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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao

Este relatdrio refere-se as atividades realizadas pelo bolsista de iniciacao cientifica do PIBIC
- CNPQ (Programa Institucional de Bolsas de Iniciacao Cientifica), Sérgio Ferreira de Brito,
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 )
e no Laboratério de Comunicagoes ( LABCOM ), Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade Federal da Paraiba, Campus II, Campina Grande - PB.

Pretende-se, neste trabalho, construir uma biblioteca de algoritmos para Segmentacao,
que permita uma posterior sistematiz¢ao visando criar uma infra-estrutura minima de pro-
cessamento de imagens para uso de alunos de iniciagao cientifica e pés-graduacao em seus
projetos de pesquisa e também para uso como suporte didatico em disciplinas de graduagao
e pés-graduacao.

1.2 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 ltimos anos em uma consideravel pro-
ducao de artigos cientificos publicados em congressos nacionais e internacionais além de
varias dissertagoes, teses e trabalhos de iniciagao cientifica.[7][6]

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 algoritmos basicos
de filtragem, binarizacao, gradiente e segmentacao. Sao algoritmos utilizados em quase
todas as aplicacoes e tem como objetivo bdsico preparar a imagem para o processamento
especifico.

e Algoritmos de propédsito especifico - Sao algoritmos desenvolvidos para atender as
necessidades de uma pesquisa ou problema especificos.

Deste modo, ao longo das pesquisas realizadas no LAPS, varios algoritmos foram desen-
volvidos e implementados pelos varios alunos e pesquisadores; entretanto, devido ao grande
nimero de pessoas envolvidas e a propria dinamica dos trabalhos de pesquisa, nao foi possivel



realizar até o momento uma sistematizacao deste trabalho, como seria desejavel. Esta sis-
tematizacao teria por objetivo colocar os algoritmos desenvolvidos, bem como varios outros
algoritmos basicos de processamento, em uma forma padrao, que possibilitasse o seu uso em
trabalhos futuros.

Desta maneira, seria garantida a preservacao do Know-how pratico adquirido nos tra-
balhos ja realizados, nem sempre possivel através da publicacao de artigos cientificos. Como
consequeéncia seria evitada a repeticao desnecessaria de esforcos, através do aproveitamento,
por todos pesquisadores e alunos, do trabalho realizado pelos demais.

1.3 Organizacao do Relatério

No Capitulo 2 daremos uma breve explanacao dos conceitos basicos, estudados nesta bol-
sa, para termos uma boa familiarizacao dos termos e procedimentos relatados neste. No
Capitulo 3 abordaremos todo o assunto estudado para que pudéssemos realizar a selecao e
implementacao dos algoritmos de segmentacio. No Capitulo 4 descreveremos todos os algo-
ritmos implementados e os resultados por estes obtidos. No Cap’itulo 5 daremos algumas
conclusoes do trabalho realizado nesta bolsa de iniciagao cientifica. Em seguida, teremos
um apéndice com o manual de utilizacao de todos os algoritmos implementados nesta a
fim de facilitar o entedimento e posterior utilizacao por alunos de iniciacao cientifica e pds
graduagao.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

Neste capitulo sera feita uma explanacao geral a respeito do processamento digital de imagens
( PDI ), dando uma énfase particular a filtragem espacial , que é uma operacao largamente
utilizada em varios algoritmos de PDI .[1]

2.1 Fundamentos de imagens digitais

O proposito desta secao é introduzir alguns conceitos relacionados a imagens digitais e algu-
mas notacgoes utilizadas na sua descricao.

2.1.1 Um modelo simples de imagem

O termo imagem refere-se a uma funcao bidimensional da intensidade da luz, denotada por
f(z,y), onde o valor da amplitude de f no ponto de coordenadas espaciais (z,y) diz a inten-
sidade (brilho) da imagem naquele ponto. As imagens percebidas pelas pessoas normalmente
no seu dia-a-dia consistem da luz refletida pelos objetos. A natureza béasica 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 sdo chamadas de com-
ponente de iluminacao e refratancia, e sao denotadas por i(x,y) e r(z,y) respectivamente.
As fungoes anteriores se combinam como um produto para formar f(x,y):

[l y) = i(z,y)r(z,y) (2.1)

onde
0 < i(r,y) < oo (2.2)
0<r(z,y) <1. (2.3)

A natureza de i(x,y) é determinada pela fonte de luz, e a de r(z, y) pelas caracteristicas
dos objetos presentes na cena. A partir desta secdo chamaremos a intensidade de uma
imagem monocromética f no ponto de coordenadas espaciais (x,y) como sendo o nivel de
cinza (1) da imagem naquele ponto. A faixa de variacao de () em uma imagem é chamada
de escala de cinza. Na prética esta variagdo corresponde ao intervalo [0, L], onde [ = 0 é
considerado preto e [ = L é considerado branco na escala.



2.1.2 Amostragem e quantizagao

Para ser adequada ao processamento computacional, uma imagem representada pela fungao
f(z,y) precisa ser digitalizada tanto espacialmente como em amplitude. A digitalizagao das
coordenadas espaciais é chamada de amostragem da imagem, e a digitalizacao da amplitude
é chamada de quantiza¢ao dos niveis de cinza. Suponha que uma imagem continua f(z,y)
seja aproximada por amostras igualmente espagadas arranjadas na forma de uma matriz N
x M, como mostra a equacao 2.4. Assim , uma imagem digital pode ser vista como uma
matriz de pontos com N linhas e M colunas onde cada elemento da matriz representa uma
quantidade discreta pertencente a um intervalo [0, k — 1]:

[ f(0,0) fO1 e fOM=1) ]
f(l,O) f(lal) f(laM—l)
fla,y) = (2.4)
_f(N.—LO) f(N=-11) - f(N-1,M—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.

A resolugdo (o grau de detalhes discerniveis) de uma imagem depende extremamente
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 implicaria em uma grande quantidade 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 aplicagao
requerida. Imagens com baixa resolucao espacial apresentam geralmente replicacao de pixels,
o que produz um efeito tipo tabuleiro de damas, enquanto que imagens com baixo nimero de
niveis de cinza geralmente apresentam um efeito de falso contorno, mas geralmente imagens
com grande quantidade de detalhes podem ser bem representadas utilizando poucos niveis
de cinza.

2.2 Processamento Digital de Imagens

Os métodos de processamento digital de imagens tem 2 (duas) dreas de aplicagoes princi-
pais: melhoramento de imagens objetivando aumentar o nivel de informacao presente para
posterior interpretacao humana e processamento de dados de uma cena para percepcao au-
tonoma das maquinas. A primeira area 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 inter-
esse, procedimentos para extracao de informacoes de imagens em uma forma adequada ao
processamento computacional. Alguns problemas tipicos desta drea sao: reconhecimento au-
tomatico de caracteres, maquinas com visao industrial para acompanhamento da montagem
de produtos, reconhecimento militar, entre outros.



2.2.1 Representacao de imagens digitais

O termo imagem monocromética ou simplesmente imagem, refere-se a uma fungao bidimen-
sional de intensidade luminosa f(z,y), aonde = e y sao coordenadas espaciais e o valor de
f em qualquer ponto (z,y) é proporcional ao nivel de cinza da imagem neste ponto. A ima-
gem digital é uma imagem f(z,y) na qual é feita uma discretizacao 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.

2.2.2 Areas fundamentais do processamento de imagens

Processamento digital de imagens envolve os seguintes topicos principais: digitalizacao, co-
dificacao, realce, restauracao, segmentacao e descricao. Digitalizacao cobre os aspectos rela-
cionados a conversao de imagens continuas para uma forma discreta, ou seja, a amostragem
das coordenadas espaciais e a quantificagao dos niveis de cinza. O campo de codificagao com-
preende as técnicas utilizadas para comprimir uma imagem digital, para diminuir o espaco
requerido para armazenagem ou para um melhor aproveitamento de canais de transmissao.
Realce procura acentuar certas caracteristicas da imagem para posterior andlise ou visu-
alizacao. As técnicas de restauracao procuram reverter o processo de degradacao sofrido
por uma imagem através do processo de modelagem de fenémenos que causaram tal degra-
dacao para que seja efetuada a operacao inversa, restaurando dessa maneira a imagem a
sua situacao original. Segmentacao 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 representagoes adequadas para o
tipo de andlise em questao.

2.2.3 Elementos de sistemas de processamento de imagens digitais

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 elétrica do sensor fisico em
uma forma digital.

e Armazenagem - Existem trés formas principais para armazenamento digital de ima-
gens: armazenagem de curto tempo, para uso durante o processamento, armazenagem
on-line, que permita uma rapida chamada de seus dados internos e arquivos de ar-
mazenagem caracterizados pelo acesso nao-frequente de seus dados.

e Processamento - O processamento digital de imagens envolve procedimentos que sao
usualmente expressos em forma algoritmica. Com excecao dos dispositivos 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 de certas aplicagoes.

e Comunicacao - A comunicacao entre os varios elementos do sistema de processamento
¢ 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 informacoes a longas distancias.

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

2.3 Realce de Imagens

O principal objetivo das técnicas de realce é processar uma imagem de modo que o resultado
final seja mais adequado que a imagem original para uma aplicacao especifica. Realce de
imagens inclui expansao de contraste, suavizagao, realce de bordas e pseudocoloracao. 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 processamento no dominio da frequéncia se baseam
na modificagdo 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 pizrels presentes nas diversas regioes das imagens,
alterando pirels com niveis de cinza pouco semelhantes aos da vizinhanca e que podem
representar um ponto ruidoso. No dominio da freqiiéncia, suavizacao é obtida através de
filtros passa-baixa. No dominio espacial, através de acoes realizadas dentro dos limites de
uma mascara, que se desloca sobre toda a imagem efetuando operagoes lineares e nao-lineares
baseadas em informagoes de uma vizinhanga 3x3 do pixel atual (ou vizinhanga-8). O nivel
de cinza do pirel central da janela de imagem definida pela mascara é substituido por um
valor que é funcao do método empregado e dos niveis de cinza da vizinhanca definida pela
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 suavizacao tém como objetivos principais a remocao de ruido e a uniformizacao
dos niveis de cinza dos pizrels na imagem.

2.3.2 Realce de bordas

Bordas sao caracteristicas primitivas de uma imagem que sao largamente utilizadas em sis-
temas 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 uti-
lizando 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 serd descrita a teoria geral dos filtros espaciais, e seu principio de funcionamento.

2.4.1 Teoria de filtros

Uma operagao f é linear se, dadas duas imagens I e J e dois escalares a e b, se tiver:
F(al +bJ) = af(I) +bf (),

onde o produto de um escalar por uma imagem é definido como o produto de cada ponto
pelo escalar. Operadores de filtragem que atuam sobre imagens para realizar funcgoes de
realce podem ser classificados como pontuais e locais.

e Operadores pontuais - o nivel de cinza de um ponto na imagem transformada depende
s6 do nivel de cinza do ponto na imagem original (ou nas imagens originais se houver
mais de uma imagem de entrada).

e Operadores locais - o novo nivel de cinza de um ponto depende nao sé de seu nivel de
cinza antigo mas também dos niveis de cinza de seus vizinhos.

