O valor da fun¢ao g(z,y), que representa a imagem
filtrada, é definido pela média aritmética de todos os pontos pertencentes a janela ou
mascara cujo centro é o ponto f(z,y). O objetivo deste filtro é a atenuagao do ruido
através do cdlculo da média, pois cada ponto na imagem resultante sera funcao de todos
os pontos dentro de uma janela. Apesar de conseguir atenuar o ruido, apresenta bons
resultados apenas em regioes homogéneas, devido ao efeito de degradagao de bordas.
Este filtro pode ser implementado com janelas de formato e tamanhos diversos, embora

sejam mais comumente utilizadas as janelas quadradas.

4.2 Filtro da mediana

Nome do programa: Median
Neste filtro, o procedimento adotado é a extracao da mediana de um conjunto de
valores correspondentes aos elementos da mascara de filtragem utilizada. Pode ser

considerado como um caso especial do filtro da ordem, definido em [Hey82]. No filtro
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da ordem, a saida do filtro é o valor que apods a ordenacao de todos os elementos da
mascara, estiver ocupando a posicao k, onde k é a ordem do filtro. No caso da mediana,
o valor £ é substituido por N/2, onde N é o nimero total de elementos presentes na
janela. E um filtro que também permite a utilizacao de mascaras de diferentes formatos.
Seu principio de funcionamento baseia-se no fato de que elementos nao pertencentes a
imagem tendem a se localizar nos extremos do conjunto ordenado, devido a expectativa
de que os niveis de cinza de pontos dentro de uma janela da imagem de dimensoes
relativamente pequenas apresentarem um certo grau de similaridade. Como os pontos
ruidosos dificilmente serao retornados como o valor da mediana, este filtro tem um bom
desempenho na eliminacao de ruidos, embora em alguns casos possa degradar objetos

com vértices muito agudos. Uma descricao mais completa pode ser encontrada em

[Ahm87].

4.3 Filtro da mediana adaptativo

Nome do programa: Adapmed

O filtro da mediana adaptativo estudado em [Lin88] utiliza os mesmos conceitos
apresentados no filtro da mediana tradicional. A diferenca estd na escolha da forma
da mascara de deslocamento, que é feita de maneira adaptativa para cada ponto da
imagem. A adaptacao realizada, no caso deste filtro, é em relacdo ao comprimento
dos eixos horizontal e vertical e das duas diagonais que definem a mascara, sendo que
as diagonais podem ter o comprimento minimo de um e méaximo de cinco pontos. O
processo de adaptacao é realizado para cada um dos quatro eixos utilizados para compor
a mascara e consiste na determinacao de variacoes no valor do nivel de cinza dentro de
uma janela quadrada de dimensao horizontal e vertical iguais a cinco. Um procedimento
de avaliacao é aplicado envolvendo as variacoes encontradas e dois limiares fornecidos

para o algoritmo, sendo entao determinado o comprimento do eixo correspondente.

4.4 Filtro da ordem adaptativo

Nome do programa: Adapord
O filtro da ordem adaptativo [Lee87], foi projetado para realcar os contornos ao

mesmo tempo que retira componentes de ruido, principalmente do tipo impulsivo. Sua
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implementacao tem como base a saida de dois outros sub-filtros, média e mediana. A
idéia basica é aumentar a inclinacao das bordas ao mesmo tempo que se tenta eliminar
algum ruido existente. O filtro foi projetado para aplicacao em janelas unidimensionais,
podendo ser aplicado sequencialmente as linhas e posteriormente as colunas da imagem.
A saida Y do filtro com parametro J sobre uma janela de comprimento 2N+1 é definida
como sendo o elemento de ordem N-+1-J, caso a média observada naquela janela seja
maior ou igual a mediana da mesma, ou o elemento de ordem N+1+J, caso contrario.
Como pode ser visto, o parametro J, que é um inteiro variando na faixa de um a N,
definira o deslocamento que sera aplicado a posi¢cao mediana da janela, sendo a direcao

deste deslocamento definida pela relacao entre a média e o valor da mediana na janela.

