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� Prof. Dr. Antônio Elias Fabris - IME-USP



aos meus pais e �a Nina



Agradecimentos

Gostaria de agradecer a todas as pessoas que tive a sorte de conhecer durante estes

anos de mestrado e a todos os meus amigos, pois este trabalho teria sido bem mais

dif��cil sem a ajuda e apoio deles.

Em especial, quero dizer que:

tenho muito que agradecer ao amigo e orientador Junior Barrera por tudo que dele

aprendi e com ele realizei durante o meu mestrado.

quero agradecer com muito carinho ao amigo e professor Valdemar W. Setzer que

tem-me orientado e co-orientado desde 1986.

tenho muito a agradecer �a minha amiga Nina S. Tomita pela companhia, con�an�ca e

apoio durante todos estes anos e, tamb�em, por ler e ajudar-me na prepara�c~ao deste

trabalho.

agrade�co aos professores Nelson D. d'Avila Mascarenhas e Antônio Elias Fabris por
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Resumo

Este trabalho mostra o que �e segmenta�c~ao e como segmentar um imagem usando

Morfologia Matem�atica (MM). Ele come�ca introduzindo o assunto segmenta�c~ao pela

abordagem cl�assica e depois passa a tratar a segmenta�c~ao sob a abordagem da (MM).

Uma pequena introdu�c~ao �a (MM) �e dada e depois s~ao abordados duas t�ecnicas de

segmenta�c~ao morfol�ogica, uma heur��stica e uma n~ao heur��stica. A equivalência entre

as abordagens cl�assicas e as morfol�ogicas s~ao mostradas e depois s~ao apresentados

diversos exemplos pr�aticos de segmenta�c~ao sob a abordagem morfol�ogica. O trabalho

tamb�emmostra alguns algoritmos importantes para a segmenta�c~ao de imagens e como

usamos as id�eias por detr�as deles para implementar e�cientemente os operadores e

opera�c~oes elementares da (MM). Essa abordagempermite uma exibilidade maior para

implementar operadores mais complexos e�cientemente. Finalmente s~ao apresentados

alguns resultados experimentais que con�rmam estas id�eias.

Abstract

This work shows what segmentation is and how to segment an image using Mathe-

matical Morphology (MM). It begins by introducing the subject segmentation by the

classical approach and then by the morphological one. A short introduction to MM is

given and then two morphological approaches are given for segmentation: an heuristic

and a non-heuristic one. The equivalence between the classical and the morphological

approaches is shown and several illustrative examples of the morphological approach

are given. The work also shows some important fast algorithms which simulate some

of the operators used in the segmentations and how to use them to segment images.

Finally it shows how to use the ideas behind the fast algorithms to implement e�cien-

tly the elementary operations and operators of MM so other complex operators can

be implemented more e�ciently than before. Some experimental results are shown to

verify this assumption.
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3.11 Distância Geod�esica : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 38

3.12 Zona de inuência geod�esica : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 38
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

O conceito intuitivo que temos de uma imagem �e que ela �e uma representa�c~ao visual est�atica do

instantâneo de uma cena. Este conceito, apesar de correto, n~ao �e completo pois h�a outras formas

de representa�c~ao al�em daquela ligada �a vis~ao.

No nosso trabalho, estamos interessados na representa�c~ao num�erica de uma cena, mais es-

peci�camente, numa representa�c~ao onde cada ponto ou, pelo menos, cada amostra de pontos da

cena �e representado por um n�umero.

Figura 1.1: Imagem Digital

Figura 1.2: Representa�c~ao Num�erica

1



2 CAP��TULO 1. INTRODUC� ~AO

Quando a representa�c~ao num�erica �e feita por n�umeros pertencentes a um subconjunto �nito

dos n�umeros inteiros, ZZ, dizemos que ela �e uma imagem digital. Quando nesse conjunto

estiverem presentes apenas dois valores, por exemplo f0; 1g ou f0; 255g, a imagem digital ser�a

chamada de imagem bin�aria, caso contr�ario ela ser�a chamada de imagem em n��veis de cinza

e cada valor ser�a um n��vel de cinza. Este conceito est�a exempli�cado na �g. 1.1 e em uma

amplia�c~ao da sua parte central mostrada na �g. 1.2.

O grande avan�co tecnol�ogico dos �ultimos tempos, tanto em termos de \hardware" como em

termos de \software" na �area de computa�c~ao, possibilitou que o computador fosse cada vez mais

utilizado na substitui�c~ao de tarefas que antes eram realizadas por seres humanos; assim como em

novas tarefas que foram surgindo devido as essas novas tecnologias 1.

Devido a isso, veri�camos tamb�em a utiliza�c~ao cada vez maior do computador nas tarefas de

extra�c~ao de informa�c~oes de imagens para auxiliar na solu�c~ao dos mais variados tipos de problemas

pr�aticos. Em diversos casos, essa utiliza�c~ao �e fundamental, como mostramos em alguns exemplos

abaixo:

� Descoberta autom�atica de �ssuras em materiais. �E um trabalho �util para a ind�ustria,

principalmente de laminados e estruturas met�alicas. As �ssuras normalmente s~ao invis��veis

a olho nu e as imagens s~ao tomadas utilizando-se radia�c~ao de raios-X, que s~ao prejudiciais

ao ser humano.

� Contagem de gl�obulos brancos em amostras de sangue. �E �util para laborat�orios de

an�alises cl��nicas e hospitais. Sua realiza�c~ao pelo computador torna o trabalho mais preciso

e n~ao desgastante para a vista do examinador.

� C�alculo do volume sangu��neo nas câmaras do cora�c~ao. Esta �e uma tarefa usual em

exames tomogr�a�cos, mas �e muito dif��cil de ser executada sem o aux��lio do computador por

envolver muitos c�alculos sobre v�arias imagens.

� Contagem de micro-organismos em amostras orgânicas. Outra tarefa laboratorial

usual em cujo aux��lio o computador �e �util, pois al�em de ser desgastante para a vista, pode

ser insalubre.

Para que seja poss��vel a utiliza�c~ao de imagens na solu�c~ao desses problemas, elas devem ser

adquiridas e digitalizadas (amostradas e quantizadas). N~ao entraremos nos detalhes destes

processos j�a que existem textos introdut�orios muito bons que abordam o assunto [DV84, GW92,

Ros69, Pra91, Bax94]. Daqui para frente, neste texto, usaremos a palavra imagem para designar

a imagem digital.

1Essa substitui�c~ao tem muitas raz~oes e conseq�uências sociais (mesmo quando ela �e feita da maneira correta,
i.e., quando se alivia um ser humano de executar uma tarefa degradante e d�a-se a ele uma tarefa mais digna), mas

como este n~ao �e um trabalho de �loso�a, n~ao discutiremos esses problemas aqui.



1.1. PROCESSAMENTO DE IMAGENS 3

1.1 Processamento de Imagens

Ap�os a digitaliza�c~ao, podem ser feitas diversas transforma�c~oes na imagem at�e conseguir-se a

solu�c~ao do problema para o qual ela est�a sendo usada. Essas transforma�c~oes e as t�ecnicas a elas

relacionadas podem ser agrupadas em quatro conjuntos bem caracter��sticos, quais sejam:

� Filtragem, Corre�c~ao e Melhoria da Imagem: As transforma�c~oes desse conjunto s~ao

�uteis para eliminar ru��dos indesej�aveis originados nos processos de aquisi�c~ao ou transmiss~ao

da imagem. Podem ser usadas para eventuais corre�c~oes de falhas no processo de aquisi�c~ao,

por exemplo, a rota�c~ao da imagem para a corre�c~ao de sua inclina�c~ao. Podem, tamb�em, ser

usadas para o realce, ou ainda, modi�ca�c~ao de caracter��sticas da imagem [GW92, Ros69,

Pra91].

� An�alise de Imagens: Neste conjunto encontram-se diversas transforma�c~oes e t�ecnicas

relacionadas com os processos de separa�c~ao, representa�c~ao, reconhecimento e classi�ca�c~ao

dos objetos que formam a imagem. Uma das etapas fundamentais da an�alise de imagens �e a

segmenta�c~ao (ou separa�c~ao) da imagem nas partes que a comp~oe, que �e o objeto de estudo

deste trabalho [GW92, Ros69, Pra91, Dav90, YC74, TG74, DH73].

� Compress~ao: Uma preocupa�c~ao constante de quem trabalha com imagens �e com o seu

armazenamento pois elas ocupam, tipicamente, milhares de \bytes" de mem�oria. Esse pro-

blema torna-se realmente grave quando, diariamente, v�arias imagens têm de ser adquiridas,

processadas e armazenadas (como acontece num hospital, por exemplo). Para diminuir

o espa�co de armazenamento das imagens, existem t�ecnicas e transforma�c~oes e�cientes de

compress~ao que podem reduzir signi�cativamente o espa�co que a imagem ocupa, com ou

sem perda de informa�c~oes [GW92, Ros69, Pra91, Hal79, Bax94].

� S��ntese de Imagens: As transforma�c~oes e t�ecnicas deste grupo s~ao importantes para a re-

constru�c~ao geom�etrica de imagens, por exemplo, a constru�c~ao da representa�c~ao volum�etrica

da imagem de um �org~ao do corpo humano a partir das suas imagens planas obtidas num

exame tomogr�a�co [GW92, Ros69, Pra91, Hal79, Bax94].

A �area que estuda todas as t�ecnicas mencionadas acima, e ainda as relacionadas �as etapas de

aquisi�c~ao da imagem, chama-se Processamento de Imagens Digitais (PDI). Na �gura 1.3,

esquematizamos as etapas usuais desta �area.

1.2 Segmenta�c~ao de Imagens

Neste trabalho concentraremos nossa aten�c~ao no grupo que chamamos de an�alise de imagens.

Dentro desse grupo estudaremos m�etodos e transforma�c~oes �uteis para a segmenta�c~ao de ima-

gens. Em processamento de imagens, segmentar signi�ca encontrar uma parti�c~ao dos pontos

da imagem de forma a separar os objetos de interesse que a comp~oe. Por exemplo: numa ima-

gem que contenha �guras geom�etricas, podemos querer separar os pontos que formam c��rculos dos

demais pontos da imagem. Numa imagem de c�elulas, podemos querer segmentar as bordas das
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Figura 1.3: Etapas no Processamento de uma imagem

c�elulas do resto da imagem. Na imagem de um cora�c~ao, podemos querer segmentar o ventr��culo

esquerdo do resto. Numa imagem de um texto, podemos querer segmentar os par�agrafos pela

forma com que est~ao alinhados: centralizado, �a direita ou �a esquerda.

Estes poucos exemplos s~ao su�cientes para nos dar a no�c~ao do qu~ao importante �e conseguir

um resultado preciso na segmenta�c~ao dos objetos de interesse na imagem. �E a partir dela que

podemos extrair informa�c~oes da imagem, em geral, medidas dos objetos segmentados.

N�os estamos acostumados com a relativa facilidade e rapidez 2 com que podemos extrair

visualmente padr~oes, objetos ou informa�c~oes de uma cena, mesmo quando esta n~ao �e est�atica.

Isto pode levar-nos a pensar que a automatiza�c~ao da mesma seja igualmente simples, o que n~ao �e

verdade. Computacionalmente, segmentar uma imagem �e uma tarefa n~ao trivial e cujos resultados

nem sempre s~ao satisfat�orios.

H�a diversos problemas que podem impedir o sucesso de uma segmenta�c~ao como, por exemplo,

excesso de ru��do na imagem digitalizada, falta de informa�c~ao su�ciente para distinguir as partes

da imagem, excesso de objetos na imagem, sobreposi�c~ao de objetos ou defeitos na imagem a ser

segmentada (luminosidade irregular, manchas, inclina�c~ao anormal, distor�c~oes), etc. No entanto,

esse �e um assunto muito estudado dada a sua importância para a an�alise de imagens.

As transforma�c~oes usadas nos m�etodos de segmenta�c~ao de imagens, que hoje em dia j�a se

tornaram cl�assicos fazem, de modo geral, uso do valor associado a cada ponto na imagem, ou

numa vizinhan�ca dele, para: agrupar pontos que possuem caracter��sticas semelhantes e formar

regi~oes com eles; real�car certas regi~oes caracter��sticas da imagem, por exemplo bordas de objetos

da imagem; segmentar apenas os pontos que estejam associados a certos valores, etc.

2Desde que as imagens n~ao sejam feitas com o prop�osito especial de enganar o julgamento que fazemos sobre

elas.
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Por exemplo, na imagem da Fig. 1.4, usando como caracter��stica apenas a luminosidade (in-

tensidade) de cada ponto, individualmente, podemos distinguir visualmente oito regi~oes diferentes

(sete �guras arredondadas e o fundo da imagem). Uma transforma�c~ao muito utilizada em seg-

menta�c~ao, conhecida como limiariza�c~ao ou \threshold," pode ser aplicada sobre a imagem em

quest~ao para separar os quatro objetos mais escuros do resto da imagem. O resultado pode ser

visto na �gura 1.5

Figura 1.4: Segmenta�c~ao visual por

n��veis de cinza

Figura 1.5: Limiariza�c~ao

Por�em, a combina�c~ao das transforma�c~oes existentes e, muitas vezes, a cria�c~ao de novas trans-

forma�c~oes para a solu�c~ao de um problema �e feita de uma forma \ad-hoc," i.e., de uma forma

espec���ca para a solu�c~ao do problema cuja caracter��stica j�a conhecemos. Ou seja, o pro�ssional

tem de usar sua heur��stica pessoal baseada na experiência em resolver tais problemas para con-

seguir um bom resultado, com o agravante que muitas vezes esses m�etodos e regras pessoais s~ao

restritos a um conjunto pequeno de problemas.

Uma outra metodologia, que depende menos da experiência e mais de m�etodos estat��sticos,

�e a de reconhecimento de padr~oes. Ela consiste na escolha e posteriormente na extra�c~ao de

alguns tipos de medidas para cada ponto, ou conjunto de pontos, da imagem, para a constru�c~ao

de vetores de atributos. A aplica�c~ao de m�etodos estat��sticos sobre esses atributos resulta num

crit�erio de decis~ao para a classi�ca�c~ao dos objetos na imagem. Esta t�ecnica pode ser de muita

utilidade na segmenta�c~ao. Al�em disso, ela �e robusta no sentido que podemos aplicar o crit�erio

resultante sobre imagens que tenham caracter��sticas semelhantes.

Algumas t�ecnicas de segmenta�c~ao, consideradas hoje em dia como cl�assicas, ser~ao apresentadas

no cap��tulo 2 deste trabalho.

1.3 Uma outra abordagem

O objetivo do nosso trabalho, ap�os uma breve introdu�c~ao sobre os m�etodos cl�assicos, �e apresentar

o problema da segmenta�c~ao de imagens estudado sob o ponto de vista de uma poderosa teoria

alg�ebrica, a Morfologia Matem�atica.
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AMorfologiaMatem�atica (MM) nasceu emmeados dos anos 60 na \�Ecole Nationale Superieure

des Mines de Paris", a partir das id�eias de George Matheron e Jean Serra [BB94]. A id�eia

inicial deles era extrair informa�c~oes de imagens bin�arias a partir de transforma�c~oes de formas ou

texturas usando duas opera�c~oes elementares as quais chamaram de dilata�c~ao e eros~ao, baseadas

respectivamente nas opera�c~oes de soma e subtra�c~ao de Minkowski [Min03] para conjuntos.

A extens~ao da teoria para tratar as imagens em n��veis de cinza foi feita, principalmente, na

segunda metade dos anos 70; ou seja, ap�os quase dez anos de pesquisa sobre operadores entre

conjuntos [Ser82].

Um grande avan�co te�orico foi feito, posteriormente, com a descoberta de que tanto o conjunto

das imagens bin�arias, como o conjunto das imagens em n��veis de cinza, possuem uma estrutura

alg�ebrica comum, a estrutura de reticulado completo, i.e., s~ao conjuntos parcialmente ordenados,

que possuem supremo e ��n�mo e cada subconjunto deles tamb�em possui um supremo e um��n�mo

[Bir67].

O paradigma central da MM �e a descri�c~ao dos operadores entre imagens, ou mais geral-

mente entre reticulados completos, em termos de uma linguagem formal, a Linguagem Morfol�ogica

(ML), cujo vocabul�ario s~ao os operadores (dilata�c~ao e eros~ao) e opera�c~oes (nega�c~ao, supremo

e ��n�mo) elementares da MM.

Esta linguagem �e completa, no sentido que ela pode representar qualquer operador entre

fun�c~oes, e expressiva, i.e., muitos operadores �uteis podem ser representados com frases curtas da

ML. Uma frase daML �e chamada de um operador morfol�ogico [BB92, BB91, BB93, BB94].

Uma implementa�c~ao daML �e chamada de M�aquina Morfol�ogica (MMach) e um programa

de uma MMach �e uma implementa�c~ao de um operador morfol�ogico nessa m�aquina [BB92].

A Morfologia Matem�atica tem ganho cada vez mais espa�co no âmbito do processamento de

imagens pois todas opera�c~oes entre imagens podem ser vistas como opera�c~oes entre reticulados

completos. Mais ainda, pode-se provar que qualquer transforma�c~ao de uma imagem em outra

pode ser representada por uma composi�c~ao de operadores elementares, como veremos no cap��tulo

3, onde apresentaremos os fundamentos da MM. De fato, todas as transforma�c~oes que apresen-

taremos no cap��tulo 2 podem ser fatoradas nos operadores elementares da MM e implementadas

em uma MMach, o que nos mostra a generalidade da teoria.

1.4 A segmenta�c~ao sob esta abordagem

No cap��tulo 4 reapresentaremos o problema de segmenta�c~ao de imagens utilizando os operadores

morfol�ogicos. Daremos ênfase a dois modelos, o \ad hoc", i.e., o modelo formado por t�ecnicas

heur��sticas baseadas na experiência e no engenho do pro�ssional, e ao modelo de Beucher, que �e

�util para a extra�c~ao de contornos dos objetos na imagem. Este �ultimo foi introduzido por Serge

Beucher [BM93, Beu90, MB90, SV92] e sua importância reside no fato dele facilitar o encontro

dos contornos dos objetos na imagem (que �e um problema dif��cil) fazendo com que tenhamos

apenas de extrair subconjuntos dos objetos que queremos segmentar, que �e um problema menos

complexo.
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Por exemplo, na Fig. 1.6 vemos a imagem de um bloco de onde queremos segmentar as arestas.

Este problema tem uma aplica�c~ao pr�atica importante em ambientes que utilizam bra�cos mecânicos

robotizados. Ao inv�es de resolver esse problema diretamente, usando o modelo de Beucher, temos

de resolver o problema de encontrar marcadores para cada face que gostar��amos de separar e para

o objeto todo, como na Fig. 1.7. Feito isso, o restante do processo �e autom�atico. O resultado

�nal pode ser visto na Fig. 1.8.

Figura 1.6: Imagem em n��veis de cinza

Figura 1.7: Marcadores Figura 1.8: Resultado da segmenta�c~ao

No cap��tulo 5 apresentaremos alguns problemas pr�aticos de segmenta�c~ao 3 com os quais tra-

balhamos e as respectivas solu�c~oes que encontramos (algumas originais) usando os operadores da

MM. Veremos a solu�c~ao detalhada de problemas como o da Fig. 1.6, mostrando a cada passo da

solu�c~ao as imagens intermedi�arias.

1.5 Qu~ao e�cientes s~ao os algoritmos para isso?

Os operadores elementares da MM podem ser implementados facilmente e têm complexidade

O(n), onde n �e o n�umero de pontos da imagem. Por�em, �e comum a utiliza�c~ao de operadores mais

3Todo o desenvolvimento pr�atico do trabalho foi feito usando o KHOROS (ver apêndice A) em ambiente SUN

(utilizando os recursos computacionais do IME-USP) e em ambiente LINUX (utilizando os recursos computacionais
do projeto VERASS, no qual implementamos uma rede integrada �a rede Internet e instalamos o KHOROS e a

MMACH)
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complexos que s~ao formados pela combina�c~ao de v�arios operadores elementares. Nestes casos, a

e�ciência dos algoritmos pode diminuir consideravelmente se ele n~ao tiver uma implementa�c~ao

mais r�apida que aproveite algumas de suas particularidades.

No cap��tulo 6 apresentaremos algoritmos r�apidos que simulam o funcionamento de alguns dos

operadores morfol�ogicos mais importantes para a segmenta�c~ao de imagens, os quais implementa-

mos utilizando o ambiente Khoros (ver apêndice 1) e usamos para resolver v�arios dos problemas

do cap��tulo 5. O problema de se usar os algoritmos r�apidos �e que, da forma com que s~ao imple-

mentados, muda-se a estrutura da MMach (onde os operadores s~ao constru��dos utilizando-se os

operadores elementares) e isso �e ruim tanto se a MMach �e implementada por \software" como

por \hardware". Por outro lado, se pud�essemos aproveitar algumas id�eias desses algoritmos

r�apidos para melhorar a e�ciência das opera�c~oes e dos operadores elementares, ent~ao a estrutura

da MMach s�o seria mudada para essas opera�c~oes e operadores, e assim poder��amos compô-los

para termos operadores complexos mais e�cientes.

A busca de algoritmos e�cientes coerentes com a estrutura de uma MMach �e a motiva�c~ao do

cap��tulo 7, cuja abordagem �e original. Mostraremos como, usando estruturas de dados adequadas

e aproveitando as id�eias das implementa�c~oes do cap��tulo anterior, podemos fazer implementa�c~oes

e�cientes para os operadores elementares da MM. Uma MMach cujos operadores foram imple-

mentados desta maneira �e mais r�apida e ex��vel, pois pode-se implementar e�cientemente os

operadores que motivaram estas implementa�c~oes dos operadores elementares e de outros que pos-

suam caracter��sticas semelhantes. Apresentaremos ali, tamb�em, testes de compara�c~aode e�ciência

das diversas formas de implementa�c~ao de alguns algoritmos morfol�ogicos.



Cap��tulo 2

Segmenta�c~ao de Imagens

Neste cap��tulo faremos um apanhado geral dos m�etodos mais utilizados em segmenta�c~ao de ima-

gens, que aqui chamamos de cl�assicos, em contraposi�c~ao aos m�etodos de segmenta�c~ao introdu-

zidos pela Morfologia Matem�atica.

O objetivo disto �e criar um vocabul�ario b�asico e introduzir as t�ecnicas cl�assicas mais im-

portantes no âmbito da segmenta�c~ao de imagens. N~ao pretendemos com isso fazer um trabalho

fechado, no sentido que dispense o estudo de outras referências. Nem pretendemos fazer uma

an�alise comparativa das t�ecnicas para concluir que certa t�ecnica �e melhor do que uma outra.

Como veremos, a adequa�c~ao de uma t�ecnica �e extremamente dependente do problema que se

est�a resolvendo. Por �m, queremos com este pequeno resumo dar subs��dios para que se perceba,

ao �nal do trabalho, que a Morfologia Matem�atica �e uma abordagem equivalente �a abordagem

cl�assica.

�E raro o processo de extra�c~ao autom�atica de informa�c~oes de imagens que n~ao utilize seg-

menta�c~ao. Assim, o resultado da segmenta�c~ao de uma imagem pode determinar o sucesso, ou o

fracasso, de toda a an�alise daquela imagem. �E por isso que alguns cuidados gerais que devem ser

tomados desde a aquisi�c~ao da imagem, como por exemplo, utiliza�c~ao de luz com dire�c~ao e intensi-

dades controladas e \hardware" de aquisi�c~ao de boa qualidade, tornam-se ainda mais importantes

quando se pretende segmentar a imagem.

Existem diversas opini~oes a respeito do que �e segmentar uma imagem [HS85, CA79, Kan80,

RD79, YB89, Hal79, GW92, Pra91], mas n~ao existe nenhuma teoria sobre o assunto. Uma

conseq�uência disto �e que existem muitas t�ecnicas operacionais e computacionais para resolver

os diversos problemas desta �area. No entanto, n~ao �e dif��cil depararmos com casos em que a

imagem n~ao possui informa�c~oes su�cientes para ser segmentada sem o uso de um conhecimento

pr�evio a respeito dos objetos que est~ao sendo segmentados [Mar82]. Um exemplo de uma imagem

que cont�em objetos assim �e a vista na �g. 2.1. As amplia�c~oes desta imagem (�g. 2.2 e �g. 2.3)

mostram duas c�elulas na parte superior que est~ao juntas e s�o sabemos que s~ao duas comparando

com o formato e tamanho das outras c�elulas na imagem. Tamb�em, �e f�acil encontrar um problema

de segmenta�c~ao para o qual os m�etodos cl�assicos existentes at�e o momento n~ao sejam satisfat�orios

para resolvê-lo.

9
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Figura 2.1: Fronteira duvidosa

Figura 2.2: Primeira amplia�c~ao Figura 2.3: Segunda amplia�c~ao

Antes de apresentar os m�etodos de segmenta�c~ao, vamos estabelecer algumas nota�c~oes �uteis

que usaremos daqui para frente.

2.1 Nota�c~oes B�asicas

Seja IE um conjunto de pontos no plano1, onde os pontos s~ao dados pelas suas coordenadas.

Por quest~oes pr�aticas, o conjunto IE �e normalmente de�nido como um subconjunto retangular de

ZZ� ZZ, por exemplo, [a; b]� [c; d]� ZZ� ZZ.

Um grafo de conectividade2 [Ser82, RP66, KR89] G �e um par ordenado de conjuntos

(IE; D), onde IE �e um conjunto de pontos e D �e um subconjunto de pares n~ao ordenados de pontos

de IE, denominado conjunto de arestas. Uma aresta fx; yg 2 D junta os pontos x e y e de�ne

uma rela�c~ao que denominaremos de vizinhan�ca entre x e y. Isto �e, se fx; yg 2 D, ent~ao x e y

s~ao pontos vizinhos [Ser82, RP66, KR89].

Se (g; h) s~ao as coordenadas de um ponto qualquer x 2 IE e se, segundoG, x tem como vizinhos

os pontos (g+1; h); (g�1; h); (g; h+1) e (g; h�1) (�g. 2.4) ent~ao IE �e dito ser 4-adjacente (�g. 2.5).

1Restringiremos nosso estudo aos conjuntos de�nidos em espa�cos de uma ou duas dimens~oes, denotados por 1D

e 2D, respectivamente. A extens~ao de v�arios dos conceitos e de�ni�c~oes encontrados neste trabalho para espa�cos
de dimens~ao maior n~ao �e dif��cil.

2tamb�em conhecido como grade de conectividade
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Figura 2.4: Um ponto e seus 4 vizinhos Figura 2.5: Espa�co 4-adjacente

Se al�em desses vizinhos, x tem como vizinhos os pontos (g+1; h+1); (g+1; h�1); (g�1; h+1)

e (g � 1; h� 1) (�g. 2.6), ent~ao IE �e dito ser 8-adjacente (�g. 2.7).

Figura 2.6: Um ponto e seus 8 vizinhos Figura 2.7: Espa�co 8-adjacente

Dependendo de como IE for de�nido, nem todos os vizinhos de um ponto x 2 IE precisam

existir. Por exemplo, se IE for de�nido como o subconjunto [a; b]� [c; d] � ZZ� ZZ, ent~ao nem

todos os vizinhos de x existem se x = (g; h), quando g = a ou g = b ou h = c ou h = d.

Outros tipos de grades de conectividade podem ser de�nidas sobre os pontos de IE [KR89,

Ser82]. Por exemplo, um tipo muito utilizado na \�Ecole Nationale Superieure des Mines de Paris"

�e a grade 6-adjacente (�g. 2.9, onde cada ponto tem 6 vizinhos (�g. 2.8). Neste trabalho vamos

nos restringir apenas aos conjuntos IE 4-adjacentes ou 8-adjacentes.

Figura 2.8: Um ponto e seus 6 vizinhos Figura 2.9: Espa�co 6-adjacente

Sejam p e q dois pontos de IE. Um caminho C de p a q �e uma seq�uência de pontos de IE,

C = fp0; p1; : : : ; png, tal que os extremos de C, p0 e pn s~ao, respectivamente, os pontos p e q,

al�em disso, pi �e vizinho de pi+1; 8i 2 [0; n� 1].

O comprimento do caminho C de p a q �e igual ao n�umero de pontos da seq�uência menos um,

jCj = n � 1.

Uma maneira de de�nir a distância entre p e q, denotada d(p; q), �e o comprimento do menor
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caminho de p a q. Existem outras maneiras de de�nir a distância entre dois pontos de IE [Ser82],

mas n~ao as veremos aqui.

Um subconjunto, ou regi~ao, X � IE �e conexo3, segundo G, se 8p; q 2 X existe um caminho

de p a q consistindo inteiramente de pontos contidos em X .

Seja x 2 IE, X � IE e d(x; y) uma distância. A distância entre o ponto x e um subconjunto

X , sob d, �e dado pelo valor:

d(x;X) = minfd(x; y) : y 2 Xg

Um ponto de IE que esteja associado ao valor 0 na imagem �e um ponto preto ou ponto de

fundo. Um ponto de IE que esteja associado a um valor diferente de 0 na imagem �e um ponto

branco. O conjunto de todos os pontos pretos da imagem formam o fundo da imagem.

De�ne-se a borda interior, @X , de um conjunto X � IE, como sendo o conjunto dos pontos

p 2 X tal que p tem pelo menos um vizinho que n~ao pertence a X .

Duas regi~oes X e Y s~ao adjacentes se existem x 2 X e y 2 Y , tal que x e y s~ao vizinhos.

O complemento de uma regi~ao X � IE �e denotado por X .

Dada uma regi~ao conexa X � IE, um buraco na regi~ao X �e uma regi~ao Y � IE, adjacente a

X , tal que n~ao existe um caminho C � IE, totalmente contido em X, que ligue um ponto p 2 Y

com um ponto q 2 X=Y .

Denota-se por K
IE o conjunto de todas as fun�c~oes f : IE ! K, onde K = [0; k] �e um

subintervalo fechado do conjunto ZZ.

Dessa forma, uma imagem em n��veis de cinza pode ser representada por uma fun�c~ao4 f 2

[0; k]IE; onde k 2 ZZ; e k > 1.

Da mesma forma, uma imagem bin�aria, i.e., uma imagem na qual cada ponto s�o pode assumir

dois valores 0 e k pode ser representada por uma fun�c~ao f 2 f0; kgIE.

Se os conjuntos K1
IE e K2

IE representam conjuntos de imagens, um operador 	 : K1
IE
! K2

IE

ser�a chamado de um operador entre imagens.

De�ni�c~ao 2.1.1 Seja f 2 K
IE uma imagem de�nida em IE e P um predicado l�ogico de segunda

ordem [HDW94] sobreX � IE. Segmentar a imagem f [GW92, Har92] �e encontrar uma parti�c~ao


 = IE1; IE2; : : : ; IEn de IE tal que:

1.
nS
i=1

IEi = IE

2. IEi \ IEj = ; 8i; j 2 [1; n]; i 6= j

3. P (IEi) �e verdadeiro 8i 2 [1; n]

3A conexidade por caminhos �e uma poss��vel de�ni�c~ao de conexidade para subconjuntos de IE, mas existe uma

outra de�ni�c~ao topol�ogica que n~ao depende da de�ni�c~ao de caminho, apenas da de�ni�c~ao de adjacência, veja
[KR89]

4A constante 0 prov�em do fato dela estar associada a um dos n��veis de cinza da imagem, em geral, o preto.
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4. P (IEi [ IEj) �e falso, 8i; j 2 [1; n], (i 6= j)

As condi�c~oes 1 e 2 de�nem uma parti�c~ao usual de um conjunto. Em 1 assegura-se que todo

ponto da imagem pertence a algum elemento da parti�c~ao, o que �e razo�avel pois uma segmenta�c~ao

deve ser completa. Em 2 garante-se que nenhum ponto da imagem pode estar em mais de

um elemento da parti�c~ao ao mesmo tempo, ou ainda, nenhum ponto pode satisfazer a crit�erios

diferentes ao mesmo tempo.