Uma operacao f é invariante ao deslocamento se:

f)(z+a,y+0) = f(I')(z,y)

onde I'(z,y) = I(x + a,y + b).

Uma convolucao é uma operacao na qual o nivel de cinza de um ponto da imagem
transformada ( processada ) é obtido como uma combinagao linear de toda a imagem de
entrada e onde os coeficientes da combinacao dependem sé das posi¢oes relativas entre o
ponto e os demais pontos da imagem. Pode-se mostrar que a convolucao é uma operagao
linear e invariante ao deslocamento[1].

Sabemos que a convolugao de duas fungoes unidimensionais, representada por f(x)*g(x)
é definida pela seguinte integral

oo

fla)xg(x) = [ fla).g(z — a).da

—o0

F(x) * gla) = / " (o — a).g(a).do

onde « é uma variavel utilizada para o cdlculo da integracao. Para o caso discreto, pode-se
supor que f(z) e g(r) sejam discretizadas de modo que os intervalos de discretizagao sejam
indénticos.

Assim, a convolugao discreta de f(z) e g(z) pode entao ser definida como o seguinte
somatorio:

Fla) * gla) = 5= 3 f(m).glx —m)
ou . Vol
Fl@) % gla) = 17 3 Flr —m).g(m)



Quando temos funcoes bidimensionais , a convolucao no caso continuo pode ser definida
de maneira analoga a convolugao unidimensional da seguinte forma:

£ (@) * 9o, ) = // f(@,8).9(x — o,y — B).do.dp

ou

F(zy) * gla,y) = / / " f@—avy — B).gla B).da.dp

onde « e (3 sao varidveis auxiliares utilizadas para o cédlculo da integracao.

Na convolucao bidimensional discreta, que é o caso da convolucao de duas imagens
digitais, dadas duas fungoes (imagens) I(x,y) e J(x,y), sendo z=0,1,.... M-1 e y=0,1,... N-1,
é uma outra fungao H(x,y) = I(z,y) * J(z,y), onde , x=0,1,... M-1 e y=0,1,...,N-1, dada
por:

2

-1

TR ERE ) e ——

3
Il
o

m=0

ou equivalentemente por:

g
=

—1N-1

H(z,y) = <ﬁ) 33 e = my =) o)

3
Il
Il
o

O resultado da convolucao de I por J num ponto p é na realidade uma média ponderada
dos pontos de I , onde os pesos sao dados pela imagem J. Ou seja , dado um ponto p de
I, os pontos correspondentes que servem de peso na imagem J é uma vizinhanca de p na
imagem /I, a qual chamamos de filtro ou méscara.

O método bésico para a realizacao de filtragem sobre uma imagem é a convolucao de
duas funcgoes, uma representando a prépria imagem e a outra representando o filtro a ser
aplicado sobre a imagem. O funcionamento desta convolu¢ao de uma imagem com um filtro
3x3 sera assunto da préxima seccao.

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 predetermi-
nado. Por questoes de simetria usam-se, na definicao dos nticleos dos filtros, vizinhacas nxn,
onde n é um numero impar. Por questoes de eficiéncia computacional, preferem-se valores
pequenos para n (no maximo 7). 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 func¢ao
dos elementos presentes na imagem fonte. A utilizacao de filtros com formatos diferentes e
valores dependentes da posi¢ao na imagem, é conhecida como filtragem por mascara de deslo-
camento ou janela mével. Na figura 2.1, é mostrada uma méscara com dimensoes horizontais
e verticais idénticas e iguais a trés. O elemento corresponde ao pixel central da mascara (ou
nicleo da mascara), definido pelas coordenadas (x,y), na imagem destino receberd um valor
calculado em funcao de todos os elementos da imagem fonte cobertos pela 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 méscara.
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Figura 2.1: Méascara de Deslocamento

O formato da mascara de deslocamento mais comumente utilizado é o quadrado. De-
pendendo do algoritmo, pode-se ter submascaras com outros formatos, como triangulares,
pentagonais ou formatos irregulares. A méscara pode ter formatos diferentes, como cruz ou
retangulo. Alguns algoritmos admitem a escolha do formato da mascara de deslocamento e
outros sao projetados para um tipo especificode méscara, existindo também algoritmos onde
até o tamanho da maéascara 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 mascara é posicionado no inicio da linha seguinte, e o processo é repetido até que a
mascara 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 posi¢do (z,y) que se deseja calcular. Com a méscara centralizada em um
ponto da borda, alguns elementos da janela nao terao valores definidos por estarem fora dos
limites da imagem. Para contornar este problema, pode-se restringir o posicionamento da
mascara de modo 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, apos a ex-
ecucao do filtro, costuma-se preencher as bordas nao calculadas com uma constante ou com
o valor do ponto mais préximo. Este ultimo 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.
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Capitulo 3
Segmentacao

Por segmentacao de uma imagem entende-se a extragao ou identificacao de objetos conti-
dos na imagem, onde “objeto” é toda caracteristica com conteido semantico relevante para
a aplicacao desejada. As descricoes sao constituidas basicamente de uma lista de objetos,
seus rétulos e relacoes entre os objetos. Podem-se dintinguir dois tipos de objetos: obje-
tos “complexos”, que sao formados por outros objetos, e objetos “simples”, onde isto nao
acontece[2].

O processo de segmentacao consiste em uma divisao ou separacao de uma imagem em
regioes de atributos similares. Os atributos basicos utilizados sao a amplitude e a lu-
minancia, isto quando se trata de imagem monocromatica, e componentes de cores (bril-
ho,contraste,etc) para imagens coloridas. Contornos (Bordas) e textura também sdo atrib-
utos uteis a segmentacao. Além disso, este processo nao envolve classificar cada segmento.
O segmentador apenas subdivide a imagem, nao se dedicando a reconhecer os segmentos
individuais ou relagoes (similaridades) de um pixel com uma certa regiao ou a outros pixels.
Portanto, a segmentacao faz parte, em geral, de um processo maior que é o de obter uma
descri¢ao da imagem][3][2].

Um dos passos na andlise da imagem é a identificagao dos objetos simples que correspon-
dem, em geral, a linhas ou regides (grupos de pontos conectados). A detecdo das regides
pode ser feita de dois modos: através do agrupamento de pontos vizinhos com caracteristicas
semelhantes, ou através da determinacao da fronteira (borda) da regido. Neste capitulo serao
vistos alguns métodos para a detecao de bordas e métodos para agrupamentos de pontos em
regioes|2].

3.1 Realce de Bordas

Mudancas ou descontinuidades em algum atributo da amplitude de uma imagem, tal como
a luminancia, sao caracteristicas primitivas fundamentalmente importantes de uma imagem,
pois elas frequentemente provéem indicacoes da extensao fisica de objetos na imagem][3].
Uma borda numa imagem monocromatica, por exemplo, é uma mudanca subita do nivel de
cinza entre duas regioes relativamente homogeneas. Cada regiao ¢ uniforme e homogénea
com relagao a alguma propriedade da amplitude, tais como tom ou textura, e o valor desta
propriedade difere de maneira significante de acordo com a vizinhanca de cada regiao[2][5].
Idealmente, a secao transversal de uma borda apresenta a forma de uma funcao degrau.
Uma linha caracteriza-se por ter um nivel de cinza relativamente constante ao longo de uma
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faixa estreita e alongada. A secdo transversal de uma linha tem a forma de um pico (ou
depressao) estreito. Tanto as bordas quanto as linhas sao descontinuidades da imagem.

Embora seja possivel detectar bordas na imagem original, é conveniente descrever os
algoritmos como se eles processassem dados de duas imagens derivadas: Uma que contém,
para cada ponto, a magnitude da borda e outra que da a direcao e o sentido dela. Estas duas
imagens podem ser obtidas pelos métodos que serao descritos a seguir, através de operadores
diferenciais. Existem duas grandes classes de detectores de bordas:

e Diferenciador de Primeira Ordem
e Diferenciador de Segunda Ordem

Para a classe de Primeira Ordem, algumas formas de diferenciacao espacial de primeira
ordem sao aplicadas, e o resultado do gradiente para deteccao de bordas é comparado a um
valor de limiar de nivel de cinza. Uma borda ¢é julgada existente se o gradiente excede este
valor de limiar. Para a classe de Segunda Ordem, uma borda é julgada existente se ha uma
mudanca significante na polaridade da segunda derivada[3].

3.1.1 Realce de Bordas aplicando Derivada de Primeira Ordem

Existem dois operadores gradiente fundamentais de Primeira Ordem (ou detetores de borda
diferenciadores de primeira ordem). Um método envolve a geracao de gradientes em duas
direcoes ortogonais na imagem, enquanto o outro método utiliza um conjunto de derivadas di-
recionais. Dentre muitos operadores gradiente existentes na classe dos derivativos de primeira
ordem os que mais se destacam sao os operadores de Roberts e de Sobel.[3]

Operador de Roberts

Para a detecao de bordas, o método mais simples que existe talvez seja o operador gradiente
de Roberts o qual pode ser descrito utilizando duas mascaras, resultando em um valor de
gradiente para a primeira diagonal, grl, e um valor para a segunda diagonal, gr2:

10 0 -1

0 -1 10

orl gr2
Figura 3.1: Mascaras para o cdlculo do operador gradiente de Roberts

O valor exato do gradiente bidimensional na posicao (x,y), correspondente ao ponto
sup[erior esquerdo da janela 2x2, seria calculado por:

gr(xa ?J) =\ 931 + 932 (3-1)

Devido ao custo computacional, as operacoes de elevar ao quadrado e raiz quadrada sao
muitas vezes substituidas pela seguinte aproximagao:

9r(2,y) = a.(|gn(z,y)| + |gra(z,9)|) (3.2)
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que é mais eficiente.

Uma desvantagem do operador de Roberts é a sua “anisotropia”’, ou seja , sua assimetria.
Dependendo da direcao, certas bordas sao mais realcadas que outras, mesmo tendo igual
magnitude.[2][12]

Operador de Sobel

Um operador gradiente mais sofisticado (3 X 3) é o operador de Sobel, o qual pode ser descrito
utilizando duas méscaras, mostradas na Figura 3.2, resultando em um valor de gradiente na
horizontal, g.,;, e outro valor de gradiente na vertical, g,,, para o ponto central da janela
3x3.

1/ 0/-1 1121

21 0|-2 0 0|0

1/ 0/-1 -11-2 -1
gox goy

Figura 3.2: Mascaras para o cdlculo do gradiente de Sobel

O valor absoluto do gradiente bidimensional no ponto g,(z,y) é calculado por:

9o(%,y) = (|goa| + |90y!) (3:3)

Operador Spline

Este algoritmo implementa um novo operador gradiente , o qual é baseado em splines ciibicas
para o realce de contornos em imagens digitais. A aproximacao para o gradiente em um de-
terminado ponto é obtida através da convolucao da imagem com quatro méscaras. Cada
mascara aproxima no ponto central a derivada da spline cibica que interpola em uma das
quatro diregoes possiveis: uma para a horizontal, uma para a vertical e duas para as diag-
onais. O desempenho do algoritmo proposto é comparado posteriormente com o dos dois
outros métodos de célculo do gradiente ja mencionados.[12]

Assim como nos gradientes de Roberts e Sobel, o gradiente Spline é derivado de gradi-
entes unidimensionais[12]. Este gradiente pode ser descrito usando quatro mascaras, como
jamencionado, resultando em um gradiente horizontal, g,,, um gradiente vertical, g,, e dois
gradientes nas diagonais, g,1 € gpo.