4.5 Filtro da mediana cruzada

Nome do programa: Crossmed

Este filtro foi implementado a partir do filtro da mediana tradicional para uma
janela 3x3 [Are95a], consiste da aplicagdo da mediana para os elementos do par de
diagonais, resultando num valor e no cdlculo da mediana para os elementos dos eixos
vertical e horizontal, resultando num segundo valor. A estes dois valores calculados é
incluido o valor do elemento central da janela, sendo que a saida do filtro é a média
ou a mediana destes tltimos trés elementos, dependendo da escolha do usuario. Estes
conceitos podem ser estendidos a janelas de tamanho 5x5 ou 7x7, sendo que para
tanto deverao ser incluidos mais pares de diagonais intermedidrias, para que todos os

elementos da janela possam participar do céalculo.

4.6 Filtro da média com os k vizinhos mais préoximos

Nome do programa: Knn

O filtro da média com os K vizinhos mais préximos [Dav78] pode ser definido como
um aprimoramento do tradicional filtro da média e tem seu funcionamento baseado no
processo de selecao dos elementos que irao fazer parte da média. Como o que se deseja
de um filtro é a sua capacidade de remocao de ruidos com preservacao dos detalhes,
o mesmo deveria operar de modo diferenciado em regides homogéneas e em regioes

com transicoes. E em regioes de bordas seria mais interessante que apenas os pixels
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pertencentes ao mesmo lado da borda do pixel central fizesem parte da média. Este
também seria o caso para as linhas, onde seriam escolhidos apenas os elementos que
estivessem sobre determinada linha, a qual deveria conter o pixel central. No filtro da
média com os K vizinhos mais préximos, utiliza-se a diferenca absoluta do nivel de
cinza entre cada elemento da mdscara de filtragem e o ponto central para selecionar
os K elementos participantes da média. Desta maneira, com a escolha apropriada do
tamanho da janela e do valor de K, a média serd calculada geralmente com elementos
pertencentes a mesma regiao, diminuindo a degradacao da imagem que ocorreria com

a aplicacao de uma média com todos os elementos.

4.7 Filtro nopel

Nome do programa: Nopel

A idéia central deste algoritmo, descrito em [Imm91], é substituir o pixel da imagem
sob o centro de uma janela 3x3 pelo seu vizinho mais préximo, caso o mesmo pixel
central seja identificado como um ponto ruidoso. O conceito de proximidade neste
caso refere-se a escala de niveis de cinza. O algoritmo deve ser aplicado iterativamente
para conseguir o efeito de suavizacao. Como a determinacao de um ponto ruidoso é
realizada verificando se 0 mesmo é um maximo ou minimo local, um ponto s6 pode
ser alterado caso existam mais de dois niveis de cinza diferentes na sua janela. Esta

restricao existe para evitar a perda de informacao na imagem.

4.8 Filtro sigma

Nome do programa: Sigma

O filtro sigma, desenvolvido em [Lee83a], parte do principio de que o ruido presente
numa imagem segue distribui¢ao normal. O valor do pixel sob o elemento central da
janela é trocado pela média dos elementos pertencentes a janela que estiverem dentro
de uma faixa de -20 a 20 em relacao ao valor do elemento central, onde ¢ é um dado
de entrada fornecido pelo usudrio e representa o desvio padrao estimado para o ruido
presente na imagem. Como podem ocorrer casos em que um ponto ruidoso esteja
sozinho na faixa definida, ou seja, seu nivel de cinza é muito diferente dos valores

definidos para seus vizinhos, este ponto nao seria suavizado, pois ficaria sozinho. Para
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contornar tais casos, utiliza-se um parametro K, sendo que se nao existirem pelo menos
K elementos dentro da faixa de 20, a saida do filtro para este ponto vai ser definida
como a média dos seus vizinhos imediatos. Para suavizacao do ruido multiplicativo
[Lee83b], a faixa de intensidade é modificada para (-20 x pixel central) a (+20 x
pixel central). Pode-se utilizar o filtro sigma polarizado, neste caso, os elementos
que anteriormente estavam incluidos na faixa de 20, agora sao processados em duas
faixas distintas, tendo o elemento central como separador de faixas. A média dos
elementos destas duas faixas (uma com intensidades maiores que o elemento central e
outra com intensidades menores) é comparada com o valor do elemento central, sendo
que a saida do filtro é definida como sendo a média da faixa que apresentar a menor
diferenca absoluta em relagao ao elemento central. Deste modo, o filtro também passa

a incorporar caracteristicas de realce de bordas, além da remocao de ruidos.
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Operadores Morfol6gicos