As condi�c~oes 3 e 4 especi�cam 
 no que tange �a segmenta�c~ao. Em 3 imp~oe-se que os pontos

de cada elemento IEi da parti�c~ao 
 satisfa�cam o predicado l�ogico P , i.e., que cada IEi satisfa�ca

a algum crit�erio de�nido pelo predicado. Note que P �e um predicado de�nido sobre conjuntos,

mais especi�camente sobre regi~oes conexas, e n~ao sobre um certo elemento do conjunto, i.e., �e

um predicado de segunda ordem, como em L�ogica costuma-se chamar. Em 4 imp~oe-se que se

tomarmos a uni~ao de duas regi~oes distintas, IEi [ IEj , ent~ao IEi e IEj têm de ser diferentes com

rela�c~ao ao predicado P . Por exemplo, tomemos uma imagem com objetos de diversas cores.

Vamos supor que queremos segmentar os objetos azuis e os objetos vermelhos da imagem. Seja

P o predicado: (Os pontos de IEi s~ao todos vermelhos) ou (Os pontos de IEi s~ao todos azuis)

ou (Os pontos de IEi s~ao diferentes de vermelho e azul), onde 
 �e uma parti�c~ao de IE e IEi 2 
.

Uma parti�c~ao IE1; IE2 e IE3, tal que IE1 seja formado por todos os de pontos vermelhos da imagem,

IE2 por todos os pontos azuis da imagem e IE3 por todos os outros pontos da imagem, satisfaz

1 pois cont�em todos os pontos da imagem, satisfaz 2 pois nenhum ponto pode ter duas cores

simultaneamente, satisfaz 3 pois o predicado �e verdadeiro para cada IEi e satisfaz 4 pois se unirmos

quaisquer dos elementos da parti�c~ao teremos um novo elemento com pontos de pelo menos uma

das cores, azul ou vermelho, o que torna falso o predicado para esse elemento.

Pela de�ni�c~ao 2.1.1, dada uma imagem e um certo problema de segmenta�c~ao temos dois

problemas a resolver:

� Formular um predicado l�ogico que possibilite atrav�es das informa�c~oes dispon��veis na imagem

a solu�c~ao do problema.

� Achar um operador entre imagens, que pode ser composto por v�arios outros, que particione

o espa�co IE segundo as regras do predicado, de preferência e�cientemente.

Existem v�arias maneiras de encontrar esses operadores. A maior parte baseia-se nas descon-

tinuidades, ou semelhan�cas, entre os n��veis de cinza dos pontos da imagem. Outros baseiam-se

em caracter��sticas como, por exemplo, cor, tamanho, forma, textura e etc. Vamos ver a seguir

algumas t�ecnicas que j�a se tornaram de grande importância em Processamento de Imagens e que,

por isso, s~ao conhecidas como cl�assicas.

Trataremos na maioria das vezes com imagens de duas dimens~oes, mas a teoria aplica-se

muitas vezes a imagens de qualquer dimens~ao inteira.
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2.2 M�etodos Cl�assicos de Segmenta�c~ao

Vamos mostrar a seguir um pequeno resumo de algumas das t�ecnicas e m�etodos cl�assicos existen-

tes, come�cando com as que se baseiam em similaridades, como o \threshold"5 e passando para

as que se baseiam em dissimilhan�cas, como o gradiente.

2.2.1 Threshold

Um dos operadores mais utilizados para segmenta�c~ao de objetos que possuem caracter��sticas

semelhantes em termos de luminosidade �e o threshold,

T : KIE
1 �! f0; k2g

IE
:

Dada uma imagem f 2 K
IE
1 , o objetivo deste operador �e atribuir o mesmo r�otulo (k2 2 ZZ)

para todos os pontos pi 2 IE tais que f(pi) satisfa�ca a um certo crit�erio.

Threshold Simples

Existem v�arios tipos de threshold, o mais simples, e de maior uso, depende de apenas um

parâmetro h, normalmente chamado de limiar ou mesmo de threshold, de�nido por:

Th(f)(x) =

�
k se f(x) � h

0 c:c:

�E f�acil ver que o operador threshold n~ao �e invers��vel e que neste caso seu resultado �e uma

imagem bin�aria que vale k apenas nos pontos onde o valor da fun�c~ao f �e menor que h.

Threshold M�ultiplo

Este operador �e chamado de threshold m�ultiplo pois admite dois limiares h1 e h2, e �e de�nido

por:

Th1;h2
(f)(x) =

�
k se h1 � f(x) � h2

0 c:c:

No caso que h1 = 0, o threshold m�ultiplo �e equivalente ao threshold simples.

A imagem da �g. 2.10, mostra um texto digitalizado e as imagens �g. 2.11, �g. 2.12, �g. 2.13,

�g. 2.14 e �g. 2.15 mostram diversos exemplos do resultado do operador threshold m�ultiplo

aplicado sobre esse texto6. Os parâmetros utilizados no threshold (h1 e h2) est~ao grafados nas

legendas das �guras, com exce�c~ao das vezes que h1 = 0; nestes casos ele n~ao aparece.

5Neste texto, todas as palavras em um idioma estrangeiro ser~ao grafadas entre aspas \ ", entretanto, esta
palavra ser�a utilizada daqui para frente sem as aspas, por ser muito comum.

6Devido ao tipo de impress~ao utilizado neste trabalho, n~ao �e f�acil perceber que as letras na imagem em n��veis
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Figura 2.10: Imagem extra��da de um texto Figura 2.11: Parâmetro h2 = 85

Normalmente �e dif��cil encontrar os parâmetros h1 e h2 que se ajustem corretamente para toda

a imagem nessa variante. No entanto, o operador �e �util quando queremos segmentar regi~oes cujos

pontos estejam em uma determinada faixa de intensidades.

Threshold Adaptativo

O operador de threshold adaptativo (Adaptative Threshold [Wat72]) �e uma generaliza�c~ao do

anterior. A id�eia aqui �e achar parâmetros diferentes para cada parte da imagem, i.e., achar duas

fun�c~oes f1 e f2 2 K
IE, f1(x) < f2(x)8x 2 IE, que sirvam de limiares. A f�ormula geral �e dada por:

Tf1;f2
(f)(x) =

�
k se f1(x) � f(x) � f2(x)

0 c:c:

Crit�erios para o estabelecimento de limiares

Uma maneira para estabelecer limiares para a segmenta�c~ao de imagens �e a an�alise visual dos

n��veis de cinza dos pontos dos objetos que queremos segmentar. Por exemplo, a maioria dos

pontos da imagem da �g. 2.10 correspondentes �as letras têm n��veis de cinza abaixo de 150. Um

threshold simples com limiar h = 150 �e su�ciente para segmentar todos os caracteres da imagem.

O uso criterioso de operadores de threshold requer, normalmente, o c�alculo do histograma7

dos pontos da imagem de acordo com os seus n��veis de cinza para o encontro dos limiares corretos.

de cinza têm o interior bem escuro e a intensidade dos n��veis vai aumentando em dire�c~ao �as bordas, i.e., as bordas

das letras s~ao mais claras.
7O histograma dos n��veis de cinza de uma imagem �e um gr�a�co cujo eixo das abscissas representa os n��veis de

cinza da imagem e o eixo das ordenadas representa a freq�uência com que cada n��vel aparece na imagem.
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Figura 2.12: Parâmetro h2 = 100 Figura 2.13: Parâmetro h2 = 150

Isto torna a segmenta�c~ao mais precisa e autom�atica do que quando o mesmo processo �e feito por

uma amostragem a partir da inspe�c~ao visual da imagem.

Quando o histograma da imagem possui um vale como o da �gura 2.16, pode-se escolher o

limiar como sendo o valor m��nimo da curva do histograma. Mas, existem t�ecnicas mais elaboradas

para o encontro de limiares [Rus91].

O histograma em conjunto com a limiariza�c~ao n~ao resolve todos os problemas de segmenta�c~ao

pois n~ao leva em considera�c~ao, por exemplo, a forma dos objetos na imagem, i.e., dois objetos de

formatos diferentes podem ser indistingu��veis usando-se esta t�ecnica.

Os problemas do mundo real s~ao bem mais complexos e, normalmente, o threshold �e usado em

conjunto com outros operadores. Al�em disso, ele �e reservado como um dos �ultimos operadores a

se aplicar na imagem, dada a grande perda de informa�c~oes que acontece ap�os a sua aplica�c~ao.

Finalmente, �e importante mencionar que os algoritmos que implementam tanto o operador

de threshold como o c�alculo do histograma têm complexidade linear com rela�c~ao ao n�umero de

pontos da imagem.

2.3 Crescimento de Regi~oes

Seja fIEig uma fam��lia de subconjuntos de IE cujos pontos s~ao escolhidos de acordo com a imagem

f 2 K
IE a ser segmentada. Inicialmente os subconjuntos s~ao denominados sementes, pois �e a

partir deles que come�ca o processo. Ap�os o in��cio eles s~ao chamados de regi~oes. Crescimento de

regi~oes �e o nome que se d�a �a t�ecnica de aumentar o n�umero de pontos de cada semente, unindo

pontos a ela segundo algum crit�erio de similaridade. O processo termina quando n~ao houver mais
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Figura 2.14: Parâmetro h2 = 200 Figura 2.15: Parâmetros h1 = 100 e h2 =

200

pontos em IE que satisfa�cam o crit�erio de similaridade. O conjunto das regi~oes ap�os o t�ermino do

processo, mais o seu complemento em rela�c~ao a IE, formam uma parti�c~ao desse espa�co.

O crescimento das regi~oes se faz a partir dos pontos vizinhos da borda das regi~oes e de um

certo crit�erio de semelhan�ca cuja forma mais simples �e a diferen�ca absoluta entre os n��veis de

cinza dos pontos da borda das regi~oes e seus vizinhos [Har92, HS85].

Na literatura encontramos v�arios outros crit�erios para formar regi~oes e cada um deles resulta

em um operador diferente entre fun�c~oes. Os operadores simples, i.e., baseados apenas num crit�erio

de vizinhan�ca, podem dar resultados ruins com maior freq�uência, pois uma regi~ao A pode ligar-se

a uma outra regi~ao B devido apenas �a diferen�ca existente entre um ponto da borda da regi~ao A

e seu vizinho na regi~ao B.

Uma forma de agrupamento que evita esse problema foi introduzida por Brice e Fenema

[BF70]. A t�ecnica pode ser resumida assim:

� Na primeira etapa do processo, pares de pontos vizinhos s~ao ligados para formar um con-

junto, que os autores chamaram de regi~oes atômicas, se eles têm o mesmo valor de cinza.

Em outras palavras, se eles têm a mesma intensidade e s~ao vizinhos, segundo a grade G,

ent~ao eles ir~ao formando regi~oes conexas.

� Na segunda etapa, que eles chamaramde heur��stica da fagocitose, regi~oes maiores devem

absorver as regi~oes menores segundo o seguinte crit�erio:

Sejam P1 e P2 os comprimentos das bordas das regi~oes R1 � IE e R2 � IE, respectivamente

(�g. 2.17). Seja jI j o comprimento da fronteira I entre R1 e R2. Seja jW j o comprimento

das partes \fracas" da fronteira, i.e., o comprimento de W � I onde a diferen�ca absoluta

entre os n��veis de cinza de R1 e R2 atrav�es da fronteira �e menor do que um certo �1. Desta

forma, duas regi~oes, R1 e R2, s~ao ligadas se:
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Figura 2.16: Histograma de uma imagem em n��veis de cinza

jW j
minfjP1j;jP2jg

> �2 onde �2 =
1
2
, usualmente.

Se �2 �e pequeno, duas regi~oes podem juntar-se com facilidade. Se, ao contr�ario, ele �e grande,

s�o quando uma regi~ao praticamente envolver a outra �e que elas ser~ao agrupadas.

� Na terceira etapa, regi~oes adjacentes cuja fronteira �e fraca, i.e., têm v�arios pontos cuja

diferen�ca absoluta entre os n��veis de cinza atrav�es da fronteira �e menor do que �1, s~ao

ligadas segundo o seguinte crit�erio:

jW j
jIj > �3, onde �3 =

3
4 , usualmente.

R

R

R1 1

3

IW

R2 2R

Figura 2.17: Dinâmica do Crescimento de Regi~oes

Esta t�ecnica de Brice e Fenena produz resultados satisfat�orios, segundo a literatura cl�assica,

desde que as imagens n~ao sejam muito complexas, i.e., n~ao tenham muitos objetos a serem

segmentados e possuam pouca textura.

2.4 \Split & Merge"

O m�etodo de \Split & Merge" (S&M) �e a composi�c~ao dos m�etodos de separar (\Split") e de

juntar (\Merge"). O primeiro consiste em, a partir da imagem inteira, ir separando os peda�cos em
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quartos (quartas partes) se eles n~ao forem su�cientemente homogêneos. Este processo �e feito at�e

um certo n�umero de regi~oes pr�e-estabelecido, ou at�e que n~ao seja mais poss��vel separ�a-las (devido

�a regi~ao ter �cado menor que um certo limite ou se tornado um ponto). O segundo consiste em,

a partir de uma imagem dividida em peda�cos, ir juntando as regi~oes que forem parecidas.

Para controlar e�cientemente este processo, �e usada uma estrutura de dados do tipo �arvore

\quadtree" (i.e., uma �arvore na qual cada n�o que n~ao seja folha têm quatro �lhos).

A imagem inteira �e a raiz da �arvore, os descendentes s~ao obtidos separando (\Split") a imagem

em quatro partes, sucessivamente; os ascendentes s~ao obtidos juntando-se (\Merge") quatro n�os

da �arvore (n~ao necessariamente do mesmo pai) de acordo com os crit�erios de homogeneidade

estabelecidos.

As t�ecnicas de S&M podem ser computacionalmente \pesadas" se o processo de separa�c~ao

for iniciado pela imagem inteira. Por outro lado, se o processo come�car com a �arvore excessi-

vamente separada (rami�cada), tal que as folhas s~ao os pontos da imagem, podem ocorrer erros

devido �as medidas da uniformidade de uma regi~ao estarem baseadas, inicialmente, apenas em

pontos vizinhos. Assim, o S&M inicia, normalmente, num est�agio intermedi�ario entre estes dois

extremos.

V�arios autores relatam tamb�em que as imagens segmentadas por este m�etodo podem ter

segmentos com formato ligeiramente retangulares, devido �as regras de divis~ao e jun�c~ao [Pra91,

Har92, Hal79].

2.5 \Clustering" ou Aglomera�c~ao

Uma t�ecnica semelhante �a de crescimento de regi~oes �e o \clustering", ou aglomera�c~ao [DH73,

Pra91, DV84]. A diferen�ca principal entre essas t�ecnicas �e que aquela (crescimento de regi~oes)

atua sobre o espa�co de pontos da imagem, i.e., o espa�co IE, e esta atua sobre um espa�co conhecido

como espa�co de atributos.

Atributo �e o nome que se costuma dar a uma medida feita sobre uma imagem. Normalmente,

ele �e relativo �as propriedades ou �as medidas de determinados conjuntos de padr~oes. Essas medidas

podem ser relativas a tamanho de objetos na imagem, desvio padr~ao ou m�edia dos n��veis de cinza

da imagem ou de regi~oes da imagem, n�umero de objetos em uma certa regi~ao, n��veis de cinza de

v�arios espectros de luz, componentes de um sistema de cores (RGB, HSB, etc) e etc.

A imagem da �g. 2.18 mostra um exemplo de como coletar um atributo usando uma janela

de tamanho 1� 3 pontos com centro no ponto do meio. Se p for o ponto do centro da janela, um

exemplo de atributo no ponto p �e a m�edia dos n��veis de cinza dos pontos vistos pela janela.

Um outro exemplo de atributos que podem ser tomados de maneira semelhante s~ao os n��veis

de cinza dos pontos da imagem vistos por uma janela quando centrada no ponto p. No caso

acima, para cada ponto p da imagem teremos 3 atributos (W1;W2 e W3), cujos valores s~ao os

n��veis de cinza dos pontos da janela.

Um espa�co de atributos �e um sistema cartesiano em que cada eixo representa um atributo

diferente. Dada uma imagem, toma-se um vetor de atributos u = (u1; u2; u3; :::; un) para cada
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ponto da imagem.

1w w2 w3

1w w2 w3
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Figura 2.18: Dinâmica da coleta de con�gura�c~oes

No espa�co dos atributos v~ao estar representados N pontos, X1; X2; :::; XN. O problema de

aglomera�c~ao �e um problema de particionamento do espa�co de atributos em um n�umero K de

subconjuntos disjuntos. A id�eia por detr�as da t�ecnica �e que os pontos de um certo objeto ou

padr~ao da imagem devem ter caracter��sticas semelhantes e o conjunto desses pontos formariam,

ent~ao, um aglomerado (\cluster"), como mostrado na �g. 2.19. H�a v�arias formas de fazer esta

aglomera�c~ao dos pontos[DH73]; a mais usada parte de um n�umero pequeno de \clusters" (cujos

centros s~ao escolhidos dentre os pontos da imagem) e a cada etapa o n�umero de centros vai

aumentando com o objetivo de diminuir as distâncias8 entre os pontos do aglomerado e os novos

centros de aglomera�c~ao.

(0,0,1)

(0,1,0)(1,0,0)

(0,1,4)

(1,4,1)

(4,1,0)

(1,4,8)

(8,4,1)

(4,8,4)

W

W

W

1

2

3

Figura 2.19: Representa�c~ao de aglomerados em um espa�co de atributos

8A distância neste caso pode ser a distância usual do espa�co cartesiano.
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Um dos principais problemas do m�etodo �e saber o n�umero �otimo de \clusters" para que o

resultado da segmenta�c~ao seja bom. Vamos apresentar a seguir uma t�ecnica de dois est�agios,

desenvolvida por Coleman e Andrews [CA79], que resolve esse problema. No primeiro est�agio

s~ao computados os vetores de atributos. No segundo est�agio, �e determinado o n�umero �otimo

de n�ucleos, seus centros e os pontos que os comp~oem, segundo um crit�erio de proximidade dos

centros de aglomera�c~ao.

O algoritmo usado para isso tenta, primeiramente, aglomerar todos os N vetores em torno de

2 centros (que podem ser escolhidos ao acaso dentre os N vetores), segundo a distância do vetor

ao centro mais pr�oximo dele. Ap�os isso, o n�umero de centros vai aumentando de 1 e um fator de

qualidade � vai sendo computado a cada itera�c~ao at�e que ele atinja um valor m�aximo (que ser�a o

n�umero �otimo de aglomerados). A cada pr�oxima etapa, o centro do novo aglomerado a ser criado

ser�a o ponto que possui a maior distância ao centro do aglomerado, dentre os aglomerados atuais.

O c�alculo do fator de qualidade � �e feito da seguinte forma. Sejam

� N o n�umero de pontos a serem aglomerados

� K o n�umero de aglomerados atual

� Mk o n�umero de pontos do aglomerado Ak (k-�esimo aglomerado)

� ui um vetor de caracter��sticas, 1 � i � N

� u0 o vetor m�edio de todos os vetores, dado por u0 =
1
M

MP
i=1

ui

� uk a m�edia dos vetores de Ak

� Sk o conjunto dos elementos de Ak

� SB e SW, duas matrizes esparsas (externa e interna, respectivamente) dadas por:

SW =
1

K

KX
k=1

1

Mk

X
xi2Sk

[ui � uk][ui � uk]
T

SB =
1

K

KX
k=1

[uk � u 0][uk � u 0]
T
;

onde uT �e o vetor transposto de u. Finalmente,

� = tr[SW]tr[SB];

onde tr �e o tra�co da matriz.

Ap�os aglomerados, os diversos \clusters" formam segmentos da imagem.
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O \clustering" �e uma conhecida t�ecnica de reconhecimento de padr~oes, mais especi�camente,

uma t�ecnica de \aprendizado" n~ao supervisionado[DH73] que �e usada para a solu�c~ao de diversos

problemas em Processamento de Imagens. A parte heur��stica de um processo de segmenta�c~ao por

\clustering" consiste na escolha das medidas que ser~ao feitas na imagem. O restante do processo

�e, geralmente, estat��stico.

At�e agora vimos as t�ecnicas cl�assicas baseadas em semelhan�cas entre os objetos ou padr~oes

da imagem. A partir de agora veremos as t�ecnicas cl�assicas que s~ao baseadas nas dissimilhan�cas

entre eles. Os objetos que podem ser localizados por estas t�ecnicas podem ser de três tipos:

pontos, linhas e arestas.

Os operadores usados neste caso s~ao, normalmente, de�nidos por uma opera�c~ao de vizinhan�ca.

SejaNG(x) o conjunto dos pontos vizinhos do ponto x segundo o grafo de conectividadeG. Vamos

apresentar os operadores para o caso em que IE �e 8-adjacente9 e vamos dar ��ndices a esses pontos

segundo a imagem da �g. 2.20. Os operadores s~ao do tipo (seja f 2 KIE):

	(f)(x) =
9X
i=1

wif(xi) (2.1)

onde x5 = x, xi 2 NG(x) (i 6= 5) e w �e um vetor de pesos dados aos pontos para diferenci�a-los.

O conjunto dos pesos wi tamb�em �e conhecido comom�ascara detectora e pode ser representado

por uma matriz 3� 3 do tipo:

w1 w2 w3

w4 w5 w6

w7 w8 w9

Figura 2.20: M�ascara

2.6 Detec�c~ao de pontos isolados

O conceito de ponto isolado em uma imagem bin�aria �e bem simples e a sua segmenta�c~ao, mais

ainda. Chamamos de ponto isolado um ponto p 2 IE tal que f(p) = 1 e f(q) = 0, 8q 2 NG(p):

Para segmentar um ponto isolado, primeiramente usa-se um operador local que o realce em

rela�c~ao aos outros. O operador de�nido pela equa�c~ao 2.1 com os pesos wi dados por w5 = 8 e

wi = �1 , 1 � i � 9; i 6= 5, aplicado �a imagem bin�aria f(x) 2 [0; 1]IE resulta em uma imagem em

n��veis de cinza onde todo ponto isolado vale 8 (i.e., 	(f)(x) = 8, caso x seja um ponto isolado)

e 	(f)(x) < 8; caso contr�ario.

9A adapta�c~ao desses operadores para outras conectividades pode ser realizada facilmente.
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Para completar a segmenta�c~ao destes pontos, basta aplicar um threshold que segmente os

pontos cujo valor seja igual a 8.

Pontos isolados em imagens de n��veis de cinza tem uma conceitua�c~ao um pouco diferente;

dizemos que um ponto �e isolado quando seu valor difere consideravelmente de seus vizinhos e

n~ao, simplesmente, quando todos os seus vizinhos s~ao nulos. O operador que ser�a aplicado �a

imagem pode ser o mesmo que �e aplicado para imagens bin�arias, mas o threshold depender�a

da diferen�ca de n��veis de cinza entre o ponto e seus vizinhos que considerarmos su�ciente para

trat�a-lo como isolado.

2.7 Detec�c~ao de retas

Da mesma forma que um ponto isolado pode ser segmentado por um operador do tipo de�nido

pela equa�c~ao 2.1, tamb�em pode ser um segmento de reta, desde que o vetor de pesos usado seja

adequado para real�car as partes de uma reta. Para cada dire�c~ao poss��vel das retas que se deseja

real�car na imagem deve-se considerar um vetor de pesos para real�c�a-la. Por exemplo, utilizando

a representa�c~ao de matrizes para os pesos wi, se quisermos real�car uma reta horizontal, devemos

usar a matriz da �gura 2.21 e para real�car uma reta a 45o devemos usar a matriz da �gura 2.22.

�1 �1 �1

2 2 2

�1 �1 �1

Figura 2.21: Matriz de pesos

�1 �1 2

�1 2 �1

2 �1 �1

Figura 2.22: Matriz de pesos

2.8 Detec�c~ao de arestas ou bordas

D�a-se o nome de aresta ou borda aos pontos de uma imagem pertencentes �a fronteira entre

regi~oes que tenham n��veis de cinza diferentes entre si. Do C�alculo Diferencial sabemos que

os operadores diferenciais, por exemplo o gradiente, s~ao adequados para detectar mudan�cas na

inclina�c~ao de curvas ou superf��cies [Apo58].

Dada uma fun�c~ao f : IR2
! IR2, o gradiente de f �e de�nido pelo vetor:

rf(x; y) = (
@f

@x

;

@f

@y

)

Geometricamente, ele �e um vetor que aponta na dire�c~ao de maior crescimento de f no ponto

(x; y) e seu m�odulo (que �e a infoma�c~ao importante na detec�c~ao de arestas) �e proporcional �a

intensidade do crescimento de f .

Para uma imagem digital f 2 KIE, o m�odulo do gradiente pode ser aproximado pelo operador

[GW92],
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j rf j'j
@f

@x

j + j
@f

@y

j' [(w7+2w8+w9)�(w1+2w2+w3)]+[(w3+2w6+w9)�(w1+2w4+w7)]

Os termos entre colchetes s~ao denominados Operadores de Sobel. Eles podem ser vistos

na forma de tabelas na �g. 2.1.

Existem outras formas de aproximar o c�alculo do gradiente, mas os operadores de Sobel s~ao

os que d~ao os resultados visualmente mais suaves.

�1 �2 �1

0 0 0

1 2 1

�1 0 1

�2 0 2

�1 0 1

Tabela 2.1: Operadores de Sobel

2.9 Qualidade de uma Segmenta�c~ao

Um sistema de extra�c~ao autom�atica de informa�c~oes deve ter, tamb�em, um m�odulo autom�atico

de avalia�c~ao da qualidade da imagem segmentada. Encontrar e implementar um bom crit�erio

de avalia�c~ao do resultado de uma segmenta�c~ao de imagens n~ao �e simples. No entanto, algumas

regras j�a tornaram-se conhecidas e, em geral, s~ao seguidas[Har92, HS85]:

1. Regi~oes de uma imagem segmentada devem ser uniformes e homogêneas com respeito a

algum crit�erio, tal como n��veis de cinza ou textura.

2. O interior de uma regi~ao segmentada Ei deve ser simples (em geral côncavo) e n~ao deve

conter muitos buracos pequenos. As imagens das �g. 2.23 e �g 2.24 ilustram como deve, ou

n~ao, ser o interior de uma regi~ao segmentada, respectivamente.

3. Regi~oes adjacentes a uma regi~ao segmentada devem ser signi�cativamente diferentes com

respeito �a caracter��stica de uniformidade dos pontos na regi~ao segmentada. Por exemplo,

se a caracter��stica importante �e a textura, esta deve ser signi�cativamente diferente de uma

regi~ao para outra regi~ao segmentada.

4. As fronteiras de cada regi~ao devem ser �nas (em espessura), de preferência n~ao regulares,

e precisas em rela�c~ao aos objetos que est~ao sendo segmentados.

Neste cap��tulo vimos um resumo de alguns operadores mais importantes para a segmenta�c~ao

de imagens, que j�a tornaram-se cl�assicos.

Nos cap��tulos seguintes vamos tratar o assunto de segmenta�c~ao sob a abordagem de uma

poderosa teoria alg�ebrica, a Morfologia Matem�atica.
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Figura 2.23: Segmenta�c~ao boa Figura 2.24: Segmenta�c~ao ruim
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Cap��tulo 3

Elementos de Morfologia Matem�atica

A Morfologia Matem�atica tem-se desenvolvido muito nos �ultimos anos e cada vez mais ela est�a

sendo utilizada por quem trabalha em processamento de imagens.

Neste cap��tulo faremos uma pequena introdu�c~ao �as principais id�eias sob as quais ela est�a

baseada e apresentaremos as opera�c~oes e operadores mais importantes para a segmenta�c~ao de

imagens.

3.1 De�ni�c~oes B�asicas

De�ni�c~ao 3.1.1 Seja L um \poset" [Bir67], i.e., um conjunto com uma rela�c~ao de ordem parcial

denotada por �. L �e um reticulado completo se e somente se, para toda fam��lia X � L, X

possui um ��n�mo, denotado por
V
X , e um supremo, denotado por

W
X .

Seja � uma rela�c~ao de ordem entre os elementos de KIE , dada por:

f � g () f(x) � g(x); 8x 2 IE

�E f�acil mostrar que ela �e uma rela�c~ao de ordem parcial, i.e., que satisfaz, para todo f; g e h

em K
IE as propriedades: f � f ; (f � g e g � h =) f � h); (f � g e g � f) =) f = g.

Teorema 3.1.1 O conjunto KIE dotado desta rela�c~ao de ordem �e um reticulado completo [BB93].

No nosso trabalho, restringiremos nosso estudo ao reticulado das fun�c~oes (KIE), que �e su�-

ciente para tratar as imagens bin�arias e as imagens em n��veis de cinza.

De�ni�c~ao 3.1.2 Dado um conjunto X � IE; o conjunto,

X
t = fx 2 IE : �x 2 Xg

27
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�e o transposto do conjunto X:

De�ni�c~ao 3.1.3 Dado um conjunto X � IE; o conjunto,

X
c = fx 2 IE : x 62 Xg

�e o complementar do conjunto X:

SejaX � IE, denotamos porX+b, b 2 IE, a transla�c~ao deX por b, i.e.,X+b = fx+b; x 2 Xg.

Seja f 2 KIE, denotamos por f + h, h 2 IE, a transla�c~ao de f por h, i.e., f(x� h).

Vamos denotar por @IE os pontos limites de IE, i.e., amoldura de IE. Por exemplo, se IE �e um

subconjunto retangular de ZZ�ZZ, por exemplo, [a; b]� [c; d]� ZZ�ZZ, ent~ao @IE = fx 2 IE : x =

(g; h) tal que g = a; ou g = b e h 2 [c; d]; ou x = (g; h) tal que h = c; ou h = d e g 2 [a; b]g.

De�ni�c~ao 3.1.4 Seja f 2 f0; kgIE tal que,

f(x) =

�
k se x 2 @IE

0 caso contr�ario

�e chamada fun�c~ao moldura de IE.

A fun�c~ao constante f(x) = 1; 8x 2 IE ser�a denotada simplesmente por 11

Seja B � IB, IB = f�1; 0; 1g2, i.e., B �e um subconjunto do chamado quadrado elementar.

Dizemos que B �e um losango ou cruz se ele �e o quadrado elementar sem os cantos. Dizemos

que B �e uma linha se ele �e uma das \hastes" da cruz. Os desenhos nas �g. 3.1 e �g. 3.2 ilustram

respectivamente o losango e o quadrado elementar. Os desenhos nas �g. 3.3 e �g. 3.4 ilustram

respectivamente a linha vertical e a linha horizontal.