O valor absoluto do gradiente Spline bidimensional é calculado por:

9p(%,y) = a(3(|9pe| + 19py|) + 2(|gp1| + 9p2])) (3.4)

Observe que o peso dos valores de gradiente g,, e g, sa0 maiores que 0s pesos para gpi € gp2
por um fator de % Esta é uma aproximacao de um fator de /2 que corresponde a relacio
das distancias entre os pontos vizinhos nas diregdes vertical e horizontal.[12]

Os fatores de escala nas Eqgs. 3.2, 3.3 e 3.4 sao determinados de acordo com o méaximo
valor de todos os pixels da imagem gradiente considerando, primeiramente, o fator de escala
iguala 1 (um ). O fator de escala é calculado da seguinte forma: primeiramente convoluimos

ambos os filtros do operador gradiente com a imagem de entrada e com o fator de escala
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Figura 3.3: Méscaras para o cdlculo do gradiente Spline
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a =1, como ja foi mencionado. Obtida a imagem gradiente, observamos qual o maior valor
de nivel de cinza existente nesta e consequentemente calculamos um fator de escala que
multiplicado pelo maior valor de nivel de cinza seja igual a 2" — 1 onde n é o niimero de bits
por pixel da imagem. Por exemplo, se o maior valor de nivel de cinza da imagem gradiente
for 134 em uma imagem representada com 6 bits por pixel, ou seja, a faixa de valores de
niveis de cinza da imagem original é [0, 63|, entao o fator de escala pode ser calculado da
seguinte forma:

63
1 4 = = —
3a =63 <= « 134
Como pudemos observar o fator de escala da féormula do gradiente nao depende de forma

alguma da resolucao da imagem original[2][12].
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3.1.2 Realce de Bordas através de Derivadas de Segunda Ordem

Técnicas de deteccao de bordas através de derivadas de segunda ordem empregam alguma
forma de diferenciacao espacial de segunda ordem para “afinar” (realgar) as bordas. Uma
borda é dita existente se uma mudanca significativa ocorre na segunda derivada. O mais
famoso método diferenciador de segunda ordem é o Laplaciano[3].

Calculo do Laplaciano

O operador Laplaciano de uma imagem F'(z,y) continua é definido como :

G(x,y) = =V*F(z,y)

Onde o Laplaciano é

0? 0?
=4
ox?  Oy?
O Laplaciano G(z,y) é zero se F(z,y) é constante ou varia lineamente em amplitude. Se a
taxa de variacao ( derivada ) de F(z,y) é maior que numa funcao linear, G(z,y) exibe uma
mudanga de sinal no ponto de inflexdo de F(x,y). Quando a derivada da fun¢ao G(z,y)
passa por zero significa dizer que ha presenca de borda.
No dominio discreto a mais simples aproximagcao para o Laplaciano continuo é calcular
as diferencas das inclinagoes (derivadas) em cada posigao varrendo toda a imagem de acordo
com a expressao abaixo:

v? (3.5)

(3.6)
Este Laplaciano pode ser gerado pela convolucao
G(j,k)=F(,k) = H(j, k) (3.7)
com
00 0 0 -1 0
H=| -12 —-1{+]0 20 (3.8)
00 0 0 -1 0
ou
0 -1 0
H=| -1 4 -1 (3.9)
0 -1 0

Onde as duas matrizes de 3.8, correspondem as segundas derivadas ao longo de todas as
linhas e colunas, respectivamente, assim como no Laplaciano continuo expresso na Eq. 3.5.
O Laplaciano discreto mostrado anteriormente na Eq. 3.6 é usualmente normalizado para
unificar as médias de ganho dos pesos dos pixels positivos e negativos do filtro 3x3 H. O
filtro normalizado é definido como:

NIERE o
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3.2 Rastreamento de Contorno

H4, pelo menos, dois modos de fazer o rastreamento do contorno: segundo a varredura e
por busca em todas as diregoes.[2] Ambos trabalham coma imagem gradiente, e ndo coma
original.

Rastreamento segundo a varredura

No rastreamento segundo a varredura é varrida uma linha da imagem gradiente por vez e
varias curvas sao rastreadas de uma sé vez. O processo é iniciado pela deteccao de um
ponto inicial do contorno, que é feito considerando valores de borda (gradiente) maiores que
um limiar L. Para cada ponto (x,y) sdo examinados os vizinhos anteriores (ja visitados e
rotulados) e testado se este ponto corresponde a continuagao de algum contorno ja detectado.
No teste de continuidade, o valor da borda em (z,y) é comparado com um limiar D (D < L)
e é verificado se a direcao desta no ponto (x,y) estd alinhada com a da borda num de seus
vizinhos. Os passos do procedimento sao mostrados no algoritmo descrito a seguir.

ALGORITMO 3.2.3.1 - Rastreamento sequndo a varredura (sio dados D,L e ALFA):
1. k<—0

2. percorra a imagem no sentido da varedura;
3. para todo ponto g, tal que A(g) > D

(a) se existir borda em p (borda(p) # 0) , p vizinho anterior de g, |¢(p) —¢(g)| < ALF A,
entao continue em ¢ a borda cuja direcao coincide melhor com g:
borda(g) <— borda(p);

(b) caso contrério, seA(g) > L, inicie nova borda: k <— k + 1; borda(g) <— k.

Notacao:

g é (z,y); os vizinhos anteriores de g sdo (z—1,y), (z,y—1),(x—1,y—1) e (x—1,y+1); A(g)
é a magnitude da borda em g; ¢(p) é a diregao da borda em p; e borda(p) indica qual a borda
em p (se igual a zero entdo nao ha borda em p ou p ainda nao foi visitado).

Deve-se incluir no algoritmo descrito anteriormente, uma linha e uma coluna (com bor-
das=0) antes da primeira linha e coluna da imagem. Usam-se limiares diferentes (L e D)
para a deteccao do contorno e sua continuacao. Como D < L, o critério para a continuidade
fica sendo (quanto & magnitude) menos rigoroso que para a detegao. Isto faz com que as
bordas extraidas sejam diferentes, dependendo do sentido e dire¢ao da varredura.[2]

Rastreamento em todas as diregoes

No rastreamento por busca em todas as direcoes, segue-se um tinico contorno por vez. Ini-
cialmente, detecta-se um ponto de contorno (por exemplo, escolhe-se o ponto da imagem
gradiente com maior magnitude de borda) e examinam-se seus vizinhos procurando possiveis
continuidades. Um vizinho é sua continuagao se sua magnitude for maior que um limiar (d)
e a borda estiver alinhada com a do ponto escolhido. Das possiveis continuidades (se houver)
escolhe-se uma e repete-se o processo. As outras possibilidades sao armazenadas para inves-
tigacao posterior. Entre os pontos examinados sao excluidos aqueles que pertencem a algum
contorno. O algoritmo a seguir descreve os passos de rastreamento por busca uni-direcional.
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ALGORITMO 3.2.3.2 - Rastreamento do contorno por busca em todas as direcoes:

1. k<—0

2. escolha um ponto g, tal que A(g) > L e a borda(g) = 0; se ndo existe ponto nestas
condigoes, entao pare (fim).

3. inicie novo contorno: k <— k + 1;borda(k) <— k;

4. ache todos os pontos p da vizinhanga de g, tais que A(p) > D, a borda(p) = 0 e
|6(p) — ¢(g)| < ALF A; para todos estes pontos p faca a borda(p) <— borda(g) e guarde
estes pontos num conjunto X;

5. se X estd vazio , va para 2;

6. escolha e extraia um ponto g de X; va para 4.

Notacao:

g é (z,y); os vizinhos anteriores de g sao (z—1,y), (z,y—1), (x—1,y—1) e (x—1,y+1); A(g)
é a magnitude da borda em g; ¢(p) é a diregao da borda em p; e borda(p) indica qual a borda
em p (se igual a zero entao nao ha borda em p ou p ainda nao foi visitado).

No algoritmo 3.2.3.2 ao invés de usar a dire¢do no ponto g (¢(g)) como referéncia, pode-
se usar a “direcao do contorno” definida como a média das direcoes dos ultimos pontos do
contorno (3 dltimos, por exemplo). Isto faz o algoritmo menos sensivel ao ruido. O mesmo
pode ser feito com relagao ao algoritmo 3.2.3.1. E facil ver que, embora menos sensivel que o
algoritmo 3.2.3.1 a ordem em que as operacoes sao feitas, o resultado obtido pelo algoritmo
3.2.3.2 depende, ainda , da ordem em que os pontos sao escolhidos[2].

3.3 Selecao do Valor Limiar de Nivel de Cinza (“Threshold”)

Apoés a formacao da imagem gradiente, através de métodos de detecao de bordas derivativos,
é necessirio que a imagem gradiente seja comparada a um valor de limiar (threshold) para
determinar se existe contornos (bordas). O valor de limiar determina a sensibilidade do
detetor de bordas.

Para imagens sem ruidos, este limiar pode ser escolhido de modo que todas as descon-
tinuidades de amplitude a partir de um nivel de contraste minimo sejam reconhecidas como
bordas.

Imagens com ruido, torna esta selecao dificil pois o valor de limiar tanto pode deixar
despercebido bordas existentes quanto pode designar falsas bordas induzidas pelo ruido|3].

Vérios métodos estao disponiveis para a escolha do limiar. Um deles é aproximar o
histograma pela soma de duas normais. O limiar 6timo corresponde a intersecao destas duas
normais. Outro método bastante usado e conhecido consiste em suavizar o histograma e
tomar o minimo entre os dois picos.

Em vérios problemas préticos, é interessante usar um limiar que varia de acordo com a
posi¢do na imagem para corrigir o efeito da iluminagao desigual|2].
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3.4 Detecao de Regioes

A detecao de regioes em imagens pode ser feita com um dos objetivos: extrair uma determi-
nada regiao ou dividir (particionar) a imagem num conjunto de regioes disjuntas, cuja uniao
seja a imagem inteira. Como os métodos para ambos os objetivos sao semelhantes, far-se-a
um tratamento unificado destes casos.

Uma regiao numa imagem é um conjunto de pontos “ligados” ou “conectados”, isto
é, de qualquer ponto da regiao pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho
inteiramente contido na regiao. Esta definicao de regiao depende naturalmente do conceito
de vizinhanca usado - se vizinhanca-4 ou vizinhanca-8.

As regioes que se deseja detectar, em geral, sao regices “homogéneas”’, ou seja, apresentam
alguma propriedade local aproximadamente constante em toda a sua extensao. Como men-
cionado anteriormente, algumas propriedades locais usadas comumente sao nivel de cinza e
textura.

Os métodos estudados neste capitulo para particionamento sao:

1. Crescimento de Regioes ( “region growing’ );
2. Divisao e Fusao ( “split-and-merge” ) de regioes;
3. Classificacao de Pontos.