Neste capitulo sao descritos os algoritmos dos operadores morfolégicos implementados,
bem como seus cédigos fonte, que foram organizados em funcdo de uma biblioteca

basica que se encontra no Apéndice B deste relatorio.

5.1 Dilatacao binaria

Nome do programa: Bindil

Descricao: Este operador aplica uma dilatacao sobre uma imagem ¢m através de
um elemento estruturante p. Isto é feito movendo-se a origem de p para cada posicao
onde estao localizados pixels pretos na imagem 4m, copiando entao os pixels pretos de
p para as posicoes correspondentes na imagem de saida. Este é basicamente o processo
especificado pela Equacao 2.21, e que tem bastante semelhanca com o processo de
convolucao descrito na secao 2.4.

Codigo fonte:

#include "bibm.h"

void main (int argc, char *argv[])

{
IMAGE orig, aux, se;

if (argc < 4)
{

printf ("BinDil <Arq_entrada> <Elemento estruturante> <Arq_saida>\n");

26
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exit(1);
}
/* Le o elemento estruturante */
se = Input_ASC (argv[2]);
/* Le a imagem de entrada */
orig = Input_ASC (argv[1]l);
/* Executa a dilatacao */
aux = Dilate(orig, se);
/* Escreve o resultado no arquivo de saida */
Output_ASC (aux, argv[3]);
}

5.2 FErosao binaria

Nome do programa: Binero

Descricao: Este operador aplica uma erosao sobre uma imagem #m através de
um elemento estruturante p. Isto é feito movendo-se a origem de p para cada posicao
onde estao localizados pixels pretos na imagem im. Se todos os pixels pretos de p
corresponderem a pixels pretos em im, serda colocado pixel preto na imagem de saida
nesta posicao, caso contrario serd colocado pixel branco, como explicado na secao 2.5.2.

Codigo fonte:

#include "bibm.h"

void main (int argc, char *argv[])

{

IMAGE orig, aux, se;

if (argc < 4)

{
printf ("BinEro <Arq_entrada> <Elemento Estruturante> <Arq_saida>\n");
exit(1);

}

/* Le o elemento estruturante */

se = Input_ASC (argv[2]);
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/* Le a imagem de entrada */

orig = Input_ASC (argv[1]l);

/* Executa a erosao */

aux = Erode(orig, se);

/* Escreve o resultado no arquivo de saida */
Output_ASC (aux, argv[3]);

}

5.3 Abertura binaria

Nome do programa: Abertura

Descricao: A aplicagao de uma erosao seguida imediatamente por uma dilatagao
usando o mesmo elemento estruturante é chamada de uma operacao de abertura. Este
nome descreve a observacao de que esta operacao tende a “abrir“ pequenas lacunas ou
espacos entre objetos préximos em uma imagem. Um outro uso bastante comum da
abertura é na remocao de ruidos presentes em imagens bindrias; isto decorre do fato
que a etapa de erosao tende a remover pixels isolados bem como o contorno dos objetos,
enquanto que a etapa de dilatacao restaura a maior parte dos pixels pertencentes ao
contorno dos objetos sem restaurar o ruido. Este operador pode ser matematicamente

definido pela seguinte expressao:
A abe B={(A& B)® B}

Concluindo, o efeito da abertura é nivelar os contornos dos objetos pelo seu interior,
o conjunto aberto é mais regular e menos rico em detalhes que o conjunto inicial.