Figura 3.1: Losango Figura 3.2: Quadrado Elementar

Figura 3.3: Linha Vertical
Figura 3.4: Linha Horizontal



3.2. M �AQUINA MORFOL�OGICA 29

De�ni�c~ao 3.1.5 Seja d uma m�etrica [BBL94] sobre IE e r um inteiro positivo (x 2 IE e r 2 ZZ+).

O conjunto de�nido por,

Dd(x; r) = fy 2 IE : d(x; y)� rg

�e um Disco Digital1 de centro x e raio r.

3.2 M�aquina Morfol�ogica

A MM �e uma teoria alg�ebrica que estuda os operadores entre reticulados completos, sejam eles o

reticulado Booleano (ou das imagens bin�arias), ou o reticulado das fun�c~oes (ou das imagens em

n��veis de cinza), ou qualquer conjunto que possua as propriedades acima descritas de reticulado

completo.

O paradigma central da MM sobre fun�c~oes �e a decomposi�c~ao dos operadores em termos de

uma linguagem formal, a Linguagem Morfol�ogica (ML), cujo vocabul�ario s~ao dois operadores

(dilata�c~ao e eros~ao) e três opera�c~oes (nega�c~ao, supremo e��n�mo); os operadores e opera�c~oes

elementares da MM.

Esta linguagem �e completa, no sentido que ela pode representar qualquer operador entre

reticulados, e expressiva, i.e., muitos operadores �uteis podem ser representados com frases curtas

da ML. Uma frase da ML �e chamada de um operador morfol�ogico [BB92, BB91, BB93,

BB94].

Uma implementa�c~aodaML �e chamada deM�aquinaMorfol�ogica (MMach) e um programa

de uma MMach �e uma implementa�c~ao de um operador morfol�ogico nesta m�aquina [BB92]. Neste

trabalho restringiremos nossos estudos �as MMachs implementadas em m�aquinas seq�uenciais.

3.3 Operadores e Opera�c~oes elementares

De�ni�c~ao 3.3.1 Sejam f; g 2 K
IE, as opera�c~oes, de�nidas por, para qualquer x 2 IE,

(f ^ g)(x) = minff(x); g(x)g

e

(f _ g)(x) = maxff(x); g(x)g

s~ao chamadas, respectivamente,��n�mo e supremo de f e g.

De�ni�c~ao 3.3.2 Seja f 2 K
IE, a opera�c~ao de�nida por, para qualquer x 2 IE,

�(f(x)) = k � f(x)

1Usaremos simplesmente disco em lugar de disco digital daqui em diante.
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�e chamada de nega�c~ao de f , onde k �e o maior elemento do conjunto K.

De�ni�c~ao 3.3.3 Sejam f; g 2 K
IE, o operador de�nido por, para qualquer x 2 IE,

(f � g)(x) =

�
f(x)� g(x) se g(x) < f(x)

0 caso contr�ario

�e chamado de subtra�c~ao.

De�ni�c~ao 3.3.4 Sejam A;B 2 P(IE), o operador de�nido por,

A �B = [fA+ b : b 2 Bg

�e a Soma de Minkowski dos conjuntos A e B.

De�ni�c~ao 3.3.5 Seja f 2 K
IE e B � IE, os operadores dados por, para qualquer x 2 IE,

�B(f)(x) =
_

y2Bt+x

f(x+ y) = maxff(x+ y) : y 2 Bt + xg;

e

"B(f)(x) =
^

y2B+x

f(x+ y) = minff(x+ y) : y 2 B + xg

s~ao chamados , respectivamente, dilata�c~ao e eros~ao de f por B, e o conjunto B �e chamado

elemento estruturante.

As imagens das �guras �g. 3.6 e �g. 3.7 mostram, respectivamente os efeitos desses operadores

em uma imagem bin�aria. As imagens das �guras �g. 3.9 e �g. 3.10 mostram, respectivamente, os

efeitos desses operadores em uma imagem em n��veis de cinza. O elemento estruturante usado �e

um disco de diâmetro d = 10 pontos centrado na origem.

Figura 3.5: Imagem Original Figura 3.6: Dilata�c~ao Figura 3.7: Eros~ao

Observe os seguintes efeitos no resultado da dilata�c~ao da imagem bin�aria :
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� Os buracos menores do que o elemento estruturante desaparecem.

� Os objetos tornam-se maiores.

� O n�umero de componentes conexas pode diminuir.

Os seguintes efeitos podem ser notados no resultado da eros~ao bin�aria:

� Os objetos menores do que o elemento estruturante desaparecem.

� Os buracos tornam-se maiores.

� O n�umero de componentes conexas pode aumentar.

Figura 3.8: Imagem Original

Figura 3.9: Dilata�c~ao Figura 3.10: Eros~ao

Para as imagens em n��veis de cinza os efeitos s~ao mais suaves em rela�c~ao �as mudan�cas na

forma dos objetos. Note que a quantidade de partes claras da imagem resultante da dilata�c~ao

(�g. 3.9) �e maior do que na imagem original (�g. 3.8). Por outro lado, a quantidade de partes

escuras diminui em rela�c~ao �a imagem original. No resultado da eros~ao (�g. 3.10) acontece o

contr�ario, a quantidade de partes escuras aumenta, diminuindo a quantidade de partes claras.

A no�c~ao de elemento estruturante pode ser generalizada pela pr�oxima de�ni�c~ao.
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De�ni�c~ao 3.3.6 Fun�c~ao estruturante �e uma fun�c~ao que associa a cada ponto p de IE um

elemento estruturante B � IE.

b : IE! P (IE)

A dilata�c~ao ou eros~ao por uma fun�c~ao estruturante �e �util para a constru�c~ao de operadores

que transformam a imagem diferentemente de acordo com a posi�c~ao do ponto que est�a sendo

transformado, como veremos no cap��tulo 7.

A partir dessas pequenas observa�c~oes do comportamentodos operadores elementares, podemos

construir operadores �uteis para a segmenta�c~ao de imagens compondo-os de maneira adequada.

Nas de�ni�c~oes seguintes vamos mostrar alguns exemplos dessas composi�c~oes.

De�ni�c~ao 3.3.7 O operador de�nido por,

{(f) = f

�e chamado Operador Identidade.

Este operador �e, ao mesmo tempo, uma eros~ao e uma dilata�c~ao por B = fOg, onde O �e a

origem de IE.

De�ni�c~ao 3.3.8 Seja f 2 K
IE, B � IE e n 2 ZZ; n > 0, os operadores de�nidos por,

�
n

B
(f) = (�B(f))

n = �B(f) � �B(f) � : : : � �B(f)| {z }
n operadores

e

"
n

B
(f) = ("B(f))

n = "B(f) � "B(f) � : : : � "B(f)| {z }
n operadores

s~ao, respectivamente, a n-dilata�c~ao e a n-eros~ao.

De�ni�c~ao 3.3.9 Seja f; g 2 K
IE e B � IE, os operadores de�nidos por,

�B;g(f) = �B(f)^ g

e

�B;g(f) = "B(f)_ g

s~ao, respectivamente, a dilata�c~ao condicional e a eros~ao condicional.
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Note que, pela de�ni�c~ao de dilata�c~ao condicional, se f > g e O 2 B, ent~ao �B;g(f) = g, pois

�B(f) � f . Assim, para a opera�c~ao fazer sentido nesse caso, a condi�c~ao f � g deve valer. O

contr�ario tamb�em �e v�alido para o caso da eros~ao condicional.

No caso dos operadores condicionais, �e usual chamar a fun�c~ao f de imagem marcadora e a

fun�c~ao g de imagem m�ascara.

De�ni�c~ao 3.3.10 Seja f; g 2 K
IE, B � IE e n 2 ZZ; n > 0, os operadores de�nidos por,

�
n

B;g
(f) = (�B;g(f))

n = �B;g(f) � �B;g(f) � : : : � �B;g(f)| {z }
n operadores

e

"
n

B;g
(f) = ("B;g(f))

n = "B;g(f) � "B;g(f) � : : : � "B;g(f)| {z }
n operadores

s~ao, respectivamente, a n-dilata�c~ao condicional e a n-eros~ao condicional.

A n-composi�c~ao dos operadores condicionais aproximam a fun�c~ao marcadora da imagem

m�ascara tanto quanto queiramos, a n-dilata�c~ao condicional aproxima a fun�c~ao por baixo (no

sentido que ela sempre ser�a menor do que a imagem m�ascara) e a n-eros~ao condicional aproxima

a fun�c~ao por cima.

A composi�c~ao de dilata�c~oes ou eros~oes condicionais at�e a estabilidade, i.e., at�e que nenhum

ponto da imagem composta tenha o seu valor modi�cado, forma operadores importantes para a

segmenta�c~ao.

De�ni�c~ao 3.3.11 Seja f; g 2 K
IE e B � IE , os operadores formados pela itera�c~ao at�e a estabi-

lidade da dilata�c~ao ou eros~ao condicionais de�nidos por,

�B;g(f) =
_
n�1

�
n

B;g
(f):

e

�
�
B;g

(f) =
^
n�1

"
n

B;g
(f):

s~ao, respectivamente, a recostru�c~ao e a reconstru�c~ao dual.

Os operadores de reconstru�c~ao s~ao muito �uteis em segmenta�c~ao pois �e comum querermos

reconstruir os objetos de interesse de uma imagem a partir de marcadores para esses objetos.

De�ni�c~ao 3.3.12 Seja f 2 K
IE e p 2 IE, dizemos que p �e um m�aximo local da fun�c~ao f se

f(p) > f(q); 8q 2 NG(p).
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O operador reconstru�c~ao pode ser usado para achar os m�aximos locais de uma fun�c~ao e

diversos outros operadores �uteis para a segmenta�c~ao de imagens.

De�ni�c~ao 3.3.13 Seja f 2 K
IE, o operador de�nido por,

Max(f) = �B;f(f � 11);

�e uma fun�c~ao bin�aria cujos pontos p tais que Max(p) 6= 0, correspondem aos m�aximos locais da

fun�c~ao f .

De�ni�c~ao 3.3.14 Seja f 2 K
IE, o operador de�nido por,

T = {� �B;f(�B)

pertence �a classe dos operadores \top-hat" (que s~ao os operadores de�nidos pelo res��duo de uma

identidade por uma abertura [Ser82, Ser88]).

De�ni�c~ao 3.3.15 Seja f 2 f0; lgIE, l 2 K, l � k, o operador de�nido por,

�(f)(x) =

�
i se 9i 2 [1; n] tal que x 2 Xi

0 caso contr�ario
;

onde X1; X2; : : : ; Xn s~ao as componentes conexas de f , �e chamado Rotula�c~ao.

A eros~ao e a dilata�c~ao pelo mesmo elemento estruturante podem ser compostas para formar

dois novos operadores. Quando a eros~ao �e aplicada ap�os uma dilata�c~ao o operador �e chamado

fechamento. Quando a dilata�c~ao �e aplicada ap�os a eros~ao, o operador �e chamado abertura. Estes

operadores s~ao �ltros morfol�ogicos2.

De�ni�c~ao 3.3.16 Seja f 2 K
IE e B � IE, os operadores de�nidos por,

B(f) = �B(�B)(f)

e

�B(f) = �B(�B)(f)

s~ao chamados, respectivamente, de abertura e fechamento de f .

De�ni�c~ao 3.3.17 O operador de�nido por,

%B =
_

i=0;1;:::

(�i
B
� �

B;�
i+1
B
�
i

B
)

�e chamado de eros~ao �ultima de parâmetro B.

2Um operador morfol�ogico 	 �e dito ser um �ltro se ele for crescente, i.e., se dados f; g 2 KIE; f � g; ent~ao

	(f) � 	(g); e idempotente, i.e., 	(	(f)) = 	(f) [SS95, Ser82, Ser88, Ser94, SV92, Hei95, Hei91].
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De�ni�c~ao 3.3.18 Seja f 2 f0; kgIE, o operador de�nido por,

�B(g) = �(�B;f)(�(g))

�e chamado de Fechamento de Buracos.

O operador que apresentaremos em seguida serve para eliminar os objetos que tocam a mol-

dura de IE.

De�ni�c~ao 3.3.19 Seja f 2 f0; kgIE, o operador de�nido por,

�B(g) = �B;f(g)

�e chamado de \Edge O�".

De�ni�c~ao 3.3.20 Seja f 2 IE e B � IE, B igual ao losango ou ao quadrado elementar, o operador

de�nido por,

	B(f) = �B(f)� �B(f)

�e o Gradiente Morfol�ogico da fun�c~ao f .

De�ni�c~ao 3.3.21 Seja f 2 K
IE e B � IE os operadores de�nidos por,

�
a

B
(f) = �(�Bc(f))

e

"
a

B
(f) = �("B(f))

s~ao, respectivamente, a anti-dilata�c~ao e a anti-eros~ao.

De�ni�c~ao 3.3.22 Sejam A;B � IE tal que A � B, os operadores de�nidos por,

�A;B = �A ^ �
a

Bt

e

�A;B = �A ^ �
a

Bct

s~ao, respectivamente, a sup-geradora e a inf-geradora de parâmetros A e B.

De�ni�c~ao 3.3.23 Sejam A;B
c
� IE tal que A � B, os operadores de�nidos por,

�A;B = i^ �A;B

e

�A;B = i_ �A;B

s~ao, respectivamente, o A�namento e o Espessamento de parâmetros A e B.
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De�ni�c~ao 3.3.24 Sejam A e B
c
� IE tais que A � B. Seja g 2 K

IE, os operadores de�nidos

por,

�A;B;g = �A;B _ g

e

�A;B;g = �A;B ^ g

s~ao chamados, respectivamente, A�namento condicional e Espessamento condicional.

Tanto o a�namento (espessamento) quanto o a�namento condicional (espessamento condicio-

nal) podem ser compostos com eles mesmos para formar os n-operadores.

De�ni�c~ao 3.3.25 Sejam A e B duas seq�uências in�nitas de elementos estruturantes primitivos,

respectivamente, com elementos Ai e Bi tais que Ai � Bi. Os operadors de�nidos por,

�A;B = �A1;B1
: : :�Ai;Bi

: : :

�A;B = �A1;B1
: : : �Ai;Bi

: : :

s~ao chamados, respectivamente, de Esqueleto por A�namento e Exoesqueleto por Espes-

samento de parâmetros A e B.

Seja A � IE e Ai� um conjunto formado pela rota�c~ao no sentido hor�ario de i� graus de A.

Seja A� uma seq�uência in�nita com elementos Ai = Ai�.

Por exemplo, seja A � IE de�nido pela seguinte matriz,

2
64 1 1 1

0 1 0

0 0 0

3
75

ent~ao A45 ser�a a seguinte seq�uência,

2
64 1 1 1

0 1 0

0 0 0

3
75 ,

2
64 0 1 1

0 1 1

0 0 0

3
75 ,

2
64 0 0 1

0 1 1

0 0 1

3
75 � � �

2
64 1 1 1

0 1 0

0 0 0

3
75 , � � �

Sejam A;B � IE de�nidos pelas seguintes matrizes, respectivamente,

2
64 1 1 1

0 1 0

0 0 0

3
75
2
64 0 0 0

0 0 0

1 1 1

3
75
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O esqueleto por a�namento de parâmetros A45 e B45, �A45;B45 , ser�a chamado de Esqueleto

Homot�opico.

De�ni�c~ao 3.3.26 Seja B � IE, o operador de�nido por,

�B =
_

i=1;2;:::

(�i
B
� �B�

i

B
)

�e chamado de Esqueleto Morfol�ogico de parâmetro B.

De�ni�c~ao 3.3.27 Seja d uma m�etrica sobre IE e f 2 KIE. O operador de�nido por,

	d(f)(x) = minfd(x; y) : y 2 IEef(y) = 0g

�e chamado de Fun�c~ao Distância.

�E poss��vel provar que as fun�c~oes distância s~ao eros~oes [BBL94].

De�ni�c~ao 3.3.28 Seja A � IE e d uma m�etrica sobre IE, a fun�c~ao de�nida por,

dA(x; y) = minfl(P ) : P�e um caminho entre x e y totalmente contido no conjunto Ag

�e a distância geod�esica [Ros78, BM93] entre x e y.

A no�c~ao de distância geod�esica �e �util para simpli�car a de�ni�c~ao de certos operadores mor-

fol�ogicos. O desenho da �g. 3.11 ilustra este conceito.

Seja A � IE, x; y 2 A, B � A, x 62 B e dA(x; y) a distância geod�esica de x a y em A. A

fun�c~ao de�nida por,

dA(x;B) = minfdA(x; y) : y 2 Bg

�e a distância geod�esica do ponto x ao conjunto B � A [VS91, BM93].

De�ni�c~ao 3.3.29 Seja B um conjunto formado por B1; B2; : : : ; Bk, k componentes conexas de

A;A � IE. O conjunto de�nido por,

iza(Bi) = fp 2 A; 8j 2 [1; k]=fig; dA(p; Bi) < dA(p; Bj)g

�e chamado de zona de inuência geod�esica da componente Bi.

O desenho da �g. 3.12 ilustra esse conceito. Os pontos que n~ao pertencem a nenhuma zona

de inuência geod�esica pertencem ao esqueleto por zonas de inuência (\Skeleton by Inuence

Zones") ou SKIZ de B dentro de A e �e denotado SKIZA(B).

De�ni�c~ao 3.3.30 O conjunto de�nido por,

SKIZA(B) = A=IZA(B);

onde IZA(B) =
S

i2[1;k]
izA(B) , �e chamado de SKIZ de B.
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Uma de�ni�c~ao de SKIZ que exprime melhor o operador em termos de operadores elementares

�e dada abaixo.

Sejam C;D � IE de�nidos pelas seguintes matrizes, respectivamente,

2
64 0 0 0

0 1 0

0 0 0

3
75
2
64 0 0 0

1 0 1

1 1 1

3
75

De�ni�c~ao 3.3.31 Seja f 2 f0; kgE, A e B as mesmas matrizes usadas para o esqueleto ho-

mot�opico, C e D as matrizes de�nidas acima e A45, B45, C45 e D45 seq�uências in�nitas de

elementos estruturantes primitivos de�nidos por A, B, C e D. O operador de�nido por,

�(f) = �C45;D45
(�A45;B45(�(f)))

�e chamado SKIZ de f .

Figura 3.11: Distância Geod�esica Figura 3.12: Zona de inuência geod�esica

3.4 Linhas de Parti�c~ao de �Aguas

No contexto da Morfologia Matem�atica, um dos operadores que tem-se mostrado muito �util e

e�ciente para a segmenta�c~ao de imagens, mais especi�camente a identi�ca�c~ao de contornos de

objetos numa imagem em n��veis de cinza, �e a Linha de Parti�c~ao de �Aguas (LPE) [BM93, Vin90,

VS91] introduzido por Beucher e Meyer.

A id�eia deste operador pode ser entendida intuitivamente se pensarmos que uma imagem em

n��veis de cinza pode ser vista como um relevo onde encontramos partes que se assemelham a vales

e outras a montanhas. A maioria das pessoas j�a vivenciou alguma vez, o processo de forma�c~ao

de po�cas d'�agua em uma superf��cie rugosa quando est�a chovendo. Ao observamos com cuidado

esse processo, vemos que a medida que a �agua vai enchendo os vales e formando po�cas, elas

v~ao crescendo e juntando-se a outras po�cas, formadas pela acumula�c~ao d'�agua em vales vizinhos.

O nome que se d�a aos vales onde acumulam-se as po�cas �e \Bacias de Capta�c~ao". Ao lugar
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geom�etrico formado pelos pontos onde ocorre a jun�c~ao das po�cas, d�a-se o nome de \Linhas de

Parti�c~ao de �Aguas".

Vamos formalizar estes conceitos, em seguida, apresentando uma de�ni�c~ao do operador ba-

seada em \imers~ao"; que �e a base para o algoritmo de LPE que estudamos, implementamos e

que apresentaremos no cap��tulo 6. Uma de�ni�c~ao baseada em operadores elementares pode ser

encontrada em [BBL94].

De�ni�c~ao 3.4.1 Seja f 2 K
IE, dizemos que Rh � IE �e um M��nimo Regional de altitude h se

Rh �e um conjunto conexo de pontos de IE tal que f(p) = h; 8p 2 Rh; Rh � IE.

Chamamos de RMh(f) o conjunto dos m��nimos regionais de f de altitude h.

De�ni�c~ao 3.4.2 Seja hmin e hmax o menor e o maior valor, respectivamente, de f 2 KIE, i.e.,

hmin = inf(f(x)) e hmax = sup(f(x)).

De�ni�c~ao 3.4.3 Seja f 2 K
IE, o conjunto de�nido por,

f
h = fx 2 IE : f(x) � hg

�e chamado de se�c~ao inferior de f no n��vel h.

De�ni�c~ao 3.4.4 O conjunto Xhmax obtido pela rela�c~ao de recorrência,

Xhmin
= f

hmin(f)

Xh+1 = RMh+1(f)[ IZfh+1(Xh)

para todo h 2 [hmin; hmax � 1], �e o conjunto das Bacias de Capta�c~ao de f .

O desenho da �g. 3.13 mostra a dinâmica da rela�c~ao de recorrência acima.

De�ni�c~ao 3.4.5 Seja f 2 K
IE, o conjunto complementar das Bacias de Capta�c~ao de f s~ao as

Linhas de Parti�c~ao d' �Aguas da fun�c~ao f .

A implementa�c~aomais e�ciente deste operador LPE foi feita por Vincent e Soile [Vin90, VS91].

O algoritmo implementado por eles usa a id�eia acima para encontrar as linhas de parti�c~ao da

seguinte maneira: no ponto mais baixo de cada vale (ou bacia de capta�c~ao) imaginemos que h�a

um furo. Em seguida, simulemos a forma�c~ao das po�cas atrav�es da imers~ao dessa superf��cie em

um tanque d'�agua de modo que a superf��cie seja inundada atrav�es daqueles furos.

Conforme as bacias de capta�c~ao v~ao enchendo e se juntando, marca-se os pontos de encontro

de uma bacia com a outra. O conjunto desses pontos marcados formam as linhas de parti�c~ao

d'�aguas procuradas.

Este algoritmo, juntamente com outros algoritmo r�apidos, ser~ao apresentados e analisados no

cap��tulo 6.
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Figura 3.13: Dinâmica da recorrência



Cap��tulo 4

Segmenta�c~ao Morfol�ogica

Neste cap��tulo apresentaremos algumas id�eias de como operadores entre imagens, principalmente

os operadores para segmenta�c~ao, podem ser constru��dos de maneira \ad-hoc" utilizando-se com-

posi�c~oes dos operadores morfol�ogicos b�asicos apresentados anteriormente. Em seguida, veremos

um modelo de segmenta�c~ao de imagens que utiliza o operador de linha de parti�c~ao de �aguas

(LPE) e que tem-se mostrado muito �util em aplica�c~oes reais complexas. Finalmente, mostrare-

mos a equivalência entre a segmenta�c~ao atrav�es dos operadores cl�assicos apresentados no cap��tulo

2 e a Segmenta�c~ao Morfol�ogica.

No pr�oximo cap��tulo daremos alguns exemplos pr�aticos de como projetar operadores para

resolver os problemas de extra�c~ao de informa�c~oes de uma imagem e, tamb�em, exemplos do modelo

baseado no operador LPE.

4.1 Projeto \ad-hoc" de operadores

Vimos que a Morfologia Matem�atica �e uma teoria �util para extrair informa�c~ao de imagens e,

sob este enfoque, os problemas de vis~ao computacional s~ao resolvidos por transforma�c~oes entre

imagens que s~ao os operadores entre reticulados.

Estes operadores s~ao projetados como composi�c~oes de operadores e opera�c~oes elementares da

teoria e expressam o conhecimento do usu�ario a respeito de um problema espec���co. No momento

n~ao h�a regras para a escolha correta destes operadores, assim, o projeto de operadores �e uma arte

cuja destreza adquire-se apenas com muita experiência e conhecimento do assunto.

A id�eia principal de um processo \ad-hoc" de projeto de operadores �e a decomposi�c~ao do

objetivo �nal em v�arios subobjetivos, para express�a-los como operadores espec���cos entre reti-

culados. Desta maneira, o objetivo �nal ser�a a composi�c~ao dos operadores entre reticulados que

representam cada um dos subobjetivos.

Vamos dar um exemplo de car�ater ilustrativo que mostra a classi�ca�c~ao de objetos de duas

dimens~oes pelos seus comprimentos. Na pr�atica, sistemas autom�aticos de classi�ca�c~ao de objetos

por tamanho s~ao �uteis em diversos lugares, principalmente em ind�ustrias. O tamanho de um

41
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objeto �e proporcional ao n�umero de pontos de sua representa�c~ao na imagem assim, se conseguir-

mos segmentar o objeto na imagem, podemos calcular e trabalhar com suas dimens~oes vis��veis

na imagem, facilmente.

Nosso objetivo ser�a construir um operador para segmentar os objetos maiores que um certo

comprimento dado da imagem da �g. 4.1, utilizando os operadores b�asicos da MM.

Figura 4.1: Elipses de diversos tamanhos

Primeiramente, vamos encontrar um operador que aplicado �a imagem da �g. 4.1 resulte numa

outra que contenha um modelo simpli�cado dos objetos e que ainda contenha a informa�c~ao que

precisamos para separ�a-los, no caso o comprimento.

O operador da MM que faz isso �e o esqueleto homot�opico [BB94]. O resultado �e mostrado na

�g. 4.2.

Figura 4.2: Esqueleto da imagem

Em seguida, precisamos de um operador que separe os objetos mais longos da �g. 4.2, dos

outros. Para isso, aplicamos um emagrecimento controlado [BB94] sobre a imagem resultante

do esqueleto morfol�ogico, diminuindo o tamanho dos objetos a partir dos extremos; o resultado

(�g. 4.3), ser�a apenas o que resta dos objetos maiores que um certo comprimento desejado.

A estes objetos resultantes do emagrecimento, damos o nome de marcadores. Em geral,

marcadores s~ao subconjuntos dos objetos que desejamos segmentar e o valor atribu��do aos pontos

desses subconjuntos, neste caso, �e igual ao valor deles na imagem original. Eles têm esse nome

pois \marcam" os objetos a serem segmentados.

Para �nalizar o problema, aplicamos um operador que restaure os objetos da �g. 4.1 para o

seu tamanho original. O operador de reconstru�c~ao morfol�ogica reconstr�oi os objetos de maior
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Figura 4.3: Marcadores para as elipses de maior comprimento

comprimento da imagem original a partir dos marcadores da imagem da �g. 4.3. O resultado

�nal pode ser visto na imagem da �g. 4.4.

Figura 4.4: Resultado �nal da segmenta�c~ao

Para realizar esta segmenta�c~ao n�os nos utilizamos de três operadores importantes da MM,

quais sejam: o esqueleto morfol�ogico, o emagrecimento controladopelos extremos e a reconstru�c~ao

morfol�ogica. A composi�c~ao destes operadores resulta num operador que separa os objetos de

comprimento maior que um certo valor dado. �E importante notar que este operador pode n~ao

funcionar corretamente para imagens cujos objetos n~ao tenham caracter��sticas semelhantes �as da

imagem para a qual ele foi construido.

Vamos refor�car a importância de dividirmos o objetivo principal de um problema em subob-

jetivos mais simples, examinando um pouco mais o exemplo anterior.

Inicialmente n~ao t��nhamos um operador que separasse objetos de formato qualquer pelos

seus comprimentos. A segmenta�c~ao foi poss��vel pois temos o operador de emagrecimento pelos

extremos, que pode ser usado para separar objetos maiores que um certo comprimento, desde que

eles tenham a espessura de um ponto. Por isso �e que foi necess�ario a aplica�c~ao de um operador que

transformasse os objetos para �carem com a espessura de um ponto, sem perder a informa�c~ao do

comprimento. Este operador (emagrecimento pelos extremos), por sua vez, tamb�em foi constru��do

a partir da solu�c~ao de objetivos mais simples, i.e., a partir de um operador que elimina pontos

estremos, e assim por diante. Este processo de simpli�ca�c~ao ocorre at�e o momento em que s�o

temos objetivos que podem ser realizados pelos operadores elementares da MM. Como sabemos

que a combina�c~ao correta dos operadores elementares pode resultar em qualquer operador entre

imagens [BB93], se nossa heur��stica for adequada, podemos construir operadores para resolver
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qualquer problema de PDI, no nosso caso, qualquer problema de segmenta�c~ao de imagens.

4.2 Paradigma de Beucher

J�a vimos que os m�etodos existentes para segmentar uma imagem utilizam basicamente duas id�eias.

Uma delas �e achar os contornos dos objetos na imagem. A outra, �e agrupar pontos que tenham

caracter��sticas semelhantes at�e que o objeto de interesse seja reconstru��do. O Paradigma de

Beucher �e um m�etodo baseado na extra�c~ao dos contornos dos objetos a serem segmentados. O

problema de identi�ca�c~ao de contornos pode ser resolvido utilizando-se o operador LPE, visto

no cap��tulo 3, em conjunto com outros operadores morfol�ogicos que servem para \preparar" a

imagem. Essa prepara�c~ao deve ocorrer para o realce e identi�ca�c~ao dos objetos que devem ser

segmentados.

Contornos, em geral, s~ao descontinuidades na imagem e estas podem ser real�cadas atrav�es dos

operadores de diferencia�c~ao. Normalmente, usa-se o operador gradiente morfol�ogico para isso.

No cap��tulo 3, vimos que a aplica�c~ao do gradiente morfol�ogico em uma imagem em n��veis

de cinza resulta em uma outra imagem em n��veis de cinza com picos e vales onde est~ao as

descontinuidades; tanto maior ser�a a altura dos picos quanto maior forem as descontinuidades.

Na imagem da �g. 4.6 mostramos o inverso do resultado do operador gradiente morfol�ogico

aplicado �a imagem da �g. 4.5, donde queremos segmentar as c�elulas escuras 1.

Figura 4.5: M�usculo Figura 4.6: Gradiente invertido

�E importante notar que o operador gradiente �e muito sens��vel a ru��dos, i.e., a varia�c~oes de

intensidade nos n��veis de cinza da imagem, da�� a grande quantidade de picos e vales na imagem

(partes escuras e claras).

Um problema muito conhecido [BM93, Vin90, VS91] �e a aplica�c~ao do operador LPE sobre a

imagem do gradiente que, em geral, resulta numa super-segmenta�c~ao da imagem (maior n�umero

de linhas de parti�c~ao do que de objetos na imagem, �g. 4.7). Isto �e de se esperar j�a que cada vale

na imagem �e uma bacia de capta�c~ao d'�aguas para o operador LPE e porque a imagem resultante da

aplica�c~ao do operador gradiente morfol�ogico pode possuir muitos vales devido �a sua sensibilidade

a ru��dos.

1 �E f�acil ver que a aplica�c~ao um simples threshold nessa imagem pode separar as c�elulas escuras do fundo da

imagem, mas n~ao as separa entre si. Da�� termos de usar outras ferramentas de segmenta�c~ao.
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Figura 4.7: Supersegmenta�c~ao Figura 4.8: Marcadores

Filtrar a imagem original nem sempre �e uma boa solu�c~ao para for�car o desaparecimento dos

ru��dos pois pode acarretar o desaparecimento de contornos importantes2. A �ltragem poste-

rior �a aplica�c~ao do operador LPE sobre o resultado do gradiente, com intuito de diminuir a

super-segmenta�c~ao, tamb�em pode acarretar a perda ou o desaparecimento de contornos, como

exempli�cado em [BM93].