O primeiro método é semelhante ao do rastreamento de contorno. Tal como no caso
da deteccao de bordas, o crescimento pode ser feito segundo a varredura ou em todas as
diregoes. Também as decisoes sao tomadas localmente no método de crescimento de regioes.
Os métodos da divisao e fusao e o da classificacao baseiam suas decisoes em informacoes
mais globais. Como o método da divisao e fusao considera uma particao inicial, presume-se
que as informagoes de cardter exclusivamente local foram levadas em conta neste passo[2].

3.4.1 Crescimento de Regioes

E possivel fazer o crescimento de regioes segundo a varredura ou por busca em todas as
direcoes. No primeiro caso, a imagem é percorrida de cima para baixo e da esquerda para
a direita. Cada ponto (z,y) é comparado com seus vizinhos anteriores (ja rotulados) e
adicionado (ou nao) a regido de um dos vizinhos. Ao contrario da deteccdo de contorno,
todo ponto da imagem pertencerd a uma regiao; assim, se o ponto nao for adicionado a
regiao de um vizinho, ele deverd iniciar uma nova regiao. O método é descrito no Algoritmo
3.4.1.1.

ALGORITMO 3.4.1.1 - Crescimento de Regides Sequndo a Varredura
1. k+—0;
2. percorra a imagem segundo a varredura;
3. compare cada ponto g com seus vizinhos anteriores; dois casos podem acontecer.

(a) g nao pode ser adicionado a regidao de nenhum vizinho anterior por violar a condi¢ao
de homogeneidade; neste caso inicie nova regiao: k <— k + 1; regiao(g) «— k;

(b) g pode ser adicionado a regiao de p (vizinho anterior); neste caso adicione g a regiao
de p : regiao(g) <— regiao(p).
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Notacao:
g é o ponto (x,y); os vizinhos anteriores de g sao os pontos (zr—1,y), (x,y—1), (rt—1,y—1),
(x — 1,y + 1); regiao(p) indica a regiao do ponto p.

Ao contrario do crescimento de regides segundo a varredura, onde varias regioes sao
“crescidas” simultaneamente, no crescimento por busca em todas as direcoes uma tnica
regiao é crescida por vez. O método é semelhante ao da perseguicao do contorno em todas
as dire¢oes como mostrado no Algoritmo 3.4.1.2.

ALGORITMO 3.4.1.2 - Crescimento de regioes por busca em todas as direcoes

1. k<—0

2. escolha um ponto g, tal que regiao(g) = 0, se ndo existe ponto nesta condigao, entao
pare: fim;

3. inicie nova regiao: k «— k + 1 ; regiao(g) «— k;

4. ache todos os pontos da vizinhanca de g, tal que regiao(p) = 0 e p possa ser adicionado
a regido de g sem violar o critério de homogeneidade: faga regiao(p) «— regiao(g) e
guarde estes pontos em um conjunto X,

5. se X estd vazio, va para 2; caso contrario , escolha e extraia um ponto g de X;

6. va para 4;

Notacao:
g é o ponto (z,y); os vizinhos anteriores de g sao os pontos (r—1,y) , (x,y—1), (r—1,y—1)
, (x — 1,y + 1); regiao(p) indica a regiao do ponto p; inicialmente regiao(p) = 0 para todo
ponto p da imagem.

A particao final obtida pelo algoritmo 3.4.1.2 é , em geral , dependente nao s6 da ordem
em que os pontos sao escolhidos no passo 1 como da ordem em que os vizinhos de x sao
examinados, passo 3.[2]

3.4.2 Meétodo da Divisao e Fusao

Dada uma partigao inicial da imagem e uma funcao H(.) ' é uma fungio booleana tal que

, para qualquer regiao R,H(R) seja verdadeira se e somente se R for homogénea, o método
da divisao e fusao manipula a particao através de divisoes e fusoes de regioes até obter uma
particao que satisfaca H. Uma versao do procedimento é apresentada no algoritmo 3.4.2.1.

ALGORITMO 3.4.2.1 - Deteccao de Regioes por Divisao e Fusao

1. Escolha uma particao inicial;
escolha uma regiao R tal que H(R) seja falsa;
divida R em sub-regides Ry, Ry, ... tais que H(R;) seja verdadeira;

ache um par de regioes adjacentes R; e R; tal que H(R; U R;) seja verdadeira;

DA

una R; e R; criando uma nova regiao;

LH(.)
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6. se nao for possivel achar nenhuma regiao para dividir, nem um par de regioes para unir,
entao pare; caso contrario va para o passo 2.

’

E sempre possivel no passo 3 decompor a regiao em sub-regioes que satifcam H, pois H
é satisfeita para regides pontuais. Contudo , deve-se procurar dividir a regiao num nimero
minimo de subregides , o que nem sempre é facil. Uma alternativa é nao exigir que as sub-
regioes, satisfacam H. Mesmo assim o algoritmo converge para uma particao que satisfaca
H, pois cada vez sao obtidas regides menores até atingir regioes pontuais. Deste modo pode-
se reescrever o passo 3 na forma:

3) divida R em duas regioes, RjeR;.

Um possivel critério para dividir R é escolher duas regioes R, e Ry de mesma &rea.
A particao final depende da particao inicial escolhida. O nimero de passos dados até a
convergencia depende também da particao inicial escolhida, que tende a ser maior para
regioes pouco homogeéneas.

A ordem em que as regides sao consideradas influi também no resultado final. E
necessario, por conseguinte, prover critérios para a ordem em que as regioes sao examinadas.
Por exemplo, pode-se dividir as regioes maiores e unir as regioes menores.

E possivel enunciar duas versoes simplificadas do algoritmo da divisao e fusao onde
sO ocorrem divisoes ou s6 ocorrem fusdes. No primeiro caso, comeca-se uma divisao bem
“grossa’ da imagem, eventualmente a prépria imagem. Fazem-se entao divisoes até chegar a
uma particao satisfatéria. A outra possibilidade é comegar de uma parti¢ao “fina” ( por ex-
emplo, constituidas s6 de regides pontuais) e através de fusoes obter a partigao desejada. Nos
dois casos como sao realizadas s6 divisoes ou fusoes, estas devem ser feitas criteriosamente. [2]

3.4.3 Segmentacao por Classificacao de Pontos

A classificacao da imagem, ou seja, a atribuicao de uma classe a cada ponto da imagem, pode
ser vista como um método de segmentacao. Em funcao de propriedades do ponto, escolhe-se
uma classe para ele. Entre as propriedades que podem ser usadas estao o nivel de cinza e
as medidas de propriedades locais ( por exemplo, textura ). Para imagens multiespectrais,
costumame-se usar os niveis de cinza nas varias bandas. Assim sendo, a cada ponto é associado
um vetor de medidas.

Uma vez representados os pontos da imagem neste espaco bidimensional de carac-
teristicas, ha duas maneiras de rotular os pontos da imagem: usando as medidas de um con-
junto de protétipos cujas classes sao conhecidas ( classificagao supervisionada ), ou agrupan-
do numa mesma classe pontos com medidas semelhantes ( classificagdo nao-supervisionada,
agregamento, “clustering”).

Apés a obtencao da imagem rotulada, o passo seguinte é a reuniao dos pontos de uma
mesma classe em regioes de pontos conectados. Isto pode ser feito em uma unica varredura
da imagem por um algoritmo de crescimento de regides segundo a varredura.|[2]
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Capitulo 4

Descricao dos Algoritmos
Implementados e Resultados
Experimentais

Para atingirmos os objetivos desta fase inicial do projeto, que seria a construcao de uma bib-
lioteca de algoritmos para segmentacao 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 utilizacao dentro das pesquisas desenvolvidas na area,
além de que ha varios aplicativos construidos sobre esta plataforma, que ajudaram no encam-
inhamento do projeto. Lembrando também que C é totalmente compativel com os sistemas
operacionais MS-DOS e UNIX, ambos bastante utilizados no meio académico. A partir disso
iniciou-se um estudo completo desta linguagem de programagao [4]; em paralelo foi estudado
os fundamentos do processamento digital de imagens, com destaque para a segmentacao de
imagens, discutidos no capitulo anterior.[8]

Aos poucos, foram sendo implementados processos e pré-processos da segmentacao por
extracao de contornos, tais como: Operadores Gradiente (Roberts,Sobel,Spline) e rastrea-
mento de contornos em todas as direcoes. Também foram implementados véarios algoritmos
de crescimento de regides. Iniciada a implementacao, sentiu-se a necessidade de uma fer-
ramenta que auxiliasse na definicdo do formato de imagem a ser utilizado, e que posterior-
mente pudesse ajudar na avaliacao dos testes a serem feitos. Desta forma foi instalado o
software Khoros, um ambiente para pesquisa desenvolvido na Universidade do Novo México.
O sistema Khoros integra multiplos modos de interface com o usudrio, geradores de cédigo,
visualizacao de dados, computacao distribuida e processamento de informacoes. O resultado
¢ um ambiente tnico com ferramentas para pesquisa e desenvolvimento de sistemas computa-
cionais para PDI. O sistema 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 sistema operacional semelhante. E composto de diversos aplicativos, que podem
ser classificados como ferramentas para o auxilio no desenvolvimento de sistemas e também
como aplicagoes para o usuario final. A utilizagao deste sistema para o desenvolvimento do
trabalho se deve ao fato do mesmo ser de dominio publico e de estar conseguindo uma boa
aceitacao, tanto no meio universitario quanto em outras institui¢oes de pesquisa.|[8]

Desta forma, devido a facilidade de leitura, definiu-se o formato ASCII como referéncia
para o desenvolvimento dos programas, sendo absolutamente possivel a sua conversao para
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outros formatos utilizando o Khoros. Apds a implementacao e documentacao dos algoritmos
selecionados, foi feita uma padronizacao de suas estruturas, com o objetivo de facilitar a
compreensao do codigo pelo usudrio, com excecao do algoritmo de detecao de bordas que
tem sua estrutura bem distinta das demais. Em seguida foi feito um conjunto de testes,
todos realizados com a imagem Bloco , apresentando dimensoes 84x87, com gradacoes de
cinza abrangendo os 256 niveis possiveis. Esta imagem foi escolhida devido a sua grande
utiliza¢do dentro das pesquisas desenvolvidas na érea.[8]

Finalmente terminado os testes foi feita a descricao dos algoritmos selecionados e a
andlise dos resultados obtidos.

4.1 Descricao dos Algoritmos Implementados

4.1.1 Algoritmo basico de Filtragem

Inicialmente foi definido a implementacao de um algoritmo de covolu¢cao espacial pois este é
a base da maioria dos algoritmos usados em processamento digital de imagens.

O algoritmo inicial de convolucao espacial utilizava uma mascara 3x3 , cujo processo ja
mencionamos no capitulo 2. Sua estrutura final resultou no seguinte:

1. Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado
Leitura da dimensao da matriz (imagem) de entrada via teclado
Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada

Leitura dos componentes do filtro (méscara) via teclado

DA

Réplica das primeiras e iltimas linhas e das primeiras e tltimas colunas da matriz (
imagem de entrada )

6. Convolugao espacial da matriz da imagem de entrada com o filtro ( mascara )
7. Armazenamento da matriz (imagem) convoluida em um arquivo de saida
8. Leitura do nome do arquivo de saida

As réplicas feitas no passo 5 da estrutura do programa sao necessdrias pois senao nao teriamos
como calcular os valores dos niveis de cinza dos pixels convoluidos da primeira e ultima linha,
e primeira e ultima coluna da matriz da imagem de entrada.