Cédigo fonte:

#include "max.h"

void main (int argc, char *argv[])
{

IMAGE orig, aux, auxl, se;

int k;

if (argc < 4)
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printf ("Abertura <Arq_entrada> <Elemento Estruturante> <Arq_saida>\n");
exit(1);

}

/* Le o elemento estruturante */

se = Input_ASC (argv[2]);

/* Le a imagem de entrada */

orig = Input_ASC (argv[1]);

/* Executa a abertura binaria */

aux = Erode(orig, se);

auxl = Dilate(aux, se);

/* Escreve o resultado no arquivo especificado */

Output_ASC (auxl, argv[3]);

}

5.4 Fechamento binario

Nome do programa: Fechamento

Descricao: Uma operacao de fechamento é similar a abertura exceto pelo fato
de se fazer primeiro a dilatacao, seguida por uma erosao usando o mesmo elemento
estruturante. Se uma abertura cria pequenas lacunas na imagem, o fechamento faz
com que elas diminuam de tamanho, ou seja “fecha‘“ estas lacunas. O fechamento re-
move grande parte do ruido “branco”, deixando a imagem mais limpa. Esta operacao
também pode ser empregada para suavizar os contornos dos objetos presentes na im-

agem. Este operador pode ser matematicamente definido pela seguinte expressao:
Afec B={(A® B)o B}

Concluindo, o efeito do fechamento é suavizar as fronteiras pelo exterior, o conjunto
fechado ¢ mais regular e menos rico em detalhes que o conjunto inicial.

Cédigo fonte:

#tinclude "bibm.h"
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void main (int argc, char *argv[])

{

IMAGE orig, aux, auxl, se;

if (argc < 4)

{
printf ("Fechamento <Arq_entrada> <Elemento Estruturante> <Arqg_saida>\n");
exit(1);

}

/* Le o elemento estruturante */

se = Input_ASC (argv[2]);

/* Le a imagem de entrada */

orig = Input_ASC (argv[1]);

/* Executa o fechamento binario */

aux = Dilate(orig, se);

auxl = Erode(aux, se);

/* Escreve o resultado no arquivo especificado */

Output_ASC (auxl, argv[3]);

}

5.5 Transformada de Hit e Miss

Nome do programa: Hitmiss

Descrigao: Este operador morfolégico é projetado para localizar simples formas
presentes em uma imagem, sua operacao ¢ baseada na determinacao das imagens hit
e miss, definidas a seguir. O hit consiste no emparelhamento dos pixels internos do
elemento estruturante S junto 4 imagem A, que é feito através da erosao A ©S. Um
miss é obtido aplicando-se um hit no complemento da imagem, que é determinado por
A¢ST; onde A€ forma o conjunto de pixels externos de A, e T é definido como sendo o
elemento estruturante S¢. De forma que a transformada de hit e miss, é obtida através

da expressao:
AR (S, T)={(AeS)u(AaT)}

Cédigo fonte:
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#tinclude "bibm.h"

void main (int argc, char *argv[])
{
IMAGE orig, origl, compl, aux, auxl, aux2, se, sel;
if (argc < 5)
{
printf ("HitMiss <Arq_entrada> <Elemento Estruturantel> <Elemento Estruturante2> <A
exit(1);
}
/* Le os elementos estruturantes */
se = Input_ASC (argv[2]);
sel = Input_ASC (argv[3]);
/* Le a imagem de entrada */
orig = Input_ASC (argv[1i]);
/* Executa a transformada de hitmiss */
aux = Erode(orig, se);
compl = Complement (orig) ;
auxl = Erode(compl,sel);
aux2 = Intersection(aux,auxl);
/* Escreve o resultado no arquivo de saida */
Output_ASC(aux2, argv[4]);
}

5.6 Suavizacao Morfolégica

Nome do programa: Suaviza
Descricao: A suavizacgao utilizando operadores morfologicos pode ser obtida aplicando-

se uma abertura seguida por um fechamento, como mostra a expressao a seguir:
Asvz B={[(((Ae B)® B) ® B) © B]}

Este operador atua eliminando o ruido e ao mesmo tempo causando um borramento

na imagem. A escolha do elemento estruturante a ser usado depende do tipo de ruido
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a ser removido da imagem.