A t�ecnica mais e�ciente para resolver o problema acima �e a Mudan�ca de Homotopia do

Gradiente, que consiste em, antes da aplica�c~ao do operador LPE, �ltrar a imagem resultante da

aplica�c~ao do gradiente para eliminar as descontinuidades respons�aveis pela super-segmenta�c~ao.

Esta t�ecnica �e devida a F. Meyer e est�a descrita, juntamente com outras t�ecnicas para resolver o

problema da super-segmenta�c~ao, em [BM93].

Mudan�ca de Homotopia do Gradiente

Para fazer a mudan�ca de homotopia do gradiente �e preciso introduzir uma nova fase ao processo

de segmenta�c~ao que depende do conhecimento pr�evio dos objetos a serem segmentados, i.e.,

temos que introduzir a informa�c~ao de quais bacias s~ao importantes e quais n~ao, baseado nas

caracter��sticas dos objetos que queremos segmentar. Essa informa�c~ao �e introduzida atrav�es da

escolha (autom�atica, ou n~ao) de regi~oes conexas fIE�g, IEi � IE, de pontos da imagem IE, que de

agora em diante chamaremos de marcadores. A �nalidade de um marcador ser�a indicar qual

objeto deve ser segmentado. Por exemplo, a imagem da �gura 4.8 cont�em os marcadores para as

c�elulas escuras da imagem da �g. 4.5.

De�ni�c~ao 4.2.1 Seja f 2 K
IE, o resultado da aplica�c~ao do operador gradiente a uma imagem

h 2 K
IE. Seja fIE�g, IEi � IE, uma fam��lia de marcadores para os objetos a serem segmentados na

imagem h. Seja g 2 IEK a fun�c~ao formada atribuindo-se o valor kM , onde kM �e um majorante

de h, aos pontos pertencentes aos marcadores (x 2 IEi) e km, onde km �e um minorante de h, caso

contr�ario. O operador de mudan�ca de homotopia do gradiente �e de�nido por:

�(f) = �
�
(f^�(g))(�(g));

2Neste problema �zemos uma pequena �ltragem como parte da segmenta�c~ao das c�elulas claras, mas que para

as c�elulas escuras n~ao afeta o resultado. A solu�c~ao completa do problema ser�a apresentada no pr�oximo cap��tulo.
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onde �� �e o operador de reconstru�c~ao dual.

Vamos exempli�car como s~ao usados os marcadores para modi�car o resultado do gradiente

morfol�ogico, usando uma imagem de uma dimens~ao para ajudar a visualiza�c~ao da dinâmica do

processo.

As imagens da �g. 4.9 e da �g. 4.10 mostram uma fun�c~ao h e a fun�c~ao f resultante da

aplica�c~ao do gradiente morfol�ogico em h, respectivamente. Nosso objetivo ser�a segmentar o

objeto representado pelos valores entre 2 e 22 na imagem da �g. 4.9. Note que h�a um vale

importante correspondente a essa regi~ao na imagem da �g. 4.10 e v�arios outros vales devidos a

ru��dos na imagem. A aplica�c~ao do operador LPE sobre a imagem da �g. 4.10 resultaria numa

imagem com excesso de contornos, como mencionado acima, pois cada vale corresponde a uma

bacia de capta�c~ao. A fun�c~ao g, mostrada na �g. 4.11, foi obtida por uma limiariza�c~ao da fun�c~ao h

que segmentou apenas o ponto mais baixo do vale. Ela ser�a a imagem do marcador para o objeto

que queremos segmentar e a imagem da �g. 4.12 mostra o resultado do ��n�mo entre as fun�c~oes f

e �(g).

As imagens mostradas em �g. 4.13, �g. 4.14, �g. 4.15 e �g. 4.16, mostram algumas etapas do

processo de mudan�ca de homotopia da imagem da �g. 4.10. Nestas imagens pode-se ver a fun�c~ao

�(g) e o resultado do ��n�mo entre f e �(g). O resultado �nal �e mostrado na �g. 4.17.

Figura 4.9: Fun�c~ao unidimensional h

O operador �(f) �e um �ltro [SV92] que muda apenas os m��nimos regionais de f (n~ao h�a

altera�c~ao dos m�aximos regionais). �E deste fato que pode-se dizer que �(f) muda a homotopia

de f pois ele muda a homotopia baixa de f [Mey91]. Isto �e importante pois implica que as

linhas encontradas ap�os a aplica�c~ao da mudan�ca de homotopia s~ao um subconjunto das linhas

de parti�c~ao da imagem do gradiente, i.e., n~ao h�a acr�escimo de picos (m�aximos regionais), apenas

diminui�c~ao do n�umero de vales (m��nimos regionais).
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Figura 4.10: Gradiente de h

Ap�os a elimina�c~ao dos m��nimos desnecess�arios, �e f�acil ver que a aplica�c~ao do operador LPE

produzir�a o resultado desejado. No caso do problema das c�elulas escuras, a �ltragem (�g. 4.18)

conduz a um resultado satisfat�orio ap�os a aplica�c~ao do operador LPE, como pode ser visto na

imagem da �g. 4.19.

O modelo de segmenta�c~ao de Beucher [BM93, Beu90, MB90, SV92] pode ser resumido no

uxograma mostrado na �g. 4.20.

No lado direito da �gura temos a parte heur��stica do m�etodo, que �e o projeto de operadores

para achar marcadores na imagem para os objetos de interesse.

Na parte esquerda do uxograma temos as etapas anteriores �a aplica�c~ao da mudan�ca de

homotopia do gradiente da imagem. Nesta etapa, ap�os a observa�c~ao e an�alise visual da imagem,

pode-se aplicar �ltragens para que o resultado do gradiente seja o melhor poss��vel. Deve-se tomar

muito cuidado nisto para evitar o desaparecimento de contornos importantes.

Resulta destas etapas a imagem dos marcadores e a imagem do gradiente. O passo seguinte

�e fazer a nega�c~ao da imagem dos marcadores e o ��n�mo deste resultado com a imagem original.

O resultado do ��n�mo ser�a usado para fazer a mudan�ca da homotopia do gradiente. O resultado

deste operador ser�a uma imagem com os contornos dos objetos de interesse real�cados e sem as

descontinuidades devidas aos ru��dos. �E como se pass�assemos um trator em cima da superf��cie,

tirando as pequenas colinas e enchendo os pequenos vales, fazendo com que tenhamos apenas uma

bacia de capta�c~ao para cada marcador constru��do.

A aplica�c~ao do operador LPE produzir�a, ent~ao, uma imagem com as linhas de parti�c~ao bem

posicionadas sobre os contornos dos objetos.

A marca�c~ao pode ser feita manualmente para algumas imagens, entretanto �e comum estarmos

interessados em obter uma metodologia robusta para a gera�c~ao de marcadores, para que ela sirva
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Figura 4.11: Fun�c~ao Marcadora Figura 4.12: �In�mo

para outras imagens com caracter��sticas semelhantes.

Atrav�es do paradigma de Beucher, o problema de dete�c~ao de contornos que, em geral, �e muito

complicado, �e substituido por um problema mais simples, que �e o de achar marcadores para os

objetos de interesse na imagem.

Atualmente, os operadores para produzir os marcadores s~ao projetados de forma \ad-hoc". �E

dif��cil evitar esta parte heur��stica no processo de segmenta�c~ao j�a que a segmenta�c~ao envolve um

conhecimento a priori dos objetos a serem segmentados. Por exemplo, um m�edico acostumado

a examinar o resultado de exames de R-X pode facilmente ver um problema como um cisto

na imagem, enquanto um leigo teria di�culdade para interpretar os objetos na imagem. Neste

caso, o m�edico ensinaria o pro�ssional em processamento de imagens para fazer um operador que

marcasse e segmentasse cistos na imagem.

No futuro, com o aperfei�coamento dos processos de projeto autom�atico de operadores, como

os baseados no aprendizado PAC [BdSB94, BTdST95, BTdST96], por exemplo, estas tarefas

poder~ao ser automatizadas.
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Figura 4.13: Resultado ap�os duas itera�c~oes Figura 4.14: Resultado ap�os quatro

itera�c~oes

Figura 4.15: Resultado ap�os seis itera�c~oes Figura 4.16: Resultado ap�os doze itera�c~oes



50 CAP��TULO 4. SEGMENTAC� ~AO MORFOL �OGICA

Figura 4.17: Resultado �nal da mudan�ca de homotopia

Figura 4.18: Filtragem homot�opica Figura 4.19: Resultado �nal
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Figura 4.20: Paradigma de Beucher
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4.3 Considera�c~oes �nais sobre a abordagem morfol�ogica

No cap��tulo 2 vimos algumas transforma�c~oes �uteis para segmenta�c~ao de imagens e no cap��tulo

3 vimos que qualquer uma delas pode ser escrita em termos dos operadores elementares da

Morfologia Matem�atica, devido ao teorema da decomposi�c~ao canônica [BB93]. Assim, dado um

operador cl�assico qualquer que segmente IE, digamos T , �e poss��vel escrever um operador usando

os operadores elementares da MM , digamos 	, que �e equivalente a T (�g. 4.21). Desta forma, a

abordagem heur��stica da segmenta�c~ao de imagens cl�assica �e totalmente equivalente �a abordagem

morfol�ogica. Um dos melhores exemplos desta eq�uivalência �e o operador threshold. Quando

estudado sob o ponto de vista da MM, ele �e uma eros~ao [BB93].

ψ

T

Figura 4.21: Equivalência entre as abordagens cl�assica e morfol�ogica

Vimos tamb�em que existem outras abordagens mais so�sticadas que s~ao baseadas em proce-

dimentos estat��scos. Estas abordagens usam duas fun�c~oes, uma para fazer a extra�c~ao de atributos

coletados sobre a imagem, digamos S, e uma para fazer a classi��c~ao desses atributos e segmentar

o espa�co IE, digamos !. Quando esses atributos s~ao coletados atrav�es de uma janela W (de ma-

neira semelhante �aquela mostrada na �g. 2.18 do cap��tulo 2) , a abordagem estat��stica cl�assica �e

equivalente �a abordagem morfol�ogica pois podemos construir um operador morfol�ogico restrito a

uma janela W , denotado 	W (veja a �g. 4.22) que segmenta IE da mesma forma que ! [Ban95].



4.3. CONSIDERAC� ~OES FINAIS SOBRE A ABORDAGEM MORFOL �OGICA 53

Ε

E

E

E

E
E

EE

3

76
5

4

2
1ω

Ε

E

E

E

E
E

EE

3

76
5

4

2
1

wΨ

SE

Ω
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Cap��tulo 5

Exemplos de Segmenta�c~ao

Neste cap��tulo apresentaremosuma coletânea de exemplos reais de segmenta�c~aode imagens que fo-

ram resolvidos utilizando as t�ecnicas e transforma�c~oes da MorfologiaMatem�atica. Muitas solu�c~oes

s~ao originais e todas elas foram desenvolvidas utilizando-se o ambiente Khoros e as ferramentas

de Morfologia Matem�atica desenvolvidas para esse ambiente [veja apêndice A].

O objetivo deste cap��tulo �e, em primeiro lugar, servir como um pequeno compêndio de

exemplos1 donde seja poss��vel extrair id�eias e inspira�c~oes para a solu�c~ao de outros problemas

de segmenta�c~ao de imagens. Em segundo lugar, gostar��amos que ele servisse para mostrar que

a Morfologia Matem�atica �e rica n~ao apenas como uma teoria em si, mas como uma poderosa

ferramenta pr�atica.

Os problemas que veremos encontram-se agrupados de acordo com a �area de aplica�c~ao que

os originou. Para cada grupo, apresentaremos pelo menos um exemplo cuja solu�c~ao encontrada

�e heur��stica e, quando poss��vel, um exemplo em que foi usado o Paradigma de Beucher.

Abaixo apresentamos uma pequena explica�c~ao de cada grupo de aplica�c~oes.

� Acadêmico

Este grupo cont�em dois exemplos de segmenta�c~ao cuja solu�c~ao encontrada �e heur��stica. O

nome deste grupo vem do fato das imagens n~ao terem sido tomadas de aplica�c~oes reais.

� Ind�ustria

Este grupo cont�em diversos exemplos de segmenta�c~ao para aplica�c~oes relativas ao aux��lio

do controle de qualidade e automa�c~ao industrial.

� OCR

Este grupo cont�em exemplos de segmenta�c~ao importantes nas aplica�c~oes de reconhecimento

�optico de caracteres em imagens de textos digitalizados.

� Biologia

1Os exemplos que ser~ao apresentados neste cap��tulo fazem parte da documenta�c~ao \online" da MMach e

encontram-se dispon��veis, juntamente com a toolbox MMach, no endere�co http://www.ime.usp.br/dcc/vision/

55
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Este grupo cont�em dois exemplos de aplica�c~ao relativos �a, respectivamente, segmenta�c~ao de

verminoses em amostras de sangue e de �bras de tecido muscular.

5.1 Acadêmico

Apresentaremos a seguir exemplos de projeto de operadores para a solu�c~ao de problemas inven-

tados para ilustrar t�ecnicas importantes de segmenta�c~ao morfol�ogica.

5.1.1 Anel

A imagem da �g. 5.2 mostra uma s�erie de objetos dispostos em forma de anel, com exce�c~ao de um

disco que est�a centrado nele. O problema a ser resolvido �e encontrar um operador que segmente

os objetos que formam o anel. A formula�c~ao do problema �e bastante simples, mas a solu�c~ao �e

engenhosa.

Figura 5.1: Elemento estruturante

A id�eia �e apagar o disco central usando uma dilata�c~ao por um elemento estruturante em

formato de um c��rculo centrado na origem e, cujo raio �e um pouco maior do que o diâmetro do

disco central (mas menor do que o raio do c��rculo interno do anel). Note que nenhum ponto do

disco pertencer�a ao resultado da dilata�c~ao pois, quando o centro do c��rculo estiver sobre um ponto

do disco, nenhum ponto do c��rculo estar�a tocando o disco. Por outro lado, quando o centro do

c��rculo estiver sobre um ponto de qualquer objeto do anel, nenhum de seus pontos estar�a tocando

o disco central.

A imagem da �g. 5.1 mostra uma representa�c~ao do elemento estruturante usado e a imagem

da �g. 5.3 mostra o resultado da dilata�c~ao da imagem da �g. 5.2 por este c��rculo.

O resultado da dilata�c~ao tem interse�c~ao n~ao vazia com todos os objetos do anel na imagem

original, mas tem interse�c~ao vazia com o disco no centro do anel, que �e justamente o que quer��amos.

A imagem da �g. 5.4 mostra o ��n�mo da imagem original com a imagem dilatada. Apesar do

disco ter desaparecido, esta imagem ainda n~ao �e o resultado �nal, pois alguns objetos n~ao est~ao

completos. Por outro lado, pelo menos uma parte de cada objeto de interesse est�a presente na

imagem, o que nos leva a fazer uma reconstru�c~ao da imagem original usando como marcadores a

imagem resultante do ��n�mo.

A imagem da �g. 5.5 mostra o resultado da reconstru�c~ao da imagem da �g. 5.2 pela imagem

da �g. 5.4, i.e. usando como marcadores os objetos da imagem da �g. 5.2.
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Figura 5.2: Objetos diversos Figura 5.3: Dilata�c~ao

Figura 5.4: �In�mo Figura 5.5: Imagem segmentada
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5.1.2 Objetos Sobrepostos

A imagem da �g. 5.6 mostra uma s�erie de objetos arredondados sobrepostos, o problema que

queremos resolver �e separar os objetos. As aplica�c~oes deste problema s~ao variadas, por exemplo,

a contagem de gl�obulos brancos no sangue, ou contagem da quantidade ou estimativa do tamanho

m�edio de gr~aos de soja, ou feij~ao, etc.

A imagem �e bin�aria e para resolver o problema vamos usar o operador LPE. Primeiramente

vamos aplicar a fun�c~ao distância sobre a imagem original para conseguir um modelo dos objetos

que os diferencie pela distância de seus centros �as suas bordas. A imagem da �g. 5.7 mostra o

resultado da fun�c~ao distância. Os n��veis de cinza da imagem indicam as diferentes distâncias em

rela�c~ao �as bordas dos objetos e n~ao a rela�c~ao de ordem entre elas. Isto acontece pois utilizamos

uma tabela de cores aleat�oria para melhor visualiza�c~ao do resultado.

Figura 5.6: Objetos sobrepostos Figura 5.7: Fun�c~ao Distância

Em seguida temos que calcular as linhas de parti�c~ao d'�aguas desta fun�c~ao distância, mas antes

temos que tomar o cuidado para que haja apenas um m�aximo local da fun�c~ao distância para cada

objeto na imagem. Desta forma teremos apenas um marcador por objeto. Assim, primeiramente

vamos achar estes m�aximos locais e junt�a-los quando houver mais de um por objeto. Para juntar

os m�aximos locais basta fazer uma dilata�c~ao su�cientemente grande. Como os marcadores n~ao

devem ser muito grandes para evitar um mal posicionamento das linhas de parti�c~ao, faz-se em

seguida uma eros~ao para diminu��-los. A imagem da �g. 5.8 mostra os marcadores encontrados pelo

operador descrito acima. A imagem foi composta com a imagem original para melhor visualiza�c~ao

do posicionamento dos marcadores.

Em seguida fazemos o supremo dos marcadores (�g. 5.8) com o resultado da fun�c~ao distância

(�g. 5.7) e aplicamos o operador LPE sobre a imagem negada deste supremo. A imagem da

�g. 5.9 mostra as linhas de parti�c~ao d'�aguas encontradas. Note que as linhas n~ao correspondem

�as bordas dos objetos, mas elas podem ser usadas para separ�a-los.

A imagem da �g. 5.10 mostra a subtra�c~ao morfol�ogica da imagem original pela imagem das

linhas de parti�c~ao. Desta forma podemos separar os objetos que se sobrep~oe.
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Figura 5.8: Objetos e seus marcadores Figura 5.9: Linhas de Parti�c~ao d'�Aguas

Como as bordas n~ao s~ao muito suaves, podemos melhor�a-las aplicando uma abertura por um

disco (usamos um disco de diâmetro sete em m�etrica Euclidiana) para alis�a-las. A imagem da

�g. 5.11 mostra o resultado �nal da segmenta�c~ao.

Figura 5.10: Subtra�c~ao Morfol�ogica Figura 5.11: Abertura
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5.2 Ind�ustria

Nesta se�c~ao apresentaremos exemplos de processamento de imagens aplicados ao controle de

qualidade na ind�ustria.

5.2.1 PCB

A imagem da �g. 5.12 mostra uma placa de circuito impresso (PCB - \Printed Circuit Board").

O problema a ser resolvido �e encontrar um operador que segmente os furos da placa onde os

componentes dever~ao ser encaixados (montados na placa) e soldados. Uma aplica�c~ao poss��vel

para este operador �e auxiliar no controle de qualidade das placas (por exemplo, as que têm menos

furos do que o esperado devem ser rejeitadas).

Este �e um problema relativamente simples se resolvido com os operadores morfol�ogicos. Para

resolver o problema, primeiramente aplicamos o operador fecha-buracos (\Close-holes"). A id�eia �e

reconstruir todos os pontos do fundo da imagem que tocam a moldura. Os �unicos pontos que n~ao

s~ao reconstru��dos s~ao os pontos dos buracos das componentes conexas. O resultado da aplica�c~ao

deste operador, que pode ser visto na imagem da �g. 5.13, �e uma imagem em que as componentes

conexas n~ao têm buracos.

Figura 5.12: Placa de Circuito Impresso Figura 5.13: Os furos s~ao fechados

Ao subtrairmos a imagem da �g. 5.12 da imagem da �g. 5.13, teremos a imagem formada por

todos os pontos que pertencem �a imagem sem buracos e n~ao pertencem �a imagem original, ou

seja, a imagem correspondente aos furos.
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Figura 5.14: Furos da placa
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5.2.2 Calculadora - bot~oes

A imagem da �g. 5.15 mostra a parte das teclas do painel frontal de uma calculadora de bolso.

Dois problemas de segmenta�c~ao podem ser resolvidos sobre ela. Podemos segmentar os d��gitos

impressos nas teclas para um posterior reconhecimento, ou podemos segmentar as bordas das

teclas. Mostraremos neste exemplo como resolver os dois problemas.

Segmenta�c~ao dos caracteres

Os pontos que formam as teclas s~ao, em m�edia, mais escuros que os pontos fora das teclas ou os

pontos dos caracteres impressos. Estes �ultimos, por sua vez s~ao, em m�edia, bem claros. Uma

limiariza�c~ao poderia ser tentada para segmentar os d��gitos, mas o resultado n~ao �e muito bom.

A melhor maneira de segmentar os picos mais altos de uma imagem, como neste caso, �e usar

o operador \top hat", que �e o res��duo da reconstru�c~ao da imagem original a partir de uma eros~ao

da imagem original. A imagem da �g. 5.16 mostra o resultado ap�os cinco eros~oes da imagem

original por um quadrado elementar.

Figura 5.15: Imagem original Figura 5.16: Imagem erodida - 5

A imagem da �g. 5.17 mostra o resultado da reconstru�c~ao da imagem original pela imagem

da �g. 5.16. O res��duo ou subtra�c~ao da imagem original pela imagem da �g. 5.17 �e a imagem em

n��veis de cinza dos d��gitos (veja �g. 5.18). Uma simples limiariza�c~ao resolve a segmenta�c~ao dos

d��gitos, como pode ser visto na imagem da �g. 5.19.

Segmenta�c~ao das bordas das teclas

Vamos abordar a segmenta�c~ao das bordas das teclas pelo Paradigma de Beucher, que sabemos

ser uma t�ecnica adequada para resolver este problema.
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Figura 5.17: Reconstru�c~ao Figura 5.18: Imagem do res��duo

Como cada tecla tem um caractere impresso, vamos usar estes d��gitos como marcadores

internos para as teclas. Para isso, primeiramente vamos dilatar a imagem dos d��gitos 3 vezes por

um quadrado elementar para tornar os marcadores conexos. O resultado da dilata�c~ao pode ser

visto na imagem da �g. 5.20.

Figura 5.19: D��gitos segmentados Figura 5.20: Dilata�c~ao dos d��gitos

Para construir os marcadores externos, vamos aumentar o tamanho da imagem, colocar uma

moldura e calcular a zona de inuência geod�esica (SKIZ) dos objetos da imagem. A imagem da

�g. 5.21 mostra o SKIZ da imagem da �g. 5.20. A imagem da �g. 5.22 mostra o supremo das

imagens dos marcadores internos e externos para as teclas.
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Figura 5.21: SKIZ da dilata�c~ao Figura 5.22: Marcadores

Para aplicar o Paradigma de Beucher vamos, primeiramente, calcular o gradiente da imagem

original. A imagem da �g. 5.23 mostra o resultado do gradiente. A imagem foi invertida para

que os detalhes pudessem ser vistos no papel.

Em seguida, fazemos a mudan�ca de homotopia do gradiente da imagem original a partir da

imagem dos marcadores (�g. 5.22). A imagem da �g. 5.24 mostra o resultado do operador.

Figura 5.23: Gradiente- invertido Figura 5.24: Mudan�ca da homotopia

Por �ultimo, aplica-se o operador LPE sobre a imagem da �g. 5.24 para achar as linhas de

parti�c~ao d'�aguas da imagem modi�cada. A imagem da �g. 5.25 mostra o resultado do operador

LPE. As linhas escuras correspondem �as linhas de parti�c~ao de �aguas e cada tom de cinza indica
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uma bacia de capta�c~ao, que corresponde a uma tecla.

A imagem da �g. 5.26, obtida atrav�es de uma simples limiariza�c~ao da �g. 5.25, mostra apenas

as linhas de parti�c~ao.

Figura 5.25: Watershed mais regi~oes Figura 5.26: LPE
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5.2.3 Segmenta�c~ao de Arestas para Aplica�c~oes Rob�oticas

O problema que apresentaremos a seguir ilustra bem a generalidade do Paradigma de Beucher.

A imagem da �g. 5.27 mostra um s�olido visto por uma câmera.

Usualmente, um robô que manipula objetos s�olidos 3D tem como entrada imagens 2D destes

objetos. Para posicionar as garras do robô para que este pegue um objeto �e importante saber a

posi�c~ao das arestas do objeto. Isso pode ser feito por um pr�e-processador que extrai as arestas

dos objetos de interesse das imagens de entrada.

A imagem da �g. 5.28 mostra o resultado do operador gradiente aplicado �a imagem da �g. 5.27.

A imagem foi invertida para melhor visualiza�c~ao dos detalhes no papel.

Figura 5.27: Imagem original Figura 5.28: Gradiente invertido

A imagem da �g. 5.29 mostra o resultado do operador LPE aplicado sobre a imagem do

gradiente. Este �e mais um exemplo de que o operador LPE n~ao deve ser aplicado sobre a imagem

do gradiente sem a �ltragem homot�opica, que faremos a seguir.

Para encontrar os marcadores para as faces do s�olido usamos primeiramente três limiariza�c~oes

diferentes (uma para as duas faces mais claras, uma para a face em forma de L e para a face

mais escura inferior e uma para a face mais escura superior). Em seguida, para cada limiariza�c~ao

escolhemos uma eros~ao que tornasse o marcador �unico para cada face. Para o marcador externo,

�zemos uma limiariza�c~ao que segmentasse todo o bloco e depois aplicamos um �ltro composto

por uma abertura por um disco de diâmetro 8, uma dilata�c~ao por um disco de diâmetro 10 e uma

eros~ao por um quadrado elementar. A imagem da �g. 5.30 mostra o supremo dos marcadores

internos e externos obtidos pelas limiariza�c~oes e �ltragens morfol�ogicas da imagem original. Note

que todas as faces cont�em um marcador, para que todas as arestas sejam encontradas. Isto foi

estabelecido pelo problema proposto.

A imagem da �g. 5.31 mostra o resultado da mudan�ca de homotopia da imagem do gradiente

morfol�ogico usando como marcadores a imagem da �g. 5.30. A imagem foi invertida para melhor

visualiza�c~ao dos detalhes no papel. Note que a imagem est�a mais suave do que a imagem do

gradiente.

A imagem da �g. 5.32 mostra o resultado do operador LPE aplicado na imagem da �g. 5.31.

A imagem da �g. 5.33 mostra o resultado de uma limiariza�c~ao para segmentar apenas as linhas
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Figura 5.29: Watershed frustado Figura 5.30: Marcadores

de parti�c~ao de �aguas da imagem.

Figura 5.31: Mudan�ca de homotopia Figura 5.32: Watershed

A imagem da �g. 5.34 mostra o resultado da composi�c~ao da imagem das linhas de parti�c~ao

com a imagem original.

A composi�c~ao destes operadores resulta em um operador para segmentar arestas de imagens

2D bastante robusto, como pode ser visto nos exemplos que seguem. A imagem da �g. 5.35 e da

�g. 5.37, quando usadas como entrada deste operador, resultam na imagem da �g. 5.36 e �g. 5.38,

respectivamente.
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Figura 5.33: LPE Figura 5.34: Composi�c~ao

Figura 5.35: Outro bloco Figura 5.36: LPE

Figura 5.37: Outro bloco Figura 5.38: LPE
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5.2.4 Metal

Uma aplica�c~ao muito importante na ind�ustria �e a detec�c~ao de �ssuras em laminados e pe�cas de

metal, pois ela �e de fundamental importância para �ns de seguran�ca e qualidade do produto.

Existem diversas t�ecnicas para detectar �ssuras em lâminas de metal, uma delas �e a inspe�c~ao

de defeitos na estrutura cristalina em imagens tomadas com uso de raio-X. A imagem da �g. 5.39

mostra uma imagem bin�aria deste tipo.

A solu�c~ao para este problema �e complexa e totalmente heur��stica. O objetivo principal �e

encontrar as regi~oes da imagem onde h�a falhas na conexidade dos objetos alongados.

Primeiramente, vamos achar o esqueleto homot�opico da imagem para ter um modelo dos

objetos que preserva o comprimento. A imagem da �g. 5.40 mostra o resultado deste operador.

Figura 5.39: Lâmina met�alica Figura 5.40: Esqueleto homot�opico

Os pontos extremos do esqueleto homot�opico cont�em pontos que est~ao pr�oximos das regi~oes

de falha. Para encontr�a-los, vamos aplicar o operador sup-gerador. A imagem da �g. 5.41 mostra

o resultado do operador sup-gerador aplicado sobre imagem da �g. 5.40 para achar os pontos

extremos.

O resultado cont�em os pontos de interesse, mas muitos outros tamb�em, devido �as \barbas"2

do esqueleto. O pr�oximo objetivo ser�a escolher os pontos importantes da imagem da �g. 5.41.

A imagem da �g. 5.42 mostra o resultado do operador de a�namento para \barbear" ("podar")

o esqueleto, composto com uma borda grossa para tornar as linhas que tocam as bordas uma s�o

componente conexa. Os pontos extremos desta imagem s~ao pontos importantes pois com eles

podemos detectar as falhas de conexidade dos objetos. Por outro lado, eles s~ao poucos para

2barba �e um nome usual para designar as pequenas pontas que aparecem entre os extremos do esqueleto
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construir um marcador para essas regi~oes, por isso que os usaremos para escolher pontos na

imagem da �g. 5.41.

Figura 5.41: Pontos extremos Figura 5.42: Esqueleto barbeado

A imagem da �g. 5.43 mostra o resultado de um operador morfol�ogico que escolhe da imagem

da �g. 5.41 os pontos pr�oximos �as regi~oes de falha. Este operador �e constru��do pela composi�c~ao de

uma dilata�c~ao dos pontos extremos da �g. 5.42 seguido de um ��n�mo com a imagem da �g. 5.41.

A imagem da �g. 5.44 mostra o resultado do supremo entre a imagem da �g. 5.42, sem a

borda, com a imagem da �g. 5.43. O pr�oximo objetivo ser�a construir um objeto conexo, a partir

destes pontos, que preencha aproximadamente as regi~oes de interesse.

A imagem da �g. 5.45 mostra o resultado do operador SKIZ que calcula a zona de inuência

geod�esica sobre o resultado de uma dilata�c~ao da imagem da �g. 5.44.

A imagem da �g. 5.46 mostra a reconstru�c~ao do inverso da imagem da �g. 5.45 usando como

marcadores a imagem da �g. 5.42. Com isso conseguimos "pintar" as poss��veis regi~oes de falha.

Nosso objetivo agora ser�a segmentar as regi~oes onde podem ocorrer falhas, que �e um subcon-

junto das regi~oes da imagem da �g. 5.46. Para isso, vamos primeiramente segmentar as linhas do

SKIZ que n~ao pertencem �a essas regi~oes e tamb�em juntar um pouco mais as regi~oes maiores da

imagem. Isso �e feito por um fechamento (para aglomerar as regi~oes pr�oximas) seguido de uma

abertura por um elemento estruturante maior que a espessura da linha que queremos segmentar.

A imagem da �g. 5.47 mostra o resultado desta composi�c~ao.

Em seguida, vamos aplicar o esqueleto homot�opico novamente para ter um modelo das regi~oes

segmentadas. A imagem da �g. 5.48 mostra o resultado deste esqueleto.