Além da similaridade, este algoritmo apresenta uma estrutura muito parecida com os
proximos dois programas que serao descritos, somente havendo uma pequena modificacao
nos passos 3 e 4 como poderemos perceber.
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4.1.2 Algoritmos de Operadores Gradiente ( Detetores de Bordas )

Apb6s embasamento e estudos aprofundados sobre segmentacdo , surgiu a necessidade de
que implementdssemos algoritmos de operadores gradiente para “afinar” ( realcar ) bordas.
Como ja vimos no Capitulo 3,0 realce das bordas ajuda na detecao delas, que é um dos
pré-processos para segmentacao de imagens.

Operador Gradiente de Roberts

Descricao do Algoritmo:

Defini¢ao dos filtros (mdscaras) do operador gradiente de Roberts.

Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado.

Leitura da dimensao da matriz (imagem) de entrada via teclado.

Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada.

AT S

Réplica das primeiras e tltimas linhas e das primeiras e tltimas colunas da matriz (ima-
gem) de entrada.

6. Convolugoes espaciais da matriz da imagem de entrada com os filtros (mdscaras) do
operador gradiente de Roberts.

7. Armazenamento da matriz (imagem) convoluida em um arquivo de saida.

8. Leitura do nome do arquivo de saida.

Podemos perceber com clareza que neste nao precisamos ler , via teclado , os coeficientes
dos filtros (mdscaras) a serem convoluidos com a imagem de entrada. Estes foram definidos
dentro do préprio programa.

Vale salientar que , embora saibamos que os filtros convoluidos com a imagem de entrada
sejam 2x2 , estes filtros aplicados neste algoritmo sao equivalentes aqueles que outrora foram
expostos.

Operador Gradiente de Sobel
Descricao do Algoritmo:
1. Defini¢ao dos filtros (méscaras) do operador gradiente de Sobel.
Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado.

Leitura da dimensdo da matriz (imagem) de entrada via teclado.

Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada.

ool LN

Réplica das primeiras e tltimas linhas e das primeiras e tltimas colunas da matriz (ima-
gem) de entrada.

6. Convolugoes espaciais da matriz da imagem de entrada com os filtros (méscaras) do
operador gradiente de Sobel.

7. Armazenamento da matriz (imagem) convoluida em um arquivo de saida.
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8. Leitura do nome do arquivo de saida.

Este programa é idéntico ao algoritmo anterior sé que os filtros definidos no programa sao
diferentes,mas o processamento é o mesmo.
Operador Gradiente Spline
Descri¢ao do Algoritmo:
1. Defini¢ao dos filtros (méscaras) do operador gradiente Spline.
Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado.
Leitura da dimensao da matriz (imagem) de entrada via teclado.

Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada.

DA

Réplica das duas primeiras e dltimas linhas e das duas primeiras e dltimas colunas da
matriz (imagem) de entrada.

6. Convolugoes espaciais da matriz da imagem de entrada com os filtros (méscaras) do
operador Spline.

7. Armazenamento da matriz (imagem) convoluida em um arquivo de saida.

8. Leitura do nome do arquivo de saida.

Podemos observar que este também tem os mesmos passos que os outros s6 que agora
estamos convoluindo a imagem com madscaras 5x5 e, por isso , modificamos o processo de
convolucao devido ao aumento do nimero de pixels vizinhos ao centro da mascara. Uma
outra coisa que foi modificada pelo uso de mascaras 5x5 é a replica das duas primeiras e duas
tultimas linhas e das duas primeiras e duas tltimas colunas da matriz (imagem) de entrada
devido aos mesmo motivos mencionados em 4.1.1.

Resultados Obtidos pelos algoritmos de gradiente

Como cada gradiente apresenta caracteristicas especificas é dificil fazer uma avaliacao com-
pleta sobre as suas capacidades , preferiu-se entao fazer uma comparacao visual dos resul-
tados. A Tabela 4.1, apresenta os resultados produzidos pelos trés algoritmos de gradiente
implementados. Como podemos observar os gradientes de Sobel e Spline deixam os con-
tornos da figura na imagem muito mais “afinados’, ou mais bem defidos, que o de Roberts.
Para se obter uma andlise mais profunda deve-se consultar uma literatura espeifica[12].
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Original Roberts

Sobel Spline

Tabela 4.1: Resultados dos algoritmos de operadores gradiente

As performances destes gradientes também podem ser observadas utilizando o recurso

de “Zoom”, como mostrado nas Tabelas 4.2 a 4.4. Nestas figuras sao mostrados os valores
de nivel de cinza dos pixels em uma janela de cada imagem gradiente.

Percebemos,entao, a vantagem do gradiente Spline, o qual além de realcar bem os con-

tornos, nao os deixa tao borrados ou espalhados quanto os contornos da imagem gradiente de
Sobel. O gradiente Spline produz nos contornos da figura na imagem uma mudanc¢a muito
abrupta de nivel de cinza que, como ja vimos, facilita o préximo passo de todo o processo
de segmentacao, que é o de extrair o contorno.

Algoritmo do Gradiente Laplaciano

Descricao do Algoritmo:

1.

DA

Defini¢ao dos filtros (méascaras) do operador gradiente de Laplaciano.
Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado.
Leitura da dimensao da matriz (imagem) de entrada via teclado.
Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada.

Réplica das primeiras e tltimas linhas e das primeiras e tiltimas colunas da matriz (ima-
gem) de entrada.

Convolugoes espaciais da matriz da imagem de entrada com o filtro (mdscara) do oper-
ador gradiente Laplaciano.

Armazenamento da matriz (imagem) convoluida em um arquivo de saida.
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Roberts

Putdata: ftmp/fiol DED.6

Tabela 4.2: Zoom na imagem gradiente de Roberts
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Sobel

Zoom

: ftmpfiol DED.6

[ 2 |14 ] s [ofo]ofoJo]ofoJol]ofoe]Jol]eol]eol]

Tabela 4.3: Zoom na imagem gradiente de Sobel
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Spline

Zoom

Putdata: Aimp/fiol1 DED.6

““““““““““--
.

Tabela 4.4: Zoom na imagem gradiente Spline
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8. Leitura do nome do arquivo de saida.

Este programa algoritmo também é idéntico aos anteriores s6 que os filtro definido no
programa é diferente, mas o processamento é o mesmo.

Vale salientar que este algoritmo, por nao ter boa performance nos nossos propositos, foi
implementado apenas para enriquecimento de nosso trabalho.

4.1.3 Algoritmos de Segmentacao

Segmentacao por Rastreamento de Contorno em todas as Diregoes

O algoritmo que vamos descrever agora é um novo método de segmentacao de imagens
bidimensionais por rastreamento de contornos em todas as direcoes, proposto por Cortez
e Carvalho, o qual compara cada pixel de uma determinada regiao com o pixel atual ou
presente. Se um desses pixels da referida regiao é suficientemente similar ao pixel atual,
entao este pertence ao contorno. Neste novo método de extracao de contornos é utilizada
uma grande regiao nas vizinhagas do pixel que esta sendo processado. Esta regiao depende
da dire¢ao do contorno que estd sendo seguido, como mostra a Figura 4.1 [13].

F, | R F|F|F|E FIR|F F
P, F3 P.l B, F5 F2 F3 F . F5 F6 F3 F;Z P,
I:|>_ PP R\Z I:4 F?D ng F6 Fl Fr)11 Fr)12 Fr)13 I:7 Fz Rﬂ FI)D
PnS Fs PL F? PP Fl R
Fl R R
Funcl Func2 Func3 Func4
Fe I:7
I:5 Fr)13 I:7 PL PL FT_ Fl
I:4 n2 FI)3 I:)L Fe Fr:3 P F; Fl” Rﬂ Fz
F3 Fr)u I:5 Fr)12 Fr)ll F7 F;s F;z Pnl Fl I:)n3 F?wz F3
F | F F,|F,|F, F F FEI|F |F|F F.|F |F |F
Funcb Func6 Func7 Func8

Figura 4.1: RegiOes referentes a cada direcao possivel do contorno

Na Figura 4.1, temos que P, e P, sao os atuais e ultimos pixels processados, respecti-
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vamente. A regiao de busca ao proximo pixel pertencente ao contorno é definida conforme
for a direcao de P, a P,. Os pixels candidatos ao contorno serao aqueles trés vizinhos a
P,, que estao simetricamente distribuidos ao redor daquela direcao. Podemos tomar como
exemplo o caso Funcl da Figura 4.1, onde a direcao de P, a P, é horizontal e o sentido da
esquerda para a direita e ,consequentemente, o préximo pixel pertencente ao contorno pode
ser tanto P,; quanto P,y , ou P,3. Para cada um desses candidatos, considere agora os treés
pixels simetricamente vizinhos a estes, localizados na linha hipotética passando de P, a P,;,
i=1,2,3. Na Figura 4.1 estes vizinhos sdo Ny = {Fy, F, F3} para P,;, No = {F3, Fy, F5} para
P,o, e N3 = {F5, Fg, F7} para P,3. Seja S;, 1=1,2,3 , a soma dos niveis de cinza pertencentes
a Ny, N, e Nj,respectivamente,e Sy seja o valor maximo das trés somas.
Formalmente temos,

2
Si= Fairjn, i=1,23
j=0

Dentre P,;, P, e P,3 o pixel escolhido para ser o proximo pixel de contorno sera aquele
com o maior valor de nivel de cinza, que também satisfaca a condicao de que o valor cor-
respondente S; seja maior ou igual a 60% de Sy;. Sao estas condi¢oes que garantem que o
proximo pixel P,i, P,s ou P,3 pertenca ao contorno atual. Se por um acaso a segunda das
duas condicoes nao for satisfeita, toma-se o pixel de valor de nivel de cinza imediatamente
menor e verifica-se a segunda condigao. Se persistir de a segunda condi¢ao nao ser satisfei-
ta, toma-se o terceiro pixel candidato a pixel de contorno restante e verifica-se a segunda
condicao. Geralmente estas condicoes logo sao satisfeitas, visto que este algoritmo ja pro-
cessa imagens gradiente e limiarizadas, mas se nenhum dos trés P,;, P,s e P,3 satisfazem as
condicoes o algoritmo termina.

Neste algoritmo, para cada direcao possivel existe uma regiao a para a qual utilizamos o
mesmo processo descrito. Estas regioes estao ilustradas na Figura 4.1 com todos os referidos
pixels também ilustrados (“labels”) conforme for a diregao.