Cédigo fonte:

#include "bibm.h"

void main (int argc, char *argv[])

{

IMAGE orig, origl, interm, aux, auxl, aux2, aux3, se;

if (argc < 4)

{
printf ("Suaviza <Arq_entradal> <Arq_entrada2> <Arqg_saida>\n");
exit(1);

}

/* Le as imagens de entrada */

orig = Input_ASC (argv[1]l);

origl = Input_ASC (argv([2]);

/* Executa a suavizacao entre as imagens */

aux = Erode(orig,origl);

auxl = Dilate(aux,origl);
aux2 = Dilate(auxl,origl);
aux3 = Erode(aux2,origl);

/* Escreve o resultado no arquivo de saida */
Output_ASC (aux3, argv[3]);
}

5.7 Extracao de contornos

Nome do programa: FEztcont

Descricao: Os pixels que formam o contorno de um objeto sao aqueles que tem

pelo menos um vizinho que pertenca ao fundo da imagem. Pode-se extrair o contorno

de uma imagem usando uma erosao, seguida pela diferenca entre a imagem original e a

erodida. Este resultado ira fornecer os pixels que foram eliminados durante o processo

de erosao; ou seja, o contorno do objeto. Pode-se escrever esta operacao formalmente

comao.
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Aexc B={A—- (A6 B)}

Cédigo fonte:

#include "max.h"

void main (int argc, char *argv[])
{
IMAGE orig, aux, auxl, se;
if (argc < 4)
{
printf ("ExtCont <Arq_entrada> <Elemento Estruturante> <Arq_saida>\n");
exit(1);
}
/* Le o elemento estruturante */
se = Input_ASC (argv[2]);
/* Le a imagem de entrada */
orig = Input_ASC (argv[1]l);
/* Executa a extracao do contorno */
aux = Erode(orig, se);
auxl = Difference(orig, aux);
/* Escreve o resultado no arquivo especificado */
Output_ASC (auxl, argv[3]);
}

5.8 Gradiente Morfolégico

Nome do programa: Gradiente

Descricao: A informacao do gradiente é muito usada no processamento de imagens
para detectar bordas. De forma geral, a informacao gradiente é uma versao digital
da informacao diferencial. Supondo o sinal f diferencidavel no seu dominio, podemos

mostrar que a derivada de f segundo a coordenada h na dire¢do o na borda B é:

(@) = (%) (@) + 0 cos© — ad, (B)
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onde a funcao (%) representa a derivada do termo continuo, o representa a discon-
tinuidade no ponto x € B, o angulo 6 representa a reta perpendicular a B no ponto x
orientada no sentido positivo da discontinuidade, e d, (B) é o pulso de Dirac no ponto
x.

A definicao do gradiente de f no ponto x é o vetor (%), (%5) associado com a
funcao diferencial df:

df = §Lda + SLdy

Uma aproximacao desta definicao utilizando operadores morfoldgicos pode ser obti-

da usando a seguinte expressao:
AgraB={(A® B)—- (Ao B)}

Esta expressao acima é a definicao do gradiente morfolégico, que detecta bordas de
uma maneira bem menos dependente da direcao que o operador gradiente normal.

Codigo fonte:

#include "max.h"

void main (int argc, char *argv[])

{

IMAGE orig, se, aux, auxl, aux2, aux3;

if (argc < 4)

{
printf ("Gradiente <Arq_entradal> <Elemento Estruturante> <Arqg_saida>\n");
exit(1);

}

/* Le o elemento estruturante */

se = Input_ASC (argv[2]);

/* Le as imagens de entrada */

orig = Input_ASC (argv[1]);

/* Execucao do operador gradiente */

aux = Erode(orig,se);

auxl = Difference(orig,aux);
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aux2 = Dilate(orig,se);

aux3 = Difference(aux2,aux);
/* Escreve o resultado no arquivo especificado */
Output_ASC (aux3, argv[3]);