Nem todas as regi~oes onde ocorrem as falhas de conexidade s~ao importantes para a descoberta

das regi~oes mecanicamente fracas. As regi~oes importantes s~ao aquelas onde h�amais de dois objetos
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Figura 5.43: Pontos escolhidos Figura 5.44: Composi�c~ao

desconexos em seguida. Para segmentar estas regi~oes pouco importantes faremos um �ltro que

apague essas partes.

Inicialmente faz-se um emagrecimento dos objetos pelos extremos para eliminar os objetos

menores. Em seguida acham-se os pontos extremos desses objetos e os dilatamos por um disco

su�cientemente grande para o resultado conter os pontos extremos reais dos objetos de interesse

do esqueleto homot�opico. Esses pontos extremos que est~ao contidos nos discos grandes s~ao

dilatados por um disco pequeno para \protegê-los" do operador de emagrecimento pelos extremos.

A imagem da �g. 5.49 mostra um passo intermedi�ario onde aparecem os pontos extremos do

esqueleto homot�opico j�a \protegidos".

Finalmente, aplica-se um emagrecimento pelos extremos para apagar os objetos menores do

esqueleto homot�opico sem apagar os maiores.

A imagem da �g. 5.50 mostra o resultado do �ltro para segmentar as partes dos esqueletos

das regi~oes que podem ser fracas mecanicamente.

A imagem da �g. 5.51 mostra a composi�c~ao do resultado com a imagem original.
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Figura 5.45: SKIZ Figura 5.46: Reconstru�c~ao

Figura 5.47: Regi~oes Figura 5.48: Esqueleto homot�opico



5.2. IND �USTRIA 73

Figura 5.49: Passo intermedi�ario Figura 5.50: Resultado �nal

Figura 5.51: Composi�c~ao com a imagem original
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5.3 OCR

Nesta se�c~ao mostraremos alguns exemplos de como os operadores morfol�ogicos podem ser usados

para a segmenta�c~ao de estruturas em imagens de textos digitalizados. Todos os problemas que

apresentaremos aqui foram resolvidos heuristicamente.

Os bons programas de OCR3 usam segmenta�c~oes do tipo que apresentaremos como parte

do processo de reconhecimento das estruturas contidas num texto, por exemplo, par�agrafos e

seus tipos, palavras, letras, ilustra�c~oes e etc. Estas informa�c~oes podem ser usadas tanto no

reconhecimento dos caracteres (i.e., na transforma�c~ao da informa�c~ao da forma de uma letra na

informa�c~ao do seu c�odigo interno no computador), como na formata�c~ao do texto no arquivo de

sa��da.

5.3.1 Segmenta�c~ao de Palavras

Mostraremos nesta se�c~ao a aplica�c~ao de um operador morfol�ogico simples para a segmenta�c~ao das

palavras (conjunto de caracteres alinhados horizontalmente, separados por um espa�co em branco

para indicar a pr�oxima palavra) na imagem de um texto impresso.

A imagem da �g. 5.52 mostra um texto digitalizado e limiarizado. O problema que queremos

resolver �e achar e distinguir cada palavra do texto. Este �e um problema importante para, durante

o reconhecimento dos caracteres, determinar como os caracteres reconhecidos est~ao agrupados em

palavras.

Figura 5.52: Texto digitalizado

Pela especi�ca�c~ao do problema sabemos que palavras s~ao conjuntos de objetos (caracteres)

separados por brancos, i.e., a diferen�ca da distância entre as palavras e a distância entre os

caracteres na imagem �e que determina as palavras do texto. A id�eia que usaremos ser�a juntar os

caracteres pr�oximos via dilata�c~oes.

A imagem da �g. 5.53 mostra o resultado da aplica�c~ao de dilata�c~oes horizontais (i.e., dilata�c~oes

por um elemento estruturante do tipo linha horizontal) aplicadas �a imagem da �g. 5.52. A

quantidade de dilata�c~oes necess�arias �e diretamente proporcional �a distância entre os caracteres

da imagem.

Ap�os tornarmos os objetos que formam cada palavra da imagem um objeto conexo, vamos

3Os programas de OCR (\Optical Character Recognition") transformam uma imagem digitalizada de um texto

num arquivo que pode ser lido e editado por um editor de textos.
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Figura 5.53: Modelo das palavras

fazer a rotula�c~ao da imagem para que cada objeto receba um r�otulo diferente. A imagem da

�g. 5.54 mostra o resultado da rotula�c~ao. Os n��veis de cinza indicam os r�otulos recebidos pelas

componentes.

Figura 5.54: Rotula�c~ao das palavras

A imagem da �g. 5.55 mostra o ��n�mo entre a imagem rotulada, mencionada anteriormente,

e a imagem original. Os n��veis de cinza de cada palavra indicam os r�otulos que as palavras

receberam.

Figura 5.55: Palavras do texto rotuladas

5.3.2 Segmenta�c~ao de Par�agrafos

Mostraremos nesta se�c~ao uma aplica�c~ao semelhante �a anterior de um operador morfol�ogico para

a segmenta�c~ao dos par�agrafos de um texto. Os par�agrafos que iremos segmentar s~ao conjuntos

de linhas (que por sua vez s~ao conjuntos de palavras alinhadas) que s~ao separados por uma linha

em branco para indicar o pr�oximo par�agrafo.

A imagem da �g. 5.52 ser�a usada novamente como entrada para a segmenta�c~ao dos par�agrafos.
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Pela especi�ca�c~ao, um par�agrafo �e um conjunto de linhas e para separar um par�agrafo usa-se

uma linha em branco. Usando a mesma id�eia de juntar objetos que est~ao pr�oximos, vamos juntar

todos os caracteres que estejam na mesma linha.

A imagem da �g. 5.56 mostra o resultado de centenas de dilata�c~oes horizontais para construir

um modelo das linhas do texto.

Figura 5.56: Modelo das linhas do texto

Em seguida, vamos juntar todas as linhas que estejam pr�oximas via dilata�c~oes verticais (i.e.,

dilata�c~oes por um elemento estruturante do tipo linha vertical). A imagem da �g. 5.57 mostra

o resultado ap�os um n�umero su�ciente de dilata�c~oes para juntar as linhas que est~ao no mesmo

par�agrafo.

Figura 5.57: Modelo dos par�agrafos do texto

Para distinguir os par�agrafos vamos rotul�a-los com o operador de rotula�c~ao (\labeling"). A

imagem da �g. 5.58 mostra o resultado da rotula�c~ao onde os três n��veis de cinza da imagem

indicam a existência de três par�agrafos no texto.

Figura 5.58: Modelo rotulado dos par�agrafos

A imagem da �g. 5.59 mostra o resultado do ��n�mo da imagem da �g. 5.52 com a imagem da

�g. 5.58, que �e o resultado do problema.
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Figura 5.59: Par�agrafos rotulados

5.3.3 Segmenta�c~ao de Tipos de Par�agrafos

Mostraremos nesta se�c~ao como podemos segmentar os par�agrafos pelos seus tipos. Os tipos que

iremos segmentar s~ao par�agrafos centralizados e par�agrafos justi�cados. Id�eias semelhantes �as

que apresentaremos podem ser usadas para a segmenta�c~ao dos par�agrafos alinhados �a esquerda

ou �a direita.

A imagem da �g. 5.52 ser�a usada novamente como entrada para a segmenta�c~ao dos tipos de

par�agrafos.

A id�eia desta segmenta�c~ao �e distinguir as linhas do texto que est~ao centralizadas das que est~ao

justi�cadas. Para isso �e preciso construir marcadores para a lateral direita e para o centro do

texto. As linhas que n~ao tocam o marcador da lateral direita mas tocam o marcador central s~ao

linhas que fazem parte do conjunto dos par�agrafos centralizados.

A imagem da �g. 5.56 mostra o resultado de dezenas de dilata�c~oes horizontais para construir

um modelo das linhas do texto.

Figura 5.60: Modelo simpli�cado das linhas

A imagem da �g. 5.61 mostra um marcador constru��do por dilata�c~oes horizontais da borda

direita da imagem.

A imagem da �g. 5.62 mostra o resultado da reconstru�c~ao da imagem da �g. 5.56 a partir do

��n�mo entre a imagem da �g. 5.60 com a imagem da �g. 5.61, i.e., s~ao reconstru��das as linhas que

tocam a margem direita.

As linhas que pertencem aos par�agrafos centralizados n~ao tocam o marcador da direita (pela

especi�ca�c~ao acima) assim, elas devem pertencer ao res��duo da imagem original em rela�c~ao �a esta

�ultima.
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Figura 5.61: Marcador para a direita do texto

Figura 5.62: Linhas que tocam a margem direita

A imagem da �g. 5.63 mostra o res��duo da imagem da �g. 5.60 em rela�c~ao �a imagem da

�g. 5.62.

Figura 5.63: Res��duo

Para determinar quais linhas tocam o marcador central podemos primeiramente calcular seus

centr�oides, que podem ser obtidos por um esqueleto por a�namento [BB94]. A imagem da �g. 5.64

mostra o resultado do centr�oide das linhas da imagem do res��duo. Os pontos foram dilatados para

melhor visualiza�c~ao no papel.

As linhas centralizadas n~ao precisam estar exatamente no centro horizontal da imagem, uma

pequena varia�c~ao em rela�c~ao ao centro �e aceit�avel, j�a que uma linha pode diferenciar de tamanho

em rela�c~ao �a outra. A imagem da �g. 5.65 mostra um marcador central para o texto.

Em seguida, podemos fazer o ��n�mo da imagem da �g. 5.65 com a da �g. 5.64 e usar esse

resultado como marcador para a reconstru�c~ao da imagem da �g. 5.63. A imagem da �g. 5.67

mostra o resultado dessa reconstru�c~ao.

O��n�mo entre a imagem original e as linhas centralizadas recupera os par�agrafos centralizados.

Os outros par�agrafos s~ao justi�cados, j�a que o texto tem apenas estes dois tipos de par�agrafos.
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Figura 5.64: Centr�oide das linhas

Figura 5.65: Marcador central

A imagem da �g. 5.68 mostra o resultado �nal da segmenta�c~ao de par�agrafos pelo seu tipo.

Os n��veis de cinza indicam o tipo de cada par�agrafo.

Figura 5.66: �In�mo
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Figura 5.67: Linhas reconstru��das

Figura 5.68: Par�agrafos rotulados de acordo com seu tipo
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5.4 Biologia

5.4.1 Danaus

A imagem �g. 5.69 mostra uma imagem microsc�opica de uma amostra de sangue onde podem-se

ver duas larvas do transmissor da �larioses4 (manchas escuras e �nas, semelhantes a minhocas).

O problema a ser resolvido �e o de encontrar um operador que as segmente da imagem. Note que

o problema n~ao �e simples dado que existem outras manchas escuras semelhantes �as larvas, o que

di�culta a segmenta�c~ao da imagem.

A solu�c~ao encontrada para problema �e totalmente heur��stica. Vamos explic�a-la dividindo o

problema em diversos problemas menores. Nosso primeiro objetivo ser�a separar as partes mais

escuras da imagem. Para isso, primeiramente vamos aplicar um fechamento por reconstru�c~ao

[BB94], que �e a composi�c~ao de uma dilata�c~ao com uma reconstru�c~ao dual. A imagem da �g. 5.70

mostra o resultado do fechamento por reconstru�c~ao da imagem da �g. 5.69 por um quadrado

elementar.

Figura 5.69: Transmissores da Filariose Figura 5.70: Fechamento por Recons-

tru�c~ao

Em seguida faremos uma subtra�c~ao da imagem da �g. 5.69 pela imagem da �g. 5.70 para

conseguir apenas as manchas mais escuras da imagem. A imagem da �g. 5.71 mostra o resultado

desta subtra�c~ao. A imagem foi invertida para que os detalhes pudessem ser visualizados no papel.

Esta composi�c~ao �e prefer��vel ao threshold pois segmenta todas as partes escuras da imagem

independentemente do n��vel de cinza da regi~ao em que elas estejam imersas.

Aplicando uma limiariza�c~ao na imagem da �g. 5.71 resulta uma imagem bin�aria correspondente

�as manchas. A imagem da �g. 5.72 mostra o resultado dessa limiariza�c~ao. Note que a principal

caracter��stica que diferencia as larvas dos outros objetos �e o comprimento. Isso sugere uma

abordagem semelhante �a de um exemplo do cap��tulo 4 onde mostramos como segmentar objetos

de comprimentos diferentes.

Nosso pr�oximo subobjetivo ser�a segmentar as larvas (que s~ao mais longas) dos outros objetos.

Para isso, primeiramente vamos aplicar o operador esqueleto por emagrecimento (\skeleton by

4Larvas que transmitem a elefant��ase
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Figura 5.71: Invers~ao da subtra�c~ao Figura 5.72: Threshold

thinning") com elementos estruturantes tais que o resultado seja o esqueleto homot�opico da

imagem. O resultado ser�a um modelo dos objetos que preserva o comprimento.

A imagem da �g. 5.73 mostra o esqueleto dos objetos da imagem da �g. 5.72.

Para segmentar os objetos mais longos vamos aplicar um a�namento controlado(\N-Thinning")

na imagem da �g. 5.73. A imagem da �g. 5.74 mostra o resultado do a�namento.

Figura 5.73: Esqueleto Figura 5.74: Esqueleto \emagrecido"

Note que as linhas que sobraram na imagem fazem parte das larvas, assim, se usarmos estas

linhas como marcadores para as larvas, podemos segment�a-las da imagem.

O pr�oximo subobjetivo �e segmentar as linhas dos objetos arredondados. Isso pode ser feito

aplicando-se mais uma vez o esqueleto por emagrecimento para podar a imagem da �g. 5.74. A

imagem da �g. 5.75 mostra o resultado da poda do esqueleto.

Os marcadores para as larvas ser~ao obtidos subtraindo-se da imagem da �g. 5.74 o resultado

desta poda. A imagem da �g. 5.76 mostra este res��duo.

Para terminar a segmenta�c~ao das larvas, basta fazer a reconstru�c~ao da imagem da �g. 5.72

usando como marcador a imagem da �g. 5.76.

A imagem da �g. 5.77 mostra o resultado da reconstru�c~ao e a imagem da �g. 5.78 mostra a

composi�c~ao da imagem segmentada com a imagem original.
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Figura 5.75: Esqueleto \barbeado" Figura 5.76: Res��duo

Figura 5.77: Filarioses Figura 5.78: Imagem composta
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5.4.2 Tecido Muscular

A imagem da �g. 5.79 mostra uma vis~ao microsc�opica do corte transversal de um tecido muscular.

O problema a ser resolvido �e achar um operador que segmente as bordas das �bras que aparecem

na imagem, tanto das �bras claras como das escuras. As principais di�culdades do problema s~ao

relativas �a proximidade das �bras e �a qualidade da imagem.

Como estamos interessados nas bordas dos objetos, vamos usar o Paradigma de Beucher.

Para isso, devemos achar marcadores internos e externos para cada objeto na imagem. �E f�acil

ver que os objetos escuros s~ao facilmente marc�aveis, por outro lado, para alguns objetos claros �e

dif��cil encontrar um marcador, ou mesmo distinguir suas bordas. Isso deve-se, em parte, �a baixa

resolu�c~ao da imagem para o tamanho dos objetos.

Para tornar mais homogêneo os n��veis de cinza de cada objeto na imagem, vamos aplicar um

�ltro composto por uma dilata�c~ao por um disco de diâmetro 10 e um fechamento por reconstru�c~ao

por um quadrado elementar.

A imagem da �g. 5.80 mostra o resultado deste �ltro sobre a imagem original. Note que o

interior dos objetos est�a mais suave do que na imagem original e, tamb�em, que o �ltro n~ao alterou

a posi�c~ao das bordas da imagem. Isso �e um bom motivo para usarmos esta imagem �ltrada e n~ao

a imagem original, para achar as bordas. �E bom lembrar que nem sempre isto �e v�alido pois os

�ltros podem desaparecer com contornos importantes, casos nos quais o uso da imagem �ltrada

para achar contornos pode resultar em segmenta�c~oes ruins.

Figura 5.79: Tecido Muscular Figura 5.80: Primeira Filtragem

Os marcadores para as �bras mais escuras da imagem s~ao achados tomando-se o m�aximo

local da fun�c~ao distância aplicada �a uma limiariza�c~ao sobre uma �ltragem da imagem original,

que segmenta as �bras mais escuras das demais, como no exemplo 5.1.2.

Os marcadores para as �bras mais claras s~ao achados tomando-se o m�aximo local da fun�c~ao

distância aplicada a uma segunda �ltragem (uma dilata�c~ao por um disco euclideano de diâmetro

15 seguido de uma eros~ao por um disco euclideano de diâmetro 8) sobre a imagem original (veja
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�g. 5.81). O objetivo desta segunda �ltragem �e suavizar as �bras mais claras. A imagem �ca bem

deteriorada em rela�c~ao �a original, mas isso n~ao afeta muito o encontro dos marcadores, inclusive

porque eles s~ao tratados para haver apenas um marcador por objeto.

Figura 5.81: Segunda Filtragem Figura 5.82: Marcadores

Devido �a proximidade das �bras, n~ao �e necess�ario construir marcadores externos. Isso �e uma

pequena modi�ca�c~ao do paradigma, necess�aria para processar esta imagem. A conseq�uência

principal ser�a que as linhas de parti�c~ao de �aguas encontradas pelo operador LPE n~ao resultar~ao

diretamente sobre as bordas dos objetos marcados.

A imagem da �g. 5.82 mostra o resultado do supremo das imagens dos marcadores com a

imagem original e a imagem da �g. 5.83 mostra as linhas de parti�c~ao encontradas pelo operador

LPE ap�os a mudan�ca de homotopia do gradiente da imagem da �g. 5.80 usando os marcadores

mostrados na imagem da �g. 5.82. Note que as bordas de muitos objetos j�a foram encontradas,

mas o problema ainda n~ao foi resolvido.

Para resolvê-lo vamos usar a imagem �g. 5.81 para ajudar no encontro das bordas dos objetos

que ainda n~ao est~ao corretas. A imagem da �g. 5.84 mostra o resultado de uma limiariza�c~ao

aplicada na imagem da �g. 5.81.

O n�umero de �bras que se tocam nessa imagem �e muito grande, para segment�a-las usaremos

as linhas de parti�c~ao encontradas anteriormente. A imagem da �g. 5.85 mostra o ��n�mo entre a

imagem da �g. 5.84 e a imagem da �g. 5.83.

Neste ponto, a maioria dos objetos j�a est~ao separados, embora tenham muitos buracos e

estejam muito juntos. Para resolver este problema aplicamos o operador fecha-buracos e uma

abertura por um disco de diâmetro cinco. O efeito desta abertura �e alisar o contorno das �bras.

A imagem da �g. 5.86 mostra o resultado da aplica�c~ao desta composi�c~ao.

As bordas dos objetos desta imagem podem ser achados facilmente fazendo-se a subtra�c~ao da

imagem da �g. 5.86 pela sua pr�opria eros~ao. A imagem da �g. 5.87 mostra o resultado �nal.
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Figura 5.83: Linhas de Parti�c~ao Figura 5.84: Limiariza�c~ao

Figura 5.85: �In�mo Figura 5.86: Objetos separados
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Figura 5.87: Resultado
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Cap��tulo 6

Algoritmos \Morfol�ogicos" r�apidos

De acordo com a arquitetura de umaMMach [BB94], os operadores morfol�ogicos s~ao implemen-

tados por algoritmos (no caso de umaMMach implementada por \software") ou por circuitos (no

caso de uma MMach implementada por \hardware") que realizam as opera�c~oes e os operadores

elementares.

Muitos operadores morfol�ogicos realizam um grande n�umero de itera�c~oes dos operadores ele-

mentares que os comp~oe para produzir o resultado �nal. Por exemplo, o operador de reconstru�c~ao

morfol�ogica �e a itera�c~ao at�e a estabilidade do operador de dilata�c~ao condicional (que por sua vez

�e a composi�c~ao do operador de dilata�c~ao com a opera�c~ao de ��n�mo). A cada itera�c~ao dos ope-

radores elementares todo o dom��nio da fun�c~ao f 2 K
IE, i.e., todos os pontos da imagem s~ao

processados. Assim, se um operador precisa de um n�umero de itera�c~oes grande de opera�c~oes ele-

mentares, o processamento de uma �unica imagem pode tornar-se lento, j�a que a dimens~ao t��pica

de uma imagem �e da ordem de milhares de pontos. No entanto, veri�ca-se que, em muitos casos,

apenas alguns poucos pontos da imagem s~ao realmente modi�cados a cada itera�c~ao, o que indica

a possibilidade da constru�c~ao de algoritmos mais e�cientes.

Na literatura encontramos v�arios algoritmos r�apidos projetados para computadores convencio-

nais 1, normalmente apresentados como \AlgoritmosMorfol�ogicos" [VB89, Vin90, VS91, Vin93a],

que imitam o funcionamento de operadores morfol�ogicos complexos (frases da ML) e�ciente-

mente. Estudaremos neste cap��tulo algumas t�ecnicas para a constru�c~ao desses algoritmos r�apidos

e como elas podem ser aplicadas para a constru�c~ao de dois importantes algoritmos que imitam ope-

radores importantes para segmenta�c~ao de imagens, o algoritmo de reconstru�c~ao [Vin93a, Vin93b]

e o algoritmo de LPE [VB89, Vin90, VS91].

Veremos que a e�ciência dos algoritmos que ser~ao estudados est�a, normalmente, baseada no

uso de estruturas de dados convenientes, em geral �las, para armazenar ponteiros para os pontos

que ser~ao efetivamente modi�cados, ou ainda, ponteiros para os pontos que podem inuenciar na

modi�ca�c~ao de pontos vizinhos a eles. Assim, a cada itera�c~ao, apenas os pontos que est~ao sendo

apontados, ou seus vizinhos, �e que ser~ao processados, aumentando a e�ciência do algoritmo.

A qualidade de um algoritmo \morfol�ogico", no entanto, n~ao �e medida apenas pela sua veloci-

1M�aquina RAM com um processador e cujas instru�c~oes s~ao executadas uma a uma seq�uencialmente.

89
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dade. H�a outras duas preocupa�c~oes a considerar: precis~ao e exibilidade [Vin93a]. Por precis~ao

deve-se entender a capacidade do algoritmo de produzir o resultado mais pr�oximo poss��vel do

resultado te�orico do operador morfol�ogico, o que �e desej�avel, mas nem sempre �e poss��vel sem uma

relativa perda de e�ciência. [KR89, Vin93a]. Por exibilidade deve-se entender que o algoritmo

seja adapt�avel a outras grades e n~ao apenas �aquela para a qual ele foi implementado; que haja

possibilidade da adapta�c~ao para v�arias m�etricas; e que possa ser iterado diversas vezes facilmente

[LM84].

Veremos, tamb�em, como �e dif��cil construir um algoritmo que possua todas as qualidades

citadas. Uma das raz~oes disso �e simples, se queremos um algoritmo r�apido, ent~ao n~ao podemos

gastar tempo para controlar a precis~ao. Outra raz~ao �e que, para conseguirmos um algoritmo

e�ciente, temos de restring��-lo normalmente �a arquiteturas especializadas, o que diminui a sua

exibilidade.

6.1 Nota�c~oes B�asicas

Seja IE um subconjunto retangular de ZZ�ZZ e f 2 KIE uma imagem. A estrutura de dados mais

conveniente para representar f �e um vetor de pontos. A imagem da �g. 6.1 mostra um vetor de 35

posi�c~oes e a imagem da �g. 6.2 o mesmo vetor disposto em forma de uma matriz. O valor de f em

cada ponto de IE ser�a armazenado neste vetor de acordo com a ordem de varredura \raster" dos

pontos de IE, i.e., visitando os pontos da esquerda para a direita e de cima para baixo (�g. 6.3).

0 10 2920 34

Figura 6.1: Representa�c~ao Vetorial

Figura 6.2: Representa�c~ao Matricial

Existem outras estruturas de dados que podem ser usadas para representar uma imagem mas,

como explicado em [Vin90, Vin93a], o vetor de pontos �e a estrutura de dados melhor adaptada

para a implementa�c~ao de transforma�c~oes morfol�ogicas.

Os algoritmos que ser~ao estudados neste cap��tulo ser~ao apresentados em pseudo-linguagem

de programa�c~ao, semelhante ao C, e foram implementados em ANSI C.
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Figura 6.3: Varredura \raster"

Figura 6.4: Varredura \anti-raster"

As conven�c~oes que iremos usar para apresentar os algoritmos têm sido amplamente emprega-

das em diversos artigos e livros, a menos de pequenas particularidades entre os diversos autores.

� A estrutura de grupo de instru�c~oes, indicada em C com \f\ para o in��cio, e \g" para o

�m de um grupo, ser�a indicada na pseudo-linguagem pela endenta�c~ao das instru�c~oes, por

exemplo, o corpo da instru�c~ao \for" no algoritmo da dilata�c~ao apresentado abaixo, na se�c~ao

6.2, �e a linha 2.

� Os comandos de repeti�c~ao \for", \while" e \do while", assim como os testes l�ogicos

\if-then-else", têm as mesmas interpreta�c~oes da linguagem C2 .

� O sinal de ponto e v��rgula \;" indica o �m de uma instru�c~ao.

� A echa para a esquerda \ " indica o comando de atribui�c~ao (o mesmo que \=" em C) e

a instru�c~ao \a b c" indica uma atribui�c~ao m�ultipla.

� Os sinais \=; 6=; <;>;�;�" e as palavras \and" e \or" s~ao usados na compara�c~ao de

valores.

� Os sinais \+;�" indicam, respectivamente, as opera�c~oes de soma, subtra�c~ao e a palavra

\not", a nega�c~ao. Os sinais \++ e --" indicam as opera�c~oes de incremento e decremento de

vari�aveis, respectivamente.

� As palavras \true" e \false" ser~ao usadas como valores l�ogicos para verdadeiro e falso,

respectivamente. A palavra \null" ser�a usada para indicar o valor vazio.

2Apesar da linguagem \C" n~ao usar o comando \then", vamos usa-lo por quest~ao de clareza.
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� A fun�c~ao return() ser�a usada como em C.

� O pseudo-comando \Scan IE in raster order (let p be the current pixel3)" signi�ca

(�g. 6.3):

\for p = 0 to p =j IE j �1 do",

i.e., \para todos os pontos de IE, do primeiro ao �ultimo, fa�ca".

O pseudo-comando \Scan IE in anti-raster order (let p be the current pixel)" �e o

comando de repeti�c~ao na ordem contr�aria, i.e., \para todos os pontos de IE, do �ultimo para

o primeiro (�g. 6.4).

\for p =j IE j �1 to p = 0 do",

A nota�c~ao NG(p) servir�a para indicar o conjunto de todos os vizinhos do ponto p segundo

a grade de conectividade G. Outras nota�c~oes importantes s~ao N+
G
(p) e N�

G
(p) que indicar~ao os

conjuntos de todos os vizinhos do ponto p que s~ao acessados antes de p na varredura \raster" e os

vizinhos do ponto p que s~ao acessados depois, respectivamente. As imagens da �g. 6.5 e �g. 6.6

mostram um exemplo dos conjuntos N+
G
(p) e N�

G
(p) quando a conectividade de G �e 8. Note que

o ponto p n~ao pertence ao conjunto de seus vizinhos.

p

Figura 6.5: Vizinhos \raster"

p

Figura 6.6: Vizinhos \anti-raster"

Em v�arios programas deste e do pr�oximo cap��tulo usaremos uma estrutura de dados auxiliar

do tipo �la (FIFO - \First In First Out") de pontos [Vin90, Vin93a].

Convencionaremos as seguintes opera�c~oes b�asicas para usar esta estrutura de dados em nossos

algoritmos.

� queue init(W;n): aloca espa�co para uma �la W com n pontos e a inicializa.

� queue add(W; p): armazena um apontador para o ponto p na �la.

� queue �rst(W ): retorna o apontador para o ponto que est�a no in��cio da �la e remove-o de

l�a.

� queue empty(W ): retorna verdadeiro se a �la est�a vazia e falso caso contr�ario.

3Em verdade, \current pixel coordinate", pois estamos tomando pontos do espa�co IE. Estamos, tamb�em, usando
a palavra \pixel" para designar apenas a coordenada do ponto, e n~ao a coordenada mais o valor da fun�c~ao no

ponto.
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Dividimos nossa apresenta�c~ao dos algoritmos que implementam opera�c~oes entre imagens em

4 categorias, de acordo com a ordem que os pontos da imagem s~ao transformados.

6.2 Algoritmos com Estrutura Paralela

Esta categoria de algoritmos �e usada na implementa�c~ao de todas as opera�c~oes elementares da

MM, por isso n~ao pod��amos deixar de mencion�a-la.

Dizemos que um algoritmo tem estrutura paralela quando, qualquer que seja a ordem que

os pontos sejam transformados, o resultado a cada etapa do algoritmo �e o mesmo. Em outras

palavras, a ordem que os pontos s~ao transformados n~ao altera o resultado.

Normalmente, estes algoritmos funcionam da seguinte maneira: seja f 2 K
IE a imagem a

ser transformada. Para todos os pontos da imagem, independentemente da ordem, cada ponto �e

transformado de acordo com um certo crit�erio, por exemplo, na dilata�c~ao cada ponto da imagem

�e avaliado em rela�c~ao aos pontos pertencentes ao elemento estruturante centrado no ponto que

est�a sendo transformado. O resultado da transforma�c~ao ser�a o maior valor encontrado dentro do

elemento estruturante centrado naquele ponto e ser�a armazenado em uma nova imagem.

N~ao importa a ordem que os pontos da imagem sejam dilatados o resultado ser�a o mesmo,

pois s~ao avaliados apenas os pontos da imagem a ser transformada.

Algoritmo de dilata�c~ao

� Entrada: Imagem f 2 K
IE

Elemento estruturante B � IE

� Sa��da : Imagem dilatada �B(f) 2 K
IE

1 for all p 2 IE

2 �B(f)(p) = maxff(x) : x 2 B + pg;

3 return(f);

Algoritmos com estrutura paralela s~ao implementados facilmente em arquiteturas paralelas.

Uma forma de fazer isso �e dividir o espa�co IE em tantas parti�c~oes quanto o n�umero de processa-

dores dispon��veis, distribuir o processamento de cada parti�c~ao entre os processadores e aplicar o

algoritmo apresentado anteriormente restrito �a cada parti�c~ao.

Outra caracter��stica interessante desses algoritmos �e que eles s~ao bastante ex��veis. �E f�acil ver

que o algoritmo apresentado pode servir para qualquer tipo de grade e para espa�cos de dimens~ao

qualquer.

Entretando, como j�a explicamos, exibilidade, precis~ao e velocidade di�cilmente podem ser

conseguidas simultâneamente. Neste caso, o pre�co a ser pago �e que os algoritmos com estrutura
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paralela n~ao s~ao muito velozes quando implementados em arquiteturas convencionais.

6.3 Algoritmos com Estrutura seq�uencial

Em arquiteturas convencionais, uma categoria de algoritmos muito utilizada para aumentar a

e�ciência do processamento entre imagens �e a dos algoritmos com estrutura seq�uencial. Dizemos

que um algoritmo tem estrutura seq�uencial quando:

1. Os pontos da imagem s~ao processados um a um numa ordem pr�e-de�nida, em geral, na

ordem de varredura \raster" ou \anti-raster" da imagem.