Para o algoritmo descrito acima, usamos como ponto de partida o primeiro pixel com
nivel de cinza diferente de zero encontrado, utilizando o algoritmo de varredura da imagem de
cima para baixo da esquerda para a direita. A condicao de parada deste algoritmo acontece
quando o mesmo processa algum dos pixels que ja tenha sido processado, anteriormente.
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Resultados Obtidos

Devido a este comportamento de “previsdo” do proximo pixel de contorno na vizinhanca
imediata ao pixel atual, este processo de segmentacao por extracao de contornos apresen-
tou boa operacao, seguindo o contorno do objeto mesmo através de mudancas abruptas de
direcao.

| Original | Roberts |

Sobel Spline

Tabela 4.5: Resultado do algoritmo para as imagens gradiente de Roberts, Sobel e Spline , respectivamente

O algoritmo descrito evita problemas como perder a dire¢ao do contorno ( na busca dos
pixels pertencentes ao contorno ) ao processar imagens onde as mudangas de diregdo sdo
abruptas e ao processar imagens com alto grau de ruido sem perder o caminho do contorno
ou parar. O algoritmo estd apto a reconhecer se o pixel diferente de zero ( 0 ) é pertencente ao
contorno ou é apenas um pixel ruidoso isolado. Embora nao tenhamos realizado nenhum teste
com imagens ruidosas, é comprovado que existem estas caracteristicas neste algoritmo|[13].

Segmentacao por Crescimento de Regioes segundo a Varredura

Como mencionado anteriormente, o crescimento de regides pode ser feito segundo a varredura
ou em todas as diregoes. No primeiro caso, a imagem é percorrida de cima para baixo e da
esquerda para a direita. Cada ponto (z,y) é comparado com o pixel inicial escolhido pelo
usuario. A finalidade deste tipo de crescimento de regides é crescer todas as regioes da
imagem que apresentem semelhanca com o nivel de cinza do pixel inicial. Diferentemente do
método de crescimento segundo varredura descrito neste, que percorre a imagem comparando
cada ponto (z,y) com os pontos que foram varridos. A comparagao baseia-se na diferenca
entre o nivel de cinza do pixel inicial com o nivel de cinza do pixel que esta sendo varrido no
momento, (z,y). O mddulo desta diferenga tem que ser menor ou igual a um certo limiar
L, para que o pixel que estd sendo varrido pertenca a regiao do pixel inicial. Aos pixels
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pertencentes aquela regiao sera atribuido um valor de nivel de cinza particularizado, para
que possamos distiguir bem dos pixels que estao nas demais regioes.

A desvantagem deste método é que ele s6 cresce as regides com um tipo de caracteristica,
ou seja, regioes que tenham semelhanca com o pixel inicial. Caso queira-se crescer regioes
com outro tipo de caracteristica temos a opcao de executa-lo novamente.

Formalmente temos a seguinte condicao para que o pixel atual pertenca a referida regiao.

[I(z,y) — I(zi,y:)] < L (4.1)
onde (x,y) é a posigao do pixel atual; (x;,y;) é a posicao do pixel inicial; L é o valor limiar

das diferencas de niveis de cinza

Resultados Obtidos

Este algoritmo foi testado com as imagens mostradas na Tabela 4.6:

| Original | Crescimento de regides segundo a varredura |

B ¢ 9

Original (Satélite) Crescimento de Regides segundo a varredura
i

Tabela 4.6: Resultados dos algoritmos de Crescimento de Regides segundo a varredura

Como podemos observar, certas partes das imagens teste sao detectadas como regioes de
uma mesma caracteristica, segundo os critérios apresentados.
Na primeira imagem teste nao poderiamos tomar nenhuma conclusao objetiva, pois todas
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as regioes destacaveis téem a mesma caracteristica. Escolhemos, neste caso, um pixel inicial
dentro de uma destas regides para iniciar o processo. Mas, poderfamos também escolher um
pixel localizado fora destas regioes, como mostrado na Tabela 4.7, o que resultaria numa
inversao de niveis, como podemos verificar. Vale salientar que esta imagem, como veremos
a seguir, serda de grande importancia para os testes com os algoritmos seguintes.

Na segunda imagem teste, temos uma separacao de regioes de uma s6 caracteristica, ou
sejam, separacao de regioes aquaticas. Esta é uma imagem satélite de parte de uma bacia,
na qual também temos regioes de vegetacao que foram detectadas por este algoritmo como
mostra a tabela seguinte.

| Teste-1 | Teste-2 |

Tabela 4.7: Resultados dos algoritmos de Crescimento de Regides segundo a varredura aplicado a outras
regioes nas imagens de teste.

Como podemos observar esse algoritmo somente extrai regioes de uma caracterstica. A
seguir, descreveremos os algoritmos implementados para crescimento de regides para outras
aplicacoes. Como exemplo, temos o problema de isolar uma regiao da imagem sem que
as demais regioes com mesmas caracteristicas desta sejam detectadas. Vale salientar que o
algoritmo aqui descrito de crescimento de regioes é aplicado quando a finalidade é isolar todas
as regioes com uma certa caracteristica comum na imagem, enquanto os proximos algoritmos,
a serem descritos, tém a finalidade de isolar somente uma regiao onde foi escolhido o pixel
inicial, sem que outras regioes da mesma imagem que apresentem as mesmas caracteristicas
sejam crescidas.
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Descri¢ao do Algoritmo

Leitura do nome do arquivo da matriz (imagem) de entrada via teclado.
Leitura da dimensao da matriz (imagem) de entrada via teclado.
Leitura e armazenagem dos dados da matriz (imagem) de entrada.

Leitura das coordenadas do pixel inicial via teclado.

otk W =

Leitura do valor de limiar para os testes (condigoes).

e Optativo: Calculo do valor médio de nivel de cinza na janela 3x3 centralizada no
pixel inicial.

6. Varredura da imagem fazendo os testes com cada pixel e decidindo se o pixel atual
pertence ou nao a referida regiao, além de testar a conectividade do pixel atual com
algum dos pixels anexados a regiao.

7. Leitura do nome do arquivo de saida.
8. Armazenagem do arquivo de saida.

Dentre esses algoritmos, existe um que ao invés de comparar (testar) o nivel de cinza
do pixel atual com o nivel de cinza do pixel inicial, compara com o valor médio de nivel
de cinza em uma janela 3x3 centralizada no pixel inicial (passo 5). Este também funciona
muito bem. Foi implementado porque pode servir para uma aplicacao especifica, talvez
com alguma modificacao. Também foi implementado, a fim de enriquecer o nosso trabalho,
um outro algoritmo que faz as comparacoes do valor de nivel de cinza médio na janela 3x3
centralizada no pixel atual com o valor de nivel de cinza médio da janela 3x3 centralizada no
pixel inicial. Nao obteve bons resultados para as nossas aplicagoes, mas pode ser util para
outras.

Crescimento de regioes em todas as diregoes

Quando falamos de crescimento de regides automaticamente correlacionamos com o conceito
de conectividade. Uma regiao em uma imagem nada mais é que um conjunto de pixels com
uma mesma caracteristica (semelhantes) conectados. Nesta seccao vamos abordar algumas
relacoes primitivas, mas ainda importantes, entre pixels em uma imagem digital. Como ja
foi mencionado, uma imagem é denotada por f(z,y). Quando nos referimos a um pixel em
particular, usamos letras mintsculas, assim como p e ¢. Um subconjunto de pixels de f(z,y)
é denotado por S. A seguir vamos descrever algumas relagoes que existem entre pixels de
uma imagem digital.

Vizinhanca de um pizel

Um pixel p nas coordenadas (x,y) tem quatro vizinhos na horizontal e vertical cujas coor-
denadas sao dadas por

(z+1,y),(z—1y),(z,y+1),(z,y — 1)

Este conjunto de pixels, é denominado de vizinhanga-4 de p, denotado por Ny(p). Cada pixel
estd a uma unidade de distancia de (z,y), e alguns dos vizinhos de p podem estar fora dos
limites da imagem se (z,y) é um pixel pertencente a uma das bordas da imagem.
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Os quatro pixels vizinhos de p nas diagonais tém coordenadas
(x+1,y+1),(x+1,y— 1),(1‘— 17y+1)7(x_ 17y_ 1)

e sao denotados por Np(p). A uniao deste conjunto de pixels, com a vizinhanga-4, é chamada
de vizinhanga-8 de p, denotado por Ng(p). Como foi dito antes, estes pixels em Np(p) e
Ng(p) podem estar fora dos limites da imagem se (z,y) é um pixel pertencente a uma das
bordas da imagem.

Conectividade

Conectividade entre pixels é um importante conceito usado para detectar contornos de
objetos e componentes de uma regiao em uma imagem. Para estabelecer se dois pixels estao
conectados, tem que ser determinado se eles, de alguma forma, sdo adjacentes (por exemplo,
se eles estao numa vizinhanca-4) e se seus valores de niveis de cinza satisfazem ao critério
de similaridade (isto é, se eles sao semelhantes). Como exemplo, em uma imagem bingria
na qual os valores dos pixels sao 0 e 1, dois pixels podem ser adjacentes através de uma
vizinhanca-4, mas nao sao considerados conectados se nao tiverem o mesmo valor.

Seja V' um conjunto de valores de niveis de cinza usados para definir conectividade. Por
exemplo, em uma imagem bindria, V' = {1} para a conectividade de pixels com valor 1. Em
uma imagem de niveis de cinza, para a conectividade de pixels com uma variagao dos valores
de intensidade de 32 a 64, isto significa que V = {32,33...,63,64}. Consideramos trés tipos
de conectividade:

Conectividade-4 - Dois pixels p e ¢ com valores de V' sao de conectividade-4 se ¢ pertence
ao conjunto Ny (p).

Conectividade-8 - Dois pixels p e ¢ com valores de V' sao de conectividade-8 se ¢ pertence
ao conjunto Ng(p).

Conectividade-m (conectividade mista) - Dois pixels p e ¢ com valores de V sao de
conectividade-m se

1. ¢ pertence ao conjunto Ny(p), ou

2. ¢ pertence ao conjunto Np(p) e o conjunto Ny(p) N Ny(q) é vazio. (Este é o conjunto
de pixels que estao em uma vizinhanga-4 de ambos e cujos valores pertencem a V.)

Conectividade mista é uma modificacao da conectividade-8 e é introduzida com a fi-
nalidade de eliminar multiplos caminhos de coneccoes que venham a ser feitas, as quais
normalmente aumentam quando utilizamos a conectividade-8. Por exemplo, considere o
arranjo de pixels mostrado na figura 4.2(a). Para V' = {1}, os caminhos a serem seguidos
entre a vizinhanga-8 do pixel central sdo mostrados pelas linhas pontilhadas na Figura 4.2(b).
Note a ambiguidade nos caminhos das coneccoes quando permitimos conectividade-8. Esta
ambiguidade é eliminada usando conectividade-m, como mostra a Figura 4.2(c).