}

5.9 Transformada TopHat

Nome do programa: Tophat

Descrigao: Quando se tem uma imagem ruidosa e/ou heterogénea é dificil para os
filtros classicos de deteccao de bordas (gradiente, limiarizagao) recuperar a informagao
relevante e a0 mesmo tempo eliminar a heterogeneidade e o ruido. As técnicas de de-
teccao de bordas colocarao em evidéncia além da informacao relevante, bordas intteis.
Para contornar este problema se utiliza técnicas de deteccao de picos; um modo de se
fazer isto através de operadores morfoldgicos é a transformada de Tophat, que consiste
em usar a combinagao entre a imagem original e a imagem correspondente aberta,

como mostra a equacao abaixo:
Atoh B={A—-((AeB)o B)}

Com o uso de um elemento estruturante adequado, o processo de abertura permite a
eliminacao dos picos. Fazer a diferenca, entre os sinais original e resultado da abertura,
permite tirar o ruido e eliminar a falta de homogeneidade, ou seja ressaltar a informagao
dos picos.

Codigo fonte:

#include "max.h"

void main (int argc, char *argv[])
{
IMAGE orig, aux, auxl, aux2, se;
if (argc < 4)
{
printf ("TopHat <Arq_entradal> <Elemento Estruturante> <Arq_saida>\n");
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exit(1);
}
/* Le o elemnto estruturante */
se = Input_ASC (argv[2]);
/* Le a imagem de entrada */
orig = Input_ASC (argv[1]l);
/* Executa a transformada tophat */
aux = Erode(orig,se);
auxl = Dilate(aux,se);
aux2 = Difference(orig,auxl);
/* Escreve o resultado no arquivo de saida */
Output_ASC (aux2, argv[3]);
}

No proximo capitulo é mostrado os resultados obtidos pelos algoritmos de filtragem

e pelos operadores morfolégicos implementados.



Capitulo 6
Resultados Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais obtidos durante a re-
alizacao deste projeto, inicialmente apresenta-se os resultados dos algoritmos de fil-

tragem, e em seguida os resultados dos operadores morfolégicos.

6.1 Algoritmos de filtragem

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando-se os parametros mostrados na Tabela 6.1.
Procurou-se usar os parametros indicados pelo autor de cada algoritmo, quando estes
dados eram disponiveis, mas mesmo assim uma mudanca destes valores em alguns ca-
sos pode melhorar o desempenho do filtro utilizado. Vale ressaltar que os resultados
foram obtidos com apenas uma iteracao para cada filtro, podendo haver modificagoes
nos mesmos com um aumento no nimero de iteragoes, o que nao foi realizado devido
ao grande numero de possibilidades envolvidas.

Na presenca do ruido gaussiano, Tabelas 6.2 e 6.3, os filtros que apresentaram
melhor desempenho na remogao de ruidos foram: Knn, Mean (com alto grau de bor-
ramento) e Median; enquanto que na presenca do ruido impulsivo, Tabelas 6.4 e 6.5,
os melhores foram Median e Nopel (removendo completamente o ruido da imagem).

Em ambos os casos o filtro Adapord nao correspondeu ao esperado, embora sua
principal caracteristica seja o realce de contornos, o que nao pode ser avaliado por
estas imagens. Deve-se ressaltar o bom desempenho do filtro da mediana (Median),
que em ambos 0s casos removeu a maior parte do ruido, mesmo tendo um algoritmo

de implementacao bastante simples.

37
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6.2 Operadores morfolégicos

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando-se os elementos estruturantes mostra-
dos na Figura 6.1, de acordo com a Tabela 6.6. A escolha dos elementos seguiu a
indicagao dos autores dos livros pesquisados [Fac96, Par97], estes elementos podem ser
modificados de acordo com a aplicacao a que se destina o operador. Os resultados sao
divididos em dois conjuntos: operadores morfologicos para suavizacao, mostrados na
Tabela 6.7 e operadores morfolégicos para realce de bordas, mostrados na Tabela 6.8.

Nos operadores de suavizacao, nota-se os efeitos da dilatacao, onde ocorre um cresci-
mento das regides presentes na imagem, e da erosao com efeito contrario. O operador
de abertura realca os contornos da imagem pelo lado interno, enquanto o fechamento
realca pelo lado externo; ja o operador de suavizacao ocasiona um alto borramento na
imagem original.