2. O valor de um ponto, computado usando o valor de seus vizinhos, �e escrito na mesma

imagem de entrada podendo, assim, ser usado para a computa�c~ao do valor dos pr�oximos

pontos.

Dos itens 1 e 2 vemos que, ao contr�ario dos algoritmos com estrutura paralela, nos algoritmos

com estrutura seq�uencial a ordem �e fundamental, j�a que o valor calculado de um ponto pode

inuenciar no valor de todos os pontos que ser~ao processados posteriormente a ele.

Vamos dar um exemplo de um algoritmo com estrutura seq�uencial [KR89] para o c�alculo da

Fun�c~ao Distância (dada uma imagem bin�aria f 2 f0; 1gIE a fun�c~ao distância �e um operador que

atribui a cada ponto p de cada componente conexa da imagem a menor distância de p a um ponto

x que n~ao pertence �aquela componente conexa, i.e., um ponto do \fundo" da imagem, veja a

de�ni�c~ao 3.3.27 no cap��tulo 3).

Algoritmo da Fun�c~ao Distância

� Entrada: Imagem bin�aria f 2 f0; 1gIE

� Sa��da : Imagem em n��veis de cinza f 2 KIE

1 Scan IE in raster order

2 (let p be the current pixel)

3 if(f(p) 6= 0) then

4 f(p) infff(x) : x 2 N+
G
(p) + 1g;

5 Scan IE in anti-raster order

6 (let p be the current pixel)

7 if(f(p) 6= 0) then

8 f(p) infff(x) : x 2 N�
G
(p) + 1g;

9 return(f);
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6.4 Algoritmos com Estrutura FIFO

A terceira categoria de algoritmos que gostar��amos de apresentar s~ao os algoritmos baseados no

uso de estruturas de dados do tipo FIFO (\Fisrt In First Out").

Nestes algoritmos os pontos s~ao armazenados em uma �la e s~ao processados na ordem em

que est~ao armazenados. Esta ordem �e extremamente dependente da imagem que est�a sendo

processada. O resultado do processamento pode ser armazenado na pr�opria imagem de entrada,

ou numa c�opia dela. Desta forma, os pontos j�a transformados podem, ou n~ao, ser usados na

transforma�c~ao dos pr�oximos pontos.

Para exempli�car uma implementa�c~ao deste tipo, vamos mostrar o algoritmo que implementa

a rotula�c~ao das componentes conexas de uma imagem bin�aria. O operador de rotula�c~ao, de�nido

no cap��tulo 3, atribui um valor diferente para cada componente conexa de uma imagem bin�aria.

Este algoritmo foi sugerido por Jean Serra e est�a implementado na toolbox MMach sob a

plataforma do Khoros.

Algoritmo de rotula�c~ao

� Entrada: Imagem bin�aria f 2 f0; 1gIE

� Sa��da : Imagem em n��veis de cinza g 2 KIE

inteiro Label; /* n�umero de componentes conexas */

inteiro longo Max; /* um n�umero grande */

�la W ; /* estrutura do tipo FIFO */

1 queue init(W; jIEj);

2 Label  1;

3 for all p 2 IE

4 if(f(p) = 1) then g(p) = Max;

5 Scan IE in raster order

6 (let p be the current pixel)

7 if(g(p) = Max) then

8 queue add(W; q);

9 g(p) Label;

10 while(queue empty(W ) = false)

11 q  queue �rst(W );

12 for every r 2 NG(q)

13 if (g(r) = Max) then

14 �fo add(W; p);

15 g(q) Label;

16 Label++;

17 return(g);
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O algoritmo de rotula�c~ao tem duas partes importantes. Na primeira parte (linhas 5 a 8) a

imagem �e percorrida no sentido \raster" at�e o encontro de uma componente conexa ainda n~ao

rotulada. O primeiro ponto n~ao rotulado encontrado �e rotulado e armazenado em uma �la.

Na segunda parte do algoritmo (linhas 9 a 13) �e feita a rotula�c~ao de todos os pontos da

componente num processo semelhante ao de busca em largura para grafos ou �arvores [CLR90].

Os pontos vizinhos ao primeiro ponto encontrado s~ao rotulados e armazenados, e assim por diante.

Ap�os todos os pontos da componente conexa terem sido rotulados, a varredura �e reinicializada

a partir do ponto onde havia sido parada.

Dentre os algoritmos de rotula�c~ao conhecidos para computadores convencionais, este �e o mais

veloz. Al�em disso, ele �e exato e pode ser adaptado para outras grades e dimens~oes.

Vamos apresentar duas formas e�cientes de implementar o algoritmo de reconstru�c~ao usando

as t�ecnicas j�a apresentadas e, em seguida, vamos apresentar a quarta categoria de algoritmos, os

algoritmos mistos ou h��bridos, que mesclam o uso de t�ecnicas seq�uenciais e t�ecnicas de �las

para aumentar a e�ciência.

6.5 Algoritmo de Reconstru�c~ao seq�uencial

Como vimos no cap��tulo 3, o operador de reconstru�c~ao �B;g(f) �e a itera�c~ao at�e a estabilidade de

uma dilata�c~ao seguida de um��n�mo. �E f�acil ver que a implementa�c~ao desse operador utilizando os

algoritmos paralelos que implementam os operadores e opera�c~oes elementares �e muito ine�ciente

pois a cada itera�c~ao todos os pontos da imagem s~ao examinados.

Vamos apresentar em seguida um algoritmo que pode ser usado para reconstru�c~ao tanto de

imagens bin�arias como de imagens em n��veis de cinza e que �e mais e�ciente que a implementa�c~ao

cl�assica.

Algoritmo de reconstru�c~ao seq�uencial
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� Entrada: Imagem marcadora f 2 KIE

Imagem m�ascara g 2 KIE, g � f

� Sa��da : Imagem f 2 K
IE

1 do

2 Scan IE in raster order

3 (let p be the current pixel)

4 f(p) maxff(x) : x 2 N+
G
(p)[ fpgg ^ g(p);

6 Scan IE in anti-raster order

7 (let p be the current pixel)

8 f(p) maxff(x) : x 2 N�
G
(p)[ fpgg ^ g(p);

9 while (not reached stability)

10 return(f);

A id�eia deste algoritmo �e propagar a informa�c~ao para \baixo" quando da varredura \raster" e

para \cima", quando da varredura \anti-raster". Este processo �e repetido at�e a estabilidade, i.e.,

at�e que nenhum ponto tenha tido seu valor modi�cado ap�os uma varredura completa (\raster" e

\anti-raster").

Normalmente s~ao necess�arias poucas varreduras para reconstruir a imagem, a menos que a

imagem tenha \estruturas espiraladas" como na imagem da �g. 6.7. Nestes casos s~ao necess�arias

muitas varreduras e poucos pontos s~ao modi�cados a cada varredura.

Figura 6.7: Componente espiralada

Como a imagem tem dimens~oes �nitas e o valor da imagem m�ascara n~ao ultrapassa o maior

valor do conjunto K, �e f�acil ver que o algoritmo p�ara.
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6.6 Algoritmo de �las para a reconstru�c~ao bin�aria

Quando as imagens a serem processadas s~ao bin�arias e o elemento estruturante �e �e um subconjunto

de IB, �e simples melhorar a e�ciência do algoritmo usando estruturas do tipo FIFO.

Algoritmo de reconstru�c~ao bin�aria

� Entrada: Imagem marcadora bin�aria f 2 [0; 1]IE

Imagem m�ascara bir�aria g 2 [0; 1]IE, g � f

� Sa��da : Imagem bin�aria f 2 [0; 1]IE

�la W ; /* estrutura do tipo FIFO */

1 queue init(W; jIEj);

2 Scan IE in raster order

3 (let p be the current pixel)

4 if((f(p) = 1) & (9q 2 NG(p) such that f(q) = 0)) then

5 queue add(W; q);

6 while(queue empty(W ) = false)

7 p queue �rst(W );

8 for every q 2 NG(p)

9 if((f(q) = 0) & (g(q) = 1)) then

10 f(q) 1;

11 queue add(W; q);

12 return(f);

Este algoritmo foi proposto por Luc Vincent [Vin93a] e est�a baseado no uso de �las. A id�eia �e

bastante simples, inicialmente (linhas 2 a 5) armazenam-se os pontos da borda de cada marcador

(componente conexa) da imagem marcadora f .

Em seguida, as componentes conexas marcadas da imagem m�ascara ser~ao reconstru��das na

imagem marcadora a partir das bordas dos marcadores. Isso �e feito nas linhas 6 a 11 onde, para

cada ponto p armazenado na �la, examinam-se cada um de seus vizinhos e atualizam-se os valores

desses vizinhos, se na imagem m�ascara os pontos que est~ao na mesma posi�c~ao têm valor diferente

de zero, ou n~ao. Caso o valor de um ponto seja atualizado, ele �e armazenado na �la (linha 11).

Em [Vin93a], Vincent prop~oe uma modi�ca�c~ao do algoritmo apresentado para imagens em

n��veis de cinza. A id�eia �e fazer a reconstru�c~ao da imagem a partir dos m�aximos regionais da

imagem. Isso �e poss��vel pois pode-se demonstrar que reconstruir uma imagem em n��veis de cinza

a partir da imagem m�ascara ou a partir das bordas dos m�aximos regionais da imagem m�ascara �e

equivalente.
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6.7 Algoritmo H��brido de Reconstru�c~ao

Damos o nome de h��brido a um tipo de algoritmo que usa t�ecnicas vistas nos tipos seq�uencial e

por �las. O algoritmo que mostraremos a seguir foi inventado por Luc Vincent [Vin93a] e �e o

algoritmo mais r�apido que encontramos na literatura para a implementa�c~ao da reconstru�c~ao e da

reconstru�c~ao dual em computadores convencionais.

O uso da estrutura h��brida justi�ca-se por causa que ambos os m�etodos apresentados ante-

riormente têm problemas. Por exemplo, o algoritmo de reconstru�c~ao por �las funciona bem para

imagens bin�arias mas quando a id�eia �e aplicada para imagens em n��veis de cinza, sua perfor-

mance n~ao �e boa. O algoritmo de reconstru�c~ao seq�uencial funciona bem se a imagem n~ao possui

estruturas encaracoladas, como explicado anteriormente.

Este algoritmo funciona bem para imagens bin�arias e em n��veis de cinza, e pode ser implemen-

tado facilmente para diversos tipos de grades de conectividade mudando as rela�c~oes de vizinhan�ca

NG. Al�em disso, a adapta�c~ao do algoritmo para imagens n-dimensionais, n > 2 tamb�em�e simples,

bastando estabelecer a ordem de varredura da imagem.

Algoritmo h��brido de reconstru�c~ao

� Entrada: Imagem marcadora f 2 KIE

Imagem m�ascara g 2 KIE, g � f

� Sa��da : Imagem f 2 K
IE

1 Scan IE in raster order

2 (let p be the current pixel)

3 f(p) maxff(x) : x 2 N+
G
(p)[ fpgg ^ g(p);

4 Scan IE in anti-raster order

5 (let p be the current pixel)

6 f(p) maxff(x) : x 2 N�
G
(p)[ fpgg ^ g(p);

7 if(9q 2 N�
G
(p) such that (f(q) < f(p)) & (f(q) < g(q))) then

8 queue add(W; q);

9 while(queue empty(W ) = false)

10 p queue �rst(W );

11 for every q 2 NG(p)

12 if((f(q) < f(p)) & (f(q) 6= g(q))) then

13 f(q) minff(p); g(q)g;

14 queue add(W; q);

15 return(f);

A id�eia do autor foi aplicar os m�etodos na ordem correta para que o algoritmo �casse e�ciente,

i.e., primeiro �e aplicado o m�etodo seq�uencial, que propaga a informa�c~ao rapidamente por toda a

imagem. Para isso �e aplicado uma varredura "raster" e uma "anti-raster" (linhas 1 a 6), sendo

que durante a varredura "anti-raster" uma �la �e construida para armazenar os pontos que ainda
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têm chance de propagar as informa�c~oes (linha 7). Como, em geral, s~ao necess�arias poucas varre-

duras para reconstruir a imagem (algumas vezes apenas uma �e su�ciente para imagens bin�arias!),

fazendo apenas uma varredura completa ("raster" mais "anti-raster") e usando o m�etodo de �las

para tratar os pontos da imagem que ainda n~ao foram reconstru��dos, o algoritmo torna-se muito

e�ciente.

6.8 Algoritmo de \Watershed"

O algoritmo mais e�ciente que encontramos na literatura para implementar o operador LPE foi

criado por Luc Vincent e Pierre Soille [Vin90, Vin91, Vin93a] e, desde ent~ao, tornou-se uma das

ferramentas mais importantes de segmenta�c~ao de imagens.

Existiam outras implementa�c~oes anteriormente a essa, tanto no âmbito da topogra�a digital

como no âmbito de PDI, mas elas eram ine�cientes, ou de dif��cil adapta�c~ao a outras grades de

conectividade, ou imprecisos. Tudo isso tornava dif��cil sua aplica�c~ao pr�atica. Os primeiros a

propor um algoritmo de LPE baseado em imers~ao foram Beucher e Lantu�ejol, mas o algoritmo

deles tamb�em era ine�ciente para arquiteturas n~ao especializadas [Vin91].

Apresentamos a metodologia de aplica�c~ao do operador LPE no cap��tulo 4 e v�arios exemplos

pr�aticos no cap��tulo 5. Vamos apresentar duas vers~oes do algoritmo criado por Vincent e Soile.

Ambas as vers~oes usam a abordagem por imers~ao, apresentada no cap��tulo 3. Nelas Vincent

utilizou estruturas FIFO em uma das partes do algoritmo e, tamb�em, uma t�ecnica de ordena�c~ao

por acesso direto de endere�cos (\sorting by address calculation") [IS56] para melhorar a e�ciência

dos algoritmos.

Vamos dividir o algoritmo em duas partes principais, a parte da ordena�c~ao e a parte da

imers~ao.

6.8.1 Ordena�c~ao

A primeira parte do algoritmo ordena os pontos (endere�cos dos pontos) de acordo com o valor do

n��vel de cinza de cada um deles. Os endere�cos s~ao armazenados em um vetor de forma ordenada

devido ao aux��lio de um outro vetor que armazena a quantidade de pontos da imagem com um

certo n��vel de cinza. Estando ordenados, dado um certo n��vel, os pontos com aquele n��vel de cinza

podem ser endere�cados diretamente.

A ordena�c~ao dos pontos tem duas etapas, na primeira �e calculado o histograma dos n��veis

de cinza da imagem. O algoritmo que faz isso recebe uma imagem f e retorna um vetor de K

posi�c~oes (n�umero de n��veis de cinza poss��veis na imagem), onde cada posi�c~ao i do vetor armazena

o n�umero de vezes que o n��vel de cinza i ocorreu na imagem f .

Algoritmo para o c�alculo do histograma da imagem - hist()
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� Entrada: Imagem f 2 K
IE

� Sa��da : Vetor H de jKj posi�c~oes

inteiro hmin; /* menor n��vel de cinza da imagem */

inteiro hmax; /* maior n��vel de cinza da imagem */

1 H [ ] 0; /* Inicializa o vetor H */

2 hmin  hmax f(0); /* Inicializa hmin e hmax */

3 for all p 2 IE

4 H [f(p)]++; /* Computa o histograma */

5 if( f(p) < hmin ) hmin  f(p);

6 if( f(p) > hmax ) hmax  f(p);

7 return(H ,hmin,hmax);

Computado o histograma dos n��veis de cinza da imagem, �e poss��vel construir um vetor orde-

nado de pontos, onde cada posi�c~ao do vetor cont�em o endere�co de um ponto na imagem. Isto �e

simples pois a informa�c~ao de quantos pontos possuem um determinado n��vel de cinza �e dada pelo

histograma. A partir desta informa�c~ao, um outro vetor, conhecido como histograma cumulativo �e

constru��do. Cada posi�c~ao i do vetor armazena a quantidade de pontos da fun�c~ao f que possuem

n��veis de cinza menores do que i. Desta forma, para ordenar os pontos, i.e., organizar o endere�co

de cada ponto de acordo com o seu n��vel de cinza, basta percorrer a imagem novamente. Isso �e

feito pelo algoritmo apresentado a seguir, tamb�em conhecido como \Algoritmo para o c�alculo da

Tridistributiva".

Algoritmo para o c�alculo da Tridistributiva - tridist()

� Entrada: Imagem f 2 K
IE

inteiro hmin; /* menor n��vel de cinza da imagem */

inteiro hmax; /* maior n��vel de cinza da imagem */

� Sa��da : Vetor ims de jIEj posi�c~oes

vetor HC; /* vetor de k + 1 posi�c~oes para armazenar o */

/* histograma cumulativo da imagem */

1 HC  0;

2 for (i = hmin+1; i � hmax +1; i++)

3 HC[i] HC[i� 1] + H[i� 1]; /* histograma cumulativo */

4 for all p 2 IE

5 ims[HC[f(p)]] p; /* coloca o endere�co de p em ims */

6 HC[f(p)] ++;

7 return(ims);
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6.8.2 Imers~ao

A segunda parte do algoritmo simula o processo de imers~ao usado no encontro das linhas de

parti�c~ao d'�aguas. Conforme a superf��cie vai sendo imersa, os pontos correspondentes a uma bacia

de capta�c~ao recebem um r�otulo �unico para diferenciar as diversas bacias e os pontos corres-

pondentes ao encontro de duas bacias de capta�c~ao diferentes, i.e., cujos pontos possuem r�otulos

diferentes, recebem um r�otulo especial que chamaremos (\wshed").

O algoritmo funciona da seguinte maneira, suponha que a superf��cie (imagem) j�a tenha sido

imersa at�e um certo n��vel h, i.e., todos os pontos com n��vel de cinza menor ou igual a h j�a estejam

rotulados. Como os pontos est~ao ordenados de acordo com os seus n��veis de cinza, temos acesso

direto a todos os pontos p que têm n��vel de cinza h+ 1 e podemos continuar a imers~ao para este

n��vel dando a eles um certo valor tempor�ario que chamaremos de \mask" (linhas 9 a 11). Aqueles

pontos que têm pelo menos um vizinho j�a rotulado (seja um ponto pertencente a uma bacia de

capta�c~ao ou a uma linha de parti�c~ao) recebem um novo valor que chamaremos de \inqueue" e

s~ao armazenados em uma �la (linhas 12 a 15).

Como explicamos anteriormente, o uso de �las melhora a e�ciência dos algoritmos nos casos

em que o valor de alguns poucos pontos da imagem s~ao mudados por vez. Este �e o caso da

pr�oxima parte do algoritmo (linhas 14 a 28), em que usa-se a �la construida anteriormente para

fazer uma busca por largura na imagem e rotular todos os pontos do n��vel h+ 1, de acordo com

a de�ni�c~ao do operador LPE apresentado no cap��tulo 3. Esta rotula�c~ao �e feita computando-se

as zonas de inuência geod�esica (SKIZ) das bacias j�a rotuladas dentro das zonas que possuem

os pontos marcados com o valor \mask" (linhas 14 a 28). Assim, o tamanho das bacias vai

aumentando �a medida em que os pontos marcados com \mask" v~ao recebendo o r�otulo da bacia

�a qual eles s~ao vizinhos (linhas 20 e 21). Se n~ao us�assemos �las, ter��amos de fazer diversas

varreduras na imagem toda para computar o SKIZ do n��vel h no n��vel h+ 1.

Os pontos que estiverem na fronteira entre duas bacias fazem parte das linhas de divis~ao

d'�aguas da imagem e portanto recebem o r�otulo \wshed" (linhas 22 e 23). Pode acontecer que

rotulemos um ponto erradamente com o valor \wshed", mas isso �e consertado nas linhas 20 e 21

do algoritmo. Isso acontece pois um ponto \mask" vizinho a um ponto \wshed" pode tamb�em

ser um ponto \wshed" (linhas 24 a 26). A vari�avel \ag" �e usada neste caso para especi�car se

o valor \wshed" de um ponto p �e devido a ele ser vizinho de um ponto cujo valor �e \wshed" ou

se �e devido a ele estar na fronteira entre duas regi~oes com r�otulos diferentes. Caso n~ao us�assemos

essa vari�avel, as linhas de parti�c~ao poderiam tornar-se muito grossas, como no caso da imagem

mostrada na �g. 6.8, onde as componentes s~ao pontuais e est~ao representadas por um ponto preto,

enquando as linhas est~ao representadas por um ponto cinza um pouco maior.

Falta ainda tratar o caso em que um novo m��nimo (uma nova bacia) foi encontrado no n��vel

h+1 e que n~ao estava contida em nenhuma das bacias j�a existentes. Esse tratamento e rotula�c~ao

dos pontos �e feito nas linhas 29 a 39.

6.8.3 An�alise de Tempo

O algoritmo de LPE �e linear em rela�c~ao ao n�umero de pontos da imagem. Isto �e f�acil de ver pois:
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� O algoritmo para o c�alculo do histograma varre uma vez a imagem e uma vez o vetor do

histograma. Como jKj << jIEj, esse �ultimo item �e desprez��vel, assim podemos dizer que

esta parte �e linear no n�umero de pontos da imagem.

� O algoritmo para a computa�c~ao do histograma cumulativo e para a ordena�c~ao dos pontos

segundo esse histograma varre uma vez a imagem e duas vezes o histograma cumulativo.

Novamente, como jKj << jIEj, esta parte tamb�em �e linear no n�umero de pontos da imagem.

� O algoritmo que simula a imers~ao da superf��cie varre a imagem três vezes em m�edia. Uma

vez na inicializa�c~ao de g com o valor \init" (linha 1); outra vez na expans~ao das bacias,

onde cada ponto pode ser visitado at�e duas vezes; e mais uma vez na busca por novas bacias.

Como todas as etapas do algoritmo s~ao lineares no n�umero de pontos da imagem, o algoritmo

todo tamb�em o �e. Em [Vin91], os autores fazem uma compara�c~ao da segunda vers~ao do algoritmo,

que apresentaremos no �nal do cap��tulo, com diversas outras implementa�c~oes.

6.8.4 An�alise de Espa�co

Um dos pontos fracos deste algoritmo �e quanto �a utiliza�c~ao de mem�oria.

� S~ao necess�arios 3� jIEj \bytes"4

� Para armazenar o vetor de endere�cos ordenados dos pontos da imagem s~ao necess�arios 4�jIEj

\bytes", em arquiteturas 32 bits.

� Para a �la s~ao necess�arios jIEj=3� 4 \bytes", pois esse n�umero �e, em geral, su�ciente para

armazenar os endere�cos dos pontos na maioria das aplica�c~oes pr�aticas.

� O espa�co gasto para armazenar os vetores dos histogramas �e desprez��vel em rela�c~ao ao

n�umero de pontos da imagem.

Assim, o espa�co aproximado que ser�a necess�ario para processar uma imagem �e de 8 � jIEj

\bytes". O algoritmo �e linear em espa�co tamb�em, mas a constante �e alta.

4Usamos, em geral, imagens com 256 n��veis de cinza para a imagem de entrada e imagens com 65536 n��veis de

cinza para a sa��da, pois o n�umero de bacias pode ser grande.
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Algoritmo r�apido de LPE - Primeira vers~ao

� Entrada: Imagem f 2 K
IE

� Sa��da : Imagem g 2 K
IE

Constantemask  -2; /* valor inicial de uma limiariza�c~ao */

Constante wshed  0; /* val. dos pontos que pertencem ao \watershed" */

Constante init  -1; /* val. in. dos pontos de g */

Constante inqueue  -3; /* val. para os pontos en�leirados */

1 for all p 2 IE g(p) init; /* inicializa g */

2 r�otulo atual  0;

3 ag  false;

4 hist(); /* computa o histograma dos n��veis de cinza da imagem */

5 tridist(); /* computa o vetor ordenado de endere�cos */

6 for (h = hmin; h � hmax; h++)

7 /* SKIZ geod�esico do n��vel h � 1 dentro do n��vel h */

8 if (h 6= 0) then start = HC[h� 1]; else start = 0;

9 for (i start; i < HC[h]; i++)

10 p = ims[i];

11 g(p) mask;
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12 for every r 2 NG(p)

13 if ((g(r)> 0) or (g(r) = wshed)) then

14 queue add(W; r);

15 g(p) inqueue;

16 while (queue empty(W ) = false)

17 p queue �rst(W );

18 for every r 2 NG(p)

19 if (g(r)> 0) then

20 if ((g(p) = inqueue or ((g(p) = wshed) and ag)) then

21 g(p) g(r);

22 else if ((g(p)> 0) and (g(p) 6= g(r))) then

23 g(p) wshed; ag  false;

24 else if (g(r) = wshed) then

25 if (g(p) = inqueue) then

26 g(p) wshed; ag  true;

27 else if (g(r) = mask) then

28 g(r) inqueue; queue add(W; r);

29 for (j  start; j < HC[i]; j++)

30 p = ims[j];

31 if (g(p) = mask) then

32 g(p) ++r�otulo atual;

33 queue add(W; p);

34 while (queue empty(W ) = false)

35 r queue �rst(W );

36 for every q 2 NG(r)

37 if (g(q) = mask) then

38 queue add(W; q);

39 g(q) r�otulo atual;

40 return(g);

A motiva�c~ao para fazer uma segunda vers~ao do algoritmo �e que, apesar do cuidado tomado

introduzindo-se a vari�avel \ag", as linhas de parti�c~ao podem resultar erradas no caso em que

haja dois m��nimos pr�oximos dentro de grandes platôs, como exempli�cado na �g. 6.9.

Este problema �e evitado na segunda vers~ao que apresentaremos a seguir. A diferen�ca entre

as duas implementa�c~oes �e que, na segunda, usamos uma imagem de controle que armazena a

distância geod�esica e faz com que apenas os pontos que est~ao no meio do caminho entre duas

bacias de capta�c~ao perten�cam �as verdadeiras linhas de parti�c~ao de �aguas (�g. 6.10).



106 CAP��TULO 6. ALGORITMOS \MORFOL�OGICOS" R �APIDOS

Figura 6.8: LPE muito grossa Figura 6.9: LPE mal posicionada

Figura 6.10: LPE correta
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Algoritmo r�apido de LPE - Segunda vers~ao

� Entrada: Imagem f 2 K
IE

� Sa��da : Imagem g 2 K
IE

constantemask  -2; /* valor inicial de uma limiariza�c~ao */

constante wshed  0; /* val. dos pontos que pertencem ao \watershed" */

constante init  -1; /* val. in. dos pontos de g */

constante inqueue  -3; /* val. para os pontos en�leirados */

1 for all p 2 IE g(p) init; /* inicializa g */

2 for all p 2 IE dist(p) 0; /* inicializa dist(p) */

3 r�otulo atual 0;

4 hist(); /* computa o histograma dos n��veis de cinza da imagem */

5 tridist(); /* computa o vetor ordenado de endere�cos */

6 for (h = hmin; h � hmax; h++)

7 /* SKIZ geod�esico do n��vel h � 1 dentro do n��vel h */

8 if (h 6= 0) then start = HC[h� 1] else start = 0;

9 for (i start; i < HC[h]; i++)

10 p ims[i];

11 g(p) mask;

12 for every r 2 NG(p)

13 if ((g(r)> 0) or (g(r) = wshed)) then

14 queue add(W; r); dist(p) 1;

15 g(p) inqueue;

16 distância atual 1;

17 queue add(W ,ponto �ct��cio);

18 do

19 p queue �rst(W );

20 if (p = ponto �ct�icio) then

21 if (queue empty(W )) then BREAK

22 else

23 queue add(W;ponto �ct�icio);

24 distância atual++;

25 p queue �rst(W );
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26 for every r 2 NG(p)

27 if ((dist(r) < distância atual) and ((g(r)> 0) or (g(r) = wshed))) then

28 if (g(r)> 0) then

29 if ((g(p) = mask) or (g(p) = wshed)) then

30 g(p) g(r);

31 else if (g(p) 6= g(r)) then g(p) wshed;

32 else if (g(p) = mask) then g(p) wshed;

33 else if ((g(r) = mask) and (dist(r) = 0)) then

34 dist(r) distância atual;

35 queue add(W; r);

36 while (true) /* inde�nitely */

37 for (j  start; j < HC[i]; j++)

38 p ims[j];

39 if (g(p) = mask) then

40 g(p) ++r�otulo atual;

41 queue add(W; p);

42 while (queue empty(W ) = false)

43 r  queue �rst(W );

44 for every q 2 NG(r)

45 if (g(q) = mask) then

46 queue add(W; q);

47 g(q) r�otulo atual;

48 return(g);



Cap��tulo 7

Decomposi�c~ao de Operadores

No cap��tulo 3 vimos que qualquer operador de�nido sobre o reticulado das fun�c~oesKIE com valores

em K
IE pode ser descrito pela linguagem morfol�ogicaML. Tamb�em vimos que uma frase daML

(um operador)pode ser implementada como um programade umaM�aquina Morfol�ogica (MMach).

Por outro lado, vimos no cap��tulo anterior a existência de algoritmos r�apidos que imitam o

funcionamento de operadores morfol�ogicos sem serem programas de uma MMach. Dizemos que

esses algoritmos \imitam" o funcionamento dos operadores e n~ao \implementam" os operadores

pois a estrutura deles n~ao reete a estrutura da MMach, i.e., eles n~ao s~ao constru��dos utilizando-se

as opera�c~oes e os operadores elementares da MM e, portanto, n~ao s~ao programas da MMach.

O desenvolvimento de algoritmos r�apidos �e v�alido e necess�ario pois a computa�c~ao do mesmo

resultado utilizando programas de uma MMach pode ser muito ine�ciente. Entretanto, a principal

desvantagem dessa abordagem �e que n~ao se pode aproveitar os algoritmos para outra coisa sen~ao

para aquilo que eles foram constru��dos. Por exemplo, se quis�essemos fazer um operador que

computa e�cientemente n-dilata�c~oes condicionais, n~ao poder��amos aproveitar o algoritmo r�apido

de reconstru�c~ao [Vin93b]; ter��amos que fazer um outro programa, apesar dele ter a dilata�c~ao

condicional em sua estrutura.

Para evitar que para cada operador morfol�ogico tenhamos de construir um programa e�-

ciente, mostraremos que �e poss��vel escrevê-los como programas da MMach, com performance

equivalente, se utilizarmos estruturas de dados convenientes (e algoritmos e�cientes para tratar

essas estruturas) para implementar os operadores e as opera�c~oes elementares.

A estrat�egia para isto ser�a de encontrar os operadores elementares \escondidos" nos algorit-

mos r�apidos e aproveitar as id�eias e as estruturas de dados que esses algoritmos utilizam para

implementar operadores elementares r�apidos para as MMachs.

7.1 Nota�c~oes B�asicas

No cap��tulo 2 de�nimos a fronteira de uma imagem bin�aria como sendo o conjunto de todos os

pontos que tenham pelo menos um vizinho pertencente ao fundo da imagem.

109
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Vamos ampliar a no�c~ao de fronteira para imagens bin�arias ou em n��veis de cinza, de�nindo a

no�c~ao de fronteira de inuência de um elemento estruturante restrito1 B � IB; o 2 B.