Um pixel p é adjacente a um pixel ¢ se eles estao conectados. Podemos definir adjacéncia-
4, -8, ou -m dependendo do tipo de conectividade especificada. Duas imagens subdivididas
S e S5 sao adjacentes se algum pixel de S; é adjacente a algum pixel em Ss.
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Um caminho do pixel p com coordenadas (x,y) ao pixel ¢ com coordenadas (s,t) é uma
sequéncia de pixels distintos com coordenadas

(x(]a yU); (xla y1)7 ety (xna yn)

onde (zo, %) = (x,y) € (Tn,yn) = (8,1), (x5, y;) é adjacente a (x;_1,y;-1),1 < i < n, onde

-1-1

1] o0l
1

B

0 0|1
0lo 1/]/0lol1]| |0 01

@ (b) ©

Figura 4.2: (a) Arranjo de pixels; (b) vizinhanca-8 do pixel central; (c) vizinhanca-m do mesmo pixel. As
linhas pontilhadas sao os caminhos a serem seguidos entre o pixel central e sua vizinhanca.

n é o comprimento do caminho. Podemos definir caminhos-4, -8, ou -m dependendo do tipo
de adjacéncia especificada. Se p e ¢ sao pixels de uma imagem subdividida S, entao p é
conectada a ¢ em S se existe um caminho entre p e ¢ para o qual todos os pixels deste
pertencam a S.

Medidas de Distancia

Para pixels p, ¢ e z, com coordenadas (x,y), (s,t) e (u,v) respectivamente, D é a fungao
distancia ou métrica se

(a) D(p,q) > 0 (D(p,q) =0 se e somente se p = q),
(b) D(p,q) = D(g,p), €
(¢) D(p,z) < D(p,q) + D(g, 2).

A distancia Fuclideana entre p e g é definida como

De(p,q) = [(z — 5)* + (y — t)]? (4.2)

Para esta medida de distancia, os pixels que tém uma distancia menor ou igual a um valor
rde (z,y) sdo os pontos pertencentes a um circulo de raio r centralizado em (z, y).
A distancia D, entre p e ¢ é definida por

Dy(p,q) = |z — s| + |y — ] (4.3)

Neste caso os pixels que tém uma distancia D, de (z,y) menor ou igual a um valor r formam
um lozango centralizado em (x,y). Por exemplo, os pixels com distancia Dy < 2 de (z,y)
(ponto central) forma os seguintes contornos a uma distancia constante:

N
NE N
NFRPOERLDN
NEFE,DN
N



Os pixels com Dy = 1 sdo da vizinhanca-4 de (z,y).
A distancia entre p e ¢ é definida como

Dy = maz(|x — s|, [y — t]) (4.4)

Neste caso os pixels com distancia Dg de (z,y) menor ou igual a um valor r formam um
quadrado centralizado em (x,y). Por exemplo, os pixels com distancia Dg < 2 de (z,y)
(o ponto central) formam os seguintes contornos a uma distancia constante. Os pixels com

222272

NN NN
NR R R
NFOP

N R
NN NN

Dg =1 é a vizinhanca-8 de (z,y).

A distancia D, entre dois pontos p e ¢ é igual ao comprimento do caminho mais curto
entre esses dois pontos em uma vizinhanca-4. O mesmo se aplica a Dg. De fato, nés
podemos considerar ambas as distancias D, e Dg entre p e ¢ se um caminho existe entre eles,
pois as definicoes destas distancias envolvem apenas as coordenadas destes pontos. Para
a conectividade-m, entretanto, o valor da distancia (comprimento do caminho) entre dois
pixels depende dos valores dos pixels ao longo do caminho e daqueles de suas vizinhancas.
Considere o seguinte arranjo de pixels e assuma que p, ps, e ps tém valor 1 e que p; e p3
podem ter valor 0 ou 1: se somente é permitida conectividade de pixels com valor 1, e p; e

P, B
p, B
p

p3 sao 0, a distancia-m entre p e py é 2. Se tanto p; quanto ps tém valor 1, a distancia é 3.
Se p; e p3 sao 1, a distancia é 4.

Esses conceitos aqui descritos de conectividade, vizinhanca, caminhos, adjacéncia, e
medicao de distancia, sao de extrema importancia para o entedimento andlises automatizadas
de imagens. Nas proximas secgoes nds vamos descrever algoritmos para os quais todos esses
conceitos foram de muita importancia durante nossas implementagoes.
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(a) Dy =1 (b) Dy =2 (c) Dy =2
Figura 4.3: Crescimento de Regides utilizando Dy, passo-a-passo.

Algoritmo de Crescimento de Regioes em todas as Diregoes utilizando distancia Dy.

Esse algoritmo “cresce” regioes crescendo a distancia Dy a partir do pixel inicial. Primeira-
mente escolhemos e fornecemos as coordenadas do pixel inicial, ou seja, um ponto pertencente
a uma regiao especifica que deseja-se crescer. Como podemos ver na Figura 4.3, armazenado
o valor de nivel de cinza do pixel inicial, testamos se os pixels a uma distancia Dy, = 1
obedecem a condicgao da diferenca de niveis de cinza |I(x,y) — I(x;,y;)| < L. Na qual (z,y)
é a posi¢ao do pixel atual (pertencente a vizinhanga-4 do pixel inicial), (x;,y;) é a posi¢ao do
pixel inicial, e L é o valor limiar das diferencas de niveis de cinza. Os pixels que obedecem
a condicao sao adicionados a regiao. Feito isso, interativamente incrementamos a distancia
Dy, e novamente testamos se os pixels do lozango onde D, = 2 obedecem a condicao, caso
obedecam sao adicionados a regiao. E assim sucessivamente, até que chegue num ponto
onde todos os pixels de uma certa distancia constante ao pixel inicial, nao pertencam mais a
regiao em questao, ou seja, até que todos os pixels a uma distancia constante nao obedecam
a condicao.
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Algoritmo de Crescimento de Regioes em todas as Direcoes utilizando distancia Ds.

Este algoritmo tem todos os procedimentos e testes iguais aos do algoritmo utilizando
D,. A diferenca estd na maneira como é crescida a regiao. Ao invés de aumentarmos a D,
aumentamos Dg. Como mostra a Figura 4.4.

(a) Dgil (b) Dg:2 (C) Dg:?)

Figura 4.4: Crescimento de Regides utilizando Dg, passo-a-passo.

O proposito de se ter as duas maneiras de crescer a regiao é que, para algumas imagens,
¢ melhor trabalhar com um tipo de crescimento do que com o outro. Ou seja a decisao de
se usar ou um ou outro depende da regiao a ser crescida.
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Resultados Obtidos

Como podemos observar, este algoritmo nao cresce perfeitamente a regiao como noés de-
sejamos. Nas imagens crescidas na Figura 4.5 tanto com o crescimento empregando Dy
quanto com D, ocorreram problemas no crescimento de certas partes da regiao (enfatizadas
na Figura 4.5).

¢

(a) Original (b) D4 (c) Dg

Figura 4.5: Visualizacao dos problemas ocorridos nos algoritmos de crescimento de regioes em todas as
direcoes empregando Dy e Dg.

Isto se deve ao fato de que quando o lozango ou o quadrado (empregando D, ou Dy,
respectivamente) comega a crescer, aumentando as respectivas distancias, algumas partes dos
mesmos tocam outras partes que fazem parte da mesma regiao a ser crescida. O programa
testa se estes pixels, nesta parte da regiao, estao conectados com pixels que ja estao anexados
a regiao. A resposta é “FALSO” pois para o algoritmo esta parte é vista como pertencendo
a outra regiao de mesma caracteristica, mas desconectada da atual.

Vale salientar ainda, que a qualidade do crescimento de regioes com estes métodos de-
pende muito da posicao do pixel inicial na regiao a ser crescida. Quanto mais irregular
a forma da regiao a ser crescida maiores serao as falhas do algoritmo. Por isso nao real-
izamos os testes deste algoritmo na imagem teste 2 (satélite), pois os resultados nao foram
satisfatorios.

Na préxima secgao vamos descrever um algoritmo de crescimento de regioes que diverge
um pouco do estilo dos algoritmos de crescimento de regices ja descritos. Os testes e pro-
cedimentos sao similares, mas os resultados sao melhores.

Algoritmo de Crescimento de Regioes em todas as Direcoes.

Assim como em todos os algoritmos de crescimento de regioes, é escolhido primeiramente
o pixel inicial, de modo que este esteja dentro da regiao que se deseja crescer. Fornecemos
entao as coordenadas deste pixel e o algoritmo comeca a processar da seguinte maneira:

1. Testa-se com todos os pixels de sua vizinhaca-8 a condicao de diferenca de nivel de cinza
mencionada anteriormente.
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2. Testa se os pixels na vizinhanca-8 que satisfazem a condicao, ja estao na regiao. Como
mostra a Figura 4.6, os pixels da vizinhanca-8 do pixel que estd sendo processado podem
ja estar anexados a regiao.

3. Se os pixels da vizinhanca-8 do pixel que esta sendo processado satisfizerem a condicao
e nao estiverem anexado a regiao, entao as coordenadas destes serao armazenadas para
um teste posterior. Seguindo todos os passos, ou seja, passo 1, 2, e 3

F9 FlO Fll F9 FlO Fll Fl4

Fl FZ F3 FlZ Fl F2 F3 F12 Fl F2 F3

F4 Pl F5 F13 F4 Pl FS Fl3 F4 Pl F5

F|F|F FF|R FIF|F
F9 FlO Fll Fl4 15 FQ FlO Fll F14 F15 F9 FlO Fll F14 F15
F12 Fl FZ F3 FlG FlZ Fl F2 F3 F16 F12 Fl F2 F3 F16
Fo Fa|R | K| Ry | Fs| R R | K| Fy | Ry R R | K Ry

FG F7 FS Fl8 FG F7 FB FlB F6 F7 FS F19
F9 FlO Fll Fl4 F15 FQ FlO Fll F14 F15 F9 FlO F11 Fl4 F15
F12 Fl FZ F3 FlG FlZ Fl F2 F3 F16 F12 Fl F2 F3 Fl6
Fo) | R | Fs| Pyl | R R | R | K| Ry | Fg Rl R K| Fy
FlS FG F7 FS I:19 F18 FG I:7 FB F19 F18 FG F7 F8 F19
F20 F21 F22 F20 FZl F22 F23 F20 F21 F22 F23 F24
F25 F26
271 Fo| Fuo| Fu| Fu| Fis ‘ F, Pixel em teste

Fol B | | B | P Pixel pertencente aregiao mas ainda

Faol | R | R | Fpy nao processado.

Fol Fs| By | Ryl Fp FF:irégleé);rég?centearegl’élo eja

F20 F21 F22 F23 F24

Figura 4.6: Crescimento de RegiGes em todas as direcGes passo-a-passo.

O critério de parada deste algoritmo é a auséncia de pixels a serem testados, isto é,
quando todos os pixels de uma regiao especifica ja tiverem sido crescidos ou anexados &
regiao em questao.

Além disso, este algoritmo tem a opcao de crescer varia regides numa mesma, imagem,
diferenciando-as com valores de nivel de cinza distintos, como mostra a Figura 4.1.3.
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Resultados Obtidos

Original (teste 1) Teste 1 processada

B

Orlglnal (Satehte - Teste 2) Teste 2 processada

g R

Tabela 4.8: Resultados do algoritmos de Crescimento de Regides em todas as diregdes

Como podemos observar, este tipo de crescimento de regioes é muito mais robusto e obteve
melhores resultados que os métodos de crescimento segundo a varredura e crescimento em-
pregando D4 e Dg aqui descritos. Podemos observar que seus resultados independem da
localizagao do ponto inicial escolhido dentro da regiao que se quer crescer, além de elim-
inarmos aqueles problemas mencionados nos algoritmos anteriores. Visivel e teoricamente
obtivemos bom éxito com todas as imagens testadas.