Nos operadores para realce de bordas pode-se comparar a diferenca entre o resultado
do operador de extracao de contornos e o operador gradiente, este 1ltimo consegue
realcar com mais fidelidade as bordas existentes na imagem original. O operador de
Tophat por sua vez, detecta as variagbes mais bruscas (picos) presentes na imagem.
O operador de Hitmiss merece uma atencao especial, ele realcou as bordas mais &
direita da imagem, isto deve-se aos elementos estruturantes utilizados, mudando-se
estes elementos corretamente, se pode realcar bordas em outras direcoes.

Estes resultados permitem avaliar a forma pela qual os operadores implementados
modificam a imagem. No préximo capitulo sao feitas as conclusoes finais a respeito

deste projeto.
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Algoritmo | Janela Outros
Adapmed 5x5 T1=10, T2=20
Adapord 5xH J=1

Cross 3x3 mediana
Knn 3x3 K=7
Mean DXD -
Median 3x3 -
Nopel 3x3 -
Sigma 3x3 0=20, Imp., N-pol., K=3

Tabela 6.1: Parametros utilizados nos testes.

Original Ruido gaussiano Adapmed

Adapord Cross Knn

Tabela 6.2: Resultado dos algoritmos para a imagem corrompida com ruido gaussiano
(Parte I).
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Original

Ruido gaussiano

Mean

Tabela 6.3: Resultado dos algoritmos para a imagem corrompida com ruido gaussiano

(Parte II).
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Original Ruido impulsivo Adapmed

Adapord Cross Knn

Tabela 6.4: Resultado dos algoritmos para a imagem corrompida com ruido impulsivo
(Parte I).
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Original

Ruido impulsivo

Mean

Tabela 6.5: Resultado dos algoritmos para a imagem corrompida com ruido impulsivo

(Parte II).
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Figura 6.1: Exemplos de elementos estruturantes. (a) Horizontal. (b) Cruz. (c)
Simples. (d) Hit. (e) Miss.

Operador | Elemento Estruturante
Bindil Simples
Binero Simples
Abertura Simples
Fechamento Simples
Hitmiss Hit e Miss
Suaviza Horizontal
Extcont Simples
Gradiente Horizontal
Tophat Horizontal

Tabela 6.6: Elementos estruturantes utilizados para cada operador.
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Original

Bindil

Fechamento

Suaviza

Tabela 6.7: Resultado dos operadores morfoldgicos para suavizacao.
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Original Extcont Gradiente

- \u

ik
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[

Tabela 6.8: Resultado dos operadores morfolégicos para realce de bordas.



Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir do que foi mostrado no capitulo anterior, em relacdo aos algoritmos de fil-
tragem, nota-se a diversidade de maneiras através das quais podemos fazer o pré-
processamento de imagens realcando detalhes através da filtragem espacial. A uti-
lizacao de determinado algoritmo depende muito da caracteristica que se deseja realcar
e da imagem a ser utilizada, portanto fica dificil atender a todas as necessidades, mas
se espera que a biblioteca contruida seja de bastante utilidade.

Em relacao aos operadores morfolégicos, percebe-se a potencialidade de aplicagoes
possiveis utilizando os conceitos de morfologia matematica. Nota-se que o pilar central
desta técnica tem por base o elemento estruturante, de forma que dependendo do
objetivo do processamento, é necessario um estudo mais aprofundado para se fazer a
escolha correta do elemento.

Dando continuidade ao projeto, sugere-se compatibilizar a biblioteca de algoritmos
de filtragem com o Khoros, de forma que se contribua para um melhoramento do
software. Quanto aos operadores morfolégicos, serd dado continuidade ao seu estudo,
visando aplicd-los no pré-processamento de imagens para analise de documentos.

Desta forma, conclue-se este relatério, esperando-se que as atividades desenvolvidas
possam ajudar outros alunos e pesquisadores no andamento de suas disciplinas e de

seus projetos de pesquisa, respectivamente.
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