De�ni�c~ao 7.1.1 A fronteira de inuência do elemento estruturante B na imagem f 2 K
IE �e o

subconjunto dado por

@f = fx 2 IE : 9p 2 B + x; f(p) < f(x)g

Como pode-se notar, se a imagem tem poucos platôs, �e poss��vel que a maior parte dos pontos

da imagem perten�ca �a fronteira.

7.2 Representa�c~oes Equivalentes de Algoritmos com Estrutura

FIFO

Veremos nesta se�c~ao como os operadores elementares podem ser representados de forma equiva-

lente �a representada no cap��tulo 3, de modo que �quem mais e�cientes quando implementados

por algoritmos com estrutura FIFO.

7.2.1 Dilata�c~ao e dilata�c~ao condicional

Para computar a dilata�c~ao, como de�nida no cap��tulo 3, temos de comput�a-la para todos os

pontos de IE e, usualmente, apenas alguns pontos ter~ao seus valores modi�cados. Isto pode ser

visto na �g. 7.1, onde �e mostrada a representa�c~ao num�erica de uma imagem em n��veis de cinza e

sua dilata�c~ao por um losango, considerando uma grade com conectividade 4.

Os pontos que forammodi�cados pela dilata�c~ao, a cada opera�c~ao, s~ao os pontos 4-vizinhos dos

pontos marcados com colchetes (pontos da fronteira @fB). No algoritmo r�apido de reconstru�c~ao

por estruturas FIFO, vimos como uma seq�uência de dilata�c~oes condicionais pode ser implementada

e�cientemente. Usando esta id�eia, vamos de�nir e mostrar que a dilata�c~ao pode ser computada

sabendo-se apenas quais s~ao os pontos da fronteira @fB . Esta id�eia foi usada tamb�em por [VV88]

e por [d'O92] para fazer algoritmos r�apidos para dilata�c~oes e eros~oes bin�arias.

De�ni�c~ao 7.2.1 Seja f 2 KIE, a dilata�c~ao da fun�c~ao f pelo elemento estruturante B �e de�nida

por:

�B(f)(x) =

( W
y2B+x\@f

f(y); se x 2 @f �B \ IE

f(x) caso contr�ario

1Os operadores que apresentaremos podem funcionar sem a primeira restri�c~ao para o elemento estruturante,
mas existe perda de e�ciência nesses casos. Desta forma, daqui em diante, sempre que escrevermos B, estaremos

falando do elemento estruturante restrito.
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0 0 0 0 0 0 0

0 [1] [1] [1] [1] 0 0

0 [1] [2] 1 1 [1] 0

0 [1] 1 [2] 1 [1] 0

0 [1] 1 1 1 [1] 0

0 [1] [1] [1] [1] [1] 0

0 0 0 0 0 0 0

(a)

0 [1] 1 1 [1] 0 0

[1] 1 [2] 1 1 [1] 0

1 [2] 2 [2] 1 1 [1]

1 1 [2] 2 [2] 1 1

1 1 1 [2] 1 1 1

[1] 1 1 1 1 1 [1]

0 [1] 1 1 1 [1] 0

(b)

1 1 [2] 1 1 [1] 0

1 [2] 2 [2] 1 1 [1]

[2] 2 2 2 [2] 1 1

1 [2] 2 2 2 [2] 1

1 1 [2] 2 [2] 1 1

1 1 1 [2] 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

(c)

Figura 7.1: Imagem em n��veis de cinza e dilata�c~oes por um losango

Pode-se mostrar que esta representa�c~ao �e equivalente �a de�ni�c~ao de dilata�c~ao apresentada no

cap��tulo 3.

Demonstra�c~ao: Por de�ni�c~ao,

�B(f)(x) =
_

y2Bt\IE

f(x+ y) =
_

y2(B+x)\IE

f(y)

Vamos mostrar a equivalência por partes; primeiro mostraremos para os pontos que n~ao

pertencem �a borda dilatada e depois para os pontos que pertencem �a borda.

Se um ponto x �e tal que x =2 @f �B, n~ao existe um ponto y 2 (B + x) tal que f(y) > f(x), i.e.,

todo ponto y 2 (B + x) satisfaz f(y) = f(x), e portanto, �B(f)(x) =
W

y2(B+x)\IE
f(y) = f(x).

Se um ponto x �e tal que x 2 @f � B, ent~ao 9y 2 (B + x) \ @f tal que f(y) > f(x), portanto,

�B(f)(x) =
_

y2(B+x)\IE

f(y) =
_

y2(B+x)\@f

f(y);

por causa que n~ao existe p 2 (B + x)� @f tal que f(p) > f(x) , por de�ni�c~ao de @f .
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2

Note que se quisermos computar a segunda dilata�c~ao de f , podemos facilmente computar a

nova fronteira @f 0, onde f 0 �e o resultado da primeira dilata�c~ao. H�a duas maneiras de fazer isso,

uma �e computando a fronteira a partir de f 0 pela de�ni�c~ao. A outra �e mais simples e e�ciente

pois basta tomar os pontos x 2 B + p, p 2 @f tais que 9q 2 B + x e f 0(q) < f
0(x) (veja �g. 7.1

b e �g. 7.1 c).

Este racioc��nio pode ser usado recursivamente para o cômputo da n-dilata�c~ao de uma fun�c~ao

f por um elemento estruturante B. Sejam f = f0, @f = @f0 e as seguintes rela�c~oes:

fi+1(x) = �B(fi)

@fi+1 = fx 2 @fi �B \ IE : 9p 2 B + x; fi+1(p) < fi+1(x)g

De�ni�c~ao 7.2.2 A n-dilata�c~ao de f 2 KIE por um elemento estruturante B �e dada por �n
B
(f) =

fn.

Esta de�ni�c~ao tamb�em �e equivalente �a de�ni�c~ao de n-dilata�c~ao apresentada no cap��tulo 3 e

sua demonstra�c~ao �e semelhante �a anterior.

Para computar a dilata�c~ao condicional, n-dilata�c~ao condicional e a reconstru�c~ao pode-se usar

o operador de dilata�c~ao de�nido para as estruturas FIFO e compô-lo para formar estes outros

operadores, da mesma maneira como foram de�nidos no cap��tulo 3 . Entretanto, para otimizar o

cômputo do operador dilata�c~ao condicional de uma fun�c~ao f condicionada �a uma fun�c~ao m�ascara

g, de�niremos uma opera�c~ao de ��n�mo que opere apenas nos pontos que foram modi�cados pela

dilata�c~ao. Se n~ao �z�essemos isso, n~ao haveria vantagem em usar a representa�c~ao otimizada da

dilata�c~ao.

Como j�a observamos, os pontos que s~ao modi�cados pela dilata�c~ao est~ao contidos no conjunto

@f � B \ IE, e s~ao estes que ter~ao que ser examinados pela opera�c~ao de ��n�mo. Partiremos da

hip�otese que f � g, como �e o caso da dilata�c~ao condicional.

De�ni�c~ao 7.2.3 Seja f; g 2 KIE e f � g. O ��n�mo entre a fun�c~ao h = �B(f) e a fun�c~ao m�ascara

g �e de�nida, para todo x 2 IE,

inf(h; g)(x) =

�
h(x)

V
g(x); se x 2 @f � B \ IE

h(x) caso contr�ario

�E f�acil ver que esta de�ni�c~ao apenas otimiza o cômputo do ��n�mo e �e equivalente �a de�ni�c~ao

da opera�c~ao de ��n�mo de�nida no cap��tulo 3.

No caso da reconstru�c~ao para imagens bin�arias, as estruturas FIFO tornam o m�etodo e�ciente

pois apenas os pontos das bordas das componentes conexas da imagem s~ao armazenados na �la.
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Para imagens em n��veis de cinza, o m�etodo pode n~ao funcionar t~ao bem pois a quantidade de

pontos de borda pode ser muito grande, como j�a foi explicado no cap��tulo 6.

7.2.2 Eros~ao e Eros~ao Condicional

As mesmas id�eias que foram usadas para criar uma representa�c~ao equivalente para a dilata�c~ao

ser~ao usadas para criar uma representa�c~ao equivalente para a eros~ao. Na imagem da �g. 7.2b

mostramos o resultado do operador eros~ao sobre a imagem da �g. 7.2a por losango. Note que a

eros~ao afeta apenas os pontos da fronteira @fB e n~ao os seus vizinhos, como no caso da dilata�c~ao;

isso reetir�a na sua representa�c~ao equivalente. Note tamb�em que a de�ni�c~ao de fronteira dada

anteriormente �e robusta e funciona tanto para a dilata�c~ao como para a eros~ao.

0 0 0 0 0 0 0

0 [1] [1] [1] [1] 0 0

0 [1] [2] 1 1 [1] 0

0 [1] 1 [2] 1 [1] 0

0 [1] 1 1 1 [1] 0

0 [1] [1] [1] [1] [1] 0

0 0 0 0 0 0 0

(a)

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 [1] [1] [1] 0 0

0 0 [1] 1 [1] 0 0

0 0 [1] [1] [1] 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

(b)

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 [1] 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

(c)

Figura 7.2: Imagem em n��veis de cinza (a), sua primeira (b) e segunda eros~ao (c) por um losango.

De�ni�c~ao 7.2.4 Seja f 2 K
IE. A eros~ao da fun�c~ao f por um elemento estruturante B �e dada

por, para todo x 2 IE,

"B(f)(x) =

( V
y2B+x

f(y); se x 2 @f

f(x) caso contr�ario

Pode-se mostrar que esta representa�c~ao �e equivalente �a de�ni�c~ao de eros~ao apresentada no

cap��tulo 3.

Se quisermos computar uma segunda eros~ao, basta computar a nova fronteira da imagem @f
0,

onde f 0 = "B(f). Isto pode ser feito tomando-se os pontos x 2 B+ p, p 2 @f , tal que 9q 2 B+x

e f 0(q) < f
0(x) (veja �g. 7.2b). Somente os pontos da fronteira @f 0 s~ao erodidos (veja �g. 7.2c).

Desta forma, podemos escrever a f�ormula para o cômputo de n-eros~oes de uma fun�c~ao f por

um elemento estruturante B. A prova �e semelhante �a prova feita para a n-dilata�c~ao, i.e., por

indu�c~ao.



114 CAP��TULO 7. DECOMPOSIC� ~AO DE OPERADORES

Seja f = f0, @f = @f0 e as seguintes rela�c~oes:

fi+1 = "B(fi)

@fi+1 = fx 2 @fi �B \ IE : 9p 2 B + x; fi+1(p) < fi+1(x)g

De�ni�c~ao 7.2.5 A n-eros~ao de f 2 KIE por um elemento estruturante B �e dada por, "n
B
(f) = fn.

Esta de�ni�c~ao tamb�em �e equivalente �a de�ni�c~ao de n-eros~ao apresentada no cap��tulo 3.

Para computar a eros~ao condicional, a n-eros~ao condicional e a reconstru�c~ao dual pode-se

usar o operador de eros~ao de�nido para as estruturas FIFO e compô-lo para formar estes outros

operadores, da mesma maneira como foram de�nidos no cap��tulo 3. Entretanto, para otimizar o

cômputo do operador eros~ao condicional de uma fun�c~ao f condicionada �a uma fun�c~ao m�ascara g,

de�niremos uma opera�c~ao de supremo que opere apenas nos pontos que foram modi�cados pela

eros~ao; da mesma forma que de�nimos uma representa�c~ao para a opera�c~ao de ��n�mo.

Como j�a observamos, os pontos que s~ao modi�cados pela eros~ao est~ao contidos no conjunto

@f \ IE, e s~ao estes que ter~ao que ser examinados pela opera�c~ao de supremo. Partiremos da

hip�otese que f � g, como �e o caso da eros~ao condicional.

De�ni�c~ao 7.2.6 Seja f; g 2 KIE e f � g. O supremo entre uma fun�c~ao h = "B(f) e uma fun�c~ao

m�ascara g �e de�nido por, para todo x 2 IE:

sup(h; g)(x) =

�
h(x)

W
g(x); se x 2 @f \ IE

h(x); caso contr�ario

�E f�acil ver que esta de�ni�c~ao apenas otimiza o cômputo do supremo e �e equivalente �a de�ni�c~ao

da opera�c~ao de supremo de�nida no cap��tulo 3 e, dessa forma, aqueles operadores podem ser

computados e�cientemente.

7.3 Representa�c~ao Equivalente para Estruturas Seq�uenciais

Como vimos no cap��tulo 6, algoritmos com estrutura seq�uencial mudam o valor de apenas um

ponto de cada vez, sendo que o valor de um ponto j�a visitado pode ser usado para modi�car os

pontos que ser~ao visitados ap�os ele.

Podemos construir um operador morfol�ogico para fazer o mesmo, desde que usemos o conceito

de fun�c~oes estruturantes2 Se tomarmos uma fun�c~ao estruturante b tal que:

2Uma fun�c~ao estruturante b : IE! P (IE) associa a cada ponto p de IE um elemento estruturante.
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bp(x) =

�
B; se x = p

O caso contr�ario

ent~ao, para cada ponto p 2 IE haver�a uma fun�c~ao estruturante que se usada pela dilata�c~ao ou

eros~ao modi�cara apenas o valor do ponto p.

Compondo dilata�c~oes ou eros~oes para cada ponto p 2 IE e percorrendo a imagem na ordem

\raster" ou \anti-raster", teremos o resultado equivalente ao de um algoritmo seq�uencial.

Vamos aplicar essas id�eias para escrever a reconstru�c~ao com estrutura seq�uencial com uma

frase daML.

7.3.1 Reconstru�c~ao

A representa�c~ao equivalente para a reconstru�c~ao com estrutura seq�uencial �e baseada na de�ni�c~ao

de duas fun�c~oes estruturantes, uma para representar a parte \raster" e outra para a parte \anti-

raster" de cada itera�c~ao.

De�ni�c~ao 7.3.1 Seja B
+
� IB um elemento estruturante formado pelos pontos x 2 B que s~ao

acessados antes da origem O de IB na varredura \raster". A fun�c~ao estruturante para o processo

\raster", b+
p
(x) �e de�nida por, para todo x 2 IE:

b
+
p
(x) =

�
B
+ + x se x = p

fxg caso contr�ario
:

Pela de�ni�c~ao acima, a fun�c~ao estruturante ir�a depender do ponto que estiver sendo modi�cado

na imagem quando a varredura for na ordem \raster" e valer�a B+ nesse ponto e fxg em qualquer

outro ponto da imagem. Um operador que use essa fun�c~ao estruturante, por exemplo a dilata�c~ao,

poder�a modi�car apenas o ponto p e n~ao modi�car�a os outros.

A de�ni�c~ao equivalente para a fun�c~ao estruturante para a varredura \anti-raster" �e dada a

seguir.

De�ni�c~ao 7.3.2 Seja B
�
� IB um elemento estruturante formado pelos pontos x 2 B que s~ao

acessados depois da origem O de IB na varredura \raster". A fun�c~ao estruturante para o processo

\anti-raster", b�
p
(x) �e de�nida por, para todo x 2 IE:

b
�
p
(x) =

�
B
� + x se x = p

fxg caso contr�ario
:

A parte \raster"�e de�nida pela composi�c~ao de dilata�c~oes condicionais pela fun�c~ao estruturante

b
+
p
(x).
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De�ni�c~ao 7.3.3 Sejam f; g 2 K
IE, f(x) � g(x) e B um elemento estruturante. A f�ormula

de�nida por, para todo x 2 IE,

fp+1 = �
b
+
p
(fp) ^ g

onde f1 = f e p �e um ��ndice para os pontos de IE percorridos na ordem \raster". A itera�c~ao para

todos os pontos de IE, ser�a denotada 	+
B;g

(f) = fn, representa, em uma frase daML, o processo

\raster" do algoritmo do cap��tulo 6.

A parte \anti-raster" �e de�nida de forma semelhante pela composi�c~ao de dilata�c~oes condicio-

nais pela fun�c~ao estruturante b�
p
(x).

De�ni�c~ao 7.3.4 Sejam f; g 2 K
IE, f(x) � g(x) e B � IB. A f�ormula de�nida por, para todo

x 2 IE,

fp+1 = �
b
�

p
(fp) ^ g

onde f1 = f e p �e um ��ndice para os pontos de IE percorridos na ordem \anti-raster". A itera�c~ao

para todos os pontos de IE, ser�a denotada 	�
B;g

(f) = fn, representa, em uma frase da ML, o

processo \anti-raster" do algoritmo do cap��tulo 6.

Assim, como no caso das representa�c~oes para estruturas FIFO, devemos adequar a repre-

senta�c~ao da opera�c~ao de ��n�mo que �e usada na dilata�c~ao condicional.

De�ni�c~ao 7.3.5 Seja f; g 2 K
IE. A opera�c~ao de�nida por, para todo x 2 IE,

(f ^ g)(x) =

�
f(x)^ g(x); se x = p

f(x); caso contr�ario

�e equivalente �a opera�c~ao de ��n�mo apresentada no cap��tulo 3 para este processo com estrutura

seq�uencial pois a cada passo a dilata�c~ao transforma apenas o ponto p.

De�ni�c~ao 7.3.6 O operador de�nido por,

	B;g = 	�
B;g
�	+

B;g

representa a composi�c~ao das partes \raster" e \anti-raster" do algoritmo de reconstru�c~ao.

O operador de reconstru�c~ao �e a composi�c~ao da fun�c~ao 	B;g iterada at�e a estabilidade. A

mesma id�eia pode ser usada para a representa�c~ao do operador de reconstru�c~ao dual.

7.4 Representa�c~ao de Algoritmos com estruturas h��bridas

Vimos at�e aqui como podemos representar os operadores com estrutura FIFO e com estrutura

seq�uencial. Para escrever um operador com estrutura h��brida numa frase daML, basta escrever o

operador como uma composi�c~ao dos operadores e opera�c~oes j�a apresentados para essas estruturas.
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7.4.1 Reconstru�c~ao

No cap��tulo 6 vimos que o algoritmo h��brido de reconstru�c~ao �e experimentalmente muito mais

e�ciente do que os com estruturas puramente FIFO ou seq�uencial. Desta forma, �e importante

que saibamos escrevê-los como uma frase da ML usando as representa�c~oes equivalentes dos

operadores elementares para aquelas estruturas.

De�ni�c~ao 7.4.1 Seja f; g 2 K
IE, f � g e B um elemento estruturante. A representa�c~ao da

reconstru�c~ao h��brida de g por f �e de�nida por, para todo x 2 IE:

�B;g(	B;g(f));

onde �B;g �e a reconstru�c~ao por estrutura FIFO e 	B;g �e a reconstru�c~ao por estrutura seq�uencial.

Para que possa ser feita essa composi�c~ao, temos que calcular a fronteira de inuência @	B+;g(f)

para o elemento estruturanteB+ , i.e., temos que armazenar numa �la todos os pontos p 2 IE tais

que:

	B+;g(f)(p) > 	B+;g(f)(q) e 	B+;g(f)(q) < g(q);

assim,

@	B+;g(f) = fp 2 IE : 9q 2 (B+ + p);	B+;g(f)(p) > 	B+;g(f)(q) e 	B+;g(f)(q) < g(q)g

Note que esta de�ni�c~ao �e consistente com a previamente de�nida pois ela forma um subconjunto

dela. �E f�acil ver que a inclus~ao dos outros pontos que est~ao fora desta de�ni�c~ao n~ao mudaria o

resultado �nal.

7.5 Algoritmos para as Representa�c~oes Equivalentes

As representa�c~oes descritas nas se�c~oes anteriores s~ao facilmente traduzidas para uma linguagem

algor��tmica em pseudo c�odigo.

7.5.1 Algoritmos para Representa�c~oes Equivalentes com estrutura FIFO

Do mesmo modo que quando apresentamos os algoritmos r�apidos, s~ao usados um vetor de pontos

para representar uma imagem e uma �la para armazenar os pontos que ser~ao modi�cados ou que

poder~ao modi�car os seus vizinhos.
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Fronteira de inuência de B numa imagem

H�a v�arias maneiras de inicializar a fronteira de inuência de B numa imagem, uma delas �e

dada por um algoritmo espec���co que extrai as bordas das componentes conexas de uma imagem

bin�aria.

Procedure �nd binary border(f; B; @f)

� Input f - input image

B - structuring element

� Output @f - queue with the border of f

Scan IE in raster order

(let p be the current pixel)

if (9 q 2 B + p; f(p) = 1 and f(q) = 0)

�fo add(p);

Um algoritmo menos espec���co, que serve tanto para imagens bin�arias como para imagens em

n��veis de cinza �e o seguinte:

Procedure �nd gray border(f; B; @f)

� Input f - input image

B - structuring element

� Output @f - queue with the border of f

Scan IE in raster order

(let p be the current pixel)

if (9 q 2 B + p; f(q)< f(p))

�fo add(p);

No caso dos algoritmos h��bridos, precisamos de um algoritmo diferente, que tamb�em serve para

imagens bin�arias ou em n��veis de cinza.

Procedure hyb border(f; g; B; @f)

� Input f - marker image

g - mask image

B - structuring element

� Output @f - queue with the border of f

Scan IE in anti-raster order

(let p be the current pixel)
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if (9 q 2 B + p; f(q)< f(p) and f(q) < g(q))

�fo add(p);

�In�mo

Pela de�ni�c~ao 7.2.3 o ��n�mo entre g e h, para h = �B(f) e f � g, pode ser computada pelo

algoritmo abaixo.

Procedure infqueue(h; g; B; @f)

� Input h - input image

g - mask image

B - structuring element

@f - queue with the frontier of f

� Output h - input image

while (queue empty(@f) = false);

p queue �rst(@f);

for every q 2 B + p

if (h(q) > g(q)) h(q) g(q);

O algoritmo para o supremo �e similar ao apresentado acima.

Dilata�c~ao

Usando a de�ni�c~ao 7.2.1, podemos facilmente escrever um algoritmo para a dilata�c~ao.

Procedure dilqueue(f; B; @f; @f 0)

� Input f - input image

B - structuring element

@f - queue with the frontier of f

� Output f - input image

@f
0 - queue for the next iteration

while (queue empty(@f) = false)

p queue �rst(@f);

for every q 2 B + p

if (f(q) < f(p)) f(q) f(p);

if (9r 2 B + q; f(r) < f(q))
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queue add(@f 0; q);

Reconstru�c~ao

Este algoritmo de reconstru�c~ao�e similar �a sua representa�c~aodada pela de�ni�c~ao 7.3.6. A fronteira

�e inicializada pelo algoritmo �nd binary border() ou �nd gray border(), dependendo do tipo de

imagem de entrada.

Procedure queuerec(f; g; B; @f)

� Input f - original image

g - mask image

B - structuring element

@f - queue with the frontier of f

� Output f - result image

while (queue empty(@f)=false)

dilqueue(f; B; @f; @f 0);

infqueue(f; g; @f);

@f  @f
0;

@f
0
 null;

7.5.2 Algoritmos baseados em estruturas seq�uenciais

A implementa�c~ao destes algoritmos �e muito f�acil e a complexidade �e constante para os operadores

e opera�c~oes b�asicas.

Algoritmo de ��n�mo para estruturas seq�uenciais

O algoritmo de ��n�mo para estruturas seq�uenciais �e semelhante ao algoritmo de ��n�mo usual, mas

ele �e pontual, como visto na de�ni�c~ao 7.3.5.

Procedure inf seq(f; g; i)

� Input f - original image

g - mask image

i - point that will have its value changed

� Output f - result image

f(i) f(i)^ g(i);
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O algoritmo do supremo �e semelhante ao apresentado acima.

Reconstru�c~ao Seq�uencial

Este algoritmo serve para implementar o operador de�nido em 7.3.6. Ele �e similar �a primeira

parte do algoritmo descrito na se�c~ao 7.4.1. Uma seq�uência de varreduras ir~ao ser feitas at�e a

estabilidade. Para determinar isso, ao �nal de cada varredura completa, \raster" mais \anti-

raster", �e veri�cado se a imagem foi modi�cada. Uma maneira mais e�ciente �e introduzir uma

vari�avel booleana de controle. Se um ponto �e modi�cado durante uma varredura,muda-se o estado

da vari�avel. O algoritmo de reconstru�c~ao ir�a parar quando a vari�avel booleana n~ao tenha mudado

de estado ap�os uma varredura completa. O algoritmo termina quando, ap�os uma varredura

completa, a imagem n~ao tiver sido modi�cada.

Procedure rec seq(f; g; B)

� Input f - original image

g - mask image

B - structuring element

� Output f - result image

repeat until stability

Scan IE in raster order

(let p be the current pixel)

dil seq(f; B+
; p);

inf seq(f; g; i);

Scan IE in anti-raster order

(let p be the current pixel)

dil seq(f; B�
; p);

inf seq(f; g; i);

7.5.3 Algoritmos H��bridos

A motiva�c~ao para construir algoritmos h��bridos �e balancear as vantagens e desvantagens de duas

ou mais t�ecnicas. No caso dos operadores que utilizam estruturas FIFO, a maior di�culdade �e

construir uma �la com uma quantidade de pontos pequena.

Reconstru�c~ao

Este algoritmo implementa o operador descrito em 7.4.1.

Procedure rec hyb(f; g; B)

� Input f - original image
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g - mask image

B - structuring element

� Output f - result image

Scan IE in raster order

(let p be the current pixel)

dil seq(f; B+
; p);

inf seq(f; g; i);

Scan IE in anti-raster order

(let p be the current pixel)

dil seq(f; B�
; p);

inf seq(f; g; i);

hybborder(f; g; B+
; @f);

while (queue empty(@f)=false)

dilqueue(f; B; @f; @f 0);

infqueue(f; g; B; @f);

@f  @f
0;

@f
0
 null;

7.6 Resultados Experimentais

Nesta se�c~ao mostraremos os resultados que obtivemos nos testes para veri�car a e�ciência dos

algoritmos.

Os algoritmos que apresentamos na se�c~ao anterior foram implementados em ANSI C e inte-

grados ao Khoros para serem testados. Os testes foram realizados em um computador do tipo

PC com processador Pentium 90 MHz e 40Mb de mem�oria RAM.

Como os tempos que medimos s~ao muito pequenos em compara�c~ao com a precis~ao do rel�ogio

do computador, repetimos cada experimento 10 vezes e tomamos a m�edia dos tempos obtidos.

Omitimos propositadamente a barra de erros dos gr�a�cos por julgarmos que ela n~ao adiciona

informa�c~ao importante para o entendimento e veri�ca�c~ao dos resultados experimentais.

As imagens de entrada para todos os experimentos têm dimens~oes aproximadas de 512� 512

pontos, i.e., todas elas têm acima de 250:000 pontos. O tempo para calcular a borda da imagem

n~ao foi considerado na tomada do tempo dos experimentos pois a borda inicial �e calculada apenas

uma vez para cada imagem.

7.6.1 Resultados para a Dilata�c~ao

Em cada experimento �zemos de 1 a 100 dilata�c~oes da imagem de entrada e medimos os tempos

totais (i.e., o tempo que o processador demorou para calcular n-dilata�c~oes, 1 � n � 100) e os

tempos m�edios para cada uma das n dilata�c~oes.
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Os algoritmos que analisamos foram:

� MMACH-BIT - �e o algoritmo de dilata�c~ao implementado na MMACH para tratar ima-

gens bin�arias em formato bit compactado, i.e., cada 8 pontos da imagem �e representado

em um byte e as opera�c~oes \AND" e \OR" do processador s~ao usadas para otimizar o

processamento.

� MMACH - �e o algoritmo de dilata�c~ao implementado na MMACH para imagens bin�arias ou

em n��veis de cinza em formato byte ou short.

� QUEUE - �e o algoritmo de dilata�c~ao que usa a estrutura de �la, apresentado na se�c~ao

anterior.

Figura 7.3: arc512 Figura 7.4: blobspq
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Figura 7.5: arc exp Figura 7.6: blobsgd

Figura 7.7: feath Figura 7.8: solda
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Dilata�c~ao em Imagens Bin�arias

Os três primeiros experimentos foram realizados tendo uma imagem bin�aria como entrada (�g. 7.3)

e variando o elemento estruturante.

Experimento 1

Os gr�a�cos da �g. 7.9 e �g. 7.10 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para o tempo

total de cada n-dilata�c~ao e para o tempo m�edio gasto em cada dilata�c~ao em uma n-dilata�c~ao,

ambos para o experimento 1. Usamos um elemento estruturante do tipo linha horizontal.
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Figura 7.9: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = linha
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Figura 7.10: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = linha



126 CAP��TULO 7. DECOMPOSIC� ~AO DE OPERADORES

Experimento 2

Este experimento �e idêntico ao primeiro, a menos do elemento estruturante que agora �e a

cruz (ou losango). Os gr�a�cos da �g. 7.11 e da �g. 7.12 mostram, respectivamente, os mesmos

resultados para o experimento 2.

A diferen�ca nos resultados em rela�c~ao ao primeiro experimento �e que o tempo total e o tempo

m�edio aumentaram (pois o n�umero de pontos vizinhos que têm que ser observados �e dependente

do elemento estruturante)
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Figura 7.11: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = cruz
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Figura 7.12: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = cruz
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Experimento 3

Este experimento �e idêntico ao primeiro, a menos do elemento estruturante que agora �e o

quadrado elementar. Os gr�a�cos da �g. 7.13 e da �g. 7.14 mostram, respectivamente, os mesmos

resultados para o experimento 3.

Neste experimento o tempo total e o tempo m�edio s~ao, em m�edia, maiores do que no ex-

perimento 2, como era de se esperar. A diferen�ca principal �e que a curva de tempo m�edio do

algoritmo QUEUE tem uma queda ainda mais acentuada do que no experimento 2 e chega a ser

menor do que o tempo m�edio do mesmo algoritmo no experimento 2 para n � 91.
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Figura 7.13: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = quadrado elemen-

tar
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Figura 7.14: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem arc512, B = quadrado ele-
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O pr�oximo experimento �e idêntico ao experimento 2 (onde foi usado o losango como elemento

estruturante), a menos da imagem de entrada, que temmenos componentes conexas (veja �g. 7.4).

Experimento 4

Os gr�a�cos da �g. 7.15 e da �g. 7.16 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para o

tempo total de cada n-dilata�c~ao e para o tempom�edio gasto em cada dilata�c~ao em uma n-dilata�c~ao

para o experimento 4.

Neste caso, como a imagem tem poucas componentes conexas, o tempo total e o tempo m�edio

s~ao menores do que experimento 2.
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Figura 7.15: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem blobspq, B = losango
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Figura 7.16: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem blobspq, B = losango

Em geral, nos gr�a�cos que mostram o tempo total de uma n-dilata�c~ao ( �g. 7.9, �g. 7.11,

�g. 7.13 e �g. 7.15) vemos que o algoritmo mais r�apido �e o MMACH-BIT, como era de se
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esperar pela especi�cidade da implementa�c~ao. O algoritmo mais lento �e o MMACH, pois ele

tem que processar todos os pontos em formato byte. O algoritmo QUEUE tem um desempenho

intermedi�ario, mas mais parecido com o da MMACH-BIT.