Além disso, esse algoritmo identifica cada regiao crescida com um nivel de cinza diferente,
facilitando, portanto, a visualizacao destas.
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Capitulo 5

Conclusoes

A luz do exposto, podemos afirmar que o estudo , selecao e implementacao de algoritmos
de segmentacao de imagens foram feitos, conforme consta em nosso plano de trabalho. Nao
foram estudados e implementados os algoritmos de segmentacao utilizando Classificadores
Bayesianos, Redes Neurais e Operadores Morfolégicos, pois o tempo de implementacao e
testes dos algoritmos estudados teve duracao maior que a prevista inicialmente no plano de
trabalho.

Além disso , todos os algoritmos implementados estao devidamente documentados e
comentados, para uma posterior compreensao e utilizacao destes em trabalhos futuros. A
seguir, temos um manual de utilizagao de todos os algoritmos desenvolvidos nesta bolsa de
iniciacao cientifica.
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Apéndice A

Manual de Utilizacao dos Algoritmos
de Deteccao de Bordas e Segmentacao

Antes de mais nada, comunicamos que todos estes algoritmos aqui comentados estao em
Linguagem C padrao e foram testados e compilados em compiladores cc e gece do Sistema,
Linux. Esses compiladores geram arquivos executaveis .out a partir dos arquivos de codigo
fonte. Para executar qualquer destes arquivos temos que digitar na linha de comando o
seguinte: nome-do-arquivo.out. Onde geralmente este nome-do-arquivo é o nome da apli-
cacao do algoritmo, a fim de facilitar a utilizacao. Por exemplo, para executar o algoritmo
de gradiente de Roberts na seccao seguinte colocamos na linha de comando roberts.out e o
programa é executado.

A.1 Algoritmo do Gradiente de Roberts.

Nome do arquivo fonte: roberts.c
Nome do arquivo executavel: roberts.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja obter a imagem gradiente. Em
seguida teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da matriz (imagem) de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Nesta parte, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem

de entrada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de
entrada, automaticamente comeca o processo de filtragem com os dois filtros de Roberts. Ao
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final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usudrio deseja
armazenar a imagem gradiente de Roberts, da seguinte forma:

Terceira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.

A.2 Algoritmo do Gradiente de Sobel.

Nome do arquivo fonte: sobel.c
Nome do arquivo executavel: sobel.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja obter a imagem gradiente. Em
seguida teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Nesta parte, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem
de entrada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de
entrada, automaticamente comeca o processo de filtragem com os dois filtros de Sobel. Ao
final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usudario deseja
armazenar a imagem gradiente de Sobel, da seguinte forma:

Terceira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.
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A.3 Algoritmo do Gradiente Spline.

Nome do arquivo fonte: spline.c
Nome do arquivo executavel: spline.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja obter a imagem gradiente. Em
seguida teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Nesta parte, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem
de entrada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de
entrada, automaticamente comecga o processo de filtragem com os quatro filtros de Spline.
Ao final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usuario
deseja armazenar a imagem gradiente Spline, da seguinte forma:

Terceira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.

A.4 Algoritmo do Gradiente Laplaciano.

Nome do arquivo fonte: laplaciano.c
Nome do arquivo executavel: laplaciano.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja obter a imagem gradiente.
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Em seguida teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de
entrada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de
entrada, automaticamente comecga o processo de filtragem com o filtro do Laplaciano. Ao
final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usuario deseja
armazenar a imagem gradiente de Laplaciano, da seguinte forma:

Terceira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.

A.5 Algoritmo de Limiarizacao (“Threshold”).

Nome do arquivo fonte: limiar.c
Nome do arquivo executavel: limiar.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja obter a imagem limiarizada. Em
seguida teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de
entrada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de

entrada, teremos:

Terceira parte
Digite o valor de limiar (ou ‘‘threshold’’) de nivel de cinza >>

onde informamos o valor de nivel de cinza limiar da imagem. Automaticamente comeca
o processo de limiarizacao da imagem (processo de “threshold”). Ao final do processamento
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o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usuario deseja armazenar a imagem
limiarizada, da seguinte forma:

Quarta Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.

A.6 Algoritmo do Rastreamento de Contorno em todas as direcoes.

Nome do arquivo fonte: tracking.c
Nome do arquivo executavel: tracking.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (valores
de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja rastrear contornos. Em seguida
teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de en-
trada, em pixels. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de entrada,
automaticamente comeca o processo de rastreamento de contornos em todas as direcoes de
objetos 2D. Ao final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que
o usuario deseja armazenar a imagem gradiente Spline, da seguinte forma:

Terceira Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.
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A.7 Algoritmo do Crescimento de Regioes segundo a varredura.

Nome do arquivo fonte: regioesl.c
Nome do arquivo executavel: regioes.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (val-
ores de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja crescer regioes. Em seguida
teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de
entrada, em pixels. Em seguida temos:

Terceira Parte
Digite o ponto inicial do crescimento de regiao >>
X=

y:

Agora teremos que informar um ponto dentro de uma regiao na imagem, o qual tem carac-
teristicas das regioes que queremos crescer.

Quarta Parte
Digite o valor de nivel de cinza limiar para o calculo das diferencas >>

Nesta parte, é preciso informar ao programa qual o valor de nivel de cinza limiar para
definirmos o crecimento de regides. Este valor de limiar depende da resolucao da imagem,
ou seja, do numero de niveis de cinza da imagem e da qualidade do crescimento de regioes
que se quer obter. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de entra-
da, automaticamente comeca o processo de crescimento de regioes segundo a varredura. Ao
final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usuario deseja
armazenar a imagem processada, da seguinte forma:

Quinta Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.
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Observacao:

Para este tipo de algoritmo existem 3 versoes diferentes que podem ser titeis para aplicacoes
variadas.

Versao 1 - Esta versao simplesmente compara o valor de nivel de cinza do pixel inicial com
o valor de nivel de cinza do pixel que esta sendo processado.

Nome do arquivo fonte: regioesl.c
Nome do arquivo executavel: regioesl.out

Versao 2 - Esta versao compara o valor médio de nivel de cinza dos pixels da janela 3x3
centralizada no pixel inicial com o valor de nivel e cinza do pixel que estd sendo proces-
sado.

Nome do arquivo fonte: regioesli.c
Nome do arquivo executavel: regioesli.out

Versao 3 - Esta versao compara o valor médio de nivel de cinza dos pixels da janela 3x3
centralizada no pixel inicial com o valor médio de nivel de cinza dos pixels da janela 3x3
centralizada no pixel que estd sendo processado.

Nome do arquivo fonte: regioeslii.c
Nome do arquivo executavel: regioeslii.out

A.8 Algoritmo do Crescimento de Regioes em todas as direcoes
empregando Distancias Dg e Djy.

Nome dos respectivos arquivos fonte: regioesb.c, regioesbi.c
Nome dos respectivos arquivos executaveis: regioesb.out, regioesbi.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (val-
ores de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja crescer regioes. Em seguida
teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de
entrada, em pixels.
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Em seguida teremos:

Terceira Parte

Forneca o ponto inicial (x,y) do crescimento da regiao 1 >>
x=

y=

Agora teremos que informar um ponto dentro de uma regiao na imagem que queremos
crescer.

Quarta Parte
Digite o valor de nivel de cinza limiar para o calculo das diferencas >>

Nesta parte, é preciso informar ao programa qual o valor de nivel de cinza limiar para
definirmos o crecimento de regides. Este valor de limiar depende da resolucao da imagem,
ou seja, do numero de niveis de cinza da imagem e da qualidade do crescimento de regioes
que se quer obter. Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de entra-
da, automaticamente comecga o processo de crescimento de regioes segundo a varredura. Ao
final do processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usudrio deseja
armazenar a imagem processada, da seguinte forma:

Quinta Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina. Depois
)
que o programa termina o processo de crescimento de regioes, tem-se a opgao de executéa-lo

novamente, como mostrado a seguir:

A regiao, cujo ponto inicial de crescimento foi escolhido anteriormente,ja foi
processada com o nome de arquivo de saida desejado.

Voce deseja crescimento de mais alguma regiao da imagem de entrada dada?(S/N)?

Entao, se o usuario desejar crescer uma outra regiao que nao seja aquela anteriormente
crescida basta digitar S, caso contrario N.

93



A.9 Algoritmo do Crescimento de Regioes em todas as diregoes.

Nome do arquivo fonte: regioesl0i.c
Nome do arquivo executavel: regioesl0Oi.out

Ao executar o programa teremos:

Primeira Parte
Digite o nome do arquivo da matriz da imagem de entrada >>

Nesta parte, digite o caminho e nome do arquivo onde se encontra a matriz de dados (val-
ores de niveis de cinza) da imagem de entrada da qual se deseja crescer regioes. Em seguida
teremos:

Segunda Parte

Qual a dimensdo MxN da imagem de entrada >>
Digite o valor de M:

Digite o valor de N:

Neste caso, teremos que informar ao programa a largura (M) e altura (N) da imagem de
entrada, em pixels.Em seguida teremos:

Terceira Parte
Quantas regioes existem na imagem de entrada 7 >>

Como este programa tem a opcao de crescer varias regioes ao mesmo tempo ele perguntas
quantas regioes desejamos crescer dentro da mesma imagem de entrada. Consequentemente,
teremos que informar para cada regiao a ser crescida as coordenadas dos respectivos pontos
iniciais. Portanto teremos:

Quarta Parte
Digite o ponto inicial do crescimento da regiao 1 >>
X=

y:

Agora teremos que informar as coordenadas de um ponto dentro da regiao 1 na imagem.
Em seguida teremos:

Quinta Parte
Digite o valor de limiar para o calculo das diferencas dos niveis de cinza nesta
regiao >>

Nesta parte, é preciso informar ao programa qual o valor de nivel de cinza limiar para
definirmos o crecimento de regiao. Este valor de limiar depende da resolucao da imagem, ou
seja, do numero de niveis de cinza da imagem e da qualidade do crescimento de regiao que
se quer obter.
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Quarta Parte

Digite o ponto inicial do crescimento da regiao 2 >>
x=

y=

Agora teremos que informar as coordenadas de um ponto dentro da regiao 2 na imagem.
Em seguida teremos:

Quinta Parte
Digite o valor de limiar para o calculo das diferencas dos niveis de cinza nesta
regiao >>

A quarta e quinta parte do programa sao repetidas até a quantidade de regioes especifi-
cadas no inicio se esgotar.

Depois que o programa armazena os dados que estao no arquivo de entrada, automati-
camente comeca o processo de crescimento de regioes em todas as diregoes. Ao final do
processamento o programa vai solicitar o nome do arquivo em que o usudrio deseja ar-
mazenar a imagem processada, da seguinte forma:

Sexta Parte
Digite o nome do arquivo da imagem de saida >>

Dai entao, digita-se o nome do arquivo de dados de saida e o programa termina.
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