Analisando os gr�a�co que mostram os tempos m�edios de cada dilata�c~ao em uma n-dilata�c~ao

(�g. 7.10, �g. 7.12, �g. 7.14 e �g. 7.16), vemos que o tempo m�edio de cada dilata�c~ao nos algoritmos

MMACH e MMACH-BIT �e aproximadamente constante, o que �e de se esperar pois cada dilata�c~ao

�e linear em rela�c~ao ao n�umero de pontos da imagem e esse n�umero �e constante. J�a a curva do

algoritmo QUEUE mostra uma pequena declina�c~ao m�edia devida ao n�umero de bordas irem

diminuindo com o n�umero de dilata�c~oes, o que �e de se esperar j�a que o n�umero de componentes

(e consequentemente o n�umero de bordas) vai diminuindo.

Dilata�c~ao em Imagens em N��veis de Cinza

Os pr�oximos experimentos relativos a n�dilata�c~oes foram feitos para imagens em n��veis de cinza.

Nestes experimentos o algoritmo MMACH-BIT n~ao foi considerado pois ele �e espec���co para

imagens bin�arias em formato bit compactado.

Os experimentos n�umeros 5, 6 e 7 tiveram como entrada a imagem da �g. 7.7, que �e muito

usada em artigos sobre processamento de imagens. Al�em disso, ela �e uma imagem com poucos

platôs3, o que permite-nos testar a e�ciência de nossos algoritmos sobre uma imagem complexa.

Experimento 5

Neste experimento foi usado o elemento estruturante horizontal, a \linha" como chamamos

anteriormente. Os gr�a�cos da �g. 7.17 e da �g. 7.18 mostram, respectivamente, os resultados

obtidos para o tempo total de cada n-dilata�c~ao e para o tempo m�edio gasto em cada dilata�c~ao

em uma n-dilata�c~ao para o experimento 5.

Como pode-se ver, o tempo de dilata�c~ao MMACH �e melhor do que o do algoritmoQUEUE at�e

a sexag�esima sexta dilata�c~ao, depois disso, o n�umero de pontos na borda �e pequeno o su�ciente

para o algoritmo QUEUE �car mais r�apido do que o algoritmo MMACH. Este resultado era

esperado pois o n�umero de pontos inicial na �la �e muito grande em rela�c~ao ao n�umero de pontos

da imagem.

3Regi~oes conexas de pontos de IE tais que f(p) �e constante para todos os pontos da regi~ao.
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Figura 7.17: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem feath, B = linha
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Figura 7.18: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem feath, B = linha
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Experimento 6

Este experimento �e idêntico ao experimento anterior, a menos que foi usado a cruz como

elemento estruturante. Os gr�a�cos da �g. 7.19 e da �g. 7.20 mostram, respectivamente, os mesmos

resultados para o experimento 6.

Novamente o tempo de dilata�c~ao MMACH �e melhor do que o do algoritmoQUEUE, mas desta

vez ele foi melhor em todo o experimento. A partir de um certo n�umero de dilata�c~oes o outro

(QUEUE) �car�a melhor, certamente, mas esse n�umero �e maior do que 100 dilata�c~oes.
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Figura 7.19: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem feath, B = losango
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Figura 7.20: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem feath, B = losango
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Experimento 7

Este experimento �e idêntico ao experimento 5, a menos que foi usado o quadrado elementar

como elemento estruturante. Os gr�a�cos da �g. 7.21 e da �g. 7.22 mostram, respectivamente, os

mesmos resultados para o experimento 6.

Desta vez, os tempos do algoritmo QUEUE �cam melhores a partir da octog�esima s�etima

dilata�c~ao. Isso justi�ca-se pois, apesar do n�umero de vizinhos a serem observados ser maior, os

platôs aumentam mais rapidamente que no experimento anterior.
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Figura 7.21: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem feath, B = quadrado elementar
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Figura 7.22: Tempom�edio da dilata�c~ao para a imagem feath,B = quadrado elementar
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O pr�oximo experimento �e idêntico ao experimento 6 (onde foi usado a cruz como elemento

estruturante), a menos da imagem de entrada (veja �g. 7.8). Neste caso, a imagem �e mais simples

(pois tem menos contrastes) do que a imagem da �g. 7.7. Isso implica que o n�umero de platôs

deve ser maior e tamb�em que os platôs s~ao maiores, i.e., têm �area maior.

Experimento 8

Os gr�a�cos da �g. 7.23 e da �g. 7.24 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para o

tempo total de cada n-dilata�c~ao e para o tempom�edio gasto em cada dilata�c~ao em uma n-dilata�c~ao

para o experimento 8.

Note que, neste caso, o algoritmo QUEUE j�a �e mais r�apido do que o algoritmo MMACH a

partir da d�ecima oitava dilata�c~ao.
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Figura 7.23: Tempo total da dilata�c~ao para a imagem solda, B = losango
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Figura 7.24: Tempo m�edio da dilata�c~ao para a imagem solda, B = losango
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7.6.2 Resultados para a Dilata�c~ao Condicional

Nestes experimentos usamos como imagem marcadora para a n-dilata�c~ao condicional o resultado

de uma n-eros~ao da imagem m�ascara. Al�em disso, a dilata�c~ao condicional �e feita usando como

elemento estruturante o mesmo elemento que usamos na n-eros~ao.

Os algoritmos que analisamos foram:

� MMACH - �e o algoritmo de dilata�c~ao condicional implementado na MMACH para imagens

bin�arias ou em n��veis de cinza em formato byte ou short.

� QUEUE - �e um algoritmo de dilata�c~ao condicional modular, i.e., que executa a dilata�c~ao

da imagem e depois um ��n�mo com a imagem m�ascara. Ambos usam a estrutura de �la,

apresentado na se�c~ao anterior.

� BETTER QUEUE - �e um algoritmo de dilata�c~ao condicional conjugado, i.e., que executa a

dilata�c~ao e o ��n�mo com a imagem m�ascara para cada ponto da imagem usando a estrutura

de �la apresentada na se�c~ao anterior.

Dilata�c~ao Condicional em Imagens Bin�arias

Em cada experimento �zemos de 1 a 17 eros~oes na imagemm�ascara (no experimento 2 foi poss��vel

fazer de 1 a 20 eros~oes antes que as componentes conexas desaparecessem) e em seguida o mesmo

n�umero de dilata�c~oes condicionais na imagemmarcadora. Medimos os tempos totais (i.e., o tempo

que o processador demorou para calcular n-dilata�c~oes condicionais e os tempos m�edios para cada

uma das n-dilata�c~oes condicionais.

Experimento 1

Este experimento foi realizado usando como imagem m�ascara uma imagem bin�aria (�g. 7.5)

e como elemento estruturante a cruz.

Os gr�a�cos da �g. 7.25 e da �g. 7.26 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para

o tempo total de cada n-dilata�c~ao condicional e para o tempo m�edio gasto em cada uma das

dilata�c~oes condicionais em uma n-dilata�c~ao condicional para o experimento 1.
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Figura 7.25: Tempo total da dilata�c~ao condicional para a imagem arc exp, B = cruz
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Figura 7.26: Tempo m�edio da dilata�c~ao condicional para a imagem arc exp, B = cruz
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Experimento 2

Este experimento foi realizado usando como imagem m�ascara uma imagem bin�aria (�g. 7.6)

e como elemento estruturante a cruz.

Os gr�a�cos da �g. 7.27 e da �g. 7.28 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para

o tempo total de cada n-dilata�c~ao condicional e para o tempo m�edio gasto em cada uma das

dilata�c~oes condicionais em uma n-dilata�c~ao condicional para o experimento 2.
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Figura 7.27: Tempo total da dilata�c~ao condicional para a imagem blobsgd, B = cruz

0

20000

40000

60000

80000

100000

120000

140000

160000

180000

0 5 10 15 20

M
ic

ro
se

co
nd

s

Number of Conditional Dilations

Mean time for Conditional Dilations - B = Cross - Binary Image: Blobs

MMACH
QUEUE

BETTER QUEUE

Figura 7.28: Tempo m�edio da dilata�c~ao condicional para a imagem blobsgd, B =

cruz

Os resultados dos experimentos 1 e 2 s~ao compat��veis novamente com o esperado. A n-

dilata�c~ao condicional BETTER-QUEUE �e mais r�apida que a n-dilata�c~ao condicional QUEUE e

esta, por sua vez, mais r�apida do que a n-dilata�c~ao condicional MMACH.
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Dilata�c~ao Condicional para Imagens em N��veis de Cinza

Fizemos experimentos utilizando como imagens m�ascara as mesmas imagens que utilizamos para

a n-dilata�c~ao. Em cada experimento �zemos de 1 a 50 eros~oes na imagem m�ascara e em seguida

aplicamos a n-dilata�c~ao condicional.

Experimento 3

Os gr�a�cos da �g. 7.29 e da �g. 7.30 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para

o tempo total de cada n-dilata�c~ao condicional e para o tempo m�edio gasto em cada uma das

dilata�c~oes condicionais em uma n-dilata�c~ao condicional para o experimento 3, onde foi usada a

imagem da �g. 7.7 e o elemento estruturante cruz.

Neste experimento, o algoritmo BETTER-QUEUE �ca mais r�apido do que o algoritmo

MMACH a partir da vig�esima-sexta itera�c~ao, enquanto que o algoritmo QUEUE �ca melhor

a partir da trig�esima-primeira itera�c~ao.
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Figura 7.29: Tempo total da dilata�c~ao condicional para a imagem feath, B = cruz

Experimento 4

Os gr�a�cos da �g. 7.31 e da �g. 7.32 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para

o tempo total de cada n-dilata�c~ao condicional e para o tempo m�edio gasto em cada uma das

dilata�c~oes condicionais em uma n-dilata�c~ao condicional para o experimento 4, onde foi usada a

mesma imagem que no experimento anterior mas foi mudado o elemento estruturante, que agora

�e o quadrado elementar.

Neste experimento, o algoritmo BETTER-QUEUE �ca mais r�apido do que o algoritmo

MMACH a partir da vig�esima-segunda itera�c~ao, enquanto que o algoritmo QUEUE �ca melhor

a partir da vig�esima-nona itera�c~ao.
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Experimento 5

Os gr�a�cos da �g. 7.33 e da �g. 7.34 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para

o tempo total de cada n-dilata�c~ao condicional e para o tempo m�edio gasto em cada uma das

dilata�c~oes condicionais em uma n-dilata�c~ao condicional para o experimento 5, onde usamos a

imagem da �g. 7.8 e o elemento estruturante cruz.

Neste experimento, o algoritmo BETTER-QUEUE e o algoritmo QUEUE �cam mais r�apidos

do que o algoritmo MMACH a partir da terceira itera�c~ao. Isso era de se esperar pois a imagem

usada (�g. 7.8) tem mais platôs do que a imagem dos dois experimentos anteriores.
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Figura 7.34: Tempo m�edio da dilata�c~ao condicional para a imagem solda, B = cruz

Os gr�a�cos dos tempos totais para a n-dilata�c~ao condicional mostram como os algoritmos

QUEUE e BETTER-QUEUE �cam mais r�apidos do que o algoritmo MMACH mais depressa do

que no caso da n-dilata�c~ao.
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Os gr�a�cos dos tempos m�edios mostram a queda acentuada do tempo necess�ario para fazer

uma dilata�c~ao condicional

Com isso con�rmamos novamente a utilidade dos algoritmos que fazem uso de estruturas de

�las. Isso porque a dilata�c~ao condicional executada pelo algoritmo MMACH tem que varrer a

imagem duas vezes, uma vez para a dilata�c~ao e outra vez para o ��n�mo, enquanto que o algoritmo

QUEUE varre duas vezes os pontos que pertencem �as bordas da imagem e o algoritmo BETTER-

QUEUE varre apenas uma vez esses pontos.

7.6.3 Resultados para a Reconstru�c~ao

Estes experimentos s~ao uma repeti�c~ao dos experimentos da dilata�c~ao condicional, mas foram

necess�arios para comparar os nossos algoritmos com o algoritmo de reconstru�c~ao r�apida que,

a�nal, motivou os nossos.

Neles tamb�em usamos como imagem marcadora para a reconstru�c~ao o resultado de uma

n-eros~ao da imagem m�ascara e como elemento estruturante o mesmo elemento que usamos na

n-eros~ao.

Os algoritmos que analisamos foram:

� MMACH-CLAS - �e o algoritmo de reconstru�c~ao implementado de acordo com a de�ni�c~ao,

i.e., iterando a dilata�c~ao condicional implementada na MMACH at�e a estabilidade. No caso

das imagens bin�arias �zemos os experimentos apenas com imagens em formato \byte".

� MMACH - �e o algoritmo de reconstru�c~ao r�apida apresentado no cap��tulo 6 e que est�a

implementado na MMACH.

� QUEUE - �e um algoritmo de reconstru�c~ao h��brida implementado de acordo com a de�ni�c~ao

7.4.1. Para a segunda parte do algoritmo foram usados os algoritmos de dilata�c~ao e ��n�mo

que usam a estrutura de �la

� BQUEUE - �e tamb�em um algoritmo de reconstru�c~ao h��brida implementado de acordo com

a de�ni�c~ao 7.4.1. A diferen�ca com o algoritmo QUEUE �e que na segunda parte este usa a

dilata�c~ao condicional conjugada mencionada anteriormente.

Reconstru�c~ao em Imagens Bin�arias

Em cada experimento �zemos de 1 a 17 eros~oes na imagemm�ascara (no experimento 2 foi poss��vel

fazer de 1 a 20 eros~oes antes que as componentes conexas desaparecessem) e em seguida aplicamos

a reconstru�c~ao usando o mesmo elemento estruturante que hav��amos usado na eros~ao. Nestes

experimentos medimos apenas os tempos totais (i.e., o tempo que o processador demorou para

calcular a reconstru�c~ao).

Experimento 1

O gr�a�co da �g. 7.35 mostra o resultado dos tempos totais dos algoritmos de reconstru�c~ao

apresentados acima. A imagem utilizada foi a da �g. 7.5 e o elemento estruturante foi a cruz.
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Figura 7.35: Tempo total da reconstru�c~ao para a imagem arc exp, B = cruz

O salto que acontece entre a nona e a d�ecima itera�c~ao deste gr�a�co �e devido ao desaparecimento

das componentes el��pticas da imagem ap�os 10 eros~oes.

Experimento 2

O gr�a�co da �g. 7.36 mostra o resultado dos tempos totais dos mesmos algoritmos de recons-

tru�c~ao para a imagem da �g. 7.6, usando o elemento estruturante cruz.

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5

5.5

0 5 10 15 20

S
ec

on
ds

Number of Erosions to built the Marker Image

Total time for Reconstruction B = Cross - Binary Image: blobsgd

MMACH-CLAS
MMACH
QUEUE

BQUEUE

Figura 7.36: Tempo total da reconstru�c~ao para a imagem blobsgd, B = cruz

Nestes experimentos com imagens bin�arias podemos ver que os nossos algoritmos têm perfor-

mance muito semelhante ao algoritmo r�apido de reconstru�c~ao. Isto �e devido �a primeira parte do

algoritmo h��brido que �e semelhante para todos, com exce�c~ao do algoritmoMMACH-CLAS. Como

foi mencionado no cap��tulo 6, s~ao necess�arias, em m�edia, poucas varreduras para reconstruir uma

imagem bin�aria. No caso da imagem da �g. 7.6 �e necess�aria apenas uma varredura completa, o
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que explica o comportamento dos algoritmos apresentados no gr�a�co da �g. 7.36.

Como era de se esperar, tamb�em, o algoritmo de reconstru�c~ao implementado da forma cl�assica

tem um desempenho bem pior do que os outros.

Reconstru�c~ao em Imagens em N��veis de Cinza

Em cada experimento �zemos de 1 a 50 eros~oes na imagem m�ascara e em seguida aplicamos

a reconstru�c~ao. Nestes experimentos medimos apenas os tempos totais (i.e., o tempo que o

processador demorou para calcular a reconstru�c~ao).

Experimento 3

O gr�a�co da �g. 7.37 mostra o resultado dos tempos totais dos algoritmos de reconstru�c~ao

apresentados acima. A imagem utilizada foi a da �g. 7.7 e o elemento estruturante foi a cruz.
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Figura 7.37: Tempo total da reconstru�c~ao para a imagem feath, B = cruz

O tempo do algoritmo MMACH �e novamente o melhor e o do algoritmo MMACH-CLAS o

pior, como era esperado. O tempo dos nossos algoritmos, embora grandes, s~ao bem melhores

do que os do algoritmo MMACH-CLAS. Esse tempo pode ser melhorado se, ao inv�es de uma

varredura completa na primeira parte do algoritmo �z�essemos mais. Isso �e justi�c�avel pois a

escolha de uma varredura no algoritmo r�apido �e experimental e nada impede que seja feita uma

outra escolha. Na gr�a�co da �g. 7.38 mostramos um experimento que �zemos mudando o n�umero

de varreduras completas da primeira parte do algoritmo QUEUE antes de iniciar a segunda

parte do algoritmo. O algoritmo rotulado \BQUEUE2" realizou 2 varreduras completas e o

\BQUEUE5", 5 varreduras completas.

Analisando esse resultado vemos que �e poss��vel encontrar uma rela�c~ao entre o n�umero de

pontos de @f e o n�umero de varreduras feitas na primeira parte do algoritmo de modo a torn�a-lo

o mais e�ciente poss��vel.

Experimento 4
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Figura 7.38: Tempo total da reconstru�c~ao para a imagem feath, B = cruz - varia�c~ao

de um mesmo experimento

O gr�a�co da �g. 7.39 mostra o resultado dos tempos totais dos mesmos algoritmos de recons-

tru�c~ao para a mesma imagem do experimento anterior, por�em usando o quadrado elementar como

elemento estruturante.
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Figura 7.39: Tempo total da reconstru�c~ao para a imagem feath, B = quadrado ele-

mentar

Experimento 5

O gr�a�co da �g. 7.40 mostra o resultado dos tempos totais dos algoritmos de reconstru�c~ao

para a imagem da �g. 7.8, usando o elemento estruturante cruz

Da mesma forma que o resultado da n-dilata�c~ao condicional para esta imagem foi melhor do

que para a imagem da �g. 7.7, aqui tamb�em isso se con�rma.
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Cap��tulo 8

Conclus~ao

The end crowns all,

And that old arbitrator, Time,

Will one day end it.

W. Shakespeare

Dentro da �area de processamento de imagens, relacionada �a segmenta�c~ao, vimos que a aborda-

gem cl�assica, n~ao estat��stica, fornece-nos muitas t�ecnicas para a solu�c~ao de problemas espec���cos,

por�em, n~ao �e uma abordagem geral, o que a torna desinteressante sob muitos aspectos, inclusive

em termos de implementa�c~ao do \software" para realizar as transforma�c~oes entre imagens.

A abordagem cl�assico-estat��stica �e muito poderosa e tem sido usada com muito sucesso em

diversas aplica�c~oes pr�aticas importantes como OCR, reconhecimento de sinais, reconhecimento

de faces e etc. Por�em, ela tamb�em n~ao �e geral e por isso tamb�em n~ao �e uma solu�c~ao de�nitiva

para qualquer problema de segmenta�c~ao.

A Morfologia Matem�atica �e uma abordagem que tem ganho cada vez mais adeptos no mundo

todo, principalmente por ser uma teoria alg�ebrica baseada em poucas opera�c~oes e operadores

elementares capazes expressar quaisquer operadores entre imagens, os quais podem ser facilmente

implementados.

Na primeira parte deste trabalho procuramos mostrar as potencialidades desta teoria apli-

cada a segmenta�c~ao de imagens. Apresentamos diversos exemplos de como usar os operadores

morfol�ogicos em problemas reais de segmenta�c~ao de imagens, al�em de mostrarmos a equivalência

entre a abordagem cl�assica e a abordagem morfol�ogica.

Cremos que nossa maior contribui�c~ao nessa primeira parte �e a cria�c~ao de um texto sobre

segmenta�c~ao de imagens, sob o ponto de vista dessa teoria, contendo uma coletanea bastante

ampla de exemplos, e que pode ser usado como parte de um curso de gradua�c~ao ou p�os-gradua�c~ao

147
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em processamento de imagens. Al�em disso, colocamos boa parte desse texto em formato html e

disponibilizamos para o acesso via \Web".

Embora possamos implementar facilmente as opera�c~oes e operadores elementares da MM e

construir a partir deles quaisquer operadores entre imagens, vimos que essa abordagem pode

comprometer a performance dos operadores que s~ao formados por uma composi�c~ao complexa das

opera�c~oes e operadores elementares.

Na segunda parte do trabalho mostramos algoritmos r�apidos que imitam o funcionamento

de operadores importantes de segmenta�c~ao de imagens. Nessa parte nossa contribui�c~ao foi a

implementa�c~ao desses algoritmos na toolbox MMACH. Todos os exemplos mostrados no cap��tulo

de aplica�c~oes foram solucionados utilizando-se esses algoritmos r�apidos.

Como estes algoritmos r�apidos mudam a arquitetura do \software" que implementa a MMACH

(cap��tulo 7), vimos a necessidade de desenvolvermos algoritmos r�apidos para os operadores e

opera�c~oes elementares da MM. Para isso usamos as id�eias b�asicas dos algoritmos r�apidos que

implementam operadores complexos como a reconstru�c~ao.

Outra contribui�c~ao deste trabalho foi mostrar que �e poss��vel, usando implementa�c~oes e�cientes

dos operadores elementares, implementar operadores complexos da MM melhorando bastante a

e�ciência do operador. Isso foi feito usando-se a estrutura de dados do tipo �la (FIFO) na

implementa�c~ao os operadores elementares. Embora a e�ciência em rela�c~ao aos algoritmos r�apidos

seja um pouco inferior, h�a duas vantagens importantes dessa abordagem :

1. N~ao temos que mudar a arquitetura do \software" que implementa a m�aquina mofol�ogica

(mantêm-se a modularidade).

2. Esses operadores podem ser usados para implementar outros operadores complexos. Assim,

aproveita-se a exibilidade da arquitetura da MMACH para ganhar e�ciência em outros

operadores morfol�ogicos.

Como proposta de pesquisas futuras, vemos algumas linhas de trabalho que ainda podem ser

exploradas. Na �area de segmenta�c~ao, embora seja poss��vel (em teoria) construir um operador

morfol�ogico para segmentar qualquer imagem, n~ao existe uma metodologia bem de�nida para

resolver qualquer problema de segmenta�c~ao. Este �e um problema em aberto cuja solu�c~ao �e dif��cil

no estado da arte atual.

Quanto �a segmenta�c~ao de imagens coloridas, ainda n~ao est�a bem claro como modelar uma

imagem colorida em termos de reticulados completos. A segmenta�c~ao de imagens coloridas ainda

�e feita sobre cada uma das bandas da imagem, combinando-se posteriormente as informa�c~oes.

Por outro lado, �e razo�avel supor que uma imagem colorida seja mais simples de segmentar do

que uma imagem em n��veis de cinza, por conter mais informa�c~oes do que a outra. Neste sentido,

achamos que esse deve ser um campo onde ainda h�a muito o que pesquisar.

Outra linha de pesquisa nessa �area �e o desenvolvimento de uma teoria de segmenta�c~ao de

imagens. Isto tamb�emdeve ser um assunto muito dif��cil pois, como hav��amos citado anteriormente,

depende fortemente do modelamento alg�ebrico e estat��stico da imagem.

N~ao descartamos tamb�em a pesquisa de novos algoritmos r�apidos que imitem operadores
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morfol�ogicos complexos pois este estudo ainda �e muito importante para aplica�c~oes comerciais e

industriais e nesses casos, pode-se pagar o pre�co do desenvolvimento desse \software".
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Apêndice A

O sistema KHOROS

O KHOROS �e um sistema de desenvolvimento, manuten�c~ao e execu�c~ao de programas, utilizado

para o processamento de imagens em ambientes UNIX [RASW90, KR94, RJL94]. Possui, dentre

outras coisas, ferramentas de especi�ca�c~ao de \interfaces" com o usu�ario, de desenvolvimento e

manuten�c~ao de programas e uma \interface" de programa�c~ao visual com acesso a bibliotecas pron-

tas; al�em da possibilidade de acrescentar-se novos pacotes de programas para processamento de

imagens. O pacote completo pode ser conseguido via ftp no seguinte endere�co: ftp.khoral.com;

ou via http no endere�co: http://www.khoral.com/.

O Khoros possui um sistema de aux��lio �a programa�c~ao ( \composer") (veja a imagem da

�g. A.1) que cont�em as ferramentas de especi�ca�c~ao de programas, \interfaces", documenta�c~ao e

etc.

Figura A.1: Ambiente de Aux��lio �a Programa�c~ao

Por exemplo, no KHOROS, o projeto de um programa requer primeiramente o planejamento
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de uma \interface " com o usu�ario. A especi�ca�c~ao da GUI (\graphic user interface") �e feita

com uma ferramenta do \composer" chamada \Guise", que gera uma descri�c~ao de alto n��vel das

entradas, parâmetros e sa��das. Esta descri�c~ao �e armazenada num arquivo com extens~ao \.pane".

Abaixo apresentamos um exemplo de um arquivo de especi�ca�c~ao de uma GUI.

-F 4.3 1 0 52x1+0+0 +0+0 'Cantata' cantata

-M 1 1 52x1+0+0 +1+0 'Main driver of dilation, erosion, opening, closing' subform

-P 1 0 52x1+0+1 +0+0 ' ' kdil_ero

-D 1 0 9x1+0+0 'Options' _gui_options

-H 1 6x1+0+0 'License' 'license' \$KMMACH/repos/license/License license

-E

-R 1 0 1 5x1+35+0 'Run' 'execute operation' \$KMMACHBIN/kneigh

-H 1 5x1+41+0 'Help' 'help page' \$KMMACH/objects/kroutine/kneigh/help help

-Q 1 0 5x1+47+0 'Close'

-I 1 0 0 1 0 0 52x1+0+1.5 ' ' 'Input Image ' 'Input Image' i

-I 1 0 0 1 0 0 52x1+0+3 ' ' 'Struct Elem.' 'Structuring Element' str

-O 1 0 0 1 0 0 52x1+0+4.5 ' ' 'Output Image' 'Output Image' o

-C 1

-t 1 0 1 1 0 8.375x1+0+6 'Dilation' 'dilation option flag' dil

-t 1 0 1 0 0 8.375x1+10+6 'Anti-dil' 'anti-dilation option flag' adil

-t 1 0 1 0 0 8.375x1+19+6 'Opening ' 'opening option flag' open

-t 1 0 1 0 0 11.375x1+33+6.5 'Morph. Grad.' 'morph. gradient option flag' grad

-t 1 0 1 0 0 8.375x1+0+7.5 'Erosion ' 'erosion flag option' ero

-t 1 0 1 0 0 8.375x1+10+7.5 'Anti-ero' 'anti-erosion option flag' aero

-t 1 0 1 0 0 8.375x1+19+7.5 'Closing' 'closing option flag' close

-t 1 0 1 0 0 11.375x1+0+9.5 'Morph. Skel.' 'morphological skeleton option flag' mskel

-t 1 0 1 0 0 11.375x1+0+11 'Last Erosion' 'last erosion option flag' lastero

-t 1 0 1 0 0 11.375x1+14+9.5 'Local Maximum' 'local maximum option flag' locmax

-t 1 0 1 0 0 12.125x1+14+11 'Local Minimum' 'local minimum option flag' locmin

-E

-E

-E

-E

Esta especi�ca�c~ao �e usada para gerar o c�odigo para as \interfaces" visuais ou de linha de

comando. Nesse c�odigo gerado, j�a est~ao inclusas as rotinas de valida�c~ao das entradas. Al�em

disso, ela serve para a apresenta�c~ao gr�a�ca da interface com o usu�ario (GUI), assim como um

��cone correspondente. A imagem da �g. A.2 mostra a GUI da especi�ca�c~ao acima, e a imagem

da �g. A.3 mostra o ��cone resultante.

A ferramenta mais importante do KHOROS �e o \cantata ", (veja a imagem da �g. A.4).

Cantata �e o ambiente visual de programa�c~ao de alto n��vel para a solu�c~ao de um problema de

processamento de imagens. Neste ambiente �e poss��vel colocar as rotinas de manipula�c~ao de

imagens ligadas na sequência desejada, construir malhas de repeti�c~ao (while-loop, count-loop) e

estruturas de decis~ao (if-then-else).

Cada programa �e representado por um ��cone, que no cantata �e chamado \glyph" (veja �gura

A.3), que possui, do lado esquerdo, terminais de entrada e, do lado direito, terminais de sa��da,

representados por pequenos quadrados. Ao centro, h�a o bot~ao para a execu�c~ao do programa e
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Figura A.2: Interface gr�a�ca gerada pelo arquivo \pane"

Figura A.3: Representa�c~ao visual de um arquivo \pane"

no canto superior esquerdo um bot~ao triangular que apresenta o painel gr�a�co para a edi�c~ao dos

parâmetros (veja a imagem da �g. A.2).

As liga�c~oes entre os \glyphs" s~ao representadas por linhas s�olidas entre os terminais de sa��da

de um programa com as entradas de outros, como se fossem dutos por onde passar~ao os dados.

Para fazer essas liga�c~oes, basta \clicar" o bot~ao do terminal de sa��da de um programa e o bot~ao

de entrada do outro.

Cada vez que um \glyph" �e executado, um processo UNIX �e disparado como se fosse executado

via linha de comando. O processo pode se acompanhado na janela de exibi�c~ao de comandos,

parte inferior da imagem da �g. A.4. Em ambientes ligados em rede, esses \glyphs" podem ser

executados em m�aquinas remotas, simulando um processamento paralelo da aplica�c~ao.

Ao programa formado pelo conjunto das rotinas (\glyphs"), nesse ambiente, �e dado o nome de

\workspace". Esse \workspace" pode ser encapsulado em um \glyph" para ser usado como uma

subrotina de uma outra aplica�c~ao (por exemplo, se o \workspace" serve para �ltrar uma imagem,

ele pode encapsulado e usado em um outro \workspace"). Al�em disso, ele pode ser executado

fora do ambiente do cantata como se fosse um \shell-script".
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A vers~ao atual do KHOROS �e a 2.1, a vers~ao que desenvolvemos nosso trabalho �e a vers~ao

1.0.5. Ambas podem ser portadas para LINUX e têm performance semelhante ou at�e melhor,

em alguns casos, que quando usadas num ambiente SUN em rede.

A MMACH �e uma \toolbox" que cont�em diversos operadores morfol�ogicos e foi desenvolvida

num esfor�co conjunto da USP, UNICAMP e INPE. O nome MMACH vem de m�aquina mor-

fol�ogica que, como vimos, �e o nome dado a uma implementa�c~ao da linguagem morfol�ogica. Ela

foi desenvolvida para a vers~ao 1.0.5 do KHOROS e j�a foi parcialmente portada para a vers~ao

2.1 [RJL94]. Ambas vers~oes podem ser conseguidas via ftp nos endere�cos: ftp.ime.usp.br e

ftp.fee.dca.unicamp.br. A documenta�c~ao de como compilar e instalar a \toolbox" acompanha o

pacote. Ainda como parte de nosso trabalho �zemos uma documenta�c~ao das rotinas mais impor-

tantes da MMACH, incluindo exemplos do seu uso, em formato HTML, para ser usado de forma

integrada com um \Browser" para a WWW. Esta documenta�c~ao �e distribu��da juntamente com a

MMACH.
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Figura A.4: Ambiente de Programa�c~ao Visual
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